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A lo largo del tiempo, los sistemas de reconocimiento automético del habla
se han ido beneficiando de la incorporacién de numerosos aspectos relacio-
nados con la produccién y la percepcién natural del habla. Aun lejos de
alcanzar las habilidades humanas en el reconocimiento del habla, actual-
mente se sigue incorporandoles mas y mas conocimientos acerca del habla
natural. Los rasgos prosddicos, y en particular la acentuacién, forman parte
de un gran grupo de conocimientos acerca del habla que ain no se utili-
zan en forma explicita para el reconocimiento automatico. En esta Tesis se
realiza un estudio de la relacién entre las tres manifestaciones fisicas més
importantes de la prosodia y la acentuacién en el discurso continuo. En base
a estos estudios se disena un sistema para obtener de forma automatica la
acentuacién a partir de la senal de voz. Luego, esta informacion es utilizada
para mejorar el rendimiento de un sistema de reconocimiento automatico del
habla en discurso continua. La incorporacion de esta informacién acentual
se realiza a través de los modelos de lenguaje y los resultados finales mues-
tran una significativa reduccién del error de reconocimiento en un corpus de
habla en espatol.
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Prefacio

El reconocimiento automatico del habla (RAH) ha experimentado un
fuerte desarrollo en las ultimas décadas. Actualmente existen algunos siste-
mas comerciales capaces de reconocer el habla de forma automatica utili-
zando un simple ordenador personal. Esto ha motivado que algunos inves-
tigadores abandonen prematuramente el RAH. Si bien ya no es un terreno
virgen, como lo fue a fines de los 80, esta claro que queda mucho por hacer
cuando se observan los resultados que se pueden obtener actualmente para
habla espontdnea y condiciones ambientales naturales. En este sentido, se
han publicado algunos trabajos muy motivadores donde se comparan las
capacidades para RAH de “humanos y mdquinas” [Lippmann, 1997] y se
argumenta que las investigaciones en RAH han caido en un “minimo local”,
donde solamente se realizan pequenas —aunque costosas— adaptaciones
de un modelo basico y para escapar es necesario explorar nuevos paradig-
mas aceptando que inicialmente aumenten los errores de reconocimiento
[Bourlard et al., 1996].

Si se considera que en todo sistema de RAH se utiliza la senal acustica
de la voz como punto de partida, se podria pensar que en forma implicita
todas las caracteristicas del habla son tenidas en cuenta. Sin embargo, la
experiencia ha mostrado que la incorporacién explicita de la informacién
contenida en el habla a diferentes niveles de andlisis, favorece el rendimiento
de todo sistema de RAH. Es asi como histéricamente se han ido considerando
progresivamente m&s y mas caracteristicas del habla. Los sistemas actuales
de RAH incorporan muy diversos niveles de analisis del habla, desde el
fonético hasta el gramatical. Los rasgos prosodicos se encuentran en uno de
los niveles de andlisis que ain no se ha integrado completamente al RAH.
En particular, la acentuacion es una caracteristica importante de nuestra
lengua cuya incorporacién explicita en el RAH adin no se ha investigado
profundamente. En esta memoria de Tesis Doctoral se incluye la descripcién
de un conjunto de investigaciones dirigidas en este sentido y se presenta un
sistema de RAH donde se ha incorporado con éxito la informacién prosédica
y acentual.

Se ha realizado un gran esfuerzo para que esta memoria quede concep-
tualmente autocontenida y formalmente detallada. El lector podréa acceder
a un amplio rango de profundidad en tratamiento de los temas. En este sen-
tido se han hecho pocos presupuestos en cuanto a los conocimiento previos
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del lector y se intenta dejar claro tanto los aspectos mas elementales como
los més complejos.

Se ha dividido esta memoria en 6 capitulos y 2 apéndices. En el primer
capitulo se expone un revisién general de los conocimientos actuales relacio-
nados con el RAH. En su tltima seccién se expone la motivacién principal
de la Tesis Doctoral y se realiza un primer analisis del problema de la incor-
poracién de informacién acentual al RAH. Sin embargo, este capitulo tiene
una finalidad introductoria y no contiene detalles acerca de muchas de las
técnicas mencionadas.

En el segundo capitulo se explican con mayor detalle las técnicas uti-
lizadas en esta Tesis. En general este capitulo no posee aportes novedosos
salvo, claro esta, por el enfoque particular que el autor propone en las ex-
posiciones.

El Capitulo 3 trata sobre las relaciones entre prosodia y acentuacién
en el discurso continuo. Es importante conocer inicialmente cémo se pre-
senta esta informacion en el idioma de estudio, para luego buscar sistemas
automaticos de andlisis y extraccién de caracteristicas. Para ello se ha rea-
lizado un estudio sobre un corpus de habla en espafiol con frases leidas y es
en este capitulo donde se presentan los resultados obtenidos.

En el Capitulo 4 se describen diversos experimentos realizados con el
fin de obtener un sistema automatico que relacione prosodia y acentuacion
en habla continua. Los resultados de este capitulo se utilizan como punto de
partida para la incorporacién de informacién acentual a un sistema de RAH.
A partir de la senal actstica de la voz se obtienen los rasgos prosédicos y
con éstos las estructuras acentuales de cada frase.

Es en el Capitulo 5 donde se describe el sistema de referencia y un
método segun el cual, a partir de la informacién acentual, se imponen res-
tricciones estructurales que favorecen el rendimiento de un sistema de RAH.
En este capitulo también se presentan los resultados finales de la Tesis. Para
terminar, en el Capitulo 6 se exponen las conclusiones y un resumen de los
aportes originales.
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Capitulo 1

Introduccion

En esta introduccion se presentan los conocimientos béasicos que per-
miten contextualizar cientifica y tecnolégicamente el trabajo que se desarro-
llard en los capitulos siguientes. Considerando la comunicacién oral como el
marco donde se realiza el reconocimiento del habla, se tratan en primer lugar
las etapas a través de las cuales se puede modelar este proceso entre seres
humanos. A partir de estas etapas es posible comenzar a analizar al habla
desde tres perspectivas: desde dentro del hombre a través de los mecanismos
de fonacién y percepcién, desde fuera a través del estudio de su organizacion
estructural y desde dentro de los ordenadores por medio de los modelos que
se han utilizan con mayor éxito en el contexto del reconocimiento automati-
co del habla. Estas tres perspectivas guian las tres secciones centrales del
capitulo. La ultima seccién esta dedicada a la presentacion del problema de
incorporar los rasgos prosédicos y la acentuaciéon a un sistema de recono-
cimiento automatico del habla. Para terminar se presentan resumidamente
los objetivos de la Tesis.

En este capitulo se han dejado de lado algunos formalismos con la
intencién de motivar y acercar al lector mas rapidamente la problematica
del reconocimiento automatico del habla. Las principales técnicas en que se
basé la presente Tesis seran abordadas con mayor detalle en el Capitulo 2.
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2 Capitulo 1. Introduccién

1.1. El lenguaje y el habla

A través del lenguaje nos hemos diferenciado definitivamente de cual-
quier otro ser vivo en la tierra. Los estudios acerca de la evolucién en nuestra
especie han mostrado que las areas del cerebro asociadas al lenguaje se vie-
ron notablemente expandidas a partir del Homo ergaster y con relacién al
Australopitecus. Los humanos poseemos asi la muy especial capacidad de
hablar y transmitir de esta forma cualquier tipo de informacién a nuestros
semejantes. De este modo el habla se constituye como una de las manifes-
taciones mas compleja y antigua de la inteligencia humana. Veamos como
se realiza este proceso en el ser humano y cudnto podemos aprender de ello
para luego disenar sistemas de reconocimiento automatico del habla (RAH).

1.1.1. El ser humano bajo estudio

Existe un modelo cominmente aceptado para ilustrar el proceso de la
comunicacién oral [Rabiner y Juang, 1993]. En este modelo intervienen dos
humanos, uno como emisor y el otro como receptor. A partir de alguna idea
o abstracciéon mental, el locutor genera un mensaje hablado y lo transmite
por medio de ondas sonoras. El oyente capta estas ondas sonoras e interpreta
o decodifica el mensaje para recuperar la idea original. Entre la idea original
en la mente del emisor y la idea recuperada por el receptor se ponen en
juego muchos mecanismos que confieren una estructura muy particular al
mensaje. Todos estos mecanismos y estructuras han sido materia de estudio
para las mas diversas ramas de la ciencia. Consideremos el punto de vista
desde el que cada disciplina ha estudiado el fenémeno, para luego retomar
estos conocimientos desde la ubicacion de un disenador.

Desde el campo de la biologia se han estudiado tanto las estructu-
ras anatémicas [Rouviere y Delmas, 1988a] como los procesos fisioldgicos
[Cingolani y Houssay, 1988a] encargados de la generacién y comprensién del
mensaje. En este sentido se comprende principalmente al aparato fonador
y al sistema auditivo, estudiando las regiones del cerebro relacionadas con
el lenguaje, las vias eferentes que controlan los musculos del aparato fona-
dor, el aparato respiratorio y el tracto vocal, las distintas partes del oido, la
transduccion mecanico-nerviosa y las vias auditivas aferentes.

En lingiiistica se estudia principalmente la estructura del mensaje, des-
pojandolo de los mecanismos que lo han generado. En este sentido, la fonéti-
cay la fonologia [Quilis, 1993] estudian los sonidos elementales de una lengua
tanto en lo que respecta a su acustica como a su funcién en el sistema de
comunicacién. Pero hasta aqui no se considera el significado que transmiten
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estos sonidos y los simbolos asociados. La gramética [Llorach, 1999] estudia
esto desde una perspectiva mas amplia donde se considera también la sinta-
xis, la semantica e incluso la pragmatica de las palabras que componen un
mensaje.

1.1.2. Imitando al ser humano

Si los pdjaros baten las alas al volar, ;por qué no lo hacen los aviones?

Esta pregunta plantea interesantes discusiones a la hora de disenar sis-
temas que pretenden realizar tareas que el ser humano ya bien sabe hacer.
En primer lugar, como cualquier principio de “camino medio” lo indicaria:
no es necesario que los aviones batan las alas al volar pero seguramente
deberan contar con un par de ellas. También surgen naturalmente las cues-
tiones acerca de la imposibilidad de que nuestra inteligencia pueda lograr
abarcarnos completamente en una investigacién introspectiva. Nuevamen-
te, sin pretender desarrollar una discusion en el terreno filoséfico, debemos
reconocer que cada una de las partes intervinientes en el modelo de la comu-
nicacién oral entre humanos ha dado origen a algin avance en el RAH, pero
se han aplicado también muchas otras buenas ideas a partir de principios
algo alejados de este esquema.

Ahora seria necesario modificar el modelo de la comunicacion oral de
forma. de incluir una méquina como receptor. Existen dos enfoques que nos
posibilitan esta incorporacion. El primero, el mas directo, es encontrar un
modelo del receptor y reemplazarlo en una simulacién de su funcionamien-
to. Sin embargo, existe una vision muy interesante en un segundo enfoque:
estamos interesados en recuperar la idea original del emisor y por lo tanto
pretendemos “invertir” el proceso llevado a cabo por éste. Si queremos inver-
tir el proceso segun el cual la idea se convirtié en mensaje hablado, entonces
necesitaremos un modelo inverso del emisor y, antes que esto, un modelo
del emisor en si mismo. Volviendo a aplicar algin tipo de regla de punto
medio, construiremos un modelo que posee tanto partes del emisor como del
receptor humano. Con el tiempo, en los sistemas de RAH se han modelado
cada vez mas partes no sélo del receptor, sino también del emisor. Es bajo
esta concepcién que se ha dado origen a la idea central de la presente Tesis.

Los modelos de receptor y emisor se han construido fundamentalmen-
te a partir de abstracciones matematicas. Diversas ramas de la matematica
aplicada, la fisica y la informatica han contribuido a la formalizacién y puesta
en marcha de estos modelos como sistemas de RAH. En el drea del proce-
samiento de senales se han desarrollado muy diversos métodos para extraer
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la informacién de la senal de voz. En el area del reconocimiento de patro-
nes se han propuesto técnicas para agrupar los datos y obtener prototipos
que forman parte de los modelos de la comunicacion oral. En teoria de la
informacion y las comunicaciones se han establecido las formas de estimar
los pardmetros que definen el funcionamiento de estos modelos, en general,
desde una perspectiva probabilistica.

Como el lector puede observar, las investigaciones sobre las que se basa
el RAH pueden agruparse en tres grandes categorias desde el punto de vista
epistemoldgico: el estudio centrado en el ser humano, el estudio del mensaje
en si mismo y el estudio de las herramientas para la construccién de un
modelo. En las proximas secciones revisaremos brevemente cada una de
estas categorias y luego haremos hincapié en las fallas del modelo actual
para presentar finalmente la idea central de esta Tesis.

1.2. Percepcion y fonacion

El ser humano posee basicamente dos sistemas relacionados con el ha-
bla. Ambos realizan transducciones inversas: el aparato fonador convierte
en ondas mecdanicas la informacién codificada en estimulos nerviosos; el oido
convierte las ondas mecénicas del sonido en estimulos nerviosos. A conti-
nuacién se revisardn brevemente las estructuras anatémicas y los procesos
fisiolégicos que intervienen en estas transducciones.

1.2.1. Anatomia del 6rgano de la audicién

El 6rgano del oido es separado anatomicamente en tres partes: el oido
externo, el oido medio y el oido interno (véase Figura 1.1). En el oido externo
y en el medio se realizan transducciones puramente mecénicas del sonido
para presentar esta informacién al oido interno. En el oido interno es donde
se realiza la transduccién mecanico-nerviosa y la codificacién fisiolégica del
sonido.

Laberintos del oido interno

El oido interno comprende un laberinto dseo, compuesto por varias
cavidades comunicadas entre si y un laberinto membranoso formado por
cavidades de paredes membranosas, contenidas dentro del laberinto éseo.

Del laberinto membranoso nacen las vias nerviosas actusticas y vesti-
bulares. Las cavidades del laberinto membranoso estan llenas de un liquido
llamado endolinfa y, como el laberinto membranoso no llena completamente
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Figura 1.1. Hlustracién donde se pueden observar las tres partes del oido. 1: Cadena
de huesecillos del oido medio; 2: Ventana oval; 3: Cdclea; 4: Membrana timpénica;
5: Conducto auditivo externo; 6: Pabellon de la oreja.

al 6seo, el espacio que deja esta lleno de un liquido similar a la endolinfa
llamado perilinfa. Ambos laberintos constan de tres partes: el vestibulo, los
conductos semicirculares y el caracol. Los dos primeros no son relevantes
para el estudio de la audicion; se centrara la descripcién en el caracol o
coclea. En la parte dsea del laberinto de la coclea se pueden discriminar tres
estructuras fundamentales: el tubo dseo del caracol, la columela y la lamina
espiral.

El tubo éseo del caracol es un conducto enrollado que describe un
poco méas de dos vueltas y media alrededor del eje cénico que conforma la
columela. La lamina espiral divide a este tubo en dos rampas denominadas
vestibular y timpénica. La rampa vestibular esta situada por arriba de la
lamina espiral y se comunica con la cavidad vestibular que luego se conecta
a través de la ventana oval con la base del estribo. Este es el dltimo de una
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6 Capitulo 1. Introduccion

Figura 1.2. Laberinto del oido interno. 1: Sistema vestibular; 2: Nervio vestibular;
3: Nervio auditivo; 4: Seccién del caracol dseo y membranoso; 5: Céclea; 6: Ventana
redonda; 7: Ventana oval.

cadena de tres huesecillos que estan encargados de conducir las vibraciones
mecanicas del sonido en el oido medio. La rampa timpanica esta situada por
debajo de la lamina espiral y se comunica con la cavidad subvestibular que
luego, por medio de la ventana redonda, se conecta con la caja del timpano.

El caracol membranoso o conducto coclear, es un tubo de seccién trian-
gular que se enrolla dentro del conducto dseo. Su base ocupa el espacio entre
el borde libre de la lamina espiral y la lamina del contorno completando el
tabique que separa las dos rampas del caracol. El conducto coclear es aveces
llamado rampa media y su pared inferior se conoce como membrana basilar.

El 6rgano de Corti

La membrana basilar sirve de apoyo al érgano de Corti, donde llegan
las prolongaciones protoplasmaéticas del ganglio de Corti. Este ganglio se
encuentra a lo largo de todo el conducto espiral de Rosenthal y sus pro-
longaciones cilindroaxilares dan origen a la rama coclear, que junto a la
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Figura 1.3. Corte transversal de una espira de la ciclea. 1: Membrana tectorial; 2:
Rampa vestibular; 3: Rampa media; 4: ()rgano de Corti; 5: Células ciliadas externas;
6: Membrana basilar; 7: Células ciliadas internas; 8: Rampa timpénica; 9: Ganglio
de Corti.

vestibular, conforman el nervio auditivo.

Los componentes del drgano de Corti pueden clasificarse en: estruc-
turas de soporte y células sensoriales. Las estructuras de soporte consisten
bésicamente en células de morfologia diversa y elementos no celulares. Para
mayores detalles véase la Figura 1.4.

El mayor interés lo merecen los dos tipos morfolégicamente diferentes
de células sensoriales: las ciliadas internas y las ciliadas externas. El 6rgano
de Corti consta de unas 3000 células ciliadas internas dispuestas en una
sola hilera y rodeadas completamente por células de soporte. En la parte
apical presentan de 40 a 60 estereocilios que no se encuentran anclados a
la membrana tectorial. Las células ciliadas internas estdn inervadas por la
rama coclear del nervio auditivo y sus fibras aferentes representan el 95 %
de la inervacién total del érgano de Corti.

Las células ciliadas externas son mas numerosas (unas 9000) y estan
dispuestas en 3 o 4 hileras libres de células de soporte, formando pequenas
V, por debajo de la membrana tectorial. De 100 a 120 estereocilios en su
parte apical se unen firmemente a la membrana tectorial.
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Figura 1.4. Ilustracién del 6rgano de Corti. 1: Membrana basilar; 2: Estereocilios; 3:
Células ciliadas externas: 4: Axones eferentes; 5: Ttunel de Corti; 6: Células ciliadas
internas; 7: Membrana basilar; 8: Axones eferentes.

1.2.2. Fisiologia de la co6clea

A lo largo del tiempo, se han ido incorporado al RAH diferentes carac-
teristicas de los mecanismos de procesamiento y codificaciéon del sonido que
tienen lugar en el ser humano. A continuacién se hard una breve revisién de
la forma en que se codifica fisiolégicamente el sonido. En la fisiologia de la
coclea se pueden encontrar los siguientes tépicos de importancia:

= la mecdnica vibratoria de la membrana basilar,

= la fisiologia de las células ciliadas y la respuesta al sonido en el nervio
auditivo,

= las teorias de la percepcién de la frecuencia fundamental,

Mecanica vibratoria

Antes de comenzar con la mecdnica vibratoria de la membrana basilar
serd util repasar brevemente el trayecto de las ondas de presién del sonido.
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Figura 1.5. Nueve posiciones de la onda viajera desplazandose a lo largo del conduc-
to coclear (supuestamente estirado). La linea central indica la posicién de reposo
de la membrana basilar. Los tonos de gris en las curvas dan una idea de los ins-
tantes de tiempo en que la onda estuvo en cada posicién, cuanto més oscuro, mas
reciente. La base de la céclea se encuentra a la izquierda y el dpex a la derecha. La
estimulacién consiste en un tono puro.

Desde el exterior el sonido se conduce a través del conducto del oido ex-
terno para hacer vibrar al timpano. La membrana del timpano transmite
las vibraciones a la cadena de huesecillos y el dltimo de éstos, el estribo,
las transmite mediante la ventana oval a la perilinfa que se encuentra en la
rampa vestibular.

Las vibraciones en la ventana oval forman ondas de presién en la pe-
rilinfa que se equilibran poniendo en movimiento al conducto coclear. Las
ondas de presién pasan asi a la rampa timpanica y transmiten a la ventana
redonda un movimiento opuesto al producido por la ventana oval.

Las regiones en que la perilinfa de la rampa vestibular tiene mayor
presion se corresponden con un mayor desplazamiento del conducto coclear
hacia abajo. En cambio en las regiones en que la perilinfa de la rampa
timpénica tenga mayor presion se desplazara el conducto coclear hacia arri-
ba. De esta manera el caracol membranoso tendra una forma que acompana
las diferencias de presién entre la perilinfa de la rampa vestibular y la de la
rampa timpanica. Dado que este es un proceso dinamico, las diferencias de
presién se desplazan en forma de ondas viajeras.

Para cada frecuencia de estimulacién existe a lo largo de la membrana
basilar una zona de méaximo desplazamiento, debido a los cambios en el
ancho y la elasticidad de la membrana basilar a lo largo de el conducto
coclear. Esto se denomina resonancia o sintonia mecdanica de la membrana
basilar. La Figura 1.5 muestra varios instantes de una onda viajera. El pico
de su envolvente de amplitud tiene una ubicacién, a lo largo del conducto
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Figura 1.6. Amplitud del movimiento a lo largo de la membrana basilar para dis-
tintas frecuencias de estimulacién con la misma intensidad.

coclear, dada por la frecuencia de estimulacion.

Las caracteristicas de la onda viajera pueden ayudar a comprender
mejor la mecénica vibratoria de la membrana basilar. A continuaciéon se
destacan algunas particularidades de estos movimientos (Figura 1.6):

s Para estimulos de alta frecuencia las amplitudes méaximas del movi-
miento se encuentran en la zona basal de la membrana basilar mientras
que si la frecuencia es baja se encuentran en la zona apical. La am-
plitud del movimiento en distintas regiones de la membrana basilar
depende de la frecuencia.

= Las amplitudes maximas alcanzadas dependen de la intensidad del so-
nido pero, para una misma intensidad, los sonidos de menor frecuencia
producen mayores amplitudes.

= A bajas frecuencias la variacién de la posicion del maximo desplaza-
miento en funcién de la frecuencia es casi lineal. Sin embargo a partir
de 1 KHz (aproximadamente) el comportamiento es logaritmico.

Transduccion en las células ciliadas

Las células ciliadas deben su nombre a un grupo de filamentos de ac-
tina que se encuentran en su membrana apical. Estos filamentos, también
denominados estereocilios, tienen la particular caracteristica de estar unidos
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por pequenos microfilamentos que restringen los movimientos entre vecinos
cercanos.

Las células ciliadas responden a un modelo simple denominado modula-
cién de resistencia. La deflexion de la membrana basilar es acompanada por
la deflexién en los estereocilios. Cuando la deflexién se realiza en el sentido
del estereocilio més alto, también denominado quinocilio, la resistencia se
reduce y provoca la despolarizacion de la célula ciliada. Cuando el despla-
zamiento es en el sentido contrario la resistencia de la membrana aumenta
y la célula se hiperpolariza.

Existen diferencias importantes entre las células ciliadas internas y las
externas. Como se describié antes, las primeras no estan fijas a la membrana
tectorial. Mientras los estereocilios de las células ciliadas externas siguen los
movimientos relativos entre la membrana basilar y la tectorial, los estereo-
cilios de la células ciliadas internas se ven movidos por la velocidad relativa
entre la endolinfa y el érgano de Corti. Dado el bajo porcentaje de fibras
aferentes de las células ciliadas externas, se ha postulado que su funcién es
la de servir como lazo de realimentacién y proveer una actividad motora que
contribuya al fenémeno de sintonizacion mecdnica de la membrana basilar.

Ante el estimulo auditivo, en las células ciliadas se generan potenciales
receptores con dos componentes principales. Uno de ellos sigue las variacio-
nes instantaneas de los desplazamientos mecanicos del conducto coclear y es
el denominado componente de corriente alterna. El otro estd relacionado con
la envolvente de estas variaciones y se denomina componente de corriente
continua. Estos componentes confluyen para dar una de las caracteristicas
més importantes de los mecanismos de transduccién: la fijacion de fase. Se
observa que existe cierta preferencia de las células ciliadas internas para ini-
ciar su potencial de acciéon durante la primera mitad del ciclo de un estimulo
senoidal. Es decir, las células ciliadas internas también estarian enviando in-
formacién acerca de la frecuencia del estimulo ya que sincronizan el inicio de
sus salvas de disparos con el primer medio ciclo de la onda de estimulacion.
El mecanismo de detecciéon de fase consistiria justamente en estimular con
el méximo positivo de la derivada del movimiento, que esta relacionado con
los cruces por cero de la onda con que se estimula.

La informacién que resta codificar es la amplitud del estimulo y esto
se realiza de la siguiente forma: cuando la intensidad del estimulo aumenta
o disminuye, la frecuencia de disparo la sigue segiin una funcién sigmoidea.
Esta funcién, dependiente de la sintonia mecéanica de la membrana basilar,
alcanza los valores més altos para la frecuencia caracteristica de cada zona.

Finalmente se puede concluir que los tres pardmetros que caracterizan
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una onda sinusoidal recibida por una célula ciliadas son codificados de la
siguiente forma:

s Amplitud: frecuencia de disparo de cada salva segin la funcién sigmoi-
dea.

s Frecuencia: frecuencia de las salvas de disparos, correlacionadas con
las primeras mitades da cada ciclo de la onda de estimulo.

s Fase: ocurrencia de los comienzos de las salvas en relacion a sus veci-
nas.

Debido a la limitacién en la velocidad de respuesta del mecanismo, el
fenémeno de fijacién de fase es posible solamente por debajo de los 5 KHz.

Percepcion de la entonacién

En base a la codificacién fisioldgica de la composicion frecuencial del
sonido se describen dos teorias acerca de la forma en que percibimos el tono
fundamental.

La primera estd basada en la descomposicién frecuencial realizada por
la mecéanica vibratoria de la membrana basilar. Esta descomposiciéon con-
sistia en asignar la energia de una banda reducida del espectro de la senal
a una amplitud de oscilacién con una localizacién espacial especifica en la
membrana basilar. La informacién estaria contenida en la frecuencia de los
impulsos de las salvas enviadas por las fibras del nervio auditivo y su ubica-
cion relativa a lo largo de la rampa coclear. De esta manera se ve a la coclea
como un analizador de espectro. Este principio es conocido como codifica-
cton por lugar o principio de tonotopia, que puede resumirse en su similitud
con un conjunto de filtros pasa bajos de poca selectividad y con frecuencias
de corte segin la ley lineal-logaritmica descrita anteriormente. Esta ley se
obtuvo experimentalmente a partir de la frecuencia percibida para diferen-
tes tonos puros. Asi se dio origen a la denominada escala de mel, con la que
se constituye una nueva unidad de medida para la frecuencia perceptual:
el mel. En la Figura 1.7 se puede observar una representacion grafica de la
asignacion de frecuencias en las diferentes regiones de la rampa coclear.

La segunda teoria se basa en el fenémeno de fijacién de fase. En este caso
la informacién acerca de las componentes frecuenciales de la senal estaria
contenida en la frecuencia de las salvas de impulsos y en su fase relativa. Asi,
la céclea actuaria como un analizador de la sefial en el dominio temporal.
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Figura 1.7. Percepcion de la entonacién por el principio tonotopia. Se pueden ob-
servar las dos vueltas y media de la rampa coclear y la asignacién de las frecuencias
percibidas (en Hz) a cada regién de la misma.

Este principio se denomina codificacion temporal, principio de periodicidad
y también principio de temporizacién.

Para componentes frecuenciales que se encuentran por debajo de los
5 KHz ambos principios son concurrentes para realizar una codificacion
compuesta. Sin embargo, en este rango de frecuencias tiene mayor peso en
la percepcién el principio de periodicidad. Como por arriba de los 5 KHz
se anula la fijacién de fase, el principio de codificacién por lugar comienza
a predominar. Sin embargo, se sabe que la mayor parte de la informacion
contenida en el habla se encuentra por debajo de los 5 KHz.

1.2.3. Anatomia del aparato fonador

El aparato fonador puede considerarse constituido por cuatro partes:
los pulmones, la laringe, las cuerdas vocales y el tracto vocal. Los pulmones
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son los encargados de proporcionar la energia necesaria para la produccion
de los sonidos. La laringe y las cuerdas vocales constituyen principalmente el
sistema vibrante y el tracto vocal se puede ver como una caja de resonancia
con morfologia variable, que termina de dar forma a los sonidos de la voz.
Se revisaran primeramente algunas particularidades anatémicas del aparato
fonador.

Torax y pulmones

El aparato fonador comparte la mayoria de sus estructuras anatémicas
con el sistema respiratorio. Algunas de estas estructuras adquieren mayor
relevancia en la produccién de la voz mientras que otras cumplen roles més
secundarios. En relacién a esta observacién se puede restringir la amplitud
de la siguiente descripcién.

El sistema respiratorio puede dividirse en: vias respiratorias superiores
y vias respiratorias inferiores. Las vias respiratorias superiores comprenden a
las fosas nasales, boca y faringe. Las vias respiratorias inferiores comprenden
a los pulmones, bronquios, traquea y laringe. Desde el punto de vista de la
fonacion, las estructuras de mayor interés en las vias respiratorias inferiores
son los pulmones y la laringe.

El térax es la estructura déseo-muscular que contiene a los principa-
les componentes de las vias respiratorias inferiores. El esqueleto del térax
estd constituido por las vértebras dorsales, las costillas, los cartilagos cos-
tales y el esternén. En cuanto a los musculos térax, se pueden distinguir
tres grupos principales: los de la pared posterior del tronco, los de la regién
anterolateral del térax y el diafragma [Rouviere y Delmas, 1988b].

Los pulmones se encuentran en la cavidad del térax, separados por las
pleuras. Pocos 6rganos presentan tanta variabilidad en su volumen como
los pulmones. Existen diferencias importantes de acuerdo a la capacidad del
torax y los procesos fisiolégicos de la inspiracion y espiracién. Después de
una inspiracién normal, la capacidad de los pulmones llega a 3.5 litros y
mediante una inspiracion forzada puede llegar a los 5 litros.

Laringe y faringe

Aun dentro de las vias respiratorias inferiores se incluye a la laringe:
el 6rgano esencial de la fonacién. Este organo estd constituido por varias
piezas cartilaginosas, sus ligamentos, musculos y repliegues membranosos.
Los cartilagos de la laringe son once y pueden separase en medios o impares
y laterales o pares. Los musculos pueden ser agrupados en: extrinsecos, que
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Figura 1.8. Vista posterior de los cartilagos y ligamentos de la laringe. 1: Hueso
ioides; 2: Cartilago tiroides; 3: Ligamento cricoaritenoideo; 4: Pared membranosa de
la traquea; 5: Cartilago cricoides; 6: Cartilago aritenoides; 7: Membrana tirohioidea;
8: Epiglotis. (Modificado de [Latarjet y Liard, 1989])

unen la laringe con otros érganos vecinos, e intrinsecos, que le pertenecen
a la laringe en su totalidad. Los musculos intrinsecos pueden distribuirse
en tres grupos de acuerdo a su accién sobre las cuerdas vocales y sobre la
glotis: los tensores de las cuerdas vocales, los dilatadores de la glotis y los
constrictores de la glotis. Véase un detalle de la laringe en la Figura 1.8.

Para terminar con la laringe se deben revisar algunos detalles de su
configuracién interna. En su parte media, la laringe presenta dos repliegues
superpuestos que forman las bandas ventriculares y las cuerdas vocales. Las
bandas ventriculares se encuentran mas cerca de la epiglotis, arriba de las
cuerdas vocales, que van desde el cartilago tiroides al aritenoides. Las cuer-
das vocales tienen forma prismética y sus bordes internos sobrepasan, hacia
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adentro, a los de las bandas ventriculares. En su interior se encuentran el
ligamento tiroaritenoideo inferior y el musculo tiroaritenoideo inferior. To-
mando como referencia a las cuerdas vocales se suele dividir la laringe en
tres pisos, uno superior o vestibulo de la laringe, uno medio y uno inferior o
subglético [Rouviere y Delmas, 1988a).

Si se contintda subiendo en las vias respiratorias se encuentra la primera
region de la faringe, denominada laringofaringe o hipofaringe. La faringe es
un embudo musculomembranoso irregular que asciende verticalmente unos
15 cm. En su parte superior se comunica por detras con las cavidades oral
y nasal. En base a estas relaciones se describen, ademas de la laringofarin-
ge, dos regiones consecutivas mas: la orofaringe y la rinofaringe. Por abajo
de la rinofaringe se encuentra el velo del paladar, separdndola de la orofa-
ringe y restringiendo selectivamente el paso de aire hacia la cavidad nasal
[Stevens, 1998]. Los musculos de la faringe pueden agruparse en: constricto-
res y elevadores. Los musculos constrictores estrechan los didmetros antero-
posterior y transversal de la faringe. Por la accién de los musculos elevadores
la faringe puede reducir su longitud hasta 3 cm [Rouviere y Delmas, 1988a].

La faringe, junto con el vestibulo de la laringe y las cavidades oral
y nasal, constituye el tracto vocal (Figura 1.9). En el piso de la cavidad
oral se encuentran la lengua y la mandibula. La lengua —el articulador por
excelencia— es una formacién muscular compleja que no se une a ninguna
estructura ésea en su dorso, su dpice, los costados y en la parte anterior de la
superficie inferior [Manrique, 1980]. Limitando hacia adelante de la cavidad
oral se encuentran los labios, que también son formaciones musculares com-
plejas compuestas por varios musculos faciales que se unen en una banda
que rodea a la boca.

Para terminar con las partes del tracto vocal hay que describir bre-
vemente a la cavidad nasal, que se extiende desde la rinofaringe hasta los
orificios de la nariz. Esta cavidad estd dividida en dos espacios aproximada-
mente iguales y paralelos. En la estructura ésea de sus paredes se encuentran
los cornetes, que son unos huesos curvados que dividen a cada fosa en varios
canales. Los cornetes se conectan a través del tabique y hacen que la ca-
vidad nasal pueda verse como una tunica estructura resonante. Todos estos
espacios estan recubiertos por una mucosa gruesa y humeda.

1.2.4. Produccion del sonido articulado

La voz puede estudiarse desde la perspectiva del mecanismo de su pro-
duccién. En este proceso estaran presentes una fuente de energia, los gene-
radores del sonido y los modificadores del sonido. La fuente de energia la
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Figura 1.9. lustracién de las diferentes partes del tracto vocal. 1: Cavidad nasal; 2:
Paladar duro; 3: Cavidad oral; 4: Labios; 5: Lengua; 6: Ventriculo de Morgagni (por
arriba estd la banda ventricular y por abajo la cuerda vocal); 7: Extremo superior de
la traquea; 8: Eséfago; 9: Vestibulo de la laringe; 10: Laringofaringe; 11: Epiglotis;
12: Orofaringe; 13: Paladar blando (velo del paladar); 14: Rinofaringe.

constituyen los musculos toracicos, que impulsan el aire a través de las vias
respiratorias. La generacion del sonido puede realizarse en varios puntos a
lo largo del tracto vocal, pero son principalmente las cuerdas vocales las que
cumplen con esta funcién. La morfologia variable del tracto vocal y todas
sus cavidades determinan qué frecuencias del sonido generado van a ser re-
alzadas y cuales seran atenuadas. El tracto vocal en su conjunto trabaja
asi como un resonador que termina de dar forma a los sonidos de la voz.

Fuente de energia

La energia que proporcionan los misculos del sistema respiratorio se
manifiesta en la forma de un flujo de aire que interactia con las diferentes
partes del aparato fonador. Durante la respiracion entran en juego tanto las
vias aéreas y pulmones como todo el sistema mecdanico de la caja tordcica y
los centros nerviosos bulbares y medulares. Para la generacion de las dife-
rencias de presiéon que dan lugar al habla se requiere un ciclo de inspiracién
en el que la caja tordcica aumenta todos sus didmetros. En general se consi-
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Figura 1.10. Variaciones del volumen pulmonar durante la respiracién normal y du-
rante la fonacién. (Modificado de [Manrique, 1980] y [Cingolani y Houssay, 1988b]).

dera que los musculos intercostales externos son inspiradores mientras que
los intercostales externos actiian més bien en la espiracion.

La fonacién se produce normalmente durante la espiracién y afecta a
todo el ciclo respiratorio. Si bien durante la respiraciéon normal los tiempos
de cada ciclo son casi iguales, durante la fonacién la fase espiratoria puede
llegar a ser 8 veces mas larga que la inspiratoria (obsérvese la Figura 1.10).
La inspiracién se hace mas profunda y la espiracién se produce con cambios
continuos de acuerdo a la intensidad de la voz y otros fenémenos importantes
como el acento o la separacién entre palabras. Cuando el aire es forzado a
salir de los pulmones atraviesa los bronquios, la traquea, la glotis, la laringe
y sigue hacia las cavidades de la faringe, la boca y la nariz para terminar
atravesando los labios y las fosas nasales. En este trayecto la energia que
transporta esta corriente de aire puede tomar formas sonoras muy diferentes
gracias a la participacion de generadores y modificadores del sonido. En la
Figura 1.11 se muestra la variacién de la energia de la senal de voz a lo largo
de una frase.

Generadores del sonido

Como se mencioné antes, el principal generador de sonido se encuentra
en la laringe y estd constituido por las cuerdas vocales. Desde el punto de
vista funcional se puede dividir la laringe en tres partes que actidan sobre
las cuerdas vocales: el aparato fibroso de soporte y su esqueleto, el aparato
tensor y el aparato motor.

En el aparato fibroso y esqueleto de la laringe estd la articulacion cri-
cotiroidea, que permite movimientos de balanceo alrededor de un eje trans-
versal que pasa por las articulaciones a la derecha e izquierda. Los cartilagos




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

1.2. Percepcién y fonacion 19

_Energia en dB

0 0.5 1 1.5 2 2.5
Tiempo en seg.

Figura 1.11. Energia a lo largo de la frase: Comunidad auténoma mds grande. Esta
frase se extrajo del corpus de habla Albayzin, que se detalla en el Apéndice A.

aritenoides se balancean hacia atras y ayudan asi a poner en tension a la
cuerda vocal. El aparato tensor se suma a la generacién del movimiento de
balanceo de los cartilagos fonatorios y agrega la tensién del musculo tiroa-
ritenoideo.

En el caso de que las cuerdas vocales se encuentren relajadas y separa-
das el aire pasard por ellas sin provocar ningin sonido, pero si estan tensas
modularan el aire en pulsos cuya frecuencia dependera fundamentalmente
de la tension y del tamano del érgano. Se puede decir que estas emisiones
son soplos de aire cuasi-periddicos de banda muy ancha. En la Figura 1.12 se
muestra la forma de onda y un anélisis en frecuencia de los pulsos gléticos.

En el hombre, la frecuencia de vibracién de las cuerdas vocales estéd en-
tre 100 y 170 Hz, en las mujeres suele ir desde 180 a 280 Hz y en los ninos
puede superar los 300 Hz. Los valores de esta vibracion glética se modifican
en forma voluntaria durante el canto y son los responsables de la frecuen-
cia fundamental (Fp) producida al hablar. En la Figura 1.13 se muestra la
variacion de Fj a lo largo de una frase lelda por una mujer.

Existen otros dos generadores de sonido que merece la pena mencionar.
Se produce un flujo turbulento que provoca ruidos cuasi-aleatorios cuando
el aire pasa a través de constricciones estrechas en el tracto vocal, como en
algunas posiciones del velo del paladar, los dientes, la lengua, los labios y
otros. Por ejemplo, al pronunciar la /s/ se provocan ruidos entre la lengua
y el paladar mientras que las cuerdas vocales estdn relajadas. Sin embargo,
al pronunciar la /p/ se cierra completamente el tracto vocal en los labios y
al abrirlos se libera la presiéon en un punto provocando un breve impulso.

De acuerdo con la zona en donde se genera el sonido se ha realizado
una primera divisién de los sonidos de la voz. Se denominan sonoros cuando
en la generacién intervienen las cuerdas vocales y se habla de sordos cuando
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Figura 1.12. Pulsos gléticos en el tiempo y en la frecuencia. En la parte de abajo
se observa un tren de pulsos gléticos con una frecuencia fundamental de 100 Hz.
La forma de onda del pulso glético (presién sonora proporcional a la derivada de la
velocidad del volumen de aire a través de la glotis) estd ampliada en el detalle de
arriba, a la derecha. En la parte de la izquierda se observa un andlisis frecuencial
de los primeros 8 pulsos del tren.

300 F,enHz
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0 \ \ ! \
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Figura 1.13. Frecuencia fundamental para la misma frase de la Figura 1.11: Comu-
nidad auténoma mds grande.
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Figura 1.14. Espectrograma de la misma frase de las Figuras 1.11 y 1.13: Comunidad
autonoma mds grande.

el generador estan en otra parte del tracto vocal.

Modificadores del sonido

El sonido de todos los generadores es muy rico en componentes frecuen-
ciales cubriendo en conjunto toda la banda del espectro sonoro del habla.
Estos sonidos atraviesan todo el tracto vocal en donde reciben muchas mo-
dificaciones debido a sus irregularidades. Algunas frecuencias contenidas en
la senal original son fuertemente atenuadas mientras que otras pueden refor-
zarse por resonancias acusticas, dependiendo de la disposicién de las irregu-
laridades que varian constantemente cuando se articula una palabra. Si para
un sonido en particular se grafica su espectro de frecuencias, se podran ver
algunos picos de resonancia y otros valles donde hubo predominantemente
atenuaciones. Es posible ver al tracto vocal como un conjunto de resona-
dores que se encarga de reforzar o atenuar ciertas frecuencias segin sea el
sonido que se desea pronunciar. A lo largo de una frase los cambios en la
morfologia del tracto vocal y las alternancias entre las diferentes fuentes de
sonido dan como resultado un cambio permanente del espectro de la senial
resultante. En la Figura 1.14 se puede apreciar como varian las componentes
frecuenciales a lo largo de una frase completa.

Cuando se excita al tracto vocal con los pulsos gléticos, sélo aquellas
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Figura 1.15. Espectro de energias para la vocal /a/ con Fy =~ 250 Hz.

pocas bandas de frecuencia que coincidan con la frecuencia de resonancia
de alguno de sus resonadores no seran atenuadas. Como resultado, en la
salida predominaran algunas ondas sinusoidales amortiguadas que se veran
como picos en el espectro de frecuencias. Este es el concepto de formante,
que puede definirse més precisamente como: energia que se concentra en una
banda de frecuencia por efecto de un resonador del tracto vocal. Algunas
veces también se define a la formante en el dominio del tiempo como: una
de las ondas sinusoidales que se observan en la sefial de salida del resonador
estimulado por pulsos gléticos. Las formantes se notan con una F' seguida
por un ntmero que indica su orden de aparicién desde las frecuencias mas
bajas. Esta enumeracién sigue de Fp, notaciéon que se utilizé para la fre-
cuencia de la emision glética. Generalmente se pueden ver en forma clara
varias formantes en los sonidos vocalicos! y ciertos sonidos consonanticos
conservan las formantes de su contexto vocalico. En la Figura 1.15 se pue-
de observar un andlisis en frecuencia de la vocal /a/ con una estimacién
suavizada del espectro en la que se pueden apreciar claramente las cuatro
primeras formantes.

Luego se definirdn més precisamente los sonidos vocélicos y consonanticos.
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Figura 1.16. Espectro de energfas para la vocal /a/ con Fy ~ 415 Hz. Compérese
con la Figura 1.15 y obsérvese como la posicién relativa de las formantes se mantiene
al cambiar la Fjy.

La importancia de las formantes radica en que su posicion identifica a
los sonidos vocalicos. En la Figura 1.16 se muestra otro analisis frecuencia
para una /a/ que ha sido pronunciada con una Fy més alta. A pesar de este
cambio en la [y, se puede observar como las cuatro primeras formantes que-
daron practicamente en el mismo lugar que estaban en la Figura 1.15. Para
contrastar, obsérvese la posicién de las formantes para una /i/ en la Figura
1.17. En la préoxima seccién se estudiara con mayor detalle la caracterizacién
de los sonidos vocdlicos en base a la posicion de sus formantes.

Resta por mencionar el fenémeno de radiacién a partir de las cavidades
oral y nasal. Un modelo sencillo adopta la caracteristica de radiacién como
proporcional a la frecuencia, a razén de unos 6 dB por octava [Stevens, 1998].
Las pérdidas por radiacion se manifiestan principalmente en las bajas fre-
cuencias y en su conjunto el fenémeno compensa, en parte, la menor energia
en las componentes de alta frecuencia del pulso glético.

2La Fy en este caso es de aproximadamente 415 Hz. Esta frecuencia no es normal en el
habla para un adulto pero se ha utilizado la voz de un nifio para que las diferencias sean
maés notorias en este ejemplo.
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Figura 1.17. Espectro de energias para la vocal /i/ con Fy ~ 415 Hz. Compérese la
posicién de las formantes con la vocal /a/ de las Figuras 1.15 y 1.16.

1.3. Organizacién estructural

El habla puede organizarse segun distintas estructuras jerarquicas de
acuerdo con el aspecto que se considere como central. De todas las formas de
estructurar el conocimiento acerca del habla, la lingliistica nos provee de una
jerarquia en base a la que se pueden desarrollar muchos otros estudios. En
la Figura 1.18 se muestra una estructura donde quedan sintetizados muchos
de los aspectos que se estudian a diferentes niveles de andlisis del habla.
En esta figura se incrementa de arriba hacia abajo, no solamente el nivel
de abstraccién sino también la cantidad de elementos que son objeto de
analisis. Las divisiones que se han realizado no son estaticas y tampoco se
encuentran definidas de forma absoluta, en general los bordes son borrosos
como en todo intento de clasificacién de objetos de la realidad. En los dltimos
niveles entran en juego varias ramas de la lingiiistica, como la dialectologia
o la sociolingiiistica e incluso se puede observar una frase en un idioma
diferente.

A continuacion se describirdan brevemente los distintos niveles y las
ramas de la ciencia que los tratan, intentando introducir las complejidades
que entrana su estudio y haciendo especial énfasis en aquellos que estan mas
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relacionados con la presente Tesis.

1.3.1. La senal de voz y el andlisis por tramos

En este nivel comienza todo con la sefial continua de voz. Esta senal es
la que se encuentra en forma de ondas de presion y se dice que es continua
ya que para cada intervalo de tiempo que se considere, por pequeno que éste
sea, siempre podra medirse un valor de presién sonora. La fisica actstica ha
estudiado la forma en que estas ondas de presion se generan y propagan en
el medio. Dado que las herramientas actuales de anélisis trabajan en general
con senales digitales, el primer paso consiste en convertir la senal de voz a
una representacion discreta (no representado en la Figura 1.18). Para esto se
mide la presion sonora entre 8000 y 44000 veces por segundo y se almacenan
todos estos valores. Este proceso también suele denominarse muestreo de la
senal de voz.

No tiene mucho sentido analizar la senal muestra por muestra, ni tam-
poco resulta muy util analizar toda una frase de varios segundos como una
sola cosa. Es por esto que se analiza la voz por tramos, en donde se puede
considerar que la morfologia del tracto vocal ha permanecido invariable. Es-
tos tramos miden generalmente entre 10 y 30 ms. En la parte superior de la
Figura 1.18 se destaca esta primera separacién.

En general no se analizan directamente los tramos de voz en su evo-
lucién temporal sino que se aplican técnicas de procesamiento de senales
para obtener representaciones que ponen de manifiesto las caracteristicas
mas relevantes de la voz. Un ejemplo de estas representaciones es el andlisis
frecuencial, como se muestra en la Figura 1.18. También a partir de técnicas
de procesamiento de senales suelen extraerse otras caracteristicas de interés,
como valores de Fy o energia para cada tramo, pudiendo construir asi, por
ejemplo, curvas melddicas. A partir de cada uno de los tramos de voz, de sus
caracteristicas y en base a conocimientos de la fisica actstica, se puede hacer
una primera distincién entre sonidos del habla, silencios y otros sonidos que
no son de interés para el andlisis y se descartan como ruidos.

Se ha revisado la acustica relacionada con la produccién de la voz en
la Seccién 1.2.4 y se dard un trato formal al procesamiento de senales en la
primera seccién Capitulo 2.

1.3.2. Fonos y fonemas

En el siguiente nivel ya pueden distinguirse las primeras unidades del
habla. A partir del analisis del proceso de generacion y el resultado acustico
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Emision 1 . L.
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completa .
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ruidos silencios habla —> Sonidos ¥ E S .
/ Fonologia
lal-Ik/-N\/-a/-/x/-lof | [k/-lfel |lu/-IN/ —— Fonosy fonemas 4
INNINNVEINEIN, »  Suprasegmentos T
Jal-Iclal-/x6/-Ique/-Tun/ > Silabas
Morfologia +
/Aclar/-/6/-/que/-/un/ » Morfemas n
Léxico T
/Aclard/ - /que/ - /un/ - /Aleph/ ———— > Palabras
) Unidades Sintaxis
/verbo/ - /nexo. inc./ - /numeral/ - /sust./ —> .m, y .eg
sintacticas
Aclar6 que un Aleph es uno de los puntos Frases ¥
del espacio que contiene a todos los puntos.
J/pred./-/sujeto/-/pred./? ;/pred./? /pred./- Estruct}lras
/subordinadas/-/sujeto/. gramaticales .
Prosodia 1
(Existe ese Aleph en lo intimo de una
piedra? ;Lo he visto cuando vi todas las .
. Parrafos.
cosas y lo he olvidado? Nuestra mente es L Textos Gramdtica L
porosa para el olvido; yo mismo estoy
. . .. mono-locutor.
falseando y perdiendo, baja la tragica
erosion de los afios, los rasgos de Beatriz. )
- Pero, {no es muy oscuro el sétano? N
- La verdad no penetra en un Diélogos. Semdntica +
entendimiento rebelde. Si todos los lugares > Textos
de la tierra estdn en el Aleph, ahf estardn multi-locutor. >
todas la luminarias... Pragmdtica 2
iQué observatorio formidable, che Borges! Regionalismos.
O God!, I could be bounded in a nutshell, Hablates no-nativos.
and count myself a King of infinite space... Miuiltiples idiomas.

Figura 1.18. Organizacién estructural del habla. (Los textos fueron extraidos de Fl
Aleph. La ultima frase es una cita de Hamlet que Jorge Luis Borges hace en su
cuento.)
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se han establecido modelos para los sonidos elementales del habla. Estos
modelos son los denominados fonemas. Existen algunas reglas simples para
identificar a los fonemas [Quilis, 1993]:

1. Dos sonidos que aparecen en el mismo contexto y pueden ser sustitui-
dos uno por el otro sin que cambie el significado de la palabra.

2. Dos sonidos que son similares articulatoria o actisticamente, que nunca
se encuentran uno al lado del otro y que nunca se presentan en el mismo
contexto.

La funcién que cumplen estos modelos en un sistema de comunicacion lin-
giifstica es estudiada por la fonologia®. Una de las funciones principales de
la ortografia es la de relacionar los simbolos que se utilizan en la escritura
—grafias o letras— con los fonemas.

Por otro lado, es necesario considerar que estos modelos son pronun-
ciados de diferentes formas dependiendo del contexto o del hablante. Por
ejemplo, en la palabra laba el fonema /b/ no se pronuncia de igual forma
que en la palabra bala. En este caso se observan dos realizaciones diferentes
de un mismo fonema? y asf se llega al concepto de aldfonos, como diferentes
realizaciones o variedades de un mismo fonema. También se conoce a los
aléfonos como fonos y como variantes. Es la fonética quién se encarga de
estudiar los diferentes elementos fonicos de una lengua desde el punto de
vista de su produccion, caracterizacion acustica y percepcion.

En base a los patrones de pronunciacién, los modos articulatorios y los
sonidos producidos, se ha clasificado a los sonidos del habla en dos grandes
familias: los sonidos vacalicos y los sonidos consonanticos®. Las vocoides son
las realizaciones acusticas de las vocales y se definen como aquellos sonidos
que se producen sin estrechar o cortar el pasaje del aire que circula desde
los pulmones hasta el espacio exterior. Las contoides son las realizaciones
acusticas de las consonantes y corresponden a los sonidos producidos con
algin estrechamiento u oclusion de la via aérea en el tracto vocal. Una
conclusién que surge de estas definiciones es que los sonidos vocélicos son
producidos fundamentalmente utilizando a las cuerdas vocales como fuente
de sonido. En contraste, los sonidos consonanticos poseen més componentes
generadas por turbulencias y oclusiones en el tracto vocal.

30 también fonética funcional.

4E] fonema /b/ posee dos realizaciones en el espafiol, en el primer ejemplo es oclusiva
y en el segundo fricativa. Mas adelante se daran los detalles del caso.

50 también vocoides y contoides.
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Clasificacién de los sonidos vocalicos

Las formantes Fy, Fo y F3 son las méas importantes para la caracte-
rizacién de los sonidos vocalicos. Mas aun, es posible realizar una buena
clasificacion con solamente las formantes F; y Fy. Las formantes superiores,
con frecuencias generalmente mayores a los 3200 Hz, son bastante diferentes
para distintos hablantes y caracterizan factores personales. En la Tabla 1.1
se pueden ver los rangos normales de estas dos formantes para las 5 vocoides
del espanol.

Vocoide  F} en Hz F5 en Hz
/i/ 200 a 400 1800 a 3500
/e/ 400 a 700 1600 a 2700
/a/ 600 a 1000 1000 a 2000
/o/ 500 a 700 600 a 1000
Ju/ 250 a 400 600 a 1100

Tabla 1.1. Valores tipicos para la primera y segunda formante de los sonidos vocali-
cos del espanol.

En la Figura 1.19 se muestra una representaciéon mas completa de las
regiones que ocupan los sonidos vocélicos en el plano forméantico, descri-
biendo el tridngulo acistico. Ademé&s, en esta figura también se muestra
el denominado tridngulo articulatorio —en coincidencia con el anterior—,
segin el cual se representa el modo y lugar en que se articula cada uno
de los sonidos vocalicos. Los sonidos mas graves coinciden con los que son
articulados con la lengua en la regién posterior. Asi, la /o/ y la /u/ son
clasificadas como graves, posteriores o velares. Cuando la lengua se articula
en la regién anterior se pronuncian la /i/ y la /e/, que se clasifican como
agudas, anteriores o palatares. En cuanto a la forma de la articulacion se
distingue entre abiertas y cerradas, segin la proximidad entre la lengua y
el paladar. La /i/ y la /u/ son clasificadas como cerradas o altas, mientras
que la /a/ es abierta o baja. Los restantes se clasifican como casos medios.

Clasificacién de los sonidos consonanticos

La variedad y las caracteristicas que identifican a los sonidos con-
sonanticos son mucho mas amplias que en el caso de los vocdlicos. Una
clasificacién general segin el alfabeto fonético internacional [Quilis, 1993,
Manrique, 1980] muestra:
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Figura 1.19. Caracteristicas de las vocales del espanol. A la izquierda se represen-
tan las frecuencias de F5 en escala logaritmica y abajo F; en escala lineal. A la
derecha se han representado los tres lugares de articulacion y arriba los modos de
la articulacion.

» Oclusivas suaves: [b], [d], [g]. Las oclusivas suaves son en parte sonoras
ya que en la constriccién no se anula completamente la frecuencia gléti-
ca. Duran aproximadamente 75 ms y sus armonicas son de frecuencia
baja. Ejemplos de sus realizaciones son: bata [batal], data [data] y gata
[gata].

» Oclusivas fuertes: [p], [t], [k]. Las oclusivas fuertes no son tan sonoras
y se inician con el silencio de la oclusién total, que dura entre 30 y
100 ms. Pueden durar en total hasta 120 ms, por ejemplo: palo /palo/,
talo /talo/ y calo /kalo/.

Las bilabiales [p] y [b], cuando preceden a una vocoide, concentran su
energia entre 2000 y 3600 Hz, segiin la vocoide asociada. En las velares
[k] v [g] predomina su parte explosiva, cuya energia en el espectro se
encuentra entre 700 y 2500 Hz segiin la vocoide asociada. Las alveolares
[t] v [d] poseen su mayor energia entre 3000 y 4000 Hz.

» Nasales: [m], [n], [fi]. El canal nasal provoca una importante atenuacién
de la banda entre 1000 a 2300 Hz y refuerza las formantes del aléfono
que oscilan en 240, 1020 y 2460 Hz. Como ejemplos se pueden citar:
mama /mama/, mana /mana/ y mana /mana/.
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» Liquidas laterales: [1], [A]. Las formantes de las liquidas laterales si-

guen, con algunas modificaciones, a las formantes de las vocoides de
su contexto. La Fj de la [l] estd siempre debajo de la Fj de la vocal
que la acompana, con una media en 333 Hz. La F5 oscila en 1550 Hz
y la F3 en torno a los 2550 Hz. Su duracion total es de 100 a 200 ms.
Ejemplos: lata /lata/, plata, /plata/ y tal /tal/. Con la [A] se pro-
duce frecuentemente el fendémeno del yeismo, ampliamente difundido
en todo el dominio del habla espafiolab. En estos casos se reemplaza:
pollo-poyo, rallar-rayar, callado-cayado, etc. [Quilis, 1993].

Liquidas vibrantes: [r], [r]. Las liquidas vibrantes consisten en una o
varias oclusiones seguidas ([r] o [f] respectivamente) a razén de unos
30 golpes por segundo. Como ejemplos de vibrante simple y multiple
se pueden citar: coro /koro/ y corro /koro/. En estos casos también
suelen conservarse las formantes del contexto, con las interrupciones
propias en el caso de la vibrante multiple.

Fricativas sordas: [f], [s], [0], [x]. La [f] es ruido de banda ancha que
comienza por arriba de los 2100 Hz, por ejemplo: facil /fabil/ y dificil
/dififil/. La [s] se pronuncia como un ruido creciente a partir de 2500
Hz con méximos alrededor de 3500 y 4500 Hz, por ejemplo: solo /solo/,
si /si/. El fenémeno del seseo en las zonas meridionales de la Peninsula
espaniola y los territorios atlanticos ha hecho perder en parte la [f], una
variante fricativa sorda de la [s] que se pronuncia con la lengua més
adelante, por ejemplo en cerca /ferca/ o zona /fona/7[Llorach, 1999].
La [x] posee varias realizaciones dependiendo de la regién geografica.
En términos generales es un ruido de banda estrecha en baja frecuen-
cia con algunas componentes de alta frecuencia. Por ejemplo: jirafa
/xirafa/ y general /xeneral/.

Fricativas sonoras: [y], [3], [0], [v]. La [y] posee una componente de la
frecuencia glética més un ruido con un descenso de la F} de las vocoides
que la rodean, por ejemplo: ese yeso /ese yeso/. La [3] es una versién
suave de la [f], con un ruido similar y frecuencia glética, por ejemplo:
ese beso [ese Beso/. La [0] es un ruido cuyo espectro se aproxima al de
las vocales del contexto, agregando la energia de la frecuencia gldtica.

6 Adicionalmente, en la regién central de Argentina se han reemplazado [y] y [A] por

3, una fricativa sorda similar a la [§] del inglés she /§i/.

"La /6/ posee una posicién linguointerdental mientras que la [s] es preferentemen-

te linguoalveolar. En Espafa se pronuncia con la lengua més adelante mientras que en
Hispanoamérica la constriccién es mds cercana al paladar.
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Por ejemplo: ese dado /ese 0ado/. La [y] es una versién suave de la
[g], con ruido similar y frecuencia glética, por ejemplo: esa gata /esa

~yata/.

» Africadas [g], [¢]. Poseen una oclusion inicial (suave en [y] o fuerte
en [¢]) y una fricacién que la sigue. Son también denominadas, desde
el punto de vista articulatorio, semioclusivas. La banda con mayor
energia es la misma para ambas y estd alrededor de los 2200 Hz. Por
ejemplo: el yeso /el geso/ y hacha /aca/.

Como se ha podido observar, en varios de los sonidos consonanticos se
conservan las formantes del contexto vocalico. Este fenémeno de transiciones
formdnticas sigue ciertas reglas y aporta informacién adicional acerca de la
identidad de las contoides.

Existen algunos casos en que de forma sistemdtica la combinacién de
dos fonemas da como resultado una neutralizacién y se crea un nuevo modelo
denominado archifonema, que también posee sus propias variantes aloféni-
cas. Un ejemplo simple es el de la neutralizacion de fonemas nasales en
posicién silabica prenuclear: un trombo, que fonéticamente se transcribe co-
mo /uN troNbo/. También pueden neutralizarse [p] y [b] en [B], [t] y [d] en
[D] v [k] ¥ [g] en [G] o las liquidas vibrantes en el archifonemalR].

En las secuencias vocalicas sucede un fenémeno similar con la formacién
de diptongos, triptongos e hiatos. En el siguiente apartado se tratara este
tema en relacién a la divisién sildbica en espanol.

1.3.3. Suprasegmentos y silabas

En fonologia se consideran suprasegmentos o prosodemas a elemen-
tos de un nivel superior al de los fonemas, relacionados con la expresién
y representados principalmente por el acento, la cantidad y la entonacién
[Quilis, 1993]. Al igual que en el nivel anterior, estos elementos poseen di-
versas manifestaciones fisicas y sus correspondientes modelos y simbolos
lingiifsticos. Cuando se distingue como un nuevo nivel se hace referencia
principalmente a tres hechos: un nuevo conjunto de manifestaciones fisicas
que se superponen y poseen duraciones superiores a las del nivel anterior.

Estos hechos no se verifican estrictamente —en un sentido matematico
o algoritmico— ya que, como bien se sabe, en el lenguaje natural es comin
encontrar excepciones a la regla. Sin embargo, existen reglas generales que
rigen su uso y se agrupan bajo la denominacién general de prosodia. Desde
un punto de vista fisico se define la prosodia como el efecto resultante de las
diferentes combinaciones de energia, frecuencia fundamental y duracion de
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suprasegmentos, aplicadas al lenguaje hablado. Estas tres manifestaciones
fisicas constituyen los denominados rasgos prosddicos, dentro de los cuales
también suele hacerse alusion a las pausas relacionadas a la puntuacién y
asociadas tanto a los finales de palabra, frases y parrafos.

La superposicion de éstas implica que algunos de los rasgos de la emi-
si6n de un fonema son modificados sin que este fonema pierda su identidad?®.
Es decir, sin que se modifiquen aquellos rasgos que le son caracteristicos, con
lo que los suprasegmentos son unidades distintas e independientes de los fo-
nemas. En el caso de la acentuaciéon, se puede ver facilmente que cuando
se pronuncia una palabra aislada, la misma vocal puede emitirse con mayor
o menor energia dependiendo de que se encuentre acentuada o no, respec-
tivamente. Comparese la palabra tomo con la palabra tomd. Los fonemas
(segmentos) /o/ son los mismos en ambos casos, sin embargo no son los
mismos suprasegmentos los que se manifiestan en la acentuacion. También
se puede apreciar este fenémeno de superposicién cuando se cambia el tono
en una palabra para convertir una frase declarativa en interrogativa. Por
ejemplo comparese la afirmacion Tomo. con la pregunta ;Tomo?. Con este
ejemplo también puede observarse una ampliacién de la idea de superposi-
cién ya que se superponen dos fendmenos del mismo nivel. En el Capitulo 3
se analizan estas relaciones con mayor detalle.

Por otro lado se puede observar que el ascender en cada nivel de abs-
traccidon se acompana necesariamente con un ascenso en la duracién de las
estructuras de estudio. Los rasgos prosodicos se pueden analizar en base
a tiempos de simplemente un tramo de andlisis hasta una frase completa.
Sin embargo, se asocia al acento con las silabas de una forma ma&s natural
que con los fonemas o las palabras. Es cierto que existen silabas e incluso
palabras que se conforman por un tnico fonema. También se puede hablar
de palabras acentuadas o inacentuadas. Se puede considerar la entonacién
de toda una frase o de su medida en simplemente un tramo de andlisis en
la senial de voz. En cualquier caso, se acepta que el suprasegmento es una
estructura de duraciéon mayor a la de fonemas y menor a la de morfemas o
palabras, que son afectadas por rasgos prosédicos comunes. En este rango
difuso, que esta mas alla de los fonemas pero no alcanza a las palabras, se
encuentra la silaba como una estructura que no es estrictamente un supra-
segmento pero se le aproxima en su duracién.

8Principalmente a este fenémeno de superposicién alude el prefijo supra del término
suprasegmental.
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Silabas

A pesar de que se posee una nocién intuitiva bastante precisa de su
definicién fonética, diversos autores coinciden en que no es una tarea simple
delimitar y enmarcar tedricamente a la silaba [Llorach, 1999, Quilis, 1993].

Desde un punto de vista estructural, la silaba puede verse constitui-
da por un ntcleo sonoro y su contexto. Particularmente para el espanol, el
nicleo sonoro estd representado por un sonido vocalico y por esto se deno-
mina nucleo vocdlico. Este nicleo es generalmente es el que posee la mayor
apertura articulatoria y debe permitir la extension de su duracion.

La divisién sildbica en el espanol no esta relacionada con la agrupacién
de fonemas segun significantes o morfemas, como suele ocurrir en el inglés.
En la mayoria de los casos, la separacién silabica del espanol tampoco se
relaciona con caracteristicas particulares de la pronunciacién. Es por estas
razones que se puede enumerar un conjunto reducido de reglas que permite
obtener una separaciéon silabica de las palabras a partir dnicamente de su
representacion ortografica [Quilis, 1993]:

1. Cuando una consonante se encuentra entre dos vocales: ésta se agrupa
con la vocal siguiente.

2. Cuando dos consonantes se encuentran entre dos vocales: se separa
entre las dos consonantes salvo los siguientes casos en que ambas con-
sonantes quedan con la segunda silaba: /pr, br, pl, bl, fr, fl, gr, gl, kr,
kl, dr, tr, tl/.

3. Cuando tres o més consonantes se encuentran entre dos vocales: per-
manecen inseparables los grupos /consonante/+/r,1/ y /ns/.

4. La conjuncién de dos vocales abiertas o medias /o/,/a/ y /e/ consti-
tuye un hiato y se separa formando dos silabas.

5. Las conjuncién de las vocales /i,u/+/e,a,0/ y viceversa, forma un dip-
tongo y no se separan salvo que la vocal cerrada (/i/ o /u/) esté acen-
tuada. La vocal mas abierta forma el nicleo vocélico.

. o . vicev . i

6. Las conjunciones /i/+/u iceversa, forman diptongo y no se se
paran. El nicleo vocélico estard formado por aquella vocal en la que
recae la acentuacion.

7. La conjuncién de tres vocales forma un triptongo y no se separa. Al
igual que en el diptongo, la vocal mas abierta constituye el ntcleo
vocalico.




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

34 Capitulo 1. Introduccién

Acentuacién

La tipologia acentual del espanol, al igual que en el inglés, aleman o el
italiano, es libre. Esto es, el acento puede encontrarse en cualquier parte de
la palabra. No es este el caso del finés, en el que el acento se encuentra siem-
pre en la primera silaba o el caso del francés en que se encuentra siempre en
la ultima silaba [Llorach, 1999]. El hecho de que en palabras aisladas exista
una relacion estrecha entre el acento y los rasgos prosddicos a nivel supra-
segmental, hace que sea atractivo profundizar en el conocimiento de estas
relaciones en el caso del discurso continuo. Existen antecedentes indicando
que en el discurso continuo no se dan estas coincidencias tan marcadas en
cuando se trata palabras aisladas. Por ejemplo, para la entonacion del es-
panol puede encontrarse un estudio en [Quilis, 1993] y en el caso del inglés
en [Ying, 1998, Yaeger-Dror, 1996].

Para distinguir los ntcleos silabicos que se encuentran acentuados se
utilizan diversas notaciones. Algunos autores indican la acentuacién con una
tilde, superpuesta al stmbolo fonético correspondiente: en el caso la palabra
casa se notaria /casa/. Con alguna pérdida de informacién acerca de la iden-
tidad del fonema también suele utilizarse una maytuscula que indica la vocal
acentuada: el ejemplo anterior se notaria /cAsa/. Finalmente, perdiendo to-
da la identidad y nimero de los fonemas que forman una silaba, también
se utiliza la notacién /TA/. Esta es la estructura acentual de la palabra e
indica que posee dos silabas, la primera es tonica y la segunda es dtona. Es
posible escribir una frase completa como: jLa casa de mis padres, mi casa,
la vieja casa inveterada de la calle Garay! en una secuencia de estructuras
acentuales: /A TA A A TA A TA A TA TA AAATA A A TA AT/.

En el espanol, como regla general, s6lo puede existir una silaba ténica
por palabra. La excepcién la constituyen los adverbios terminados en -mente,
que poseen dos silabas ténicas, por ejemplo: prdacticamente es /TAATA/.
Segin [Quilis, 1993] es 1til distinguir también entre palabras acentuadas e
inacentuadas. Si bien todas las palabras en forma aislada poseen una silaba
ténica, cuando éstas se encuentran en un contexto determinado del discur-
so continuo es posible que ninguna de sus silabas posea la carga acentual.
Las palabras inacentuadas se distinguen segun su funcién gramatical, por
ejemplo: el articulo determinado (el perro, un perro), la preposicion (es para
mejorar), algunas conjunciones (mas y mejor, que si 0 que no, pero es mejor
aunque mas caro, puesto que estara limpio, luego de un dia, ain cuando
llueva), los términos de tratamiento (Don Enrique), el primero de los com-
puestos (Ana Maria, cincuenta y tres), los adjetivos posesivos y las formas
como donde y cuando, en el caso de que no estén en una frase interrogativa.
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Volviendo a las palabras acentuadas, es necesario distinguir aquellas
que, a pesar de poseer una tunica silaba, en el discurso continuo sobresalen
por su acento. Este es el caso del pronombre que funciona como sujeto él o
las formas interrogativas de qué, cudl o quién. Las palabras multisilabicas
acentuadas pueden clasificarse segiin la posicién de la silaba ténica en rela-
cion a la ultima de la palabra. Esta clasificacién distingue palabras oxitonas,
paroxitonas, proparoxitonas y superproparoxitonas’. Las palabras oxitonas
poseen la forma acentual /-T/, indicando con el signo menos a cualquier
secuencia de silabas dtonas. Las paroxitonas tienen la forma /-TA/, las pro-
paroxitonas /-TAA/ y las superproparoxitonas /-TAAA/. A partir de estas
definiciones de tipologia acentual, en espaifiol es posible relacionar directa-
mente el acento con su representacion ortografica a través de la tilde:

1. Todas las palabras superproparoxitonas y paroxitonas llevan una tilde
en el nicleo vocéalico de su silaba ténica.

2. Las palabras paroxitonas llevan tilde siempre que no terminen en /n/,
/s/ o vocal.

3. Las palabras oxitonas llevan tilde siempre que terminen en /n/, /s/ o
vocal.

Desde la perspectiva inversa, es posible conocer la acentuacién de una
palabra a partir de su representacién ortografica!®:

1. La tilde indica de forma inequivoca al nicleo vocdlico de la silaba
ténica.

2. Cuando no existe una tilde en la palabra es oxitona si termina en /n/,
/s/ o vocal y paroxitona en otro caso.

Dada la relacién directa entre este acento y su representacion ortografi-

ca, suele denominarse acento ortogrdfico, cumpliendo una funcién distinti-
a'! a través de todas las posibles estructuras acentuales o esquemas léxicos
acentuales'?. En un sentido més amplio el acento también cumple otras fun-
ciones en el espanol. Por ejemplo, el acento posee una funcién contrastiva,

90 también: agudas, graves, esdrijulas y sobresdrijulas, respectivamente.

10 Aunque triviales, se mencionarédn las reglas aqui para no dejar lugar a dudas.

1 Aunque no posee tanta capacidad distintiva como la de los fonemas.

12En el inglés se denomina a este acento lexical stress, aunque no existen reglas simples
ni representacion ortografica para su uso.
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cuando se habla de palabras acentuadas e inacentuadas o culminativa, cuan-
do se agrupan silabas dtonas en torno a una ténica. También suele utilizarse
el acento en forma exagerada para hacer un énfasis o insistencia, haciendo
también ténica a una silaba que normalmente seria atona en la palabra.

Entonacion

El término entonacion se utiliza, en un sentido amplio, para hacer re-
ferencia a un conjunto de fenémenos lingiiisticos relacionados directamente
con la frecuencia fundamental (Fp) de las emisiones de voz. Desde un punto
de vista lingiiistico se han realizado estudios acerca de cémo se manifiesta
la entonacién en el lenguaje hablado. Por ejemplo, se pueden mencionar sus
funciones integradora (de palabras a frases), distintiva (enunciados interro-
gativos o declarativos), demarcativa (como es el caso de las enumeraciones)
y aquellas de nivel expresivo o incluso sociolingiiistico (por ejemplo en las
entonaciones regionales).

La diversidad de niveles a los que se estudia la entonacion es signifi-
cativamente m&s amplia que para el caso de la acentuacién. Para describir
estos niveles se puede atender al siguiente orden: Fy, tonema, grupo de en-
tonacién y curva melddica. La Fjy se mide a nivel de cada tramo de analisis
y constituye el nivel mas elemental de estudio, que también se corresponde
con la menor duracién en el andlisis. El método para la mediciéon de la Fj
se describird detalladamente en la Seccién 2.1.4. Esta es la variable fisica a
partir de la cual se analiza la entonacién en todos los otros niveles.

Los tonemas estan mas relacionados con la silaba o algin suprasegmen-
to entre los fonemas y las silabas. Una primera distincién entre los tonemas
de una palabra puede realizarse mediante los simbolos ‘H’ y ‘L’ que indi-
can un tonema de frecuencia més alta (del inglés High) y uno de frecuencia
més baja en relacién a su contexto'® (del inglés Low), respectivamente. Pero
estos simbolos no se asocian directamente a silabas o palabras, si bien en
cuanto a su duracién estan mas cerca de las primeras que de las segundas. La
distincién entre tonemas altos y bajos no es suficiente para una descripcion
completa de la entonacién en una lengua. A continuacién se describird breve-
mente uno de los estudios més citados para el inglés [Pierrehumberg, 1980]
y su aplicacién al espanol [Sosa, 1999].

Cuando estos simbolos se utilizan individual o conjuntamente en rela-
cién a una silaba se habla de acentos tonales. Asi, se realiza una primera
distincién para aquellos tonemas que no se corresponden directamente con

13En general se considera el contexto a nivel sildbico y, cuando es posible, dentro de una
misma palabra.
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una silaba sino més bien con un tono de juntura, que se indican como ‘H %’
y ‘L%’. La segunda distincién se realiza mediante un asterisco que indica la
correspondencia con la silaba ténica de la palabra. De esta forma se pueden
encontrar ‘H*’ y ‘L*’ para las silabas ténicas'. El tltimo elemento notacio-
nal en esta descripcién es el signo menos, que se utiliza para idicar un acento
del grupo de entonacion y representa a los cambios tonales que se realizan
generalmente antes de una pausa en la elocucion.

A partir de este conjunto de simbolos y un conjunto de reglas se ha des-
crito un sistema de transcripcién conocido como ToBI (del inglés Tone and
Break Indices). Este sistema fue desarrollado para el inglés y se ha adaptado
al espanol permitiendo describir la entonacién a partir de un diccionario de
estructuras tonemdticas. Este diccionario puede dividirse en tres grandes ca-
tegorias: cadencias de entonacién (en inglés falling pitch), anticadencias de
entonacién (en inglés rising pitch) y mesetas de entonacién (en inglés level
pitch) [Alminana, 1991, Portele y Heuft, 1997]. Con cada una de estas cate-
gorias se puede asociar un conjunto de estructuras tonematicas que ocurren
en el espaiiol [Sosa, 1999]'7:

s Cadencias de entonacién:

JH*L %/, /L*L %/, /H+L*L %/, /L+H*L %/ y /H+H*L %/

» Anticadencias de entonacidn:
/H*H%/, /JL*H%/, /H+L*H %/, /L+H*H %/ y /L*+HH %/

= Mesetas de entonacién:
JH*HL %/

El grupo de entonacion se corresponde con la porcién de la elocucién
que queda delimitada por dos pausas y constituye una unidad sintactica mas
o menos larga. En general se entiende que un grupo de entonaciéon comprende
a dos o mas palabras con un promedio de cinco silabas. Sin embargo hay que
destacar que las pausas que delimitan a los grupos de entonacién no se dan
de forma regular o en concordancia con estructuras de nivel superior. En
general, si una frase no es muy larga (menos de 10 silabas), es muy probable
que forme un dnico grupo de entonacién. La separacion suele introducirse
mas bien en relacién con factores semanticos y pragmaéticos, como el foco

1 Como se discutié en la seccién anterior, en el caso general la silaba ténica no tiene
por qué tener mayor Fp.

158e ha utilizado el signo ‘+’ para separar las silabas ya que cuando se encuentran dos
simbolos juntos éstos corresponden a un mismo tonema.
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y la distinciéon entre la nueva informacién que se introduce en la frase y
la que ya era conocida de frases anteriores. Existen diferentes notaciones
para los grupos de entonacion pero generalmente todas consisten en separar
o agrupar las palabras de la frase mediante algin caracter especial, por
ejemplo:

= en [Quilis, 1993]'6:

# La verdad # no penetra en un entendimiento rebelde #

= en [Sosa, 1999]17:

[La verdad]gm[no penetra en un entendimiento rebelde]gm,

Cuando se extiende y restringe el andlisis a frases completas se habla de
curva melddica o entonacién de la frase!® cuya estudio se relaciona més con la
modalidad del enunciado o el nivel expresivo que con el caricter demarcativo
[Llorach, 1999]. Por ejemplo, la entonacién distingue entre los enunciados
los declarativos de los interrogativos. En el nivel expresivo, diferentes curvas
melddicas caracterizan a los matices de cortesia o el caracter enfatico de
ciertos enunciados. Finalmente, cabe destacar que la curva melédica también
contiene informacién de la regién geografica a la que pertenece el hablante.

1.3.4. Palabras, frases y significado

Al pasar de los tramos de andlisis a los fonemas y a las silabas no se
hizo patente ningiin aumento en el grado de abstracciéon del segmento con-
siderado. Mas ain, no aparecié ningin indicio del significado en la emisién
de voz. Sin embargo, al seguir formando estructuras (en promedio) més lar-
gas comenzaran a aparecer naturalmente asociaciones con nuestro entorno
tangible.

Como se analizé anteriormente, puede dividirse una palabra en fonemas
y, dada su pronunciacién, también en fonos o al6fonos. Luego se puede dividir
una palabra como relojero en silabas /re/-/lo/-/je/-/ro/ y atin no se alude
a su relacién con los relojes. Pero una siguiente divisién podria ser /reloj/-
Jero/, en donde si se hace una referencia explicita a la raiz: reloj. Esta
divisién contempla los denominados morfemas y tiene una clara relaciéon

16Esta es sélo una de las separaciones posibles.

TEste autor utiliza la denominacién grupo melddico y de alli las letras utilizadas en los
subindices.

8En ciertas ocasiones se utiliza el término entonacién en un sentido restringido haciendo
referencia justamente a la curva melddica o entonacién de la frase.
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con los significados en la palabra. Si por ejemplo se divide la palabra relojito
es posible encontrar el morfema lexical {reloj} que contiene el significado
“dispositivo que sirve para medir el tiempo”; el morfema afijo {it} que da
el significado de “diminutivo” y el morfema gramatical {o} que indica el
“género masculino” .

Como ya se ha destacado antes, es comin observar algin grado de su-
perposicién entre diferentes niveles. En este caso se superponen el fonema de
la vocal /o/ y el morfema gramatical {o}. Para cada lengua existe un conjun-
to de reglas —y sus excepciones— que determinan la manera de concatenar
morfemas para formar palabras?’. Estas reglas son estudiadas en lingiifstica
por la morfologia y dan como resultado un léxico en el que se realiza una
asociacion entre diferentes combinaciones de evidencias actuisticas y palabras
[Ducrot y Todorov, 1984].

En un nivel siguiente se puede clasificar a las palabras de acuerdo a
su funcién en las frases. El estudio de la gramatica permite agrupar a las
palabras segin cuatro clases principales: el sustantivo, el adjetivo, el verbo
y el adverbio. Se utiliza aqui a la gramdtica en un sentido restringido ya
que también se habla de gramaética incluyendo tanto al conocimiento lexi-
cografico como al sintactico. Cuando se agrupan dos o mas palabras para
formar una unidad gramatical con sentido propio se constituye un sirrema.
De forma similar a los grupos de entonacion, las palabras que forman un
sirrema permanecen unidas y no admiten pausas en su pronunciacién. El
conocimiento sintdctico comprende un conjunto de reglas para determinar
las combinaciones de palabras que forman cadenas gramaticalmente correc-
tas, como las frases.

Continuando el ascenso por los niveles de organizacién estructural, se
sigue aumentando la duracién promedio de los enunciados y se utiliza la
denominacién mas general de texto o discurso. Aunque estas denominaciones
suelen relacionarse més con el lenguaje escrito o hablado, en lingiiistica
poseen un significado técnico més amplio, sin hacer este tipo de distinciones.

En un nivel de abstraccién mas elevado se encuentran la seméantica y
pragmatica. La semdntica estudia el significado que se codifica por medio del
léxico y las estructuras gramaticales. En el estudio de la seméntica es intere-
sante observar como se accede otros niveles de organizacién estructural para
precisar el significado de una palabra que puede poseer muchos. Por ejemplo,
la palabra puro posee un diferente significado en la frase sélo tomaré el vino

9La lista puede continuar, por ejemplo se podrfa agregar que la ausencia de la {s}
indica el nimero singular.

20GQuele definirse a las palabras como “aquello que en la escritura aparece entre dos
espacios en blanco”.
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puro y la frase pero lo haré después de fumar este puro. Ademés se puede
requerir informacién de otras frases cercanas para poder lograr dar un sig-
nificado preciso a una palabra. Por otro lado, suele utilizarse el “dominio” o
“tema” del texto para esta determinacién. Por ejemplo, en la frase el puno
estaba ensangrentado la palabra puno puede adquirir significados diferentes
si se trata de un relato deportivo de boxeo o si se trata de una conversacion
en una tintoreria. Es este caso se hace uso del conocimiento pragmdtico y
asi se resuelve la ambigiiedad. En todos estos ejemplos se han resuelto am-
bigiiedades a nivel de las palabras pero también un adecuado conocimiento
pragmatico podria resolver ambigiiedades en relacion a la gramética. Como
se discutird més adelante, los diferentes niveles se utilizan en forma conjunta
para resolver y dar sentido a los enunciados.

Se comienzan a traslucir a partir de la semantica y la pragmaética unos
conocimientos de nivel atin superior como el de los sentimientos, las inten-
ciones o las ideas. También estos niveles cambian desde la acustica hasta
la gramadtica con que se construyen las frases. En la parte inferior de la
Figura 1.18 se insintan las complejidades asociadas a los diferentes lengua-
jes y como cada nuevo nivel puede exigir una reestructuracion de todos los
anteriores. En esta figura no se han considerado otros niveles que también
poseen su relevancia y fueron estudiados ampliamente. La estructuracion de
los textos en diferentes tipos de documentos también se relaciona con su do-
minio. Un texto en prosa puede dividirse en secciones, capitulos, parrafos y
oraciones. Un texto en verso puede dividirse en cantos, estrofas y versos. Una
vez impresas, las secuencias de prosa y verso pueden dividirse en paginas,
voliimenes y colecciones.
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1.4. Modelos para el reconocimiento del habla

Los modelos ocultos de Markov (MOM) constituyen una de las técni-
cas que se ha utilizado con mas éxito en el RAH [Rabiner y Juang, 1986].
Principalmente, esta técnica ha permitido modelar adecuadamente la gran
variabilidad en el tiempo de la sefial de voz. En la terminologia del RAH, con
MOM suele hacerse referencia no sélo a la técnica de los modelos ocultos de
Markov propiamente dicha, sino también a una larga lista de adaptaciones
y técnicas asociadas que se fueron incorporando para solucionar el problema
de RAH. En esta seccién se trataran los conceptos bésicos de los MOM y
su aplicacién al RAH. En el préximo capitulo se tratardn con mayor detalle
los aspectos relacionados directamente con la presente Tesis.

Cuando hablamos de RAH pensamos en un sistema automaético que
intenta transcribir en lenguaje escrito lo que un locutor ha expresado oral-
mente. Deben distinguirse en primer lugar los sistemas de reconocimiento
del habla de los sistemas de comprension del habla. Suele considerarse que
la comprensién del habla es un concepto mas amplio, que si bien incluye en-
tre otras partes a un sistema de RAH, su objetivo es capturar la semantica
del mensaje y no solamente transcribirlo en texto sino entenderlo correcta-
mente. Comenzamos a ver asi las potenciales aplicaciones de un sistema de
RAH. En toda interfaz entre el hombre y las maquinas resulta de especial
interés aprovechar aquel medio de comunicaciéon que entre los hombres mas
uso ha tenido. Actualmente la mayoria de la gente sigue tecleando unas 60
palabras por minuto (en el mejor de los casos) cuando podria llegar a pro-
nunciar unas 200 en el mismo tiempo. Las aplicaciones del RAH ya son un
lugar comin —tanto en ciencia como en ficcién— por lo que invitamos al
lector que se interese por una larga lista de éstas, a consultar el clasico libro
[Rabiner y Juang, 1993].

Volvamos a considerar el proceso de la comunicacién oral que tratamos
al comienzo de este capitulo. Podriamos pensar que para cada texto el lo-
cutor activa un sistema y da como salida una determinada emisién sonora.
Para comenzar a entender como se aplican los MOM al RAH imaginemos
que para cada una de las posibles emisiones podemos encontrar un modelo
capaz de imitar al sistema activado por el locutor. Es decir, un modelo que
sea capaz de generar la misma emisién que generd el locutor a partir del
texto que habia en su mente. De esta forma vamos a suponer que conta-
mos con tantos modelos como posibles emisiones pueda hacer el locutor vy,
para cada modelo un texto asociado. En caso de que conozcamos perfecta-
mente estos modelos, podriamos utilizar el camino inverso para resolver el
problema de RAH. Teniendo una determinada emisién del locutor nos pre-




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

42 Capitulo 1. Introduccién

guntaremos: ;Cudl de todos mis modelos generara el sonido mas parecido
al que generé el locutor? Al encontrar el modelo que genera el sonido mas
parecido a la emision del locutor entonces también habremos encontrado el
texto, ya que habiamos dicho que todos los modelos estaban asociados a un
determinado texto.

Existen dos observaciones de interés en este planteamiento. En primer
lugar se debe entender que la solucién propuesta es una solucién que no par-
te de la utilizacién més corriente de los modelos. Generalmente utilizamos
un modelo para obtener determinadas salidas a partir de ciertas entradas.
Sin embargo, aqui estamos utilizando muchos modelos y una entrada fija
asociada a cada uno (el texto). Luego, dada una senal de voz en particular,
vemos cudl de todos genera una salida més parecida y damos como resultado
la entrada de ese modelo. En segundo lugar, se puede ver claramente que
este planteamiento para la solucién del problema de RAH no es totalmente
aplicable a casos reales, pues seria necesaria una cantidad infinita de mode-
los. Este problema se resuelve teniendo en cuenta que: 1) no es totalmente
necesario abarcar toda la diversidad del habla (ni nosotros mismos pode-
mos hacerlo) y 2) cada modelo no tiene por qué ser totalmente distinto e
independiente de los demas.

El segundo punto puede adquirir mayor relevancia si tenemos en cuenta
la organizacion estructural del habla en la que, como vimos en la secciéon
anterior, existe una estructura jerarquica en la que pequenos componentes
se combinan para formar otros de mayor complejidad. Esto quiere decir que
seria posible construir una gran cantidad de modelos combinando un niimero
razonable de pequenas partes. A continuacién veremos como modelar estas
pequenas partes por medio de los MOM y cémo generar grandes modelos
a partir de ellas. También veremos como buscar el modelo cuya salida méas
se aproxima a la emision del locutor y como encontrar los parametros que
mejor modelan un conjunto de emisiones para diversos locutores.

1.4.1. Modelos de autématas finitos

Los autématas son ampliamente utilizados para modelar secuencias
temporales de variables discretas. Estos modelos poseen un conjunto de esta-
dos que representan las diferentes configuraciones internas en que se pueden
encontrar. Si el conjunto de estados es finito entonces se habla de de au-
tématas finitos. Entre los estados debe distinguirse un estado inicial y un
estado final. También es necesaria una funcién de transiciéon de estados que
determine la forma en que se realizan los cambios de un estado a otro. Para
terminar de ver a los autématas como un modelo, serd necesario especificar
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Figura 1.20. Diagrama de estados para un autémata finito. En este diagrama se
puede observar un estado inicial (1), un estado final (5), los estados internos (2..4)
y las flechas que indican las posibles transiciones entre los estados. También se han
representado las salidas de cada estado en lineas de puntos que, para simplificar,
coinciden con el nimero de estado.

entradas y salidas. En estos modelos cada estado puede asociar una salida
para la entrada dada. La forma en que se realiza esta asociacion da lugar a
una gran variedad de autématas. Por ejemplo, un caso sencillo puede con-
sistir en que cada estado posea una funcion de salida que selecciona entre
los elementos de un conjunto finito de simbolos de salida.

Para representar la estructura interna de un modelo de autématas suele
utilizarse un diagrama de estados como el de la Figura 1.20. En este diagrama
se pueden todos observar los estados, sus salidas y las flechas que indican
las posibles transiciones entre ellos.

., Coémo se puede utilizar este modelo de autémata finito? Para entender
un ejemplo sencillo se puede simplificar la funcién de salida de forma que de
como resultado el namero del estado y utilizar una funcion de transiciéon que
simplemente elija al estado siguiente como aquel que posee el nimero méas
cercano a la entrada actual. Asi, dada una secuencia de entrada: 2, 2, 2, 4,
4, 4 se obtendra como secuencia de estados: 1, 2, 2, 3, 4, 5 y idénticamente
como secuencia de salida: 1, 2, 2, 3, 4, 5.

Otro tipo interesante de autémata es aquél que puede albergar una
descripcién probabilistica del fenémeno que modela. Para estos automatas es
necesario realizar algunas definiciones particulares a partir de los elementos
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Figura 1.21. Diagrama de estados para un autémata probabilistico. Las probabili-
dades de transicion desde el estado ¢ al estado j se indican como a;;. A cada estado
se asocia un simbolo del conjunto finito de salidas. En este ejemplo la salida del
estado corresponde simplemente con su nimero

bésicos de un autémata finito. En lugar de funcién de transicién de estados
se habla de probabilidades de transicién entre estados. Es comun utilizar
para estas probabilidades la notacién a;;: probabilidad de pasar al estado j
dado que se estd actualmente en el estado 7. En cuanto a las salidas de este
modelo estadistico, cada estado se asocia a uno de los posibles simbolos de
un conjunto de salidas. Un ejemplo sencillo se puede observar en la Figura
1.21.

En este caso también cabe preguntarse: ;Cémo se pueden utilizar estos
modelos de autématas probabilisticos? Aqui el planteamiento se invierte y
se utilizan estos modelos para encontrar la probabilidad de que una deter-
minada secuencia de salida haya sido generada por é1?'. Es decir, a partir
de una secuencia de salidas observadas en el mundo real, se plantea conocer
qué probabilidad existe de que el modelo en cuestién la haya generado. Para
dar un ejemplo sencillo se puede suponer que en el modelo de la Figura 1.21:

2lEstar inversién estd orientada hacia la particular forma de utilizar los modelos en
RAH, como se discutié en la introduccién de esta seccién. De esta forma se va introdu-
ciendo progresivamente la perspectiva de MOM para RAH.
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0 1/2 1/2 0
0 1/4 1/4 1/2
A={ayk =10 12 11 14
00 0 0

Ahora la pregunta es: ;Qué probabilidad existe de que este modelo
genere la secuencia 1, 2, 2, 3, 2, 47 Para resolver este problema deben consi-
derarse las transiciones de estado 1 — 2,2 —2,2—3,3 -2y 2 — 4. Asi,
se obtiene la probabilidad total para la secuencia mediante la multiplicacién:

11111 1

P122324 = Q12022G023432G024 = 51155 = 1728

Este modelo probabilistico es también denominado modelo de Markov
(MM). Si el tiempo transcurre entre cada transicién a intervalos discretos,
se dice entonces que se trata de un MM de tiempo discreto. Si ademas se
sigue en la presuncién de que las probabilidades de transiciéon sélo dependen
de los estados origen y destino, se estd en presencia de un proceso de primer
orden que suele denominarse cadena de Markov. Como las probabilidades
de transicién no se modifican con el tiempo también se trata de un sistema
invariante en el tiempo o, en la terminologia de la teoria de probabilidades,
una cadena de Markov homogénea. Finalmente, observando el hecho de que
en un MM no se especificaba una entrada, se llega a la denominacién de
fuente de Markov, muy utilizada en teoria de comunicaciones.

Modelos ocultos de Markov

En cada estado de un MM se emite un determinado simbolo del con-
junto de salidas posibles. Es decir que la funcién de salida simplemente
asigna uno de los simbolos dependiendo del estado en que se encuentre el
modelo. Es por esto que un MM es también conocido bajo la denominacion
de modelo observable de Markov: a partir de la salida se puede “observar”
en que estado se encuentra el modelo. El hecho de que en cada estado se
pueda observar un tnico simbolo es un limitacién importante que reduce
las posibilidades de aplicaciéon de los MM. Para aumentar su capacidad de
modelado, se ha propuesto una extension en donde la funcién que asocia a
cada estado una salida sea una distribucién de probabilidades sobre todas
las posibles salidas. Ahora existird un nuevo pardmetro b;(k) que describe
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b,(0) "b,(0) ",f'b4(q),f'""xb\z(l)\i by, by(1)

P >
0 1

Figura 1.22. Diagrama de estados para un modelo oculto de Markov cominmente
utilizado en RAH. El estado 1 es el estado inicial y el 5 el final y se denominan
no emisores. Las flechas en lineas continuas indican las posibles transiciones entre
estados. Las flechas en lineas de puntos indican las probabilidades de observacién
para cada estado. En esta configuracion se puede observar la particularidad de que
las transiciones se dan solamente de izquierda a derecha.

la probabilidad de que el estado j observe el simbolo k del conjunto de sali-
das??. En estas condiciones nunca se podra saber con certeza en que estado
esta el modelo observando solamente su salida. El funcionamiento interno
del modelo queda “oculto” y es por eso que se lo denomina modelo oculto
de Markov. Los MOM mas utilizados en RAH poseen una estructura muy
simple denominada de izquierda a derecha. Un ejemplo de estas estructuras
se muestra en la Figura 1.22.
Si para el modelo de la Figura 1.22 se dan los parametros:

1 0 0
1/4 1/4 1/2

0

0 0 1/3 1/5 2/3 0
0 1/2 1/2 0 |B=

/2

0

10 121 0 2/3 4/5 1/3 0

1 0 0

s
Il
coocoo

una de las preguntas mas importantes estd relacionada nuevamente con la
probabilidad de generar una secuencia observada: ;Qué probabilidad existe
de que este modelo genere la secuencia 0, 0, 1, 07 La respuesta no es tan obvia
como en los casos anteriores. En este caso no se puede inferir directamente la

22En algunos casos suele hablarse de probabilidades de emisidn en lugar de probabili-
dades de observacion.
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secuencia de estados que deberia haber seguido el modelo para generar esa
salida ya que el modelo estd “oculto”. Si se analiza un poco mas el problema
se puede deducir que la secuencia de estados que genera esa secuencia de
salida no es unica: ahora cada estado puede emitir cualquiera de los simbolos
del conjunto de salidas (aunque con distinta probabilidad). Para resolver este
problema es necesario analizar todas las posibles secuencias que pasen por
4 estados emisores y sus probabilidades asociadas (véase la Tabla 1.2). Una
forma alternativa para representar estas transiciones de estados es la que se
muestra en el diagrama de la Figura 1.22.

Secuencias de Probabilidades Probabilidades Probabilidades
de estados de transicion de observacién de la secuencia
1111 _ 1 1122 _ 4 1
1’ 27 2’ 27 4’5 1 4422 — 64 3333 7 81 1296
1111 _ 1 1142 _ 8 1
1’ 2’ 2’ 3’ 4’5 1 41422 — 64 3353 135 1080
1111 _ 1 1112 _ 2 1
1,2,2,4,4,5 13325 = 3 3333 = 81 1296
1111 _ 1 1142 _ 8 1
1’ 2’ 3’ 3’ 4’5 11555_32 3553 7 225 900
1111 _ 1 1112 _ 2 1
1’ 2’ 3’ 4’ 4’5 1 4222 7 32 3533 7 135 2160
1111 _ 1 1212 _ 4 1
1,2,4,4,4,5 15555_16 3333~ 81 324
. _ 1T
Probabilidad Total > = Toso0 ~ 0,007

Tabla 1.2. Probabilidad para todos los caminos permitidos para una secuencia de 4
emisiones en el ejemplo de la Figura 1.22. Cuando se habla de caminos permitidos
se hace referencia a aquellos caminos que no involucren una probabilidad nula.

1.4.2. La secuencia mas probable

En la mayoria de los casos es suficiente con encontrar sélo la mejor
secuencia y su probabilidad asociada. Con este fin, existen algoritmos que
permiten ahorrar muchos cédlculos y entre ellos, uno de los mas utilizados es el
algoritmo de Viterbi. En este algoritmo la idea central es recorrer el diagrama
de transiciones de estados a través del tiempo, almacenando para cada estado
solamente la maxima probabilidad acumulada y el estado anterior desde
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Figura 1.23. Diagrama de transiciones de estado para el modelo la Figura 1.22 y
una secuencia de 4 observaciones. En este diagrama se indican todos los caminos
posibles y se destaca el camino mas probable encontrado mediante el algoritmo de
Viterbi.

el que se llega con esta probabilidad. La méaxima probabilidad acumulada
se obtiene multiplicando la probabilidad de observacion del estado por la
maxima probabilidad acumulada entre todos los caminos que llegan hasta
él. Se entendera mejor como funciona este algoritmo de definicién recursiva
mediante un ejemplo.

Para este ejemplo se seguira el diagrama de la Figura 1.23, sin olvidar
que la secuencia de salida deseada es 0, 0, 1, 0. Se comienza en el estado
1, asignando una probabilidad acumulada p; = 1 y al pasar al estado 2 la
probabilidad acumulada es:

1 1
P12 = b2(0) [praiz] = g[l x 1] = 3

Desde el estado 2 se puede pasar al 2, al 3 o al 4 obteniendo:
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1[11] 1

— b — — | - = —
p122 = b2(0) [p12a22] 3|31) = %
1711] 1

p123 = b3(0) [p12a2s] = 5 31 =50

2111 1
=} —Z|ZZ| =
D124 4(0) [P12a24] 3 [3 2] 9

Desde el estado 2 en el tiempo to se puede pasar a los estados 2, 3, y 4:

2171 1] 1

= by(1 2 l3gal = 916
p1222 = ba(1) [p122a22] 31364] 216
47117 1

= by(1 =< l3eal = =0
p1223 = 03(1) [p122a23] 51364] ~ 180
171 1] 1

=by(1 ~ 310369 " 216
P1224 = ba(1) [p122024] 31362 216

Desde el estado 3 en tiempo 5 se puede pasar a los estados 3 y 4:

4111 1
p1233 = b3(1) [p12sass] = = 502! = s00

1111 1
P1234 4( ) [P123a34] 3 [60 2] 360

y desde el estado 4 en el tiempo 2 solo se puede pasar al estado 4:

11 1

1
P1244 = b4(1> [p124a'44] = g |:92:| = 5—4

Habiendo llegado al tiempo t3, a partir de cualquiera de los estados
solamente es posible pasar al estado 4:
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1711 1

- b =2 151651 = To0a

P12224 4(0) [p1222a24] 3 [2162} 1296
pia72a = ba(0) max {[p1223a34] [p1233034]}

= b4(0) max {p1223, p1233} 34

1, 1 1 1
= —MaX4{ —, —— ¢ =
S 216° 600 J 2

1111
52162 2160
= DP12234
pi27aa = ba(0) max {[p1224a44] [P1234a44] [P1244044]}

= b4(0) méax {p1224, P1234, 1244 } Qaa

2 1 1 171
= —-maxq—,—,— ¢ =
3 216°360" 54 ) 2

1111
5542 162
= Pi12444

Finalmente, ya en el tiempo ¢4 la tinica opcién es pasar al estado 5 que,
al igual que el estado 1, es no emisor (ver Figura 1.22) y no es necesario
considerar la probabilidad de observacion:

127745 = MAX {[p12224a45] [P12234a45] [P12444045) }
= max {P12224, P12234, P12444 } A5
3 1 1 1 1
= MAX{ ——, ———, —— ¢ =
1296 2160° 162 ) 2
L1
1622 324
= DP124445

Asi, se arriba a la misma conclusién que en el analisis exhaustivo de la
Tabla 1.2: de todos los caminos posibles la mejor secuencia de estados es la
1, 2,4, 4,4, 5y posee una probabilidad de 1/324.
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Como se puede observar, se ha ahorrado un gran ntimero de calculos
con este método. En la bisqueda exhaustiva de la Tabla 1.2 se realizaron
48 multiplicaciones mientras que en el ejemplo de Viterbi sélo fueron 27.
Ademids hay que notar que esta diferencia se incrementa notablemente cuan-
do aumenta el nimero de estados emisores o la cantidad de observaciones.
Esto es debido a que, gracias a que sélo se sigue adelante por los caminos
que tienen méaxima probabilidad, muchos caminos no se analizan. Se puede
ver en este ejemplo que a partir del estado 4 y el tiempo t3, los caminos 1,
2,2,4,7,7y1,2,3,4,7, 7 yano se analizan. Si se conoce una buena forma
de llegar a ese estado, solamente se utilizara esta forma. Esto no implica que
se deje de lado la evaluacién de alguno de los caminos que deriva del estado
en cuestion y asi el método ahorra muchos célculos sin perder generalidad.

1.4.3. Estimacién de los parametros del modelo

Hay que notar que ha quedado de lado una cuestién importante: ; Como
se estiman las probabilidades de transicién y observacién que mejor mode-
lan un conjunto dado de secuencias observadas? Una forma muy intuitiva de
entender el entrenamiento es pensar que, si el algoritmo de Viterbi provee la
secuencia de estados mas probable para una secuencia de simbolos de salida
observada, entonces es posible estimar las probabilidades de transicién y ob-
servacién a partir de los stmbolos que han quedado asignados a cada estado.
Si se posee un conjunto de secuencias observadas para el entrenamiento, se
puede encontrar todas las secuencias de estados mas probables y contabili-
zar las veces que se ha pasado al estado j a partir del estado i. A partir de
estas cuentas es posible obtener una buena estimacion de la probabilidad de
pasar al estado a;;.

De forma similar, a partir de las secuencias mas probables encontradas
con el algoritmo de Viterbi, se puede contar la cantidad de veces que el
k-ésimo simbolo observable a sido asignado al j-ésimo estado del modelo.
Esta cuenta puede ser utilizada para obtener una buena estimacién de la
probabilidad de que el j-ésimo estado del modelo emita el k-ésimo simbolo
observable, es decir, b;(k).

Mediante una aplicacién repetitiva de la buisqueda de la mejor secuencia
y posterior reestimacién de las probabilidades es posible entrenar el modelo,
dado un conjunto de secuencias observadas. Inicialmente se pueden consi-
derar iguales probabilidades para todas las transiciones posibles hacia un
estado. De forma similar se pueden considerar inicialmente iguales proba-
bilidades de observacién para todos los estados, obtenidas a partir de la
cantidad de veces que aparece cada simbolo en el conjunto de secuencias de
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entrenamiento.

Este método de bisqueda y reestimacién se conoce como algoritmo de
entrenamiento de Viterbi y es muy rapido en la practica. Sin embargo, cuan-
do se aplica el algoritmo de Viterbi se trabaja sobre una aproximacion de la
probabilidad del modelo para cada simbolo de cada secuencia (se ha reem-
plazado la sumatoria por el méximo). Es asi como se obtiene la pertenencia
de un simbolo observado a un estado como una funcién que sélo puede va-
ler 1 0 0 (el simbolo corresponde al estado en cuestién o no corresponde).
Si se utiliza una mejor estimacién de esta probabilidad, es posible obtener
un funcién de pertenencia con salida no binaria y utilizarla para pesar las
evidencias de las secuencias de entrenamiento en la reestimacién de las pro-
babilidades del modelo. Este es el algoritmo de reestimacion de Baum-Welch
y se tratard en detalle en el siguiente capitulo.

1.4.4. Modelado actstico de la voz

Para seguir aproximando las ideas de MOM al RAH se estudiara como
utilizarlos para modelar una emisién actstica. Un modelo como el de la
Figura 1.22 podria utilizarse para modelar un fonema y en RAH se denomina
modelo acustico (MA). Sin embargo, hay que tener en cuenta que los MOM
tal como se presentaron hasta el momento, sélo pueden modelar secuencias
discretas de simbolos. Este implica dos niveles de discretizacion. Por un lado
se requiere que los sucesos en el tiempo ocurran a intervalos discretos. Por
otro lado se requiere que las manifestaciones de dichos sucesos estén dentro
de un conjunto finito de simbolos.

La restriccion relativa a la discretizacién del tiempo puede verse facil-
mente superada si se considera el andlisis por tramos como se describié en la
primera parte de la organizacién estructural del habla (Seccién 1.3.1, pagi-
na 25). De esta forma, las observaciones del fenémeno se dan a intervalos
regulares de tiempo. En cuanto a la necesidad de que las observaciones per-
tenezcan a un conjunto finito de simbolos, existen dos posibles alternativas:
1) representar todos los tramos de voz similares mediante un tnico simbolo
y 2) modificar el modelo para que permita modelar valores continuos en las
observaciones.

Si se opta por la primera alternativa, luego de dividir la emisién de voz
se en tramos se busca un simbolo que represente a cada uno. Este proceso
suele incluirse en el denominado pre-procesamiento de la senal de voz. Basi-
camente, una primera etapa del pre-procesamiento se encarga de obtener
una representacién adecuada del tramo mediante, por ejemplo, un andlisis
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en frecuencia®® [Rabiner y Gold, 1975]. Luego, una segunda etapa clasifica
el tramo de analisis y le asocia uno de los simbolos con que trabaja el MOM.
Esta clasificacién también puede entenderse como una cuantizacién, donde
un grupo de valores reales se convierte en un nimero entero dentro de un
rango acotado [Gray, 1984]. En la Figura 1.24 se observan las etapas princi-
pales y las senales involucradas. En primer lugar esta la senial de voz y luego
se esquematiza el analisis por tramos en el tiempo. A continuacién cada seg-
mento se analiza en el dominio de la frecuencia y finalmente se realiza una
clasificacién o cuantizacién vectorial que da por resultado una secuencia de
elementos discretos.

Si se posee un MOM para cada una de las unidades actsticas a mo-
delar (en general fonemas, silabas o palabras), entonces se podra aplicar el
algoritmo de Viterbi y obtener el mejor camino de cada MOM. Finalmen-
te, el MOM cuyo mejor camino presente la mayor probabilidad sera el que
determine de qué unidad acustica se trataba.

El esquema que hasta aqui se presenta es el que se conoce como MOM
discreto, debido a que lo que se modela realmente es una secuencia de simbo-
los discretos a través de probabilidades de observacién discretas. Volviendo
a la segunda alternativa para solucionar estas restricciones, se elimina la
etapa de cuantizacion vectorial y se definen los modelos ocultos de Markov
continuos (MOMC), que utilizan directamente los vectores procedentes del
analisis en frecuencia de los tramos de voz. Para esto es necesario replantear
las probabilidades de observaciéon de cada estado como, por ejemplo, vecto-
res que contienen las medias y desviaciones para cada elemento del segmento
de voz que modelan®*. De esta manera cada estado de cada modelo tendria
sus propias distribuciones de probabilidad que modelan las caracteristicas
acusticas de la voz [Liporace, 1982]. Finalmente, existe una alternativa inter-
media denominada modelos ocultos de Markov semicontinuos (MOMSC),
en donde todos los modelos comparten un conjunto fijo de distribuciones de
probabilidad.

1.4.5. El modelo de lenguaje y el modelo compuesto

Cuando se habla del modelo de lenguaje (ML), se sitta el estudio en
niveles superiores al de las caracteristicas actsticas, por encima de los fone-

Z3Como se describié antes, muchas de las caracteristicas que permiten una clasificacién
de los sonidos del habla se hacen evidentes en el dominio de la frecuencia (Secciones 1.2.4
y 1.3.2).

Z4Este es un ejemplo muy simplificado, en el préximo capitulo se tratardn con detalle
los MOMC.
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Figura 1.24. Procesamiento necesario para utilizar modelos ocultos de Markov dis-
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cretos en reconocimiento automético del habla. Se pueden observar las etapas prin-
cipales y las senales involucradas. En primer lugar esta la senal de voz y luego
se esquematiza el analisis por tramos. A continuacién cada segmento se analiza
en el dominio de la frecuencia y finalmente se realiza una clasificacién que da por
resultado una secuencia de elementos discretos. Los modelos ocultos de Markov
continuos no requieren esta tultima etapa y trabajan directamente con los vectores
en el dominio transformado.

mas y los suprasegmentos. Ahora interesan las palabras y la forma en que
se combinan para formar frases. Siguiendo con la idea de los autématas pro-
babilisticos (finitos), es posible imaginar un autémata en el que cada estado
represente (o0 emita) una palabra. En la Figura 1.25 se puede observar una
estructura que respeta la idea general de un autémata probabilistico como el
de la Figura 1.21 (pagina 44), utilizado para modelar secuencias temporales
de palabras. Estas estructuras son conocidas como gramdticas en la teoria
de lenguajes formales y conservan ese nombre en la jerga del RAH.

Sin embargo, se puede observar que la secuencia de estados de una de
estas gramaticas es también una cadena de Markov y asi se pueden extender
los formalismos de MOM para incluir estas representaciones en un nivel su-
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silencio

Figura 1.25. Modelo de lenguaje. Los estados de inicio y finalizacién se indican con
las letras I y F, respectivamente.

perior al actstico (para ver los detalles formales acerca de esta generalizacién
puede consultarse [Deller et al., 1993]). A partir de una descripcién fonética
de cada palabra, conocida como diccionario fonético, se podrian formar las
palabras de este ML concatenando los MA de los diferentes fonemas. Final-
mente se construirfa un modelo compuesto (MC) capaz de modelar cualquier
frase, desde los aspectos fonéticos méas elementales hasta las complejidades
del lenguaje hablado. En la Figura 1.26 se pueden observar los tres niveles
de la composicion: el ML, el diccionario fonético y el MA.

Mediante este MC es posible formar modelos para diferentes frases y
evaluar, con una extension del algoritmo de Viterbi, las probabilidades de
cada frase para una emision de voz dada. El proceso de reconocimiento
culmina eligiendo el modelo de la frase que mayor probabilidad posea y
dando como resultado el texto con que se formé la frase. Cabe aclarar que,
nuevamente, la busqueda sobre todas las frases posibles no se realiza de
forma exhaustiva. Para esto existe una gran variedad de algoritmos que
organizan y recorren de diferentes formas la expansién del MC.

Resta por comentar brevemente la extensién de los algoritmos de en-
trenamiento para el MC. Existen dos conjuntos de parametros a estimar
durante el entrenamiento: las probabilidades de transicién y observacién de
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Figura 1.26. Modelo compuesto para la frase: Estd en el sétano del comedor. Se

pueden observar los tres niveles de la composicion: los estados del modelo actstico,
el diccionario fonético y el modelo de lenguaje. En los modelos actsticos se han
eliminado los estados no emisores para simplificar el esquema.

los MA y las probabilidades de transicién del ML. Estas estimaciones se
realizan separadamente, es decir, se estiman las primeras dejando fijo el ML
y viceversa. Para la estimacion de las probabilidades de los MA, a partir
de una de las frases de entrenamiento y dada su transcripcién en texto es
posible formar un MC para esta frase y luego aplicar el algoritmo de entrena-
miento sobre este gran modelo, tal como se aplicé en el caso de un pequeno
MOM. Los mismos modelos de fonemas o palabras pueden concatenarse pa-
ra formar otro MC de frase y nuevamente realizar un ajuste mediante el
algoritmo de entrenamiento. Las probabilidades que corresponden al ML,
que habian quedado fijas durante este proceso, son estimadas directamente
del texto de las frases de entrenamiento, contando la cantidad de veces que
aparece una determinada secuencia y asignado una probabilidad a las tran-
siciones que es proporcional a esta cuenta. Se veran en detalle los métodos
de entrenamiento y estimacion de las probabilidades del ML en el siguiente
capitulo.

1.5. Acentuacion y reconocimiento del habla

En esta 1ltima seccién se resumen tres aspectos fundamentales para la
Tesis: el contexto en el que se desarrolla la investigacién, las limitaciones
de las técnicas actuales y la forma en que se evitaran ciertos errores me-
diante aportes novedosos. Las primeras partes son una discusion en torno a
diferentes temas tratados en este capitulo y su relacién con el RAH. Luego
se intentard hacer un especial énfasis en las falencias y limitaciones de los
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sistemas de RAH basados en MOM para dar lugar a la innovacién, describir
el problema y plantear la estructura general de la investigacién. En la tltima
seccion se resumen los objetivos de la Tesis.

1.5.1. Complejidad en el reconocimiento del habla

En las discusiones acerca de la organizacion estructural del habla se
dejé ver lateralmente la complejidad que entrana el lenguaje hablado. Tam-
bién cuando se describieron los mecanismos naturales de generacién y per-
cepcion del habla pudo vislumbrarse la altisima complejidad que entrana el
procesamiento del habla en el ser humano. Como se discutia en el Prefacio,
queda mucho por hacer en RAH.

Cuatro direcciones de avance en RAH

Hasta el momento, las investigaciones en este area se han orientado
a incrementar cuatro variables fundamentales: el vocabulario reconocido; la
naturalidad con que se le habla al sistema; la cantidad y variedad de locutores
para los que el reconocimiento es aceptable y la robustez del sistema ante
ruidos ambientales y otras condiciones adversas [Marini, 1989].

Los primeros sistemas de RAH fueron desarrollados en los laboratorios
Bell y RCA en la década del 50 y reconocian 10 palabras, para un tnico
hablante, con un porcentaje de error que podia llegar al 50 %. En la década
del 60 ya se reconocia un vocabulario de unas pocas decenas de palabras.
Alrededor de los anos 70 se conocieron algunos sistemas comerciales capaces
de reconocer unas 100 palabras, lo que actualmente se conoce como un vo-
cabulario pequeno [Ferguson, 1980]. Anos mds tarde, hacia fines de los 80,
los investigadores de IBM presentaron un sistema que podia reconocer unas
20000 palabras pronunciadas aisladamente. Llegando a la actualidad, los sis-
temas pueden reconocer vocabularios pequenos (menos de 100 palabras) y
medianos (entre 100 y 20000 palabras) con tasas de error muy bajas. Por
ejemplo, en condiciones de laboratorio se puede reconocer un vocabulario
pequenio con errores menores al 1%, para una gran variedad de locutores.
En estas condiciones, los errores para un vocabulario mediano en iguales
condiciones pueden estar entre el 1y el 5%. Pero actualmente los desafios
consisten en reconocer con vocabularios grandes y muy grandes. En el primer
caso se intentan reconocer entre 20000 y 100000 palabras y ciertos sistemas
comerciales reconocen mas de 60000 palabras en condiciones especiales?®. En

Z5Como se explicars luego, sin ruido ambiental y con un proceso previo de adaptacién
al hablante.
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el caso de un vocabulario muy grande deben considerarse hasta un millén
de palabras?6.

En cuanto a la naturalidad con que puede hablarsele al sistema de
RAH, los avances son maés recientes. En todos los sistemas de las prime-
ras épocas del RAH se requeria que las palabras fueran pronunciadas en
forma aislada, con una clara separacién entre ellas. Sin embargo, en el len-
guaje natural no existen separadores entre las unidades, ya que en muchos
casos no existen silencios ni siquiera entre las palabras. Los trabajos pione-
ros en este sentido fueron realizados por [Reddy, 1966], quién introdujo el
concepto de reconocimiento de habla continua. Sin embargo, en los anos 60
y 70 siguié predominando la palabra como unidad de reconocimiento y se
construyeron sistemas que permitian reconocer palabras conectadas con una
pequena pausa entre ellas. A fines de los 80 IBM present6 un sistema experi-
mental capaz de reconocer un vocabulario de 5000 palabras pronunciadas en
forma mas natural. Como se vio en secciones anteriores, los reconocedores
de voz continua utilizan a los fonemas como unidad minima y forman las
palabras a partir de un diccionario de pronunciaciones. Los sistemas actuales
pueden reconocer un vocabulario mediano en habla continua con una tasa
de error cercana al 5 %. Pero a pesar de tratarse de habla continua, en estos
sistemas sigue siendo necesario que la pronunciacién se realice cuidadosa-
mente (por ejemplo, frases leidas). Si se asume que un reconocedor tiene un
error del 5% para frases leidas, este error puede llegar al 30 % cuando se
utiliza con habla espontanea. Cuando se habla de naturalidad en la emisién
se espera mucho mas que habla continua. Por un lado, el habla natural debe
admitir una gran complejidad en la estructura gramatical. Por otro lado,
el sistema debe estar preparado para manejar sucesos comunes en el habla
espontanea, como las pausas repentinas y la repeticién de términos, y otros
mas ajenos al habla como un estornudo, la tos, el hipo o un bostezo. La
complejidad de la estructura gramatical suele restringirse disenando siste-
mas orientados a una tarea muy especifica, como responder consultas sobre
horarios de vuelos o pedidos de comida. Por ejemplo, si un sistema que pue-
de modelar adecuadamente la complejidad gramatical de la tarea posee un
error del 5%, ese error puede llegar al 20 % en las mismas condiciones (vo-
cabulario, ruido, locutores, etc.) pero con una complejidad gramatical que
escapa a su poder de expresion como modelo. En la actualidad se intenta
reconocer habla espontdnea como la de una conversacion telefénica sin un
contexto tematico particular. En estos casos los errores de reconocimiento

26Por ejemplo, se pueden ver las caracteristicas del programa “OpenSpeech Recognizer”
en http://www.speechworks.com/products/speechrec/openspeechrecognizer.cfm.
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pueden superar el 50 %, haciendo a estos sistemas préacticamente inttiles en
aplicaciones reales.

El habla presenta un amplio margen de variabilidad dependiendo de
diversos aspectos relacionados con el hablante. Dentro de un conjunto de
emisiones de un mismo locutor se pueden encontrar modificaciones sobre
fonemas y palabras incluso en idénticas condiciones. En el fenémeno de
coarticulacién se puede apreciar un caso en el que una unidad fonética se
pronuncia de forma diferente dependiendo del contexto en el que se en-
cuentre. Pero mas complejas y diversas son las variaciones que ocurren con
multiples locutores. En primer lugar, la voz de cada locutor posee carac-
teristicas propias dadas las medidas antropométricas de su aparato fonador.
Un primer nivel de distinciéon se hace entre hombres, mujeres y ninos. En
los primeros sistemas de RAH todo el entrenamiento y prueba se realizaba
con un unico locutor. Luego se conocieron los sistemas multilocutor, en los
que el entrenamiento y prueba se realizaba con el mismo conjunto de lo-
cutores. En relacién a las variaciones introducidas por diferentes hablantes
existen dos tendencias principales en la investigacién: la normalizacion del
hablante y la adaptacién al hablante. En el primer caso se intenta modificar
las representaciones de los tramos de voz de forma tal de eliminar las parti-
cularidades del hablante y entregar al reconocedor una voz “normalizada”.
En el segundo caso lo que se intenta es adaptar rdpidamente los modelos en
base a la menor cantidad posible de frases del nuevo hablante. En la actuali-
dad se avanza hacia los reconocedores independientes del hablante pero hay
mucho camino por recorrer en este sentido, bien se sabe de las importantes
variaciones introducidas por los hablantes de diferentes regiones y mas atn
si se quisiera incorporar a los hablantes no nativos. Siguiendo con el ejemplo
de un reconocedor que comete errores en el 5% de las palabras, si este se
utilizara con un hablante no nativo el error puede ascender hasta un 80 %.

Es muy importante destacar que la capacidad de reconocimiento del
ser humano en las mismas condiciones apenas llega a deteriorarse entre un
10 y un 20 %. Este gran deterioro en el rendimiento de un sistema de RAH
ocurre también cuando ha sido entrenado con habla limpia y se prueba con
habla a la que se ha sumado cantidades controladas de diversos tipos de rui-
do. En estos casos disminucion de sus capacidades puede llevarlos a cometer
hasta un 80 % de errores. De forma similar, cuando el sistema se entrena
con voz registrada mediante un micréfono y un sistema de audio de alta
calidad y se prueba con un micréfono comercial estandar, los errores pueden
ascender al 50 %. Este es terreno de las investigaciones en reconocimiento
“robusto” del habla [Junqua y Haton, 1996]. El objetivo principal es obte-
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ner reconocedores que puedan ser utilizados en ambientes reales, con ruido
en el ambiente, reverberacion, pérdidas en el canal de transmisién, equipos
de calidad comercial, etc. En los ultimos anos, cuando se gané confianza en
el RAH y se formaron grandes empresas con el fin de comercializar estas
tecnologias, se ha puesto en evidencia la forma en que se deteriora el rendi-
miento de estos sistemas cuando no se encuentran en las mismas condiciones
en que fueron entrenados. En un sentido méas amplio se habla del “desapa-
reamiento” entre las condiciones de entrenamiento y prueba del sistema. De
forma similar a lo discutido en torno a la variabilidad entre locutores, exis-
ten dos enfoques principales que guian las investigaciones: las técnicas de
transformacién en el espacio de las caracteristicas de la voz y las técnicas de
adaptacion del modelo a las condiciones de ruido. En muchos casos el ruido
posee caracteristicas muy especiales que permiten modelarlo ficilmente y
mejorar significativamente el rendimiento de los sistemas de RAH. Sin em-
bargo, es frecuente que el ruido consista en voces de diferentes personas que
intervienen en la conversacién y en esos casos vuelve a abrirse una nueva
dimensién de complejidad en las investigaciones de RAH.

Debido a las diferentes restricciones impuestas sobre los sistemas de
RAH actuales, no es posible obtener un 1inico grupo de caracteristicas que
definan los limites claramente. Dada la aplicacién préactica en que se utili-
zaria y las limitaciones conocidas, el sistema se debe disenar a partir de una
combinacién que contemple las restricciones en el poder de cémputo de los
ordenadores actuales. Si por ejemplo se conociera de antemano la identidad
de cada locutor, entonces se podria utilizar modelos exclusivos para cada
uno de ellos e incrementar sustancialmente otras variables, como el tamano
del vocabulario o la naturalidad con que se podria interactuar. Es asi co-
mo surgen sistemas que se especializan en diferentes tareas como el dictado
abierto, el reconocimiento de nimeros o el comando de un teléfono celular.

Tres dicotomias en los sistemas de RAH

Todas las variantes y limitaciones expuestas en la seccién anterior ha-
cen que en la actualidad sea inviable abordar el problema del RAH de forma
global, completa. Si bien en la década del 90 la capacidad de cémputo y al-
macenamiento de los ordenadores se han incrementado exponencialmente,
se hace necesario establecer diversas hipétesis simplificadoras que permi-
tan dedicar los recursos computacionales en uno u otro sentido. Una de las
grandes dicotomias que se plantean en el diseno de estos sistemas es la de
estructura vs. generalidad. Es interesante observar que a lo largo del tiempo
los sistemas de RAH ha ido incorporando muchos de los niveles de la orga-
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nizacién estructural del habla que se describié en la Seccién 1.3 (péagina 26).
Inicialmente se intentaba reconocer palabras o fonemas aislados pero luego
estas unidades se incorporaron en una unica estructura de reconocedor. De
forma similar se incorporaron los ML, intentado capturar las relaciones entre
palabras. Pero se podria pensar que un reconocedor que no cometa errores
en el reconocimiento de fonemas no tiene por qué incorporar estructuras
de otros niveles superiores. Este utépico reconocedor ganaria de esta forma
una gran generalidad ya que no estaria restringido a un conjunto finito de
palabras al punto tal de que reconoceria incluso palabras inventadas por el
locutor o pertenecientes a diferentes idiomas. Pero, jla informacién para tal
reconocimiento existe en un tnico nivel? ;acaso no dejamos de pronunciar
las eses finales al hablar mas rapido? Esto podria probar que tal reconocedor
utopico nunca existird y es también una buena argumentacion que refuerza
la evolucién histérica segin la cual se incorporaron progresivamente nuevos
niveles estructurales en los sistemas de RAH. Queda claro que no se puede
resolver el problema de RAH desde un unico nivel de analisis, pero entonces
jcudl es el costo de la incorporacién de nuevos niveles en su estructura? jla
pérdida de generalidad es obligatoria? No, en la medida en que se posean las
capacidades de computo y almacenamiento necesarias sera posible incremen-
tar en forma conjunta la estructura y la generalidad. Esta argumentacién
también se sigue con las tendencias de los recientes avances en RAH.

Atn una capacidad de cémputo infinita no seria suficiente si no se po-
see el conocimiento suficiente acerca de los niveles estructurales del habla.
En la incorporacién estos nuevos niveles a los sistemas de RAH surge otra
de las grandes dicotomias: los principios de estructuracién top-down vs. los
bottom-up. jSe debe esperar que el locutor emita una de las palabras de un
conjunto definido por un par de fonemas iniciales o definido por la cate-
goria gramatical de la palabra anterior? es decir jse debe abordar un nivel
desde el adyacente mas elemental o desde el més abstracto? Nuevamente la
respuesta es ambos, no es necesario tomar partido, las dicotomias no deben
entenderse como opciones excluyentes sino como soluciones confluyentes. Un
claro ejemplo lo provee el fracaso que en la ultima década han tenido las re-
des neuronales artificiales como paradigma para el RAH (trabajos iniciados
con mucho en los afios 80 por [Kohonen et al., 1984, Waibel et al., 1989)]).
La principal causa de este fracaso se debe a la imposibilidad de modelar,
bajo una concepcion unificada, los diferentes niveles de estructuracién en
el habla. También surge a partir de este ejemplo la tercera dicotomia en el
RAH: poder discriminativo vs. poder para la expresion de la dindmica. Fl
problema de la discriminacién consiste en encontrar un sistema capaz de dis-
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tinguir entre unos y otros segmentos caracteristicos del habla. En cuanto a la
dinamica, se trata de modelar o capturar las variaciones de las caracteristi-
cas del habla en el tiempo. Las redes neuronales artificiales nunca pudieron
modelar adecuadamente las dinamicas de diversos niveles simultaneamente,
mientras que en los MOM la integracion se dio de una forma mas natural,
como se discutié antes, a través de los autématas probabilisticos?”. Nueva-
mente, no se pueden separar por completo los dos aspectos porque cuanto
mas diferenciadas sean esas caracteristicas, més facil serd seguir su evolucién
en el tiempo?®. Ademads, volviendo a la perspectiva estructural, es necesario
que tanto la dinamica como la discriminacion sean consideradas en diferen-
tes escalas de observacion ya que esta interaccién entre deferentes niveles
resulta esencial para la resolucién de ambigliedades.

Resolucion de ambigiiedades, falta de informacién y ruido

., Cémo es posible distinguir la palabra hola de la palabra ola? No es
posible en este caso recurrir a la informacion presente en niveles mas bajos
a la palabra, sera necesario ver las palabras que la acompanan, la estruc-
tura sintactica, o incluso saber si se estd dando un saludo o hablando del
mar. En estos casos se realiza una resolucién de ambigiiedades, sin haber
aqui indicios de informacion confusa o ruidosa a nivel actstico. Un ejemplo
de informacién confusa a nivel acustico lo ofrecen las palabras: pala y bala,
que cuando se pronuncian en forma aislada o en el comienzo de una frase
suenan muy similares. Lo mismo sucede cuando nos dictan por teléfono la
letra de un departamento: Vivo en el primero D, es muy dificil saber si se
pronuncié [be], [de], [e], [0¢], etc. Pero ademds, en este caso no sélo exis-
te una cercania acustica sino que el contexto y un andlisis de los niveles
superiores no ayuda en nada. Aunque generalmente con algo més de infor-
macién acustica distintiva, esto también sucede en el dictado de ntimeros,
por ejemplo, un ntmero telefénico. Es probable que para los primeros dos
o tres numeros se pueda recurrir a cierta informacién pragmaética pero los
siguientes s6lo pueden distinguirse a nivel acustico.

Un hablante nativo utiliza subconscientemente la mayor cantidad posi-
ble de los niveles de la Figura 1.18 (pdgina 26). Adn més, cuando los niveles
superiores no existen suelen llegar a imponerlos artificiosamente: Vivo en el
primero D, D de dedo. Cuando falta informacién y la actstica es confusa,

27 Asf y todo, algunos defensores de las redes neuronales artificiales argumentan que el
mejor reconocedor del habla sigue siendo una red neuronal (no artificial) y de esta forma
se vuelve a la discusién acerca de pajaros y aviones.

28De forma similar, cuando mejor segmentadas estén més facil es clasificarlas.
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hay ruido o incluso errores en la conformacién del mensaje es cuando mas
se hace uso de la interaccion entre los diferentes niveles. Estos fenémenos
pueden estar auspiciados por problemas en el canal de transmisién, faltas
de diccién al hablar con apuro o tension emocional, acentos y modas regio-
nales, o incluso el hecho de que en todos los idiomas existen palabras que
adquieren su significado sdlo en base al contexto. Por ejemplo, la palabra
nicho tendrd un significado diferente si se pronuncia en una clase de biologia
o una visita al cementerio. Llegando a estos niveles se comienza a abando-
nar lo que tradicionalmente se conocié como reconocimiento del habla para
llegar a la comprension o entendimiento del habla y los sistemas de didlogo.

1.5.2. Incorporacion del nivel suprasegmental

Atn falta recorrer mucho camino para que los sistemas de RAH alcan-
cen las capacidades de reconocimiento del ser humano [Lippmann, 1997].
Es interesante contrastar las Figuras 1.18 (pégina 26) y 1.26 (pagina 56) y
observar que muchos de los niveles estructurales del habla —ampliamente
estudiados en el dominio de la lingiiistica— atn no se han incorporado al
RAH. Sin llegar a los niveles que han sido incumbencia de los sistemas de
didlogo y comprensién del habla, la argumentacién de los apartados anterio-
res sugiere la tentadora opcién de incorporar un nuevo nivel en los sistemas
de RAH: el nivel suprasegmental.

Los sistemas de texto a voz constituyen un buen ejemplo de una de las
tecnologias de la voz que se ha beneficiado enormemente con la incorporacién
de rasgos prosédicos [Rossi, 1997]. Los estudios y modelos propuestos en este
area nos proveen de una amplia fuente de conocimientos acerca de como la
prosodia se manifiesta en el lenguaje natural. En el caso de los sistemas de
texto a voz se utilizan los rasgos prosddicos fundamentalmente para dar una
mayor naturalidad a la voz sintética [Van Santen, 1997].

En este ambito se encuentran muy diversos modelos para distintos idio-
mas, que tratan basicamente de generar los rasgos prosédicos a partir del
texto escrito (por ejemplo en [Cahn, 1998] para el inglés, para el chino man-
darin [Chen et al., 1998], para el aleman [Olaszy y Németh, 1997] y para el
francés [Véronis et al., 1998]). Bésicamente, en estos sistemas se intenta ge-
nerar los rasgos prosodicos a partir del texto escrito. Pero, cuando se quiere
utilizar la prosodia como una ayuda al RAH, el problema se plantea a la
inversa. Ahora se trata de descubrir estructuras prosédicas en una emisién
natural de voz, caracterizarlas e incorporarlas al proceso de reconocimiento.
En el RAH no se posee el texto ya que el objetivo es justamente encontrarlo
a partir de la emisién de voz. En este caso, se pretende extraer los rasgos
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prosédicos de la emisién de voz de forma de obtener alguna informaciéon que
ayude a determinar el texto. Aqui se llegan a distinguir las primeras grandes
facetas del andlisis del problema: la obtencién de los rasgos prosédicos y su
incorporacién a un sistema de RAH. En un punto central, se encuentra a la
acentuacion como nexo estructural entre el texto y la manifestacion fisica
de la prosodia. De esta forma se puede dividir el problema en tres partes:

1. Estudiar la forma en que se manifiesta la acentuacién en los rasgos
prosédicos (Capitulo 3).

2.  Encontrar un método que obtenga de forma automatica la acentuacion
a partir de los rasgos prosédicos (Capitulo 4).

3. Incorporar la informacién prosédica y acentual a un sistema de RAH
(Capitulo 5).

Estas tres etapas también podrian seguirse para incorporar la proso-
dia en cualquier otro idioma también. En cada caso habria que descubrir
primero la forma natural en que se manifiesta la acentuacion y su relacion
con los rasgos prosddicos en el lenguaje natural. Es decir, volviendo a la
idea de dicotomia estructura vs. generalidad, es necesario encontrar la es-
tructura natural de lenguaje. En general esta etapa la cubren lingiiistas,
fondlogos y otros estudiosos dedicados al lenguaje hablado. En nuestro caso,
fue necesario profundizar algunos estudios previos para descubrir fenémenos
relacionados més directamente con el fin de la Tesis.

Dado que la estructura natural del lenguaje puede ser altamente com-
pleja, puede resultar dificil encontrar un conjunto simple de reglas que re-
lacionen las variables de interés. Aqui comienza a adquirir fuerza la tercera
de las dicotomias descritas en la seccion anterior. El problema de relacionar
rasgos prosédicos con acentuacion posee una dimension relacionada con la
capacidad discriminativa y otra con la dinamica temporal. Capturar ambas
mediante una técnica que en el compromiso que aproveche tanto la informa-
cion de una como de la otra es el objetivo de esta parte.

Finalmente, con alguna estimacién de la acentuacién que caracteriza a
una emisién de voz, se requiere incorporar esta “estructura” al resto de las
estructuras de un modelo estdndar en RAH. Pero esta incorporacién debe
realizarse de forma que el compromiso estructura-generalidad de un balance
positivo para los corpus de habla utilizados en las pruebas. Aqui juega un
rol fundamental el principio de estructuracion que se seleccione. Si se elige
la direccién bottom-up entonces se puede pensar en incorporar a los fonemas
la informacion acentual, por ejemplo, distinguiendo entre sonidos vocalicos
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ténicos o atonos. Por el contrario, si se elige la direccién top-down es posible
pensar en palabras inacentuadas y acentuadas, y en éstas ltimas, considerar
estructuras acentuales de acuerdo a la tonicidad de cada silaba.

En esta linea de pensamiento el objetivo es introducir informacién a
partir de niveles que antes se simplificaban. Cuando en el Capitulo 2 se
describa el procesamiento de la voz para RAH se podra apreciar que la in-
formacién de F; —una variable tan caracteristica de las emisiones de voz—
generalmente desaparece?’. No sucede lo mismo con la energia, que se in-
corpora explicitamente, pero no siempre la duracién de los segmentos es
modelada de la forma més apropiada. La utilizacion de estos rasgos prosédi-
cos y su relacién con la acentuacién como vinculo estructural con el modelo
de RAH, resulta en un mejor aprovechamiento de la informacién contenida
en la senal de voz y el conocimiento a priori de la estructura del lenguaje
hablado, para atacar los problema de ambigiiedad, falta de informacién y
ruido.

Antecedentes

Ya se han referido algunos antecedentes en el estudio de la prosodia y
la acentuacion en el espanol (principalmente [Quilis, 1993, Alminana, 1991,
Sosa, 1999, Llorach, 1999]). Existen experimentos muy interesantes que re-
lacionan las habilidades de oyentes humanos para el reconocimiento en di-
versas condiciones de procesamiento prosédico de las frases [Hoskins, 1997]
(véase para el caso de ninos [Bosch y Gallés, 1997], en habla esponténea
[Laan, 1997] y [Lublinskaja y Sappok, 1996] en la distincién entre didlogo
y mondlogo). Un caso tipico al que se puede tener acceso a diario es el de
la dificultad en el reconocimiento del lenguaje afectado por las diferentes
modificaciones del acento regional [Arslan y Hansen, 1996]. Esto ultimo ha
sido considerado en el contexto del RAH en [Humphries y Woodland, 1998].
Otro caso en donde se pone de manifiesto la informacién prosédica y su
utilizacion en el lenguaje hablado es en la identificacion del hablante, por
ejemplo véase [Sonmez et al., 1997]. Es importante reconocer también que
las modificaciones de la prosodia evidentemente generan importantes mo-
dificaciones de otras variables que son modelados explicitamente en los sis-
temas de RAH actuales. Como ya se pudo apreciar en ejemplos anterio-
res (Seccién 1.2.4), las caracteristicas espectrales de la voz se ven modifi-

29Como se verd en el Capitulo 2, esto ocurre tanto en la integracién por bandas, para
el andlisis espectral o el mel cepstrum, como en el caso de los coeficientes de prediccién
lineal, dado el orden del modelo que se utiliza generalmente.
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cadas globalmente cuando se cambia la entonacién®’. También se pueden
observar cambios notorios en la duracién de los fonemas, principalmente
vocales, en funcién de determinadas caracteristicas semaéanticas, sintacti-
cas y hasta ortograficas que son transmitidas en el mensaje del habla es-
ponténea [Caspers, 1997, Batliner et al., 1997]. Se han obtenido importan-
tes mejoras en el RAH considerando simplemente la velocidad de elocucién
[Busdhtein, 1996]. Estas y muchas otras modificaciones se realizan tanto a
nivel de la frase como a nivel de las palabras o incluso silabas y fonemas.
Por ejemplo, un modelo de entonacién basado en varios niveles jerdrquicos
sumados se utiliza en [Ross y Ostendorf, 1999]. Sin embargo, se tiende a rela-
cionar rasgos prosédicos con informacion no relevante a nivel fonético y mas
bien asociada sélo con la frase, su sintaxis [Strangert, 1997] o su semdntica
[Lieske et al., 1997]. Por ultimo, se debe mencionar la informacién relativa a
la separacién entre palabras o frases que ofrecen conjuntamente las curvas de
energia y entonacién [Rajendran y Yegnanarayana, 1996] y el hecho de que
tampoco esto se modela de forma explicita en los reconocedores actuales.

Se han utilizado MOM [Brindopke et al., 1998, Brindépke et al., 1999]
para modelar la entonacién en el aleman. En la Tesis [Ying, 1998] se ha
realizado un interesante estudio de los rasgos prosédicos para el inglés y se
aplicaron diversos métodos de clasificacién para relacionar la acentuacién
con la energia, la duracion y la Fy de las silabas. En este trabajo se pretende
obtener3! una relacién entre rasgos prosédicos y acentuacién con el fin de que
luego se incorpore esta informacion a un sistema de RAH basado en MOM.
Los resultados son prometedores pero la integracion al RAH no forma parte
del citado trabajo. Otros autores ya habian destacado la dificultad para
encontrar relaciones entre la entonacién y la acentuacion en habla continua
en inglés [Yaeger-Dror, 1996]. En el caso del holandés se ha logrado una
clasificacion automaética de silabas acentuadas y no acentuadas con 72.6 % de
precisién para el mejor de los casos [Kuijk y Boves, 1999]. Un estudio que se
aproxima a nuestra finalidad para el espanol se realizé en [Alminana, 1991].
Pero como bien destaca el mismo autor, su procedimiento de estilizaciéon
no toma a la silaba como unidad de andlisis y no seria aplicable a sistemas
de RAH que tienen por finalidad obtener informacién a este nivel. Estas
curvas estilizadas serfan mas aplicables a sistemas que pretendan aprovechar
la informacién sintdctica o seméantica contenida en la curva de entonacién
[Swerts y Ostendorf, 1997].

30 Aunque, como ya se ha notado, esta informacién es muchas veces eliminada en el
procesamiento de la voz para RAH.
31 Al igual que en el Capitulo 4 de la presente Tesis.
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Existen también algunos antecedentes en la incorporacién de la pro-
sodia al RAH. Ciertos autores aluden a los beneficios potenciales de la in-
corporacién de rasgos prosodicos al RAH pero no proponen ninguna solu-
cién concreta [Pols et al., 1996]. Por otra parte, existen trabajos que han
incorporado algunos de las rasgos prosddicos para solucionar sélo un gru-
po reducido de problemas relacionados con el RAH. Entre estos se en-
cuentra por ejemplo [Lépez et al., 1998] donde se utiliza con éxito la en-
tonacién para recuperar algunos errores particulares de reconocimiento en
digitos conectados. En este caso tanto como en [Chung y Seneff, 1998], es
caracteristico el hecho de que la prosodia se incorpore en base para un
andlisis posterior al reconocimiento en si y no como parte del reconoce-
dor mismo. Por ejemplo en [Bartkova y Jouvet, 1999, Wang y Seneff, 1998,
Wu et al., 1998, Molloy y Isard, 1998] se utiliza como punto de partida las
N frases mas probables y una posterior recategorizacién basada en la proso-
dia. A la inversa, en [Vereecken et al., 1997] se realiza una segmentacién
previa basada en rasgos prosddicos y luego se reconoce por partes. Los
trabajos de [Lee y Hirose, 1999] y [Buckow et al., 1998] (més recientemente
publicados en [Warnke et al., 1999] y [N6th et al., 2000]) constituyen una
excepciéon ya que se utiliza la prosodia para incorporar en el mismo re-
conocedor las hipétesis de fin de frase. En el mismo sentido, otros auto-
res han utilizado la prosodia en relacion con eventos de disfluencia y de-
teccién de pausas [Stolcke et al., 1999, Rajendran y Yegnanarayana, 1996,
Hirose y Iwano, 2000], pero en la presente Tesis se propone utilizarla para
detectar particularidades dentro del &mbito de la palabra. Muchos traba-
jos se han orientado a estudiar la informacién contenida en la entonacion
y su utilizacién en reconocedores para el caso de varios lenguajes tona-
les®? [Chih-Heng et al., 1996, Chiang et al., 1996, Lee y Ching, 1999], don-
de existe una relacion muy directa entre el significado de la palabra y la
cadencia tonal utilizada [Hirose y Iwano, 1998, Potisuk et al., 1999]. En es-
te punto, es importante recalcar que la utilizaciéon de los rasgos prosédi-
cos, v la informacién que se codifica en ellos, varia mucho de un lengua-
je a otro y las extrapolaciones son frecuentemente invalidas. Se han rea-
lizado andlisis cruzados entre varios lenguajes no tonales por ejemplo en
[Pallier et al., 1997, Campione y Véronis, 1998]. Sin embargo, en esta Tesis
se trabaja sobre un corpus de habla en espanol, por lo que son de gran utili-
dad varios andlisis previos de las lenguas de Espana [Bonafonte et al., 1997,
Lépez et al., 1997, Aguilar et al., 1997, Iparraguirre y Torres, 1996].

32Como lo son la mayoria de los orientales.
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1.5.3. Objetivos de la Tesis

Para finalizar este capitulo se presentan en forma resumida los objetivos
de la Tesis. En la seccién anterior se ha descrito el problema y la metodo-
logia a seguir para su resolucién. Los objetivos se desprenden directamente
de aquel planteamiento y tienden la cubrir cada etapa de la investigacién.

Objetivo general:

Investigar diferentes vias que permitan utilizar la informa-
cion de los rasgos prosddicos y la acentuacion para mejorar
el rendimiento de un sistema de reconocimiento automdtico
del habla continua en espanol, basado en modelos ocultos de
Markov.

Objetivos particulares:

Realizar un andlisis de los tres rasgos prosédicos mds im-
portantes: energia, entonacion y duracion, con el fin de en-
contrar sus relaciones con la acentuacion.

Investigar la segmentacion y clasificacion automdtica de es-
tructuras acentuales a partir de las evidencias acusticas en
el habla continua.

Investigar la forma de incorporar la informacion prosodica
y acentual en un sistema de reconocimiento automdtico del
habla basado en modelos ocultos de Markov.
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Capitulo 2

Reconocimiento
automatico del habla

En este capitulo se hard una descripciéon detallada de las principales
técnicas en que se basé la presente Tesis. El objetivo principal es establecer
los fundamentos para el desarrollo de los capitulos posteriores. El capitulo
se divide en dos grandes bloques: el analisis de la senal de voz y los mo-
delos ocultos de Markov. Ambos bloques estan especialmente orientados y
restringidos al reconocimiento automaético del habla, con especial énfasis en
las técnicas que se utilizaron en esta Tesis. En primer lugar se tratara, como
marco general, el analisis por tramos de la senal de voz. A partir de esta
particular forma de seguir la dindmica de la voz, se describen los diferentes
métodos de andlisis. En la segunda parte del capitulo se describe la estruc-
tura y entrenamiento de un sistema de reconocimiento automatico del habla
basado en modelos ocultos de Markov. Inicialmente se trata en forma genéri-
ca la versién continua de estos modelos y luego se realiza una ampliacion
para incluir a los modelos semicontinuos. Para completar esta descripcion
se incluyen los modelos de palabra y los modelos de lenguaje, construyendo
asi un modelo compuesto. Las ecuaciones para el entrenamiento y la deco-
dificacién se extienden al modelo compuesto utilizado en el reconocimiento
automatico del habla continua.

69
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2.1. Analisis de la senal de voz

La senal de voz posee una gran variabilidad en el tiempo y, como se an-
ticipo en el Capitulo 1, es necesario descomponerla en intervalos de tiempo
que permitan su estudio bajo la hipdtesis de estacionariedad. Estos inter-
valos estaran en relacion directa con la maxima velocidad con que el tracto
vocal pueda modificar significativamente su morfologia. En las aplicaciones
practicas para el reconocimiento automatico del habla (RAH) se utilizan
intervalos de 10 a 30 ms. A continuacién se desarrollan estas ideas y a par-
tir de alli se definen técnicas ttiles para el andlisis de la senal de voz en el
contexto del RAH.

2.1.1. Analisis por tramos

Sea v(7) la senal continua de voz para la variable real de tiempo 7.
Después de un proceso de muestreo uniforme con periodo T, la senial de voz
en la variable natural de tiempo discreto 0 < m < N, se representa como
v(mT,) o mas simplemente v(m).

Sea la sefial w(m; N,,) una ventana de andlisis definida para 0 < m <
N, se dice que esta ventana posee un ancho 1, = N,T,. De la aplicacion
de la ventana de andlisis temporal se obtienen los tramos de voz:

v(t;n) = w(n; Ny)v(tNg+n); 0<n <N, (2.1)

que representaremos en notacién vectorial como v;. Se denomina paso del
analisis por tramos al tiempo T; = N4T,,. Dadas las definiciones anteriores
la variable de tiempo por tramos t € N queda acotada segiin 0 < t < T =
(Ny — N,)/Ng+1 < oc.

Si 7 (k) es un operador para la transformacién de dominio, se realiza
el proceso de parametrizacién de la senal de voz segun:

x(t; k) =T (k) {v(t;n)}, 0<k<N,

para la que se utilizara la notacion vectorial simplificada como x; € X =
RN=. Se conoce a X como el espacio de las caracteristicas con dimensién
N,. En esta seccién se utilizarda 0 < k& < N, como variable independiente
discreta en el dominio transformado.
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Ventanas de analisis

Las ventanas de andlisis més utilizadas se definen para 0 < m < N,

segun:

1) Ventana rectangular:

wr(m; Ny) =1
11) Ventana de Hanning:
1 1
wp(m; Ny,) = 573 cos(2mm/N,,)
111) Ventana de Hamming:
27 23
wg(m; N,) = =5 " 50 cos(2mm/N,,)
1v) Ventana de Bartlett:
om/N,  si0<m<N,/2

wp(m; N,) = { 2—2m/N, siN,/2<m<N,

V) Ventana de Blackman:

21 1 2
wi (m; Ny) = 03 cos(2mrm/N,) + % cos(4mm/N,,)

Estas ventanas pueden ser caracterizadas por el tamanio de los l6bulos
de la magnitud de su espectro de frecuencias. La ventana rectangular posee
el 16bulo central con menor ancho de banda pero la magnitud de los l6bulos
laterales decae muy lentamente. La ventana de Blackman posee la minima
amplitud en sus lébulos laterales pero su lébulo principal tiene un ancho
de banda tres veces mayor al de la rectangular [Kuc, 1988]. Dado este com-
promiso entre resolucion frecuencial y distorsién armonica en el proceso de
ventaneo, para senales de voz suele utilizarse la ventana de Hamming que
ademas, ofrece una posicién media en cuanto al costo computacional de su

aplicacién [Deller et al., 1993].
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Transformaciones

El operador 7 (k) permite obtener un vector de caracteristicas x; para
el andlisis por tramos de la sefial de voz. A continuacién se tratardn los
operadores més comunmente utilizados en el RAH:

1) Coeficientes espectrales (CE):

Xy = [u(t; k)] = Tr(k) {v(t;n)},

11) Coeficientes de prediccién lineal (CPL):

x¢ = [a(t; k)] = T(k) {v(t;n)},

111) Coeficientes cepstrales (CC):

x; = [e(t; k)] = To(k) {v(t;n)}

En las diferentes alternativas para los vectores de caracteristicas se
definirdan N7, N, y Ncr que, en el caso general, corresponderan a IN,.

2.1.2. Coeficientes espectrales

Se define la transformada discreta de Fourier (TDF) de v(m) como:

Ny
u(k) = Z v(m)e I/ No)k(m=1) (2.2)

m=1

Si se aplica la TDF a los tramos de voz v(t;n) de la ecuacién (2.1), es
posible obtener la denominada transformada de Fourier de tiempo corto o
por tramos:
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Ny
u(t; k) = Z v(t; n)e_j(Qﬂ/N“)(k_l)("_l)

n=1

= Z w(n; Ny)v(tNyg + n)e IGm/No)(k=1)(n—1)

n=1

Generalmente, dado que v(t;n) € R, se utiliza el espectro de magnitud
lu(t; k)| en 0 < k < N, /2 y la notacién vectorial u; € RN« con N, = N, /2.

Integraciéon por bandas

Para el RAH suele utilizarse el logaritmo de la energia de un ntimero
reducido de bandas del espectro, en lugar del espectro completo. Es necesario
definir las frecuencias de corte para cada banda y para cada ley de mapeo
frecuencial o “escala” de integracién se podra obtener un conjunto diferente
de coeficientes. Un ejemplo sencillo es la escala de integracién lineal, donde
la relacién entre ambas frecuencias tiene la forma:

ﬂin X sz

Si se consideran NN,; bandas de integraciéon en la primera mitad del
espectro, es posible calcular los extremos de cada intervalo mediante:

— kNu .
2N,

B(k) 0<k< Ny

En el caso més simple se realiza la integracion mediante ventanas fre-
cuenciales rectangulares:

»=B(k)
ur(t; k) =2 Z log |u(t; »)|; 0 <k < Nyr
»=B(k—1)

Cuando se utilizan ventanas de Bartlett o de Hamming el esquema de
integracién se modifica para no perder la energia en los extremos de cada
ventana:
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»=B(k+1)
ur(bk)=2 > wp(c— B(k—1); B(k+1) — B(k — 1)) log |u(t; »)|
»=B(k—1)
(2.3)

con 0 < k < Nyj.

Diversos estudios acerca de la percepcién de tonos puros en el ser huma-
no (ver Seccién 1.2.2) han permitido aproximar la relacién entre la frecuencia
percibida y la real mediante:

fu
Fret (fr2) = 2595 logy (1 + 705 ,

relacién que es ampliamente utilizada como escala de integracion en el pro-
cesamiento de senales de voz.
2.1.3. Coeficientes de prediccién lineal

Es posible modelar el tracto vocal mediante un sistema auto-regresivo
de la forma:

Na
b(tin) = =Y alt;j)v(t;n — §) + Gy(t;n) (2.4)
j=1

donde v(t;n) es la senal a modelar, 0(¢;n) es la senal estimada por el modelo,
g(t;m) es la entrada al tracto vocal y N, es el orden del sistema.

Para este andlisis se considera inicialmente una entrada nula y la ecua-
cién anterior puede escribirse usando notacién vectorial simplificada como:

8(tn) = —(vi)Ta,

donde a; contiene los N, coeficientes a(t;j) y v contiene las tltimas N,
salidas v(t;n — j). El error entre v(t;n) y 0(t;n) se puede medir mediante
la distancia euclidea como:

e(t;n)? = (v(t;n) — B(t;n))>.
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Para encontrar el vector a; se minimiza la medida del error cuadratico
total entre 0(t;n) y v(t;n):

a partir de:

se obtiene:

(Z v?(va) a =~ viu(tin)

conocido como sistema de Wiener-Hopf y comtinmente representado como:

Rtat = —I¢ (25)

donde r; es el vector de autocorrelacion y R; la matriz de autocorrelacion
para v(t;n). Se puede verificar que R;; = r;—; y asi R; es una matriz Toe-
plitz. El método de Levinson-Durbin [Kay y Marple, 1981] aprovecha esta
propiedad para simplificar la resolucién del sistema.

Resta por definir el orden N, del sistema. Existen varios métodos para
encontrar el orden del sistema de forma que se obtenga un buen compromiso
entre el error total y la complejidad de su estructura. Estos métodos se basan
en medidas del error en la prediccién, por ejemplo, a partir de las ecuaciones
(2.4) y (2.5) es posible obtener ([Makhoul, 1975]):

E(Ny) =710+ r;fat

y encontrando el modelo més simple cuyo E(N,) sea minimo se puede deter-
minar el orden apropiado para la estimacion. Otros métodos més elaborados
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[Akaike, 1974] utilizan criterios basados en la teorfa de la informacién. Asu-
miendo una distribucién gaussiana en la sefial se puede medir el error segin:

2N,
Ne

I(N,) =log E(N,) +

donde N, es el numero efectivo de muestras en la senal, que para el caso
de una ventana de Hamming N, = 0,4N,,. En general, para el modelado de
senales de voz en RAH se encuentra un buen compromiso para un orden N,
entre 10 y 16 [Young et al., 2000].

2.1.4. Coeficientes cepstrales

En base a la TDF, se define el cepstrum real de v(m) como:
c(m) = T {log | Tp {v(m)} [},

Esta definicién se puede extender para un andlisis por tramos. Reem-
plazando segin la TDF (2.2) y su inversa (TDFI), se obtiene:
Ny,

1 4
Uoa—1

Ny
Z (1 )2/ No) Ge=D)(n=1)

c(t; k) = {log

Finalmente, si se considera que el argumento de la TDFI es una secuen-
cia real y par, puede simplificarse su cémputo mediante una transformada
coseno (TC):

Ny,
ctk) = Ni S log Ju(t; 5| cos ((27/Ny) (3 — 1) (k — 1))
Uoa=1

Nuj2—
5 /2—1

= > loglults )| cos ((2n/N) (e~ 1)(E - 1) (2.7)
=2

u
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La senal de voz y el cepstrum

Siguiendo la idea del modelo para el tracto vocal presentada en la ecua-
cién (2.4), es posible considerar que la senal de voz para fonemas sonoros es
generada mediante la convolucion:

o(t;n) = g(t;n) = h(t;n)

donde la entrada al sistema es el tren de pulsos gléticos g(t;n) y h(t;n) es la
respuesta al impulso del tracto vocal. Cuando se pasa al dominio frecuencial
mediante 7 y se aplica el logaritmo, resulta:

0(t; 22) = log|g(t; 2)| + log |h(t; )|

Cuando nuevamente se transforma esta sefial mediante la TDFT se ob-
tiene:

0(t; k) = T {log lg(t: )|} + T {log [(t; )|}

Generalmente, la senal del pulso glético varia muy lentamente en rela-
cién a la otra componente, digamos, con periodo 1/Fy. Cuando se realiza la
primera transformacién, claramente se puede observar que g(t; ») es modu-
lada por h(s) a razén de Fy. Es asi como la segunda transformacién, luego
de haber aplicado el logaritmo a la magnitud, deja en las primeras mues-
tras la informacion relacionada con h(t; k) y a partir de 1/Fp lo relativo al
pulso glético g(t; k). Normalmente, en RAH se utiliza la primera parte del
cepstrum y se descarta lo relativo al pulso gético.

Entonacion

Se han descrito muchos métodos para estimar la frecuencia fundamen-
tal (Fp) en senales de voz [Hess, 1991]. Ademas de aquellos basados en
CC, existen métodos basados en la correlacién cruzada, en CE y en CPL
[Deller et al., 1993]. Siguiendo el razonamiento anterior, en relacién a la for-
ma en que el cepstrum real separa la informacién relativa al pulso glético,
se puede observar que la simple deteccion del pico correspondiente al pulso
glético en el cepstrum real constituye un método para determinar Fj en los
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fonemas sonoros. Los estudios en este sentido fueron iniciados por Michael
Noll, quien reunié un conjunto de reglas sencillas para eliminar los princi-
pales artefactos generados al aplicar el método en voz continua [Noll, 1967].
Existen tres aspectos centrales a considerar:

= La ausencia del pulso glético en fonemas sordos
= El fenédmeno de duplicacion de entonacién en la estimacion

= Los picos y ausencias aisladas de la Fj estimada

En pos de resolver varios problemas practicos del método, deben to-

marse en cuenta las siguientes reglas:

Antes de la deteccién del pico correspondiente al pulso glético con-
viene realizar una ponderacién del cepstrum real, en forma tal que se
reduzca la magnitud de las primeras componentes y se aumente la de
las ultimas:

ep(tik) = le(t; k)| (kv +€); v, (>0

La busqueda del maximo pico debe realizarse en el intervalo de 2 a 15
ms.

La amplitud del pico encontrado debe superar un umbral previamente
fijado en forma empirica (de acuerdo a alguna estimacién de la energia
total en la senal de voz).

Conviene reducir el umbral requerido a la mitad por cada pico que se
encuentre en dos tramos consecutivos que presenten una variacién del
periodo menor a 1 ms.

En caso de encontrar una ausencia de Fy entre tramos que si la tienen,
debe considerarse que el tramo posee la Fy promedio de las de su
entorno.

Si la frecuencia de Fy del tramo actual es superior a 1.6 veces la del
tramo anterior, entonces conviene buscar un pico 0.5 ms alrededor de
la mitad de periodo del detectado.
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Este conjunto reducido de reglas aplicadas a los CC sigue siendo hasta
la actualidad el mejor método conocido para la determinacién de la entona-
cién en habla limpia [Shimamura y Kobayashi, 2001]. Por otro lado, dado
que los CC son los mas utilizados en los sistemas actuales de RAH, resul-
ta inicialmente atractivo utilizarlos para la estimacién de la entonacion, sin
incrementar significativamente el costo computacional.

Coeficientes cepstrales en escala de mel

Para combinar las propiedades del cepstrum y los resultados acerca
de la percepcién de tonos puros en el ser humano, se propuso integrar la
representacion espectral de la senal segun la escala de mel antes de aplicar
la TC [Davis y Mermelstein, 1980]. Siguiendo estas ideas se pueden definir
los coeficientes cepstrales en escala de mel (CCEM) a partir de las ecuaciones
(2.3) vy (2.6):

9
Cmel(t; k) = Nu[ ((27T/Nu1)(l - 1)(k - 1))
N, »=B(i+1)
- E; ; p(»%—B(i—1);B(i+1)— B(i—1))
1=2 3= z 1

N»
x log Z Yo 3 2m/No) o= 1) (n—1)
x cos ((2m/Nyp) (i — 1) (k — 1))

Los resultados experimentales han favorecido ampliamente esta combi-
nacion. Como detalle de aplicacién practica debe mencionarse que en general
para RAH no se utilizan todos los ¢, (t; k) sino que se desecha toda la infor-
macion relacionada con el pulso glético. De forma similar que para los CPL,
suelen utilizarse los primeros N.; = 13 CCEM, a partir de una integracion
segun N,; = 24 bandas.

Relacién entre CC y CPL

Para completar lo relativo a CC, se describe a continuacién una apro-
ximacién que resulta util para su cdlculo [Huang et al., 1990]. Denotando
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por Z{-} al operador de la transformada Z [Oppenheim y Schafer, 1989], es
posible escribir:

dZ{v(t;n)}
dz—1

dZ {c(t; k)}

= Z{v(t;n)} B P —

ya que log (Z{v(t;n)}) = Z{c(t;k)}. Considerdndose que una estimacién
del espectro de la senal de voz puede obtenerse a partir del modelo auto-
regresivo de la ecuacién (2.4):

G
2Lt~ Z Gy

ahora se obtiene:
—Z{ja(t;j)} = Z {ke(t; k)} Z{a(t; j)} .

Invirtiendo la transformada Z y teniendo en cuenta que el producto del
término de la derecha quedard como una convolucién en el dominio no trans-
formado:

k
S (k=g Delts k- j + alt: )

j=2

¢t k) = —a(t; k) —

|

con a(t;i) =0 parai > py k > 2, ya que de la ecuacién (2.7) se puede ver
que c(t;1) oc 3, log |u(t; »)|.

2.1.5. Coeficientes de energia, delta y aceleracion

Cuando se confecciona el vector de caracteristicas para RAH, es practi-
ca corriente considerar algunas otras variables que llevan informacién im-
portante del tramo de voz considerado. Una de estas variables consiste en
una medida de la energia que se define simplemente como:

Nv

e(t) = long(t;n)2 (2.8)
n=1
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También suele agregarse una estimacién de las derivadas temporales
de todos los elementos calculados. Para un vector de caracteristicas x(t; k)
dado, se obtienen los coeficientes delta mediante la regresion:

S (alt + 5 K) — alt — ;)
Ax(t; k) = =t o
23! j2
i=1

donde Nj es utilizado para suavizar la estimacion a través de los tramos
(generalmente 1 < N; < 2). Los coeficientes de aceleracién A2z (t; k) se
obtienen por aplicacién directa de la ecuacion anterior a los Ax(t; k).




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

82 Capitulo 2. Reconocimiento automatico del habla

2.2. Modelos ocultos de Markov

Los modelos ocultos de Markov (MOM) fueron introducidos concep-
tualmente en el Capitulo 1 y en esta seccién se trataran formalmente. Para
comenzar se definiran los MOM continuos y se deduciran las férmulas para
la estimacion de sus parametros. A continuacion se harin las extensiones
necesarias para cubrir la estructura y el entrenamiento de los MOM semi-
continuos. Finalmente se trataran los modelos de lenguaje y su incorporacién
en lo que denominamos modelos compuestos para el RAH.

2.2.1. Estructura del modelo

Un MOM continuo (MOMC) queda definido mediante una estructura
algebraica:

@ = <Q7@?A7B>

donde:

Q es el conjunto de estados posibles,

O es el espacio observable,

A es la matriz de probabilidades de transicién de estados y

B es el conjunto de distribuciones de probabilidades de obser-

vacion.

El conjunto de estados posibles se define como:
Q={qel...[Q]l}; [Q <o

donde |Q| € N es la cardinalidad del conjunto. Para el espacio observable se
tiene:

0={oeR™}; N,=N,

donde N, € N es su dimensién, que coincide con la dimensién del espa-
cio de las caracteristicas X, que en el contexto del los MOM también se
denominard espacio de las evidencias actsticas.
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Sean ¢;—1,q: € Q dos estados cualquiera de modelo O, donde t €
[1...T] C N tal como se definié en la Seccién 2.1.1, entonces se define
la matriz de probabilidades de transicién de estados como:

A=la;=Pr(gg=7lg-1=1)] Vi,jeQ

2]
dondeaij >0 Vi,jy Zaijél Vie Q.
j=1
Siendo x; € X una evidencia acustica para el modelo O, se define el
conjunto de distribuciones de probabilidad de observaciéon como:

B:{b] (xt):Pr(xt|qt:j)} \V/je Q

en donde para cada estado j se modela la distribuciéon de probabilidades
mediante la mezcla:

Ne
bj (Xt) = chkbjk (Xt) Vje Q; N, < oo (2.9)
k=1

siendo en este caso:

1) bji (x¢): todas funciones gaussianas de densidad de probabilidad
multidimensional con la forma

1

- 6_% [(xt_l"'jk:)TUj_kl (xt—ﬂ'jk)] ,
(2m)Ne (Ui |2

N (x¢, j, Uji) =

1) c¢ji € R*0: las constantes de peso relativo para cada distribucién
normal que satisfacen

Ne
> er=1VjeQ,

k=1
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1) gy, € RMe: los vectores de medias,
1v) Uy, € RNoXNz: Jag matrices de covarianza y

V) se cumple que

+oo

/ bj (Xt) dx; =1 Vj € Q.

—0o0

2.2.2. La secuencia mas probable

Dada la secuencia de evidencias actsticas:

T
X' =x1,X9,...,X7; X+ €X

qT:qtha""qT; thQ

una secuencia cualquiera de exactamente 1" estados, se calcula la probabili-
dad de que el modelo © haya generado la secuencia de evidencias actusticas
XT mediante:

Pr(X"|0) => Pr(X",q"|0) (2.10)
vql

Asumiendo la independencia estadistica de las evidencias actsticas en X7
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Pr (XT ]@) = Z {Pr (XT ‘qT,G) Pr (qT \@)}

vql
T T
= > { Pr (x¢ g1, ©) [ [ Pr (a1 lge—1, @)}
vq?T \t=1 t=2
T T
= Z {H bl]t (Xt)H Aqi_1q: }
vqT \t=1 t=2
T
= Z {b<11 (Xl) H by, (Xt)athﬂlt}
VqT t=2
que puede simplificarse en:
T
Pr (XT ‘@) = Z H bg, (Xt) Qg,_1q. (2.11)
VqT t=1

haciendo ag1 = 1.
Una buena aproximacién para Pr (XT |@) es considerar la funcién de
maximo en lugar de la sumatoria sobre las secuencias q:

Pr(X"|) ~ mix {Pr (X" |q".0) Pr(a"[0)}
q

El algoritmo de Viterbi optimiza la biisqueda de esta maxima probabi-
lidad. Para esto se define la variable de probabilidad acumulada:

() £ mix {Pr(q™ e =4, X' 0) Pr(a1[0)}; VicQ (212)

con \o(j) =1Vj € Q, y calculable por induccién mediante la recursién:
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A () = Iv?éé {M—1(0) Pr (g =7, %¢ |qg—1 = 1,0)}
= {}Zlé}é Ae-1(@) Pr(g =jlg—1 = 1,0)Pr (x4 |gr = 5, 0)}
= {}ilég M1 Pr(g =Jlae—1 =19,0)} Pr(x¢ s = 4,0)
= méx{A1(iai;} bj (%) (2.13)

de forma que:
Pr (XT|©) ~ max {\r(4)}.
1"( | ) {9;.125{ 7(j)}

Para encontrar la secuencia de estados ! asociada a la méxima pro-
babilidad se define:

. A ’, .
S A .
§(7) = arg max { A1 (i)aij}
y a partir de:
o x I (i
gr = arg médx {Ar (i)}
por recursién inversa:

G =&+1(Gt41); t=T-1,T-2,...,1 (2.14)

2.2.3. Reestimacion de los parametros

Dada una secuencia de evidencias actsticas X7, el entrenamiento con-
siste en maximizar la funcién de densidad de probabilidad p(X*|©), que
posee la forma de (2.11). El método para el entrenamiento se fundamenta
en la definicién de una funcién auxiliar que guia el proceso de optimizacion
permitiendo obtener una nueva estimacién de los pardmetros del modelo a
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partir de la estimacién anterior. La definicién que se utiliza en este caso
esta basada en la teorfa de la informacién® y tiene la siguiente forma:

<\ A 1

0(0.0) = x776) Zp (X", q"|©)logp(X",q"16) (2.15)

vqT

donde O es la estimacién inicial que se posee para el modelo y O es la
nueva estimacién. La normalizacién mediante XT permite aplicar la funcién
auxiliar a multiples secuencias de entrenamiento (como se vera en la Seccién
2.2.7).

El algoritmo de mazimizacion de la esperanza es un caso particular
del método de maxima verosimilitud que posee menor costo computacional
[Duda et al., 1999]. Este algoritmo se basa en iterar haciendo en cada paso
S igual a aquel ©® que haya maximizado la funcién auxiliar O en el paso
anterior. Como requisito de convergencia, si en cualquier paso del algoritmo
se verifica O(©,0) > O(6,0), entonces debe cumplirse que Pr(X”|0) >
Pr(X”|©). Para el caso de la funcién auxiliar seleccionada en (2.15), puede
encontrarse en [Huang et al., 1990] una demostracién sencilla de que esta
propiedad se cumple.

Para aplicar este algoritmo a la estimacion de los parametros del MOMC
se debe obtener primero la ecuacién completa para O(6, ©). A partir de (2.9)
y (2.11) se puede escribir:

p(XTvqT|@ Z Z Z {Hb ke (Xt) gy 1Qt}clI1klcQ2k2'”cl1TkT
k1=1ko=1 kr=
y asi es posible redefinir (2.11) como:
T T T T
X ‘@ ZZHthkt (Xt) Qqe_1q:Cqrky = ZZP(X a5 C |@)
vql' vel t=1 vqTl veT

T .
donde las ¢ son las secuencias de la forma cg,k, , Cgokos - - - 5 Capkr-

'Ntmero de Kullback-Leibler.
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Para poder desarrollar completamente la funcién auxiliar de (2.15) que-
da por obtener:

T T T
log p <XT, q’,c" ‘@) = Z log bg,k, (x¢) + Z log ag,_q, + Z log Cq,k,
t=1 t=1 t=1

y asi la expresién de la funcién auxiliar queda convenientemente separada
en:

a _ T T T
0(0,0) = X% \;\;p (X*".q",c"|®)
q* Ve

T T T
X {Z 10g by, k, (x¢) + Z logag, ,q, + Z log g,k }
t=1 t=1 t=1

= Op(0,bj1) + 0u(©,dij) + O.(O, 1)

con:

Q| T

Ob(@, i)]k) = Z Z Zp (qt = j, k‘t =k ‘XT, @) log Bjk (Xt) (2.16)

Jj=1vcT t=1

ol 12 T

a(©; i) ZZZZF qt—1 =1,qt = J,C T’XT O)loga; (2.17)

=1 j=1 t=1 vyeT

Q] T

(0,81) =D > > plar=j. ke =k|X",0)logé (2.18)

Jj=1veT t=1
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Probabilidades de transicién

En primer lugar considérese la funcién auxiliar (2.17), con la que se
obtendrd la férmula de reestimacién para los a;;. En este caso hay que tener
en cuenta que la optimizacién esta condicionada a:

Q|
Zaij 21 VieQ

j=1
Es por esto que conviene utilizar los multiplicadores de Lagrange escribiendo:

o (19
Va | 0a(®,ai) =Y 4[> a;—1]|=0
i=1 j=1

Reemplazando (2.17) en esta ecuacién y haciendo las derivadas parciales con
respecto a los a;; se tiene:

ol 12 T

ZZZZ{]@ (qe—1 = 4,0 = j,cT |XT,0) C}j} =0 (2.19)

i=1 j=1 t=1 v¢T

que puede maximizarse considerando individualmente todos los términos de
la sumatoria sobre los .

Es necesario obtener primero los multiplicadores de Lagrange ¢;; mul-
tiplicando en ambos términos por los a;;:

AL E
ZZZP (g-1=1,q = j,c" |X",0) = Z&ijgi
j=1t=1 veT =
y asi:
ol T
o= 32> plar=ia=jc" |X"0)
j=1t=1 vycT

T
= 2> pla=ic"[XT.0)

t=1 veT
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Volviendo a (2.19) ahora se obtiene:

T

> Y p(g-1=1i,q =jc" |XT,0)
N t=1vor

T
Z E p (Qtfl =1, c? |XT7 6)
t=1vcT

ZT: p(X, o1 =14, =710)

T
- = g(x |@), (2.20)
p (X yqt—1 = 1, |@)

t=1 p (XT |@)

Probabilidades de observacion

Considérese ahora (2.18), para cuya optimizacién existe la restriccion:

Ne
> =1V
k=1

Este es un caso muy similar al de los a;; y la féormula de reestimacién se
deduce a partir de:

o /N
Ve | 0c(©,ér5) = > ¢ <Z ik — 1) =0,

j=1 k=1

se reemplaza aqui (2.18) y nuevamente se obtienen las derivadas parciales,
se despejan los multiplicadores de Lagrange y la férmula de reestimacion
queda:

p(XT, ¢ =j, ke = k|O)
- t=1 p(XT’@)

p (XT,CJt =] \@)
t=1 p(XT|@)

(2.21)
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Para completar la estimacion de las probabilidades de observacién resta
deducir la férmula de reestimacién para los bj (x¢), que estaban definidos
en funcion de los vectores de medias p;, y las matrices de covarianzas U j.

Anulando V;0(0, Ejk), se puede derivar primero con respecto a los fi, y
obtener:

~ T
0= = =3NNS " p (a0 =d ke = kX7, 0) U (x; — i)

desde donde se despejan los 1, quedando:

P(XTaQt =j,k=k|O)
- t=1 p(XT\e)
p(XT,Qt =j, ki =k|O©)
t=1 p(XT’@)

Xt

(2.22)

De forma similar, a partir de V; Oy (0, Bjk) = 0y derivando con respecto
a los U;klz

o 206(0:b;)
ou;,!

Q] T 1.

= SN p(ae =gk = k[XT,0) JUR! — ()i — ) (e — )"

Jj=1vcT t=1

de donde se despeja:

T T _ _

p(X", ¢ =4,k =k|O) _ _
-1 t;l D (XT ’@) (xt — Njk)(xt — Kk
jk

)T

2.23
p(XTvqt:j7kt:k|@) ( )

tgl p(XT‘G)




92 Capitulo 2. Reconocimiento automatico del habla

Interpretaciones de las féormulas de reestimacion

Para llegar a una interpretacién conceptual de estas férmulas de rees-
timacién es 1til definir:

1) La variable a:

(i) £ Pr(x1,...,Xt,q =1|0) (2.24)

calculable de forma inductiva a partir de o (i) = b;(x1) mediante
a(j) = D yico @t—1(i)aibj(xe). Asi se puede reescribir (2.11)
como Pr (X7 [0) =" ,;c0 ar(i).

11) La variable g:

ﬂt(l) éPI‘(XH_l,...,XT,qt:Z"@) (225)

que puede calcularse por induccién comenzando con [p(i) =

1/]Q| y haciendo Bi(j) = > vico @jibi(x¢+1)Be41(i). Ahora se
pueden reescribir (2.11) como Pr (X |0) = >0 bi(x1)B1(4).

1) Las variables :

(1) 5 (7)

> ar(q)

VqeQ

(i) £ Pr (g =i|X",0) = (2.26)

que puede interpretarse como la cantidad de veces que el estado ¢
es visitado en el instante de tiempo ¢, para observar la secuencia
de evidencias actsticas X7

’Vt(za]) £ Pr (qtfl :i7Qt:j‘XT7®)
Ne
a1 (i)ai; Y bk (x0) Bi(4)
— k=1 (2.27)

> ar(q)

VqeQ
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equivalente a pensar en la cantidad de veces que se ha llegado al
estado j a partir del 4, bajo las mismas condiciones anteriores.

1v) La variable 1):

wt(jvk) £ Pr (Qt:jakt:k‘XT7®)
> ar-1(@)asjejbje (xe) Be(4)

i€Q
> ar(q)

VqeQ

(2.28)

interpretable como la cantidad esperada de veces en que se llegd al
estado j en el tiempo t utilizando la gaussiana k, cuando se en-

trenaba el modelo © con la secuencia de evidencias acusticas
XT.

Mediante estas definiciones pueden reescribirse las ecuaciones (2.20),
(2.21), (2.22) y (2.23), respectivamente, como:
T

T
t=1 t=1

Gij = =1 ek = =r

Z Yt (%) Z Ye(4)

t=1 t=1

T T

Z Vi(7, k)xy Z Ve (4, k) (Xt — [ ) (x4 — ﬁjk)T
- Ol _ =1
Fjp = —7 ik

T
> i k) > i(j, k)
t=1 t=1

Escritas en esta forma, las formulas de reestimacion se conocieron origi-
nalmente como parte del algoritmo de reestimacién de Baum-Welch. En el
trabajo original las probabilidades de observacion eran discretas, con lo que
se simplifican los &y, fi;;, ¥ Uj_k1 en un b;(xy) = >, (0)0(xk, 00)/ D Ve (1).

Por otro lado, si se realiza la biisqueda de la secuencia mas probable
g7 mediante el algoritmo de Viterbi (2.14) y se redefinen (2.26) y (2.27)
de forma que solamente tomen valores 0 o 1 ((i) = 1 cuando ¢ = i y
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v¢(i,7) = 1 cuando ¢;—1 = i A G = j), entonces al aplicar las férmulas de
reestimacion y buscar la secuencia méas probable sucesivamente se obtiene
el denominado algoritmo de entrenamiento de Viterbi, que posee un costo
computacional mucho menor al de Baum-Welch y tiene buen rendimiento
en las aplicaciones préacticas de RAH.

Extensiones para modelos semicontinuos

Los MOM semicontinuos (MOMSC) surgen para reducir el nimero to-
tal de pardmetros a estimar durante el entrenamiento. En los MOMC las pro-
babilidades de observacién bji(-) podian estar representadas arbitrariamente
por cualquier distribucién N (+). Ahora, los MOMSC, podrén compartir un
conjunto fijo de gaussianas conservando para cada estado la posibilidad de
asignar diferentes pesos cj;, en la mezcla. Esto es conocido también como en-
lazado de pardmetros. Se redefine (2.9) simplificando la dependencia entre
los pardmetros de N(-) y el estado j:

Ne

bj (xt) = Z cjkbr (xt)

k=1

siendo en este caso:

1

e TU )]
(2m)N= [ Uy |2

bi (x¢) = N (x¢, piy, Ug) =

La funcién auxiliar para la optimizacién (2.16) ahora se simplifica y
queda:

T
Op(0,br) = > p (ke =k |X",0) log by (x;)

veT t=1

y al igual que antes, derivando e igualando a cero, se obtienen:

12

Z ip(XTﬂt:th:k’@)

- j=1t=1 P(XT\G)
ZZP(X 7qt:]7kt:k|@)
—1i=1 p(X"|O)

Xt

(2.29)

<
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XT, =4k =k|O - -
DX o=k = RIO) () — )T

) p(X'10)

U, = o T - : (2.30)
ZZP(X 7qt:.77kt:k‘@)

j=1t=1 p (XT ’9)

que en comparacién con (2.23) y (2.22) simplemente se han incorporado las
sumatorias sobre j, calculando asi la probabilidad sobre todos los estados
en p (XT,qt =4,k =k |G))

2.2.4. Concatenacion de modelos

A partir del modelo genérico © es posible construir un conjunto con
modelos de fonemas para el RAH:

Fo=1{"0,}; perF

donde F =[1...|Fgl] es el conjunto de los fonemas para el reconocimiento.
Un modelo de palabra se define como la concatenacion de varios modelos de
fonemas. El dltimo estado de cada fonema se une directamente —con pro-
babilidad de transicién 1— al primero del siguiente conformando palabras:

Vo, ="0,"0,...50,,: ¢reF (2.31)

a partir de un diccionario de pronunciaciones o transcripciones fonéticas:

Wy = {(w;01,02,...,0n,)}; Nu <oo; weW

donde W = [1...|W,]|] es el conjunto de palabras para el reconocimiento.
Estos modelos compuestos (MC) pueden ser vistos como un MOM de maés
estados y son tratados formalmente como se describié antes. Si el conjunto
de estados de un MOM se pueden obtener mediante el funcional Q (©), la
cantidad de estados de un modelo de palabra es:
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Nu
[Q(Meu)| =2 1e("ey,)] (2.32)
f=1

Ahora se puede construir el conjunto de modelos del vocabulario de
reconocimiento:

Wo={"0u,}; wew
2.2.5. Modelado estadistico del lenguaje

Sean M, N € N; M, N < 0o y sea:

wM = wi,wa, .. W W €W (2.33)

una secuencia ordenada de M palabras a reconocer. Para cada palabra w,
en la secuencia, se define su historia de orden N como:

N .
hm = Wm—1,Wm—2;- -+, Wm—N+1; Wm—j € W.

El modelo de lenguaje (ML) puede ser aproximado mediante la utiliza-
cion de las denominadas n-graméticas:

=

M
Pr(w) = H Pr (wp, |h)) ~

m=1 m

Pr (wp, ‘h%) =yeal (WM) (2.34)
1

La probabilidad de una palabra w,,, dada su historia hY, puede ser
estimada simplemente mediante sus frecuencias de ocurrencia:

C (wm, h%)

Pr (wm ‘h%) ~ )
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donde C(-) es una funcién que cuenta las ocurrencias de una determinada
secuencia de palabras en el corpus de entrenamiento.

Sin embargo, en muchos casos practicos algunas historias hY nunca
aparecen en el corpus de entrenamiento. Es por esto que resulta necesa-
rio considerar el suavizado de las gramaticas. Por medio de estas técni-
cas, es posible estimar las probabilidades de las palabras cuyas historias
de orden N nunca aparecen en el corpus de entrenamiento. Existen mu-
chas técnicas utiles para el suavizado de graméticas [Jelinek, 1999]. Un pri-
mer método sencillo es el denominado suavizado por interpolacién lineal
[Rabiner y Juang, 1993]. Dado un K € N;0 < K < N — 1 y la historia:

hY /c(hf) >0

se estiman las probabilidades para las historias inexistentes mediante:

K
I =3 4 Pr (wm ‘h’fn) (2.35)
k=0
con 0 < 1 < 1y > 1 = 1. Las historias h! corresponden a una uni-

gramaética y la probabilidad para el caso de las historias h” se define como:
Pr (wp, [h),) £ —  Vw, € W.

Una de las técnicas més utilizadas para la estimacién y suavizado de
gramaticas es la denominada back-off [Potamianos y Jelinek, 1998]:

C(wp, %) —v . K
QK _ W S1 C (wm,hm) > 0

m b (2.36)
s(hE)nh-1 si C (W, hE) =0
donde se fija empiricamente ¢ = 0,5.
Para encontrar las probabilidades ¢(hX) se debe considerar primera-
mente que:

C (wm, h%) -9 B
D M VLS
Wy /C(wm,hE)=0

>

wm/c(wmvhfg)>0
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de esta forma:

K K-1| _ C (wm, hg) —
C (hm) wm/C(gh%)=0 o -\ wm/c(ghfgbo C (by)
y asi:
-y on

Wi /C(wm,hE)>0

2.2.6. Decodificacién en el modelo compuesto

El MC es una estructura en red con todos los modelos de palabra
conectados a partir de las probabilidades del ML. También es posible ver al
MC como un gran MOM; si |Q](m) es el Ultimo estado del modelo de palabra
W@wm ¥ 1(n) el primero de W@wn, entonces se define la probabilidad de
transicion entre las dos palabras del MC como:

Q) 1 = G2 (2.37)

quedando as{ definida la estructura del MC ¢© para una frase completa? o,
si se quiere, para cualquier frase posible dado el conjunto de palabras W y
el ML que la relaciona.

En la extensién del algoritmo de Viterbi se requiere incorporar las pro-
babilidades del ML en el proceso de busqueda sobre el MC. Dadas las pala-
bras wy,, w, € W, se utilizard la siguiente notacién:

i(m) J(m): estados pertenecientes al modelo de la palabra wp,,

q(m)e: estado de Y@O,, en el tiempo t,

2La diferencia de esta concatenacién de modelos en relacién a (2.31) radica en que la
probabilidad de transicién entre dos modelos de palabra queda definida por el ML mientras
que la probabilidad de transicién entre fonemas era siempre 1.
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q(Tm): secuencia de T estados en VO, v

G%%: probabilidad de que se emita w,, con una historia h? = w,,
(ver ecuacién (2.34))

Considerando un ML de bi-gramatica es posible redefinir la probabili-
dad acumulada de la ecuacién (2.12) como:

ax {Pr (an)a Gyt = J(m) X' " Ou ) }

At(] n ) = m
(n) Vaios

con las inicializaciones:
Ao(finy) =1 Vwn € W, Vi) € Q (V' Ou,)

y cuando comienza cada palabra’:

Mot (G = 1) = mix {Aver (i) = [Q (" 0u,)[) G2}

Luego, es posible expandir esta probabilidad acumulada como:

At (jiny) = égta’_)i {Pr <q€;)17 xt ‘W@W> Pr (q(n)t = jin), X ‘q]é;)l’ ", )}
(n)

y calcularla por induccién mediante:

At () = {;;f\f{At—l(im))Pf(%n)t:j<n>aXt|CI(n>t—1:Z’(nww@wn)}

= gll(élf {A—1 (i) Pr (qnye = don) [anyt—1 =iy, " Ouws, )

X Pr (%t [yt = Jnys " Ouwn ) }
= {81 (i) Pr (g = Joo | a1 = iy O, ) }

X Pr (x¢ [amye = Jn)» " Own )

30bsérvese que en la transicién entre dos palabras el modelo no emite y por lo tanto
no cambia el indice de tiempo t.
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At (](n)) = Ivrzli); {Atfl(i(n))ai(n)j(n)} bj(n) (Xt)

Para obtener la secuencia mas probable a partir de las probabilidades
acumuladas se define:

Et (](n) S arg IVIZI?}){ {At—l (i(n))ai(n>j(n) }

con la salvedad de que:

- . _ W _ . . (2)
= (o =@ (" 0u,)|) = arg méx, {Aulicm) G120}

Ahora, por recursién inversa:
Ayt = St (Ayen); t=T—-1,T—2,...,1
comenzando por:

d(n)T = arg W(IEE?%H {A7(itm))}-

y con las restricciones:
At =1Qlm AN dmn = 1w

La secuencia resultante esta restringida por este algoritmo a una se-
cuencia de palabras véalidas ya que los fonemas estdn concatenados en pala-
bras (2.31) y no hay conexiones hacia afuera de las palabras que no sean a
través de las conexiones impuestas por el ML (siempre desde el tltimo esta-
do de una palabra hacia el primero de otra). Por lo tanto, dado que en esta
secuencia quedan especificados tanto el nimero de estado como la palabra
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a la que cada uno pertenece, se puede extraer directamente de ella la trans-
cripcién reconocida. Estas ecuaciones son la base del denominado algoritmo
de decodificacion para RAH. Se agregan ademds mejoras de indole préctico
como el escalado o la aritmética logaritmica para reducir los errores intro-
ducidos por la precisién limitada en el computo [Rabiner y Juang, 1993].
Otras mejoras ampliamente utilizadas son las técnicas de podado, que redu-
cen significativamente el espacio de la bisqueda en el algoritmo de Viterbi.
Por ejemplo, en el algoritmo de beam search se utiliza una probabilidad @z
como umbral de podado y no se consideran los caminos que acumulan una
probabilidad ®, veces menor que el maximo para cada tiempo t. Puede con-
sultarse una revisién acerca de estos métodos en [Ney y Ortmanns, 1999].

2.2.7. Entrenamiento del modelo compuesto

Es necesario dar respuesta a tres cuestiones importantes para encontrar
las férmulas de reestimaciéon en el MC. La primera tiene que ver con la
relacién entre el entrenamiento de los MOM de cada fonema y la estimacién
de las probabilidades del ML. La segunda cuestién se plantea al considerar
multiples secuencias —es decir, muchas frases— de entrenamiento, ya que
las férmulas de reestimacion siempre se dedujeron a partir de una unica
secuencia de evidencias acusticas. La tercera cuestion tiene que ver con la
forma en que los diferentes MOMSC, que forman el MC, van a compartir
sus parametros y las modificaciones que esto demanda en las férmulas de
reestimacion.

La solucién practica mas empleada para la primera cuestién es muy sim-
ple y consiste en estimar las probabilidades asociadas con el ML separada-
mente (por ejemplo mediante (2.35) o (2.36)), dejandolas fijas durante las re-
estimaciones de todos los restantes parametros del MC [Young et al., 2000].

Para extender las formulas de reestimacién a multiples secuencias de
evidencias acusticas, considérese que existen Ny secuencias de entrenamien-
to:

Tn
X =X, X32, . XX

Asumiendo la independencia estadistica entre las diferentes secuencias, la
ecuacién (2.10) debe reescribirse como:
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Pr(X[0) = H > Pr(XI,ql"e)

n=1 ngn

lo cual agrega simplemente una sumatoria sobre todas las secuencias tanto
en el numerador como en el denominador de las férmulas de reestimacion.
Por ejemplo, para las probabilidades de transicién:

Vx In ( n >Qn,t71 = i,Qn,t :‘] |@)
L&)

= 2.38
aj % % ( n 7Qn,t—1 :27’9) ( )
n=1i=1 (in ©)

Durante el proceso de entrenamiento, ademads de contar con las secuen-
cias de evidencias acusticas X, también se poseen las transcripciones en
palabras para cada secuencia:

T Ty
W = w1 Wi Wy

donde cada transcripcién wl* es una secuencia de T, palabras como en
(2.33):

T,

W, =Wnp1,Wn2,...,WnT,; Wnm E 4%

A partir de una de estas transcripciones y del diccionario fonético W,
es posible construir un MC con la concatenaciéon de palabras:

C w w F
On="0u,,VOy,,..."0

Wn, Ty

con probabilidades fijas entre las palabras. De forma similar a (2.37), se
puede hacer:

A
Q| 1y l(m) — P
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donde P, en general, es 1.

A partir de cada uno de los MC construidos, deben estimarse todos
los parametros de los MOM que los componen. En este esquema de en-
trenamiento debe considerarse que el mismo modelo de fonema o palabra
aparecera en distintas partes del MC y en distintos MC para distintas fra-
ses. Al considerar que en uno de estos MC existen conjuntos de estados que
comparten sus parametros surge naturalmente la tercera cuestion, acerca de
las diversas formas de compartir los parametros en el MC. Se podrian com-
partir los pardmetros correspondientes a los estados de una misma palabra
o de un mismo fonema. También se podrian compartir pardmetros de soni-
dos similares desde el punto de vista de la fonética actustica o bien utilizar
métodos automaticos para encontrar qué conjunto de estados conviene que
compartan parametros.

A continuacion se va a considerar que los estados que comparten para-
metros se agrupan en conjuntos Q(m). Estos conjuntos de estados se encon-
traran previamente definidos segtin algin criterio® y se utilizard una exten-
sién de la notacion i) y jum) para indicar que estos estados pertenecen a
la clase m. Anteriormente, se utilizaron subindices similares para indicar la
pertenencia de un estado al conjunto de estados de una palabra. Ahora, en
un sentido mas amplio, una clase m puede corresponderse con cualquier con-
junto de estados arbitrariamente agrupados®. De forma similar, como cada
clase m posee su propia mezcla de gaussianas, se deben definir los conjuntos
de mezclas de gaussianas M), cada uno con Ne () gaussianas®. Para indi-
car la pertenencia de una gaussiana k al conjunto de gaussianas de la clase
m se utilizard la notacion k).

Asi como en (2.29) y (2.30) se compartian los pardmetros de las mezclas
de gaussianas entre los estados de un Unico modelo, ahora se generaliza la
idea de MOMSC hacia los MC con multiples secuencias. Siguiendo de (2.20)
y (2.38), las probabilidades de transicién entre los estados i(,,), jm) € Q(m);
se reestiman mediante:

4En los experimentos de RAH que se detallan en capitulos posteriores, se compartieron
los pardmetros de las mezclas de gaussianas para: 1) todos los estados de un mismo fonema
y 2) todos los estados del modelo de silencio y del modelo de pausa corta al final de cada
palabra.

5Las palabras como entidades independientes han desaparecido en los MC para el
entrenamiento, salvo la situacién particular en que las clases m coincidan con las palabras,
para lo cual la notacién tampoco es contradictoria.

SEn general N, . es el mismo para todas las clases.

(m)
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Vx In ( n 7CInt 1= Z(m) Gnt = ](m) ’CGn)
) b3 ; p (X" [“On) (2.39)
i, i '
() = N Ty (XE, gt = s | OO )
5 e

En el caso del peso de la gaussiana k(,,) con que se modela la probabilidad
de observacién del estado j,,), a partir de (2.21):

P (K e = G bt = b [6n)

~ n=1i=1 P(XZ" n)

5 _ 2.40

Tmkm) %{ I p (X0 Gnt = Gy |“On) 2
n=1t=1 p (Xgn ‘C@”)

Al igual que en (2.28), se pueden simplificar las expresiones definiendo:
Ut (Gm)» Kmy) = P (Gt = Fmys bt = k) | X0, € On)

Dado que los parametros de las gaussianas se comparten para una misma
clase m, a partir de (2.29):

Nx

Zl Z © )tzl wn t( m))xnt
- N=1Vi(m) €Q(m) (Y On) 1=

T,
> > > Unt(Fm)s Km))

N=1Y5 () €EQ(m) (€ On) t=1

y a partir de (2.30):
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Capitulo 3

Prosodia y acentuacion
en el discurso continuo

En este capitulo se presenta una serie de estudios orientados a esclarecer
la forma en que se relacionan la acentuacion y los rasgos prosddicos en el
discurso continuo del espanol. Este es el primer paso para la incorporacién de
informacién acentual en un sistema de reconocimiento automatico del habla.
Luego de estudiar las relaciones entre acentuacion y rasgos prosodicos, resta
encontrar un sistema que obtenga la acentuacion a partir de la senal de voz
y otro que la incorpore a un reconocedor automatico del habla. Estas etapas
se trataran en los siguientes dos capitulos.

El presente capitulo se encuentra dividido en tres partes. En la pri-
mera se discute acerca de la relacién entre acentuacién y rasgos prosodicos
en palabras aisladas, mencionando algunos antecedentes al respecto. En la
segunda parte se describen las frases analizadas y se detallan algunas ca-
racteristicas de la estructura acentual de sus palabras. En la tercera parte
del capitulo se describen las relaciones entre acentuacion y rasgos prosédicos
para diferentes formas de caracterizar la energia, la frecuencia fundamental
y la duracién. En particular se hace un analisis méas detallado de la curva
de frecuencia fundamental considerando sus maximos, minimos, tendencias
en la frase y cadencias en cada silaba. En este sentido se han evaluado muy
diversas alternativas y aqui se presenta una seleccién de los resultados mas
importantes.

107
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3.1. La acentuacion y su manifestacion prosddica

Como se destacd en el Seccién 1.3.3, la tipologia acentual del espaiiol
es libre, de igual forma que en el inglés, el alemén o el italiano. Sin em-
bargo, en el inglés no se describen reglas ortograficas que permitan saber
la acentuacién de una palabra a partir de su grafia. De forma similar que
para la transcripcién fonética, en el espanol existe un conjunto de reglas que
permite saber cudl es la estructura acentual (EA) de una palabra a partir
de su grafia.

Se denomina acentuacion prosédica a la manifestacion del acento en
los rasgos prosédicos de una emisién de voz. En cambio, se denomina sim-
plemente acentuacion a la representacién del acento en el lenguaje escrito,
ya sea de forma explicita —a través de la tilde— o implicita, segin lo de-
finen las reglas ortograficas. En el Capitulo 1 se destacé la alta correlacion
que existe entre ambas acentuaciones cuando las palabras se pronuncian en
forma aislada. En este caso se puede observar que en la silaba tonica se
encuentran los maximos de frecuencia fundamental (Fp), energia y duracién
del nitcleo vocalico. En las Figuras 3.1 y 3.3 se muestran los espectrogramas
de dos ejemplos sencillos para ilustrar las correspondencias entre acentua-
cién y rasgos prosodicos en palabras aisladas. En las Figuras 3.2 y 3.4 se
muestran las curvas de energia, Fy y duracién del nticleo vocélico para estos
mismos ejemplos.

Sin embargo, este fenémeno no se presenta tan claramente cuando la
palabra estd inmersa en un discurso de habla continua. Los estudios rea-
lizados por [Quilis, 1993] acerca de la realizacién del acento en el discurso
continuo indican que un 36.56 % de las palabras del espafiol pueden ser consi-
deradas como inacentuadas. Dentro de las palabras inacentuadas un 90.23 %
son monosilabicas. Sin embargo, estas palabras no seran de interés funda-
mental para el andlisis dado que su tonicidad silabica no se puede comparar
en forma relativa dentro de si mismas sino que seria necesario referirla a
la frase. Dentro de las restantes palabras inacentuadas se encuentran varios
grupos de interés que fueron analizados por el autor. Ya se cit6 la relacion
que Quilis describe entre la funcién gramatical que cumplen las palabras y
el hecho de que sean acentuadas o no. Por ejemplo, la distincion de la prepo-
sicién para, que es inacentuada, y el verbo en segunda persona del singular
para, que es acentuado.

El trabajo de Quilis constituye el punto de partida para los estudios
que aqui se presentan. En este capitulo se profundizard el andlisis para re-
velar algunas otras caracteristicas de interés que vinculan la acentuacién y
los rasgos prosédicos en el discurso continuo. En base a los antecedentes,
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Figura 3.1. Espectrograma para la palabra topo /t6po/.

Frecuencia en KHz.

0

1

11 ¢
10 ¢
7.5+

"£002 ‘epeuelo) ap pepIsioAlun ‘selousid ap pelnde ‘sasopeindwo) ap ejfojouds | Aed1ug.ioe (g ap ojuswelredaq
LB|Cey [op 09 1F2WO)Ne OJUS IW 00U peled [enusde ugidewlou|,, BuojiiN “H *d
(ouis/re'npa jun'ya1y) aousbi|piu| rUCIRINdWOD pue SWBISAS ‘seubis 10y Jelua) yoseasay (1)ouls




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

110 Capitulo 3. Prosodia y acentuacién en el discurso continuo

_Energia en dB

20dB |

300 FO en Hz
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Segmentacion sildbica y duracion del nicleo vocdlico en ms.
200 to po

100

0 0.25 0.5 0.75 1
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Figura 3.2. Curvas de rasgos prosédicos para la palabra topo /tépo/. En la curva
de abajo se debe tener en cuenta que el tiempo de segmentacion corresponde a la
silaba completa mientras que la duracién corresponde solamente al niicleo vocalico
de la silaba.
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Figura 3.3. Espectrograma para la palabra topd /topd/.
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_Energia en dB

20dB |
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Segmentacion sildbica y duracion del nicleo vocdlico en ms.
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Figura 3.4. Curvas de rasgos prosidicos para la palabra topd /top6/. En la curva
de abajo se debe tener en cuenta que el tiempo de segmentacion corresponde a la
silaba completa mientras que la duracién corresponde solamente al niicleo vocalico
de la silaba.
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es de esperar que la correspondencia entre la acentuacién y su manifesta-
cién prosddica se pierda en un grado considerable. Para comenzar se dardn
algunas caracteristicas generales de las frases que se analizaron.

3.2. Acentuacion

Para los estudios se utilizé un subconjunto de frases del corpus de habla
Albayzin (que aqui denominaremos SC1; para més detalles véase el Apéndi-
ce A.2). El vocabulario de las frases analizadas contaba con 202 palabras
relacionadas con la geografia de Espana. Descontando las palabras mono-
silabicas, se analizaron un total de 2929 palabras. La cantidad de silabas por
palabra en las frases analizadas era:

palabras de 2 silabas: 1722,

palabras de 3 silabas: 463,

palabras de 4 silabas: 600 y

palabras de 5 silabas: 144.

Toda el corpus de habla se procesé de forma automaética a partir de
las transcripciones de las frases. Para cada frase se aplicaron las reglas para
la separacién en silabas y luego se utilizaron las reglas de acentuacién (ver
Seccién 1.3.3) para obtener la EA de cada palabra. Se tuvieron en cuenta
los estudios de Quilis antes mencionados para asignar correctamente las EA
para las palabras inacentuadas (ver Seccién A.2.3).

3.2.1. Palabras

En la Tabla 3.1 se muestra la distribucién de EA para todas palabras
analizadas. En esta tabla se incluyen también las palabras inacentuadas,
donde se considera que ninguna de sus silabas es ténica. Es valido aclarar
nuevamente que si bien las reglas ortograficas del espanol s6lo permiten un
acento por palabra, existen casos especiales, como los adverbios terminados
en -mente, que poseen dos acentos prosédicos.

También resulta interesante conocer las posiciones relativas del acento
dentro de la palabra. Para las palabras analizadas en este estudio se encon-
tré la distribucion de la Tabla 3.2.
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EA Cantidad EA Cantidad
JAT/ 247 JAATA/ 197
J/TA/ 1434 JATAA/ 220
JAAT/ 186 | /AAATA/ 144
JATA/ 202 JAA/ 41
J/TAA/ 46 JAAA/ 29
JAAAT/ 171 JAAAA/ 12
Tabla 3.1. Cantidad de cada tipo de estructura acentual en el corpus de habla
analizado.
Comienzan con Cantidad | Terminan con Cantidad
/T-/ 1480 /-T/ 604
/AT-/ 669 /-TA/ 1977
/AAT-/ 383 /-TAA/ 266
JAAAT-/ 315 /-TAAA/ -

Tabla 3.2. Posicién del acento en relacién al comienzo y final de la palabra en el
corpus de habla analizado (no se listan las 82 palabras inacentuadas).

3.2.2. Frases

Se analizé un total de 600 frases pronunciadas por 6 hablantes feme-
ninos y 6 masculinos. En estas frases habia 342 de tipo declarativa y 258
interrogativas. Las frases analizadas tenfan entre 3 y 25 palabras. En la
Figura 3.5 se presenta la forma en que estas cantidades se distribuyen.

Para tener una mejor idea de las frases analizadas, en la Tabla 3.3 se
presentan algunos ejemplos con su separacién en silabas y sus correspon-
dientes EA.

3.3. Relaciones entre prosodia y acentuacién

3.3.1. Medicion de los rasgos prosédicos

Para la energia se utiliz6 una estimacién por tramos como en la ecua-
cién (2.8). En este estudio los tramos de energia se calcularon con un paso
de 10 ms y un ancho de ventana de 52 ms (ver Seccién 2.1.1).

Con los mismos parametros para el analisis por tramos se estimé la Fj
mediante la técnica basada en coeficientes cepstrales que se describié en la
Seccién 2.1.4.
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Frases en el corpus

80 ~ ]
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Sl _
0 —
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Palabras por frase

Figura 3.5. Distribucion de la cantidad de palabras por frase en el corpus de habla

analizado.

Frase 1

Nombre de las tres comunidades de menor extension
Nom-bre+de+las+tres+co—-mu—ni—da—des+de-+me—nor+ex—ten—sion
JTA A A A AAATA A AT AAT/

Frase 2

[ Cudntos rios con caudal mayor de ochocientos

metros cubicos por segundo pasan por la

Comunidad Valenciana?
Cuan—tos+ri-os+con+cau—dal+ma—yor+de-+o—cho—cien—tos
+me—tros+ci—bi—cos+por+se—gun—do+pa—san+por+la
+Co-mu—ni-dad+Va-len—cia—na

JTA TA A AT AT A AATA

TA TAAAATATAAA

AAAT AATA/

Frase 3

Todos los rios
To—dos+1os+ri—os
JTA A TA/

Tabla 3.3. Tres ejemplos de las frases analizadas con su separacion silabica y sus

estructuras acentuales.




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

116 Capitulo 3. Prosodia y acentuacién en el discurso continuo

Para la duracion se considerd el nicleo vocdlico de cada silaba dis-
tinguiendo también los formados por diptongos. Se entrené un sistema de
reconocimiento automatico del habla basado en modelos ocultos de Markov
(MOM) y se utilizaron las transcripciones correctas para buscar, en cada fra-
se, la secuencia mas probable mediante el algoritmo de Viterbi (todo segiun
los métodos descritos en la Seccién 2.2). En la Figura 3.6 se observan las
curvas de energia, Fy y duracién para la Frase 1 de la Tabla 3.3.

3.3.2. Maximos prosddicos

Considerando que en las palabras aisladas se caracteriza la silaba ténica
por tener mayor energia, Fy y duracién del niicleo vocélico, se analizara cémo
se cumplen estas simples reglas para el caso del discurso continuo en la corpus
de habla analizado.

Se calculé el porcentaje de coincidencias entre el méximo de alguno
de los rasgos prosddicos y la acentuacion. Este porcentaje fue calculado
dividiendo las veces que el maximo estaba en el lugar correcto por el total
de aciertos considerados en las combinaciones. En la Tabla 3.4 se observa,
en primer lugar, que en un 17.71% de los casos no coincide el maximo de
ninguno de los tres rasgos prosédicos con la silaba ténica. Sin embargo, en
esta tabla ya es posible observar que tanto los maximos de energia como los
de duracién coinciden con la acentuacién en mas ocasiones que los maximos

de F().

Max. | Max. | Max. | Coincidencias
Ener. | Fy | Dur. %
17.71

o 18.03

o 4.60

o o 8.19

o 13.14

o o 17.26

o o 6.34

o o o 14.68

Tabla 3.4. Porcentaje de coincidencias entre los maximos de energia, frecuencia
fundamental y duracién, con la acentuacién. Los circulos o indican qué rasgos
prosodicos tuvieron la coincidencia. El porcentaje es relativo al total de coinci-
dencias encontradas con todas las combinaciones. En la primera linea se especifica
la cantidad de casos en que ninguno de los maximos estaba en la silaba ténica.
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Figura 3.6. De arriba hacia abajo: senal de voz, espectrograma, energia, frecuencia

fundamental y duracion del nicleo vocélico en la frase Nombre de las tres comuni-

dades de menor extension.
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Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
Maéx. Energia 56.55 | 44.94 | 25.84 | 71.38 49.68
Max. Fjy 42.23 | 25.44 | 27.41 | 20.78 28.97
Max. Duracién | 70.94 | 30.35 | 62.14 | 53.01 54.11

Tabla 3.5. Porcentajes de coincidencia entre los maximos prosddicos y la acentua-
cién. En esta tabla se discrimina segun la posicién del acento.

Para proveer un analisis més detallado, en la Tabla 3.5 se muestran los
aciertos de cada rasgo proséddico por silaba. Este porcentaje se calculé ha-
ciendo la cantidad de aciertos en cada silaba relativa al total de palabras que
poseen acento en la silaba correspondiente. En esta misma tabla se encuen-
tra una tendencia promedio que nos indica lo representativo del maximo de
cada rasgo prosddico en su relacién con la acentuacién.

Es interesante conocer también qué sucede cuando la posicién de la
silaba ténica es considerada segun las formas mas clasicas: oxitonas, pa-
roxitonas y proparoxitonas (tratadas en la Seccién 1.3.3). En las Tablas 3.6
a 3.8 se detallan los porcentajes segiin esta forma de contar la posicién de
la silaba ténica. En particular se puede observar un aumento importante de
las correlaciones para los maximos de F{y en las palabras oxitonas.

Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
Maéx. Energia — | 59.51 | 26.34 | 81.87 55.91
Max. Fjy — 1 47.36 | 43.01 | 39.18 43.19
Maéx. Duracién | — | 48.98 | 70.96 | 61.98 60.65

Tabla 3.6. Porcentajes de coincidencia entre los méximos prosédicos y la acentuacién
en palabras oxitonas.

Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
Maéx. Energia 57.67 | 27.31 | 25.38 | 61.81 43.04
Max. F 42.67 | 12.68 | 12.69 | 0.69 17.19
Max. Duracién | 71.96 | 27.32 | 53.81 | 40.97 48.52

Tabla 3.7. Porcentajes de coincidencia entre los maximos prosédicos y la acentuacion
en palabras paroxitonas.
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Silaba — 1 2 3 | 4 | Promedio %
Méx. Energia | 21.74 | 45.00 | — | — 33.37
Max. Fj 28.26 | 12.72 | — | — 20.49
Max. Duracién | 39.13 | 12.27 | — | — 25.70

Tabla 3.8. Porcentajes de coincidencia entre los maximos prosédicos y la acentuacién
en palabras proparoxitonas.

3.3.3. Minimos prosoédicos

Resulta de interés saber qué sucede con los minimos. Se realizaron
todos los andlisis anteriores considerando los minimos de energia, Fy y du-
racién, y todas las combinaciones posibles entre maximos y minimos. Se
confirmé asi que los maximos de energia y duracion caracterizan a la silaba
ténica. Sin embargo se encontrd una correlacion mucho més alta entre los
minimos de Fy y las silabas ténicas. Esto se puede observar en las Tablas
3.9 a 3.12.

De la misma forma que antes (Tabla 3.5) se consideraron los aciertos
por silaba ténica tomando como referencia al minimo de Fy. En este caso el
promedio para las coincidencias del minimo de Fy asciende al 36.76 % (contra
los 28.97 % para el méximo de Fp). Los resultados completos se muestran
en la Tabla 3.13.

min. | min. | min. | Coincidencias
Ener. | Fy | Dur. %
34.67

o 7.42

o 19.91

o o 7.25

o 6.76

o o 3.20

o o 12.27

o o o 8.47

Tabla 3.9. Porcentaje de coincidencias entre los minimos de energia, frecuencia
fundamental y duracién con la acentuacién.
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min. | Max. | Max. | Coincidencias
Ener. Fy Dur. %
21.62

o 23.47

o 7.74

o o 16.42

o 9.24

o o 11.82

o o 3.20

o o o 6.45

Tabla 3.10. Porcentaje de coincidencias entre los minimos de energia y maximos de
frecuencia fundamental y duracién con la acentuacion.

Maéx. | min. | Méx. | Coincidencias
Ener. | Fy | Dur. %
11.61

o 11.82

o 10.71

o o 14.40

o 12.07

o o 16.56

o o 7.43

o o o 15.38

Tabla 3.11. Porcentaje de coincidencias entre los maximos de energia, minimos de
frecuencia fundamental y maximos de duracién con la acentuacién.

Maéax. | Méx. | min. | Coincidencias
Ener. | Fy | Dur. %
25.95

o 9.80

8.92

o 3.87

o 23.36

) o 7.04

o 15.38

o o 5.65

Tabla 3.12. Porcentaje de coincidencias entre los méaximos de energia y frecuencia
fundamental y los minimos duracién con la acentuacion.
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Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
M3éx. Energia 56.55 | 44.94 | 25.84 | 71.38 49.68
min. Fy 66.76 | 31.40 | 25.06 | 23.80 36.76
Max. Duracién | 70.94 | 30.35 | 62.14 | 53.01 54.11

Tabla 3.13. Porcentajes de coincidencia entre los maximos y minimos prosédicos y
la acentuacion. En esta tabla se discrimina segun la posicién del acento.

3.3.4. Influencia de las pausas y silencios

Existen importantes variaciones de los rasgos prosédicos cuando una
palabra se encuentra antes o después de una pausa. En el caso de las frases
que no poseen pausas importantes en el medio, las palabras que se afectan
principalmente son la primera y la tltima. Para verificar la influencia de
este efecto se realizaron todas las estadisticas anteriores eliminando de los
recuentos a las palabras que se encontraban en los extremos de una frase.
Asi se analizaron 1984 palabras y se encontré que, en términos generales,
los valores de aciertos en maximos no aumentaron significativamente. A

continuacién se muestras las dos tablas mas importantes para este estudio
(Tablas 3.14 y 3.15).

3.3.5. Procesamientos alternativos de la curva de entonacion

Debido a la correlacién tan baja entre la Fy y la acentuacion se hizo
otro conjunto de pruebas donde se estudiaron diferentes técnicas de procesa-
mientos a la curva de Fy. En primer lugar se utilizé un ajuste de la curva de
Fy mediante polinomios de orden 6. Los coeficientes para estos polinomios
fueron calculados en base al método de cuadrados minimos generalizado,
resuelto por descomposicién en valores singulares [Press et al., 1997, Sec.
15.4]. La curva de ajuste resultante posee la forma que marca la tenden-
cia de la entonacién que en la frase tiene fundamentalmente una funcién
distintiva (interrogaciones, afirmaciones, exclamaciones, etc.)l. Esta curva
de ajuste fue restada a la curva original y asi se obtuvo la diferencia de
entonacion por ajuste (difFp). En la Figura 3.7 se puede observar este ras-
go prosddico junto con la curva de Fj, el polinomio de interpolacién y la
segmentacién silabica. Los resultados se resumen en las Tablas 3.16 a 3.18.

1Se ensayaron polinomios desde orden 2 hasta 25. Como era previsible, los de orden
demasiado bajo no respetaban la forma general de la curva y los de orden muy alto
posefan problemas de estabilidad en algunas frases. Se eligié finalmente los de orden 6 ya
que seguian adecuadamente la funcién distintiva de la curva de Fp.
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Figura 3.7. Diferencia de entonacién por ajuste (difF) para la misma frase de la
figura anterior: Nombre de las tres comunidades de menor extension.
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Max. | Méax. | Méax. | Coincidencias
Ener. | Fy | Dur. %
16.03

o 13.77

5.78

o 10.72

) 13.30

o o 17.66

) 4.73

o ) 17.98

Tabla 3.14. Porcentaje de coincidencias entre los maximos de energia, frecuencia
fundamental y duracién con la acentuacién. En este estudio no se consideraron la
primera y tltima palabra de cada frase (contrdstese con la Tabla 3.4).

Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
Méx. Energia 55.79 | 47.75 | 28.77 | 83.79 54.03
Max. Fy 51.32 | 28.60 | 28.77 | 23.71 31.10
Max. Duracién | 74.17 | 31.67 | 65.26 | 49.80 44.02

Tabla 3.15. Porcentajes de coincidencia entre los maximos prosddicos y la acentua-
cién. En esta tabla se discrimina segtn la posicién del acento y no se consideran la
primera y ultima palabra de cada frase (contrastese con la Tabla 3.5).

Continuando con este estudio mas detallado de la entonacion se reali-
zaron andlisis de tendencias utilizando como rasgo prosédico representativo
a la pendiente de una recta de ajuste para la Fj en la silaba de interés.
De esta forma pueden distinguirse tres grandes grupos descritos en la Sec-
cién 1.3.3 (pédgina 37): las cadencias de Fj, cuya pendiente es negativa; las
mesetas de Fy, cuya pendiente se encuentra en un entorno cercano a cero
y las anticadencias de Fj, que poseen pendiente positiva. En la Figura 3.8
se muestran las pendientes de las rectas de interpolacién para la Fjy en los
ntcleos vocalicos de las palabras multisilabicas.

Las cadencias de Fy se analizaron tanto para la curva de entonacién
como para la curva de diferencia de entonacién por ajuste (esta tltima sin
resultados de mayor relevancia). Las Tablas 3.19 a 3.22 muestran estos re-
sultados pudiéndose observar que la asociacion entre la Fy con pendiente
positiva (anticadencia) y la acentuacién es entre un 15 y un 20 % méds acer-
tada que el maximo de Fy, superando asi también los andlisis realizados en
torno a los minimos de Fy.
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Max. | Max. | Max. | Coincidencias
Ener. | difFy | Dur. %
17.06

) 18.14

o 5.27

o 8.09

o 14.19

o ) 19.36

o 5.30

le) o 1259

Tabla 3.16. Porcentaje de coincidencias entre los méximos de energia, maximo de
diferencia de entonacién por ajuste y duracién con la acentuacion.

Maéax. | min. | Méax. | Coincidencias
Ener. | difFy | Dur. %
12.45

o 11.89

o 9.87

o o 14.34

o 10.95

o o 15.45

o o 8.55

o o o 16.50

Tabla 3.17. Porcentaje de coincidencias entre los maximos de energia, minimos de
diferencia de entonacién por ajuste y méaximos de duracién con la acentuacion.

Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
Max. difFy | 33.65 | 27.38 | 29.50 | 30.42 30.24
min. difFy | 71.22 | 32.74 | 20.89 | 17.47 35.58

Tabla 3.18. Porcentajes de coincidencia entre los méximos y minimos prosddicos de
diferencia de entonacién por ajuste y la acentuacion. En esta tabla se discrimina
segun la posicién del acento. No se presentan los valores correspondientes a los
maximos de energia y duraciéon porque son los mismos que en la Tabla 3.5.
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Max. | Cad. | Max. | Coincidencias
Ener. | Fj Dur. %
15.14

o 19.11

7.18

o 7.11

o 12.59

o o 21.69

o 6.91

o o 10.25

Tabla 3.19. Porcentaje de coincidencias entre los maximos de energia, cadencias de

Fy y méximos de duracién con la acentuacion.

Max. | Mes. | Méax. | Coincidencias
Ener. | Fp Dur. %
13.32

o 17.51

8.99

o 8.72

o 11.79

o o 20.33

o 7.71

o o 11.61

Tabla 3.20. Porcentaje de coincidencias entre los méximos de energia, mesetas de

Fy y maximos de duracién con la acentuacion.

Miéx. | Anti- | Max. | Coincidencias
Ener. | cad.Fy | Dur. %
13.25

o 10.99

9.07

o 15.24

o 11.30

o o 13.04

o 8.20

o o 18.91

Tabla 3.21. Porcentaje de coincidencias entre los maximos de energia, anticadencias

de Fy y méaximos de duracién con la acentuacién.
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Figura 3.8. Pendientes de Fy para la misma frase de la figura anterior: Nombre de
las tres comunidades de menor extension.

3.3.6. Variaciones en el nicleo vocalico

Se realizo otra serie de pruebas orientadas al estudio de la forma en que
los rasgos prosodicos se ven modificados dependiendo de la vocal que forma
el nicleo de la silaba y su relacién con la acentuacién. En las Tablas 3.23 y
3.24 se muestran los resultados de este estudio.

Para visualizar mejor la forma en que los rasgos prosédicos varian entre
las silabas ténicas y las atonas se presentan a continuacién los promedios en
forma de gréficas (Figuras 3.9 a 3.11). A pesar de que ciertas tendencias se
encuentran bien marcadas en estas estadisticas, debe considerarse que las
desviaciones de la media son muy altas.

En todos los casos las vocales acentuadas poseen una duracién promedio
mayor, pero hay que tener en cuenta que las desviaciones estandar son altas.
En el caso de la Fy promedio se encuentra que en cuatro de las cinco vocales
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Silaba — 1 2 3 4 Promedio %
Cadencia 43.71 | 27.53 | 14.36 | 4.52 22.53
Meseta, 48.11 | 34.52 | 20.10 | 12.35 28.77
Anticadencia | 55.41 | 44.79 | 50.39 | 48.19 49.69

Tabla 3.22. Porcentajes de coincidencia entre cadencias, mesetas y anticadencias de
Fy y la acentuacién. En esta tabla se discrimina segun la posicién del acento. No se
presentan los valores correspondientes a los maximos de energia y duracién porque
son los mismos que en la Tabla 3.5.

Medidas /a/ /e/ /i/ Jo/ Ju/
up | 063 054 024 050 0231
op | 073 077 068 0,75 0,72
pr, | 187,00 197,09 173,32 191,13 184,80
or, | 62,87 68,42 64,72 76,50 66,29
up | 6584 5401 62,74 60,62 47,36
op | 31,20 2735 22,67 34,30 17,78

Tabla 3.23. Valores medios (p) y desviacién estdndar (o) para la energia (E) nor-
malizada con el méximo en la palabra, la frecuencia fundamental (Fj en Hz.) y la
duracién (D en ms.), del nicleo vocélico en silabas dtonas.

Medidas | /4/ 7é] Al J8) 4/
up | 1,00 051 052 0,70 0,30
op | 071 068 078 074 0,68
pm | 8215 7160  95.63 64.81 60.75
om | 287.10 166.51 134.14 197.41 90.34
up | 49.17 5643 66.85 53.63 74.09
op | 3027 3223 3208 24.93 28.29

Tabla 3.24. Valores medios () y desviacién estdndar (o) para la energia (F) nor-
malizada con el méximo en la palabra, la frecuencia fundamental (Fy en Hz.) y la
duracién (D en ms.), del niicleo vocalico en silabas ténicas.
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Sk

/al 14/ lel 1é/ T lo/ 16/ ha/ h/

Figura 3.9. Valores medios de energia para los 5 ntcleos vocélicos acentuados y no
acentuados. Para simplificar el grafico se han utilizado valores de energia relativos
al mdximo promedio encontrado.

200
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175 A

170 A
165 -
160

/al 14/ lel 1¢/ fil 1/ /ol 16/ ha/ ra/

Figura 3.10. Valores medios de frecuencia fundamental (Fy en Hz.) para los 5 nicleos
vocalicos acentuados y no acentuados.
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Figura 3.11. Valores medios de duracién (en ms.) para los 5 nicleos vocélicos acen-
tuados y no acentuados.
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0.8 4

0.6 -

0.4 1

0.2 4

/al 14/ lel &/ Al 1/ lo/ 16/ ha/ ra/

Figura 3.12. Valores medios de energia normalizados por palabra, para los 5 nicleos
vocélicos acentuados y no acentuados. Para simplificar el grafico se han utilizado

valores de energia relativos al maximo promedio encontrado.

Al Wl B

lal 14/ lel &/ hil 1l lo/ 16/ ha/ fra/

Figura 3.13. Valores medios de las pendientes de Fj para los 5 ntcleos vocélicos
acentuados y no acentuados.

es mayor para la silaba atona. En la energia se puede observar que en dos
de los casos la vocal no acentuada es mayor.

Dado que la energia varia considerablemente a lo largo de toda una frase
y aun mas en las distintas frases, se consideré oportuna una normalizacién
al nivel de palabras. En la Figura 3.12 se observan estos resultados. Ahora,
aunque las desviaciones siguen siendo altas, se observa que los promedios
de las silabas ténicas siempre son superiores a los de las silabas atonas.
Finalmente se puede observar este mismo analisis para la cadencia de Fj
en la Figura 3.13. En este caso solamente la /e/ posee la caracteristica de
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cadencia (promedio) en la silaba ténica. Las restantes silabas ténicas son
bien caracterizadas por la anticadencia (promedio).

3.4. Resumen de resultados y discusion

A continuacién se presenta en dos tablas un resumen de los resultados
mas importantes de las secciones anteriores. En la Tabla 3.25 se pueden
apreciar, para cada silaba, las coincidencias entre los méaximos de los tres
rasgos prosodicos mas clésicos y la acentuacién. En la Tabla 3.26 se pueden
observar las coincidencias para los tres mejores procesamientos de la Fj.

A pesar de que las coincidencias no son definitorias, parece posible
imaginar un sistema relativamente simple que pueda obtener las EA de una
frase a partir solamente de la emisién sonora. Sin embargo, ésta no es una
tarea tan simple. En primer lugar hay que tener en cuenta que para obte-
ner todos estos recuentos se ha tomado, como punto de partida, una buena
segmentacion de las frases. Para obtener esta segmentacion se utilizé6 un
MOM entrenado especificamente para las frases del corpus de habla anali-
zado. Ademas, durante la obtencién de la mejor secuencia por el algoritmo
de Viterbi se utilizé la transcripcién completa de cada una de las frases.
Este es un punto central ya que todos los recuentos se basan en esta seg-
mentacion. ;Qué sucederia si no se contase con las transcripciones de cada
frase? ;Qué sucederia si el MOM no estuviera especialmente adaptado a
las frases que se analizaron? Indudablemente las relaciones entre los ras-
gos prosodicos y la acentuacién que con mucho esfuerzo se extrajeron de
las frases, quedarian casi totalmente ocultas. Y, si las relaciones que se po-
seen actualmente ya no son definitorias en cuanto a la determinacion de
la acentuacién, practicamente no seria posible extraer ninguna informacion
util acerca de la acentuacién si no se posee la transcripcién correcta y una
buena segmentacién para analizar los rasgos prosédicos.

Una de las conclusiones de este estudio, presagiada por otros, es que en
el discurso continuo la correspondencia entre acentuacién y rasgos prosédicos
se pierde en un grado considerable. Queda claro que la tarea de extraer la
acentuacion a partir de los rasgos prosodicos no se puede realizar a partir de
unas reglas sencillas y la senal de voz. En el siguiente capitulo se describiran
diversas técnicas orientadas a encontrar un sistema automaético que pueda
extraer EA a partir la sefial de voz.
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422 204 14 21
8 114 238 97
0 84 62 176

de duracién

Posicion
del acento — 1 2 3 4
Maximo 1 | 837 265 184 39
de energia 2 618 302 32 29
3 25 75 99 14
4 0 30 68 237
Maximo 1 625 292 157 146
de Fp, 2 | 840 171 25 44
3 15 111 105 4
4 0 98 96 69
Méximo 1 | 1050 270 69 3
2
3
4

Tabla 3.25. Matriz de confusién que indica la cantidad de palabras en las que
coincide un determinado rasgo prosddico con la posicion del acento. En esta tabla
se analizan los maximos para energfa, frecuencia fundamental y duracién. (No se
han representado los méximos més alld de la cuarta silaba para simplificar la tabla.)

Posicion
del acento — 1 2 3 4
Minimo 1 | 988 283 92 94
de Fy 2 | 478 211 154 39
3 14 111 96 75
4 0 67 41 79
Anticadencia 1 | 849 160 66 88
de Fy 2 | 621 304 74 22
3 10 141 177 20
4 0 67 66 150
Cadencia 1 | 620 360 157 76
de Fy 2 | 836 176 116 118
3 24 78 59 79
4 0 57 51 16

Tabla 3.26. Matriz de confusiéon que indica la cantidad de palabras en las que
coincide un determinado procesamiento en la Fy con la posicién del acento. (Al
igual que en la tabla anterior, no se han representado las coincidencias mas alla de
la cuarta silaba para simplificar la tabla.)
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Capitulo 4

Estimacion de
estructuras acentuales

En este capitulo se describiran diversos métodos para estimar de for-
ma automatica las estructuras acentuales a partir de la senal de voz. Como
se pudo ver en el Capitulo 3, no existe un método directo para obtener la
acentuacién de las palabras de una frase a partir de los rasgos prosodicos.
Debido a que en el discurso continuo se pierde de manera significativa la
relacion entre acentuacién y rasgos prosodicos, es necesario utilizar técnicas
mas sofisticas que puedan extraer relaciones complejas entre los datos. En
este sentido es necesario cubrir dos aspectos importantes del problema: las
caracteristicas locales de los segmentos de voz y sus dinamicas a lo largo de
una frase. En la primera parte del capitulo se describiran varias técnicas que
permiten encontrar las estructuras acentuales a partir de los rasgos prosédi-
cos, en base a una segmentacién silabica conocida. En la segunda parte del
capitulo se atacard el problema de la segmentacion ciega de la voz, es decir,
un método de segmentacién que solamente utiliza la senial de voz. En la
ultima parte del capitulo 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 clasificacién de estructuras acentuales
simultdneamente. En el proximo capitulo, estas estructuras acentuales esti-
madas servirdn para mejorar el rendimiento de un sistema de reconocimiento
automadtico del habla.

133
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4.1. Clasificaciéon con segmentacion conocida

Asi como en el Capitulo 3 se realizaron los estudios de prosodia y acen-
tuacion a partir de una segmentacion conocida, aqui se utilizara de la misma
forma una segmentacién conocida para extraer la informacién prosddica de
cada silaba en una palabra y entrenar sistemas que pueda clasificar las es-
tructuras acentuales (EA).

4.1.1. Clasificacion de patrones

Los drboles de decision (AD) y las redes neuronales artificiales (RNA)
son dos técnicas ampliamente utilizadas para la clasificacién 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
estan formadas por un conjunto de unidades de procesamiento no lineal alta-
mente interconectadas, que procesan en paralelo un conjunto de datos para
extraer informacién. Existen diferentes modelos neuronales para la imple-
mentacion de clasificadores supervisados y no supervisados. El perceptron
multicapa es un ejemplo clasico de clasificador simple supervisado, mien-
tras que los mapas autoorganizativos (MAQO) son ejemplos de clasificadores
simples no supervisados [Bishop, 1995, Kohonen, 1995].

Mapas autoorganizativos

Diversas areas del cerebro, especialmente de la corteza cerebral, se ha-
llan organizadas segin diferentes modalidades sensoriales. Esta organizacion
de la actividad cortical del cerebro puede describirse mediante mapas orde-
nados. Por ejemplo, se encuentran los mapas retinoscépicos de la corteza
visual, los mapas tonotépicos de la corteza auditiva, los mapas somatotdpi-
cos de la corteza somatosensorial y los mapas de retardo interaural. Inspirado
en el mapeo ordenado del cerebro, Kohonen introdujo en 1982 un algoritmo
de autoorganizacién para producir mapas ordenados que simulan cortezas
biolégicas simplificadas, con el objeto de resolver problemas practicos de
clasificacién y reconocimiento de patrones [Kohonen et al., 1984]. Los MAO
presentan la propiedad de preservacién de la vecindad, que los distingue
de otros paradigmas de RNA. Estds arquitecturas son entrenadas mediante
aprendizaje competitivo, es decir, las neuronas compiten entre ellas para ser
activadas, dando como resultado la activacion de una sola a la vez. Esta neu-
rona es llamada neurona ganadora y a diferencia de otras RNA donde sélo
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Capa de Pesos Capa de
entrada sindpticos salida

Xy

X2

Xi

Xp

Figura 4.1. Configuracién de las neuronas en un mapa autoorganizativo. z;: patrén
de entrada; e;: neuronas de entrada; s;: neuronas de salida; w; ; pesos sinapticos.

se permite que aprenda la unidad ganadora, en los MAO todas las unidades
vecinas a la ganadora reciben una realimentacién procedente de la misma,
participando de esta manera en el proceso de aprendizaje. Esta importan-
te caracteristica es también denominada realimentacién lateral y puede ser
excitatoria, inhibitoria o una combinacién de ambas.

En la Figura 4.1 se puede ver la configuraciéon bésica de un MAQO. Se
observan las neuronas de entrada e; y una red bidimensional de neuronas de
salida s;. Un peso sindptico w; ; conecta a la neurona e; con la s;. A cada
neurona de entrada e; se le presenta el i-ésimo elemento de cada patréon
de entrada x(n) € RP, siendo n la ocurrencia temporal de este patrén.
El arreglo bidimensional de neuronas de salida incluye conexiones entre las
neuronas vecinas simulando la realimentacién lateral.

Si G es una neurona ganadora durante el entrenamiento de un MAO,
las neuronas vecinas que también serdn actualizadas quedan en una region
determinada por una funcién de vecindad Ag(n). Esta regiéon puede tener di-
ferentes formas y es variable con n. El drea cubierta comienza siendo maxima
y se reduce a medida que avanza el entrenamiento hasta no incluir ninguna
neurona vecina a la ganadora.

En la Figura 4.2 se describe el algoritmo de entrenamiento de un MAO.
Tanto la velocidad de aprendizaje n(n) como el funcién de vecindad Ag(n)
varian durante el entrenamiento, aunque no existe una base tedrica para
seleccionarlas. Basicamente se decrementan segtin dos etapas de aprendizaje:
la etapa de ordenamiento topoldgico y la de convergencia. Una vez que se
ha entrenado un MAO, los vectores de pesos w;, que van desde la salida s;
a todas las entradas, determinan los denominados centroides de cada clase.
Para més detalles véase [Kohonen, 1990].
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Comienzo: se asignan valores aleatorios en [—0,5;0,5] para los vectores de
pesos.
Repetir
Muestreo: se presenta un patrén de entrada x(n) elegido de forma alea-
toria.
Prueba de similitud: se encuentra la neurona ganadora:

N
G(n) = argmin [|x(n) — w;(n)]

Adaptacién: se ajustan los vectores de pesos sinapticos para la neurona
ganadora y sus vecinas:

o= { ) T ) 7 Sl

Hasta no observar cambios en el mapa de caracteristicas.

Figura 4.2. Algoritmo de entrenamiento para un mapa autoorganizativo.

Cuantizacién vectorial con aprendizaje

La cuantizacion vectorial surge originalmente como un método de com-
presién, pero también puede ser interpretada como un proceso de clasifica-
cion. En la cuantizacion vectorial se intenta extraer la estructura subyacente
a un grupo de patrones para dividir el espacio de entrada en un nimero finito
de regiones y asociar a cada una de ellas un vector caracteristico o centroi-
de. Cada uno de estos centroides estd asociado a una etiqueta o nimero de
indice y de esta forma se cuantiza la informacién contenida en los vectores
de entrada. En particular, la cuantizacién vectorial con aprendizaje (CVA)
es una técnica que se puede utilizar para ajustar la posicién de los centroides
y mejorar el rendimiento de un clasificador en las fronteras de las regiones
de decisién.

Existen diferentes versiones del algoritmo de CVA en base a una misma
idea central. A partir de una apropiada configuraciéon inicial, el algoritmo
CVA1 consiste simplemente en acercar o alejar un centroide al patrén de
entrada de acuerdo a si fue bien o mal clasificado, respectivamente. El algo-
ritmo completo se describe en la Figura 4.3.

Una optimizacién para este algoritmo consiste en la adecuada selec-
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Comienzo: los N¢ centroides se hacen igual a los primeros patrones de
entrenamiento de cada clase (existen diversos métodos de inicializacion).
Repetir

Muestreo: se presenta un patrén de entrada x(n) de la clase x¢(n)

elegido de forma aleatoria.

Prueba de similitud: se clasifica de acuerdo a la minima distancia

euclidea:
N¢

¢ = arg min [x(n) = w;(n) |
Adaptacion: se ajusta el centroide mas cercano de acuerdo a:

we(n +1) = we(n) + s(n)n(n)[x(n) — we(n)]
donde 0 < n(n) < 1y se define:

41 sizf(n)=c
s(n) = { —1 siz(n)#c

Hasta satisfacer algtin criterio de convergencia o maximo de iteraciones

(Nr).

Figura 4.3. Algoritmo de entrenamiento para la cuantizacién vectorial con apren-
dizaje.

cién de la funcién de variacién para la velocidad de aprendizaje. Si se
considera una velocidad de aprendizaje independiente para cada centroi-
de, la ecuacion de adaptaciéon de los centroides se puede escribir como
we(n + 1) = [1—s(n)n.(n)] we(n) + s(n)ne(n)x(n). En esta ecuacién se
observa que el valor que toma el centroide en n 4+ 1 depende del patrén de
entrada en n (segundo término) y del antecedentes de todos los anteriores
que se guarda en w.(n) (primer término). Si la velocidad de aprendizaje es
constante existe una diferencia en como se considera el patréon de entrena-
miento actual y los anteriores. Si simplemente se observa un instante hacia
atras se puede ver que, mientras el patrén actual es pesado con la constante
ne(n), el anterior es pesado con [1 — s(n)n.(n)] ne(n —1).

Sin embargo, seria deseable que todos los patrones tuvieran la misma
importancia en el valor final de w.. Para solucionar este problema se puede
plantear que la velocidad de aprendizaje decrezca de forma que 7n.(n) =
[1 — s(n)ne(n)]ne(n — 1). De esta igualdad se puede obtener una regla para
la variacion 6ptima de la velocidad de aprendizaje:
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B Ne(n —1)
ne(n) = 1+ s(n)ne(n—1)

El método resultante de optimizar la velocidad de aprendizaje se denomi-
narse CVA1 optimizado (CVA1-O) [Kohonen, 1995].

Induccién de reglas mediante arboles de decisién

En este paradigma el algoritmo de aprendizaje busca una coleccién
de reglas que clasifican “mejor” los ejemplos de entrenamiento y se puedan
representar como un AD. Estas estructuras pueden pensarse como diagramas
de flujo en donde cada nodo representa una prueba y cada rama que sale
del nodo representa un resultado posible a dicha prueba. Para una revision
més detallada se puede consultar [Breiman et al., 1984].

Existen AD binarios y n-arios, de acuerdo a la cantidad de particiones
realizadas en cada nodo. Dependiendo de las caracteristicas de la funcién
del nodo y del tamano del arbol, la frontera final de decision puede ser muy
compleja. 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
ejes coordenados del espacio de atributos.

Dos de los algoritmos de aprendizaje més utilizados son ID3 y CART
[Quinlan, 1993]. El algoritmo ID3 genera AD n-arios debido a que particiona
el conjunto de ejemplos de entrenamiento en funcién del mejor atributo. La
funcién 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 ejemplos en un nodo elige
el mejor par atributo-valor de acuerdo con el denominado criterio de Gini
[Sestito y Dillon, 1994].

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 el hecho de que raramente se
aprovechan en simultaneo todos atributos de los vectores de entrada.

4.1.2. Arboles de redes neuronales autoorganizativas

Para solucionar algunos de los problemas que se presentan con los AD,
una alternativa consiste en la implementacion hibrida de AD y RNA. Este
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tipo de enfoque permite aprovechar las ventajas de la clasificacion jerarquica
y crear fronteras de decisién mas complejas con menos nodos, minimizando
los problemas de ruido y de estructuras intrincadas. Los drboles de redes
neuronales (ARN) son AD que implementan la tarea de decisién en los
nodos mediante una red neuronal. De esta manera la decisiéon que se toma
en cada nodo se basa en reglas mas complejas, lo que permite aproximar
mejor las fronteras a costa de perder claridad en la interpretacién 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 configuraciéon més adecua-
da para el problema a resolver. Los ARN realizan una clasificacién basada
en una combinacion de los métodos de clasificacién simple y jerarquica. Si
se utiliza un 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 o nodos se
separen los grupos de patrones mas alejados entre si (o mas facilmente sepa-
rables) y en las capas finales se haga una separacién mads fina de los patrones
(es decir, los més dificilmente separables). En el caso de drboles n-arios, un
problema importante es cémo decidir acerca de la cantidad de particiones a
realizar en cada nodo. Para atacar este problema se establecieron criterios
basados en los coeficientes de clasificacion que se describen a continuacién.

Coeficientes de clasificacion

Dado un clasificador general se define el conjunto de patrones de entra-

da como X = {x1,%3,...,xp} con x; € R”. Los patrones de X pueden ser
agrupados en M clases de entrada Cz-[ . Para el conjunto de clases de entrada
cl = {C{, cl ..., C']IV[} se cumplen las siguientes hipdtesis:
X = cluclu.-..uci, (4.1)
ch £ 0 wvi

De la misma forma en que los patrones de entrada se agrupan segun las
clases a las que pertenecen realmente, también se pueden agrupar de acuerdo
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a las clases C'jo en que son separados por el clasificador. Estas tltimas forman

el conjunto de clases de salida C© = {Clo , Cg Y ,C]?,} y cumplen con las
siguientes hipStesis':

X = clucfu...uck .
concd = 0 Vi#£j (4.5)

Debe observarse que, en el caso més general, la cantidad de clases de
entrada M no necesariamente debe ser igual a la cantidad de clases de salida
N. Esta generalizacion resulta muy 1til cuando el proceso de clasificacion
se realiza mediante clasificaciones sucesivas. En estas etapas intermedias en
general M > N. No obstante, en el clasificador visto como un solo conjunto
generalmente se tiene M < N.

Una definicién importante para el desarrollo posterior es la matriz de
interseccion de entrada-salida:

NI =|(CInef)]s 1=i<Mi 1<,

donde | - | es el operador de cardinalidad. Esta matriz contiene en su i, j-
ésima, celda la cantidad de patrones de la clase de entrada C’{ clasificados
como pertenecientes a la clase de salida C’]O.

A continuacién se analizan las limitaciones en la utilizacién del co-
eficiente de reconocimiento clasico como criterio para el desarrollo de la
topologia de un ARN.

Coeficiente 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 segin:

or =" (4.6)

"En este caso no se requiere Y # 0 V.
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siempre que se cumplan:

M = N (4.7)
Ji F Jip Vi Fiy 1<i<M (4.8)

siendo j; = arg r;lj\a%c (NZ{JO).

Este coeficiente tiene algunas propiedades que suelen hacer confusa su
interpretacién. Si se cumplen las hipétesis (4.1 - 4.3), (4.4 - 4.5) y (4.7 - 4.8),
el maximo que puede alcanzar cr es 1 cuando Vidj/ NZ{? = ‘CZI ‘ Vale aclarar
que para cada i existe un unico j por la restriccién impuesta en la (4.8). Sin
embargo, el minimo que puede alcanzar cr no es cero ya que éste depende
del nimero de clases de salida M. Cuando el clasificador se encuentra en
un maximo de confusién, distribuye igualmente cada clase de entrada en las
clases de salida. Por lo tanto el minimo para cr es 1/M, ya que el méximo en
cualquier clase de salida es ‘C{ ‘ /M. Esto es particularmente confuso ya que
un clasificador con dos clases de salida no podria tener nunca un c¢r < 0,5
(rendimiento menor al 50 %).

Por otro lado, este coeficiente de reconocimiento no es aplicable cuando
M # N. Ademsds, (4.8) restringe su aplicabilidad cuando se hacen agrupa-
ciones intermedias de varias clases de entrada en una clase de salida para ser
luego separadas por otro clasificador. Cuando se relaja (4.8), el coeficiente
no permite discernir en qué medida patrones de las misma clase de entrada
son concentrados en la misma clase de salida y patrones de distintas clases
de entrada son distribuidos en distintas clases de salida. Para poder eliminar
(4.7) y (4.8), se definen dos coeficientes que miden estas concentraciones y
dispersiones por separado.

Coeficiente de concentracién interclase

Para medir en qué grado un clasificador agrupa patrones pertenecientes
a una clase de entrada en una misma clase de salida se define, en primer
lugar, el coeficiente de concentracién interclase para la clase de entrada C’Z-I
en las N clases de salida C’jo como:
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s AR 2 Vi
cc; = ~ = (4.9)
(N —1) ZlNz‘I,jO
]:

donde ), N; ! O = |C]| # 0 Vi por (4.3). El coeficiente cc; posee las siguientes
propiedades

1) cc;=1s Elj*/Ni{jO* = |C]| (si 3j* entonces es tinico por (4.5)),

1) cc; =0« N9 = NI? V1<j,jy <N,

1 2,72
1) cc; € [0,1] Viy
N I
IV) cc; es mondtono decreciente con maf( (N O)
g

Se define el coeficiente de concentracion interclase para un clasificador
como el promedio de los cc; ponderados por la cantidad de patrones de la
clase de entrada correspondiente:

Mz

‘CI‘ cc;

-
Il

HM:H

cC =

|CH
sustituyendo segun la ecuacién (4.9) y simplificando se obtiene:

M N 10 M X 10
> N (N9) = &2 &2 N
cc= = = (4.10)

M
(N—-1) 3 ¥ NP

i=17

.

M=

1

donde >, 37, N/9 = |X| # 0 por (4.3).

Asumiendo 1as hipétesis (4.7) y (4.8), y a partir de (4.6) y (4.10) se
puede deducir que cr = ce(M —1)/M + 1/M. Asi, se puede ver que cuando
los maximos 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
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coeficiente de reconocimiento puede expresarse como una version escalada y
desplazada del coeficiente de concentracién intraclase.

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

Coeficiente 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, en primer
lugar, el coeficiente de dispersién intraclase para la clase de salida C'jo en las

M clases de entrada C’Z-I €cOomo:

M M
M mix (N[§) =) N
= i—1 .| ~o
cdj = M S¢S ’ #0 (4.11)
(M-1)) NF
=1
0 si CJ.O’ —0

donde ), Nl{jo = ‘CJO’. Este coeficiente posee las siguientes propiedades:
1) cdj =16 Ji*/NLO =0 Vi # i (si 3i*, es tinico por (4.2)),
— 10 _ a7IO s

1) cd; € [0,1] Vjy

N
IV) cdj es mondtono creciente con mélx (Nf?).
1= >

De forma similar que para el coeficiente de concentracién, se define el
coeficiente de dispersién intraclase para un clasificador como el promedio de
los cd; ponderados por la cantidad de patrones en cada clase de salida:

X O
j=1

5o
=1
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Sustituyendo segun (4.11) y simplificando se obtiene:

X M 0\ A 0
> Mmix (NIP) =5 5N
_ = = j=1 i=
cd = TN (4.12)
=1 1i=1 ’

donde nuevamente 3 >, NZ{? = |X|.

El coeficiente de dispersién intraclase no mide el grado en que patrones
de entrada de una misma clase son derivados a diferentes clases de salida ya
que esto es cuantificado por el coeficiente de concentracion interclase.

Para ilustrar el comportamiento de los coeficientes definidos se mues-
tran algunos ejemplos sencillos de aplicacién.

1. Clasificador ideal:

10 0 O cc=1
NOP=1 0 10 0 | =¢ cd=1
0O 0 10 cr=1

En este caso los tres coeficientes de clasificacién llegan a su valor maxi-
mo, indicando una clasificacién perfecta.

2. Clasificador totalmente confundido:

10 10 10 cc=0
NO—110 10 10 | ={ ed=0
10 10 10 cr=1/3

El ejemplo muestra como cc y ¢d marcan mas fehacientemente la de-
ficiencia del clasificador.

3. Concentracion sin dispersion:

0 0 10 cc=1
NOP=100 10| =< ed=0
0 0 10 cr = no aplicable

La matriz N9 corresponde a un clasificador que clasificé a todos los
patrones de entrada como pertenecientes a una misma clase de salida.
Este es un ejemplo tipico de maxima concentracién y minima disper-
sién, como los coeficientes lo indican.
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4. Maiaxima dispersion:

10 0 0 0 10 cc=1/2
NO=110 10 0 10 0 | =% cd=1
0 0 10 0 O cr = no aplicable

Algoritmo de entrenamiento

El algoritmo de entrenamiento tiene por finalidad encontrar la estruc-
tura 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 la raiz del arbol y a los 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 clasificacién. Asi se distingue entre dos
tipos de nodos: nodos clasificadores y nodos terminales. Para declarar que 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 el nimero de patrones que posee. Si bien 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 razén se define el
coeficiente de concentraciéon para el conjunto de patrones de entrada como:

M
Mdx (|Cif) — | X]|
(M —1)|X]

pe = (4.13)

del cual, en forma similar a cc y cd, se pueden enunciar las propiedades:
1) pc=1< 3"/ |C;| =0 Vi #i* (si Ji*, es tnico por (4.5))
1) pc =0« |Cy| = |Ci,| V1 <ijia <M
1) pce 0,1y

M
IV) pc es mondtono creciente con mélx |Cil
=

Para determinar el tipo de nodo en base a las caracteristicas menciona-
das se comparan sus medidas con dos umbrales: el umbral de concentracion
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minima de patrones de entrada (uy.) y el umbral de cantidad minima de pa-
trones de entrada (ux). Si se encuentra un nodo clasificador entonces debe
entrenarse el MAO correspondiente. La dimensién de entrada en esta red
estd determinada por la dimensién de los patrones y es la misma para todo
el arbol. La dimensién 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 cc y c¢d y dos
umbrales de capacidad de clasificacién minima .. y u.q. Se adopta inicial-
mente una configuracién con dos clases de salida (N = 2), se entrena la red
y se evalua su rendimiento en la clasificacién. En el caso en que no se supere
alguno de los umbrales se incrementa N en uno y se repite el entrenamien-
to y prueba. Este proceso culmina cuando ambos coeficientes superan sus
correspondientes umbrales o cuando N alcanza el méximo permitido N,,q;-
En este ultimo caso, se elige la mejor de todas las configuraciones entre 2 y
Nz ¥ se considera concluido el entrenamiento de ese nodo. Este algoritmo
de crecimiento de nodo se repite para todos los nodos de cada nivel del drbol.
En la Figura 4.4 se describe el algoritmo completo.

Las exigencias en cuanto a concentracién y dispersion varian de acuerdo
al nivel de profundidad en el proceso de clasificacién. En las primeras etapas
de la clasificacion se propone una mayor exigencia en cuanto a la concentra-
cién. La separaciéon basada en detalles més finos se realiza progresivamente
en niveles posteriores, en los que se exige mejor dispersion en la clasificacion.
Asfi se pasa gradualmente desde la no supervision a la supervision y se logra
progresivamente la concordancia entre las clases de salida y las de entrada.

Cuando el 4rbol ha sido entrenado se procede al etiquetado de los nodos
terminales. La eleccién de la etiqueta asignada a cada nodo terminal se
realiza en base al maximo de la matriz NZ{JO del nodo clasificador que 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 esta forma en el ARN en su conjunto cumple M = N.

Funcionamiento del ARN entrenado

Para realizar la clasificacién de un patrén se necesita propagarlo a
través del ARN. La propagacién del patrén puede realizarse en forma secuen-
cial o en forma paralela. Cuando se propaga un patrén en forma secuencial
se describe un camino a través del arbol mediante un simple algoritmo: se
comienza por el nodo raiz, se miden las distancias del patrén a cada uno
de los centroides del MAO correspondiente y se elige como nodo siguiente
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Para cada nivel del arbol
Para cada nodo del nivel
NodoTerminal = (pc > upe) V (| X| < ux)
Si =(NodoTerminal)
Mientras —(NodoEntrenado)
Crear Nodo
Entrenar Nodo
Probar Nodo
Si (N = Npaz)
NodoEntrenado = verdadero
Buscar Mejor N
Si (MejorN <> Npax)
Destruir Nodo
N = MejorN
Crear Nodo

Entrenar Nodo
Sino

NodoEntrenado = (cc > uee) A (cd > Ueq)

8i =(NodoEntrenado)
Destruir Nodo
N=N+1
FinMientras
FinPara

Actualizar los umbrales
FinPara

Figura 4.4. Algoritmo de entrenamiento para un arbol de redes neuronales.

aquel indicado por el centroide que esta mas cerca del patrén. Los dos ulti-
mos pasos se repiten hasta que se llega a un nodo terminal y se clasifica al

patrén segun la etiqueta de este ultimo nodo.

En la propagacién paralela se miden las distancias entre el patrén y
todos los centroides del ARN simultaneamente y luego se sigue el camino
formado por los nodos activados a partir del nodo raiz, hasta llegar a un
nodo terminal. En [Milone et al., 1998a] 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 cla-
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sificadores mostrando las ventajas del método. En [Milone et al., 1998b] se
presentan pruebas para el reconocimiento de fonemas.

4.1.3. Resultados

Para generar los patrones de entrenamiento y prueba se utilizé un sub-
conjunto de frases del corpus de habla Albayzin (que aqui denominamos
SC2; para mas detalles véase el Apéndice A.3). Con este subconjunto de
1000 frases se entrend un sistema de reconocimiento automatico del habla
(RAH) basado en modelos ocultos de Markov (MOM) y con las mismas fra-
ses se realizd la segmentacién buscando la secuencia més probable mediante
el algoritmo de Viterbi (Seccién 2.2.6). Los modelos del sistema de RAH
fueron MOM semicontinuos, con 3 estados para los fonemas y el silencio y
1 estado para una pausa corta al final de cada palabra. Las caracteristicas
de la voz utilizadas en este sistema de RAH fueron coeficientes cepstrales
en escala de mel (CCEM) con coeficientes de energfa y delta (un total de 26
elementos). La ventana de anédlisis fue de 25 ms y el paso del andlisis de 10
ms, con ventana de Hamming.

Para cada una de las frases se obtuvieron las EA y las curvas de energia,
frecuencia fundamental (Fp) y duracién del nicleo vocélico en cada silaba.
A partir de estas frases se generaron 6860 patrones de entrenamiento y 4570
para las pruebas de validacién. Cada patrén de entrada se corresponde con
una palabra y consiste en un vector con los valores de los rasgos prosédicos
para cada una de las silabas. Dado que los patrones de entrada deben tener
dimensién fija, los elementos que estdn mas alla de la cantidad de silabas de
la palabra se hacen cero. Como clase de salida se asigna un cédigo que repre-
senta a la EA correcta de cada palabra. Como ejemplo de esta configuracion,
en la Tabla 4.1 se muestran los patrones de entrada y salida para algunas
palabras suponiendo que se tomen como rasgos prosddicos los méximos de
energia y Fp.

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 alternativas
con el objetivo de encontrar la estructura con el nimero de centroides (N¢)
més apropiado. Un parametro que también debe considerarse en el entre-
namiento es la cantidad de veces que se ajustan los centroides a partir de
los patrones (Ny). La eleccién de estos pardmetros de entrenamiento no es
obvia, principalmente porque son muy dependientes de la estructura de los
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€1 €2 €3 €4 es | For  Foo  Fos  Fou  Fps | EA

1.00 0.92 0.00 0.00 0.00 | 0.85 1.00 0.00 0.00 0.00 | /TA/

0.63 1.00 0.00 0.00 0.00 | 1.00 0.84 0.00 0.00 0.00 | /TA/

0.88 1.00 0.00 0.00 0.00 | 1.00 1.00 0.00 0.00 0.00 | /TA/

0.69 0.39 1.00 0.00 0.00| 0.69 0.74 1.00 0.00 0.00 | /ATA/
1.00 0.95 0.00 0.00 0.00 | 1.00 0.88 0.00 0.00 0.00 | /AT/

1.00 0.31 0.12 0.00 0.00 | 0.97 1.00 1.00 0.00 0.00 | /TAA/
1.00 0.92 0.00 0.00 0.00 | 1.00 0.97 0.00 0.00 0.00 | /TA/

0.80 0.82 1.00 0.63 0.00 | 0.89 0.00 0.80 1.00 0.00 | /AATA/

Tabla 4.1. Ejemplo de patrones de entrada con sus correspondientes clases de salida.
Se tomaron 5 silabas de 8 palabras consecutivas en los datos de entrenamiento. En
las primeras 5 columnas se encuentra el valor de la energia, normalizado con el
maximo en la palabra. En las siguientes 5 columnas se encuentran los valores de
frecuencia fundamental para cada silaba, también normalizados con el maximo en

la palabra.
Ny — | 100 500 1000 2000 4000 8000 10000
N¢ 32| 61.82 61.86 61.79 61.79 61.79 61.82 61.84
1 64 | 60.90 64.05 64.79 64.73 64.75 65.38 65.21
128 | 66.81 67.57 67.64 68.40 68.60 69.10 69.65
256 | 71.23 71.06 71.42 7173 73.17 73.13 73.54
512 | 72.84 72.08 71.36 7247 73.15 73.41 73.85
1024 | 72.74 71.29 72.14 7210 72.84 T73.17 73.22
2048 | 74.25 74.00 73.11 73.00 74.07 T74.46 74.49

Tabla 4.2. Resultados de clasificacion de estructuras acentuales mediante cuanti-
zacién vectorial con aprendizaje. En las columnas se muestran los resultados con
diferentes nimeros de iteraciones N en el entrenamiento. Las distintas filas indican
la cantidad de centroides N¢ utilizados en el clasificador.

patrones de entrada y la complejidad del problema de clasificacién. Sin em-
bargo, se pueden considerar algunos casos extremos como referencia. Por
ejemplo, no parece apropiado tener tantos centroides como patrones de en-
trenamiento. 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 busqueda de los parametros
optimos y los resultados se muestran en la Tabla 4.2. 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.
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Méxima dimensién de salida 6
Numero de iteraciones de entrenamiento de cada nodo 750
Umbral de concentracién de patrones (uy.) inicial 0.7
Umbral de concentracién de patrones (u..) final 0.9
Umbral de capacidad de concentracion (u,.) inicial 0.3
Umbral de capacidad de concentracion (uc.) final 0.9
Umbral de capacidad de dispersién (u.q) inicial 0.8
Umbral de capacidad de dispersién (u..) final 0.2
Resultado con energia y Fy (cr) 85.65 %
Resultado con energia, Fy y duracién (cr) 89.98 %

Tabla 4.3. Resultados de clasificacion de estructuras acentuales mediante arboles de
redes neuronales. Se incluyen en esta tabla los pardametros con que fue entrenado el
arbol de redes neuronales y los resultados de clasificacién sobre el conjunto de prue-
ba. Estos resultados se muestran para un entrenamiento con energia y frecuencia
fundamental solamente y con los tres rasgos prosodicos juntos.

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 &rbol
en su conjunto). Sin embargo, como se vio anteriormente, existen algunos
parametros que regulan el crecimiento del arbol. La forma en que estos
parametros deben variar durante el crecimiento del drbol ha sido analizada
y verificada experimentalmente en [Milone et al., 1998a]. 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 el ARN el resultado final no es tan dependiente del entrenamiento
de los nodos como de la estructura de arbol generada. En la Tabla 4.3 se
muestran los parametros de configuracién del algoritmo de entrenamiento
y los resultados obtenidos con los datos de prueba. También se muestra en
esta tabla el resultado para un experimento donde se incluy6 la duracién del
nicleo vocélico en cada silaba.

4.1.4. Discusion

Cuando se compara el ARN con el mejor caso de CVA1-O se encuentra
una diferencia realmente importante a favor del ARN. Ademads, hay que con-
siderar que habiendo 4570 patrones de prueba el niimero de 2048 centroides
para el CVA1-O es algo excesivo. Si se considera que para el ARN se han
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utilizado solamente 750 iteraciones en el entrenamiento, seria mas razonable
compararlo con clasificadores de la regién central de la Tabla 4.2, donde las
diferencias a favor del ARN son atin maés significativas.

Una consideracién muy importante a la hora de realizar comparaciones
entre diferentes arquitecturas es el hecho de que mientras el ARN adapta
su topologia al problema en cuestién, otros métodos necesitan que se espe-
cifique una configuracion inicial, generalmente basada en la experiencia del
usuario y refinada mediante prueba y error. E1 ARN adapta su topologia
localmente a través de multiples pruebas, como se desprende del algoritmo
de crecimiento. Estas pruebas se realizan de manera jerdrquica y automatica
en cada nodo lo que da lugar a un ahorro importante del costo computacio-
nal. Hay que destacar que el resultado del algoritmo 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 4.3 para
asignar el inicio y el fin de cada umbral a lo largo de los niveles.

Dado que los cémputos realizados para la generaciéon de un ARN son
sencillos, esta arquitectura es considerablemente mas veloz que otras estruc-
turas neuronales. La forma jerdrquica en que se organiza la informacién
permite que la clasificacién de cada patrén de prueba sea sustancialmen-
te mas répida. No se necesitan mas 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 ventajas de este método estd en la com-
binacién de diferentes paradigmas de clasificacién. El algoritmo planteado
combina las ventajas del aprendizaje no supervisado con las del aprendizaje
supervisado. Por un lado, durante el crecimiento y definicién de la topologia
del arbol se utiliza informacién acerca de la identidad de los patrones. En
cambio, para la tarea de clasificaciéon en cada nodo el MAO no usa infor-
macion acerca de la identidad de los patrones de entrenamiento. Otra de
las combinaciones de paradigmas de clasificaciéon 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 clasificacién jerarquizada,
en cada nodo se utiliza un tipico clasificador simple.

Finalmente, debe destacarse el hecho de que estos clasificadores son
estaticos y no pueden modelar la informacién temporal contenida en la senial.
De hecho, la segmentacién silabica correcta siempre se ha supuesto conocida
a priori. Pero la segmentacion automatica no es una tarea simple. En la
siguiente seccién se proponen nuevas técnicas para solucionar este problema.

2Para el ARN utilizado en los experimentos
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4.2. El problema de la segmentacion

La segmentacién de la voz consiste en dividir una emision en diferentes
trozos de acuerdo con algun criterio. Es comin que se segmente la voz pa-
ra separarla en fonemas pero también suele ser de interés la segmentacion
segin silabas o unidades de nivel superior, como la palabra [Reddy, 1966,
Svendsen y Soong, 1987, Hemert, 1991].

En el caso més simple, el problema de la segmentacion de voz consiste en
encontrar los limites precisos que definen a cada segmento o unidad fonética.
Cada segmento presenta dos limites o marcadores que miden el tiempo, a
partir del inicio de la emision, en que se encuentran el principio y el final del
segmento en cuestion. Una emisién puede tener muchos segmentos y asi la
ubicacion correcta de todos sus limites puede ser un problema complejo.
M3és atn si se consideran todas las variaciones asociadas con los distintos
lenguajes, como generalmente ocurre en los problemas relacionados con el
habla.

Para la segmentaciéon de voz se han utilizado varias técnicas. En pri-
mer lugar esta la segmentacién manual, en la que generalmente un exper-
to lingliista genera la segmentaciéon en base a espectrogramas, curvas de
energia, entonacién y otros estudios utilizados para el andlisis de la voz.
Esta técnica posee la ventaja de que la experiencia del lingiiista asegura un
muy buen resultado en la segmentacién. Sin embargo los costos en tiempo
y recursos que lleva este proceso manual son altisimos, lo que lo hace sélo
aplicable a estudios muy especializados. La segunda técnica aplicable a la
segmentacién viene de la mano de los sistemas de RAH basados en MOM.
Como se explicé anteriormente, se entrena un sistema de RAH convencional
y mediante el algoritmo de Viterbi se puede obtener la secuencia mas pro-
bable de estados que determina la segmentacién. Sin embargo, para realizar
esta operacion es necesario contar con la transcripcién correcta de la emision
de voz [Brugnara et al., 1993].

También existen otros métodos alternativos que no estan necesariamen-
te ligados con las técnicas del procesamiento de la voz sino que més bien
son métodos de aplicacién general. Entre ellos se puede mencionar a las
RNA [Lee y Ching, 1999, Vorstermans et al., 1996, Jeong y Jeong, 1996], el
modelado estadistico [Gallwitz et al., 1998, Pauws et al., 1996] y el filtrado
paramétrico [Li y Gibson, 1996]. En cualquier caso el problema de la seg-
mentacion automatica aun sigue sin ser resuelto totalmente y menos atin en
aplicaciones de tiempo real.
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4.2.1. Computacion evolutiva

Los diferentes métodos de computacién evolutiva han brindado en la
ultima década una soluciéon a muchos problemas, principalmente en la bus-
queda y optimizacién de soluciones. Por ejemplo, se han aplicado con buenos
resultados en la segmentacién de imégenes [Bhandarkar y Zhang, 1999]. La
analogia en que se basa la computacién evolutiva estriba en reconocer el
mecanismo esencial del proceso evolutivo en la naturaleza e imitarlo para el
diseno y optimizacién de sistemas artificiales.

La computacién evolutiva abarca un nimero cada vez mayor de méto-
dos basados en la misma idea original. Entre muchos otros se destacan: los al-
goritmos genéticos [Goldberg, 1997], la programacién genética [Koza, 1992]
y la programacién evolutiva [Michalewicz, 1992]. Una revisién y compara~
tiva de éstos y otros métodos de computacién evolutiva puede verse en
[Béck et al., 1997]. Los componentes fundamentales del mecanismo de la
evolucién biolégica son los cromosomas —material genético de un individuo
biolégico—, donde se guardan sus caracteristicas Unicas. Los cambios en el
material genético de las especies permiten el proceso de adaptacién. El pro-
ceso de evolucion se ve afectado por: la selecciéon natural, la recombinacion
de material genético y la mutacién; fenémenos que se presentan durante la
reproduccion de las especies. La competencia entre los individuos por los
recursos naturales limitados y por la posibilidad de procreaciéon o reproduc-
cién permite que sélo los mejor adaptados sobrevivan. Esto significa que, en
términos generales, el material genético de los mejores individuos sobrevive
y se reproduce.

Los métodos de computacién evolutiva manipulan una poblacién de
soluciones potenciales codificadas en cadenas o vectores que las representan.
Los operadores artificiales de seleccion, cruza y mutacion son aplicados para
buscar los mejores individuos (mejores soluciones) a través de la simulacién
del proceso evolutivo natural. Cada soluciéon potencial se asocia con un valor
de aptitud, que mide qué tan buena es comparada con las otras soluciones
de la poblacién. Este valor de aptitud es la simulacién del papel que juega
el ambiente en la evoluciéon natural darwiniana. Este paradigma se resume
en la Figura 4.5.

Para comenzar se crea la poblaciéon completamente al azar. En la confi-
guracion inicial hay que tener en cuenta que la distribuciéon de valores debe
ser uniforme para cada rango representado por los cromosomas. Luego se
decodifica el genotipo en el fenotipo de esta poblacién inicial y se evalia la
aptitud de cada individuo: se le asigna un valor numérico a su “capacidad de
supervivencia” o bien, en el espacio de soluciones del problema, se mide que
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Crear Poblacién

Evaluar Poblacién

Mientras MejorAptitud < AptitudRequerida
Seleccionar Progenitores
Reproducir Progenitores

Evaluar nueva Poblacion
FinMientras

Figura 4.5. Algoritmo bésico de computacién evolutiva.

tan bien resuelve el problema cada individuo. A continuacién se entra en el
bucle de optimizaciéon o busqueda. Este ciclo termina cuando se encuentra
una soluciéon adecuada para el problema —cuando la aptitud para el mejor
determina que su fenotipo es suficientemente bueno como solucién— o se
cumple un niimero méaximo de iteraciones.

Durante el proceso evolutivo artificial se aplican varios operadores. Me-
diante un proceso de tipo estocdastico se genera una nueva poblacién de indi-
viduos tomando en cuenta la aptitud de cada uno. Bédsicamente, durante la
seleccién se decide cudles individuos seran padres de una nueva generacion.
Los operadores mas elementales que se aplican a los cromosomas progenito-
res son las cruzas y las mutaciones. Las cruzas son intercambios de genes: el
proceso consiste en intercambiar segmentos de los cromosomas de las parejas
seleccionadas en forma aleatoria. Cuando un cromosoma sufre una mutacion
el alelo de uno de sus genes cambia en forma aleatoria. Finalmente la pobla-
cién nace y se decodifica el genotipo en fenotipo para evaluar su aptitud. La
nueva poblaciéon puede remplazar completamente a la poblacién anterior o
solamente a los peores individuos. Al volver al principio del ciclo evolutivo
se verifican las condiciones de finalizacién y mientras ninguna se cumpla el
proceso se repite nuevamente.

Cuando se pretende resolver un problema mediante computaciéon evo-
lutiva es necesario determinar un conjunto de especificaciones clave:

= Representacion de los individuos: lo primero es determinar cémo se
representa una solucién del problema mediante cromosomas. Ademas
hay que especificar cémo se obtiene una solucién del problema a partir
del material genético.

s Funcion de aptitud: el objetivo en este caso es encontrar una medida
de la capacidad de supervivencia de un individuo, sus posibilidades de
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procrear y transferir la informacién de sus genes a la proxima gene-
racién. En el dominio de las soluciones, se debe poder medir qué tan
buena es cada solucion en relacién a las demas.

s Mecanismo de seleccion: data toda una poblacidon evaluada segun la
aptitud se debe elegir a los individuos que serdn padres de la préxima
generacién. Los diferentes operadores de seleccién actian asignando
una alta probabilidad a los mejores pero sin dejar a los peores sin
ninguna posibilidad de ser elegidos.

= Operadores de reproduccion y variacion: los operadores basicos son las
cruzas y mutaciones. Existen muchos otros operadores que actualmen-
te se utilizan pero sin embargo estos dos son los mas elementales y, de
una u otra forma, se encuentran presentes en todos los algoritmos de
computacién evolutiva.

4.2.2. Algoritmo evolutivo para la segmentacién de voz
Marcadores de segmentacion

Considerando la senal de voz segin lo descrito en la Seccion 2.1.1, la
segmentacién da como resultado un conjunto ® = {E,,} donde cada seg-
mento E,, contiene vectores de caracteristicas x(t; k) con determinado gra-
do de pertenencia. Sobre esta definicién general se hardn dos restricciones.
La primera es considerar que la segmentacion es totalmente exclusiva, es
decir, cada vector de caracteristicas puede pertenecer a sélo un segmento
x(t;k) € Ej, © x(t; k) ¢ Ej,Vjo # j1. Esto permite describir la pertenencia
sin un grado de pertenencia asociado a cada vector. La segunda restriccion
esta en que el orden temporal segin el que aparecen los vectores de carac-
teristicas en los segmentos no puede ser invertido. Las dos restricciones se
pueden expresar conjuntamente mediante x(t1; k) € Ej, A z(to; k) € Ej, &
t1 < taVj1 < ja.

Dadas estas restricciones, se puede representar la segmentacion me-
diante el vector de los marcadores del primer elemento de cada segmento
¢ = [Ml,Mg, - ,MN¢] con Ny = |®| 4+ 1 ya que se incluyen los marcado-
res inicial y final y ademéds 1 < M; < My < ... < MN¢ < T + 1. Como
se verd luego, es conveniente dejar abierta la posibilidad de que la primera
marca sea mayor a 1 y la dltima menor que 7'+ 1. Estrictamente x; no
esta definido en t =T+ 1 pero si serd vélido el marcador para la definicién
de la funcién de aptitud.
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Representacion de los individuos

El primer aspecto a resolver en el disefio del algoritmo de computacion
evolutiva es la codificacion del problema en un alfabeto finito. Tradicio-
nalmente se han empleado cadenas binarias —los denominado algoritmos
genéticos puros— pero actualmente se estdn empleando esquemas més fle-
xibles [Michalewicz, 1992, Merelo et al., 2000].

En el material genético de cada individuo de la poblacion se debera co-
dificar un conjunto de marcadores de segmentacién. Esta codificacion to-
mard como punto de partida la segmentacion lineal de la emisién de voz.
En principio se trabajard en la base de que se conoce el nimero de seg-
mentos |P|. Luego se discutird un método para eliminar esta restriccién. La
particién lineal consiste en asignar los marcadores de cada segmento segin

M; = My + %(]’ —1) con 1 < j < Ng, donde los marcadores inicial
y final pueden no necesariamente ser 1 y 7. De hecho, se implementé un
detector de inicio y finalizacion de la emisiéon basado en el andlisis por ven-
tanas de la energia segin la ecuacién (2.8), lo cual permite reducir el espacio

de busqueda para la segmentacion.

A partir de esta segmentacién lineal se pueden definir los desplaza-
mientos de los marcadores como A¢ = [AMQ,AMg,...,AMN¢_1], que
serd un vector mas conveniente para la evolucién (ver Figura 4.6). El vec-
tor de desplazamientos A¢ no incluye al desplazamiento para el primer y
ultimo marcador debido a que quedan fijos. Los desplazamientos para los
marcadores AM; son nimeros enteros que estdn en un rango determinado
por las méaximas longitudes posibles para los segmentos. En el caso de la
segmentacion de fonemas es suficiente que este rango permita hasta 50 ms
de desplazamiento. Sin embargo, para la segmentacién de silabas, el rango
puede llegar a los 200 ms.

De esta forma queda definida la codificacién del material genético de
cada individuo como un vector de enteros, con rango acotado y conocido, que
posee los desplazamientos que deben realizarse a partir de los marcadores
de la segmentacién lineal, sin incluir el primero y el ultimo. El método para
obtener los marcadores a partir de la informacién codificada en el material

My, —M v
genético de cada individuo es M; = M; + %(]’ —-1)+ ATA;[J con 1<

J < Ng. En esta ecuacién aparece el paso de las ventanas de andlisis T;; para
convertir el tiempo de los desplazamientos de cada marcador en indices de
tiempo en el andlisis por tramos.

Quedan por resolver algunas cuestiones relacionadas con el proceso mis-
mo de evoluciéon. Dado que evoluciona una codificacion de las soluciones del
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Funcidn de Marcador
ponderacion evolutivo

CO I O SR e

Marcadores —Segmentacion
fijos lineal

Figura 4.6. Marcadores de segmentacion y funciones de ponderacién. En este ejem-
plo se pueden observar los marcadores evolutivos (lineas de punto) y la segmenta-
ci6n lineal (). A partir de los marcadores se esquematiza también la funcién de
ponderacién af-).

problema y no las soluciones en si mismas, es posible que durante la evolu-
cién el material genético dé como resultado fenotipos no vélidos (soluciones
incoherentes). En este problema en particular y dada la codificacién elegida,
existen dos casos en que las soluciones no son vélidas. El primero es cuando
al decodificar los marcadores no se respeta su orden natural y se producen
solapamientos. El segundo caso es cuando uno o mas marcadores estan fuera
de los limites de tiempo de la emisién, posibilidad que existe independien-
temente del primer caso dado que los marcadores inicial y final no forman
parte de la evolucion.

El problema se puede resolver de muchas formas [Michalewicz, 1992].
Por ejemplo, se podria elegir una codificacion que no permita estos erro-
res genéticos luego de la aplicaciéon de los diferentes operadores. También
se podrian disenar operadores que no permitan la generacién de cromoso-
mas erréneos a partir de cromosomas validos. En cualquier caso se trata de
adaptaciones del algoritmo de computacién evolutiva al problema en mano.

Una técnica mas sencilla que no implica una modificacién importan-
te en la idea de la computacién evolutiva es la operacién de verificacién y
reparacion combinada con la penalizaciéon de aptitud. Para realizar la ve-
rificacién del solapamiento simplemente se debe comprobar la inecuacién
M;, < Mj,Vj1 < jg2 con 1 < j1,j2 < Ng. La verificacién se completa com-
probando que ningin marcador se encuentra fuera de los limites determina-
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dos por los marcadores inicial y final. Todo se puede resumir ampliando los
rangos en la expresion anterior a 1 < ji, j2 < Ng.

Funcién de aptitud

Es necesario obtener una medida de qué tan buena es la solucién que
ofrece cada individuo. La funcién de aptitud trabaja en el dominio del pro-
blema, sobre el fenotipo de cada individuo.

Se define el vector propio de un segmento como:

siendo A;(-) = Z?ijj\zfl a(-) con 0 < j < Ny — 1. El vector propio cumple
la funcién de representar a todo el segmento ya que se obtiene mediante un
promedio ponderado de todos sus vectores de caracteristicas.

La funcién de ponderaciéon «f(+) tiene por objetivo asignar diferente peso
a los vectores de caracteristicas segiin se encuentren mas cerca o mas lejos
del limite del segmento. Como funcién de ponderacién se puede definir, por
ejemplo, a(d, N) = ¢~ o bien una relacién lineal a(d,N)=1-— %, siendo
d la distancia al marcador y NV el nimero total muestras a ponderar. En el
caso de que se adopte la relacién lineal y 1 < d < N, se puede demostrar
que A(d, N) = 330, 1 — § = 3(N +1).

Para distinguir entre el vector propio de un segmento ponderado como
anterior o posterior a un marcador, se utilizaran los superindices ‘~’ y ‘4,
respectivamente. A continuacion se presentan las ecuaciones de los vectores
propios de un segmento segin su posicién relativa al marcador:

Mjy1-1
tzj\:/[ a(Mjpq —t, NMj+1)£U(t; k)
— =M
90] (k) - Mj+1*1
t_%_ a(Mj+1 - t7NMj+1)
)
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Mjq-1
t% Oé(t—Mj+1,NMj+1).1‘(t;k)
+ o =My
SOJ (k)_ Mj+1_1
t_ZJ\; a(t_Mj+17NMj+1)
=M;

con Ny, = My — Mj—1 + 1.
La distancia euclidea entre dos vectores propios en torno al marcador
M; es:
Ng 9
oF =3 (o) = () 1<j<No—1  (414)

k=1

A partir de esta expresion se define la funcién de aptitud como el promedio

Ng—1 , . .
Ly = N¢1_2 ijQ 5JE . Reemplazando segun las consideraciones tomadas

hasta el momento se obtiene:

F¢:
Ng—1 N, M;—1
1 2 M t
 — )xt,k‘
N¢—2j§2; NM]1+1t 7_< M, ( )
2
M, 1—1
2 s t—M;+1
- 3 (1— i )a:(t,k:)
NM]+1 vy NMj
(4.15)

Ejemplos para la funciéon de aptitud

Se presentan los siguientes ejemplos con el objetivo de aclarar la forma
en que acttia la funcién de aptitud. Para simplificarlos se considera «a(-) = 1,
N, =1,T =30y Ny = 6. Asi la funcién de aptitud queda:

2
Mj1—-1

3 x(t)—NL 3 )

t=DM;
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Dado el vector de caracteristicas:
000000111100000000001111000000
se evalta la aptitud de las siguientes segmentaciones:

1. segmentacién ideal ¢p; = [7,11,21,25]:
000000/1111/0000000000/1111/000000 — I'y, = 1,00,
2. uno en posicién ideal y uno lineal ¢;; = [7,11, 19, 25]:
000000/1111/00000000/001111/000000 — I'y,, = 0,72,
3. segmentacién lineal ¢; = [7,13,19,25]:
000000/111100/000000/001111/000000 — I'y, = 0,44,
4. segmentacién incorrecta ¢y = [7,11,17,25]:
000000/11110000/00/00001111/000000 — F¢X = 0,25.

Seleccion

Existen varias formas de realizar la seleccion de los progenitores. Al
igual que en la naturaleza, la seleccién no estd relacionada directamente con
la aptitud de un individuo sino a través de operadores probabilisticos. Des-
de el punto de vista del algoritmo de busqueda, la seleccién lleva a cabo
la tarea de concentrar el esfuerzo computacional en las regiones del espacio
de soluciones que se presentan como mas prometedoras [Salomon, 1998]. Los
operadores de seleccion utilizados en la computacién evolutiva generalmente
encuentran un compromiso entre estos dos extremos. Tres operadores ele-
mentales de seleccién son: la rueda de ruleta, la seleccién por ventanas y la
competencia [Goldberg, 1997].

En los siguientes experimentos se utilizé el método de competencias,
seguin el cual se eligen completamente al azar v > 1 individuos, se los hace
competir por aptitud y queda seleccionado el ganador. Generalmente se
utilizan valores de v entre 2 y 5 dependiendo del tamano de la poblacion.
Este método es uno de los més utilizados debido a lo simple y eficiente de
su implementacion.
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Reproduccion

La reproduccion es el proceso mediante el cual se obtiene la nueva
poblacion a partir de los individuos seleccionados y los operadores de va-
riacién. Existen varias alternativas para realizar la reproduccion, en el caso
mas sencillo se obtienen todos los individuos de la nueva poblacién a partir
de variaciones (cruzas y mutaciones) de los progenitores. Es posible también
transferir directamente a la poblacién nueva los padres seleccionados en la
poblacion anterior y completar los individuos faltantes mediante variaciones.

Una variante adicional en la reproduccion que no se extrae directamen-
te de la evolucién biolégica pero que es utilizada con muy buenos resultados
es el elitismo. En esta estrategia se busca el mejor individuo de la pobla-
cién anterior e independientemente de la seleccién y variacién se lo copia
exactamente en la nueva poblacion. De esta manera se resguardada la mejor
solucion a través de las generaciones.

Operadores de variaciéon

La mutacion trabaja alterando alelos de genes con una probabilidad
pm muy baja, por ejemplo p, = 0,001. Las mutaciones son tipicamente
realizadas con una probabilidad uniforme en toda la poblacién y el niimero
de mutaciones por individuo puede ser fijado de acuerdo a esta probabilidad
y la cantidad de individuos. En los casos mas simples se da la posibilidad de
mutar sélo un alelo por individuo o se distribuye uniformemente sobre todo el
cromosoma. Cuando se utiliza elitismo es posible asegurar la mejor solucién
de cada generacién lo que permite utilizar probabilidades de mutaciéon mas
altas. Una revisién comparativa y combinacién de diferentes métodos de
mutacién puede verse en [Chellapilla, 1998].

En el algoritmo de segmentacién evolutiva se elige al azar un gen y se
lo muta mediante AM;«(G+1) = AM;«(G)+ RU(—1,1), donde j* es el gen
elegido para la mutacién, G es el nimero de la generacién actual y R es el
rango en que se produce la alteracién. La funcién Li(a, b) devuelve un nimero
real al azar entre a y b con una distribucién uniforme. Existe un control para
que el resultado no salga del rango previsto para los desplazamientos de los
marcadores.

La cruza en un operador que actiia sobre dos cromosomas para obtener
otros dos. Existen dos tipos de cruzas: cruzas simples y cruzas multiples. En
las cruzas simples se elige un punto de cruza al azar y se intercambia el
material genético correspondiente a las partes del cromosoma que separa
este punto. En la cruza multiple puede cortarse el cromosoma en maés de
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dos partes para realizar el intercambio. También en este caso los puntos
son elegidos al azar. Para el problema de segmentacién de voz se utiliza la
cruza simple. El punto de cruza se elige al azar pero los dos cromosomas se
cortan en el mismo lugar. Esto asegura que la longitud de los cromosomas se
mantenga después de la cruza. Sin embargo, seria de interés para aplicaciones
de tiempo real poder tener cromosomas con diferentes niimeros de segmentos
y asi elegir un punto de cruza diferente para cada uno de los dos cromosomas
que intervienen. Se presentan mds detalles de este algoritmo evolutivo en
[Milone et al., 2002].

4.2.3. Algoritmo de segmentacién con detector de maximos

La ecuacién (4.14), que mide la distancia euclidea entre dos vectores
propios, puede utilizarse como una medida del cambio en los vector de ca-
racteristicas a cada lado de un marcador. Si estas distancias no se integran
sobre toda la frase como se hizo en la funcién de aptitud (4.15), entonces
pueden utilizarse como medida de los cambios a nivel local para cada tramo
de anélisis. Se puede esperar que en las posiciones de la frase en donde esta
medida sea maxima se encuentren los limites que separan dos estructuras
acusticas relevantes. En base a esta idea se desarrolla a continuacién un
método de segmentacién ciega de voz. En este caso no existe un conjunto de
marcadores predefinidos ni se necesita medir la aptitud como en el caso de
la segmentacién evolutiva. Ahora el conjunto de marcadores surgird a través
de un proceso iterativo de optimizacion.

Redefinicién de la distancia entre segmentos

Es necesario realizar unos cambios en la definicion original, ya que ahora
no se poseen marcadores. Para independizar la distancia (4.14) del contexto
es necesario fijar la cantidad de vectores de caracteristicas que se consideran
a cada lado de un tramo de voz dado. Asi, se redefinen los nuevos vectores
propios para cada t:

t—AM

> ot -7, AM)x(T; k)
_ T=t—1
Sot AM(k) = t—AM

Z a(t —71,AM)

T=t—1




sinc(i) Research Center for Signals, Systems and Computational Intelligence (fich.unl.edu.ar/sinc)

D. H. Milone; "Informacién acentual parael reconocimiento automético del habla"

Departamento de Electrénicay Tecnologia de Computadores, Facultad de Ciencias, Universidad de Granada, 2003.

4.2. El problema de la segmentacion 163

tHAM—1
Z a(t —t+ 1, AM)x(; k)
oM (k) = Tt:jAM—l
> alr—t+1,AM)
T=t

Considerando una relacién lineal para «f(-), se define la distancia euclidea
entre los segmentos en torno al tiempo ¢ y con ancho AM:

9 Ny [t—AM P
SE(AM) = AMHZ[ZI (1—AM)x<T;k>—

k=1 LT=t—

con AM <t <T — AM.

Bisqueda de los picos de segmentacién

Para segmentar resta definir un algoritmo que detecte los picos de la
funcién 67 (AM), es decir, aquellos instantes de tiempo en donde se realizan
mayores cambios en los vectores de caracteristicas. La deteccién de estos
maximos se realiza en dos pasos: busqueda de los candidatos por caida de
gradiente y seleccién de los mejores maximos.

El algoritmo para buscar los mejores candidatos consiste en acumular
los gradientes que se encuentran a cada lado de un pico y de esta forma medir
su importancia relativa. El algoritmo comienza considerando que existe un
candidato en cada instante de tiempo ¢ de la curva 6F(AM) y en cada
paso elimina aquellos candidatos para los que no se cumpla 5£ 1(AM) <
§F(AM) > 6F (AM). Cada vez que un candidato no supera esta prueba
se elimina de la lista y se acumula su diferencia con el que sea mayor de los
que estan a su lado. En la Figura 4.7 se resume este algoritmo de deteccion
de picos.

Los candidatos quedan indicados en los elementos pk; # 0. La seleccién
definitiva se realiza en dos etapas de filtrado con diferentes tamanos de
ventana. En la primera se consideran ventanas de ancho Wy = 101, y se
eliminan los maximos menores a un 10 % del maximo en la ventana. En la
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Comienzo: 67 = §F(AM)?%; pky = 1Vt
Repetir
Para cada t Si pk; # 0
Si (8714 > 07) A (02, — 6 > 674 — 07)
Phey1 = pkep1 + 02, — 67
pkt =0
Siét >
pki—1 = phky_1 + 07 | — 62
pk =0
FinPara
Hasta no observar cambios en pk;.

Figura 4.7. Algoritmo detector de picos de segmentacion.

segunda etapa se consideran ventanas de una ancho menor (Wy/2) y se deja
un dnico maximo por ventana.

4.2.4. Resultados

Las pruebas que se realizaron se dividen en tres partes. En primer
lugar se presenta un ejemplo que tiende a mostrar las caracteristicas mas
importantes del algoritmo de segmentacion evolutiva. Este experimento se
realiza en base a una sefial creada artificialmente con informacion que resulta,
en una segmentacién obvia. Los segundos experimentos se realizaron en un
archivo de voz y se comparan los resultados con la segmentacién realizada
por MOM. En los tltimos experimentos se segmentaron 600 frases.

Para las primeras pruebas se gener6é un archivo de 1 segundo con las
siguientes senales: silencio [0,166) ms; ruido blanco [166,250) ms; silencio
[250, 750) ms; seno de 1000 Hz [750,833) y silencio [750,1000] ms. En esta
senial los segmentos del ruido y la senoidal son facilmente detectables. El
algoritmo de segmentacién evolutiva se aplicé con los pardmetros se mues-
tran en la Tabla 4.4. En la Figura 4.8 se puede observar la evolucién de la
aptitud del mejor individuo por generacién, en la Figura 4.9 la superficie de
aptitud y en la Figura 4.10 el resultado de la segmentacion.

En el ejemplo de segmentaciéon de voz se realizaron diversas pruebas
con un archivo del corpus de voz Albayzin. Para el primer caso en la seg-
mentacion de voz se utilizaron los pardmetros de la Tabla 4.5 y se exigieron
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Individuos en la poblacién 10
Rango de alelos en ms 400
Probabilidad de cruzas 0.5
Probabilidad de mutaciones 0.5
Generaciones 500
Elitismo si
Ancho de la ventana de andlisis en ms 8
Paso de la ventana de andlisis en ms 8

Tipo de andlisis (ver Seccién 2.1.4) CCEM

Tabla 4.4. Pardametros utilizados en el ejemplo de ruido y senoidal.

| Aptitud

0.75

0.25

0 Il Il Il Il Il
0 100 200 300 400 500

Generacion

Figura 4.8. Aptitud para el mejor individuo en el ejemplo de ruido y senoidal. En
esta curva se puede observar claramente el efecto de la estrategia elitista en la
seleccién de progenitores.
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Posicién de los marcadores en seg.

Figura 4.9. Superficie de aptitud para el ejemplo de ruido y senoidal. Se evoluciona la
posicién de los dos marcadores centrales (los marcadores de inicio y fin se encuentran
fijos).

Frecuencia en Hz
4000 r

2000 -

0 L
evol. | | | |
lineal | | | |

0 0.25 0.5 0.75 1

Tiempo en seg.
Figura 4.10. Segmentacion obtenida en el ejemplo de ruido y senoidal. En la parte
superior se observa el espectrograma de la senal del ejemplo. Las lineas de abajo

indican la segmentacién lineal, a partir de la cual evolucionan los marcadores. Las
lineas de arriba (evol.) indican la segmentacién realizada por el algoritmo evolutivo.
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Individuos en la poblacién 200
Rango de alelos en ms 100
Probabilidad de cruzas 0.5
Probabilidad de mutaciones 0.5
Generaciones 500
Elitismo si
Ancho de la ventana de andlisis en ms 16
Paso de la ventana de andlisis en ms 16

Tipo de andlisis (ver Seccién 2.1.4) CCEM

Tabla 4.5. Parametros utilizados en el primer ejemplo con una senal de voz.

tantos segmentos como silabas tenia la frase.

En la Figura 4.11, con etiqueta ‘evol.1’, se observa el resultado de la
segmentacién por silabas. Se han realizado varias pruebas en las que la
convergencia se obtuvo antes de las 100 generaciones. En la parte inferior
de la misma gréfica se indica como referencia la segmentacion obtenida con
MOM. Como se explicé antes (Seccién 4.1.3), esta segmentacién se obtiene
buscando la secuencia mas probable mediante el algoritmo de Viterbi. En
esta segmentacién se provee a los MOM de la transcripcion completa de
cada frase.

Para el segundo caso de segmentacién mediante el algoritmo evolutivo
se modificé inicamente el rango de los alelos, que se amplié a 250 ms para
poder incluir palabras. Sin embargo, se mantuvo la exigencia de cantidad
de segmentos de acuerdo con una segmentacién silabica. En la Figura 4.11,
con etiqueta ‘evol.2’, se observa claramente que el método tiende a realizar
una segmentacion por palabras.

Para las pruebas segmentacion local con deteccion de maximos se uti-
liz el subconjunto SC1 del corpus de habla Albayzin (Apéndice A.2). Los
pardmetros utilizados en el algoritmo fueron AM = 21 y Wy = 107,;. En
la Figura 4.11, se puede apreciar la curva de 67 y la segmentacién realizada
por el algoritmo (con etiqueta ‘max 0’). Luego se midié el error sobre las 600
frases, contando las veces en que la segmentacién resultantes coincidia con la
segmentacién realizada mediante los MOM. Para la segmentacién silabica el
error promedio fue de 32.36 % y para la segmentacién de palabras 47.57 %.
Si se acepta el error de una silaba por palabra el error promedio se reduce
a 7.59 %.
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Frecuencia en Hz
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0 0.5 1 1.5 2 2.5
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Figura 4.11. Segmentacién de la frase ;Cdmo se llama el mar que bana Valencia?
mediante los diferentes métodos evaluados. En la parte superior se observa el es-
pectrograma y las curvas de energia y frecuencia fundamental. A continuacion se
puede ver la curva 07, a partir de la cual se obtiene la segmentacién silabica por el
algoritmo de deteccién de maximos, indicada a como ‘max ¢’. Las etiquetas ‘evol.2’
y ‘evol.l’ indican las segmentaciones por palabras y por silabas obtenidas con el
algoritmo evolutivo. En la parte inferior se observa la segmentaciéon obtenida me-
diante MOM vy el etiquetado en palabras correspondiente (con lineas de puntos la
segmentacion sildbica).
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4.2.5. Discusion

Los primeros resultados muestran que el silencio y la senoidal son seg-
mentados facilmente, con muy poca carga computacional, y una poblacion
minima que hasta es inusual en métodos de computacién evolutiva. La curva
de evolucién de aptitud (Figura 4.8) muestra claramente el efecto de la es-
trategia elitista en su comportamiento de ascenso monotoénico. La utilizacién
del elitismo permitié elegir una alta probabilidad de mutaciones aceleran-
do la convergencia (sin llegar a una busqueda al azar). También se puede
observar en la curva de evolucién que el tiempo total podria ser reducido
casi a la mitad. Vale destacar que se podria reducir el andlisis de la senal
a simplemente el cdlculo de la energia por ventanas. El rango de los alelos
(400 ms) fue fijado en base a cuanto se tiene que poder desviar el marcador
de la segmentacion lineal para poder realizar la segmentacién ideal.

En el caso de la segmentacién por silabas los marcadores encontra-
dos por el método de segmentacién evolutiva coinciden casi exactamente
(considerando las ventanas de anélisis utilizadas) con los marcadores de la
segmentacién por MOM (Figura 4.11, etiqueta ‘evol.1’). Sin embargo, se
puede ver que existe un error por omisiéon en la primera silaba y uno por
insercion en la penultima. El primer error puede ser debido a que la emi-
sién de la palabra cdmo tiene el mismo fonema /o/ en cada silaba. Ademads
estd separado por una /m/, que ofrece una transicién suave de las forman-
tes de los sonidos vocalicos de su entorno, que en este caso son iguales. El
error en el antedltimo marcador puede responder a varias causas. En primer
lugar debe considerarse que el rango elegido para los alelos apenas alcanza
para abarcar a la silaba /cia/. Por otro lado se puede observar que dado el
error de omisién en la primera silaba el método queda forzado a insertar un
marcador (ya que la cantidad total de marcadores es fija). En la misma linea
de razonamiento, se puede observar que la pausa que se produce entre /len/
y /cia/ determina una fuerte diferencia entre estas regiones y el método en-
cuentra que la funcién de aptitud se maximiza haciendo esta separacién a
costa de unir la palabra como. En la segmentacion ‘evol.2’; si bien el rango
de los alelos es mucho mayor (250 ms), atin se observa el error en Valencia.

En la segmentacion por palabras (Figura 4.11, etiqueta ‘evol.2’) se pue-
de ver la forma en que la eleccién del rango de los alelos condiciona fuer-
temente los resultados. Esto permitiria seleccionar el rango de los alelos a
partir de las longitudes tipicas de las unidades a segmentar. Sin embargo,
puede que esto no sea tan obvio en el caso del habla. Existen palabras que
pueden tener la longitud de tan sélo una silaba o fonema y, de la misma
forma, algunas silabas pueden tener la longitud de toda una palabra. Este
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puede ser el punto méas débil del método dado que no utiliza otra informa-
cién relativa al contexto o a la gramaética, como en el caso de los MOM.
Otro aspecto que puede constituir una desventaja es el tiempo total necesa-
rio para realizar la segmentacion. Para dar una idea de estos tiempos, para
segmentar un frase de 3.5 segundos en un procesador Pentium Celeron 366
MHz se necesitaron 17.2 segundos. Esta podria ser una limitacién importan-
te para un sistema de tiempo real, pero no invalida la aplicacién del método
a la segmentacién de corpus de habla.

Al igual que el rango de los alelos controla el tipo de segmentacién en
el algoritmo evolutivo, los pardmetros AM y Wy lo hacen para el método
por deteccién de maximos. En este caso (Figura 4.11, etiqueta ‘max 4’) se
puede observar que nuevamente no se detecta la separacién silabica de la
palabra como y se agrega un marcador extra en la palabra Valencia. Hay
que destacar que en este método no es necesario conocer a priori la cantidad
total de marcadores. De los 12 marcadores de la segmentacion por MOM, el
método por deteccién de maximos ha encontrado 11 (sin contar el primero y
el ultimo de la frase). Esto abre la posibilidad de combinar ambos métodos,
uno para la deteccién de los extremos de la frase y la cantidad de silabas, y
el otro para la segmentacién propiamente dicha.

Cuando se realizaron pruebas con los coeficientes espectrales (CE) (de-
finidos en la Seccién 2.1.2) se observé que la energia condicionaba fuerte-
mente la posicién de los marcadores. En este caso las marcas se ubicaron en
las maximas variaciones de energia, no segmentando silabas sino mas bien
vocales. Esta influencia de la energia también se observa, aunque en menor
medida, para los CCEM. Esto ltimo podria dar lugar a una revisién del
algoritmo para obtener una normalizacién por energias que anule este efecto
indeseado. Las pruebas realizadas con coeficientes de prediccion lineal (CPL)
no difieren mucho de las realizadas con CCEM pero el cédlculo de los CPL
es algo més lento.

Por dltimo, cabe mencionar una particularidad de los métodos pro-
puestos: en ningin caso hay un proceso de entrenamiento ni parametros
almacenados para su posterior utilizacién durante la segmentacion. Esto, si
bien hace que los métodos trabajen con muy poca informacién de la tarea
a realizar, también les da robustez, flexibilidad y aprovecha al méaximo su
capacidad de autoadaptacion.
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4.3. Segmentacion y clasificacion conjunta

Para buscar una solucién integrada, que combine un buen rendimiento
tanto en la segmentacion como en la clasificacion, se realizaron diferentes
pruebas de estimacién de secuencias de estructuras acentuales (SEA) me-
diante MOM. Las alternativas investigadas se implementan mediante cam-
bios en los tres niveles de un MOM para RAH: procesamiento de la senal,
modelado actstico y modelado del lenguaje. En el Capitulo 2 se ha trata-
do ampliamente la técnica de los MOM y a continuacién se describen las
adaptaciones que se realizaron para utilizarlos en la estimacién de SEA.

4.3.1. Alternativas en el procesamiento de la senal

Para el procesamiento de la senal es necesario redefinir el vector x;. En
la Seccién 2.1.1 se definid este vector como:

2(t:k) = T(k) {w(t;n)}, 0<k<N,

donde 7 (k) es un operador para la transformacién de dominio y v(t;n) los
tramos de voz en el tiempo. Estos vectores forman las evidencias actsticas
que el MOM modela mediante las mezclas de N, gaussianas en R™+ (Seccién
2.2.1). En esta seccién se describen algunas de las alternativas evaluadas para
7 (k). Debe destacarse que en todos los casos 7 (k) no puede basarse en una
segmentaciéon conocida. Esto hace que queden fuera del estudio las cadencias
de Fy (Secciones 1.3.3 y 3.3.5), ya que para el célculo de las pendientes se
requeria conocer de antemano los limites de la silaba.

Energia y frecuencia fundamental

En este caso se define x; = [¢(t), Fy(t)]. La energia en funcién del tiempo
ya se definié en la ecuacién (2.8):

Ny
e(t) = log Z v(t;n)?
n=1

La Fy(t) se calcula en base al cepstrum real, como se describe en la Seccién
2.1.4 (pégina 77). En el caso de completarse el vector con coeficientes delta
y aceleracion, se constituye:
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Xt = [E(t), F()(t), Aﬁ(t), AFo(t), A26(t), A2F0(t)].

Curvas de diferencia por ajuste

Siguiendo las ideas presentadas en la Seccién 3.3.5 se incorporaron pro-
cesamientos alternativos para la Fy. El primer paso fue considerar un ajuste
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 descomposicién en
valores singulares [Press et al., 1997, Sec. 15.4]. Una vez obtenido el polino-
mio de interpolacién, se resta a la curva de entonacién original y se utiliza
la curva resultante como otra evidencia para los MOM. Esta curva resul-
tante fue denominada diferencia de entonacion por ajuste (difFp). En este
caso el vector de evidencias actsticas para los MOM queda definido como:
Xt = [ﬁ(t),difFo(t)].

Este analisis de diferencia por ajuste se hizo extensivo a la curva de
energfa y se realizaron pruebas con diferencia de energia por ajuste (dife).
También se probaron polinomios con grados que iban desde 3 hasta 15. Para
completar la descripcién, el vector de evidencias actsticas para los MOM
queda definido segin: x; = [dife(t), dif Fy(t)] aunque también se realizaron
experimentos con x; = [dife(t), Fy(t)].

Otras alternativas evaluadas

Resta por mencionar la utilizaciéon de CCEM, tal como se describieron
en el Capitulo 2 y como se utilizan normalmente para el RAH. Dado que
las unidades elementales a reconocer en esta aplicacion de MOM tienen una
longitud mayor (generalmente la de una silaba), también se experimenté con
la variacién del ancho (7,) y el paso (T;) 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, 25 y 50 ms.

4.3.2. Alternativas en el modelado actustico

En el caso del modelo actstico (MA) se probaron diversas alternativas
que pueden separarse en dos grupos: las relacionadas con lo que se modela
y las relacionadas con cémo se modela.
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Alternativas en el objeto de modelado

En los MOM utilizados para el RAH, segin se describié en el Capitulo
2, las unidades elementales eran los modelos de fonemas ©, y con éstos
se construfan por concatenacién los modelos palabras "' ©,, (Seccién 2.2.4,
pagina 95). Para utilizar los MOM en la estimacién de SEA es necesario
reemplazar el modelo de fonema por un modelo de tonicidad silabica. De la
concatenacion de modelos de tonicidad sildbica se obtienen las EA que, en
la organizacién estructural del habla, poseen un nivel jerarquico equivalente
al de las palabras.

Las dos alternativas béasicas para el modelo de tonicidad silabica son la
/A/ para las silabas dtonas y la /T/ para las silabas ténicas:

Fo = {F@A,F@T} (4.16)

En base a estos dos modelos se pueden construir todas las EA del corpus
de habla utilizado. Por ejemplo:

W@ATA = F@AF@TF@A (4.17)

donde se ha obviado la definicién de un diccionario ya que su estructura
es trivial. Adicionalmente, para algunos experimentos se definié un modelo
especial para las palabras monosilabicas V' 0@y = 'Oy (modelos TAM). Para
otros se clasificaron las palabras como acentuadas e inacentuadas, utilizando
todos los modelos /A/ en estas tltimas [Quilis, 1993] (modelos TA-Q). Sobre
esta clasificacién se dieron algunos ejemplos en el Capitulo 1 (pagina 34) y
se pueden encontrar mas detalles en la Seccién A.2.3 (pagina 219).

En busca de ampliar la estructura de los MA también se realizaron
pruebas en donde se formaron modelos para cada una de las vocales y dip-
tongos del ntcleo silabico con cada tonicidad. Para estos experimentos se
formaron 31 modelos elementales distinguiendo en cada caso:

= la vocal o diptongo que forma el nicleo: /a/, /e/, ..., /ai/, [ie/, ...

» su tonicidad: /T/y /A/.

Los mejores resultados para estos experimentos se resumen luego, en la
Seccion 4.3.4, bajo la denominacion TA-v.
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Alternativas en los parametros del modelo

En relacion a la estructura de los MOM se probaron diferentes confi-
guraciones que incluian variaciones en:

» Cantidad de estados: entre 3 y 15.
» Tipo de MOM: continuos, semicontinuos o discretos>.

» Cantidad de gaussianas (IV.) en la mezclas que modelan las observa-
ciones en cada estado: 1, 2 y 4.

4.3.3. Alternativas en el modelo de lenguaje

Una vez formadas las EA, con cualquiera de las alternativas menciona-
das en la seccién anterior, se pueden formar modelos de n-graméticas e in-
corporar estas probabilidades en el modelo compuesto. En los experimentos
realizados se utilizaron siempre modelos de bi-gramaticas con probabilidades
estimadas por el método de back-off (ecuacién (2.36), pagina 97).

En torno a esta estructura bésica se consideraron dos variantes:

» Modelos de tonicidad sildbica con distincién 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.

s Diferentes pesos relativos para las probabilidades de los MA y ML. En
el momento de incorporar las probabilidades del ML en la bisqueda
por el algoritmo de Viterbi (ecuacién (2.37), pagina 98), se multiplica

2 . ,
ng% por una constante que, en estos experimentos, tomé los valores:

0.01, 0.5, 1.0 y 5.0.

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

Para terminar, aunque no en relacién directa con el ML, cabe mencionar
que se han repetido diversos experimentos separando las frases interrogati-
vas de las de tipo declarativo. En lugar de realizar los experimentos con

3S6lo para los primeros se reportan resultados.
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342 de tipo declarativa y 258 interrogativas, se realizaron solamente con las
declarativas o solamente con las interrogativas para evaluar la influencia que
pudiera tener esta distincion. En todos los casos se encontrd que las varia-
ciones en los resultados eran minimas (menores al 0.1 %), por lo que no se
reportardan mas detalles de estos experimentos.

4.3.4. Resumen de resultados

De la amplia lista de combinaciones posibles para las configuraciones
presentadas en la seccidon anterior, se han seleccionado en la Tabla 4.6 los
experimentos con resultados de reconocimiento mayor al 40 %. En todos los
casos se utilizaron las 600 frases del subconjunto SC1 del corpus de habla
Albayzin, ya citado anteriormente (Apéndice A.2). En estos experimentos
las frases se separaron en dos grupos, uno para el entrenamiento y el otro
para las pruebas de validacién (80 y 20 % respectivamente). Para ilustrar
estos resultados, se transcribe a continuacion un ejemplo de la estimacién
de SEA realizada por el modelo TA-Q listado en la Tabla 4.6:

Frase: Rios de la Comunidad Autéonoma Gallega.
SEA correcta: /TA A A AAAT ATAA ATA/
SEA estimada: /T TA A AAAT ATAA A A/

4.3.5. Discusion

Las consideraciones realizadas en cuanto a la longitud de los segmentos
a reconocer 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 Ty
y T., algo superiores al procesamiento estdandar en RAH. Es importante des-
tacar que con un procesamiento sencillo como el de [e, dif Fp] se han logrado
rendimientos comparables al de [, Cper, A, A?], que cuenta con mucha més
informacién en el vector de evidencias actsticas e implica MOM mas com-
plejos, con méas pardmetros y mayor costo computacional. Evidentemente,
al igual que en el Capitulo 3, la eliminacién de la funcién distintiva de Fp a
nivel de frases ha permitido una mejor extraccién de la informacién relativa
a la acentuacién. Sin embargo, como se podia esperar, no ocurrié lo mismo
para el 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
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Procesamiento (x;) | MA |Q| | N. | GP | Ty | T, | Rendimiento
e, Fo, A, A?] TAM | 5 | - | - [20] 64 45.56 %
[e, Fo, A, A?] TAM | 7 | — | — |20 64 53.31 %
e, Fo, A, A?] TAM | 7 | 4 | - |20 64 55.16 %

[e, dif Fp) TAM | 7 | — | 11 |20 | 64 56.82 %

[e, dif Fp, A] TAM | 7 | — | 11 |20 | 64 50.56 %
e, dif Fp, A, A?] TAM | 7 | — | 11 [ 20| 64 50.49 %
[dife, dif Fp) TAM | 7 | — | 13 |20 | 64 44.59 %
€, Cmet, A, A?] TAM | 7 | - | - | 10| 25 53.08 %
€, Cmet, A, A?] TAM | 4 | 4 | - | 10| 25 54.88 %
€, Cmet, A, A?] TAM | 15 | 4 | — |10 25 43.39 %
€, Cmet, A, A?] TAM | 5 | 4 | — | 50| 100 53.09 %
€, Cmet, A, A?] TAM | 7 | 4 | — |25]100 56.94 %
€, Cmet, A, A?] TA-Q | 7 | 4 | — |25]100 54.41 %
(€, Cmets A, A?] TA-v | 5 | 4 | — |10 25 50.69 %
[, a] TA-v | 7 | 4| — |10 25 50.74 %

(€, Cmets A, A?] TA*v | 7 | 4 | — |25]|100 52.58 %

Tabla 4.6. Resumen de los mejores resultados obtenidos para la estimacién de es-
tructuras acentuales con modelos ocultos de Markov. En las columnas se indican:
MA: modelos actsticos elementales; |Q|: estados por modelo; N,: cantidad de gaus-
sianas en la mezcla; GP: grado de los polinomios con que se obtuvo el resultado;
Ty4: paso en la ventana de andlisis en ms; T,,: ancho en la ventana de anélisis en ms;
Rendimiento: medido como EA correctamente estimadas en relacion a las obtenidas
desde la transcripcién mediante reglas ortograficas (salvo en el caso TA*-v, donde
se cuentan directamente las tonicidades sildbicas). En relacién con el procesamiento
se ha simplificado la notacién suprimiendo la ¢ de tiempo: €: energia; Fy: frecuencia
fundamental; A: coeficientes delta; AZ?: coeficientes de aceleracién; dif: diferencia
por ajuste con polinomios de grado 3 a 15; ¢,,¢;: vector de coeficientes cepstrales en
escala de mel; a: vector de coeficientes de prediccion lineal; Para los modelos acusti-
cos se ha abreviado: TAM: modelos /T/, /A/ y /M/; TA-Q: modelos /T/y /A/
con palabras inacentuadas; TA-v: modelos /T/ y /A/ por cada vocal y diptongo;
TA*-v: tonicidades sildbicas por separado (sin formar EA);
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se encuentra muy lejos de estos. Hay que considerar que los resultados del
modelo TA-Q proveen mas informacion acerca de las SEA, ya que no sdlo se
clasifican los monosilabos como tales sino que ademas se explicita su tonici-
dad sildbica /A/ o /T/ y se contemplan las palabras inacentuadas. En este
mismo sentido, el resultado obtenido con los modelos TA-v también pro-
porciona mas informacién 1til para una etapa posterior ya que se modelan
por separado los diferentes ntcleos vocédlicos. Sin embargo, en este punto se
mezcla en parte el MA tradicional a nivel fonético con el nuevo nivel su-
prasegmental que se incorpora en este trabajo. En el proximo capitulo se
describird un método que permite incorporar esta informacién en un sistema

de RAH basado en MOM.
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Capitulo 5

Reconocimiento del habla
con penalizacion prosodica

Hacia el presente capitulo convergen todos los anteriores dado que es
aqui donde se integran los mejores hallazgos en un sistema completo para el
reconocimiento automatico del habla continua. Los estudios acerca de la na-
turaleza de la prosodia y la acentuacién en el habla continua, detallados en el
Capitulo 3, sirvieron de base para que en el Capitulo 4 se disefie un sistema
automatico para la estimacion de las secuencias de estructuras acentuales
de una frase a partir de la emisién de voz. En la primera parte del capitulo
se describe con mayor detalle el sistema que se ha utilizado como referencia
para la comparacién. Este sistema se basa en los desarrollos formales del
Capitulo 2 y es probado mediante validacién cruzada para estimar las tasas
de error. A continuacién se hace un andlisis de los intervalos de confianza
para estas estimaciones y se describen los principios béasicos para comparar
dos sistemas de reconocimiento. En la segunda parte del capitulo se propone
un método para la incorporacién de informacién proséddica a través de los
modelos de lenguaje de un reconocedor estandar. El método de los modelos
de lenguaje variantes en el tiempo y su implementacién practica a través
de modelos de lenguaje con red expandida se describe detalladamente y se
realiza un andlisis de la influencia de cada una de las constantes que con-
trolan su funcionamiento. En las tltimas secciones se presentan y discuten
los resultados finales, incluyendo varios experimentos que permiten obtener
una mejor idea de los alcances del método.

179
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5.1. Sistema de referencia

La referencia para los experimentos se establecié mediante un sistema,
de reconocimiento automético del habla (RAH) basado en modelos ocultos
de Markov (MOM). Los fundamentos de la estructura, entrenamiento y uti-
lizacién de los MOM en RAH han sido tratados en el Capitulo 2. En esta
seccion se especificard la configuracion utilizada y los resultados obtenidos,
que sirvieron como punto de comparacién para los restantes experimentos.

5.1.1. Procesamiento de la senal

El procesamiento de la senal da como resultado un vector de carac-
teristicas x; consistente en: coeficientes cepstrales en escala de mel (CCEM,
Seccién 2.1.4) con coeficientes de energia y delta (Seccién 2.1.5). Todos los
coeficientes se obtienen a partir de un andlisis por tramos con Ty = 10
ms y T, = 25 ms. Dado que las senales han sido muestreadas a razén de
1/T, = 8000 Hz, los tramos de voz constan de N,, = 200 muestras y estan
solapados en Ng — N, = 120 muestras.

Antes de transformar cada tramo de la senal se realizan algunos proce-
sos simples, como la eliminaciéon de la media temporal y el filtrado de pre-
énfasis. Para la eliminacion de la media temporal se calcula p; = Zﬁf;l v(t;n)
y luego se resta a cada v(t;n). El filtrado de preénfasis se aplica para apla-
nar el espectro de la senal de habla, que tipicamente se ve afectado por una
caida de la magnitud con la frecuencia que responde a los efectos de radia-
cién en los labios y la glotis. Adicionalmente, este efecto de “blanqueado”
espectral también previene la inestabilidad numérica en posteriores etapas
de procesamiento. El filtro de preénfasis es de tipo pasa alto y tiene una
estructura 1 — a2~ !, siendo a; = 0,97 para este sistema de referencia.

Después de realizar estos procesos previos, a cada tramo de voz se le
aplica una ventana de Hamming, (tal como se definié en la Seccién 2.1.1).
El primer paso para el calculo de los CCEM es una transformada rapida de
Fourier, donde se completa el tramo de voz con ceros hasta obtener 256 mues-
tras. A continuacién se integra con ventanas de Bartlett segin 24 bandas en
escala de mel. Para obtener los CCEM se aplica la transformada coseno y
se utilizan los primeros 12 coeficientes resultantes (como define la ecuacién
(2.7), pagina 76). Después del agregado del coeficiente de energia normaliza-
do por cada frase y de los coeficientes delta, el vector de caracteristicas queda
compuesto por N, = 26 coeficientes: x; = [e(t), Ae(t), Cmer(t), Acmer(t)].
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5.1.2. Modelado acustico

El modelo actstico (MA) se define en base a 24 MOM semicontinuos
(MOMSC), uno para cada uno de los fonemas bésicos:

fa/ | /b/ | fe/ 1 fdf | Jef |/t | J8) | i/
[/ 1%/ A | m) g JR) o/
I e A WA WA VA W v WL

Cada uno de estos fonemas se modelé con 3 estados. Las transiciones
permitidas van del estado 1 al 2 y al 3, del estado 2 al 3 y desde cada estado
hacia s{ mismo (estructura similar a la de la Figura 1.22 de la pagina 46).
En cada estado se modelan las observaciones con distribuciones continuas
de probabilidad en R?6. Para cada estado se simplifica la parametrizacién
de las gaussianas con un vector de medias p;j, € R?6 y los 26 elementos de
la diagonal principal de Uj;. Con esta misma estructura se incorporé un
modelo para los silencios y con el segundo estado de este modelo entrenado
se construyé un modelo de pausa corta para agregar al final de todas las
palabras.

5.1.3. Modelos de lenguaje

El modelo de lenguaje (ML) utilizado fue una bi-gramatica con probabi-
lidades estimadas mediante el método de back-off, ya descrito en el Capitulo
2. La Figura 5.1 muestra un ejemplo del modelo de lenguaje con red recursiva
(MLRR).

Algunos arcos y sus probabilidades asociadas se obtienen directamente
desde el corpus de entrenamiento, por simples cuentas. Los arcos relaciona-
dos con el modelo de silencio son comunmente incluidos para otorgar mayor
flexibilidad al reconocedor y poder incluir situaciones naturales en el len-
guaje hablado. En esta red, los arcos que unen directamente una palabra
con el modelo de silencio se corresponden con aquellas palabras que han sido
encontradas al principio o al final de una frase. Por ultimo es importante
mencionar a los arcos para el suavizado de la gramatica. Estos arcos unen
a todos los modelos a través de un nodo nulo. El nodo nulo —indicado con
un circulo vacio en la Figura 5.1— no posee relacién con ningun MA y se
utiliza para simplificar la representacion del suavizado de la gramética en la
red. Estos pasajes, aunque generalmente con probabilidades més pequenas,
permiten que cualquier secuencia de palabras no presente en el corpus de
entrenamiento pueda ser reconocida como parte de una frase.
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Figura 5.1. Modelo de lenguaje con red recursiva para una bi-gramatica. En esta
figura se pueden observar los diferentes tipos de arcos que posee el modelo. En
lineas de trazo se indican los arcos que relacionan una secuencia de dos palabras
que se encontro en el corpus de entrenamiento. El nodo nulo se indica con un circulo
vacio y en él convergen los arcos relacionados con el suavizado de la gramatica. En
lineas de punto se distinguen los arcos relacionados con el modelo de silencio. Los
que surgen del nodo “sil” son aquellos que van hacia palabras que se encontraron al
principio de alguna frase en el corpus de entrenamiento. Los que llegan al nodo “sil”
tienen que ver con palabras que estaban al final de una frase. Con lineas continuas
mas gruesas se indican los arcos que se relacionan con los nodos de inicio y fin de
frase.
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5.1.4. Entrenamiento

Tanto el entrenamiento de los MA como la estimacién de las proba-
bilidades del ML siguen los métodos descritos en el Capitulo 2. En esta
seccion se presentaran algunos detalles de indole préctica relacionados con
el entrenamiento del sistema de referencia.

Los modelos para cada fonema y el modelo de silencio son inicializados
realizando una estimacién de las probabilidades sobre toda la base de datos,
sin considerar las transcripciones. Luego, a partir de las transcripciones, se
construye los modelos compuestos (MC) de cada una de las frases del corpus
de entrenamiento. Con estos MC se realizan 3 reestimaciones de todas las
probabilidades para el corpus de entrenamiento mediante el algoritmo de
Baum-Welch (Seccién 2.2.7).

A partir de los parametros del estado central del modelo de silencio
se construye el modelo de pausa corta, que se concatena al final de todas
las palabras como una transiciéon opcional. Después de esta modificacion se
realizan 2 nuevas reestimaciones con todas las frases del corpus de entrena-
miento.

A continuacion se enlazan los parametros y se construyen los MOMSC.
En este sistema de referencia se comparten N, = 200 las gaussianas para
los estados de cada modelo y las del estado 2 del modelo de silencio con
las del estado tnico de la pausa corta. Finalmente se reestiman los modelos
definitivos recorriendo 8 veces mas el corpus de entrenamiento.

5.1.5. Meétodos de validacién

Los resultados de referencia se obtuvieron con el subconjunto frases
SC1, extraidas del corpus de habla Albayzin, ya citado con anterioridad
(Apéndice A.2). Si se utiliza una tnica particién de entrenamiento y prueba
se pueden introducir sesgos en la estimacién del error de reconocimiento.
Estos sesgos, a favor o en contra, pueden ser ocasionados por la particular
seleccién de las frases en cada uno de los conjuntos. Para evitar estos proble-
mas, todas las pruebas se realizaron por validacion cruzada segin el método
denominado “dejar k afuera promediado” (del inglés averaged leave-k-out)
[Michie et al., 1994].

Las 600 frases se separaron al azar en 10 particiones de entrenamiento
y prueba. En cada particién se utilizaron 481 frases de entrenamiento y
se dejaron las restantes 119 para la prueba. A partir de las frases de los
conjuntos de entrenamiento se estimaron los parametros para 10 juegos de
MA y 10 ML. Luego se probaron los 10 sistemas de reconocimiento con las
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Particién Palabras de prueba
1 1193
1140
1079
1068
1148
1073
1137
1115
1108
10 1058
Total 11119

© 00 O U= W N

Tabla 5.1. Cantidad de palabras por conjunto de prueba.

frases de sus respectivos conjuntos de prueba. La cantidad de palabras en
cada uno de estos conjuntos se muestra en la Tabla 5.1.
Para evaluar el rendimiento de los reconocedores se utilizaron 3 medidas:

= Tasa de palabras reconocidas correctamente: en esta medida se consi-
dera la cantidad de palabras que han sido eliminadas (Ep) o sustituidas
(Sp), en relacion al total (Tp) de palabras consideradas,

_ Tp—Ep—Sp

=1—
Tp P

cp
En base a esta medida se puede definir la tasa de error en el reconoci-
miento de palabras ep, que es también conocida en inglés como word
error rate.

s Tasa de palabras reconocidas considerando las inserciones: esta media
es algo més completa ya que incluye los errores por insercién (Ip),

_Tp—Ep—Sp—Ip

—1-—
Tp z

CT
taza que en inglés es conocida como word accuracy y a partir de la
cual se puede definir la tasa de error de reconocimiento de palabras
con inserciones (e7). Como puede apreciarse, esta tasa puede tomar
valores negativos. Sin embargo, para reconocedores con bajas tasas de
error se observa en general que €7 = ep.
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= Tasa de frases reconocidas correctamente: donde se consideran las fra-
ses en su totalidad, es decir, la cantidad de frases en las que no existe
ningan error,

Ty —SFr

—1—
Tr 7

cF

también se define la tasa de error de reconocimiento de frases .

5.1.6. Resultados de referencia

En la Tabla 5.2 se muestran los resultados de reconocimiento para cada
particién en el sistema de referencia. En la Tabla 5.3 se resumen los errores
promedio que serviran de referencia en el resto del capitulo.

Particion ¢ % % %

1 91.62 90.95 54.62
2 92.11 90.79 55.46
3 91.94 90.55 57.14
4 94.01 93.73 67.80
9 94.16 93.38 63.03
6 91.71 90.21 58.47
7 91.73 91.20 62.18
8 92.02 90.76 63.87
9 94.04 93.05 66.39
10 91.30 90.08 68.07

Tabla 5.2. Resultados de reconocimiento para las 10 particiones con que se probé el
sistema de referencia. En la primera columna se muestran las tasas de palabras
reconocidas correctamente, en la segunda las tasas de palabras reconocidas consi-
derando las inserciones y en la tercera las tasas de frases bien reconocidas.

min max M o
ep %o 5.84 8.70 7.54 1.06
er % 6.27 9.92 8.53 1.17
% 3193 4538 38.30 2.24

Tabla 5.3. Errores de reconocimiento para el sistema de referencia. En la primera
columna se presenta el minimo error de todas las particiones, en la segunda el
maximo, luego el error promedio y finalmente la desviaciéon estandar.
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Analisis de los intervalos de confianza

El error €, puede interpretarse como una estimacion de la probabilidad
de reconocer incorrectamente una palabra p.. Esta estimacién puede ser
mejor o peor de acuerdo, principalmente, a la cantidad de experimentos
realizados. Es por esto que resulta interesante poder calcular el intervalo
dentro del que se encuentra la verdadera probabilidad de error para un
determinado porcentaje de confianza.

Para este célculo hay que considerar que se poseen tantos ejemplos
como posibles oportunidades de generarse un error existan. En este caso se
deben considerar las np = 11119 palabras con que se realizaron las pruebas
(Tabla 5.1).

La distribucion de probabilidad de errores de reconocimiento para prue-
bas con més de 1000 palabras puede ser aproximada mediante distribuciones
gaussianas [Torre-Vega, 1999, Apéndice B]. Asumiendo la independencia es-
tadistica de los experimentos, se pueden calcular los intervalos de confianza
para el error de referencia € = 0,0754:

[0,072;0,078] con 80,0 % de confianza
[0,071;0,079] con 90,0 % de confianza
pL € ¢ [0,070;0,080] con 95,0 % de confianza
[0,069; 0,081] con 99,0 % de confianza
[0,067;0,083] con 99,9 % de confianza

5.1.7. Comparacion de reconocedores

Para comparar los resultados de referencia con los obtenidos en los
distintos experimentos se utilizaron diferentes indicadores que miden la re-
duccién de las tasas de error. Suponiendo que € es una de las tasas de error
en el sistema en evaluacion y €” la misma tasa en el sistema de referencia,
se definen 2 medidas de reduccién de la tasa error:

= Reduccién absoluta de la tasa de error:

Ae=¢" —¢
s Tasa de reduccion relativa de la tasa de error:

e —¢

e =

67’
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Esta ultima medida brinda una idea mas acabada de las mejoras obte-
nidas: al especificar d¢ ya no es necesario aclarar cudl fue la referencia £". Sin
embargo, de estd calculada a partir de estimaciones de la probabilidad de
error y no a partir de las verdaderas probabilidades de error. En el trabajo
de [Torre-Vega, 1999] se describe un método para calcular la probabilidad
de que el error obtenido sea mayor al error de referencia Pr (¢ < €"). En base
a suposiciones como la independencia estadistica de los experimentos y la
distribucién gaussiana de las probabilidades de error, se demuestra que:

r

Pre<e") = / N(z)dz

con:

r— V2(e" —¢)
Ver(L—e)/np ++/e(l —¢)/np

Resolviendo estas ecuaciones para el sistema de referencia descrito y
con un ¢ estimado en las mismas condiciones, se puede encontrar que:

» Para alcanzar una Pr (e < ") > 95% se requiere:

e < 6,96%
As > 0,58%
de > 7.75%

» Para alcanzar una Pr (e < ¢”) > 99,99 % se requiere:

e < 6,22%
Ae > 1,32%
de > 1747%

» Para alcanzar una Pr (e < ") > 99,9999 % se requiere:

e < 58%
Ae > 169%
b > 2235%
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5.2. Penalizacion prosdédico acentual

5.2.1. Modelos de lenguaje variantes en el tiempo

En trabajos anteriores se ha incorporado informacién adicional a un
sistema de RAH en una etapa posterior al proceso de reconocimiento. Por
ejemplo, en [N&th et al., 2000] se incorporé informacién prosédica modifi-
cando las probabilidades de la red de hipdtesis de palabras, salida de un
reconocedor basado en MOM. Otros antecedentes han sido detallados més
extensamente en la Seccién 1.5.2 (péagina 65).

No es usual la incorporaciéon de informacién extra en etapas previas o
durante el mismo proceso de reconocimiento. El desarrollo tedrico de esta
propuesta integra, a través del ML, informaciéon que cambia en el tiempo
durante el proceso de reconocimiento de cada frase del corpus. La principal
idea de los modelos de lenguaje variantes en el tiempo (MLVT) es modificar
un ML de referencia a medida que el tiempo avanza durante el proceso de
reconocimiento de una frase. Con esto en mente, supongamos que el reco-
nocedor se encuentra en medio de una biisqueda y que una de las hipdtesis
actsticamente plausible estd dada por:

n o _
hil = Wiy -1, W3 —25 - - -, Wi;—n+1

con una probabilidad de transicién p(w;, |h,) hacia la siguiente palabra w;, .
En un instante de tiempo posterior, otra hipotesis actsticamente plausible
podria ser:

n P . .
hi2 = Wijy—1, Wiy—2, .-+, Wis—n+1

con una probabilidad p(ws, |h},) para la transicién hacia la préxima palabra
w;,. Para un n fijo, como generalmente sucede en los sistemas de reconoci-
miento actuales, se tiene:

hZ = hZ A Wiy = Wiy = ﬁ(wn!hﬁ) :ﬁ(wiz‘hg)

es decir, para iguales historias en diferentes posiciones dentro de una frase,
corresponden iguales probabilidades de transicién entre palabras. Sin em-
bargo, podrian existir otras evidencias indicando que dados dos tiempos de
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andlisis diferentes en la frase (i1 e i2) se requiera p(w;, |h},) # p(w;, |h},). Por
ejemplo, cuando n = 2, esto seria hil1 =W -1y h}Q = w;,—1, con probabili-
dades de bi-gramatica p(wj, |wi, —1) vy p(wi,|wi,—1). Obviamente si w;, = w;,
y Wi, —1 = W;j,—1, la probabilidad del ML es independiente de la posicién de
la palabra en la frase: p(wj, |wi;—1) = p(w;, |wiy—1).

Para los MLVT, la idea es permitir que esta probabilidad sea adaptada
en diferentes momentos del proceso de reconocimiento de una frase y para
las diferentes frases a reconocer. Para adaptar las probabilidades del ML
durante el reconocimiento se propone la incorporaciéon de una funciéon de
penalizacion:

Pe(wi|hy') = pi(ws, h, Ey)p(w;|hi)

donde E; representa cualquier informacion Extra para el tiempo ¢ de la frase
que estd siendo reconocida. La funcién ¢; genera un valor numérico en el
rango real [0,1]. Esta funcién reduce la probabilidad del ML de referencia
cuando la evidencia E no sea favorable a la transiciéon de palabra hipotética
en el tiempo ¢.

Un ejemplo puede ser util para terminar de clarificar estas ideas. Consi-
deremos dos palabras consecutivas en un ML de bi-gramética. Supongamos
que estamos interesados en la probabilidad de que la préxima palabra sea
rio siendo que estamos actualmente en el final (acisticamente més proba-
ble) de la palabra el. En la corpus de habla Albayzin se pueden encontrar
los siguientes dos casos:

1. El rio Ebro, spasa por la Comunidad Autonoma de Navarra?

2. Mar donde desemboca el rio Pisuerga.

Supongamos que la frase 1 es la que realmente ha pronunciado el lo-
cutor. La secuencia de estructuras acentuales correcta para esta frase es:
/A TA TA TA A A AAAT ATAA A ATA/. Al introducir esta informacién
a nivel del ML evidentemente la probabilidad de transiciéon entre el y rio
no deberd ser la misma si el es la primera palabra y rio la segunda, que si
el es la cuarta y rio la quinta palabra de la frase. Esto se sigue del hecho
de que hay distintas estructuras acentuales en las diferentes posiciones, es
decir, la evidencia E es diferente en cada posicion de la frase. Asi, la fun-
cién p;(w;, hi, E;) debera reducir la probabilidad de transicién entre el y rio
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cuando se evaltie como hipétesis de bisqueda a la frase 2 y no deberd cam-
biarla cuando la hipétesis en la bisqueda sea la frase 1 (o cualquier otra que
tenga a el como primer palabra y rio como segunda).

5.2.2. Modelos de lenguaje con red expandida

Como se puede ver en la Figura 5.1, usando un MLRR para representar
gramaticas no es posible cambiar las probabilidades de transicién de acuerdo
a la posicién de las palabras dentro de la frase. En estas redes, la probabilidad
de transicién entre dos palabras dadas no depende de la posicién de las
palabras en la frase. Es por esto que se requiere una nueva estructura de red
para poder implementar los MLVT.

Para incorporar la funciéon de penalizacion ¢; directamente en el al-
goritmo de decodificacién de un reconocedor basado en MOM, se propone
utilizar una estructura alternativa denominada modelo de lenguaje con red
expandida (MLRE). En base a un ML de bi-gramadtica, para permitir que
p(wi, |wiy—1) # p(wi,|wi,—1) cuando i1 # i9 se puede usar un autémata no
recursivo (probabilistico y de estados finitos), en lugar del caso recursivo
de la Figura 5.1. Formalmente esta graméatica no es una bi-gramaética pero
se pueden tomar algunas precauciones para que sea funcionalmente equiva-
lente. En la Figura 5.2, se muestra una representaciéon simplificada de un
MLRE en el que solamente se permiten conexiones mediante arcos hacia
delante, salvo en la tdltima capa, donde también se pueden realizar transi-
ciones hacia atras. En principio, la red resultante deberd tener tantas capas
como la méaxima cantidad admitida de palabras por frase a reconocer. Sin
embargo, las realimentaciones en la tltima capa permitirian reconocer frases
més largas si la evidencia acustica fuera favorable.

Para construir el MLRE en primer lugar se estima el MLRR median-
te el método de back-off. Luego se realiza la “expansion” de gramaética de
forma que pg(wi|w;) = P(w;|w;) para todas las capas £ en la Figura 5.2.
Dada una frase, cada transicién de una palabra a la siguiente corresponde
a una capa de probabilidades en un MLRE (y a un bucle en el MLRR). Sin
embargo, con la red expandida cada transicién dentro de la frase puede ser
modificada independientemente en relacién con la posicién de las palabras
en la frase. Ahora, por ejemplo, la probabilidad asociada para la transicion
de una palabra en la primera capa (primera palabra de la frase) hacia una
palabra en la segunda capa (segunda palabra en la frase) puede ser diferente
a la probabilidad de transicién entre las mismas palabras en las capas 3 y 4.

Hay que observar que el MLRE de la Figura 5.2 es mas complejo que
el MLRR de la Figura 5.1. Sin embargo, el segundo modelo no es recursivo
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Capa N

Capa 2

Capa 1

Figura 5.2. Modelo de lenguaje con red expandida para una bi-gramética. Al igual
que en la Figura 5.1, se pueden observar los diferentes tipos de arcos que posee el
modelo. En lineas de trazo se indican los arcos que relacionan una secuencia de dos
palabras que se encontré en el corpus de entrenamiento. Con lineas continuas se
indican los arcos del suavizado de gramatica. En lineas de punto se distinguen los
arcos relacionados con el modelo de silencio. Con lineas continuas més gruesas se
indican los arcos que se relacionan con los nodos de inicio y fin de frase.
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y cada capa del MLRE se corresponde con una conexién hacia atras en el
MLRR. La propiedad recursiva del MLRR estandar ha sido sustituida por
la repeticion de capas idénticas. De esta forma, es una tarea sencilla obtener
la version expandida de una red de bi-gramatica.

Este método reduce la complejidad de implementacion de un MLVT
y provee la flexibilidad necesaria para realizar experimentos de laboratorio.
Sin embargo, cuando el MLRE es utilizado en RAH para simular MLVT, el
reconocimiento debe hacerse en dos etapas: primero el ML se modifica para
la frase que se va a reconocer (se expande hacia un MLRE y se penaliza) y
luego se realiza un reconocimiento estandar con la red adaptada.

5.2.3. Secuencias de estructuras acentuales y penalizaciéon

En las ecuaciones (4.16) y (4.17) se definieron los modelos de tonici-
dad silabica y estructuras acentuales (EA) respectivamente. Estas tdltimas
estructuras, que eran modeladas mediante MOM tal como si se tratara de
palabras en el uso mas corriente en RAH, pueden verse también como parte
de una secuencia en un ML. Si A = ay,a2,...,ap es el conjunto de las P
posibles EA, se puede definir una funcién de mapeo ¢ : W — A que asigna
a cada palabra wyp € W una EA a; € A. Dentro del conjunto A se puede
considerar una medida de distancia {(a;, a;), que asignas valores en [0,1] a
cada par de EA.

Durante la estimacion de las secuencia de estructuras acentuales (SEA)
se puede obtener:

flg:&l,&g,...,&q; a; € A (5.1)

La EA de una palabra puede ser comparada con la EA estimada y luego
aplicar a este camino una penalizacion proporcional a la distancia entre
ambas, £ (g(w;),a;). Por ejemplo, la EA estimada podria ser a; = /TTA/.
Por otro lado, la hipétesis que esta evaluando el reconocedor en esa posicién
podria ser g(w;) = g(/estable/) = /ATA/. La penalizacién a introducir
deberfa estar basada en la distancia £ (/ATA/, /TTA/).

Sin embargo, existen algunos problemas en la definiciéon de la funcién
de penalizacién. En primer lugar, los ¢ elementos de la SEA estimada no
tiene necesariamente que coincidir con las m palabras de la hipotesis en
evaluacién (ni mucho menos con las que realmente haya pronunciado el
locutor). Ademds, debe considerarse que pueden ser incorrectas tanto la
estimacion de la SEA, como la frase reconocida y mas ain cualquiera de las
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hipétesis que evalia el reconocedor. Para definir la funcién de penalizacion
serd necesario considerar éstas y otras situaciones particulares:

Ye sii>q

(vs = 1) € (g(w;),a:) +1 sii=1Vi=m
(7 — 1) & (g(wi), @) + 1 siClw;, ) =0
(v — 1) €(g(wi), @) + 1 si C(w;, hi) >0

(5.2)

condiciones que se evalian de forma excluyente, de arriba hacia abajo. Estas
expresiones estdn basadas en una simple regla lineal de la forma ¢ = (v —
DE+1,estoesE =1 = p =~y &=0= ¢ = 1. Para los siguientes
experimentos se ha utilizado una medida de distancia basada simplemente en
el delta de Kronecker &(a;,a;) = 1—9; ;. Las constantes v deberan ajustarse
de acuerdo al peso que se quiera dar a cada tipo de penalizacién.

La primera condicién en (5.2) considera el caso en que la frase a ser
evaluada contenga mas palabras que la cantidad de EA en la SEA estima-
da. Esta penalizacién se aplicara a todas aquellas transiciones que lleven a
las palabras que estén maés alla de la finalizacion de la SEA estimadas. La
segunda condicién contempla a las palabras relacionadas con un modelo de
silencio. Esto es necesario ya que, como se vio en el Capitulo 3, la presencia
de un silencio antes o después de la palabra afecta considerablemente sus
rasgos prosodicos, mas aun en el principio o fin de cada frase. Esto conlleva
a una estimacion menos confiable de la EA en cuestion.

En tercer lugar, la ecuacién (5.2) considera las historias h]' que no
se encontraron en el corpus de entrenamiento durante la estimacién del
MLRR. Estas probabilidades son el resultado del proceso de suavizado de la
gramaética. La dltima condiciéon contempla a las transiciones cuyas probabi-
lidades fueron calculadas por simples cuentas en el corpus de entrenamiento
[Milone y Rubio, 2003].

5.2.4. Influencia de las constantes de penalizacion

Para estudiar la influencia de las constantes de penalizacién en el pro-
ceso de reconocimiento se realizé6 un analisis exhaustivo donde se experi-
menté con diferentes valores para las 4 constantes. Se obtuvieron los errores
ep, €7 ¥ €F para cada combinacién de valores a partir de 10 particiones
de entrenamiento y prueba del subconjunto SC2, con 1000 frases del corpus
de habla Albayzin (Apéndice A.3). En estos experimentos se penalizaron los
MLRE en base a las SEA correctas, obtenidas a partir de las transcripciones
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del corpus, siguiendo las reglas que se describieron en las Secciones 1.3.3 y
1.3.3

La combinaciéon de constantes de penalizacién que dio los mejores re-
sultados fue, en escala logaritmica:

’Vw:_z 752_4
FYn:_4 76:0

Para analizar con mayor detalle la influencia de cada constante de pe-
nalizacién sobre los errores de reconocimiento se promediaron todos los re-
sultados para un valor dado de cada constante y de esta forma se obtuvo el
error promedio para este valor de la constante. Por ejemplo, se promedia-
ron todos los resultados que se obtuvieron con v, = 0, sin importar cuanto
valieran las restantes contantes, y asi se obtuvo el primer punto de la curva
para . Este procedimiento se repitié para todos los valores de la contante y
para todas las contantes obteniendo las curvas de la Figura 5.3. Se muestran
solamente los ep ya que los restantes errores siguen la misma forma general.

Dado que las curvas de la Figura 5.3 sugieren que para s, v, < —4 se
sigue reduciendo el error, se realizaron pruebas adicionales haciendo llegar
los valores de estas constantes hasta -8. En el caso de v5 no se obtuvieron
mejores resultados. Sin embargo, para el caso de v, los errores de reconoci-
miento siguieron bajando lo que se explica de la siguiente forma: dado que
los 7, corresponden al suavizado de la gramatica y dado que los conjuntos
de prueba y entrenamiento poseen una estructura gramatical muy similar, al
reducir los -y, se da preponderancia a las probabilidades que unen palabras
que se encontraban contiguas en el conjunto de entrenamiento y la graméati-
ca se ajusta mejor a las condiciones en que es probada. Sin embargo, no es
beneficioso reducir excesivamente los 7, ya que se le quita al reconocedor la
capacidad de adaptarse a estructuras gramaticales no contempladas durante
el entrenamiento.

Para tener una mejor idea de los beneficios que pueden obtenerse por el
simple hecho de introducir las penalizaciones pero sin considerar las SEA o
por el solo hecho de no considerar el suavizado de la gramatica, se realizaron
tres experimentos adicionales:

1. Penalizaciones fijas e independientes: se introdujeron las penalizacio-
nes en todas los arcos del MLRE sin importar las SEA. Ademas, cuan-
do se utilizaba una penalizacién se dejaban las restantes en cero. De
esta forma se obtuvieron las siguientes mejoras relativas:
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& Porcentaje de error de reconocimiento de palabras
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Figura 5.3. Influencia de las contantes de penalizacion prosédico acentual en la tasa
de error en reconocimiento de palabras. En linea de trazo y punto se indica el error
promedio para distintos valores de la contante relacionada con la extension de las
frases. En de trazos se indica el error promedio para variaciones de la constante
que penaliza los arcos entre palabras. En linea continua se observa la influencia en
el error de la constante que afecta a todos los arcos en relacién con un modelo de
silencio. Por ultimo, en linea de puntos se indica el error promedio para diferentes
valores de la constante relacionada con el suavizado de gramatica.
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» Para v, fija el mejor dep fue 2.17%
» Para 7, fija el mejor dep fue 16.57 %
s Para v, fija el mejor dep fue -59.87 %

Como indica la Figura 5.3, no tiene sentido realizar pruebas para -,
fija ya que no hay mejoras en ningin caso.

2. Penalizaciones al azar: se utilizaron constantes v con valores aleatorios
entre 0 y -4. Los resultados fueron claramente desfavorables, con un
dep = —44,69 %.

3. Eliminacién del suavizado de gramatica: se quitaron completamente
las transiciones por suavizado de gramatica y se obtuvo una mejora
dep = 15,43 %. Cabe aclarar que en este caso la informacién de las SEA
se utilizé para elegir los mejores caminos con las tansiciones restantes.

Otro experimento que cabe mencionar aqui es el de incorporar la fre-
cuencia fundamental (Fp) al vector de caracteristicas utilizado en el sistema
de referencia. Esta idea surge de un primer enfoque para agregar un rasgo
prosodico al reconocedor. Debe considerarse que, si bien la energia estd pre-
sente de forma explicita en el vector de caracteristicas, la Fj se elimina en
la integracién por bandas que se realiza para calcular los CCEM. El vector
de caracteristicas utilizado en estos experimentos fue:

xt = [e(t), Ae(t), Fo(t), AFo(t), cer(t), Acme(t)]

Los resultados para este caso dieron un dep = —7,16 %.
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5.3. Resultados

Al igual que en el sistema de referencia, todos los resultados finales se
obtuvieron a partir de 10 particiones de entrenamiento y prueba del subcon-
junto SC1 del corpus de habla Albayzin. En cada particién de entrenamiento
se incluyeron 481 frases y las restantes 119 frases se utilizaron para la prue-
ba. Los experimentos se realizaron a partir de las SEA correctas y las SEA
estimadas con los modelos TAM y TA-Q detallados en el capitulo anterior y
resumidos en la Tabla 4.6 (pagina 176). El procedimiento general cosiste en
obtener los MA y MLRR para cada particién de entrenamiento, expandir
cada MLRR a una MLRE, penalizar la MLRE para cada frase de prueba a
partir de la SEA y reconocer con esa MLRE penalizada.

5.3.1. Reconocimiento con estructuras acentuales correctas

Es interesante conocer como funcionaria el método de penalizacién
prosédico acentual si se pudiese estimar perfectamente las SEA. Este ex-
perimento es facil de realizar dado que a partir de las transcripciones de las
frases del corpus es posible obtener todas las SEA siguiendo las reglas que
se detallaron en las Secciones 1.3.3 y 1.3.3.

A partir de las constantes de penalizacién encontradas en la seccién
anterior se obtuvieron los resultados detallados en las Tablas 5.4 y 5.5. Si se
considera, por ejemplo, el ep promedio en relacién al €5 se puede encontrar
que Pr (e < e") > 99,9999999999998 % (" = 7,85).

5.3.2. Reconocimiento con estructuras acentuales estimadas

Estos resultados se obtuvieron utilizando las SEA estimadas con los mo-
delos TAM y TA-Q. Los experimentos relacionados con los modelos TAM se
descartaron rdpidamente ya que en ningin caso se logré un dep > 15 %. En
la Tabla 4.6 se mostrd que las estimaciones con los modelos TA-Q alcanza-
ron el 54.41 % de EA bien reconocidas. Estas estimaciones se realizaron con
MOM de 7 estados, mezclas de 4 gaussianas y ventanas de andlisis de 25 ms
de paso y 100 ms de ancho.

A partir de las constantes de penalizacién que mejores resultados dieron
en las pruebas de la seccién anterior, se obtuvieron los resultados detallados
en las Tablas 5.6 y 5.7. El andlisis comparativo de estos resultados con los
de referencia se muestra en la Tabla 5.8. Se debe destacar que, a diferencia
de las dos primeras tasas de error, para el cdlculo de Pr(er <€) se han
utilizado 1190 ejemplos, es decir, 10 particiones de 119 frases cada una.
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Particiéon | ecp%  dep | cz % der | cg%  der
1 94.72 36.99 | 94.13 35.14 | 68.07 29.64
2 95.18 38.91 | 94.30 38.11 | 75.63 45.29
3 94.90 36.72 | 93.42 30.37 | 74.79 41.18
4 96.63 43.74 | 96.07 37.32 | 81.36 42.11
5) 96.34 37.33 | 95.56 32.93 | 71.43 22.72
6 94.59 34.74 | 93.38 32.38 | 68.64 24.49
7 94.20 29.87 | 93.58 27.05 | 69.75 20.02
8 94.62 32.58 | 93.81 33.01 | 76.47 34.87
9 96.84 46.98 | 95.94 41.58 | 78.15 34.99
10 94.33 34.83 | 92.82 27.62 | 80.67 39.46

Tabla 5.4. Resultados de reconocimiento para cada particiéon utilizando las estruc-
turas acentuales correctas. Los resultados estdn separados en tres grupos (recono-
cimiento de palabras, palabras con inserciones y frases) y en cada uno de ellos se
presenta la tasa de reconocimiento acompanada por la tasa de reduccién relativa
de la tasa de error correspondiente.

min max w o )
ep % 3.16 5.80 4.76 1.02 36.87
er % 3.93 7.18 5.70 1.20 33.18
er% 18.64 3193 25.50 5.00 33.42

Tabla 5.5. Errores de reconocimiento utilizando las estructuras acentuales correctas.
En la primera columna se presenta el minimo error de todas las particiones, en la
segunda el maximo, luego el error promedio y la desviacién estandar. En la dltima
columna se presenta la tasa de reduccién relativa de la tasa de error.
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Particiéon | cp%  dep | cz % der | cg%  der
1 93.10 17.66 | 91.30 3.87 | 73.11 40.74
2 94.22 26.74 | 93.13 25.41 | 63.87 18.88
3 95.00 37.97 | 93.25 28.57 | 69.75 29.42
4 94.35 5.68 | 92.59 -18.18 | 68.91 03.45
5 95.69 26.20 | 94.76  20.85 | 72.88 26.64
6 96.08 52.71 | 94.95 48.42 | 68.91 25.14
7 93.66 23.34 | 92.26 12.05 | 66.95 12.61
8 94.02 25.06 | 93.23 26.73 | 65.55 4.65
9 94.26 3.69 | 92.83 -3.17 | 71.43 15.00
10 96.03 54.37 | 95.04 50.00 | 73.11 15.78

Tabla 5.6. Resultados de reconocimiento para cada particién utilizando las estruc-
turas acentuales estimadas mediante modelos ocultos de Markov. Los resultados se
han separado en tres grupos (reconocimiento de palabras, palabras con inserciones
y frases) y en cada uno de ellos se presenta la tasa de reconocimiento acompanada
por la tasa de reduccién relativa de la tasa de error correspondiente.

min max K o )
ep % 3.92 6.90 5.36 1.07 28.91
e % 4.96 8.70 6.67 1.32  21.80
er% 26.89 36.13 30.55 3.42  20.23

Tabla 5.7. Errores de reconocimiento utilizando las estructuras acentuales estimadas
mediante modelos ocultos de Markov. En la primera columna se presenta el minimo
error de todas las particiones, en la segunda el maximo, luego el error promedio y la
desviacién estandar. En la tdltima columna se presenta la tasa de reduccién relativa
de la tasa de error.

i w T Pr(e <e”)
ep% 754 536 6.16 99.9999999636275
eg% 853  6.67 4.96 99.9999647534101
er% 38.30 30.55 3.89 99.9949877889003

Tabla 5.8. Andlisis comparativo de los errores de reconocimiento. En la primera
columna se presentan los errores de referencia y en la segunda los errores obte-
nidos con el sistema con penalizacién prosédico acentual utilizando las secuencias
de estructuras acentuales estimadas. En la tercera columna se muestran los limi-
tes de integracién para los cédlculos de la tltima columna, donde se presentan las
probabilidades de que el reconocedor propuesto sea mejor que el de referencia.
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5.4. Discusion

En la Figura 5.3 se puede ver la forma en que influye cada tipo de
penalizacion en el error de reconocimiento. La penalizacién para los finales
de frase (7¢), que en principio parece que deberfa ser beneficiosa, no produ-
ce ninguna mejora en los resultados promedio. En cuanto a la penalizaciéon
para las transiciones que no pertenecen al suavizado de gramatica, la curva
de error poseen un minimo que permite elegir facilmente ~,,. Algo similar
sucede con la penalizacion ~s, que afecta principalmente a los principios y
finales de frase. Esta constante muestra un minimo cercano a -4. No suce-
de lo mismo con el error en el caso de la constante 7, que, aunque muy
lentamente, sigue bajando para valores menores a -4. La influencia de esta
constante en el error de reconocimiento fue medida independientemente y
asi se establecié claramente el méximo beneficio que podria obtenerse redu-
ciendo simplemente las probabilidades asociadas con todos los nodos nulos.
Atn mas, si se eliminan por completo a los nodos nulos y se realiza la pena-
lizacién con las SEA correctas sobre las restantes transiciones, se pudo ver
que el méximo beneficio posible es de aproximadamente dep = 15,43 %.

En principio, se podria haber esperado que todas las penalizaciones, en
su medida, beneficiaran al reconocimiento ya que todas incorporan alguna
informacién 1til. Incluso podria pensarse que, por grandes que éstas fueran,
deberian seguir beneficiando al reconocimiento ya que, independientemente
de su magnitud, siguen respondiendo a informaciones ttiles que provienen
de evidencias actsticas (prosédicas). Sin considerar las SEA estimadas para
acotar la discusién, ain cuando las SEA sean las correctas desde un punto
de vista ortografico-gramatical, ya se ha estudiado en el Capitulo 3 que en
el discurso continuo no siempre se corresponden con los rasgos prosédicos
medidos. De esta forma se vuelve a introducir un elemento de duda en la
busqueda de Viterbi y seria poco adecuado cortar totalmente un camino
de hipétesis con una gran penalizacién. De hecho, esto es lo que se refleja
experimentalmente en las curvas de la Figura 5.3.

Si ocurren errores de eliminacion o insercién durante el reconocimien-
to con un MLRE, todas las transiciones que se encuentran luego quedaran
desalineadas y la penalizaciéon para los caminos que se siguen a este tipo
de errores podria ser excesiva. Esta desincronizacién entre las hipdtesis en
evaluacion y la SEA podria hacer que se eliminen muchos buenos caminos
ya que las penalizaciones resultantes por errores de eliminacién o insercién
(implicitas en este fenémeno) serian tan grandes como la acumulacién de
todas las penalizaciones que siguen hasta terminar la frase. Para evitar es-
te eventual fenémeno de desincronizacién se realizaron experimentos con
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un MLRE modificado donde se incorporaron arcos hacia atras que no eran
afectados por las constantes de penalizacién. Sin embargo, no se han encon-
trado mejoras significativas, probablemente debido a que las bajas tasas de
error del sistema de referencia dejan poco margen para que ocurran estos
fenémenos de desincronizacién por eliminaciones e inserciones.

Los resultados finales presentados en las Tablas 5.6 y 5.7 muestran
los beneficios de la incorporacién de informacién prosédica y acentual en el
RAH. Maés aun, si fuera posible contar con una SEA totalmente correcta,
desde el punto de vista ortogréafico-gramatical, los resultados de las Tablas
5.4 y 5.5 proveen una buena perspectiva de las reducciones de error que se
podrian alcanzar. El anélisis comparativo de los resultados finales (Tabla
5.8) muestra claramente significancia estadistica de las mejoras obtenidas,
incluso partiendo de una estimacién pobre de las SEA (54.41 %).
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6.1.

Conclusiones particulares

6.1.1. Prosodia y acentuacién en el discurso continuo

1.

En comparacion con las palabras aisladas, en el discurso continuo se
observa una disminucion importante de las coincidencias entre el maxi-
mo de los tres rasgos prosédicos (energia, frecuencia fundamental y
duracién del nicleo vociélico) y la posicién de la silaba ténica. En mu-
chos casos ninguno de los tres maximos coincide con la posiciéon de la
silaba ténica. Una conclusién importante es que existe una muy baja
tasa de coincidencias entre la maximo de frecuencia fundamental y la
posicién de la silaba tonica segin la acentuacion.

Los minimos de energia y los minimos de duracion del nicleo vocalico
son muy poco representativos de la posicién de la silaba ténica en la
palabra. Sin embargo, existe una mayor tasa de coincidencias entre los
minimos de frecuencia fundamental y la acentuacién. Si bien esta tasa
no alcanza (en promedio) a la de los maximos de energia y duracién
del nucleo vocélico, para las primeras silabas el minimo de frecuencia
fundamental es més representativo de la acentuacién que el maximo
de la energia.

Cuando se estudio la influencia de las pausas en las coincidencias entre
los rasgos prosddicos y la acentuacion se pudo encontrar que sin bien
las coincidencias entre los maximos de energia y frecuencia fundamen-
tal aumentaban levemente al no considerar las palabras afectadas por
una pausa, las coincidencias entre la duracién del ntcleo vocélico y la
acentuacién se redujeron en aproximadamente un 10 %.

Mediante la diferencia de entonacién por ajuste es posible reducir el
efecto de la funciéon distintiva en la curva de entonacién pero, si bien se
observé alguna mejora, no hubo un impacto significativo en las tasas
de coincidencia con la acentuacién, tanto para los minimos como para
los maximos de frecuencia fundamental.

Mediante el andlisis de cadencias de frecuencia fundamental se al-
canzé un 49.96 % de coincidencias entre las anticadencias y la posi-
cion del acento. Esta tasa es similar a la tasa de coincidencias para los
maximos de energia por lo que se puede conlcuir que las anticadencias
de la frecuencia fundamental son tan representativas de la acentuacion
como los maximos de energfa.
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Estos estudios fueron ampliados en un analisis mas detallado donde se
considerd la relacién entre rasgos prosédicos y acentuacién para cada
una de las vocales y diptongos. Los resultados reafirman las conclusio-
nes anteriores en cuanto a la importancia de los maximos de energia
y duracién del nicleo vocalico y la poca relevancia de los maximos de
frecuencia fundamental. En relacion al andlisis de cadencias se puede
concluir que la vocales acentuadas /a/, /6/, /1/ y sobre todo la /i/ son
bien caracterizadas por una anticadencia de frecuencia fundamental.

6.1.2. Estimacion de estructuras acentuales

1.

El método de los arboles de redes neuronales permite clasificar estruc-
turas acentuales con un porcentaje de aciertos del 89.98 %, superando
ampliamente a los otros métodos evaluados. El algoritmo de entre-
namiento optimiza de forma automatica la estructura topoldgica y la
implementacion de una clasificador en base a un arbol de redes nero-
nales sencillas y de bajo costo computacional.

Los arboles de redes neuronales son clasificadores estdticos que requie-
ren de una segmentacién sildbica previa a la extraccién de caracteristi-
cas de la senal de voz. En base a una segmentacién silabica correcta,
este método proporciona una muy buena solucién al problema de cla-
sificacién de estructuras acentuales.

El problema de la segmentacién sildbica automaética es un obstaculo
importante en la estimacién de las estructuras acentuales. Se propu-
sieron dos métodos basados en una medida de distancia segmental a
lo largo de la frase. El primer método realiza una optimizacién global
mediante computacién evolutiva y el segundo realiza una buisqueda
local con un algoritmo de deteccién de méximos. Ambos métodos se
desarrollaron con una perspectiva amplia que permite aplicarlos a la
segmentacion ciega de senales en general.

El método de segmentacién evolutiva permite segmentar corpus de
habla conociendo la cantidad de segmentos por frase. Las diferentes
modalidades de segmentacion probadas se ajustan en gran medida a la
segmentacion ideal pero seria necesario reducir el costo computacional
de célculo si se pretende utilizarlo en un sistema de tiempo real.

El método de segmentaciéon evolutiva fue comparado con la segmen-
tacién realizada mediante modelos ocultos de Markov y se observaron
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6.1.3.

1.

fallas por omisién e insercién de segmentos. Las posibles causas de es-
tas fallas fueron discutidas y sopesadas en vista de que el algoritmo no
utiliza ninguna informacién a priori acerca de la fonética y estructura
gramatical de la frase a segmentar.

El método de segmentacién por detector de maximos posee un menor
costo computacional y no requiere la especificacién a priori de la can-
tidad de segmentos en la frase. Mediante este método se segmentaron
600 frases y se alcanz6 un error promedio del 32.36 %.

La dudosa fiabilidad de las segmentaciones sildbicas hizo que la experi-
mentacion conjunta con los algoritmos de segmentacion y clasificacién
estatica no se presentase como buena alternativa. Por esta razon se
adapto la estructura de un modelo oculto de Markov para la estima-
cién de secuencias de estructuras acentuales.

Se experimentaron muy diversas alternativas para el procesamiento
de la senal, el modelado actstico y el modelado del lenguaje. En el
mejor de los casos se obtuvo un 56.94 % de aciertos en la estimacién
de estructuras acentuales. Este resultado no es satisfactorio viendo a
la etapa aisladamente, pero constituye un punto de partida para los
experimentos en penalizacién prosddica.

Reconocimiento del habla con penalizaciéon prosédica

El método de la penalizacién prosédico acentual permite incorporar
la informacién contenida en las secuencias de estructuras acentuales a
un sistema de reconocimiento automatico del habla basado en modelos
ocultos de Markov.

Este método se basa en los modelos de lenguaje variantes en el tiempo y
en la practica puede implementarse a través de los modelos de lenguaje
con red expandida. Con estos métodos es posible adaptar el modelo de
lenguaje dentro de cada cada frase del corpus de habla a medida que se
van conociendo evidencias prosédicas que cambien las probabilidades
de ciertas hipdtesis en la buisqueda del algoritmo de Viterbi.

Se estudio el comportamiento de las diferentes constantes de pena-
lizacién prosédico acentual observandose que la penalizacién por fin
de frase no beneficia al reconocimiento. Los errores para diferentes
constantes de penalizacién en las transiciones entre palabras y en las
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asociadas a un modelo de silencio tienen un minimo local que permite
seleccionarlas facilmente.

La penalizacion para el suavizado de gramatica siempre beneficia al re-
conocedor ya que ajusta el modelo a las condiciones de entrenamiento.
Mediante diversos experimentos se cuantificaron los beneficios obteni-
dos por la penalizacién del suavizado de gramatica que no tuviesen
que ver con la informacién prosédica. Se aplicaron penalizaciones fijas
e independientes, penalizaciones al azar y penalizaciones excesivamen-
te grandes que anulaban determinadas partes del modelo de lenguaje.

Para los resultados finales se utilizé otro subconjunto de frases del
corpus de habla. Se realizaron comparaciones con un sistema de re-
ferencia probado en las mismas condiciones y se obtuvieron diversas
medidas de las mejoras obtenidas y sus significancias estadisticas. Para
penalizar los modelos de lenguaje variantes en el tiempo se utilizaron
las secuencias de estructuras acentuales estimadas mediante el método
de los modelos ocultos de Markov y las extraidas directamente de las
transcripciones del corpus de habla.

Todas las medidas de mejora favorecieron ampliamente al sistema con
informacién acentual. El error promedio para el reconocimiento de
palabras pasé de 7.54% a 5.36 %, lo que representa una reduccién
relativa del 28.91 %, con una probabilidad del 99.9999999 % de que
el sistema de reconocimieto propuesto sea mejor que el de referencia.
Si se pudiese contar con una secuencia de estructuras acentuales en
total concordancia con la acentuacién los resultados del método de
penalizacion prosédico acentual alcanzarian una mejora relativa del
36.87 % en el reconocimiento de palabras.
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6.2.

Conclusiones generales

Existen relaciones importantes entre los rasgos prosédicos y la acentua-
cién. En el discurso continuo resulta més complejo asociar el compor-
tamiento de un rasgo prosédico a la posicién de la silaba ténica y esto
requiere de la utilizacién de técnicas de clasificacion maés sofisticadas.

Los métodos propuestos para la estimacién de estructuras acentuales
proveen una muy buena estimacién cuando se cuenta con la segmenta-
cién sildbica de la senial de voz. El método para realizar la segmenta-
cion y clasificacion conjunta posee un rendimiento que, si bien es pobre
visto en forma aislada, es de gran utilidad integrado a un sistema de
reconocimiento automatico del habla.

La penalizacion prosddico acentual es un método relativamente simple
y flexible que permite incorporar la informacién acentual a un sistema
de reconocimiento automatico del habla basado en modelos ocultos de
Markov.

Mediante la incorporacién explicita de la informaciéon acentual es po-
sible mejorar significativamente el rendimiento de un sistema de reco-
nocimiento automatico del habla continua en espanol.
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6.3. Direcciones para continuar la investigacion

1. Los estudios de la relacién entre rasgos prosodicos y acentuacién pue-
den ser ampliados para incluir todos los corpus de Albayzin y otros
corpus con mayor variedad de expresiones del lenguaje hablado.

2. La extension de los estudios realizados a otras variantes del castellano,
las lenguas de Espana e Hispanoamérica y otros idiomas (particular-
mente para el inglés que esta tan difundido en la actualidad). La tarea
de extender los estudios a otros idiomas no es nada simple e implicaria,
en cada caso, una nueva investigacion practicamente desde cero.

3. En cuanto al andlisis de la prosodia y la acentuacién seria interesante
encontrar relaciones claras entre los rasgos prosédicos y la palabra
que se pronuncia, quizas pasando a un segundo plano la acentuacién
definida por las reglas ortograficas y definiendo una nueva forma de
clasificar las prominencias acentuales del idioma.

4. En lo relativo a la estimacién de estructuras acentuales es necesario
aumentar significativamente los rendimiento obtenidos ya que el éxito
en la reduccion de las tasas de error en el reconocimiento automatico
del habla estd asegurado por las pruebas que se realizaron con las
secuencias de estructuras acentuales extraidas de las transcripciones
del corpus de habla.

5. Queda pendiente la integracién del sistema de segmentacion evolutiva
con el clasificador basado en arboles de redes neuronales. Si bien no
se esperaban altas tasas de rendimiento dado que una segmentacién
pobre puede arruinar por completo el proceso de clasificacion estati-
ca, también es cierto que en definitiva el sistema basado en modelos
ocultos de Markov no superé el 60 %.

6. En general, todos los experimentos realizados no fueron orientados
a minimizar el costo computacional ni a optimizar los algoritmos en
algin sentido para aplicaciones de tiempo real. En base a los resultados
positivos que se alcanzaron se puede hacer una revisién de aspectos
relacionados con la programacion y la adaptacién a sistemas operati-
VOs.

7. También con relacién a la implementacion practica es interesante estu-
diar la integracion del método de estimacién de estructuras acentuales
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en el mismo algoritmo de la bisqueda de Viterbi en lugar de usar los
modelos de lenguaje.

En base a los experimentos de reconocimiento automatico del habla
realizados hasta ahora, seria necesario ampliar la variabilidad del ma-
terial de habla utilizado. Se propone realizar pruebas utilizando corpus
de habla que posean:

= mayor vocabulario,

» mayor cantidad de frases y locutores,

= mas perplejidad en las estructuras gramaticales,

» mds naturalidad en la pronunciacién (habla esponténea),

= contaminacién con ruidos de diferente tipo y magnitud.
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A.1. Generalidades

El corpus de habla Albayzin ha sido desarrollado con el objetivo de
contribuir al desarrollo y la evaluacién de sistemas de reconocimiento y pro-
cesamiento del habla. El diseno fue realizado a principios de la década del
90 [Casacuberta et al., 1991, Casacuberta et al., 1992] aunque la produccién
completa se finaliz6 en 1998. El proyecto “Albayzin” fue llevado adelante por
5 Universidades de Espana:

» Universidad de Granada (UGR) Dpto. ETC

» Universidad Politécnica de Valencia (UPV) Dpto. SIS

» Universidad Politécnica de Madrid (UPM) Dpto. IE y Dpto. SSR
» Universidad Auténoma de Barcelona (UAB) Dpto. FE

» Universidad Politécnica de Catalunya (UPC) Dpto. TSC

El corpus se compone de 15600 elocuciones pronunciadas por 152 hom-
bres y 152 mujeres de entre 18 y 55 anos de edad. Los hablantes pertenecen
a la variedad central del castellano, en su mayor parte de las comunidades
de Castilla-La Mancha, Castilla-Leén, Cantabria y Madrid. El material que
contiene el corpus es leido aunque para el disefio se ha utilizado como punto
de partida un estudio del habla espontanea. En promedio las frases poseen
4 s. de duracién y fueron muestreadas a 16 KHz con una resolucién de 16
bits. Se pudo medir una relacién senial a ruido promedio de 48 dB.

Las frases de la base de datos se encuentran distribuidas en 3 corpus
bien diferenciados:

1. Corpus fonético: es un conjunto genérico de 6800 elocuciones equilibra-
das fonéticamente, sin restricciones sintactico-seméanticas, que brinda
un marco de referencia de la lengua castellana [Moreno et al., 1993].
Para el diseno de este corpus se han considerado tanto la proporcién
como la cobertura de las elocuciones de cada al6fono en cada contexto.
El corpus ha sido dividido en dos subconjuntos, uno de aprendizaje y
otro de prueba. El subconjunto de aprendizaje consiste en la elocucion
de 200 frases diferentes por 4 locutores y 160 frases por otros 25 locu-
tores (4800 elocuciones en total). El subconjunto de prueba consiste
en 40 frases diferentes pronunciadas por 50 locutores.
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Corpus geografico: es un conjunto de 6800 elocuciones de frases de-
pendientes de la aplicacion, con restricciones semdanticas y sintacticas
relacionadas con la consulta de una base de datos de geografia espanola
[Diaz et al., 1993]. Las construcciones sintacticas reflejan la forma na-
tural del habla en el lengua castellana. Para extraerlas se analizaron
14918 frases obtenidas mediante entrevistas a 408 personas que inten-
taban obtener informacién sobre geografia espafiola. Todas las frases
se clasificaron segun criterios lingiiisticos, semanticos y de compleji-
dad estructural. El subconjunto de entrenamiento consta de 50 frases
diferentes pronunciadas por 88 locutores y el subconjunto de prueba
consta de otras 50 frases diferentes pronunciadas por 48 locutores.

Corpus “Lombard”: se compone de 2000 elocuciones de los corpus ante-
riores, producidas en condiciones adversas. El efecto Lombard consiste
en un conjunto de modificaciones de la voz que se producen cuando
el locutor se encuentra sometido a un nivel alto de ruido. Este cor-
pus consta de las elocuciones de 40 locutores que pronuncian 50 frases
diferentes cada uno.
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A.2. Subconjunto 1 (SC1)

A.2.1. Caracteristicas generales

El subconjunto SC1 contiene 600 elocuciones y esté disenado con las
pautas generales del corpus geogréfico [Diaz et al., 1998]. En la siguiente
tabla se resumen las caracteristicas més importantes de este subconjunto.

Total de elocuciones 600
Total de frases con texto diferente 200
Frases interrogativas 258
Duracién promedio de las frases 3.55 s.
Duracién total 2442 s.
Total de palabras 5678
Total de palabras diferentes 202
Perplejidad de la gramaética 5.9
Hablantes femeninos 6
Hablantes masculinos 6

A.2.2. Frases

Cada locutor se identifica por las dos primeras letras del nombre de
archivo: aa, ac, al, an, aq, ar, ma, mg, mj, mk, mm y mo. Las que
comienzan con a corresponden a elocuciones de mujeres y las que comienzan
por m a los hablantes masculinos. Los tltimos tres ntimeros del archivo
identifican la frase pronunciada y se detallan a continuacién.
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001
002
003
004
005
006
007
008

009
010
011
012
013
014
015
016
017

018
019
020
021
022
023
024
025
026
027
028
029
030

031
032
033
034
035
036
037
038
039
040
041
042
043
044
045
046
047
048
049
050

A qué mar va a parar el rio espanol de mayor longitud?

(Cémo se llama el mar que bana Valencia?

;Cual es el caudal de todos los rios de la Comunidad Valenciana?

;Cudl es el caudal del Ebro?

{Cuadl es el caudal del rio més largo que pasa por Andalucia?

;Cual es el caudal maximo de los rios espafioles?

;Cudl es el caudal y longitud del Tajo?

;Cual es el mar en el que desembocan mayor nimero de rios con una longitud mayor
de 200 kilémetros?

;Cuadl es el mar que rodea las Canarias?

{Cudl es el nombre del rio més largo de la Peninsula?

;Cual es el rio de mayor longitud que desemboca en el mar Cantdbrico?

; Cual es el rio mas caudaloso que pasa por Extremadura?

;Cudl es el rio mas largo que atraviesa por lo menos 2 comunidades?

;Cual es la comunidad auténoma de mayor extensién por la que pasa el rio Ebro?
;Cudl es la extensién de la comunidad auténoma en la que nace el rio Ebro?
;Cual es la longitud de todos los rios?

(Cudles son las comunidades auténomas con una extensién superior a 20.000 kiléme-
tros cuadrados?

; Cuales son las comunidades auténomas por las que pasan mas rios?

;Cudles son las comunidades que atraviesa el Tajo?

; Cuales son las comunidades que lindan con el mar?

;Cudles son los rios catalanes mas largos que 100 kilémetros?

; Cuales son los rios cuya longitud es superior a 100 kilémetros?

(Cudles son los rios que desembocan en el Cantédbrico?

; Cuales son los rios que pasan por Extremadura y otras 2 comunidades auténomas?
{Cudles son los rios que pasan por la comunidad de Valencia?

;Cuantas comunidades estdn banadas por 2 mares?

;Cuanto mide el Tajo?

;Cuéantos metros cibicos por segundo lleva el Turia?

;Cuantos mares reciben agua de un rio?

(Cuéantos rios con caudal mayor de 800 metros ctibicos por segundo pasan por la
Comunidad Valenciana?

(Cuéntos rios de Castilla y Le6n tienen més de 100 kilémetros?

;Cuantos rios pasan por Aragén y Cataluna?

; Cudntos rios son més largos de 200 kilémetros?

;Dénde desemboca el Guadiana?

;Dénde nace el rio Duero?

;Dénde nace el rio Ebro?

(En qué comunidad auténoma esta el rio mas caudaloso?

{En qué comunidad auténoma hay mas rios?

;{En qué comunidad auténoma pasan nacen y desembocan mas rios?

{En qué comunidad desemboca el rio Ebro?

(En qué comunidad nace y pasa el Pisuerga?

{En qué comunidad nacen més rios?

(En qué mar desemboca el rio méas caudaloso de la comunidad andaluza?

(En qué mar desembocan mayor nimero de rios?

(Es el Ebro més caudaloso que el Tajo?

;Hay algin rio cuyo caudal sea mayor que 100 metros cubicos por segundo?
{Me podria decir cudl es la comunidad donde esta el nacimiento del Guadiana?
;Pasa algin rio por mas de 4 comunidades?

;Pasa el rio Duero por la Comunidad de Madrid?

;Por cuantas comunidades pasa el Ebro?

215
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051  jPor dénde pasa el rio Duero?
052  ;Por dénde pasa el rio con mas caudal?
053  jPor qué comunidad pasan més rios?
054  ;Por qué mar estd banada Asturias?
055  ;Qué caudal tiene el Ebro?
056  ;Qué caudal tiene el Mino?
057  ;Qué comunidad auténoma es menos extensa?
058  ;Qué comunidad banada por el Mediterraneo es la més extensa?
059  ;Qué comunidades no son banadas por algiin mar?
060  ;Qué comunidades son banadas por el Tajo?
061  ;Qué comunidades tienen una extensién mayor de 1.000 kilémetros cuadrados?
062  ;Qué extensién tiene el Pais Vasco?
063  ;Qué longitud tiene el rio mas largo?
064  ;Qué mar bafa Asturias?
065  ;Qué mar bana las costas de la Comunidad de Madrid?
066  ;Qué mar bafa las costas del Pais Vasco?
067  ;Qué mar estd junto a la Comunidad Valenciana?
068  ;Qué rio cruza menos comunidades?
069  ;Qué rio desemboca en el mar Mediterrdneo y pasa por Murcia?
070  ;Qué rio es més largo el Tajo o el Ebro?
071  ;Qué rio tiene mas caudal el Tajo o el Ebro?
072  ;Qué rios desembocan en el mar Menor?
073  ;Qué rios extremefios tienen una longitud superior a los 200 kilémetros?
074  ;Qué rios hay en Asturias?
075  ;Qué rios nacen en Cantabria?
076  ;Qué rios pasan por Asturias y no nacen alli?
077  {Qué rios poseen un caudal superior a 800 metros cibicos por segundo?
078  ;Qué rios tienen mas caudal que el rio Duero?
079  ;Qué rios tienen una longitud comprendida entre 500 y 1.000 kilémetros?
080  ;Seguro que el Segura pasa por la Comunidad de Valencia?
081 jTiene alguna comunidad mas extensién que la comunidad andaluza?
082  ;Tienen la misma longitud y el mismo caudal el rio Guadiana y el rio Guadalquivir?
083 Caudal de los rios con mas de 100 kilémetros de longitud.
084 Caudal de los rios que pasan por Castilla y Leén.
085  Caudal del rio que pasa por la comunidad de Valencia.
086  Comunidad auténoma mas grande.
087 Comunidades auténomas més grandes que Cataluna.
088 Comunidades con més de 5 rios.
089 Comunidades por las que pasa el rio Ebro.
090 Comunidades que bana el mar Mediterrdneo.
091 Digame el nombre del rio méas largo.
092  De los rios del estado jcuantos desembocan en el Mediterraneo?
093  Deseo saber el caudal del rio Mifo.
094  Di el caudal del rio menos caudaloso.
095 Di el rio méas caudaloso que desemboca en el Cantabrico.
096 Dime comunidades cuya superficie sea mayor a 1.000 kilémetros cuadrados.
097 Dime cudl es la comunidad auténoma de menor extensién.
098 Dime cudles son las comunidades auténomas.
099 Dime cuédntos rios de la Comunidad Valenciana tienen més de 200 kildmetros de
longitud.
100  Dime dénde desemboca el rio Juicar.
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101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128

129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150

Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime

dénde muere el rio Ebro.

dénde nace el rio Jacar.

el caudal de los rios de Cataluna.

el caudal de todos los rios que desembocan en el mar Mediterrdneo.

el caudal del rio Cuervo.

el caudal del rio més pequenio que pasa por La Rioja.

el caudal méximo de los rios.

el mar donde desemboca el rio Turia.

el mar en que desemboca el Mifio.

el nimero de rios que desembocan en el Mediterraneo y que sean entre 1.000 y

200 kilémetros de largo.

Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
dos.

Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime
Dime

el nombre de las 3 comunidades auténomas mas grandes.

el nombre de las comunidades que linden con 2 mares.

el nombre de los mares que bafian la comunidad de Andalucia.
el nombre de los rios que desembocan en el océano Atlantico.
el nombre de los rios que pasan por la Comunidad de Madrid.
el nombre de los rios que tienen menos de 100 kilémetros.

el nombre de todas las comunidades que tienen mar.

el rio de mayor caudal que pase por la comunidad de Valencia.
el rio de menor longitud de Cataluna.

en qué comunidad auténoma nace el Tajo.

en qué comunidad nace el rio Turia.

la comunidad en la que desemboca el rio Turia.

la extensién de la comunidad asturiana.

la extensién de las comunidades por donde pasa el Ebro.

la longitud de los rios que pasan por la Comunidad de Madrid.
la longitud del rio Guadalquivir.

la longitud del rio mas largo.

las comunidades auténomas con extensién superior a 1.000 kilémetros cuadra-

las comunidades auténomas.

las comunidades que lindan con més de un mar.

lo grande que es el Ebro.

los mares que banan Andalucfia.

los mares.

los rios con una longitud superior a 500 kilémetros.

los rios de la comunidad auténoma gallega.

los rios que desembocan en Andalucia.

los rios que desembocan en el Atldntico.

los rios que nacen en la Comunidad Foral de Navarra.

los rios que nacen y desembocan en la misma comunidad.
los rios que pasan por la Comunidad de Madrid.

los rios que tengan una longitud mayor que 500 kilémetros.
qué longitud tiene el rio Jucar.

qué rio tiene el caudal més grande.

si por la comunidad de Valencia pasa o no mas de un rio.
todos los mares que bafian Andalucia.

todos los rios que desembocan en el mar Cantdbrico.

El rio Ebro ;pasa por la comunidad auténoma de Navarra?
El rio Mifio jpor cudntas comunidades auténomas pasa?
Entre el rio Ebro y el Jucar jcudl de ellos es mas corto?
Enumera las comunidades auténomas por donde pasa el Ebro.
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151  Enumera los rios que tienen una longitud mayor de 100 kilémetros.

152  Enumerar los rios que atraviesan la comunidad auténoma de Asturias.

153  Extensién de la comunidad auténoma por la cual pasa el rio cuyo nombre es Guadal-
quivir.

154  Extensién del Pais Vasco.

155 La extensién de las comunidades auténomas que dan al mar Atlantico.

156  Lista de las comunidades por las que pase algin rio de longitud mayor de 1.000
kilémetros.

157  Listado de todos los rios con una longitud menor que la del Juicar.

158  Longitud de los rios que desembocan en el mar Cantébrico.

159  Longitud del rio Ebro.

160 Longitud del rio que pasa por la Comunidad Valenciana.

161 Lugar donde desemboca el Jucar.

162  Mar en el que desembocan mas rios.

163  Mares en los que desembocan 5 o mas rios de longitud superior a 100 kilémetros.

164  Mares que bafian la comunidad gallega.

165 Noémbrame los rios que pasan exactamente por 3 comunidades auténomas.

166  Ntumero de mares del Estado Espanol.

167  Numero de rios que nacen y desembocan en la Comunidad Valenciana.

168 Nombra los rios que pasan por las comunidades auténomas que no dan al mar.

169 Nombre de la comunidad auténoma en la que desemboquen mayor niimero de rios.

170  Nombre de las 3 comunidades de menor extension.

171  Nombre de las comunidades con extensién mayor que la Comunidad Valenciana.

172  Nombre de los mares que estan en la Comunidad Valenciana.

173  Nombre de los rios cuya longitud no supere los 1.000 kilémetros y no sea menor de
100 kilémetros.

174  Nombre de los rios cuyo caudal es superior a 800 metros ciibicos por segundo.

175 Nombre de los rios que desembocan en cada mar.

176  Nombre de los rios que nacen en La Rioja y pasan por aquellas comunidades por las
que sélo pasa ese rio.

177  Nombre de los rios que pasen por Castilla y Leén desembocan en el Atldntico y su
caudal sea menor que el del rio Tajo.

178  Nombre de todos los mares que banan Andalucia.

179  Nombre del mar en el que desemboca un rio que nace en Aragén.

180 Nombres de comunidades auténomas cuya extensién se encuentra entre 1.000 y 2.000
kilémetros cuadrados.

181  Obtener las comunidades auténomas por donde pasa el Ebro.

182  Quiero saber los nombres de los rios més largos de 200 kilémetros.

183  Quisiera conocer cuantos rios tienen un caudal de més de 200 metros cibicos por
segundo y son de menos de 1.000 kilémetros de largo.

184  Quisiera saber en qué mar desemboca el Segura.

185  Quisiera saber qué comunidades auténomas no tienen salida al mar.

186 Rio més corto que desemboca en el Cantabrico.

187  Rio mas largo que nazca en Extremadura.

188  Rios con caudal superior al del rio Guadalquivir.

189  Rios cuya longitud sea mayor de 1.000 kilémetros.

190  Rios de Cantabria de mas de 100 kilémetros de longitud.

191 Rios de la comunidad auténoma gallega.

192 Rios que atraviesen més de 3 autonomias.

193  Rios que desembocan en el Cantdbrico con una longitud mayor a 100 kilémetros.

194  Rios que desemboquen en el Cantédbrico.

195 Rios que mueren en el Cantabrico.

196  Rios que nacen en la Comunidad de Madrid.

197 Rios que nacen en una comunidad banada por el mar y desembocan en otra comuni-
dad.

198 Rios que pasan por la comunidad auténoma de Valencia.

199 Rios que tengan un caudal superior a 800 metros cibicos por segundo.

200

Todos los rios.
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A.2.3. Acentuaciéon

En esta seccion se detalla la clasificacién de las palabras del diccionario
segiin su funcién gramatical y acentuacién. Siguiendo a [Quilis, 1993], las
palabras pueden clasificarse en acentuadas e inacentuadas. A continuacién
se indican las palabras acentuadas con una A y las inacentuadas con una
I. Hay situaciones particulares en donde la acentuacién es dependiente del
contexto en el que se encuentra la palabra y estos casos se indicaran con
una D. Para distinguir las diferentes funciones que cumple una palabra en
la frase se ha utilizado la siguiente notacion.

Abreviatura Funcién

S sustantivo
v verbo
A adjetivo
Ai adjetivo indefinido
Ap adjetivo posesivo
B articulo
D adverbio
Dm adverbio terminado en mente (doble acentuacién)
P pronombre
Pp pronombre posesivo
Q preposicion
C conjuncion
I formas interrogativas qué, cudl, etc.
nl formas no interrogativas que, cual, etc.
N numerales

A continuacion se detallan las funciones que cumple cada palabra del
diccionario en las frases del subconjunto SC1 y la tipologia acentual corres-
pondiente.
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Palabra Ac. Fn. Palabra Ac. Fn. Palabra Ac. Fn.
a I Q cubicos A A largo A AS
agua A S Cuervo A S largos A AS
al I QB cuya A Pp las I B
algin A Ai cuyo A Pp Leén A S
alguna A Ai dan A \% lindan A \%
alli A A de I Q linden A \%
Andalucia A S decir A A\ lista A S
andaluza A A del I QB listado A S
aquellas A A desemboca A \% llama A \%
Aragén A S desembocan A \% lleva A A%
asturiana A S desemboquen A \% lo I BP
Asturias A S deseo A A% longitud A S
Atlantico A AS di A \% los I BP
atraviesa A A% digame A A% lugar A S
atraviesan A \% dime A \% Madrid A S
atraviesen A A\ donde I nl mar A S
auténoma A A dénde A I mares A S
auténomas A A dos D N mas A AD
autonomias A S doscientos D N maximo A S
bana A \% Duero A S mayor A A
banada A \% Ebro A S me I P
banadas A \% el I B Mediterraneo A A
bafian A A\ ellos I P menor A A
cada A A en I Q menos A A
Canarias A S encuentra A Y metros A S
Cantabria A S entre I Q mide A A%
Cantébrico A A enumera A \% mil D N
Castilla A S enumerar A \% Mino A S
catalanes A A es A \% misma A A
Cataluna A S ese A S mismo A A
caudal A S espanol A A muere A \%
caudaloso A A espafioles A A mueren A \%
cien D N estd A \% Murcia A S
cinco D N estado A S nace A \%
c6mo A I estan A \% nacen A \%
comprendida A \% exactamente A Dm nacimiento A S
comunidad A S extensa A A Navarra A S
comunidades A S extension A S nazca A \%
con I Q Extremadura A S no A D
conocer A \% extremenos A A nombra A Vv
corto A A Foral A A némbrame A Vv
costas A S gallega A A nombre A S
cruza A A% grande A A nombres A S
cuadrados A S grandes A A numero A S
cual I nl Guadalquivir A S o I C
cuél A 1 Guadiana A S obtener A \%
cudles A I hay A \% océano A S
cuéntas A 1 Jucar A S ochocientos D N
cuanto A I junto A D otra A A
cuantos A 1 kilémetros A S otras A A
cuatro D N la I B Pais A S
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Palabra Ac. Fn. Palabra  Ac. Fn. Palabra Ac. Fn.
parar A \ rio A S superficie A S
pasa A \% Rioja A S superior A A
pasan A \% rios A S Tajo A S
pase A VS rodea A \% tengan A \%
pasen A A% saber A A% tiene A A%
peninsula A S salida A S tienen A Vv
pequeno A A se 1 P todas A A
Pisuerga A S sea A \% todos A A
podria A \% sean A \% tres D N
por I Q segundo A S Turia A S
poseen A \% Segura A S un A A
que I nl seguro A A una A A
qué A I si A D va A \%
quiero A A% sélo A D Valencia A S
quinientos D N son A \% valenciana A A
quisiera A \% su I Ap Vasco A A
reciben A \% supere A \% veinte D N
y I C

A.3. Subconjunto 2 (SC2)

El subconjunto SC2 estd formado por 1000 elocuciones y posee las
mismas caracteristicas generales que el SC1. Las frases son diferentes a las
del SC1 y también los locutores participantes. Este subconjunto se encuentra
dividido en otros dos subconjuntos de aprendizaje y prueba.

El subconjunto de aprendizaje consta de 600 elocuciones y 5678 pala-
bras en total. De estas 600 frases hay 128 que tienen caracter interrogativo.
Los 12 locutores pronunciaron 50 frases cada uno a partir de 300 textos
diferentes. El subconjunto de prueba consta de 400 elocuciones (86 interro-
gativas) y 3770 palabras en total. En este subconjunto participaron 8 locu-
tores pronunciado 50 frases cada uno a partir de un conjunto de 200 frases
diferentes.

Los archivos involucrados quedan identificados por las letras iniciales:
eu, ev, ew, ik, il, 1j, ru, rv, rw, vk, vl, zj en el subconjunto de aprendizaje
vy bx, by, gu, ju, nx, ny, tu, xu en el subconjunto de prueba.
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B.1. Notacion

a,i italica minuscula: variables escalares.

X,V negrita minudscula: vectores columna.

A'B negrita mayuscula: matrices, secuencias de secuencias.

h? q” negrita mintscula: secuencias, el superindice indica la
cantidad de elementos.

xXT negrita mayuscula: secuencia de secuencias, el superindice
indica la cantidad de secuencias.

Tr caligrafica mayuscula: operadores, funcionales.

R,V doble borde maytscula: espacios vectoriales.

A, Q caligrafica maytuscula: conjuntos.

Ny, Ny, italica mayuscula: cantidad de elementos, dimensiones. El
subindice indica la variable de que se trata.

~ aproximadamente igual a.

x proporcional a.

= igual por definicién.

= debe ser igual a.

arg mgzcix f(z) wvalor de x que maximiza f(z).

|Q] cardinalidad, cantidad de elementos del conjunto Q.

XT, AT transpuesta de un vector o matriz.

Vu operador gradiente en las coordenadas .

probabilidad.
funcién de densidad de probabilidad.

Pr(z,y) probabilidad conjunta.

Pr(x|y) probabilidad condicional.

N(z) distribucién gaussiana unidimensional, con media 0 y des-
viacién estandar 1.

N (-, 1, 0) distribucién gaussiana multidimensional, con media pu y
matriz de covarianza U.

U(a,b) generador de nuimeros al azar con distribuciéon uniforme
en el rango a y b.

Xy evidencia acustica en el tramo de tiempo ¢

0,6 modelo oculto de Markov, estimacion inicial y siguiente
de los pardametros en el proceso de optimizacién

W@wm modelo oculto de Markov de la palabra w,,

i(m) i-ésimo estado del modelo de palabra w,,

Lim)s |Q|(m) primer y ultimo estado del modelo de palabra wy,

T

secuencia de T estados en W@wm
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1], [9]
/als [A/

{hora}
palabra

representacién fonética: fonos, aléfonos.

representacion fonolégica: fonemas, tonicidades sildbicas,
estructuras acentuales, secuencias de estructuras acen-
tuales.

representacién morfolégica: morfemas.

representacién ortografica: en general palabras o frases.
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B.2. Acrénimos

RAH reconocimiento automatico del habla

MM modelos de Markov

MOM modelos ocultos de Markov, en inglés HMM de hidden Mar-
kov models

MOMC  modelos ocultos de Markov continuos

MOMSC modelos ocultos de Markov semicontinuos o de parametros
enlazados

MA modelo actstico

ML modelo de lenguaje

MC modelo compuesto (MA+ML)

MLVT modelo de lenguaje variante en el tiempo

MLRE modelo de lenguaje con red expandida

MLRR modelo de lenguaje con red recursiva

CE coeficientes espectrales

CPL coeficientes de prediccién lineal

CcC coeficientes cesptrales

CCEM coeficientes cesptrales en escala de mel

TC transformada coseno

TDF transformada discreta de Fourier

TDFI transformada discreta de Fourier inversa

EA estructura acentual

SEA secuencia de estructuras acentuales

TAM modelos con silabas ténicas, atonas y monosilabos sin espe-
cificar su tonicidad.

TA-v modelos de tonicidad silabica para cada vocal y diptongo

TA*-v modelos de tonicidad sildbica para cada vocal y diptongo sin
formar estructuras acentuales, organizados en frases como
secuencias de silabas

TA-Q modelos con silabas tonicas y dtonas donde existen palabras
clasificadas como inacentuadas siguiendo a [Quilis, 1993]

AD arbol de decisién

ARN arbol de redes neuronales

CVA cuantizacién vectorial con aprendizaje, en inglés LVQ de
learn vector quantization

CVA1-O algoritmo 1 optimizado para cuantizaciéon vectorial con
aprendizaje

MAO mapa autoorganizativo

RNA

red neuronal artificial
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B.3. Terminologia

voz: realizacion fisica o emisién sonora del habla. Por ejemplo, se dice que
un cantante o locutor tiene “buena voz” sin importar cual es el men-
saje que transmite. En el contexto del procesamiento de senales suele
utilizarse también senal de voz.

elocucién: acto que realiza el locutor. Tiene un alcance similar al término
voz y también puede asemejarse a emisién de voz.

habla: en un sentido més amplio, incluye a la voz y todos los niveles de or-
ganizacién estructural, desde el fisico hasta el seméntico y pragmatico.

fonema: modelo de un sonido elemental del habla. Hace referencia al mo-
delo para el estudio fonolégico y no a sus posibles pronunciaciones en
diferentes contextos (Seccién 1.3.2, pagina 27).

alofonos: diferentes realizaciones de un mismo fonema. También se utiliza
el término fono como sinénimo de aléfono (pagina 27).

vocoide: aléfono del fonema de una vocal. Se utiliza como sinénimo de
sonido vocalico (pagina 29).

gramatica: cuando estd relacionado con la lingliistica es la agrupacion de
palabras en las clases fundamentales sustantivo, adjetivo, verbo y ad-
verbio y en un sentido més amplio incluyendo tanto al conocimiento
lexicografico como al sintdctico (Seccién 1.3.4, pégina 39). Cuando
el término estd en el contexto de los modelos para reconocimiento
automatico del habla es la estructura matemadtica que se utiliza en
teoria de lenguajes formales (Seccién 1.4.5, pagina 54). Esta tltima es
la acepcién maés utilizada en los capitulos 2 al 6.

prosodia: desde un punto de vista fisico es el efecto resultante de las di-
ferentes combinaciones de energia, frecuencia fundamental y duracién
de suprasegmentos, aplicadas al lenguaje hablado. Desde una perspec-
tiva lingiiistica se define mejor como un conjunto de reglas generales
que rigen la superposicién de rasgos como la cantidad, la duracién y
la entonacién en el lenguaje hablado (Seccién 1.3.3, pagina 31).
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prosodema: conjunto de elementos relacionados con la expresion y repre-
sentados principalmente por el acento, la cantidad, la duracién y la
entonacién. El término suprasegmento se utiliza como sinénimo de
prosodema y alude claramente al hecho de que estos rasgos se super-
ponen a los propios de cada segmento (pdgina 31).

rasgos prosddicos: manifestaciones fisicas de la prosodia, esto es, energia,
frecuencia fundamental y duraciéon de un tramo de la senal de voz
(pagina 32).

frecuencia fundamental: (o simplemente Fj) rasgo prosédico en un sen-
tido fisico, esto es, el valor de frecuencia a la que vibran las cuerdas
vocales cuando se pronuncia algin fonema sonoro (Seccién 1.2.4 pagina
19).

entonacion: en un sentido amplio es un conjunto de fenémenos lingiiisticos
relacionados directamente con la frecuencia fundamental de las emi-
siones de voz (Seccién 1.3.3, pdgina 36). En un sentido més restringido
es la curva de frecuencia fundamental en funcién del tiempo a lo largo
de una frase completa o curva melddica (pagina 38).

tonema: entonacioén analizada al nivel de una silaba o algin suprasegmento
entre los fonemas y las silabas (pagina 36). De forma similar se utiliza
el término tono cuando la entonacién es analizada a nivel de una
palabra.

cadencias de entonacion: en una clasificacién linglistica se utiliza para
describir la entonacién a partir de un diccionario de estructuras to-
nematicas que se clasifican como cadencias, mesetas y anticadencias,
segin la curva melédica posea un descenso, se mantenga estable o
ascienda, respectivamente (pagina 37). Cuando se realiza un andlisis
matematico de la entonacién a nivel de tonemas el término caden-
cia alude a una pendiente negativa y anticadencia a una pendiente
positiva en la curva de frecuencia fundamental. Cuando la curva po-
see una pendiente proxima a cero se habla de meseta de frecuencia
fundamental (Seccién 3.3.5, pagina 123).

acentuacion: es la representacion del acento en el lenguaje escrito y queda
establecida por las reglas ortogréficas (Seccién 1.3.3, pagina 35). No
se hace referencia solamente a la tilde sino también a las situacion en
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que, a pesar de no utilizarse esta grafia, las reglas ortogréficas defi-
nen inequivocamente la silaba acentuada. Se denomina acentuacién
prosédica a la manifestacion del acento en los rasgos prosddicos de
una emisién de voz (Seccién 3.1, pagina 108).

acento: es uno de los prosodemas mas importantes del habla y en general
el término se utiliza en un sentido amplio, incluyendo a la acentuacién
(paginas 32 y 34).

ténica: y su anténimo atona se utilizan para distinguir la acentuacién a
nivel de silabas, es decir, la tonicidad silabica. Se representan con
una /T/ las silabas ténicas y con una /A/ las silabas dtonas (pagina
34).

acentuada: y su anténimo inacentuada se utilizan principalmente para
distinguir la acentuacién a nivel de palabras (pdgina 32) y vocales.
Las palabras acentuadas pueden ser oxitonas, paroxitona, propa-
roxitonas o superproparoxitonas segun la posicion de la ténica en
relacién a la tultima silaba de la palabra, /-T/, /-TA/, /-TAA/ o /-
TAAA/, respectivamente (pagina 35). El término también se aplica a
las vocales.

estructura acentual: concatenacion de las tonicidades sildbicas de una
palabra (pagina 34).

secuencia de estructuras acentuales: secuencia que forma la transcrip-
ci6n de una frase en estructuras acentuales (pagina 34).
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