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Introduccion

Introduccién

Cada vez son mas frecuentes los escenarios en los que el hombre tiene que interactuar con
maquinas, ésta se lleva a cabo mediante una pantalla en la cual el usuario recibe una
determinada informacién y por medio de un teclado o mouse -por ejemplo - le dice que
hacer; pero sin duda alguna, resulta mas deseable poder recibir informaciéon de la misma
forma como lo hace naturalmente el ser humano: mediante la comunicacion oral en su

propio idioma.

Desde el inicio de la humanidad la forma de entendimiento entre los hombres ha sido de
manera oral y es por ello que los investigadores y desarrolladores de tecnologia buscan
reproducir este tipo de comunicacién con las maquinas, ya que es percibida como un

factor determinante en la mejora de la interaccion hombre-maquina.

Las tecnologias del habla son las disciplinas que se encargan de hacer esto posible y estan
divididas principalmente en dos campos: el reconocimiento automatico del habla y la
sintesis. El primer campo estd enfocado en desarrollar técnicas y algoritmos para crear
sistemas que produzcan voz, es decir, que puedan hablar. El segundo campo tiene por
objetivo desarrollar técnicas y algoritmos para crear sistemas capaces de escuchar vy

transcribir lo que escucho a texto.

Este trabajo se enmarca dentro de las tecnologias del habla, particularmente del
reconocimiento automético de voz y es por ello que en lo subsiguiente solo se abordaran

temas relacionados con éste.

En los tltimos afios se han producido avances importantes en lo que al reconocimiento
automatico del habla se refiere, aunque todavia con limitaciones de vocabulario, por
dominio de aplicacién, por disfluencia en la locucion, etc.; pero pese a estas limitaciones, la

tecnologia estd preparada para ofrecer una amplia gama de servicios; asi muchos
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investigadores predicen que es un buen momento para perfeccionar el procesamiento del

lenguaje’.

El primer objetivo para el procesamiento del lenguaje es entender el lenguaje hablado; esto
se vuelve una tarea dificil debido a los diferentes factores que influyen en su
reconocimiento, tales como la ambigiiedad, la pronunciacién, la velocidad con la que se
habla, el acento del hablante, el medio ambiente, sexo, edad y hasta el estado de animo;
existen ademds factores de carécter lingtiistico, como los relacionados con las distintas
formas dialécticas, la utilizacién de palabras no contempladas en el vocabulario, la
construccién de frases no gramaticales, la utilizacion de abreviaturas, los escenarios
semanticos de las palabras, etc. Por ello la forma de atacar computacionalmente algunos
de éstos, es construir sistemas que mapeen una sefial actstica a una cadena de palabras
contenidas en un diccionario de pronunciaciéon - ya que la funcién de un sistema de
reconocimiento de voz es transformar automadticamente una sefial actstica a texto -,
convirtiéndose éste en el principal objetivo del reconocimiento automatico de voz (ASR -

Automatic Speech Recognition).

Aunque los sistemas ASR aun se encuentren lejos de resolver el problema de la
transcripcién automaética de voz de cualquier hablante en cualquier ambiente, en recientes
afos se ha visto una maduracién en esta tecnologia, hasta el punto en donde esto es viable

si el dominio es limitado?2.

Ahora bien el proceso para llevar a cabo esta conversiéon se puede ver en dos fases;
primero el sistema modela cada uno de los sonidos bésicos que componen el habla y
después utiliza este conocimiento para encontrar la secuencia de palabras que mas se
parecen a lo que el hablante dijo. En este altimo paso el sistema incorpora conocimiento

acerca de la estructura sintactica, semdantica y pragmatica del lenguaje.

! Jurasfky & MartinSpeech and Language ProcessiRentice Hall 2000.
2 Elia P. Peréz PavorGonstruccién de un reconocedor de voz utilizandbirSpy el corpus DIMEx1Q0

UNAM, 2006.
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Pero para que el sistema obtenga el conocimiento necesario y realice de una manera
Optima el reconocimiento se requiere de una base empirica, la cual consiste en la
recopilacién, analisis y transcripcion de vastos recursos lingiiisticos, ya que éstos
constituyen una de las principales formas de representar el conocimiento de la lengua.
Estos recursos llamados corpora® presentan una coleccién de textos o grabaciones que
reflejan el contexto en el que se utiliza la lengua. En ellos podemos encontrar ejemplos
concretos acerca del uso de palabras, expresiones, regimenes verbales, locuciones, entre
otros. Por ejemplo, un corpus puede contener grabaciones de conversaciones entre
recepcionistas y clientes que luego se utilizardn para desarrollar un sistema telefénico

automatico de reservas que reconoce las elocuciones del cliente.

Podemos distinguir entonces dos caracteristicas que deben presentar los corpora, primero,
que estén bien etiquetados para que el reconocedor aprenda la variabilidad acustica de la
lengua, es decir, tenga bien definidas cada una de las unidades fonéticas o alofénicas y
segundo, tener un recurso que refleje el uso de palabras y expresiones en un determinado

contexto.

Actualmente, la comunicacién hombre-maquina a través de la voz se ha convertido en una
meta comun de varias disciplinas, la cual las ha llevado a conjuntarse por la necesidad de
desarrollar sistemas en los cuales se pueda apoyar el ser humano, y sobre todo con el cual
se pueda establecer la comunicacion; sistemas que permitan a una maquina interpretar el
significado de nuestras palabras y, a partir de ellas, tomar decisiones, ejecutar ordenes, o
simplemente dar la informacién que le sea solicitada; sistemas en los cuales sea mas
practico incorporar un altavoz que una pantalla, en los que se requiera del acceso a
informacion a través de un teléfono, o bien, en los que se pueda prescindir de un teclado.
Adicionalmente, estos sistemas resultan de gran utilidad para personas invidentes o con

alguna otra discapacidad.

En la actualidad est4 tecnologia ha sido muy solicitada sobretodo en la telefonia, en la cual

el reconocimiento de voz se utiliza para reconocer digitos o para interpretar palabras que

% Corpora es el plural de la palabra corpus.
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hacen alusién a un servicio; dentro de otros usos actuales y potenciales se pueden
mencionar los restaurantes en donde se accede al menu a través del habla, sitios de
informacion turistica y lugares en donde el usuario tiene que manipular objetos o tiene
que controlar equipos. Otra aplicacion es en el dictado, en el cudl se hace la transcripciéon

de lo que dice un solo usuario a texto.

Adicionalmente, los adelantos en esta tecnologia - principalmente en paises de habla
inglesa - permiten la comunicacion multimodal con una méaquina sin la necesidad del
teclado, mouse o pantalla; asi, algunas personas discapacitadas pueden utilizar una
computadora o dispositivo para trabajar y comunicarse; pero no sélo ellos precisan de las
nuevas tecnologias para poder llevar a cabo su vida de la manera mdas cémoda posible,
sino todas las personas que necesitan esta tecnologia para facilitar y optimar su trabajo
diario; por ello, en el mercado existen productos basados en el reconocimiento de voz
como medio para cerrar una puerta, una ventana o encender la television, asi como
herramientas para el desarrollo de las mismas. A pesar de este avance y apertura, en
Meéxico, asi como en otros paises de habla hispana, no se ha hecho mucho trabajo en torno
a esta tecnologia, lo cual da como resultado muy pocos recursos y herramientas de facil

acceso para crear interfaces en el idioma espafiol.

Tomando en cuenta que el espafiol es la segunda lengua mas hablada en el mundo y que
la lingtiistica del espafiol - en todos sus niveles - es tan compleja como la de los deméds
idiomas y con base en el poco trabajo que se ha realizado en el pais, el presente trabajo
tiene por objetivo construir un reconocedor de voz en espafiol de México para validar
cualitativamente la etiquetacion del corpus DIMEx1004 - un nuevo corpus en espafiol de
México etiquetado manualmente en tres niveles de representacion de la lengua (fina,
media y basica) creado dentro del proyecto DIME II (Diédlogos Inteligentes Multimodales
en Espafiol), desarrollado en el departamento de Ciencias de la Computaciéon del IIMAS
(Instituto de Investigaciones en Matemaéticas Aplicadas y en Sistemas) - en el nivel medio;
para este efecto se creara un diccionario fonético en este nivel para ser utilizado en la

construccién de los modelos actsticos. Asimismo este reconocedor servird para comparar

* Corpus DIMEX100. http://leibniz.iimas.unam.mx/-<UBIME/index.html
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los resultados arrojados por el reconocedor creado con el nivel de granularidad basica, y
asi poder deducir que nivel de granularidad de transcripcion es la que da mejores

resultados en la construccién de sistemas ASR.

Dentro del departamento también se desarrolla el proyecto GOLEM, que tiene por objetivo
estudiar la integracion de informacién multimodal, principalmente lingtiistica y de
lenguaje natural en espafiol hablado, para la navegaciéon de un robot en un espacio
limitado; dentro de este contexto se programé al robot mévil (GOLEM), para que dé una
visita guiada a los visitantes del Departamento de Ciencias de la Computacién del IIMAS-

UNAM.

En la segunda fase de este trabajo se construyé un modelo del lenguaje para el robot
GOLEM; no hay que perder de vista que los reconocedores de voz creados sélo estan
validando los modelos actsticos, es decir, solo se esta trabajando con la primera fase en el
proceso de reconocimiento; por ello en esta segunda parte se cre6 un modelo del lenguaje
que permite identificar las secuencias de palabras mas probables en los didlogos que se
llevan a cabo con GOLEM; es decir, se cre6 un recurso que refleja el uso de palabras y
expresiones utilizadas dentro del contexto de la visita guiada del Departamento de

Ciencias de la Computacion del IMAS-UNAM.

En los siguientes capitulos de la tesis se explicaré el avance e impacto que ha tenido esta
tecnologia a lo largo del tiempo, la importancia de contar con un recurso lingtiistico en
espafiol de facil acceso - que ha sido una parte importante para la realizaciéon de este

trabajo, y una parte del trabajo de investigacion que se realiza en México.

Esta tesis est4 dividida en seis capitulos, una introduccién y una seccion de apéndices en la
parte final, en donde se encuentran los cédigos, algoritmos y procedimientos utilizados a

lo largo del desarrollo del trabajo.

El capitulo uno introduce la historia del procesamiento del lenguaje, el trabajo y los
avances que se han realizado, asi como algunos de los modelos y teorias matemaéticas que

resuelven algunos problemas del procesamiento del lenguaje entre los que destacan: los
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modelos ocultos de Markov, el algoritmo de viterbi, la teoria de los autématas, etc.; se
hablard, ademads, de los modelos probabilisticos del procesamiento del lenguaje,
particularmente del teorema de inferencia de Bayes y de los componentes de un

reconocedor de voz y su funcionamiento.

En el capitulo dos se describe el corpus Dimex100: un nuevo corpus de habla para el
espafiol de México; su recopilacion, etiquetacion, caracteristicas y estadisticas; se mostrara
coémo este corpus representa un valioso recurso para la construcciéon de reconocedores de
voz en espafiol, para la investigacion en reconocimiento de locutores y para la creacién de
voces para sistemas de sintesis de voz. De igual forma, se explica la importancia de los

conocimientos lingtiisticos involucrados en la construccioén de este tipo de sistemas.

En el capitulo tres, se explica la construcciéon del reconocedor de voz utilizando Sphinx3,
asimismo se detallan los datos que se requieren para su construccién tales como los
modelos actsticos, el diccionario de pronunciacién y el modelo de lenguaje, asi como las

diferentes técnicas empleadas para crearlos.

En el capitulo cuatro, se presenta el modelo del lenguaje; éste es un indispensable
componente de cualquier sistema de reconocimiento de voz, cuyo propésito es reducir el
espacio de busqueda y acelerar el proceso de reconocimiento; se presentan también las
técnicas de recopilaciéon del corpus para la creaciéon del mismo. Ademas, se hablara del

modelo del lenguaje creado para GOLEM.

El capitulo cinco se divide en dos secciones. En la primera se presentan la técnica y los
resultados arrojados por los experimentos realizados con el reconocedor de voz que se
construy6 con la etiquetacién del nivel medio; asi como la comparacién de resultados con
el reconocedor de voz del nivel basico. En la segunda seccién se presentan los resultados

arrojados por los experimentos realizados con el modelo del lenguaje creado para GOLEM.

® Software de la universidad de Carnegie Mellorp:Htmusphinx.sourceforge.net/html/cmusphinx.php

Vi
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Finalmente en el capitulo seis se dan las conclusiones y consideraciones surgidas con el

desarrollo del presente trabajo, asi como las expectativas a largo plazo.
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Capitulo 1

Capitulo 1

Estado del arte en el procesamiento del lenguaje

A lo largo de la historia el ser humano ha utilizado el lenguaje para transmitir sus
conocimientos, sentimientos, emociones, sensaciones, es decir, para comunicarse con el
mundo y esta necesidad lo ha llevado a desarrollar el lenguaje de manera oral, grafica,
escrita e incluso por sefias. Es por ello que el procesamiento del lenguaje natural pretende
que una computadora pueda comunicarse con un ser humano en su propia lengua (inglés,
francés, espafiol, etc.). Esto también ha llevado a que el lenguaje sea tratado por diferentes
areas de investigacion: la lingiiistica computacional en lingiiistica, el procesamiento del
lenguaje natural en ciencias de la computacion, el reconocimiento del habla en ingenieria

eléctrica y la psicolingtiistica computacional en psicologia.

Para empezar a hablar de un sistema de reconocimiento de voz es necesario conocer que es
lo que hay detras, la historia, las teorias, que son la base para entender el funcionamiento

de esta tecnologia y por supuesto parte del marco tedrico de este trabajo.

En este capitulo se presentan los inicios y trabajos que se han hecho con respecto al
procesamiento del lenguaje, ya que es el primer paso y la base para construir sistemas que
reconozcan la voz automaticamente; también se presenta la formulacion matematica y el

funcionamiento general de un sistema de reconocimiento de voz.

1.1 Historia

Después de la Segunda Guerra Mundial, la investigaciéon del procesamiento del lenguaje
tuvo un importante crecimiento, particularmente durante los afios cuarenta y finales de los
cincuenta, en donde se ve reflejado el trabajo con la creacion de los autématas y las teorias
probabilisticas. Los autématas surgieron como consecuencia de la maquina de Turing

(1936), que para muchos es la raiz de la computacién moderna; principio que maés tarde
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dio lugar a la creacion de la computadora digital. El trabajo de Turing ademas inspir6 a
McColloch y Pitts (1943) quienes desarrollaron el modelo de la neurona descrito en
términos de la l6gica proposicional; Kleene (1951 y 1956) introdujo los autématas finitos y
expresiones regulares; Claude Shannon (1948) aplic6 modelos probabilisticas de procesos
discretos de Markov. Con base en esto Noam Chomsky (1956) defini6 un lenguaje de
estado finito como un lenguaje generado por una gramaética de estados finitos. De estas

ideas surgio la teoria de los lenguajes formales.

Un aspecto importante de este periodo fue el desarrollo de algoritmos probabilisticos para
el procesamiento del lenguaje. Ademas Shannon propuso la teoria de la informacién en
Teoria Matemadtica de la Comunicacion donde se muestra que todas las fuentes de
informacion se pueden medir y que los canales de comunicacién tienen una unidad de
medida similar. En esta teoria sent6 las bases para la correcciéon de errores, supresion de
ruidos y redundancia. El concepto de la entropia es una caracteristica importante de su
teoria que explica que existe un cierto grado de incertidumbre de que el mensaje llegué

completo.

A principios de los sesenta el procesamiento del lenguaje se dividié en dos paradigmas

principales: los simbélicos y los estocasticos.

El paradigma simbolico tomé dos vertientes; por un lado el trabajo de Chomsky y su
teoria de los lenguajes formales, asi como el trabajo de muchos lingtiistas y cientificos de la
computacion con sus algoritmos de parseo y programacion dinamica y, por el otro, el

nacimiento de un nuevo campo, la Inteligencia Artificial.

El paradigma estocastico surgié en los departamentos de estadistica y de ingenieria
electronica, donde el método de Bayes se empezé a usar para resolver el problema del
reconocimiento 6ptico de caracteres (Optical Character Recognition - OCR). En 1959,
Bledsoe y Browning construyeron un sistema bayesiano para reconocimiento de texto

basado en una red neuronal.
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Durante los siguientes afios y hasta comienzos de los ochenta el paradigma estocastico
jugd el papel principal en el desarrollo de algoritmos para reconocimiento de voz.
Trabajaron bajo este paradigma Shannon, Jelinek, Bahl, Mercer y otros investigadores del
Centro de Investigacion Thomas ]. Watson de IBM y Baker en la Universidad de Carnegie

Mellon, quien fue influenciado por el trabajo de Baum y sus colegas en Princeton.

El entendimiento del lenguaje natural, despegé con Terry Winograd y su sistema
SHRDLU en 1972, al simular un robot dentro de un mundo de bloques de juguete, que era
capaz de aceptar comandos de texto en lenguaje natural. Otro ejemplo es el sistema de
pregunta-respuesta LUNAR (Woods, 1967, 1973), creado bajo el concepto de los dos
paradigmas - estocdstico y simbdlico - los cuales utilizaron la légica de predicados como

una representacion semantica.

Entre los afios 1983 y 1993 se retomaron los modelos de estado finito gracias al trabajo de
Kaplan y Kay (1981), y Church(1980). A este periodo se le llamo el regreso del empirismo
porque se les dio un mayor uso a los modelos probabilisticos en el procesamiento del

lenguaje. Durante este periodo se vio un gran auge en la generacién del lenguaje natural.

En los ultimos afios del siglo XX, se estandarizé el uso de la probabilidad en las
herramientas para el procesamiento del lenguaje; ademas muchos algoritmos de parseo,
de etiquetacién de partes del habla, de procesamiento del discurso y otros métodos
empezaron a incorporar probabilidades. El incremento en la velocidad de la memoria de
las computadoras ha permitido la explotacién comercial de algunas subéreas del
procesamiento del lenguaje, principalmente en el reconocimiento del habla y la revision de

la ortografia y gramatica.

Durante este periodo de investigaciones se han desarrollado muchas aplicaciones, y con el
crecimiento de la web se enfatiza atin mas la necesidad de desarrollar nuevas aplicaciones

de esta tecnologia.
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A continuacién se mencionan algunos escenarios en donde se ha aplicado, en alguna de
sus subdreas, el procesamiento del lenguaje:

A En Cambridge, Massachussets, un visitante puede solicitar a una computadora
lugares en donde comer usando el lenguaje oral, a lo cual el sistema responde con
informacion relevante acerca de posibles restaurantes en la zona (Zue et al., 1991).

A El sistema de traduccion Babel Fish de Systran - utilizado en el sitio web Altavista -

maneja mas de un millén de peticiones de traduccién al dia.

Estos escenarios representan algunas de las posibles aplicaciones de esta tecnologia; a
continuacion se presentan investigaciones y trabajos que han sido realizados en diferentes

laboratorios alrededor del mundo.

A En el laboratorio Bell en 1952, se cre6 la primera maquina reconocedora de digitos,
este sistema estadistico podia reconocer cualquiera de los diez digitos (0-9) dichos
por un hablante (Davis et al., 1952).

A A principios de 1970, Lenny Baum, de la Universidad de Princeton, desarrolla el
enfoque del Modelo Oculto de Markov hacia el reconocimiento de voz.

A En 1971, DARPA (Defense Advanced Research Projects Agency) establece el programa
SUR (Speech Understanding Research) para desarrollar un sistema computacional que
pudiera entender el habla continua. Los principales grupos del proyecto SUR se
establecieron en CMU, SRI, el Laboratorio Lincoln de MIT, SDC (Systems
Development Corporation) y BBN (Bolt, Beranek and Newman).

A Durante los afios setenta se desarrollaron los sistemas de conversién de texto en
habla, con los que es posible “escuchar” un texto almacenado en una computadora.
Al mismo tiempo surgen sistemas que reconocen palabras aisladas, sistemas que
verifican la identidad de la persona que habla y nuevas técnicas de codificacién de
la voz para mejorar su procesamiento.

A En la década de los ochenta, los adelantos en el campo del reconocimiento de voz
continua eliminaron las pausas entre cada palabra para que la computadora
reconociera enunciados. En 1982, Jim y Janet Barker, pioneros de la industria de

habla, fundaron Dragon Systems. En 1989, Steve Young desarrolla la primera
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version de HTK (Hidden Markov Model Toolkit) dentro del grupo Speech Vision
and Robotics de la Universidad de Cambridge.

En la actualidad hay un sin fin de aplicaciones que fueron creadas con la tecnologia del
procesamiento del lenguaje en cualquiera de sus niveles; ademas en el mercado, es posible
encontrar desde un sistema de dictado, hasta un sistema tan complejo que pueda
responder por un lugar o darnos sugerencias de dénde comer. Ademés ya es posible
encontrar tanto navegadores como sistemas operativos con los que se interactda por

medio del habla.

Existe un gran ntmero de empresas que desarrollan productos con aplicaciones
comerciales, tal es el caso de Scansoft que en conjunto con Nuance, dominan el campo de
aplicaciones para telefonia; IBM con su sistema IBM Via Voice y el sistema de dictado de la

comparniia Philips.

1.2 Modelos y Algoritmos

Los sistemas de reconocimiento de voz en la actualidad tienen un sin fin de aplicaciones;
por ello se requiere que estos sistemas sean robustos y que tengan un buen desempefio e
interaccion mas natural. Para esto se han desarrollado técnicas y modelos que permiten a
los sistemas establecer la comunicacién de una manera sencilla con los humanos a través
de la voz; pero existen diferentes niveles de representacion en el lenguaje humano como la
fonética, la fonologia, la morfologia, la sintaxis, la semantica, la pragmatica y el discurso,
que aunque todos estan involucrados en el proceso del lenguaje humano, los modelos
computacionales de reconocimiento tienen que centrarse en uno o varios dependiendo de

la tarea, ya que considerarlos todos es sumamente complejo.

En los ultimos cincuenta afios, se han desarrollado modelos formales y teorias que
resuelven algunos de estos problemas. Estos modelos y teorfas han sido incluidos en
algunas herramientas utilizadas en el reconocimiento de voz, las cuales resultan de gran

ayuda en el desarrollo de los sistemas y permiten el desarrollo de nuevas técnicas.
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Los modelos mas utilizados en el desarrollo de las herramientas son: las maquinas de
estados finitos, los sistemas de reglas formales, la l6gica y las teorias probabilisticas. Estos
modelos a su vez, utilizan diferentes algoritmos entre los que se encuentran los de

btsqueda en el espacio de estados y los de programacion dindmica.

Las maquinas de estados finitos, en su formulacién mas simple, son consideradas modelos
formales que consisten de estados, transiciones entre los estados y una entrada que es un
factor determinante en su comportamiento. Algunas de las variaciones de este modelo
basico son: los autématas deterministicos de estado finito y los no deterministicos,
transductores de estado finito, autématas de peso, modelos de Markov y Modelos Ocultos
de Markov (HMM por sus siglas en inglés Hidden Markov Model)?, los cuales tienen un

componente probabilistico.

Estos altimos son los mas utilizados en el reconocimiento de voz, ya que sus caracteristicas
permiten obtener un mejor reconocimiento. Para entender mejor un HMM es necesario
hablar del modelo de Markov, el cual, en su formulacién mas simple, nos dice que los
eventos futuros de una secuencia son condicionalmente independientes del pasado dado
el presente estado [Manning, 99]; ademads, estd compuesto por un conjunto de estados
finales y uno inicial, y evoluciona de un estado a otro con transiciones probabilisticas, las
cuales son totalmente observables. El HMM toma caracteristicas adicionales de un modelo
de Markov y cambia algunas otras; en el HMM no se conoce la secuencia de estados por
los cuales ha pasado (el proceso), pero si las funciones probabilisticas de las observaciones.
Ademés la funcién de probabilidad de observacion no esta limitada a solo dos valores 0 6

1, sino que puede tomar cualquier valor en el rango de 0 a 1.

Los sistemas de reglas formales - también llamados axiomaticos -, son artificios
matematicos compuestos de simbolos que se unen entre si para formar cadenas, que a su
vez, pueden ser manipuladas segtin reglas para producir otras cadenas. De esta manera, el

sistema formal es capaz de representar cierto aspecto de la realidad. Dentro de estas reglas

! De ahora en adelante me referiré a los Modelo$t@cde Markov como HMM.
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formales se encuentran: las gramaticas regulares, las gramaticas libres de contexto y las
gramaticas de caracteristicas aumentadas, incluyendo todas sus variantes probabilisticas.
Las maquinas de estado y los sistemas de reglas formales son las principales herramientas

usadas en el tratamiento de la fonologia, morfologia y sintaxis [Jurasfky&Martin, 00].

Los algoritmos asociados a las mdquinas de estados finitos, con los sistemas de reglas
formales, comtinmente confinan un espacio de busqueda a través de los estados que
representan las hipoétesis arrojadas como consecuencia de la entrada. Algunas tareas
representativas son: buscar las secuencias fonolégicas para la palabra de entrada probable
en el reconocimiento del habla en un determinado espacio, o buscar el arbol sintéctico
correcto de un enunciado de entrada. Los algoritmos mds utilizados para estas tareas son
los llamados algoritmos de grafos, entre los que se encuentran: basqueda en profundidad,

y sus variantes heuristicas, busqueda Best-first, y busqueda A*.

El algoritmo de biisqueda en profundidad es un algoritmo que permite recorrer todos los
nodos de un grafo o arbol de manera ordenada, pero no uniforme. Su funcionamiento
consiste en ir expandiendo los nodos que va localizando, de forma recurrente, en un
camino concreto. Cuando ya no quedan més nodos que visitar en dicho camino, regresa,

de modo que repite el mismo proceso para cada uno de los nodos restantes.

El algoritmo de biisqueda A* es un algoritmo que encuentra, el camino de menor coste

entre un nodo origen y el nodo objetivo. El algoritmo de biisqueda A* junto con el
algoritmo de Viterbi calculan simultdneamente la probabilidad de una secuencia de
observacion dada, y arrojan la elocucién mas probable de acuerdo con el canal ruidoso. El
algoritmo de Viterbi se utiliza para encontrar, dada una secuencia de simbolos, la serie de
transiciones mas probable entre los estados de una cadena de Markov necesaria para

producir dicha secuencia.

El tercer modelo que juega un papel importante en el procesamiento del lenguaje es la
légica; con este modelo se pretende capturar el conocimiento del lenguaje, estudiando la

forma del razonamiento; es una disciplina que estudia si los argumentos expresados a
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través del lenguaje son validos o no, por medio de reglas y técnicas. Dentro de este ramo
se encuentra: la logica de primer orden o cdlculo de predicados, redes seménticas y
dependencia conceptual. Estas representaciones l6gicas comtinmente son utilizadas para

resolver problemas, hasta cierto punto, en aspectos de semantica, pragmatica y discurso.

La teoria probabilistica, el elemento final en este conjunto de modelos, ayuda a capturar el
conocimiento del lenguaje; asi cada uno de los modelos, antes descritos, puede ser
enriquecido con las teorfas probabilisticas. Un uso de la teoria de la probabilidad es
resolver diferentes clases de problemas de ambigtiedad; otra aplicacion de esta teoria es su

uso en las maquinas de aprendizaje.

1.3 Fundamentos matematicos

La variacién en la pronunciacién, la ambigiiedad, etc. son algunos problemas a los que se
enfrentan los sistemas de reconocimiento de voz; por ello tanto para ASR como para otras
aplicaciones?, se propone mapear de una cadena de simbolos a otra, es decir, dada una
cadena de simbolos - en este caso la representacion fonética de la sefial hablada - se busca
la correspondiente cadena de simbolos en el diccionario de pronunciacién. Generalizando
de forma matematica, el problema de ASR se puede formular desde un punto de vista
estadistico. Particularmente el modelo del canal ruidoso y las reglas de inferencia de Bayes

proveen la estructura probabilistica para atacar algunos de estos problemas.

La metafora del canal ruidoso o modelo de inferencia de Bayes (Figura 1) fue introducido
por Jelinek en 1976, en un modelo del reconocimiento de voz creado en los laboratorios de
IBM. Esta intuicién propone tratar a la entrada (una mala pronunciacién) como una
instancia de la forma léxica (pronunciacién léxica), la cual ha pasado a través de un canal
de comunicacién ruidoso. Este canal introduce ruido, lo cual dificulta el reconocimiento de

la palabra o elocucion original; este ruido puede ser causado por variaciéon en la

2 Reconocimiento Optico de Caracteres.
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pronunciacién, variaciéon en la realizacién de los fonemas o variacién actstica debido al

canal (micréfono, teléfono, la red, etc.).

. Elocucion 4. o i6n Hipétesis de

Elo?u.cmn con ruido la elocucién
Original Lazosde original
La sociedad INEGI

La sociedad La sociedad mexicana de La sociedad
mexicana de _ Internet _ mexicana de
inteligencia . La sociedad mexicana de inteligencia
art|f| C| al Canal ruldoso IntellgenCIa artificial art|f| C| al

Figura 1. Modelo del canal ruidoso.

El objetivo es construir un modelo que permita entender como fue modificada la palabra o
elocucién original para poder recuperarla; lo que se busca es la elocuciéon de salida mas
probable de todas las elocuciones dentro de un vocabulario V dado que hay una entrada
acustica O, en donde O es un conjunto de simbolos tomados de algtn alfabeto O; asi la
entrada actstica O es tratada como una secuencia de simbolos u observaciones
individuales (por ejemplo, muestreando la sefial cada 10 ms y representando cada
segmento mediante valores de la frecuencia de ese segmento). Cada indice representa un
intervalo de tiempo, y sucesivos o; representan segmentos consecutivos temporales de la
entrada:

O =04, 02, 03, ..., O¢ 0;: 70O

De la misma forma se trata a una elocucidn, esto es, como si estuviera formada por una

cadena de palabras que pertenecen a un cierto vocabulario o diccionario V:

W= W1, W2, W3, «ee, Wy w; OV

Lo que se busca es la cadena de palabras mas probable dado que existe la observaciéon O,
esto se puede expresar de la siguiente manera:
W = argmax P(W|O) (1)
WLV
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En donde W hace referencia a la secuencia de palabras mas probable dentro de V dado que
se observ¢ la secuencia O; asi la ecuacién (1) expresa cudl es la secuencia optima W, pero
dada una elocuciéon W y una secuencia actstica O se necesita calcular P(W|O), lo que
significa obtener la probabilidad de una elocucion W dadas todas las posibles
observaciones en el mundo de acuerdo a un alfabeto cualquiera O. En la practica, P(W | O)
resulta imposible de obtener; sin embargo, es posible aproximar este valor a través del

teorema de Bayes.

Una prueba diagramatica de este teorema se ilustra en la Figura 2, en donde se observa
que la probabilidad de que ocurra el evento x dado que el evento y ha sucedido, es decir
P(x|y), es,

P(x|y) = P(xny) /P(y) (2)

De manera similar la probabilidad de P(y | x) es,

P(y|x) = P(xny) /P(x) 3)
por lo que despejando el término comun P(xny) tenemos que,

P(x|y) P(y) = P(y | x) P(x) “4)

Asi despejando P(x | y) de esta igualdad tenemos,

P(y | 0PX) )

P(y)
Esto es porque el conjunto de intersecciones es simétrico.

Pixly) =

Figura 2. Un diagrama ilustrando el calculo de la probabilidad condicional P(x| y).

10
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Para nuestro caso x = W, es decir, la cadena a reconocer y y = O, la observacién, como lo
que se busca es la IV con mayor probabilidad dada una O, entonces se sustituye (5) en (1) y

obtenemos la ecuacion (6):

. P(O|W) P(W) (6)
W = argmax
W P(0)

En donde:

P(W): Es la probabilidad de la secuencia de palabras W,

P(O|W): Es la probabilidad de observar la secuencia de datos actsticos O dado que se
expreso la secuencia de palabras W, y

P(O): Es la probabilidad de la secuencia de observacion.

La probabilidad de la secuencia de observacion actstica es muy dificil de estimar ya que
para este efecto se requeriria contar todas las observaciones posibles; sin embargo se
puede observar que P(O) es un valor constante, ya que O es la misma secuencia de
observaciéon de referencia para cada elocucién; por lo tanto P(O) es la misma para todas las
W en un evento dado. Como el denominador es el mismo para cada elocucién candidata

W se puede ignorar, obteniendo la expresion en (7):

(7)
W = argmax POIWM PO _ argmax P(O | W) P(W)

WOV P(O) WOV

El término P(O | W) se puede pensar como la probabilidad de que el hablante haya dicho O
dado que se tenia la intencién de comunicar IV, lo cual es mucho mas facil de modelar que
P(W|O). Por su parte P(W) representa la probabilidad absoluta de que W ocurra del todo,
es decir, esta probabilidad es una funcién del lenguaje como un todo y es independiente

de cada evento de comunicacion.
Asi, la elocucion W mas probable dada una secuencia de observacion O se calcula

mediante el producto de dos probabilidades P(O | W) y P(W). En el reconocimiento de voz,

la probabilidad de observaciéon P(O | W), que relaciona los datos actsticos con la secuencia

11
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de palabras se calcula a través del modelo actstico, y la probabilidad P(IV), llamada

probabilidad a priori, se calcula a través del modelo del lenguaje como se ve en (8).

W =argmax P(O|W) P(W)
WLV Model$ actstico Modelo del (8)
lenguaje

1.4 Funcionamiento de un sistema reconocedor de voz

La formula (8) determina los procesos y componentes pertenecientes al disefio de un
reconocedor de voz. Primero, el reconocedor necesita determinar el valor de P(O|W), es
decir, la probabilidad de que el hablante produjo O, dado que quiso decir W [Jelinek, 98] y
segundo el valor de P(W); para determinar estos valores, se toman en cuenta dos etapas;
en primer lugar se le proporciona al sistema una serie de pronunciaciones (elementos del
habla: fonemas, aléfonos, palabras, etc.), que se desea que éste almacene (aprenda o
memorice); cabe destacar que no se almacenan las pronunciaciones en si, sino propiedades
de ese conjunto, éste proceso es llamado entrenamiento. En segundo lugar, se usa ese
conocimiento adquirido para deducir la secuencia de unidades mdas probable dada una
sefial, es decir, el sistema identifica una pronunciacion dada como alguna de las que ya
conoce o parecida a las que tiene almacenada?, a este proceso se le llama decodificacion o

reconocimiento.

En la Figura 3 se muestra el esquema general de un sistema de reconocimiento de voz, en
el cudl se pueden observar los elementos generales que lo componen; como se puede ver,
la sefial de voz entra por el micréfono y se convierte en una sefial analégica, la cual es
digitalizada por el médulo de adquisicion de datos, que ademas se encarga de almacenar
los datos obtenidos de la conversion. La sefial ya digitalizada pasa al médulo de extraccion
de caracteristicas en donde se obtienen sus propiedades como son: energia espectral, tono,

formantes, etc., correspondientes a una pronunciacién; éste médulo se encarga de dividir

% La pronunciacién a reconocer no es, necesariamemede las que se usan en la etapa de entrefiamien

12
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la secuencia de valores obtenida por el moédulo de adquisicion de datos en segmentos
correspondientes a una duracién de entre 10 y 35 milisegundos; es decir, se realiza una
compresion de los datos para obtener un vector de propiedades de cada segmento y de
cada sonido de la pronunciacién, asi la salida de este médulo comprende una secuencia de

vectores de propiedades de los segmentos.

Senal de Senal
voz digitalizada
3 Adquisiciéon Extracciéon de
;)j) % E— de datos caracteristicas
i & Decodificacion
Reconocimiento
P i
oancacon || Moo
Modelo Oculto de Markov 1 ... Cuantificacion
ﬂ ')) La sociedad Modelo Oculto de Markov n
mexicana de
inteligencia
artifigial Gramatica N-gram, P(W)
Lazosde
La sociedad INEGI
La sociedad mexicana de Internet
La sociedad mexicana de inteligencia artificial

Figura 3. Diagrama a bloques de un sistema reconocedor de voz.

El médulo de decodificacion encierra dos modulos: cuantificacién y reconocimiento. El
moédulo de cuantificaciéon identifica los distintos sonidos que estdn presentes en la
pronunciacién y asocia a cada sonido con un vector; obteniendo asi como salida una
secuencia de valores, donde cada valor representa el sonido con el que estd asociado un
vector de propiedades*. Por su parte, el moédulo de reconocimiento identifica una
pronunciacién dada y la clasifica dentro de sus modelos como conocida o parecida a una
conocida, o bien como desconocida. Para ello recibe desde el médulo de cuantificacién, la
secuencia de valores que corresponde a un conjunto de sonidos que puede tratar el
sistema; estos sonidos, individualmente corresponden a un segmento de la sefial de la voz
pero, en conjunto y en la secuencia correcta constituyen la sefial completa de la
pronunciacién que se desea reconocer. La complejidad de este moédulo depende del tipo

de identificacion que se requiera. Por ejemplo, un reconocedor de graméticas serd mas

4 Un mismo valor o un mismo sonido, puede apareagas/aeces en esta secuencia de salida.
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complejo que un reconocedor de palabras y uno de palabras serd méas complejo que uno de
plejo q dor de palabras y de palab plejo q d

letras o de fonemas [Maldonado, 98].

En el capitulo tres se aborda mas a fondo este proceso, en el cudl intervienen tres
elementos importantes en el reconocimiento de la voz: el modelo del lenguaje, los modelos
acusticos y el diccionario de pronunciaciéon, los cuales realizan el trabajo fuerte en el

modulo de decodificacion, ya que son los que generan la hipétesis de la frase a reconocer.
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Capitulo 2

Corpus DIMEx100

En México como en otros paises de habla hispana es poco el trabajo que se ha hecho en
relacion a las tecnologias del habla. Esta situaciéon da como resultado que los programas y
recursos se importen, y los trabajos lingtiisticos sobre sintesis y reconocimiento de habla se
copien de la fonética inglesa o en su mejor caso de la espafiola; por ello es necesario
desarrollar programas de tecnologias del habla para el espafiol de México, asi como la

incorporacion de conocimientos lingtiisticos en el mismo.

Ademas tanto los sistemas de texto a voz (TTSs) como los de voz a texto (ASR) necesitan
ser enfocados a comunidades lingtiisticas especificas, esto es porque si se consideran los
modelos actsticos para los aléfonos mas comunes de la lengua se puede incrementar el
reconocimiento. Otro punto importante es que con el conocimiento empirico de estos
al6fonos se pueden crear diccionarios de pronunciacién mucho mds ricos que representen
a la lengua de manera maés precisa. Por ello es necesaria la creacion de corpora fonéticos

para el entrenamiento de modelos actsticos para el espafiol de México.

Asi, debido a que existen pocos recursos en espafiol de México, se decidié utilizar el
corpus DIMEx100 [Pineda et al., 04], ya que es un corpus creado en espafiol de México,
ademads de que su etiquetacion estd basada en un exhaustivo analisis fonético (Cuétara,
2004). Asimismo este reconocedor de voz servira para evaluar uno de los niveles de

etiquetacion del corpus DIMEx100, los cuéles se describiran en el siguiente capitulo.
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2.1 Los sonidos del lenguaje hablado

Un fonema es una unidad abstracta que corresponde a una unidad bésica de significado a
nivel fonético de la lengua; estas unidades de contraste pueden ser pronunciadas de
diferente forma dependiendo del dialecto o incluso por un hablante en particular, a estas
realizaciones se les denominan aldfonos y estas son las unidades observables de manera
empirica en el andlisis fonético. Debido a esta variaciéon y con el fin de permitir la
comunicacion entre diferentes dialectos, los alfabetos textuales contienen un simbolo que
hace alusién a cada fonema, aunque cada uno de estos pueda tener varias realizaciones
fonéticas. Asi, por ejemplo el fonema s comtinmente corresponde a la letra s del alfabeto,
aunque pueda ser pronunciada de diferentes formas siempre que se pronuncie podra ser
identificada como tal. El espafiol cuenta con 22 fonemas (17 consonantes y 5 vocales), los

cuales en el espafiol de México tienen una pronunciacioén basica, ver tablas 1y 2.

Las unidades fonéticas se producen por la modificacién del aire proveniente de los
pulmones, en esta modificacién intervienen varios érganos como son: la boca, garganta y
nariz; principalmente el llamado aparato fonador que estd compuesto por los dientes, la

lengua, el paladar, etc.

Las unidades fonéticas pueden ser clasificados de acuerdo a como se da la obstruccién del
aire en consonantes y vocales. Las consonantes son producidas por la restriccién o bloqueo
del aire y pueden ser sonoras o sordas, mientras que las vocales tienen menos obstruccion
y generalmente son sonoras. La sonoridad se obtiene de las cuerdas vocales; si estas vibran

los sonidos son sonoros, de lo contrario, son sordos.
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Consonantes Labiales | Labiodentales | Dentales | Alveolares | Palatales | Velares
P t k
Oclusivas sordas pepe tio camino
Oclusivas b d g
sonoras bien diente gato
tS
Africada sorda hecho
f s X
Fricativas sordas foco sol paja
z
Fricativa sonora ayer
m n n~
Nasales mds nana aiio
r(/r
Vibrantes pero/perro
1
Lateral lalo

Tabla 1. Fonemas consondnticos del espafiol de México.

Vocales Anteriores | Central | Posteriores
i u
Cerradas ahi su
e o
Medias meta lo
a
Abiertas la

Tabla 2. Fonemas vocdlicos del espafiol de México.

Las consonantes se distinguen por dos caracteristicas: su punto de articulacién -en donde

se hace la restriccion del aire - y su modo de articulaciéon - como es hecha la restriccién del

aire, si se bloqueo por completo, o solo una parte .
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Por su punto de articulacién se dividen en:
Labial: 1os dos labios obstaculizan el sonido.
Labiodental: contacto de los dientes superiores con el labio inferior.
Dental: contacto del 4pice de la lengua con la parte inferior de los dientes incisivos
superiores.
Alveolar: contacto de la lamina con los alvéolos mientras el &pice toca los incisivos
inferiores.
Palatal: la lengua toca el paladar.

Velar: 1a parte dorsal de la lengua se eleva hacia el velo del paladar.

Por su modo de articulacion se dividen en:
Oclusivo: Obstaculo total del aire.
Fricativo: Obstaculo parcial del aire.
Africado: Obstéaculo total + obstaculo parcial del aire.
Nasal: Usa la cavidad nasal como resonador.
Vibrante: La lengua toca repetidas veces los alvéolos.

Lateral: El aire se escapa por los lados de la lengua.

Para clasificar a las vocales se toman en cuenta los mismos factores que con las
consonantes; en este caso el punto de articulacion se refiere a la parte de la boca donde se
articulan, y pueden ser anteriores, medio o central y posteriores. El modo de articulacién
se refiere a la abertura de la boca al pronunciarlos, y pueden ser de abertura méxima o

abierta, de abertura media o semiabiertos y de abertura minima o cerrada.

El trabajo empirico realizado con el lenguaje del centro del pais [Cuétara, 04], ha
demostrado que hay 37 al6fonos (26 sonidos consondnticos, 9 vocélicos y 2 semi-
consonanticos), que aparecen frecuentemente y de manera sistemética en la lengua
hablada; por ello sus caracteristicas actisticas merecen la definicién de un modelo actstico

para cada unidad del conjunto; este conjunto se puede observar en las tablas 3 y 4.
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Consonantes Labiales | Labiodentales | Dentales | Alveolares | Palatales | Velares
Oclusivas p t k_j k
sordas pepe tio kilo camino
Oclusivas b d g
sonoras bien diente gato
tS
Africada sorda hecho
dz
Africada sonora Huvia
Fricativas s_[ s X
sordas foco asta sol paja
Fricativa sonora z Z
mismo ayer

v D G
Aproximantes haba hada el gato

m n [ n n~ N
Nasales mds antes nana afio dngel

r(/r
Vibrantes pero/perro
1

Lateral lalo

Tabla 3. Al6fonos consonanticos del Mexbet (Cuétara, 2004).

Vocales Anteriores | Central | Posteriores

j w
Paravocales viene suave

i u
Cerradas ahi su

e o
Medias meta lo

E (@)
Medias abiertas erre sol

a_j a a_2

Abiertas aire la alma

Tabla 4. Al6fonos vocilicos del Mexbet (Cuétara, 2004).
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Algunos corpus para el espafiol de México, como el Tlatoa (Kirshning, 2001) y Gamboa
(2002), solo han considerado los 22 fonemas del lenguaje, por ello tienen conflictos en la
transcripcion de algunos sonidos consonanticos, por ejemplo la y en ayer - y en sonidos
semi-consondnticos como j y w. En nuestro caso, el alfabeto fonético Mexbet no tiene

problemas con la representacion de estos sonidos, para mayor referencia ver [Cuétara, 04].

2.2 Caracteristicas del corpus DIMEx100

El corpus DIMEx100 [Pineda et al., 04], fue disefiado y colectado con el objetivo de servir
como un recurso fonético para el desarrollo de tecnologias del habla, especialmente para el
reconocimiento de voz; ademds provee una base empirica para estudios fonéticos del

espafiol de México.

El corpus DIMEx100 estd formado por un conjunto de 5010 frases seleccionadas del
Corpus230 (Villasefior et al., 2004), el cual cuenta con 344,619 frases, 235,891 unidades
léxicas y 15 millones de palabras recolectadas de Internet; estas frases estaban ordenadas
de menor a mayor valor de perplejidad. La perplejidad es una medida del namero de
unidades lingtiisticas que pueden seguir a una unidad de referencia en relacién al corpus;
intuitivamente el valor mas bajo de perplejidad de una palabra es el menor ntimero de
palabras diferentes que es probable que la sigan en una oracién. La perplejidad de una
oracion puede ser definida como una funcién de la perplejidad de los constituyentes de las
palabras; de acuerdo con esto, las oraciones con un valor de perplejidad bajo estan
constituidas por palabras con un alto poder discriminatorio o con un alto contenido de

informacidn; estas oraciones son las que conforman al corpus DIMEx100.

El corpus DIMEx100 fue editado manualmente elimindndose palabras extranjeras y
abreviaciones de modo que las frases fueran de fcil lectura; estas frases fueron grabadas
por 100 personas, cada uno grabo 50 frases diferentes y 10 frases en comun, para dar un
total de 6000 frases repartidas en 100 carpetas. También se controlaron las caracteristicas

de los hablantes, se midi6 la cantidad y distribucién de muestras por cada unidad fonética,

20



Capitulo 2

y se verific6 que éstos abarcaran todo el conjunto alofénico y estuviera balanceado en lo

referente a la lengua [Pineda et al., 04; Cuétara,04, Pineda et al., 07].

Las grabaciones se realizaron en el Centro de Ciencias Aplicadas y Desarrollo Tecnolégico
(CCADET-UNAM), en una cabina insonorizada, con el software Wave Lab, una tarjeta de
sonido Sound Blaster Audigy Platinum ex (24 bit/96KHz/100db SNR) y un micréfono de
condensacién con diafragma sencillo. Cada frase fue grabada en un formato mono estéreo

a 16 bits y con un periodo de muestreo de 44.1 Khz.

2.2.1 Caracteristicas lingiiisticas del corpus

Como se vio en el punto 2.2, el objetivo de hacer la trascripciéon alofénica es obtener la
descripcion del contenido fonético de las frases del corpus; adicionalmente se identifico el
contexto en el cudl ocurren (tabla 5); este contexto se ha caracterizado a través de reglas
fonolégicas. Por ejemplo, la vocal /a/, puede ser realizada como velar ante otro sonido
velar y ante /1/ en coda sildbica, como alto => [a_2It_cto]; la palatal /a/, es realizada ante
sonidos palatales como afsio => [a_jn~o], y la central /a/ en cualquier otro lugar; en la tabla
6 se presentan los simbolos que representan estas reglas, por ejemplo, inicio y final de

palabra, etc., utilizados en la columna de contexto de la tabla 5.

Se puede ver entonces, que la variacién alofénica del espafiol de México puede ser

modelada con reglas fonol6gicas como lo apoyan Moreno y Marifio [Cuétara, 04].
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Fonemas |AI{':nfolms | Contexto

Bilabial oclusiva sorda p
|;":._.f' | p_c p | En todos los casos
Dental oclusiva sorda t
|,-':,-“ | t t | En todos los casos

Velar oclusiva sorda k

Sk k_c k_j _te, i, Jr

e, k_c ke En todos los demas casos
Bilabial oclusiva sonora b

/byf b.c b M

/by b_c b {m, n}_

b/ W En todos los demas casos
Dental oclusiva sonora d

Jdf dec d TR

Jdf de d {m, nj_

Jdf D En todos los demas casos
Velar oclusiva sonora g

faf gc g H_

faf gc g {m, n}_

fa/ G En todos los demas casos
Palatal africada sorda tS

|,-’:S,e" |t5_c ts |Er'| todos los casos
Labiodental fricativa f

|,-‘{;' |F |En todos los casos
Alveolar fricativa sorda s

/s z WO

/s/ z _ib,d, g, Z, m, n, n~, I, r, v}
{s/ s_[ Aty

s/ 5 En todos los demas casos

X En todos los casos

Palatal fricativa sonora Z

FZf dZ_c dZ F_

12/ dZ_c dZ {m, n}_

f2f z En todos los demas casos
Nasal bilabial m

fmyf m En todos los casos

Nasal alveolar n

/n/ n_[ _it, dF

/n/ _ik, g7

En todos los demas casos
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Nasal palatal n~

|I'1~;’ |n.-u | En todos los casos |

Lateral alveolar |

|s’ / |I | En todos los casos |

Vibrante simple r(

|,-’-'(,-’ |r[ | En todos los casos |

Vibrante muiltiple r

|;'",e" |r | En todos los casos |

Vocal alta palatal i

Jif j _{a, e, 0, u}
f/ j {z, 8, 0, UF_
fif i En todos los demas casos

fef E _{ry

[/ E irr_

Jef E Ap.t ko b,g d ts, f,x 2,1, r( 3%
fef e En todos los demas casos

Vocal abierta a

faf a_2 A, wk
faf a_2 _{Irs
Jaf a_j _itS, n~, Z, J}

En todos los demas casos

11

Ty
Jay

Vocal media velar o

Jof ] _{iry

Jof ] {ri_

Jaf o _{consonante}s

Jfaf o En todos los demas casos
Vocal alta velar u

Juyf W _{a, e, 0,0}

Juy W {3, e, 0 0F_

Juf u En todos los demas casos

Tabla 5. Fonemas y Al6fonos del espafiol de México (Cuétara, 2004).

Simbolo Significado

///_ |Inicio absoluto de palabra

_{} Posicion anterior

{I_ Posicion posterior

vV_V Intervocalico

{1$ Final de silaba

Tabla 6. Significado de los contextos.
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2.2.2  Caracteristicas socio-lingiiisticas de los hablantes

En la grabacién de un corpus oral se deben de considerar un minimo de caracteristicas de
los hablantes, para su posterior evaluacién (Perissinotto, 1975); siguiendo estas
recomendaciones, los hablantes fueron seleccionados de acuerdo a su edad (de 16 a 36
afos de edad), nivel de educacién (con estudios minimos de preparatoria o equivalente) y

lugar de origen (Ciudad de México).

Para el caso particular del corpus DIMEx100, la mayor parte de los hablantes fueron
investigadores, estudiantes, profesores y trabajadores de la UNAM, y el rango de edad fue
de 23 afios. El 87% de los hablantes eran estudiantes de licenciatura y el resto ya estaban
graduados; el 82% de los hablantes nacieron y vivian en la ciudad de México. Se aceptaron
18 personas de otros lugares, con residencia en la ciudad de México para participar en las
grabaciones. El corpus resulté balanceado en género ya que el 49% fueron hombres y el
51% mujeres. Atun cuando el espafiol de México tiene varios dialectos, el predominante en

el corpus DIMEX100 es el que corresponde al de la ciudad de México.

2.3 Niveles de etiquetacion

El corpus DIMEX100 se etiqueta en dos niveles de representacién de la lengua: un nivel
T54, que corresponde a la segmentacion alofénica del inventario del espafiol de México,
maés sus respectivos acentos, y un nivel Tp que corresponde a la representacion ortografica
de las palabras. Ademaés existen otros dos niveles de etiquetacion derivados del nivel T54:
el nivel T44 y el nivel T22. En el nivel de segmentacion T44 se consideran principios
acusticos bésicos, incluyendo las codas sildbicas, mientras que en el nivel de segmentacion

T22 solamente se consideran los 22 fonemas basicos del espafiol de México.

La herramienta que se utiliza para el etiquetado del corpus DIMEx100 es SpeechView, que

forma parte del toolkit CSLU (Center for Spoken Language and Understanding) de la
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universidad de Oregon!. Esta herramienta permite ver el espectrograma, oscilograma y

pitch de una sefial actstica (Figura 4).

2 SpeachView
File Options  Help

Alw| mle| S2mEBFETFE Ael el [ (w] X (G ()
Time: 108183 ms Ereray: 70
< | i

...‘..Ill'w.l.l..‘..l....w..‘|....||‘I..‘|....|‘..‘|.‘..‘....|.‘..‘....|.‘ T
! l4s0 550 650 50 850 950 hoso | 1L
o

Figura 1. Speech View.

Sefial aclstica

En el nivel T54, se busca tener la segmentaciéon mas fina con el fin de obtener mas datos

acusticos, en este nivel se tienen los 37 al6fonos del Mexbet, mas 8 cierres de oclusivas y

africadas (p_c, t_c, k_c,b_c,d_c, g ¢, tS_c,dZ_c), mas 9 vocales que pueden recibir acentos

(i7, e7 E7 aj7 a7 a27 O7 o7y ul7). Se consideran fenémenos como

acentuacion y asimilacion de sonidos (en un sentido restringido, “asimilacién” consiste en

la conversiéon de un fonema en otro por la influencia del que le antecede o del que le

precede). En las tablas 7, 8 y 9 se presenta el inventario de aléfonos del espafiol de México.

! http://www.cslu.ogi.edu/
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Consonantes Labiales | Labiodentales | Dentales | Alveolares | Palatales | Velares
Oclusivas sordas p/p_c t/t_c k_j k/k_c
Oclusivas sonoras b/b_c d/d_c g/g ¢
Africada sorda tS_/tS_c
Africada sonora dz/dZ_c
Fricativas sordas f s_| s X
Fricativa sonora z z
Aproximantes A" D G
Nasales n_|[ n n~
Vibrantes r(/r N
Lateral 1
Tabla 7. Consonantes del nivel T54.

Vocales Anteriores | Central | Posteriores

Paravocales j w

Cerradas i u

Medias e o

Medias abiertas E (@)

Abiertas a_j a a2

Tabla 8. Vocales atonas del nivel T54.

Vocales Anteriores | Central | Posteriores
Cerradas i7 ul7
Medias e 7 07
Medias abiertas E 7 0.7
Abiertas aj’7 a7 a27

Tabla 9. Vocales tonicas del nivel T54.

El nivel T44 se considera una transcripciéon media, e incluye, ademas de los 22 al6fonos
prototipicos del espafiol de México, los cierres de las consonantes oclusivas y de la
africada sorda ([p_c, t_c, k_c, b_c, d_c, g c, tS_c]), los aléfonos aproximantes de las

oclusivas sonoras ([V, D, G]), las 9 vocales que pueden recibir acento ([i_7, e_7, E_7, a_j_7,
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a_7,a_27,0_7 0_7,u_7])y las paravocales ([j, w]). Asimismo, se marca un tnico simbolo
para parejas de consonantes ([p/b, t/d, k/g, n/m, r(/r]) en posicién final de silaba o coda

sildbica ([-B, -D, -G, -N, -R]); el inventario completo se muestra en la tablas 10, 11, 12 y 13.

Consonantes Labiales | Labiodentales | Dentales | Alveolares | Palatales | Velares
Oclusivas sordas p/p_c t/t_c k/k_c
Oclusivas sonoras | b/b_c d/d_c g/g c
Africada sorda tS_/tS_c
Africada sonora dz/dZ_c
Fricativas sordas f s X
Fricativa sonora z
Aproximantes A\ D G
Nasales m n n~

Vibrantes r(/r

Lateral 1

Tabla 10. Consonantes del nivel T44.

Vocales Anteriores | Central | Posteriores
Paravocales j w
Cerradas i u
Medias e 0
Abiertas a

Tabla 11. Vocales atonas del nivel T44.

Vocales Anteriores | Central | Posteriores
Cerradas i7 u7
Medias e 7 07
Abiertas a_7

Tabla 12. Vocales ténicas del nivel T44.
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Coda Silabica
Labiales p/b -B
Dentales t/d -D
Velares k/g -G
Nasales n/m -N
Vibrantes r(/r -R

Tabla 13. Codas silabicas del nivel T44.

En el nivel T22 se representa tnica y exclusivamente las 22 formas alofénicas que se

relacionan con los fonemas del espafiol de México; el inventario completo se muestra en

las tablas 1y 2

de la seccién 2.1.

2.4 Estadisticas del corpus

2.4.1

Estadisticas Generales del Corpus DIMEx100

El corpus DIMEx100 cuenta con 6,000 frases con un total de 59,812 palabras de las cuales

8,715 son diferentes. En la Figura 5 se muestran las palabras mds representadas en el

corpus DIMEx100.

6000

50004

4000

30004

2000+

1000

0
b@

Palabras de mayor incidencia en el corpus DIMEx100

> > T S 2 > > & & O & e
N *e\o & ¥ F é}Q& < ,QOOO ‘00&%60‘

Figura 2. Palabras de mayor incidencia en el corpus DIMEx100.
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2.4.2 Estadisticas del 50% del Corpus DIMEx100

Para realizar el reconocedor de voz se utiliz6 el 60% del corpus DIMEx100 etiquetado, del

cual el 50% se utiliz6 para el proceso de entrenamiento y el 10% restante para realizar las

pruebas.

E1 50% del corpus DIMEx100 corresponde a 2,498 frases con un total de 25,990 palabras de

las cuales 5,466 son diferentes. En las Figuras 6 y 7 se muestran las palabras que aparecen

con mas frecuencia en el 50% del corpus DIMEx100, es decir, en los datos que se utilizaron

para el entrenamiento.

3000+

25001

2000

1500+

1000

500

Palabras de mayor incidencia en el 50% del corpus DIMEx100

DE EL Y QUE A SE

Figura 3. Palabras de mayor incidencia en el 50% del corpus DIMEx100 (partel).

Palabras de mayor incidencia del 50% del corpus DIMEx100

Figura 4. Palabras de mayor incidencia en el 50% del corpus DIMEx100 (parte2).
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En las siguientes figuras se muestran las diferentes distribuciones fonéticas de acuerdo a
cada nivel de etiquetacién. Cabe destacar que el nivel de granularidad que se utiliza para
el reconocimiento de voz influye de manera determinante en la construccién de los
diccionarios de pronunciacién; por ello para cada nivel de granularidad se mostrara
ademas el nimero de pronunciaciones y de palabras que conforman el diccionario de

pronunciacion.

El diccionario de pronunciacién creado con el nivel T22 cuenta con 6,668 palabras totales y
con 5,466 palabras distintas. En la Figura 8 se muestra la distribucién fonética y en la

Figura 9 una grafica con las palabras que tienen mas pronunciaciones en este nivel.

Distribucion fonética del nivel T22

7000+
6000+
5000
40001
30004
20001
1000+

Unidades

aesionytkdImupbgfrxZtSn

Alofonos

Figura 5. Distribucién fonética del nivel T22.
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Palabras con mayor nimero de realizaciones

LA
INTERNACIONAL
PARA

INVEST IGACION
ESTE

CcoMO

Palabre

CIENCIA

CIENCIAS

UNIVERSIDAD

INFORMACION

ESTA

Realizaciones

Figura 6. Palabras con mayor ntiimero de realizaciones del Nivel T22.

El diccionario de pronunciacién creado con el nivel T44 cuenta con 8,449 pronunciaciones
(palabras totales) y con 5,466 palabras distintas. En la Figura 11 se muestra una gréfica con
las palabras que tuvieron un mayor nimero de pronunciaciones; como se puede ver la
palabra universidad se pronuncio de 32 maneras diferentes segtin las estadisticas para este
nivel en contraste con el nimero de realizaciones encontradas en el nivel T22, las cuales

fueron 12.
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Unidades

Distribucion fonética del nivel T44
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Figura 7. Distribucién fonética del nivel T44.
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Figura 8. Palabras con mayor ntiimero de realizaciones del Nivel T44.
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Este nivel cuenta con 54 unidades fonéticas, las cuales dieron lugar a un diccionario de
pronunciacién con 9,859 pronunciaciones y con 5,466 palabras distintas. En la Figura 14 se
muestran las palabras que tuvieron un mayor ntimero de pronunciaciones; por ejemplo se
puede ver que a diferencia de los otros dos niveles la palabra informacién en este caso fue

la que tuvo un mayor nimero de pronunciaciones.

Distribucion fonética del nivel T54 (parte 1)
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Figura 9. Distribucién fonética del nivel T54 (partel).

Distribucién fonética del nivel T54 (parte2)
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Figura 10. Distribucion fonética del nivel T54 (parte2).
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Palabras con mayor numero di
realizaciones
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Figura 11. Palabras con mayor nimero de realizaciones del Nivel T54.

Para crear los modelos actsticos se requiere de 50 muestras de cada aléfono como
minimo; en nuestro caso se puede observar en las graficas, que en todos los niveles hay
mas de 50 muestras de cada al6fono, por lo que es posible crear los modelos actsticos en
cada nivel. Aunque en el nivel T54 seria recomendable realizar los modelos actsticos con

un porcentaje mayor del corpus para obtener mas muestras en este nivel.
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Capitulo 3

Sistema reconocedor de voz

El objetivo de un sistema de reconocimiento de voz es traducir el habla a su representacion
textual, esto es, toma una sefial actstica capturada por un micréfono, teléfono, etc., y la
segmenta para obtener la secuencia de unidades fonéticas; para reconocer cada unidad
fonética los modelos generados en la fase de entrenamiento tratan de generar la secuencia
de observacién; asi, el modelo con la mayor probabilidad de haberlo generado gana, una
vez que se obtiene la unidad fonética se busca dentro del diccionario de pronunciacion, el
cual contiene la secuencia de unidades fonéticas correspondientes a una palabra. Una vez
que se obtiene la palabra mas parecida del diccionario de pronunciacion, con ayuda del
modelo del lenguaje se obtiene la secuencia de palabras méas probable, es decir, la hipétesis
de lo que se dijo. Cabe mencionar que todo este procedimiento se hace en paralelo, esto se

ilustra en la Figura 15.

0.05

MMDEBE deV facil
I)]EI;E(Z) deVe 0.0
DEBEMOS deVemos /
DEBEN deVen o 30 debe
QUE k
QUE(Z) ke — Que
QUE(3) ki . h;y

W
{/__; —

—
'sucede

Que debe ...

Figura 1. Funcionamiento de un sistema de reconocimiento de voz.
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Como se puede apreciar en la figura anterior, existen tres elementos fundamentales para
que un sistema de reconocimiento de voz lleve a cabo su funcién: los modelos acusticos, el
diccionario de pronunciacién y el modelo del lenguaje. En este capitulo se hablara a detalle
de cada uno de estos elementos, asi como del procedimiento de obtenciéon de cada uno de

ellos y de su funcion dentro del sistema.

3.1 Elementos de un reconocedor de voz

Como se vio en el primer capitulo de esta tesis, el proceso de reconocimiento de voz esta

dado por la siguiente intuicién matemaética,

W= argmax P(O|W) P(W)
WLV Model$ actstico Modlo del
lenguaje

Esta ecuacién nos permite identificar cada uno de los procesos y componentes requeridos
en el disefio de un reconocedor de voz; como se vio en la seccion 1.3 de este trabajo - en
donde se plantea que la elocucién de entrada a pasado por un canal de comunicacién
ruidoso - el objetivo es entender como fue modificada la elocucién original O para poder
recuperarla. En la Figura 16 se puede ver la interaccién de los distintos componentes de un

sistema reconocedor de voz de acuerdo al esquema del canal ruidoso.

o) - " Modetodel
> Extracc1/orf de Lenguajo
})}) caracteristicas
Woice / P(W)
Decodificacién

ﬂ_l))Hola... / \ K }
Modelos iccionario de
P(O|W) @sticy Pronunc?

Figura 2. Sistema de reconocimiento de voz de acuerdo al canal ruidoso.
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Este esquema describe de manera general como funciona un sistema reconocedor de voz,
independientemente de la tecnologia que se utilice. Ademds, se puede observar la
interaccién de los tres elementos basicos en la formulacién bésica de un sistema en ASR,
cuyo objetivo es buscar la elocucién més probable W dentro de todas las elocuciones
posibles que se encuentran en un vocabulario dado. Esta interacciéon se puede describir de

la siguiente manera:

1. Modelacién aciistica, P(O | W). Aqui se asignan probabilidades a las realizaciones
actsticas de una secuencia de palabras. Para ello se crean modelos estadisticos de
la sefial actstica, ya sea de una palabra o de una subunidad (e.g., al6fonos). Para
crear estos modelos se necesita ademds contar con un diccionario de

pronunciacién, el cual contiene todas las posibles pronunciaciones de cada palabra.

2. Modelo del lenguaje, P(W). Aqui se asignan probabilidades a las secuencias de
palabras que forman oraciones validas en el lenguaje y ademas son consistentes
con las tareas de reconocimiento. El entrenamiento del modelo del lenguaje puede
ser hecho con secuencias genéricas de un texto o con la transcripcion de didlogos

especificos.

Una vez que estdn asignadas estas probabilidades se busca a través de todas las posibles
secuencias de palabras en el lenguaje la secuencia de palabras con mayor probabilidad, asi

se obtiene la hipétesis de la elocucién original.

Con la estructura del esquema de la Figura 16 como guia, a continuacién se describe cada

uno de los componentes y procesos pertenecientes a un sistema reconocedor de voz.

3.1.1 Modelos Aciisticos

Como ya vimos para el entrenamiento de los modelos actsticos se necesita contar con dos
elementos basicos:
1. Un conjunto de datos actsticos, los cuales estan dados por un corpus del habla

previamente etiquetado; éste puede ser grabado por uno o mas hablantes.
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2. Un conjunto de datos textuales, que corresponden a las transcripciones del corpus
del habla. Asi, utilizando las transcripciones del corpus y la etiquetaciéon del mismo

se crea el diccionario de pronunciacion.

Para el caso particular de este trabajo se utiliz6 el corpus Dimex100, un nuevo corpus en
espafiol de México etiquetado manualmente. Antes de realizar el entrenamiento de los
modelos actsticos se lleva a cabo el procesamiento de la sefial, ya que con las
caracteristicas de esta se elaboran los modelos estadisticos de cada palabra o subunidad

segun sea el caso.

Para el anélisis de la sefial actstica, también llamado extracciéon de caracteristicas,
comunmente se utilizan las técnicas de filtrado de LPC (Linear Predictive Coding), PLP
(Perceptual Linear Predictive) y MFCC (Mel Frecuency Cepstral Coeficients). El objetivo
en esta fase es extraer un conjunto de caracteristicas destacadas de las propiedades
espectrales! de cada sonido de la palabra o subunidad y que puede ser medido
eficientemente. En la Figura 17 se muestra un diagrama a bloques, que resume este

proceso.

Onda de
sonido Filtro
Conversion Eliminacion del
analégico - digital ruido y
normalizacién
Energia y Analisis por
ruido MFCC o PLP
Analisis espectral

Pitchy
Formantes Pardmetros espectrales

Figura 3. Diagrama a bloques del analisis de extraccién de caracteristicas.

! Una caracteristica o propiedad espectral represelet onda de sonido en términos de la distrilbudi®las
diferentes frecuencias con las que se caractastaina distribucidn de frecuencias es llamadagtisy’.
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Cuando una sefial acustica entra, primero se digitaliza. Este proceso de conversion
analogico-digital pasa por dos fases: muestreo y cuantizacién; el muestreo de la sefial se

hace comtunmente entre los 8,000 Hz y 16,000 Hz.

Una vez que la sefial actstica ha sido digitalizada, se obtienen sus propiedades
espectrales, usando una Transformada de Fourier o el método LPC. Un espectro LPC se
representa por un vector de caracteristicas; este vector a su vez, contiene dos elementos: la
frecuencia y la amplitud de cada formante? en un cierto instante de la sefial del habla. Se
pueden utilizar estas caracteristicas directamente como simbolos de observacién de un
HMM, por ejemplo. Sin embargo se utilizan otras técnicas de procesamiento como PLP y

MEFCC.

En el analisis cepstral [Rabiner&Juang, 04], los coeficientes en escala lineal provenientes
del analisis espectral son convertidos a coeficientes en escala MEL; estos son filtrados y
sometidos a un analisis cepstral, el proceso finaliza con la extraccién de caracteristicas a
través del calculo de las derivadas de primer y segundo orden de los coeficientes MFCC.
El anélisis PLP es en esencia una combinacién de las técnicas de la transformada discreta

de Fourier y de prediccion lineal.

Para la construccién de los modelos actsticos se utilizan diferentes métodos, dentro de los
que se encuentran los métodos deterministicos y los estocésticos. En el modelado
deterministico se utilizan técnicas de coincidencia de patrones actsticos donde se realiza la

comparacion del lenguaje hablado y el de referencia.

Un ejemplo de técnica de coincidencia de patrones actsticos es el método de alineamiento
DTW (Dynamic Time-Warping) que busca encontrar el camino 6éptimo que minimice la
distancia entre los patrones de prueba y de referencia. El problema que se presenta con el
método de alineamiento DTW, es que cuando se pronuncia una palabra esta no siempre se
realiza a la misma velocidad, lo que produce importantes distorsiones. La forma de

resolver este problema es mediante programacion dindamica.

2 Se le llama formante a la resonancia provenieekéracto vocal; estos se pueden ver en un esgeatma
como barras negras horizontales, las cuales reyegsios picos espectrales de estas resonancias.
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En contraste con el modelado deterministico, los modelos estocésticos caracterizan la
variabilidad de la voz de forma inherente. Los métodos mas utilizados son los modelos
ocultos de Markov y las redes neuronales. Sin embargo los resultados que se obtienen en
la actualidad con los HMM son mejores que los obtenidos con las redes neuronales

[Faundez, 00].

Modelos Ocultos de Markov

Un HMM es un autémata de estados finitos utilizado para modelar la variabilidad
espectral de cada uno de los sonidos del lenguaje. Un HMM tiene asociados dos procesos:
un proceso de Markov no observado (oculto) y un proceso observado, cuyos estados son

dependientes estocasticamente de los estados ocultos.

Si se trabaja con vocabularios grandes, se suelen modelar subunidades (por ejemplo,
al6fonos), mientras que si el vocabulario es pequefio, se suelen modelar palabras. La
palabra o subunidad que serd modelada es considerada como una secuencia de vectores,

llamados observaciones.

Los HMM se utilizan durante la etapa de entrenamiento, en donde, el HMM aprende del
conjunto de vectores de la observacién de la palabra o subunidad; de esta manera durante
el proceso de reconocimiento, a partir de una secuencia de observaciones de entrada, se
evalta cual de todos los HMM es el que presenta mayor probabilidad de haber generado

dichas observaciones, y éste corresponde al modelo de la palabra o subunidad a reconocer.

Se puede considerar que el HMM genera observaciones cada vez que salta de un estado a
otro; esto es, cada vez que se produce una observacién ocurre una transicién entre los
estados del modelo. La probabilidad de estas transiciones se representa mediante una

matriz de transicién entre estados A:
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ra(1,1) a(1,2) ...  a(ls) a(l,s) )

\a(s,l) a(s,2) ... a(s,s-1) a(s,s) )

Se asume que las probabilidades de transicion entre estados no varian con el tiempo, de tal
forma que el valor de a(i,j) no depende del instante ¢ en el que ocurre la transicién;
ademas la suma de todos los elementos de cualquiera de las columnas de A vale 1; esto es
porque la probabilidad de transicién de un estado a otro no depende de la historia pasada

de las transiciones entre estados, sino inicamente del estado actual y futuro.

Asimismo, la probabilidad de que se emita algtin simbolo o del alfabeto en un cierto
instante de tiempo t esta dado por la matriz de emisiones B = bi(o). Ademas, la
probabilidad de distribucion inicial sobre los estados 77 tal que 77 es la probabilidad de que
el HMM empiece en el estado i, junto con las probabilidades de transicién especifican la

probabilidad de estar en cualquier estado en cualquier instante de tiempo.

Un HMM puede ser representado como un grafo dirigido de transiciones/emisiones
[Faundez, 00]; esta representaciéon se conoce como arquitectura de un HMM. Las

arquitecturas mas usadas son:

1. Ergoddicas o completamente conectadas en las cuales cada estado del modelo puede

ser alcanzado desde cualquier otro estado en un ntimero finito de pasos.
2. Izquierda-derecha, hacia adelante o Bakis, los estados del sistema van de izquierda
a derecha (Figura 18). En secuencias biolégicas y en reconocimiento de la voz estas

arquitecturas modelan bien los aspectos lineales de las secuencias [Pava, 05].

3. Izquierda-derecha paralelas, son dos arquitecturas izquierda-derecha conectadas

entre si (Figura 19).
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Figura 4. Modelo oculto de Markov (izquierda-derecha).
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Figura 5. Modelo oculto de Markov paralelo (izquierda-derecha) con 6 estados.

Formalmente, un HMM es especificado como una quintupla (S, K,I1,A,B), en donde Sy K
son el conjunto de estados y el alfabeto de salida, y ', A, y B son las probabilidades para el

estado inicial, transiciones de estado, y simbolos de emisién, respectivamente.

Existen tres problemas bésicos relacionados con los HMM’s:

1. Calcular eficientemente P(O | W) la probabilidad de la secuencia de observaciéon O

dado el modelo W = (A,B,m) y la secuencia de observacién O = (01 02 ...0n) .

2. Encontrar la trayectoria més probable q = (qiqz...qn ) dado el modelo W y la

secuencia de observacion O = (01 02 ...0n ).

3. Encontrar los parametros del modelo W=(A,B,m) que maximicen las probabilidades

de las observaciones, P(O | W ).

La forma mads simple de resolver el problema 1 consiste en enumerar todas las posibles
secuencias de estado de longitud T, en donde en cada tiempo t = 1,2, ..., T se tienen N

posibles estados alcanzables, por lo tanto NT operaciones. Sin embargo, existe un
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procedimiento mads eficiente para calcular dicha probabilidad, denominado algoritmo de

avance (forward algorithm).

En este algoritmo la probabilidad de la secuencia de observacion parcial 01, 02...0t en el
estado 7 hasta el tiempo t, dado el modelo W de N (N +1)(T -1)+N multiplicaciones y N (N

-1)(T -1) sumas, entonces resulta N2T, que es mucho més facil de computar.

Para el aprendizaje del HMM se deben propagar las probabilidades en forma inversa. El
algoritmo de retroceso (backward algorithm) es la versiéon inversa del algoritmo de
forward y se define como la probabilidad de la secuencia de observacién parcial desde t+1
hasta el final, dado el estado i en el tiempo t y el modelo W es del orden de N2T

operaciones.

La ruta mdas probable en un HMM es ttil para el aprendizaje y para el alineamiento de
secuencias con el modelo. La ruta mas probable q = (q1 q2 ... qr) para la secuencia de
observaciéon O = (01 02 ... or) puede ser calculada utilizando el algoritmo de Viterbi. El

algoritmo de Viterbi esta basado en el método de la programacion dindmica.

Finalmente, el problema mas dificil de los HMMs es determinar un método para ajustar
los parametros (A,B,m) del modelo para satisfacer los criterios de optimacién. No se conoce
una forma analitica para fijar los parametros que maximice la probabilidad de la secuencia
de observacion. Varios algoritmos estan disponibles para el entrenamiento de un HMM,
entre ellos, Baum-Welch o EM (Expectation Maximization), GEM (EM Generalizado) y

diferentes formas de descenso por gradiente.
El modelado con HMM es usado por muchas herramientas dedicadas al reconocimiento

de voz - SPHINX, HTK, CSLU, solo por citar algunas - con las cuales se obtienen muy

buenos resultados y ademas son las més usadas para el reconocimiento de voz.
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Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son modelos matematicos inspirados en sistemas
biolégicos que son simulados en una computadora. En general una red neuronal esta
compuesta por un conjunto de nodos y un conjunto de ligas (Figura 20). Los nodos
corresponden a las neuronas y las ligas representan las conexiones y el flujo de datos entre
las mismas neuronas. A cada enlace estd asociado un peso, que determina la naturaleza e
intensidad de la influencia de un nodo sobre otro (Figura 21); asi un peso positivo grande
corresponde a una excitacion fuerte y un peso negativo pequefo corresponde a una

inhibicién débil. Estos pesos son dindmicamente ajustados durante el entrenamiento.

La principal caracteristica de las redes neuronales es su capacidad para aprender de su
ambiente, y mejorar su desempefio a través del aprendizaje. Una red neuronal aprende
acerca de su ambiente a través de un proceso interactivo de ajustes de sus pesos sinapticos

y niveles de sesgo (bias).

Neuronas Intermedias

Neuronas de
Entrada

Neuronas de
Salida

A\v'vlh.
P

Conexiones

Figura 6. Arquitectura de una red neuronal. [Pava, 05]
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Figura 7. Proceso de una red neuronal. [Pava, 05]

El algoritmo de aprendizaje que utilizan las redes neuronales corresponde al conjunto de
reglas bien definidas para la soluciéon de un problema; existe una gran variedad de
algoritmos de aprendizaje, los cuales difieren entre si en la forma como se formulan los
cambios en los pesos sindpticos. Entre los modelos mas utilizados de redes neuronales se
encuentran las redes con alimentacién hacia delante (feed-forward), que utilizan alguna

variacién del método de entrenamiento de retropropagacién (back-propagation).

Dentro del proceso de reconocimiento la red neuronal sirve de clasificador. Al igual que en
los HMM la red neuronal toma como entradas a las caracteristicas de la sefial de voz, la
cuales se pueden extraer con las técnicas LPC, MFCC, PLP, etc., vistas anteriormente. Una
vez que se introducen a la red neuronal, el objetivo es clasificar cada unidad del habla de
acuerdo con el conjunto de unidades especificadas (silabas, al6fonos, etc.); se obtiene como
salida una probabilidad por cada unidad fonética. Una vez que se procesa toda la sefial de
voz, resulta una matriz de probabilidades de tamafio C x F en donde C es el namero de
unidades que se quiere clasificar y F es el namero de segmentos. Entonces se realiza una
bisqueda para encontrar la secuencia con mayor probabilidad, para este proceso se utiliza

el algoritmo de viterbi.
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Actualmente la mayoria de los sistemas reconocedores de voz se basan en técnicas
estadisticas porque son las que consumen menos memoria fisica y ademas el tiempo de
respuesta se reduce considerablemente. No obstante los resultados que se obtienen son

mejores en comparacién con otras técnicas [Colas, 01].

3.1.2 Modelo del Lenguaje

El modelo del lenguaje, o gramatica, permite a un reconocedor de voz asignar la
probabilidad a priori a una secuencia de palabras, como se vio en el capitulo 1; estd
representado por P(IV) en la formula (8). El propoésito es predecir la palabra siguiente
teniendo como referencia la palabra previa. Con esto se asume que el conocimiento del
pasado es una buena guia de referencia para saber lo que sucederd en el futuro [Manning,
99]. En muchas tareas, la identificacion de la palabra es dificil porque la entrada es muy
ruidosa y ambigua; por ello es que conociendo la palabra previa puede dar un importante

acercamiento a la palabra que le seguira.

Existen muchos métodos para crear estas gramaticas, dentro de los que se encuentran el
uso de sistemas basados en reglas (por ejemplo, gramaéticas restringidas), y los métodos
estadisticos, los cuales calculan un estimado de la probabilidad de las palabras de un gran

conjunto de datos textuales; el modelo mas utilizado es el N-grama.

Un modelo N-grama utiliza la palabra previa N - 1 para predecir la préxima palabra. Esta
hipétesis dice que la probabilidad de una palabra depende soélo de la palabra previa,
asuncion de Markov. Ahora bien una cadena de Markov puede ser vista como un
autémata de pesos de estado finito, en el que el préximo estado depende de una historia
finita. Por ende, los modelos del lenguaje basados en N-gramas tienen la capacidad de

explotar las propiedades estadisticas del lenguaje en contextos de dos, tres o mas palabras.

Las gramaéticas restringidas, por su parte, permiten representar las relaciones sint4cticas
que se establecen entre las palabras del lenguaje. Estas gramaticas estdn compuestas
basicamente de dos partes: 1) por un conjunto de reglas que conforman su parte

estructural y 2) por funciones de distribucion de probabilidad asociadas a las reglas que
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constituyen su parte estocastica. Existen dos problemas fundamentales en el uso de estas
gramaticas; por un lado, su aprendizaje, es decir, la obtencién de una gramatica que
represente un lenguaje, y por otro, su integracion como modelo de interpretacién en

sistemas robustos.

3.1.3 Diccionario de Pronunciacion

El propésito del diccionario de pronunciacién es definir el rango de pronunciacién de las
palabras dentro del vocabulario. En éste se especifica la secuencia de sonidos
(representados mediante un conjunto de simbolos) que componen una palabra. Los
simbolos pueden ser definidos especificamente para la tarea de reconocimiento, o bien,
obtenidos de un alfabeto fonético; en nuestro caso particular se utilizo el alfabeto fonético

mexbet [Cuétara, 04].

La creaciéon de un diccionario de pronunciacion es necesaria por varias razones: 1) algunas
palabras escritas ortograficamente igual pueden pronunciarse de manera diferente por
cada persona; por ejemplo la palabra competencia puede ser pronunciada como: /k/ /o/
/m/ [p/ /e/ [t/ [e/ /n/ [s/ [a/ ocomo /k/ [o/ /m/ [p/ [e/ [t/ [e/ /n/ [s] [i/
/a/; ambas pronunciaciones deben estar en el diccionario para el apropiado
entrenamiento de los modelos actisticos y el apropiado reconocimiento de la palabra
cuando sea pronunciada por diferentes personas; 2) la palabra tiene distintos significados,
y distintas pronunciaciones de acuerdo al contexto en el que se usa; por ejemplo la palabra
numero, puede referirse a un namero, “El nimero 1”, o al proceso de numerar “El numeré
las cajas”. En nuestro caso particular estos problemas no se presentan puesto que gracias a
que el corpus DIMEx100 fue etiquetado manualmente se tienen en todos los niveles - T22,
T44 y T54 - diferentes pronunciaciones para una sola palabra (para mayor referencia ver el
capitulo 2), y ademas en los niveles T44 y T54 se resuelve el problema (2); ya que se
incluye en cada realizacién el acento correspondiente, evitando asi la ambigiiedad en la

pronunciacion.

Los diccionarios de pronunciaciéon se construyen a partir de un corpus, que puede ser el

mismo corpus usado durante el entrenamiento de los modelos actsticos o puede ser uno
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diferente. Mientras mds palabras se tengan en el diccionario y en el modelo de lenguaje,

menos restrictivo se vuelve el reconocedor de voz.

Como se ha mencionado la etiquetacion manual del corpus DIMEx100 permiti6 crear un

diccionario basto en pronunciaciones, ya que no sélo contiene la forma canénica de las

palabras, sino también sus posibles variantes. Un ejemplo del contenido de un diccionario

de pronunciaciéon creado con el corpus DIMEx100 en el nivel T44, se presenta a

continuacion:

A

A

A
A_7CIDOS
A_7GUILA
A_7LBUM
A_7MBITO
A_7MBITO
A_7NGEL
A_7NGEL

3.2 Factores que influyen en el reconocimiento de voz

a
a_7

e

a7siDos
a7gcgila
a7lbcbun
a7-Nbcbi7tcto
a7-Nb.cbitcto
a_7-Nxel

a-Nxel

A lo largo de este trabajo se han visto algunos elementos que influyen de manera

importante en el proceso de reconocimiento de voz. La variabilidad de la sefial de voz

depende tanto de factores intrinsecos al fenémeno de producciéon de voz como a factores

externos al mismo. Dentro de los factores intrinsecos destacan los siguientes:

1. Variacién sociolingiiistica, debida fundamentalmente a los distintos acentos o

formas de hablar de cada persona. Un ejemplo es la variaciéon en el dialecto; por

ejemplo, el espafiol de México que se habla en el centro del pais no es el mismo que

se habla en el sur del pais o en el norte, y dentro del centro del pais, el espafiol que
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se habla en el centro del DF. (Tepito, Zona Rosa, etc.), difiere del que se habla en el

sur del DF (Tlalpan, Coyoacan, etc.).

2. Variabilidad en la produccion de los sonidos, debido a las distintas velocidades
de produccién, coarticulacion, inclusion de ruidos (apertura y cierre de labios,
respiracion, sonidos de duda: p.e., eh, uuh, mmm), condiciones acusticas (hablar en

ambientes ruidosos), contexto de la conversacion, estado animico, etc.

3. Ambigiiedad en la pronunciaciéon de las palabras, si aparecen problemas de
claridad en la expresién o tenemos palabras similares, el porcentaje de error en el
reconocimiento puede ser elevado. Un diccionario es propenso a sufrir graves
complicaciones debido a que, implicitamente, hay palabras susceptibles de
confusioén. Por ejemplo, en un diccionario de mas de 20,000 palabras, pueden haber
palabras que se diferencien de otra solo por un al6fono, por ejemplo las palabras

pasay casa.

4. Tamafio del corpus, con un diccionario de menos de 50 palabras el sistema
funciona muy bien, pues la variedad de opciones es baja y la tasa de error sera baja
también. Si se trabaja con un diccionario méds amplio pero una gramatica sencilla,
tampoco se presentan grandes complicaciones; sin embargo, con un diccionario
muy amplio se presenta la ambigiiedad y ademas la cantidad de datos de audio

también debe ser considerablemente grande.
Entre los factores externos destacan:
1. Variabilidad en la cadena de conversion y transmisién de la sefial eléctrica,

debido a las diferencias entre las caracteristicas de los micréfonos, lineas

telefonicas, etc.
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2. Variabilidad en el ruido captado con la sefial de voz, debido a la existencia en
las proximidades del micréfono de otras fuentes sonoras (TV, radio, carretera,
impresoras, otras conversaciones, etc.).

A estos factores de variabilidad actstica habra que anadir otros factores de variabilidad
como son la utilizacion de palabras no contempladas en el vocabulario, la construccién de
frases no permitidas por la gramatica del lenguaje, la utilizacion de abreviaturas, los
escenarios semadnticos de las palabras, etc. Todo esto hace que el reconocimiento

automatico del habla no sea un problema tan trivial como a primera vista pueda parecer.

3.3 Herramientas

Hoy en dia hay varias herramientas que se puedenartvia web de forma gratuita para la
creacion de reconocedores de voz; algunas deodten la creacion de reconocedores de

voz en espafiol. Las aplicaciones mas utilizadaes gste proposito son:

= (CSLU Toolkit?
* HTK (Hidden Markov Model Toolkit)*
= SPHINX

En este trabajo se decidi6 utilizar SPHINX, ya que es considerado uno de los mejores
sistemas de reconocimiento de voz en el mundo hoy en dia5 ademas de que es una
herramienta que tiene sus bases en el software libre. SPHINX fue disefiado en la
universidad de Carnegie Mellon. Este sistema estd basado en los HMM'’s, al igual que
HTK toolkit y CSLU toolkit. SPHINX estd compuesto por dos médulos, SPHINX trainer,

para el entrenamiento de los modelos, y SPHINX decoder para el reconocimiento.

SPHINX trainer, estd compuesto por un conjunto de programas, cada uno definido para

cada tarea, y un conjunto de scripts, que organizan el orden en el cuél cada programa es

® http://www.cslu.ogi.edu/
* http://htk.eng.cam.ac.uk/
® http://cmusphinx.sourceforge.net/html/cmusphing.ph
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ejecutado. SPHINX genera modelos acusticos discretos, semicontinuos o continuos (HMM

con topologia left to rigth) que pueden tener desde 1 hasta 24 gaussianas en cada estado.

SPHINX decoder, contiene algoritmos de programaciéon dindmica como Baum-welch o
Viterbi. La version del decoder utilizada en este trabajo (s3.4) esta limitada a modelos de
lenguaje de bigramas o trigramas y sé6lo trabaja con modelos actsticos continuos de 3 0 5

estados.

Los ejecutables que Sphinx decoder contiene son:

decode: El decoder de Sphinx-3 s3.2/s3.3/s3.X para procesar archivos cepstrales.
gausubvq: Para construir subvectores de los clusters de los modelos actsticos.
livedecode: Ejecutable para las pruebas en vivo.

livepretend: Ejecutable para las pruebas en modo batch.

align: Ejecutable para realizar el alineamiento.

allphone: El reconocedor de fonemas de Sphinx-3.

astar: El generador del N-mejor en Sphinx-3.

N Ol Y=

dag: La aplicacién para realizar la biisqueda del mejor patrén en Sphinx-3.
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Capitulo 4

Modelo del lenguaje

El modelo del lenguaje permite a un reconocedor de voz asignar la probabilidad a priori a
una secuencia de palabras. El propdsito es predecir la palabra siguiente teniendo como
referencia la palabra previa; esto ayuda mucho considerando que la elocucion de entrada
puede estar acompanada de mucho ruido. Por ello de acuerdo al modelo del canal ruidoso
el modelo del lenguaje, P(IV), representa la probabilidad absoluta de que W ocurra, siendo

ésta independiente de cada evento de comunicacién.

Existen diferentes problemas a los cuales se enfrenta un sistema ASR, en particular los
relacionados con la utilizacién de palabras no contempladas en el vocabulario de la
aplicacion, la construccién de frases no permitidas por la gramética del lenguaje, la
utilizacién de abreviaturas, los escenarios seménticos de las palabras, etc., conciernen al
modelo del lenguaje. Por ello el modelo del lenguaje debe contemplar el vocabulario que
serd utilizado en el ambiente para el cual se construira el reconocedor; pero no es fécil
construir un modelo del lenguaje, por todas estas implicaciones y mas, el siguiente
capitulo estd dedicado a todas estas cuestiones, porque para tener un buen reconocimiento
de voz se necesita contar con un buen modelo del lenguaje, el cuél es el otro 50% de la

efectividad del sistema.

4.1 Factores que influyen en la construccion de un Modelo del Lenguaje
En la seccién 3.1.2, se habl6 de dos tipos de modelos del lenguaje: los estocasticos y los
gramaticales. Dado que para este trabajo se utilizaron modelos estocésticos, esta seccién se

enfocard en los factores que influyen en la construccién de estos modelos.

Los modelos del lenguaje estadisticos son calculados generalmente a partir de grandes

corpus de texto, delimitdndolos por el tamafio del vocabulario, la longitud del contexto e
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incluyendo esquemas para tratamiento de palabras desconocidas [Villasefior et al., 02]. Los
textos pueden proceder de libros de consulta, documentos o informes y de la web, aunque

seria ideal que fueran transcripciones del lenguaje hablado.

Uno de los factores determinantes de un modelo del lenguaje es el tamafio del corpus
usado durante la fase de entrenamiento. Mientras mds grande sea el corpus mayor serd el
namero de contextos de uso de una palabra dada, y por ende, la calidad del modelo del

lenguaje sera mejor.

Dado que el modelo del lenguaje es un reflejo del corpus de entrenamiento, se deben
tomar en cuenta varias cuestiones; si el corpus es suficientemente rico para la tarea
especificada, si las palabras se encuentran bien definidas dentro del dominio, si el corpus
es representativo de la lengua, etc., por ello se debe establecer en primera instancia su

finalidad.

Lo que se busca es obtener un conjunto de textos, propios del dominio de la aplicacién,
que cubran el ambito completo de los textos que se espera que produzca el sistema. Por
ello un corpus necesita ser cuidadosamente disefiado, ya que si es demasiado especifico,
para la tarea o dominio, las probabilidades del modelo de ese corpus pueden ser
demasiado limitadas lo que llevaria a tener contextos de los cuales no hay informacién,
mientras que si es demasiado general o grande, las probabilidades no serian suficientes

para reflejar la tarea o dominio lo que llevaria a hacer predicciones erréneas.

Si bien el modelo del lenguaje se construye a partir de un corpus de entrenamiento, ;cuél
seria la probabilidad de que el modelo genere dicho corpus?; este principio puede ser

calculado a través de la entropia y la perplejidad.

La entropia puede verse como la probabilidad de que un modelo sea capaz de generar un
cierto corpus; es decir, es una forma de medir la informacién que hay en una gramatica en
particular. Por ejemplo, para saber que tan bien una gramatica puede generar un lenguaje
dado o teniendo dos gramaticas y un corpus saber cual gramatica genera mejor dicho

corpus.
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Para calcular la entropia se requiere tener establecida una variable random X que
represente lo que se quiere predecir (palabras, letras, partes del habla, etc.), y que tiene

una particular funcién de probabilidad, p(x). La entropia de esta variable X es entonces,

H(X) =-2 p(x)log: p(x) 9
2[X )

El resultado de la entropia se mide en bits. Para medir la entropia de un lenguaje se

necesita considerar la longitud de las secuencias, es decir, de las oraciones.

Si el lenguaje se toma como un proceso estocastico L que produce una secuencia de
palabras, su entropia de acuerdo al teorema de Shannon-McMillan-Breiman (Algoet y

Cover, 1988; Cover y Thomas, 1991) se define como sigue

H (L) =-lim-1/nlog p (wiw:...w,)

n-—oo

(10)

Esto es, se puede tomar una sola secuencia suficientemente larga en vez de sumar todas
las posibles secuencias, asi, una secuencia de palabras suficientemente larga contendria
muchas otras secuencias cortas, y cada una de estas secuencias cortas reocurriria en la

secuencia larga acorde a sus probabilidades.

La perplejidad (formula 11) mide la incertidumbre de un evento. Al evaluar la perplejidad
de un modelo del lenguaje, se calcula la probabilidad media que el modelo asigna a cada
palabra del corpus de prueba. Esto es, la perplejidad de un modelo con respecto a una
palabra p1 representa el namero de palabras que podrian seguir a p1. Asi por definicién, la
perplejidad de un lenguaje depende del propio corpus de entrenamiento; por lo que una
menor perplejidad indica que un lenguaje es mas predecible, entonces mientras menor sea

la perplejidad mayor sera la calidad del modelo del lenguaje.

N
2 Za:j_ Iir log, glx;)

[eN

(11)
oH (12)

En la férmula 12, la H representa a la entropia.
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Un modelo del lenguaje es una distribucion de probabilidad que se realiza sobre un
corpus. En base a esto, por ejemplo, se puede encontrar que una frase x contenida en un
corpus tiene una probabilidad media de 190. Asi, este valor daria una perplejidad de 219
por frase, lo cual es un valor muy grande. Sin embargo, se puede normalizar por la
longitud de la frase y considerar solo el nimero de bits por palabra. De esta manera, si las
frases de un corpus constan de un total de 1,000 palabras, y éstas se codifican mediante
7,950 bits, entonces la perplejidad del modelo es 279 = 247 por palabra. Es decir, que se

tienen 247 posibilidades por cada palabra, siendo este valor més facil de manejar.

4.2 Tipos de Modelos del lenguaje

El modelo de lenguaje captura el contexto de uso de un conjunto de palabras y con esta
informacion se calcula la probabilidad de ocurrencia de una secuencia de dos o mas

términos.

El modelo mas simple de una secuencia de palabras consiste en que cada palabra del
lenguaje se sigue por cualquier otra palabra con igual probabilidad. Un mejor modelo
consiste en asignar la probabilidad de distribuciéon a cada palabra, por ejemplo, la palabra
de ocurre 5,800 veces dentro del corpus DIMEx100, de 59,812 palabras que contiene el
corpus en total; en contraste la palabra iceberg ocurre 1 vez en el corpus DIMEx100. De esta
manera se pueden utilizar estas frecuencias relativas para asignar la probabilidad, de esta
manera se le asignaria el 0.09% a la palabra de y el 0.0001% a la palabra iceberg. En este
contexto ademas se observé que en el corpus DIMEx100 la palabra iceberg no seguia a la
palabra de. Esto sugiere que se deberia tomar en cuenta la probabilidad condicional de una
palabra dada la palabra previa. Para obtener estas probabilidades, se requiere calcular
todas las posibles palabras previas de cada palabra, para lo cual se requiere de un corpus
muy grande. Para resolver este problema se calcula la probabilidad aproximada de una
palabra dando todas las palabras previas; por ejemplo, calcular la probabilidad de una
palabra dando solamente una sola palabra previa, a este célculo se le conoce como

bigrama; y al calcular la probabilidad de una palabra tomando como referencia dos
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palabras previas, se le conoce como trigrama; de esta manera los N-gramas, ven N-1

palabras en el pasado.

La ecuacién general para calcular la probabilidad condicional de los N-gramas es,

13
P (walw0r1) =P (tw,| wier) 19
La formula 13 muestra que la probabilidad de una palabra w, dando todas las palabras

previas puede ser aproximada por la probabilidad dando solo las N palabras previas.

Un problema aunado a los N-gramas es que son muy dependientes del corpus con el que
son entrenados; por lo tanto, dado que los corpus de entrenamiento son finitos es
aceptable que no todas las combinaciones de palabras aparezcan y es seguro que se tenga
un gran namero de casos en donde la probabilidad sea cero. Para resolver este problema
se reevaltian algunas de las probabilidades de los N-gramas con valores de cero o con una
probabilidad muy pequena y se les asignan valores diferentes de cero; esta técnica es

llamada smoothing o suavizado.

Un método bésico consiste en asignar una cierta probabilidad al espacio de sucesos no
vistos, mediante la aplicacion de la Ley de Laplace, también llamada agregar uno (add-one), que
consiste en incrementar la frecuencia de todos los sucesos en una unidad
[Jurafsky&Martin, 00]. Por ejemplo esta técnica aplicada a un unigrama, la méxima
probabilidad de la probabilidad del unigrama puede ser calculada dividiendo el ntimero

de veces que aparece la palabra ¢, entre el namero de tokens! N,

c(wy) (14)
Yic(wi)
c(wx)
N

P(w,) =

Como el estimado recae en ¢, el ajuste para agregar uno puede ser definido agregando uno
a ¢ y multiplicarlo por el factor de normalizacién, N/(N+V), en donde V representa el

namero total de tipos? en el lenguaje; se agrega uno al nimero de veces que aparece la

! Un token se refiere al nimero total de palabrasl enrpus.
2 Un tipo (type) se refiere al nimero total de pedalulistintas dentro del corpus, el cuél hace eatga al
tamafio del vocabulario.
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palabra de tipo ¢, el namero total de tokens debe ser incrementado por el nimero de tipos,

rescribiendo la f6rmula se tiene,

N (15)
*: i 1 _—

i =(ci+1) Nev

La estimacion que proporciona el algoritmo agregar-uno es muy dependiente del tamafio

del vocabulario y reserva una probabilidad demasiado elevada para los sucesos no vistos,

es decir, sobreestima los sucesos no vistos; es por ello que este algoritmo no es

comunmente usado.

Como alternativa, existen otros algoritmos de suavizado que agregan un poco de la masa
de probabilidad a los N-gramas con probabilidad cero, entre los mas comunes incluyen
backoff o deleted interpolation, ya sea con Witten-Bell discounting o Good-Turing
discounting [Jurafsky&Martin, 00].

Witten-Bell Discounting

En este algoritmo, primero se considera una palabra con frecuencia cero, o un N-grama
que adn no ha sucedido. Cuando este N-grama sucede por primera vez, esto se ve como
un nuevo N-grama. Asi la probabilidad de ver un N-grama con frecuencia cero puede ser

modelado por la probabilidad de que ese N-grama haya sido visto al menos una vez.

El calculo de la probabilidad de ver un N-grama por primera vez se realiza contando las
veces que vemos un N-grama por primera vez en un corpus de entrenamiento. Esto es
muy simple de producir debido a que la cuenta de los N-gramas que han sucedido al
menos una vez es el niumero de tipos de N-gramas en los datos de entrenamiento.

Good-Turing Discounting

Este algoritmo fue descrito por primera vez por Good en 1953, quién dio créditos a Turing

por la idea original. En su simple formulacién se pretende re-estimar la cantidad de la
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masa de probabilidad asignada a los N-gramas con cero o con probabilidades pequerias,

para ver el nimero de N-gramas con altas probabilidades.

Deleted Interpolation

La técnica elimina sucesivamente cada trigrama del corpus de entrenamiento y estima los
mejores valores de A (interpolacién) para el resto de N-gramas en el corpus. El algoritmo
utiliza las frecuencias de los distintos N-gramas y les resta 1 para tener en cuenta los
sucesos no vistos, evitando asi la sobreestimacién del modelo. El algoritmo aumenta el
valor de A; (se refiere a cada uno de los pesos de la interpolaciéon) dependiendo de la
frecuencia de aparicion del i-grama respecto a los N-gramas correspondientes de distinto

orden.

Back-off

Esta técnica consiste en escoger el modelo méas apropiado para el contexto actual, es decir,

para cada suceso, s6lo un factor de ponderacién puede ser distinto de cero.

Los modelos de Back-off de N-gramas fueron propuestos por Katz (1987). Estos estiman la
probabilidad de un N-grama a partir de los sucesos de orden menor que N, segin se

expresa en la ecuacion (16) [Jurafsky&Martin, 00],

P(Wi|Wi—2Wi—1), if C(wi_owi—_1w;) >0 (16)
R o P(wilwi_1), if C(wi_owi_1w;) =0
Plwilwiawi) =4 (wilwi-1) if C(wi2wi1wi)
and C(wi_1w;) >0
o P(w;), otherwise.

Para los sucesos de baja frecuencia el valor de su probabilidad se calcula aplicando un
descuento 0, que resta una cierta masa de probabilidad a los sucesos vistos para repartirla
entre los no vistos. Para calcular esta funcion de descuento se utilizan los algoritmos de

Good-Turing y Witten-Bell Discounting.

58



Capitulo 4

Por otro lado, los modelos basados en gramaticas, se utilizan cuando el objetivo es
modelar restricciones y caracteristicas lingtiisticas de orden superior, y ademas, conseguir
que la salida del sistema no sélo sea una secuencia de palabras o categorias sino que
ademads incluya la estructura sintactica asociada a la misma; para este caso se utilizan otro
tipo de gramaéticas, como las de contexto-libre, asociando mediante alguno de los métodos
conocidos, probabilidades a las distintas reglas. Aunque estas gramaticas son mas potentes
que los N-gramas, son dificiles de inferir automaticamente y la asociacion de
probabilidades a las reglas necesita de un proceso posterior a la generacién del conjunto

de reglas, que suele ser manual.

Actualmente, se estan incorporando mecanismos de unificacién de rasgos junto con las
reglas de estas gramaticas de contexto-libre probabilisticas (PCFG o Probabilistic Context-
Free Grammar), dando una potencia superior al modelo gramatical pero aumentando
notablemente el tamafo del espacio de busqueda. Ademds, es necesario estimar las

probabilidades a asociar a las reglas de la gramatica, lo que suele tener un costo mayor.

Otro punto importante es que son complicados de integrar en los sistemas de
reconocimiento de forma que guien el proceso actstico. Por todo ello, todavia no ha
habido demasiados esfuerzos por integrarlos en sistemas de reconocimiento automatico de
voz. En contra parte los modelos del lenguaje estadisticos ademas de ser mas flexibles
permiten capturar situaciones parecidas al lenguaje hablado, en donde las reglas del

lenguaje escrito no siempre son respetadas.

4.3 Metodologias para enriquecer un modelo del lenguaje
El propésito del modelo del lenguaje es reducir el espacio de busqueda y acelerar el

proceso de reconocimiento, por ello se han propuesto varias técnicas para enriquecer el

modelo, y por ende el reconocimiento.
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El enriquecimiento del modelo del lenguaje se puede hacer desde la recoleccion de los
datos, ya que como se ha visto, el modelo del lenguaje es un reflejo del corpus de
entrenamiento.

Para enriquecer el corpus de entrenamiento, primero se necesita identificar las palabras
criticas, es decir, las palabras que se encuentran mal representadas en el corpus, o con muy

poca ocurrencia dentro del mismo.

Para identificar las palabras criticas se necesita hacer un analisis del corpus, esto es,
encontrar la frecuencia de ocurrencia de cada uno de los tipos ya que con ello se asigna la
probabilidad de distribucién. Una técnica para realizar este andlisis se describe a

continuacion [Villasefior et al., 03]:

1)  Se crea un indice del corpus. Dicho indice indica los términos usados en el corpus y
sus frecuencias de ocurrencia. Su representaciéon es mediante un archivo invertido
(Kowalski, 97), es decir, una estructura de datos que consta de un diccionario y una
lista invertida instrumentados a través de tablas de hash. En el diccionario se
almacenan todos los términos extraidos, junto con su frecuencia total de ocurrencia.
En la lista invertida se almacena, para cada término, una lista dindmica de las
colecciones (podrian ser mds de dos) en los que el término fue encontrado y la

frecuencia de ocurrencia en cada una de ellas.

2) A partir del indice construido, una frecuencia fx es asignada a cada uno de los
términos. Esta frecuencia indica el namero de ocurrencias del término k en el corpus.
Con base en estas frecuencias se construye una distribucién de probabilidad de los
términos en el corpus, D={pi}, en donde, px = fx / £j=1 fj, expresa la probabilidad de
ocurrencia del término k en el corpus, y n indica el ntimero de términos existentes en
el indice. Asi para identificar un término critico se calcula el promedio como se

puede ver en la siguiente formula.

1.7
-'.';;I = — |
- :], Pk
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3)  Para obtener los ejemplos de las palabras criticas para el enriquecimiento del corpus,
se pueden considerar dos fuentes, un corpus de referencia, es decir, un corpus con

dialogos reales, o extraer nuevos documentos web.

4)  Para enriquecer el corpus de entrenamiento, 1) se construye un nuevo corpus con las
frases que contienen las palabras criticas, las cuales se obtuvieron del corpus de
referencia o de los nuevos documentos web; 2) se calcula el déficit de ocurrencia de
cada palabra critica. Este déficit indica el nimero de veces que la palabra t 0 W¢

debe ser incorporada en el corpus de entrenamiento.

deficit, =(B — B )x|c,|

En donde, C; es el corpus de referencia o documentos web y Ce es el corpus de

entrenamiento.

5)  Se determina cuantas frases se agregaran del nuevo corpus creado con las palabras
criticas al corpus de entrenamiento. El namero de frases 7" es calculado en funcién
del déficit de ocurrencia de todas las palabras criticas.

7 = max(R),

En donde,

-}
R={f;r-: .

. deficit,

t .'IF.C"

Finalmente se construye el corpus de entrenamiento enriquecido Ce+. Este paso consiste en

agregar r veces las frases seleccionadas al corpus de entrenamiento.

Otra propuesta para enriquecer el modelo del lenguaje es incorporando conocimientos
lingtiisticos. Uno de los principales problemas a los que se enfrenta esta propuesta es el
tamafio de los corpora (normalmente textos o transcripciones de conversaciones reales).
Normalmente, los corpora son escasos y pequefios, y no suelen representar

exhaustivamente los distintos elementos lingtiisticos que aparecen en la realidad. Esto

® W, es el conjunto de palabras criticas.
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conduce a problemas de cobertura de la gramédtica, que recaerdn en el sistema de

reconocimiento de voz.

Sin embargo, se ha demostrado que para la mayoria de las aplicaciones [Colas, 01], no es
necesario haber reconocido todos los elementos de la frase de forma correcta, sino
reconocer aquellos elementos que aportan informacién semadntica relevante para el
entendimiento de la frase. Ello conduce al planteamiento de incorporar probabilidades en
la gramatica y permitir que el sistema de reconocimiento pueda evolucionar reconociendo
s6lo segmentos de la frase, entregando diferentes alternativas y realizando un proceso

posterior de dicha informacién.

4.4 Modelo del lenguaje para golem

Dentro del proyecto DIMEx100, uno de los objetivos que se planteo para esta tesis fue la
creacion de un modelo del lenguaje para un robot desarrollado dentro del proyecto

Golem*.

El proyecto Golem, por su parte, tiene por objetivo estudiar la integraciéon de informacion
multimodal, principalmente lingiiistica y de lenguaje natural en espafiol de México
hablado, para la navegacion de un robot en un espacio limitado; la primera fase del
proyecto se enfoc6 a que el robot diera una visita guiada del Departamento de Ciencias de

la Computacion del IMAS, UNAM.

La interaccién del robot (agente) con el mundo corresponde con la interpretaciéon de los
modelos de didlogo que conforman el dominio conversacional. Los modelos de didlogo se
especifican como graficas de transicién recursiva. En cada situaciéon conversacional, el
agente puede percibir y realizar s6lo un conjunto reducido de intenciones significativas y
acciones relevantes. El agente realiza acciones como resultado de las intenciones que
percibe de otros agentes. Tanto las intenciones que interpreta el agente como las acciones

que realiza son independientes de la modalidad en la que se expresan. El esquema permite

* http://leibniz.iimas.unam.mx/~luis/golem/
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la definiciéon de situaciones recursivas cuya interpretacién equivale a interpretar un

modelo de didlogo completo.

El sistema estd implementado como un conjunto de agentes computacionales, cada uno de
los cuales corresponde a una modalidad de informacién, ya sea de entrada o de salida.
Para la implementacion, se seleccion6 la arquitectura Open Agent Architecture (OAA), la

cual se muestra en la Figura 23 y se describe como sigue:

—

Especificacion e interpretacion de modelos de didlogo.

Interpretacion del habla.

2
3. Movimiento de Golem.
4. Sintesis de voz.

5

Despliegue de imagenes y videos.

Controlador de
videc

Controlador de
imaaene

Agente manejador de
dialoao v facilitada

Agente sintetizador de

"

Agente reconocedor
de vo:

Agente de
naveaacio

S

Figura 1. Estructura de agentes de Golem.

Como se puede ver uno de los componentes importantes dentro del proyecto Golem es el

reconocedor de voz, ya que por medio de él, el usuario interacttia con el robot.

En una primera fase se utiliz6 el reconocedor de voz creado por Patricia Pavén’ con el 35%

del corpus DIMEx100 en el nivel T22, el cual no tiene un enfoque especifico, es decir, es un

® http://leibniz.iimas.unam.mx/~luis/DIME/
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reconocedor de voz de uso general, lo que significa que las probabilidades no podrian ser
suficientes para reflejar la tarea o dominio. Se plante6é entonces crear un reconocedor de
voz que pudiera reflejar de mejor forma el dominio en el cudl se desenvolvera el robot
golem. Dentro de este contexto se propuso crear un modelo del lenguaje con frases
especificamente enfocadas a la tarea, y entrenar los modelos actsticos con el 50% del

corpus DIMEX100 hasta el momento etiquetado.

El primer paso para la elaboracion del modelo del lenguaje es la recoleccién del corpus
rico en frases que pudieran ser utilizadas dentro del contexto en el cudl sera utilizado el

robot golem.

La construcciéon de un corpus no es una tarea fécil, por muchos factores como
anteriormente se ha explicado, una razén es porque los textos escritos no representan
adecuadamente muchos fenémenos del habla espontdnea. Una manera de disminuir este
problema es usando documentos web como fuente para obtener los datos; esto es porque
la mayoria de las personas que contribuyen a crear los documentos web, utilizan un
lenguaje informal e incluyen expresiones no gramaticales, similares a las utilizadas en el
lenguaje oral espontaneo. Esta situaciéon no solo permite la construccién de corpora muy
grandes sino también la creacién de corpora con una buena combinaciéon de texto bien

escrito gramaticalmente y texto cercano al lenguaje hablado comtnmente.

Por esta razén se decidi6 utilizar la web como fuente de informacién para crear el corpus
utilizado en la construccion del modelo del lenguaje para el robot golem. En una primera
fase se construyeron dos corpus; éstos fueron recolectados con ayuda de una herramienta
proporcionada por el INAOES, la cual trabaja con una gran cantidad de texto recolectado

de Internet.

Para recolectar los corpora se le pasaba como pardmetro a la herramienta el nimero de

palabras clave’ que tenia que contener como minimo la frase, asi el primer corpus

® Instituto Nacional de Astrofisica Optica y Electica, Puebla. http://www.inaoep.mx/

" Una palabra clave es considerada como una pajalerae utiliza con mucha frecuencia dentro delecdat
en el cual se desenvuelve golem.
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recolectado contaba con 1,698,647 de frases en donde cada frase contenia minimo tres
palabras clave, este corpus contenia frases no muy largas (50 palabras como méximo), el
segundo corpus contaba con 760,424 este corpus contenia frases largas (mas de 50
palabras), y contenia cinco palabras clave como minimo en cada frase. Al crear el modelo
del lenguaje para cada corpus y realizar las pruebas correspondientes se llego a la
conclusiéon de que los corpus eran demasiado grandes ya que los resultados no eran lo
suficientemente buenos al no generar las hipétesis deseadas. Esto se debié a que la
mayoria de las frases contenidas en el corpus no eran el reflejo de las frases utilizadas

dentro del contexto en el cual se desenvolvia golem.

Se decidi6 reducir el tamafio de los corpora y crear nuevos corpora que contuvieran frases
maés relacionadas con la tarea, para ello se utiliz6 como base el primer corpus, el cudl
contenia frases cortas, ademas de que en las pruebas fue el corpus que arrojo mejores
resultados. A partir de este corpus se crearon 3 corpora, las reglas utilizadas para crear

cada uno de ellos son las siguientes:

Primer corpus. Si la frase contenia hasta 10 palabras tenia que contener minimo 5 palabras

clave, si contenia hasta 20 tenia que contar con 10 palabras como minimo, etc.

Segundo corpus. Si la frase contenia hasta 6 palabras tenia que contener minimo 3 palabras

clave, si contenia hasta 12 tenia que contar con 6 palabras como minimo.

Tercer corpus. Si la frase contenia hasta 6 palabras tenia que contener minimo 3 palabras

clave, si contenia hasta 12 tenia que contar con 6 palabras como minimo.

Ademés se enriquecié cada corpus con frases obtenidas de textos que se utilizaron para
explicar cada uno de los proyectos que se desarrollan dentro del departamento. Para cada
corpus recolectado se cre6 un modelo del lenguaje, el cual se probé con el 50% de los datos
que se utilizaron para el entrenamiento del reconocedor de voz con el nivel de

segmentacion T44. Los resultados obtenidos se presentan en el capitulo 5.
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Capitulo 5

Desarrollo, experimentos y resultados

5.1 El reconocedor de voz
Para la construcciéon del reconocedor de voz se utilizé el nivel de etiquetaciéon T44 del
corpus DIMEx100. Hasta la elaboracion de este trabajo se contaba con el 59% del corpus
etiquetado, del cual el 50% del corpus - que corresponde a 50 carpetas - se utilizé para la
etapa de entrenamiento de los modelos actsticos y el 9% restante - que corresponde a 9

carpetas - se utiliz6 para la etapa de reconocimiento (pruebas).

Se decidié utilizar el software SPHINX, que estd compuesto por SPHINX trainner y
SPHINX decoder - para este altimo se utiliz6 la versiéon 3.4 - debido a su disponibilidad
para la plataforma linux en la cual se trabajo y su facilidad de uso. Ademas porque en la
primera fase del proyecto DIMEx100 se cre6 un reconocedor de voz en el nivel de
etiquetacion T22! con el software SPHINX y con el que posteriormente se comparé el

nuevo reconocedor construido en el nivel T44.

Debido al aumento en la cantidad de datos etiquetados y revisados del corpus DIMEx100
se volvid a entrenar el reconocedor en el nivel T22 para tener un mismo ntimero de datos

entrenados en los dos reconocedores.

En primera instancia se cre6 el diccionario de pronunciacién (apéndice 3), el cual gracias a
la etiquetaciéon manual del corpus DIMEx100, cuenta con varias pronunciaciones para
cada palabra, y por lo tanto una mayor diversidad actstica y una mayor probabilidad de

reducir la tasa de error.

! Para mayor referencia ver el trabajo realizadoRairicia Pérez titulado “Construccién de un rececor
de voz utilizando Sphinx y el corpus DIMEx100”, 00
http://leibniz.iimas.unam.mx/~luis/DIME
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Antes de utilizar los archivos de audio, estos se modificaron de la siguiente manera:

A Los audios fueron grabados a 44.1 KHz originalmente, pero para utilizarlos con
SPHINX se convirtieron a 16 KHz.

A Debido a que los audios fueron grabados de manera controlada, es decir, con el
menor ruido posible, se les tuvo que aplicar dither? a las sefiales de audio. Esto se
debid a que se tenia una onda limpia y al reducir el namero de bits en la sefial, por
la conversién, provoco que la curva se viera escalonada. Por ello la sefial perdio
resolucién y afiadir un poco de ruido hizo que su forma escalonada se suavizara

creando un sonido maés natural.

Después de modificar los archivos de audio se realiz6 la creaciéon de los modelos actsticos
(apéndice 1), éste es el proceso mas largo en la construcciéon de un reconocedor de voz, ya
que dependiendo de la cantidad de datos que se utilicen para el entrenamiento, este puede

requerir de mucho tiempo.

Las caracteristicas de los modelos actsticos creados con la herramienta Sphinxtrain, se
presentan a continuacion:

A Modelo Oculto de Markov de 3 estados, continuo.

A 8 gaussianas por estado de cada modelo.

A Trifonemas3.

Sphinxtrainer, permite crear HMM Markov continuos y semicontinuos. Aunque con los
HMM semicontinuos - todos los modelos comparten un conjunto fijo de distribuciones de
probabilidad - se reduce en cierta medida el coste computacional debido a que el nimero
de distribuciones de probabilidad no depende del nimero de modelos, actualmente los
HMM continuos producen el mejor rendimiento si cuentan con una cantidad suficiente de
datos de entrenamiento pero con un aumento considerable en el computo, esto debido a
que en los HHM continuos cada estado de cada modelo tiene sus propias distribuciones de

probabilidad que modelan las caracteristicas actsticas de la voz. Sin embargo, se decidié

2 Aplicar dither a una sefial significa mezclarle “ruido” de manematolada.
% Trifonemas significa que son fonemas dependiedééontexto, es decir, cada fonema depende de los
fonemas vecinos.
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utilizar los HHM continuos porque se consideré que se contaba con la cantidad de datos
de entrenamiento suficientes y con maquinas con un buen nivel de procesamiento. El
equipo utilizado cuenta con las siguientes caracteristicas: procesador Intel Pentium 4 a
3GHz, 1GB de memoria en RAM, tarjeta de audio AC'97 integrada en una placa Intel
915G/P/GV.

En total se crearon 44 modelos acusticos correspondientes a las unidades alofénicas del

nivel de etiquetacion T44 del corpus DIMEX100 (ver tablas 10, 11 y 12 del capitulo 2).

Después de construir los modelos actsticos, con la transcripcién de los enunciados se cre6
el modelo del lenguaje de 3-gramas (apéndice 2) y el diccionario de pronunciacion. El
modelo del lenguaje junto con el diccionario de pronunciacién y los modelos actsticos son

los elementos principales para la construccion del reconocedor de voz.

5.1.1 Experimentos
Como se ha mencionado a lo largo de este trabajo el proceso de reconocimiento o
decodificacion consiste en que el sistema identifique una pronunciacién dada como alguna
de las que ya conoce, este aprendizaje se hizo en la etapa de entrenamiento. Para ello
SPHINX decoder al final del reconocimiento arroja un archivo que describe todo el
proceso; desde que entra la sefial de audio, hasta que se genera la frase completa, un

ejemplo del contenido de este archivo - llamado log - se muestra a continuacion:
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INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>SE

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>NELA

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>ME27RICA

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <silXNEEL CASO

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <silXNEEL CASO DE

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>NEEL CASO DE

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>NEEL CASO DE LAS QUE27

INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>NEEL CASO DE LA ESCUELA
INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>NEEL CASO DE LA PSICOLOGI27A
INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <sil>NEEL CASO DE LA PSICOLOGI27A
INFO: main_live_pretend.c(93): PARTIAL HYP: <silSNEEL CASO DE LA PSICOLOGI27A <sil>

Backtrace(s00101)

LatiD SFrm EFrm  AScr LScr Type

11 0 5 -28119 -74100 -1 <sil>
341 6 18 -224247 -115321 0O BN(
934 19 29 -150036 -74575 O EL
2280 30 59 -541405 -131043 0O SCA2)
2586 60 66 -68884 -41734 0 DE
2776 67 73 -104679 -103104 O (DA
5255 74 137 -838249 -218263 0 ICRE.OGI27A
6013 138 154 -351639 -74100 -1  sil=<
6078 155 155 0 -23123 0 [s><

0 155 -2307258 -855363 (Total)

FWDVIT: EN EL CASO DE LA PSICOLOGI27A (s00101)

Figura 1. Vista del contenido del archivo de decodificacién.

Como se ve en la Figura 23, se va generando una hipétesis parcial, que después da lugar a

la frase reconocida.

En esta etapa se realizaron 3 experimentos, los cuales se hicieron en modo batch, es decir,

se utilizé audio pregrabado.

Experimento 1

El primer experimento consistié en utilizar las 50 carpetas utilizadas durante la etapa de
entrenamiento, las cuales equivalen a 2,498 oraciones; con estas oraciones se construyo el
modelo del lenguaje y el diccionario de pronunciacion. El diccionario de pronunciaciéon
cuenta con 8,449 palabras en total (tokens), de las cuales 5,466 palabras son diferentes

(tipos). Este primer experimento se realizo para ver la calidad de los modelos actsticos.
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Experimento 2

El segundo experimento consistio en utilizar las 9 carpetas restantes (no se utilizaron en el
entrenamiento), las cuales equivalen a 450 oraciones. En este experimento se utiliz6 el
modelo del lenguaje del primer experimento. El diccionario de pronunciacién ademas de
contar con 8,449 palabras se le agreg6 las palabras que no se encontraban en él pero que
eran utilizadas en alguna oracién de las 9 carpetas utilizadas para este experimento;

aumentado asi a 9,749 palabras en total (tokens), de las cuales 6,357 son diferentes (tipos).

Experimento 3

El objetivo de este experimento era hacer una prueba simulando condiciones normales. En
este experimento se le pidi6 a 8 personas - 1 de ellas grabo en los audios originales del
corpus - que leyeran 15 oraciones cada una, estas frases fueron escogidas al azar de las 9
carpetas para pruebas. Las oraciones fueron grabadas con el software Visual Sound
Recorder; se decidié grabar las frases porque posteriormente se compararian los resultados
obtenidos con los del reconocedor en el nivel T22, y para ello se necesitaban utilizar los
mismos audios. El diccionario de pronunciaciéon y el modelo del lenguaje fueron los

mismos que se utilizaron en el segundo experimento.

Los mismos experimentos se repitieron con el reconocedor en el nivel T22.

5.1.2 Resultados
El software utilizado para medir los porcentajes de error fue sclite?, esta herramienta
compara las hipétesis generadas por el reconocedor de voz con el texto de referencia, es
decir, con los textos originales. Después de la comparacién genera varios reportes en

donde se muestra la evaluacién a nivel de palabra y a nivel de elocucién.

* ftp:/ljaguar.ncsl.nist.gov/current_docs/sctk/dolits.htm#sclite_name_0

70



Capitulo 5

DIOMFP OF 3¥STEM ALIGNMENT STRUCTURE

SYStEen name: hipotesis miewo_carpetas. txt
Speakers:
iH
Speaker sentehnces o: #atcs: 450
id: (s06301)

Scores: ($C #5 #D #I) 7 2 1 1

FEF: el #* LOGRO de la excelencia acadeZimica ¥ libertad de CAZTTEDEA
H¥P: el L4 HORA de la excelencia acadeZTmica * libertad de CATEDRAL
Ewval: I 3 I 3

id: (s06302)

Scores: (#C #5 #D #I) 5 4 0 1

FEF: precio DEL PETROZ7LEQO SUFRE importante &% ALZA a niwvel mundial
HYP: precio DE FPATRONES ] importante DE LO3 a niwvel mandial
Eval: 3 3 3 I 3

id: (s06303)

Scores: (#C #3 #D #I) 2 5 0 3

BEF: #*#% # FLORIDA EL ESTADO DONDE Maz7S INOQCENTES son **%% CONDENADOS 4 mnuerte

HYF: FLOR ¥ DE L3 TODO3 LO3 DEMAZT3 INOCENTE son COMO DE LA muerte
Ewal: I I3 3 3 3 3 3 I 3 3

Figura 2. Muestra de la alineacién de los textos con sclite.

La forma en que sclite trabaja es como sigue, primero hace una alineacién del texto que
contiene las hipotesis con el texto de referencia como se ve en la Figura 24. En esta figura
se puede observar cada par de oraciones, es decir, el texto de referencia con su respectiva
hipétesis, en donde REF es el texto de referencia y HYP son las hipotesis; ademds muestra
el namero de palabras correctas (#C), sustituidas (#S), eliminadas (#D) e insertadas (#I).

Una vez que se alinean los textos y se cuentan por cada oracién las palabras insertadas,
eliminadas o sustituidas, se calculan los porcentajes de error por cada par de archivos; las

formulas que utiliza sclite para obtener estos porcentajes se muestran a continuacion:

Percent of correct words = | # Correct words

* 100
# Reference words

Percent of substituted words = | # Substituted words

*
# Reference words 100

Percent of inserted words = # Inserted words

# Reference words| * 100
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Percent of deleted words = # Deleted words

* 100
# Reference words

Un ejemplo del resultado del calculo de estos porcentajes se muestra en la siguiente
Figura:

3Y¥ITEM SUMMARY PERCENTAGES by SPEAFER

| HMean [450.0 4752.0 | 59.5 37.0 31
| &.D. | 0.0 o.o 1 0.0 0.0 0.0 0.ao 0.0 0.0
| Median [450.0 4752.0 | 59.5 37.0 31

Figura 3. Porcentajes arrojados por sclite.

En esta Figura se puede observar que la suma del porcentaje de palabras correctas
(columna Corr) y palabras erréneas (columna Err) suman mas del 100%, esto es porque
todo se calcula por separado, es decir, en el cilculo de las palabras erréneas se suman
todas las palabras insertadas, eliminadas o sustituidas. Otra cuestién importante es que
estos porcentajes son calculados a nivel de palabra, el porcentaje de error de la oracién
completa se puede observar en la tltima columna de la Figura 25 (S.Err); la férmula para

obtener este porcentaje se muestra a continuacién:

Percent of sentence errors = [ # incorrect ref and hyp paia

*100
# ref and hyp pairs

Cabe destacar que si una oracién tiene al menos una palabra mal, es decir, contiene

palabras insertadas, sustituidas o eliminadas, se considera errénea toda la oracion.
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Como he venido mencionando los resultados obtenidos con el reconocedor construido en

el nivel T44, fueron comparados con los obtenidos con el reconocedor en el nivel T22, por

ello en cada evaluacién de cada experimento mostraré las tablas comparativas.

Evaluaciéon del Experimento 1
Después de la comparacién del archivo con las hipétesis y el archivo de referencia,

obtuvieron los siguientes resultados:

DUMP OF SYSTEM ALIGNMENT STRUCTURE

S¥stem name: resultados/shipotesis_nuevo_todo. txt
Speakers:

o:
Speaker sentences o: #utcts: 2493

id: (s00101)
Goores: (#C #5 #D #I) o 0 0 0

FEF: en el caso de la psicologiZ7a
HYF: en el caso de la psicologizZia
Ewal:

id: (s00102)

Scores: (#C #5 #D #I) 8 0 0 0

FEF: de la ciudad de meZ7xico para el mundo
HYP: de la ciudad de meZ7xico para el mundo
Ewval:

id: (=00103)
Goores: (#C #3 #D #I) 11 0 00

REF: ¥ gin embargo no deja de Ser una cuestioZ7n muy importante
H¥P: v sin embargo no deja de ser una cuestioZ7n may importante
Ewal:

id: (s00104)
Scores: (#C #5 #D #I) & 0 0 0

REF: el derecho de la unioZ7n europea
HYP: el derecho de la unioZ7n europea
Ewal:

id: (=00105)
SGocores: (#C #3 #D #I) 8§ 0 0 0

FEF: mantenimiento de alfombras en la ciudad de mezZ7xico
HYP: mantenimiento de alfombras en la ciudad de mezZ7xico
Ewal:

id: (s00108)

Gcores: (#C #3 #D #I0 S5 000

REF: certificados de idiomas en caso de que los posea
HYPF: certificados de idiomas en caso de que los posea
Eval:

id: (s00107)

docores: (#C #3 4D #I) 6 00 0
REF: eszo ez lo fque se refleja
HYP: esz0 e3 lo fque se refleja
Ewal:

id: (=00108)
Scores: (#C #35 #D #I) 8 1L 00

REF: EN la mayoriza de los casos se emplea metafoz7ricamente
HYP: E5 la mayoriZ27a de los casos se emplea metafoZ7ricamente
Ewal: 3

id: (s00109)

Gcores: (#C #3 #D #I0 S5 000

FEF: fondo de las naciones unidas para la infancia unicef
HYPF: fondo de las naciones unidas para la infancia unicef
Eval:

id: (s00110)

docores: (#C #3 4D #I) 5000

REF: instituto nacional de estadiz¥stica geografizZ¥a e informazZ7tica inegi
HYP: instituto nacional de estadia?stica geografiz@a e informazvtica inegi
Ewal:

se
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Solo se muestra la evaluaciéon de las primeras 10 oraciones de la primer carpeta, el

resumen de la evaluacion completa se muestra en las siguientes tablas:

Tabla 1. Resultados del experimento 1 a
nivel de palabra en el nivel T44.

Reconocimiento a nivel de palabra T44 Reconocimiento a nivel de palabra T22
No. de palabras 25,990 No. de palabras 25,990
Correctas 99.1% Correctas 99.3%
Con error: 1.3% Con error: 1.1%

Con sustitucion 0.6% Con sustitucion  0.5%
Con inserciones 0.5% Con inserciones 0.4%
Con eliminaciéon 0.2% Con eliminacién 0.2%

Tabla 2. Resultados del experimento 1 a
nivel de palabra en el nivel T22.

Reconocimiento a nivel de elocucion T22

Reconocimiento a nivel de elocuciéon T44
No. de

elocuciones 2,498
Correctas 91.4%
Con error: 8.6%

Tabla 3. Resultados del experimento 1 a
nivel de elocucion en el nivel T44.

No. de elocuciones 2,498
Correctas 92.7%
Con error: 7.3%

Tabla 4. Resultados del experimento 1 a
nivel de elocucion en el nivel T22.

74



Capitulo 5

Evaluacién del Experimento 2

Los resultados del experimento 2 se muestran a continuacion:

id: (s06305)

Jcores: (#C #3 #D $#I1) 9 31 1

REF: el proyecto 5SE CENTRA especialmehte en personhas mayores INTERESADAS en la educacio2n *+% CONTINUA
HY¥P: el proyecto ** SESENTA especialmehte en personas mayores INTERESADOS en la educacioZn CON TIENE

Ewal: -} 3 I 3
id: (=08306)

Jcores: (#C #3 #D $#I1) 28 1 1

FEF: EL menor DEBE de #***+* SER A3ISTIDO ¥ PROTEGIDO PARA SER FORMADO

HYP: DEL menor **%** de VERDE SE ASISTIR CORTE GIRA POE SE FORMA

Eval: 3 i I k3 3 3 3 k3 3 3

id: (=08307)

Scores: (#C #3 4D $#1) 7T 50 2
REF: no obstante tambieZ?n ze la puede *% considerar *##*#%% COMO DISPOAICIOZ7N SUBJETIVA & VENDER
HY¥P: no obstante tamhie27n se la puede DE considerar COZ7MO DE POSICINZTN SUBJETIVO DE DE

Eval: I I 3 3 3 505
id: (s06308)

Gocores: (#C #3 #D #I) 6 6 1 1

REF: #% AUNQUE bhien sabemos cque estos CONCEPTOS NO 30N FIELES de L& aptitud FIZTSICA
HY¥P: EN QUE bien sabemos fque estos CONCEPTO MOCIOZYN DE  LAS de ** aptitud FIZ75ICAS
Ewval: T & k1 3 3 5 I 3

id: (s06309)

Gcores: (#C #3 #D #I) 6 6 0 5
REF: #% 3INO en forma *% DIALEZTCTICA es decir LLENO de ### ###&s#®#w##*® [ONTRADICCIONES awvances &% ¥ RETROCEZ03

HY¥P: &I NO en forma DE ELEZ7CTRICA es decir LLENA de CON TRADICIOZTH E3 avances EN LOS PROCES0S
Ewval: T & I 35 5 I I 5 I 5 5

id: (=06310)

Gocores: (#C #3 #D #I) 6 7 0 3

REF: #% %% ZTENDO TAMEIEZYN UNL obra de consulta para LO3 abogados #% T NOTARIOS EN ejercicio

HY¥P: &I NO E5STAZ7 MIRA N0 obra de consulta para Li abogados EN MATERIA LOS EL ejercicin

Eval: T I 5 5 1 1 I 5 5 5

id: (s06311)

Jocoreaz: (#C #35 #D #I) 3 000

FEF: almacena las referencias a todos los nodos hijos
HYP: alwmacena las referencias a todos los nodos hijos
Ewral:

id: (s06312)

Scorea: (#C #3 #D #I1) 4 2 0 2

REEF: uniwersidad auto27noma de 54N luis %% *#+% POTOSIZ27
HYPF: uniwersidad auto27noma de L 1uis CON TUS EN

Ewval: -] I I -]

id: (s06313)

Scoreaz: (#C #3 #D #I) 3 000

REF: el sobre incluiraz? tambiein una brewve sinopsis escrita
HYP: el sobre incluiraz? tamhiein una breve sinopsis escrita
Ewval:

id: (=06314)

Scorea: (#C #3 #D #I1) 2 41 1

BEF: N0 HUEQ asiz7 FRONTERAS cque #*#w#«% DUDIERAN CONTENERLO
HYF: #* NUEWO asi27 FRONTERL cue PUDIERA CONTENEER HO

Ewal: I 3§ 3 I 3 3

id: (=206315)

Scoreaz: (#C #3 #D #I) 3 000

REF: comisioZ7n especial sobre la ordenacioZin del serwvicio farmaceZbutico
HYP: comisioZ7n especial sobre la ordenacioZTn del serwvicio farmacez7utico
Ewval:
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Solo se muestra la evaluacion de 10 oraciones de la primera carpeta, el resumen de la

evaluacion completa se muestra en las siguientes tablas:

Reconocimiento a nivel de palabra T44

Reconocimiento a nivel de palabra T22

Tabla 5. Resultados del experimento 2 a
nivel de palabra en el nivel T44.

No. de palabras 4,752 No. de palabras 4,752

Correctas 60.1% Correctas 60.6%

Con error: 57.7% Con error: 58.7%
Con sustitucion  36.9% Con sustitucion 36.5%
Con inserciones 17.7% Con inserciones 19.3%
Con eliminacién  3.1% Con eliminacién 2.9%

Tabla 6. Resultados del experimento 2 a
nivel de palabra en el nivel T22.

Reconocimiento a nivel de elocucion T44 Reconocimiento a nivel de elocucién T22
No. de elocuciones 450 No. de elocuciones 450
Correctas 4.9% Correctas 4.9%
Con error: 95.1% Con error: 95.1%

Tabla 8. Resultados del experimento 2 a
nivel de elocucion en el nivel T22.

Tabla 7. Resultados del experimento 2 a
nivel de elocucion en el nivel T44.

Se puede observar muy claramente que en este experimento los resultados cambiaron
drasticamente en comparacién con el primero, esto se debe a que estos datos no se
utilizaron para el entrenamiento, ni fueron tomados en cuenta para la construccién del
modelo del lenguaje, por ello se puede tener una mayor certeza de lo precisos que son los

modelos actisticos.
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Evaluaciéon del Experimento 3
Los resultados del experimento 3 se muestran a continuacion:

id: (adolfolkb)

Scoresz: (#C #3 #D $1) 2 41 0

FEF: a=siZ7 como EL AVIAN comercial 1ur ciencia ¥ technologiz7a ¥ el logotipo DEL CIO
H¥P: aszil7 como LA MISMO comercial lus ciencia v tecnologiz7a * el logotipo DE - 5IDO
Ewal: 505 D 3 3

id: [(adolfoZ)
Gocores: (#C #35 #D #I) 2 2 2 1

FEF: MNOMERE DE la **%% INSTITUCIOZ7N O ELpresa
HYP: #*%%%% ** |15 OBRL DE ACCIOZTN empresa
Eval: D D I 3 3

id: [adaolfao3)

Gocores: (#C #3 #D #I) 3 21 0

REF: por EL largo QUE 3E4 necesario
H¥P: por % largo DE L4 necesario
Ewval: I 3 3

id: [adaolfod)

Scores: (#C #3 #D 1) 5 2 0 0

FEF: fichero histoZ7rico CON los mensajes waZ?s INTEREDZANTES
H¥P: fichero histoZ7rico DE los mehsajes waZls INTERESANTE
Ewal: 3 3

id: f{adolfol)

Scores: (#C #3 #D $1) 6 2 1 1

FEF: AYUDAS para EL manejo de herramientas informaZ7ticas y #&#&#sxsxsxs TELEMAZTTICLZ
H¥P: AYUDA para ** wanejo de herramientas informaZ7ticas v TELEMAZTTICA 2E

Ewal: 3 D I 3

id: (adolfof)

Socores: (#C #35 #D #I) 5 3 01

FEF: 1la comiziod7n europea ES la ##¥%%%% PATROCTINADOFRA DEL ewento
H¥PF: la comisio27n europea DE la TURNADL PARL DE ewento
Ewal: 53 I 3 3

id: [(adolfo?)

Scores: (#C #35 #D #I) 5 2 01

REF: CONSULTA de ***+*%%* NORMATIVIDAD sobre el medio ambiente
HYP: T30 de NOEMAS ACTIVIDAD sobre el medio ambiente
Eval: 3 I 3

id: [adolfod)

Scores: (#C #3 #D #I) 7 400

BEF: convencioZin sobre la conservacio2n de LAS ESPECIES MIGRATORIAS de animales 3SILVESTRES
HYP: convencioZin sobre la conservacioZvn de LO3 PECES MIGRATORIOS de animales 3ILVESTRE
Ewal: 3 3 3 3

id: [adolfo?)

docores: (#C #5 #D #I1) 5 5 1 o

BEF: ###%% % #x%%t % EWACTO EL BFEMATE E5 de la paligina ** *% v AHIZ27 estal? PUBLICADO
HYP: PESAR DE TODO LO QUE RiaMi ¥ ¥ de la paZigina DE L& ¥ *%%¥%% eztalZ7 PUBLICADOS
Eval: I I I I 3 5 5 5 I I I 3

Solo se muestra la evaluacion de 9 oraciones de una sola persona, el resumen de la

evaluacion completa se muestra a continuacion:
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Reconocimiento a nivel de palabra T44 Reconocimiento a nivel de palabras T22
INo. de palabras 1,232 No. de palabras 1,232
Correctas 54.5% Correctas 55.8%
Con error: 68.8% Con error: 72.1%

Con sustitucion  41.6% Con sustitucién 40.8%
Con inserciones 23.3% Con inserciones 27.8%
Con eliminacién 3.8% Con eliminacion 3.4%

Tabla 9. Resultados del experimento 3 a Tabla 10. Resultados del experimento 3 a

nivel de palabra en el nivel T44. nivel de palabra en el nivel T22.
Reconocimiento a nivel de elocucién T44 Reconocimiento a nivel de elocucion T22
No. de elocuciones 120 No. de elocuciones 120
Correctas 5% Correctas 3.3%
Con error: 95.0% Con error: 96.7%

Tabla 11. Resultados del experimento3a  Tabla 12. Resultados del experimento 3 a
nivel de palabra en el nivel T44. nivel de elocucion en el nivel T22.

Con los resultados obtenidos de los 3 experimentos, en ambos reconocedores, se puede

decir, que los modelos actsticos y el modelo del lenguaje son muy aceptables.

5.2 Golem

Para evaluar el modelo del lenguaje creado para Golem se cre6 un dialogo que asemejara
una conversaciéon normal con el robot, es decir, que contuviera frases comunes que se
utilizan en el contexto; los didlogos que se grabaron fueron los que simulaban las
respuestas del usuario (Visitante).

El didlogo completo se muestra a continuacion:
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Golem

Visitante

Bienvenidos al Departamento de ciencias de la computacién.

¢ Quieres que te de una visita guiada?

Si, por favor

Este es el departamento de ciencias de la computacion, el
departamento cuenta con las dreas de Inteligencia artificial y
Reconocimiento de patrones ;Qué drea quieres que te

explique?

Inteligencia  Artificial

por favor.

Inteligencia artificial tiene las dreas de personal y proyectos.

¢ Qué quieres que te explique?

Primero explicame los

proyectos, por favor.

Ok. Inteligencia artificial tiene los proyectos Dime, Dimex
100, Pitdgoras, Golem y Reconocimiento Visual de Objetos.

¢ Qué proyecto quieres que te explique?

El tuyo Golem.

Perdon, no te entendi.

Que me expliques el

tuyo Golem!

Ok. Yo soy Golem. Tengo poco mds de cinco afios y me
programaron para darte esta visita guiada. Estoy programado
bajo una estructura de agentes abiertos. Tengo un agente
reconocedor de voz, un ... ;Quieres que te explique de mi

manejador del didlogo?

No ya no.

Terminamos con el proyecto Golem. ;Quieres que te siga

explicando los proyectos de inteligencia artificial?

Ok.

Inteligencia artificial tiene los proyectos Dime, Dimex100,
Pitdgoras y Reconocimiento Visual de Objetos. ; Qué proyecto

quieres ver?

El de reconocimiento

visual de objetos.

Los seres humanos son capaces de reconocer objetos y ademds
pareciera que lo hacen con gran facilidad ... Este proyecto
tiene participantes, objetivo, descripcion y resultados. ;Qué

seccién quieres que te explique?

Resultados, por favor.

Este video es un ejemplo de cémo una computadora ve el
mundo y de coémo puede ir reconociendo los objetos que
previamente ya conocia Terminamos con resultados.

¢Quieres que te siga explicando reconocimiento visual de

No, gracias.
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objetos?

Ok. ¢(Quieres que te siga explicando los proyectos de | No.

inteligencia artificial?

Gracias por visitar el departamento de ciencias de la

computacion. Hasta luego.

Este dialogo fue grabado por 5 personas diferentes. Para realizar las pruebas se utilizaron

los modelos actsticos del nivel T44 creados con el 50% del corpus y el diccionario de

pronunciacién con 8,449 tokens y 5,466 tipos.

Los audios se grabaron con la herramienta SpeechView a 16,000 khz en formato wav, los

cuales posteriormente con el programa sox se conviertieron a formato raw.

Las pruebas se realizaron con los tres modelos del lenguaje, los resultados obtenidos se

muestran a continuacion:

Modelo del Lenguajé

Palabras Correctas

Error por Elocucién

LM-1
LM -2
LM-3
LM -4

71.1%
63.2%
55.3%
39.55

36.4%
45.5%
63.6%
81.8%

Tabla 13. Resultados de reconocimiento con cada uno de los modelos del

lenguaje.

® LM-1. Modelo del lenguaje con 3,615 oraciones
LM-2. Modelo del lenguaje con 7,473 oraciones
LM-3. Modelo del lenguaje con 11,561 oraciones

LM-4. Modelo del lenguaje que se utilizo paramrenamiento.
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Capitulo 6

Conclusiones

Durante el desarrollo de este trabajo me di cuenta que la creaciéon de un sistema de
reconocimiento de voz no es una tarea facil sobre todo por la disponibilidad de los
recursos necesarios - para el espafiol - como son el corpus de entrenamiento y el modelo
del lenguaje. Contar con el corpus DIMEx100 como un nuevo recurso para la construccion
de tecnologias del habla fue una pieza clave para la conclusién de este trabajo; corpus que
sin duda alguna es el reflejo del trabajo de investigacion que se esté realizando en México

en el campo del procesamiento del lenguaje natural.

Contar con un corpus bien cuidado como lo es el corpus DIMEx100, result6 en obtener
unos modelos actsticos de excelente calidad, esto lo pudimos comprobar con los
resultados obtenidos en el reconocimiento, los cuales arrojaron porcentajes muy

aceptables.

En el experimento uno el porcentaje de error a nivel de elocucién fue de =8% y a nivel de
palabra del =1%, considerando que se intento obtener la hipétesis de los mismos datos con
los cuales fue entrenado el reconocedor, se puede decir que el resultado es muy
satisfactorio. En el experimento dos el porcentaje de error fue en aumento - =57% a nivel
de palabra y =95% a nivel de elocuciéon - tomando en cuenta que las pruebas se hicieron
con datos que no fueron utilizados durante el entrenamiento y ademas que el modelo del
lenguaje no contemplaba informacién para poder generar estas frases, podemos decir que
los resultados son satisfactorios. En el experimento tres se observo que se mantuvieron los
porcentajes obteniendo un =68% a nivel de palabra y un =95% a nivel de elocucién, en este
experimento se utilizaron datos no utilizados durante el entrenamiento y ademas
grabados por diferentes personas - ajenas a las que contribuyeron a grabar el corpus - en
un ambiente no controlado; con esto se comprob¢ la calidad del corpus DIMEx100 para la

construccion de modelos actsticos.
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Como se puede observar estos porcentajes difieren muy poco entre los resultados
obtenidos por el reconocedor construido en el nivel T22 y el construido en el nivel T44; con
ello se puede concluir que para poder ver la eficiencia de un determinado nivel de
granularidad se necesitan mas datos de entrenamiento ya que con esta cantidad de datos
es dificil apreciar que es mejor si un nivel de granularidad abstracto como lo es el nivel
T22 para la construccion de un reconocedor de voz o un nivel de granularidad mas

especifico como lo es el nivel T44.

Una ventaja mas que nos proporciono el uso del corpus DIMEx100 es que nos permiti6
construir reconocedores de voz de habla continua independientes del hablante debido a
que fue grabado por 100 personas diferentes, ya que como vimos a lo largo de este trabajo
existen factores externos que afectan el reconocimiento, entre ellos se pueden mencionar a
los propios del hablante - como el estado de animo -, los relacionados con los medios de
grabacion - como el micréfono - etc.; ademads esto hace que el nimero de usuarios sea

ilimitado.

Una ventaja mas del uso de un corpus bien cuidado y etiquetado a mano es la obtencién
de diccionarios de pronunciacién con muchas entradas por cada palabra, es decir, con
pronunciaciones diferentes de una misma palabra y con ello obtener una mayor certeza de
escoger la palabra correcta y que ademds no se esté sujeto a una sola pronunciacién ya que
no siempre se pronuncian las palabras de la misma forma sobre todo cuando la velocidad

con la que se habla no es la misma, por ejemplo.

Sin embargo, la construccion de un sistema de reconocimiento de voz no solo depende de
la buena calidad de los modelos actsticos o del extenso diccionario de pronunciacién
proporcionados por el corpus, sino también del modelo del lenguaje ya que es el que
proporciona el conocimiento a priori para obtener asi un buen reconocimiento de voz.
Pero como vimos la construcciéon de un modelo del lenguaje no es una tarea trivial sobre
todo porque si creamos un modelo del lenguaje basado en un corpus muy grande o que

contenga frases poco relacionadas con el contexto nos arroja resultados poco satisfactorios
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ya que la probabilidad de obtener la hipétesis adecuada se ve afectada debido a la
ambigiiedad o vaguedad en los datos utilizados.

En la construccién del modelo del lenguaje para el robot Golem nos enfrentamos a estos
problemas por ello la decisiéon de crear corpus mas pequeiios basados en frases mas
apegadas a las tareas que realizaria Golem; asi la idea de incorporar la mayor parte de los
dialogos utilizados en una conversacion tipica con el robot, resulté en la obtenciéon de

porcentajes aceptables.

No obstante, a pesar de cuidar los recursos con los que se construird un sistema de
reconocimiento de voz, otros problemas a los que nos enfrentamos es a la hora de realizar
el reconocimiento en vivo en donde no hay control del ruido alrededor del hablante, la
distancia a la cual se habla al micréfono, la velocidad, el volumen, etc. Por ello la
importancia de contar con sistemas de reconocimiento de voz independientes del
hablante, que ademds cuenten con recursos cuidadosamente creados, es necesaria para
reducir las fallas del sistema. Con estos problemas nos enfrentamos a la hora de poner en
funcionamiento el reconocedor de voz con el robot, pero gracias al cuidado en la
construccién de los recursos se obtuvieron muy buenos resultados. Esto se vio reflejado en
los resultados arrojados por el reconocedor de voz al utilizar el modelo del lenguaje en
conjunto con los modelos actsticos y el diccionario de pronunciacion, ya que al utilizar el
modelo del lenguaje creado especificamente para el uso del robot Golem se vio un
incremento en los resultados del reconocedor en comparacién con los resultados obtenidos

al utilizar el mismo modelo del lenguaje que para la valoracién de los modelos actsticos.

Aun asi también se pudo comprobar que aunque nos podamos imaginar todos los posibles
escenarios siempre van a aparecer nuevos y por lo tanto nuevas frases; por ello la
importancia de tener un corpus lo suficientemente extenso para que si bien no podamos
obtener la hipotesis correcta si la mdas parecida y sobre todo que ésta no pierda por

completo la intencién de lo que hablante dijo.

La obtencion de estos resultados se dio gracias al trabajo y esfuerzo de todas las personas

que han colaborado en el proyecto DIME; personas que dedicaron su tiempo a etiquetar y
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entrenar a otras para etiquetar el corpus, siendo este el trabajo clave y extenuante dentro
del proyecto. No dejando atrds toda la investigaciéon para llegar a los tres niveles de
granularidad (T22, T44 y T54) con que se etiqueta el corpus el cudl sin esta base
seguramente no habriamos tenido los resultados obtenidos en las pruebas de
reconocimiento. Teniendo en cuenta que el trabajo dentro del proyecto no solo se limita a
la etiquetacion y evaluaciéon del corpus sino también a la integraciéon de los recursos
creados para dar vida al robot Golem, se tuvo la oportunidad de visitar el INAOE, Puebla,
para la recoleccién de los datos que posteriormente formaron el corpus para el modelo del
lenguaje creado para Golem. Sin duda alguna el formar parte de un equipo como lo es el
grupo DIME, dan la oportunidad de colaborar en proyectos de investigacion reales

abriendo asi muchas opciones para construir y aportar a la investigacion en México.

Para obtener buenos resultados en la construccién de un sistema de reconocimiento de voz
no solo es necesario contar con los recursos, sino también se necesita el conocimiento de
las herramientas con las cuales se va a trabajar, en este caso Sphinx, la creaciéon de recursos
para la manipulacion de la informacion, para el caso scripts en el shell y programas en java
y perl, ademas contar con un buen equipo para el procesamiento de los datos y sobre todo

con buena arquitectura de audio.

En un futuro muy cercano, debido a que casi se completa la etiquetaciéon de todo el corpus
DIMEx100, se podran entrenar reconocedores de voz en los tres niveles de etiquetacion
(T22, T44 y T54) y asi poder evaluar los modelos actsticos y entonces saber cual nivel de
granularidad arroja mejores resultados y asi obtener un reconocedor de voz con mucho

mejor calidad de reconocimiento.

Por otra parte ya teniendo los mejores resultados con la obtencion de los modelos
acusticos, entonces se tendria que trabajar en la recoleccion de los datos necesarios para
crear el corpus que dara origen al modelo del lenguaje, que como recordaremos es la
segunda parte importante para obtener una mejor calidad en el reconocimiento de la voz.
Para ello seria conveniente crear una herramienta que recolecte informacién de Internet y

que ademas se le puedan aplicar filtros para obtener los datos mucho mas exactos. La idea
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de recolectar la informacién a través de Internet, como ya explique en el capitulo 4 de este
trabajo, es porque la mayoria de la gente que escribe lo hace de una forma desenfada
utilizando frases que se usan cominmente, ademas de que las escriben tal y como suenan
sin importar las reglas gramaticales y esto es bueno de cierta forma puesto que cuando

hablamos no siempre o mas bien nunca respetamos las reglas gramaticales.

Otra forma de recolectar la gran cantidad de datos para crear el modelo del lenguaje seria
grabar conversaciones con todas las posibles frases que seran utilizadas dentro del
contexto, pasar esas oraciones a texto y asi tener un modelo del lenguaje enfocado a un
cierto contexto; aunque ello involucraria que no sean tomados en cuenta todos los posibles
escenarios y ademas se arriesgaria a no poder generar nuevas frases. Una opcién para

poder enriquecerlo seria agregarle frases recolectadas a través de internet.

De esta manera tener un reconocedor de voz en espafiol y ademds de buena calidad
resulta ser la mejor herramienta para construir proyectos que ayuden al hombre a facilitar
sus tareas diarias ya que no hay como utilizar el lenguaje hablado para comunicarse.
Ademas estos sistemas son de mucha ayuda sobre todo para personas con alguna

discapacidad, como por ejemplo para los invidentes o los que no cuentan con manos.

Hoy en dia estos sistemas de reconocimiento de voz estan tomando su importancia, una
prueba de ello es que ya estdn siendo incorporados en los sistemas operativos y ahora por
medio de la voz se le puede dar comandos para realizar operaciones basicas como puede
ser cerrar o abrir aplicaciones. Una caracteristica que aun se tiene que mejorar es que para
hacer uso de estas herramientas y tener un buen funcionamiento hay que realizar una
etapa de entrenamiento, en donde se le tiene que hablar al sistema por un lapso de 10
minutos aproximadamente esto es para que se tengan en cuenta los niveles que alcanza
nuestra voz. A este reto nos enfrentamos al construir el reconocedor de voz, por ello se
cuido la forma de recolectar los datos, asi grabar las frases por 100 hablantes diferentes y
ademas el uso de Sphinx, ayudaron a no necesitar pasar por esta etapa de entrenamiento
para poder ser utilizado, aunque atn falta mucho camino por recorrer pero las

expectativas que se tienen son muy buenas en base a los resultados que se han obtenido y
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solo con el 50% del corpus, falta ver los resultados con el 100% del corpus y ademas con el

trabajo de recoleccién para crear los modelos del lenguaje.
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Apéndices

Apéndice 1

1. Los modelos actsticos
La construccién del reconocedor de voz se llevo a cabo en un ambiente linux Ubuntu, en el
cudl se instalaron diversas herramientas utilizadas para preparar los datos requeridos.
Estas herramientas son:
» SphinxTrain
B SPHINX decoder version 3.4

P sox
} java
P perl

Para la creacién de los modelos actsticos se utilizé la herramienta SphinxTrain, que forma
parte de CMU SPHINX. Antes de llevar a cabo el entrenamiento de los modelos actsticos

se requiere preparar los datos y el ambiente.

El ambiente se crea automdticamente con un script de SphinxTrain llamado
setup_SphinTrain.pl, éste genera una serie de directorios, en los cuales se guardan los
archivos de configuracion, los scripts de la herramienta, los datos necesarios para la
creacion de los modelos y los archivos de salida tanto los de errores como los temporales y

de los modelos.

En total se crean diez directorios:

1. bin. Es el directorio en el cudl se copian algunos scripts para la manipulacién de
datos y se crean ligas hacia varios archivos ejecutables de la herramienta.

2. bwaccumdir. Es el directorio en el cudl se guardan archivos temporales que arroja
el algoritmo Baum-Welch durante el entrenamiento. Estos contienen la
acumulacién de vectores para computar medias o varianzas.

3. etc. En este directorio se encuentra el archivo de configuraciéon de SphinxTrain.

Aqui es en donde se colocan los diccionarios, el archivo que contiene la trascripcion
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del corpus, el archivo de control y la lista de los modelos (en nuestro caso los
al6fonos del nivel T44).

4. feat. En este directorio se depositan los archivos de la extraccién de caracteristicas
de los audios.

5. gifs. Este directorio contiene dos imagenes una que indica error y otra que indica
acierto.

6. logdir. En este directorio se guardan todos los archivos log, estos contienen el
proceso de entrenamiento.

7. model_architecture. En este directorio se encuentran los archivos de definicién de
los modelos, tanto para los modelos dependientes del contexto como los
independientes, asi como el archivo que contiene la topologia de los modelos.
Todos estos archivos definen la estructura de los HMM.

8. model_parameters. En este directorio se guardan todos los modelos actsticos.

9. scripts_pl. Este directorio contiene los scripts que corren cada uno de los nueve
modulos que contiene SphinxTrain.

10. wav. En éste directorio se copian los archivos wav para el entrenamiento.

Adicionalmente cuando se corre el script del modulo 5 se genera un directorio extra
llamado frees, en el cudl se guardan los archivos creados durante el médulo cinco del

entrenamiento.

Una vez que se crea el ambiente con el que trabajard SphinxTrain, se realiza el llenado de

los directorios etc, feat y wav.

Los audios que se colocan dentro del directorio wav, tienen que estar grabados a 16KHz,
como nuestros audios fueron grabados a 44.1KHz, se tuvieron que convertir. Para ello se

utiliz6 la herramienta sox. Se corrio el siguiente script para realizar la conversion:

#!/bin/csh
foreach cambio ('Is audio”)

sox $cambio -r 16000 wav/$cambio dither
end
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En el directorio feat se colocan los archivos de caracteristicas; para realizar la extraccién de
caracteristicas se utilizé un script contenido en SphinxTrain llamado make_feats.pl ubicado
dentro del directorio bin, el comando que se ejecuto fué el siguiente:

Jwave2feat -c ctl -di wav -ei wav -do feat -eo mfc -dither yes -mswav yes -verbose yes

En este comando le decimos que los archivos estan en formato wav (-ei) y que los archivos
de salida deben de estar en mfc (-eo). En ambos casos se especifico la aplicacion de dither a

los audios.

Dentro del directorio etc se encuentra el archivo de configuracion de SphinxTrain
sphinx_train.cfg, este archivo contiene las rutas de los archivos y se especifican los valores

de algunas variables que son necesarios para realizar el entrenamiento.

A continuacion se muestra un ejemplo del archivo de configuracién para el reconocedor en

el nivel T44.

# Configuration script for sphinx trainer -*-mode:Per]-*-
$CFG_VERBOSE =1; # Determines how much goes to the screen.

# These are filled in at configuration time
$CFG_DB_NAME = 'Dimex100_T44";

$CFG_BASE_DIR ='/home/reconocedor/Dimex100_T44';
$CFG_SPHINXTRAIN_DIR ='/usr/local/SphinxTrain';

# Directory containing SphinxTrain binaries
$CFG_BIN_DIR = "$CFG_BASE_DIR/bin";
$CFG_GIF_DIR = "$CFG_BASE_DIR/ gifs";
$CFG_SCRIPT_DIR = "$CFG_BASE_DIR/scripts_pl";

# Experiment name, will be used to name model files and log files

$CFG_EXPTNAME = "$CFG_DB_NAME";

$CFG_FEATFILES_DIR = "$CFG_BASE_DIR/feat";

$CFG_FEATFILE_EXTENSION = 'mfc';

$CFG_VECTOR_LENGTH = 13;

$CFG_MIN_ITERATIONS =1; # BW Iterate at least this many times
$CFG_MAX_ITERATIONS = 30; # BW Don't iterate more than this, somethings likely
wrong.
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Algunas de las especificaciones que se pueden hacer son las siguientes:

P FEATFILE_EXTENSION. El tipo de los archivos a procesar.

» MAX_ITERATIONS, MIN_ITERATIONS. Numero méx. y min. de iteraciones del
algoritmo Baum-Welch.

P STATESPERHMM. Numero de estados del Modelo Oculto de Markov.

¥ HMM_TYPE. Tipo de modelo a generar ya sea continuo o semicontinuo.

P N_TIED_STATES. Debe ser un valor entre 500 y 2500, el cudl especifica el niumero
total de distribuciones de estado compartidas del grupo final de HMM entrenados
(los modelos actsticos).

» CONVERGENCE RATIO. Es un numero que puede ir de 0.1 a 0.001, el cual
especifica la proporcion entre la diferencia en probabilidad de la iteracion actual y
la anterior de Baum-Welch, y la probabilidad total de la iteraciéon anterior. Cuantas
mas iteraciones de Baum-Welch se ejecuten, mejor se aprenderan las distribuciones
de sus datos.

P GAUSSIANSPERSTATE. Especifica el numero de gaussianas por estado que va
de 4 a 32; en el caso de tener pocos datos, es recomendable que el nimero de

gaussianas Nno sea mayor a 8.

Los datos requeridos por SphinxTrain para realizar el proceso de entrenamiento son:

P Las senales acusticas (audios) convertidos a algun formato aceptado por SPHINX;
en este caso fueron convertidos a MFCC.

P El correspondiente archivo de transcripcion.

} El diccionario de pronunciacion.

® El diccionario con sonidos de rellenol.

 Un archivo con la lista de las unidades acusticas para los modelos que se quieren
entrenar (en nuestro caso los aléfonos del nivel T44).

B Un archivo de control que contenga s6lo el nombre (sin extension) del conjunto de

archivos de audio a los cuales se les extrajeron sus caracteristicas.

! Este diccionario contiene las representacionetoslesonidos que no forman parte de una palabra, por
ejemplo las etiquetas de ruido o silencio. En ea$® en particular, este archivo contiene las septaciones
del silencio inicial y final de las oraciones, asimo las etiquetas que representan al ruido.
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Una vez que se tienen todos los archivos, se realiza el entrenamiento de los modelos
acusticos, para ello se corre el script run_all.pl, el cudl ejecuta cada uno de los nueve
modulos que tiene SphinxTrain.

B MODULO 00. Es el médulo de verificacion de los archivos de entrenamiento.

1. Se asegura de que los diccionarios (tanto de pronunciacion como de sonidos
de relleno) sean congruentes con la lista de las unidades actsticas.

2. Observa que no haya entradas repetidas en el diccionario.

3. Verifica que existan todos los archivos que se listan en el archivo de control.

4. Observa que el nimero de lineas en el archivo de trascripciéon sea el mismo
que en el archivo de control.

5. Determina si la cantidad de datos de entrada es suficiente para empezar el
entrenamiento y que todas las palabras en la trascripcién aparezcan en el
diccionario.

El script que corre este moédulo es: scripts_pl/00.Verify/verify_all.pl

B MODULO 01. Es el médulo donde se realiza la cuantificacién de vectores, esta es
una técnica de codificacién que ha sido aplicada con éxito tanto a compresion de
habla como de imégenes. Consiste en agregar los vectores de caracteristicas a un
solo archivo para después, realizar el computo de los centroides en el espacio de
vectores. No aplica en el caso de modelos continuos.
El script que corre este moédulo es: scripts_pl/01.Vector_quantize/slave.VQ.pl

P MODULO 02. Es el médulo de entrenamiento de los modelos independientes del
contexto. Aqui se realizan las iteraciones con el algoritmo Baum-Welch.
El script que corre este médulo es: scripts_pl/02.ci_shmmy/slave_convg.pl

¥ MODULO 03. Es el médulo donde se ligan los modelos y se crean los llamados
trifonemas.
El script que corre este médulo es:
scripts_pl/03.makeuntiedmdef/make_untied_mdef.pl

¥ MODULO 04. En este moédulo se vuelve a iterar con el algoritmo Baum-Welch y se
crean los modelos dependientes del contexto.
El script que corre este médulo es: scripts_pl/04.cd_shmmy/slave_convg.pl

B MODULO 05a. En este modulo se construyen arboles de decision. El script que

corre este médulo es: scripts_pl/05.buildtrees/make_questions.pl
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MODULO 05b. En este moédulo se construyen arboles de decisién para cada estado
del HMM. El script que corre este médulo es:
scripts_pl/05.buildtrees/slave_treebuilder.pl

MODULO 06. En este médulo se podan los arboles anteriores. El script que corre
este modulo es: scripts_pl/06.prunetree/slave_state_tie_er.pl

MODULO 07. En éste médulo, se reestrenan los modelos dependientes del
contexto hasta determinado nimero de gaussianas. El script que corre este médulo
es: scripts_pl/07.cd_shmm/slave_convg.pl

MODULO 08. Es el médulo donde se realiza el borrado de interpolaciones. No
aplica en el caso de modelos continuos. El script que corre este médulo es:
scripts_pl/08.deleted_interpolation/deleted_interpolationl.pl

MODULO 09. En éste médulo se realiza la conversion de los modelos al formato
de SPHINX 2. No es necesario en el caso de modelos para SPHINX 3. El script que

corre este médulo es: scripts_pl/s2_models/make_s2_models.pl
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1. El diccionario de pronunciacion

Apéndice 2

Para construir el diccionario de pronunciacién se utilizé directamente la etiquetacion del

corpus en sus niveles Tp (palabras) y T44 (aléfonos). Para obtener la representacion de la

palabra en aléfonos, se utiliz6 un programa hecho en java que se ejecuta con un script en

shell, lo que hace el programa es tomar el tiempo inicial y final de la palabra en el

correspondiente archivo de palabras y busca su alineacién en el archivo que contiene las

etiquetas de al6fonos (T44 en este caso).

A continuacién se muestra un ejemplo de los archivos de los cuales se obtienen los datos y

los parametros tomados para crear el diccionario.

Nivel Tp
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Figura 1. Ejemplo de alineacion del nivel Tp con el nivel T44.

El programa en java (Diccionario.java) recibe como pardmetros el archivo Tp y el archivo

T44, la ruta para que encuentre estos archivos se la proporciona el script en shell
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(crea_dic.sh). El script en shell ademés de ejecutar el programa en java y proporcionarle las
rutas, se encarga de ordenar los datos obtenidos alfabéticamente y de verificar que no se

guarden entradas iguales.

El programa Diccionario.java se muestra a continuacion:

import java.lang.*;
import java.io.;
import java.util.*;

public class Diccionario {

public static void main(String []Jargs) throws IOException{
String s, s2, diccionario = new String();
String palabrat44 ="";
String primera ="";
Vector periodo = new Vector();
double punto=1;

BufferedReader in = new BufferedReader(new FileReader(args[0]));
BufferedReader t44 = new BufferedReader(new FileReader(args[1]));

while ((s = in.readLine()) != null){
String [] token = s.split(" ");
for (int k = 0; k < token.length; ++k ){
periodo.add(token[k]);
}
}

in.close();

String[] palabra = new String[periodo.size()];
palabra = (String[])periodo.toArray(palabra);

for (int i=9;i<palabra.length-3;i+=3){
while ((s2 = t44.readLine()) != null){
String[] fonema = s2.split(" ");
try{
if (Double.parseDouble(fonema[0]) < Double.parseDouble(palabra[i]) &é&
Double.parseDouble(fonemal[0]) > 0 && Double.parseDouble(fonema[0]) >= punto){
palabrat44 = palabrat44.concat(fonema[2]).concat(" ");
Jelse{
if(Double.parseDouble(fonemal0]) == Double.parseDouble(palabrali])){
punto = Double.parseDouble(palabrali]);
primera = fonemal2];
break;
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}

}
Jcatch(Exception e){}

}
System.out.println(palabra[i+1].toUpperCase()+"\t"+palabrat44);

palabrat44=primera+"";

}
t44.close();

}
}

El script crea_dic.sh que ejecuta el programa Diccionario.java se muestra a continuacion:

#!/bin/csh
javac Diccionario.java

foreach enunciado ('Is ruta_archivos")

java Diccionario "tp/individuales/$enunciado" "t44/individuales/$enunciado" >>
Dimex100_T44_prueba.dic
end

cat Dimex100_T44_prueba.dic | sed 's/_7/27/g' > temp.dic
sort -k1 temp.dic | uniq > Dimex100_T44_prueba.dic

cat Dimex100_T44_prueba.dic | uniq | cut-fl1 | sort | uniq > agregal.txt
foreach ordena (“cat agregal.txt’)

grep -w "$ordena Dimex100_T44_prueba.dic >> Dimex100_T44_prueba2.dic
end

cat Dimex100_T44_prueba2.dic | sed 's/r(/11/g' > etc/Dimex100_T44.dic

rm -rf temp.dic

rm -rf Dimex100_T44_prueba.dic
rm -rf Dimex100_T44_prueba2.dic
rm -rf agregal.txt

En este script se asume que los archivos tanto del nivel Tp como del nivel T44 tienen el
mismo nombre.
Lo que se obtuvo al final fue:

EN e
EN(2) e_7-N
EN@3) el
EN@#4) en
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(5) e-N
6) i-N
(

M M o
=

N
N
N(7
EN@8) -N

ENAMORADOS enamor(a_7Dos
ENAMORAR namor(a_7-R

ENANOS ena_7nos

ENCABEZADO -Nk ckaVesa 7Do
ENCANTOe-Nk cka 7-Nt.cto
ENCARGADO e-Nkcka-RGa_7Do
ENCARGADO(2) e-Nk cka-Rgcga7Do

=}

~— — —

2.  Golem

La creacién del diccionario creado para golem se hizo en dos fases: 1) Se copiaron las
palabras del diccionario creado para el reconocedor T44 que estaban dentro del
vocabulario de golem. 2) Para las palabras que no se encontraban en el diccionario se creé
un programa en java (Golem.java) para asignarles su transcripcion canénica en el nivel
T44.

El programa se muestra a continuacion:

public class Golem {

public Golem() {
}

public static void main(String[] args) {
String palabra = args[0];
String transcripcion ="";

for(int i=0;i<palabra.length();i++){
char letra = palabra.toLowerCase().charAt(i);
switch (letra){
case 'p":
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='0' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) |="'a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) I="¢é' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) != 'u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) |='a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='{' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '1' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='r')
transcripcion = transcripcion.concat('-B ");
else
transcripcion = transcripcion.concat('p_c p ");
break;
case 'k':
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='0' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'é' &&
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palabra.toLowerCase().charAt(i+1) != 'u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) |='a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='{' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '1' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='r')
transcripcion = transcripcion.concat("-G ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("k_c k ");
break;
case 't"
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='0' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'6' &&

palabra.toLowerCase().charAt(i+1) != 'a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '4' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'é' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='t' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '{' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '1' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='r')
transcripcion = transcripcion.concat("-D ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("t_c t ");
break;
case 'b":
if i==0)
transcripcion = transcripcion.concat("b_c b ");
else{

if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='0o' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) != 'é' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !=
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) != 'u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) I='1' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='1' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='r')
transcripcion = transcripcion.concat("-B ");
elsef{
if (palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'm' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'n')
transcripcion = transcripcion.concat("b_c b ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("V ");
}

1
break;

case 'd"
if (i==0)
transcripcion = transcripcion.concat("d_c d ");
elsef
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'o' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) |="'6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'4' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="¢' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) I="'a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '1' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="1' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='r')
transcripcion = transcripcion.concat("-D ");
elsef{
if (palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'm' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'n")
transcripcion = transcripcion.concat('d_c d");
else
transcripcion = transcripcion.concat("D ");

break;
case'g"

if (i == 0)f
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if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="'e' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="1' | |
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='é' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='1')
transcripcion = transcripcion.concat("x ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("g_c g ");
//System.out.println(palabra.toLowerCase().charAt(i+1));
Jelse{
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='o' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='4' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) I='a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="¢' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) I= ' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='l' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='r')
transcripcion = transcripcion.concat("-G ");
elsef{
if (palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'm' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'n')
transcripcion = transcripcion.concat("g_c g ");
elsef
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="'e' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="1' | |
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='é' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='1")
transcripcion = transcripcion.concat("x ");
elsef{
transcripcion = transcripcion.concat('G ");
}
}
}

}
break;

case 'c":
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'h')
transcripcion = transcripcion.concat("tS_c tS ");
elsef
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="'e' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="1' | |
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='1')
transcripcion = transcripcion.concat("s ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("k_c k ");
}
break;
case 'h'":
break;
case 'f":
transcripcion = transcripcion.concat("f ");
break;
case's'":
transcripcion = transcripcion.concat('s ");
break;
case 'j"
transcripcion = transcripcion.concat("x ");
break;
case 'm'":
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='o' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) |="'6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) |="'a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'é' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='t' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'1")
transcripcion = transcripcion.concat("-N ");
else
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transcripcion = transcripcion.concat("m ");
break;
case'n":
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='o' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'a' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'é¢' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='t' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'1")
transcripcion = transcripcion.concat("-N ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("n ");
break;
case 'fi'
transcripcion = transcripcion.concat('n~");
break;
case 'r':
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='o' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'6' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'a' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'4' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'e' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !="'é' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='u' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) !='t' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = 'i' && palabra.toLowerCase().charAt(i+1) = '{' &&
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) != 'r)
transcripcion = transcripcion.concat("-R ");
else{

if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'r'){
transcripcion = transcripcion.concat("r ");
i++;

Jelse
transcripcion = transcripcion.concat("r(");

}
break;
case 'l"
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == "1'){
transcripcion = transcripcion.concat('Z ");

i++;
Jelse
transcripcion = transcripcion.concat("1");
break;
case 'a":
transcripcion = transcripcion.concat("a ");
break;
case'e":
transcripcion = transcripcion.concat("e ");
break;
case 'i"
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='6' | |
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='a' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='a' | |
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='e' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="'é' | |
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'u' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'a')

transcripcion = transcripcion.concat('j ");
else
transcripcion = transcripcion.concat("i");
break;
case '0":
transcripcion = transcripcion.concat("o ");
break;
case 'u":

98



Apéndices

if (palabra.toLowerCase().charAt(i-1) =='g' && (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =="'e' | |

palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='i' | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'i')){
lél | |

é

" | | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) ==
| palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='a' | |
) I

break;
Jelsef
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='o
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='a'
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'e'
palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == 'i

transcripcion = transcripcion.concat("'w ")

|
| | palabra.toLowerCase().charAt(i+1
| | palabra.toLowerCase().charAt(i+1) =='1')

else
transcripcion = transcripcion.concat("u ")

}

break;
case 'a":

transcripcion = transcripcion.concat("a_7 ");
break;
case'é":

transcripcion = transcripcion.concat('e_7 ");

break;
case '1"

transcripcion = transcripcion.concat("i_7 ");
break;
case '0":

transcripcion = transcripcion.concat("o_7 ");

break;
case 4"
transcripcion = transcripcion.concat("u_7 ");

break;

case 'q"
if (palabra.toLowerCase().charAt(i+1) == "u'){
transcripcion = transcripcion.concat("k_c k ");

i++;
1
break;

case 'v"
if (i==0)
transcripcion = transcripcion.concat("b_c b ");
if (palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'm' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'n')

elsef
transcripcion = transcripcion.concat("b_c b ");

else
transcripcion = transcripcion.concat("V ");

break;
case 'w"
transcripcion = transcripcion.concat("G u");

break;
case 'z":
transcripcion = transcripcion.concat('s ");

break;
case 'x":
transcripcion = transcripcion.concat("k_c k s ");
'0' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) =="'6' | |
= | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == 'a'
| y=='¢'|

a'|
e' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1

break;
case'y"
if (palabra.length()-1 == i){
if (palabra.toLowerCase().charAt(i-1) ==
palabra.toLowerCase().charAt(i-1) =
palabra.toLowerCase().charAt(i-1) ==
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palabra.toLowerCase().charAt(i-1) =="'i' | | palabra.toLowerCase().charAt(i-1) == '1')

transcripcion = transcripcion.concat('j ");
else
transcripcion = transcripcion.concat('i");
Jelse
transcripcion = transcripcion.concat('Z ");
break;
default :
System.out.printIn("Esta letra no pertenece al vocabulario");
break;
}
}

System.out.println(palabra + "\t" + transcripcion);

}
}

Para realizar este programa se tomaron en cuenta las reglas de pronunciacién del nivel T54

(Tabla 5) y las tablas del nivel T44 (Tablas 10 a 13).
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Apéndice 3

1. El modelo del lenguaje
Para la construccion del modelo del lenguaje se utiliz6 la herramienta CMU Statistical
Language Model Tolkit version 2.05 y las transcripciones del corpus DIMEx100. Las
transcripciones se obtuvieron de 50 carpetas del corpus DIMEx100, las cuales equivalen a

2,498 oraciones.
El formato que pide la herramienta de CMU para las transcripciones es el siguiente:

<s> EN EL CASO DE LA PSICOLOGI27A </s>
<s> DE LA CIUDAD DE ME27XICO PARA EL MUNDO </s>

Debe haber un inicio (<s>) y un fin (</s>) por cada oracion.
Para facilidad con los comandos, se asume que el archivo que contiene las transcripciones

se llama archivo.trans.

A continuacién se muestran los comandos utilizados para crear el modelo del lenguaje;
éstos se encuentran dentro de la carpeta CMUStisticalLanguageModelTolkit creada por la

herramienta.

1. text2wfreq

cat archivo.trans | text2wfreq | sort -rn -k 2 > archivo.wfreq

2. wfreq2vocab
cat archivo.wfreq | wfreq2vocab -gt 0 > archivo.vocab
El parametro -gt indica el nimero de veces que debe aparecer una palabra para ser

incluida en el vocabulario.
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3. text2wngram

cat archivo.trans | text2wngram -n 3 -temp /tmp > archivo.w3gram
El parametro -n indica el orden del modelo del lenguaje, es decir, si es de 3-gramas, 2-
gramas, etc., por default es 3. El pardmetro -temp indica la ruta en donde se guardaran los

archivos temporales que arroja este comando.

4. wngram2idngram

cat archivo.w3gram | wngram2idngram -n 3 -vocab corpus.vocab -temp /tmp >
archivo.id3gram
En este comando se incluyen igualmente los parametros -n y -temp, ademds del
pardmetro -vocab que solo indica el archivo que contiene el vocabulario creado

anteriormente.

5. idngram2lm

idngram2lm -idngram archivo.id3gram -vocab archivo.vocab -context con.ccs -
witten_bell -n 3 -vocab_type 0 -arpa archivo3g.Im
El pardmetro -context permite especificar el archivo que contiene los simbolos de inicio y
fin de cada oracion, en este caso se incluyen los simbolos <s> y </s>. El pardmetro -
vocab_type indica el tipo de vocabulario, es decir, si es abierto (1) o cerrado (0). Por altimo
con el pardmetro -arpa se especifica el nombre del archivo de salida.
Ademés este comando permite especificar la técnica de suavizado, entre las opciones
disponibles estan: Good Turing y Witten bell; ésta ultima fue la que se escogi6 para el

modelo.

6. Im3g2dmp

Im3g2dmp archivo3g.Im rutaendondeseguarda
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Apéndice 4

1. Decodificacién o reconocimiento
Para realizar el reconocimiento se utilizé Sphinx decoder versiéon 3.4. Los archivos que

necesita Sphinx decoder son:

QO
—

El diccionario de pronunciacion.

=

El modelo del lenguaje.

El archivo con sonidos de relleno.

a2 o

Los modelos actsticos.

¢’
~—

Los datos de prueba.

—
N

El archivo que contiene los sub-vectores de las densidades Gaussianas.

Para crear el archivo que contendré las gaussianas se utiliz6 la herramienta gausubvq que

se encuentra dentro del paquete de Sphinx3. El comando que se utiliz6 fue el siguiente:

/Sphinx3/src¢/programs/gausubvq -mean model_parameters/means -var
model_parameters/variances -mixw model_parameters/mixture_weights -svspec 24,0-11/25 -

subvq subvq

En donde los datos son obtenidos de los modelos actsticos.

La herramienta que se utiliz6 para realizar el reconocimiento fue livepretend. El comando

utilizado fue:

$>livepretend ctl-file audio-dir arg-file
En donde,

ctl-file - Este archivo contiene el nombre de los archivos de audio que se utilizaran

en las pruebas.
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audio-dir - En este directorio se encuentran los archivos de audio que se utilizaran

para las pruebas. Estos archivos de audio se encuentran en formato “raw”. Como

los archivos estaban en formato wav se utilizé “sox”. El comando ejecutado fue:

sox audio.wav -r 16000 audio.raw dither

arg-file - En este archivo se encuentran especificadas las rutas de los datos que se

necesitan para realizar el reconocimiento, es decir, contiene los parametros

necesarios. Un ejemplo del contenido del archivo se muestra a continuacién:

Hmdef Jhome /reconocedores_Td4/reconocedor_T44 50%/model_architecture/Dimex100_T44.1000.mdef

—meat Jhome freconocedores Tdd/reconocedor T44d 50%/model parameters/Dimexl00_T4d4.cd cont 1000/means
-war Jhowesreconocedores T4dd/reconocedor T4d 50%/model parameters/Dimexl00_Td4d.cd cont 1000 /warianc
es

~mixi Jhome freconocedores_Td44d/reconocedor_Td4 50%/model parameters/Dimex100_Td44.cd cont 1000 /mixture
_weights

-tmat Jhome freconocedores_Tdd/reconocedor Td4 50%/model parameters /Dimex100_T44.cd cont 1000/transit
ion matrices

—aubr Jhome freconocedores Tdd/reconocedor _Tdd 50%/subwvy

-fdict Jhowesreconocedores Tdd/reconocedor_Tdd S0%/etc/Dimexl00_Tdd.filler

-feat lz_c_d dd

-upperf 6555, 49756

-lowerf 135.33334

-nfilt 40

-nffc 5lz

—-ganprate 1000

-dict Jhome freconocedores_Tdd/reconocedor_Td4d 50%/etc/Dimex100_T4d.dic

-lm Jhome freconocedores_T44/reconocedor_T44 50%/Corpus_T44 50%.mod-3g. lm. DHP

—agc AN

~VALNOLL no

s i} CUurrent

—subvihean le-0Z

-epl 4

-fillprob 0.0z

=1l 9.5

—maxwpf 10

-bean le-g0

-wbean le-35

-reportpron 1]

-reportfill 1]

—outrawdir Jroot/dimex100/rawEiles hasuras

"dimex.args"™ Z9L, 1359C 1,1 Comienzo

2. Evaluacion del reconocimiento.

Para evaluar el porcentaje de reconocimiento se utiliz6 la herramienta sclite; sclite

necesita de dos archivos; uno contiene las hipétesis, es decir, los datos arrojados por

Sphinx decoder en la etapa de reconocimiento y uno que contiene las frases originales, es

decir, lo que se esperaba que reconociera. El comando utilizado se muestra a

continuacioén:

sctk-2.1/bin/ sclite -r referencia -h hipotesis -i rm -o all
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En donde,

-r Archivo con los datos de referencia.

-h Archivo con las hipétesis.

-i Indica el formato de los id’s de las oraciones.

-0 Define los reportes de salida. Con la opcién all arroja 3 tipos de archivo.
a) .sys - Este archivo contiene el resumen de las palabras que fueron reconocidas
con éxito y de las que fueron mal reconocidas; ademas contiene la informacion del

porcentaje de error por oraciéon (columna S.Err); estd informacion esta dada en

porcentajes.
STSTEM SUMMARY PERCENTAGES by SPEAKER
O
I hipotesis test3.txt I
SR f Sme g ura | Come b DRl Tm | Ber S.Eer

| Mean [422.0 5307.0 | 98.7 1.0 0.3 0.3 2.1
| &5.D. | 0.0 o.o 1 0.0 o.o o.o o.o o.o 0.0 |
| Median [4%5.0 5307.0 | 95.7 1.0 0.3 0.5 2.1

b) .raw - Este archivo contiene la misma informacién que el .sys pero el resumen
esta dado en cantidad, es decir, cuentas palabras estdn correctas, cuantas fueron

sustituidas, insertadas y eliminadas.

JTITEM ATMHMARY PERCENTAGES by 3PEAFER

r

I hipotesis_test3.txt I
|- I
| SPEE. | # Snt # Wrd | Corr Sub el Inz Err %.Err |
| -=———- Hmmm e e |
| | 499 La0r | 5239 53 15 41 109 57
I================================================================|
| Sum | 499 L3007 | 5239 53 15 41 109 57

| Mean [499.0 5307.0 [5239.0 53.0 15.0 4l.0 109.0 57.0 |
| 5.D. | 0.0 o.o | 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 |
IMedian|4929.0 5307.0 [5239.0 a23.0 15.0 4l.0 109.0 5.0
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c) .pra - Este archivo contiene la informacién de como fue alineado el archivo de las

hipétesis con el de referencia.

DUMF OF 3YVSTEM ALIGNMENT STRUCTUERE

Jysten name: hipotesis_testi3.txt
Speakers:

0:
Speaker sentences H #utts: 499

id: (=07101)

SJoores: [(#C #3 #D #I) S 0 0 0

FEF: el ciclo comienza el primer domingo de adwviento
HYP: el ciclo comienza el primer domingo de adwiento
Ewal:

id: (=07102)

Scores: (#C #5 #D #I) 7 00 0

FEF: rcalidad del agua tratada en la planta
HYP: calidad del argua tratada en la planta
Ewal:

id: (=07103)

Scores: (#C #5 #D #I1) 6 00 0

FEF: incluido el cambio la conduccion tecnica
HYP: incluido el cambio la conduccion tecnica
Ewal:
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