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Capitulo 1

Introduccion

En los anos 50’s se dio inicio a diversos estudios por parte de investigadores y desarrolla-
dores para explorar la posibilidad de crear sistemas donde los seres humanos interactuaran
de forma hablada con maquinas (interaccion humano-computadora). Dentro de estas inves-
tigaciones se ha buscado que las maquinas sean capaces de comunicarse mediante lenguaje
hablado para realizar diversas tareas, todo esto por medio de reconocimiento automatico
de voz (ASR, por sus siglas en inglés). El objetivo de ASR es que una maquina de forma
automatica convierta las palabras, que son emitidas por el ser humano, a texto. En la ac-
tualidad las investigaciones que se han llevado a cabo en reconocimiento de voz han tenido
notables avances, pero ain con varias limitaciones en este tipo de tecnologias donde se busca
construir sistemas computacionales que interactiien en lenguaje natural con el ser humano.
A pesar de las limitaciones se busca extender las 4reas de la vida cotidiana en las que puedan
ser aplicados estos sistemas, asi como crear aplicaciones para un mayor tipo de hablantes

[Pérez Pavon, 2006, Juarez Vazquez, 2009].



2 CAPITULO 1. INTRODUCCION

Debido a la creciente importancia tanto de la construccién como el uso de reconocedores
de voz y a la disponibilidad de los recursos tan particulares, en esa tesis se busca realizar
entrenamientos dinamicos de modelos actusticos para caracterizar empiricamente los corpora
DIMFEx100 ninos y DIMFEx100 adultos que son utilizados para crear reconocedores de voz
del espanol de México para dos tipos de hablantes: ninos y adultos. De manera general, se
sabe que la construccion de un reconocedor de voz implica el uso de un corpus por lo que
para este trabajo se emplearan -como ya se menciond- un corpus de ninos y otro de adultos.
Que si por una parte estos recursos son limitados en cuanto a tamano; por otra, en el aspecto
fonético, no lo son por la cuidadosa planeaciéon que se les dio al crearlos, por la cantidad de
hablantes con las que cuenta y por ser corpora de habla leida. Ademas de que ambos corpus
se puede decir que son paralelos ya que comparten las mismas frases. Su tnica diferencia

radica en el tipo de hablante.

En la seccion 1.1 se exponen las razones que motivaron a realizar esta tesis, posterior-
mente en la seccion 1.2 se enlistan los objetivos de este trabajo y finalmente en la seccion

1.3 se presenta la organizaciéon general de esta tesis.

1.1. Motivacion

La comunicaciéon hablada ha sido importante para los seres humanos desde su existencia
para poder transmitir ideas y comunicarse. Hoy en dia es comun ver como las personas hacen
un constante uso de la tecnologia en diferentes areas de su vida cotidiana principalmente
usando computadoras y teléfonos celulares, en los que puede ser aplicado el reconocimiento

automaético de voz como medio para manipularlos. Ejemplo de las areas donde se tiene
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presente este tipo de tecnologias del habla se pueden mencionar: la medicina, la educacién, el
entretenimiento, sélo por mencionar algunos. Sin embargo, para el desarrollo de aplicaciones
en espanol de México se cuentan con recursos muy limitados y con muy pocas investigaciones
en esta area, pero se debe de tener en cuenta para futuras investigaciones que un reconocedor
de voz para el espanol de México es un recurso muy valioso y util para el desarrollo de diversas

aplicaciones en el pais [Pérez Pavon, 2006].

Por lo mencionado anteriormente se tiene el gran interés de crear sistemas computacio-
nales que integren la comunicaciéon hablada como medio de interaccién, haciendo uso de
sistemas conversacionales de didlogo como interfaz. Un sistema de didlogo esta formado por
las siguientes partes: entendimiento del lenguaje, manejador del didlogo y generador de res-
puesta (Fig. 1.1). En la etapa de entendimiento del lenguaje se encuentra uno de los médulos
que es sumamente importante en este tipo de sistemas: el reconocedor de voz.

1
| Entendimiento Manejador Generador de - ‘
[ ‘ del lenguaje del Didlogo respuestas itk !

Sefial oo Sefial
Acustica R Acustica

de voz
Figura 1.1: Arquitectura bésica de un sistema de didlogo [Tapia et al., 2010].

Estos aspectos de los tipos de hablantes en conjunto con las caracteristicas del corpus
motivaron el desarrollo de esta tesis. Los corpora presentan caracteristicas muy particulares,
pues comparten las mismas oraciones con la tnica diferencia del tipo de hablante que se

utilizé para grabarlas.

Un factor que se debe tener presente para el desarrollo de reconocedores de voz es el tipo

de hablante al que va dirigido (nifios, adultos, adultos mayores, mujeres, etc.), debido a que
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cada tipo de hablante posee caracteristicas que lo hace tinico y distinto, que a su vez deben
de tomarse en cuenta durante el proceso de reconocimiento para que las palabras emitidas
por el hablante sean reconocidas e interpretadas correctamente. Algunos ejemplos de estas
caracteristicas que poseen cada uno de estos tipos de hablantes son: la pronunciacién, el
acento, la tonalidad de su voz, cantidad de vocabulario con la que cuenta, edad, género,
entre otros. Ademas se debe de tenerse en cuenta que de acuerdo al tipo de hablante al
que va dirigido el reconocedor de voz, se recopilan recursos especificos que cumplan con las
caracteristicas de cada tipo de hablante. Como ejemplo de este tipo de recursos se puede
mencionar al corpus DIMEx100 nitios y DIMFEz100 adultos. Algunos de los factores mas
comunes e importantes que se deben de tomar en cuenta al momento de desarrollar un reco-
nocedor de voz para ninos y adultos son: por la diferencia de edad la voz de un nino suele ser
mas aguda, la pronunciaciéon que el hablante le da a las palabras, la cantidad de vocabulario
que posee el hablante, el lugar de origen del hablante por el acento y pronunciaciéon que le

da a las palabras, entre otros [Blomberg and Elenius, 2004, Russell and D’ Arcy, 2007].

La mayoria de las investigaciones que se han realizado en el area de reconocimien-
to de voz para diversos tipos de hablantes (hablantes nativos del pais y del idioma
en estudio) por universidades y laboratorios han sido en el extranjero. Estas investi-
gaciones tienen como objetivo crear sistemas que reconozcan la voz de hablantes de
diversos idiomas, como lo son el inglés britdnico, aleméan, italiano, sueco, entre otros
[Giuliani and Gerosa, 2003, Wilpon and Jacobsen, 1996, Batliner et al., 2005]. En México
el desarrollo e investigacién en tecnologias orientadas al reconocimiento de voz del espanol
de México son aln muy escasas y recientes en comparacion con las realizadas en el extran-

jero. A pesar de los pocos proyectos de investigacion con que se cuentan en el pais, uno de
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los proyectos que se interesa actualmente por el estudio de este tipo de tecnologias es el
proyecto DIME (Dialogos Inteligentes Multimodales en Espariol) desarrollado en el IIMAS
de la UNAM, el cual cuenta con un reconocedor de voz del espafiol de México para adultos

[Pineda, 2008].

Las tecnologias e investigaciones desarrolladas hasta el momento en el area del reco-
nocimiento de voz tanto en el extranjero como en el pais, buscan adaptar y extender las
capacidades de los sistemas de reconocimiento de voz, a fin de que sean capaces de interac-
tuar con distintos tipos de hablantes. El desarrollo de este tipo de aplicaciones para ninos
tiene un gran futuro, ya que para estos hablantes se tiene un amplio campo de estudio para
desarrollar multiples aplicaciones en la educacién, entretenimiento, salud, etc.; debido a que
actualmente los ninos se encuentran en constante acercamiento con la tecnologia, en sus

hogares, en la escuela y cuando juegan [Russell and D’ Arcy, 2007].

Los recursos fonéticos empleados en la creaciéon de reconocedores de voz son de suma
importancia para obtener sistemas con un alto desempeno en el reconocimiento, ya que estos
recursos incluyen las caracteristicas del tipo de hablante al que va dirigido. Para este trabajo
de investigacion tanto el corpora de habla leida de ninos como de adultos con respecto a la
parte fonética se cuido que fueran balanceados, es decir, que contaran con todos los fonemas
del espanol de México en todos sus contextos posibles. Ademés ambos corpora cuentan con
una caracteristica que los hace muy peculiares ya que son paralelos en cuanto a las frases que
cada uno de ellos contiene. El primer hablante del corpus DIMEx100 ninos ha leido la misma
frase correspondiente al primer hablante del corpus DIMFEx100 adultos, y asi sucesivamente

para todos los hablantes de ambos corpora.

El objetivo principal de esta tesis es realizar entrenamientos dinamicos de los modelos
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acusticos para caracterizar de manera empirica reconocedores de voz en espanol de Mé-
xico, los cuales han sido creados con distintas proporciones de los corpora de habla leida
DIMFEz100 ninos y DIMEx100 adultos, asi como del corpus de habla espontanea Golem-
Universum. Para cumplir con el objetivo de caracterizar los recursos disponibles se realizaron
diferentes experimentos donde se evaltia dinamicamente modelos actusticos. Con los experi-
mentos se espera determinar si los recursos limitados con que se cuentan son aptos y tienen
las caracteristicas necesarias que se necesitan para mejorar el desempeno un reconocedor de

voz en espanol de México o si es conveniente realizar algunos cambios en los recursos.

Los recursos disponibles para llevar a cabo esta tesis -como se ha mencionado- son dos
corpora fonéticos del espanol de México: el corpus DIMEx100 adultosy el corpus DIMEx100
ninos ambos son corpora leidos del espanol de México, ademaés se utiliza un corpus de habla
espontanea, el cual fue recolectado durante evaluaciones realizadas al juego “Adivina la car-
ta”, asi como un reconocedor de voz en espanol de México para adultos, que ha sido entrenado
con el corpus DIMFEx100 adultos. Este reconocedor también ha sido probado en tiempo real
con habla espontanea por hablantes adultos. El reconocedor de voz presenté un desempeno

aceptable durante el proceso de reconocimiento [Pérez Pavon, 2006, Pineda et al., 2009].

1.2. Objetivo

Debido a la importancia que tiene el desarrollo de tecnologias del habla en la actualidad
y a las deficiencias que se han encontrado en el rendimiento del sistema Golem-Universum
durante el proceso de reconocimiento, en particular para ninos, el objetivo principal de esta

tesis es realizar entrenamientos dinamicos de modelos actusticos para caracterizar de manera
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empirica reconocedores de voz en espanol de México creados principalmente con los corpora
DIMEz100 ninos 'y DIMEx100 adultos.

Mediante la realizacion de diferentes evaluaciones empiricas utilizando los corpora de
habla leida se espera poder caracterizarlos para identificar la mejor forma de combinar dos
tipos de hablantes: ninos y adultos. Estos recursos que se tienen disponibles son limitados
pero tienen la ventaja de que son ricos fonéticamente, pues cuentan con un significativo
numero de hablantes distintos, y son representativos del espanol de México. Ademas de que
cuentan con la particularidad de que ambos corpora tienen el mismo conjunto de oraciones.

Para cumplir con el objetivo de realizar diversos entrenamientos dinadmicos de los modelos
acusticos para caracterizar los corpora, se plantearon las siguientes preguntas que ayudan a
observar el comportamiento de un reconocedor de voz cuando es entrenado con diferentes

proporciones de datos de entrenamiento:

= ;Cual es el comportamiento de un reconocedor que es entrenado para un tipo de

hablante, pero interacttia con otro tipo de hablantes para el que fue entrenado?

= ;Coémo se comporta un reconocedor de voz que es creado para distintos tipos de ha-

blantes?

= ;Qué sucede si la informacién de un tipo de hablante es agregada poco a poco durante

el proceso de entrenamiento del reconocedor de voz?

= De acuerdo a las caracteristicas que poseen los corpora que se tienen disponibles,
;Cual es el desempeno que presenta un reconocedor de voz si se mezclan de manera

complementaria los datos de los dos corpora para el entrenamiento?

Para dar respuesta a estas interrogantes se disenaron un conjunto de experimentos, los
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cuales se describen més a detalle en el capitulo 4. Estos experimentos fueron disefiados

teniendo en cuenta los siguientes factores metodoléogicos:

= Los resultados obtenidos de cada evaluacion deben de ser comparables.

» La mayor carga de trabajo, durante las evaluaciones realizadas a cada uno de los
reconocedores de voz, debe de estar presente en los modelos acusticos, de tal manera

que los modelos de lenguaje fueran pobres.

= Los experimentos son exhaustivos.

1.3. Organizacién de la tesis

Los siguientes capitulos de la tesis se encuentran organizados de la siguiente manera.

En el capitulo dos se da un panorama detallado de los elementos principales que inte-
gran un reconocedor de voz, también se describe de manera general su funcionamiento y
los elementos que lo conforman; ademés de dar una introduccién a algunos modelos y teo-
rias utilizadas durante el procesamiento del lenguaje natural, principalmente se aborda el
concepto de Modelos Ocultos de Markov (HMM por sus siglas en inglés, Hidden Markov
Models).

Posteriormente en el capitulo tres se presentan los avances que se han tenido en los
ultimos anos en el drea del procesamiento de lenguaje, asi como los experimentos realizados
en el reconocimiento de voz para ninos y adultos; ademas se presenta el contexto en el que
se encuentra ubicado este trabajo de tesis; también se muestra la importancia que tienen los

recursos lingiiisticos para la creaciéon de un buen reconocedor de voz, como caso de estudio se



1.3. ORGANIZACION DE LA TESIS 9

presenta el corpus DIMFEx100, del cual se da una descripcién de las principales caracteristicas
y elementos que lo componen.

En el capitulo cuatro, se presenta la descripcién de los experimentos y los resultados
obtenidos de la caracterizacién de los corpora de habla leida.

En el capitulo cinco, se presentan los experimentos donde es evaluado un reconocedor
de voz con habla espontanea. Estas evaluaciones ayudan a complementar la caracterizacion
de los corpus de habla leida. Ademas en este capitulo se muestra la comparaciéon de los
resultados de las evaluaciones entre los diferentes experimentos que se realizaron.

Finalmente, en el capitulo seis se presentan las conclusiones, asi como el trabajo a futuro.
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Capitulo 2

Reconocimiento de voz

Actualmente para desarrollar un sistema reconocedor de voz se requiere que los elementos
que lo integren tengan un mejor diseno con la finalidad de crear sistemas robustos capaces
de reconocer dominios mas amplios en cuanto a tipos de hablantes. Por ejemplo se pueden
realizar mejoras al modelo actustico, al modelo de lenguaje o enriquecer el diccionario de
pronunciaciéon. Es importante tener conocimiento de la formulacién matematica de cada
elemento que compone a un reconocedor de voz para comprender mejor los problemas que
se pueden presentar durante el desarrollo de este tipo de sistemas y asi poder solucionarlos
computacionalmente.

Este capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la seccion 2.1 se describe
brevemente el funcionamiento de un reconocedor de voz y se da una breve introduccion de la
formulacion matematica involucrada en el reconocimiento de voz, en la seccion 2.2 se explica
el funcionamiento de cada uno de los elementos bésicos que integran a un reconocedor de
voz. En la seccién 2.3 se describe el funcionamiento y la interacciéon de un reconocedor de

11
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voz en los sistemas de didlogo, ademéas se mencionan algunos ejemplos de estos sistemas con

reconocimiento de voz para distintos tipos de hablantes.

2.1. Funcionamiento de un sistema reconocedor de voz

Un reconocedor de voz es un dispositivo que es capaz de interpretar los sonidos emitidos
por el hablante convirtiéndolos automéaticamente a una transcripcion ortogréafica. Dentro
de los componentes que integran un sistema reconocedor de voz, se se pueden mencionar
los siguientes: la etapa de procesamiento o extraccidén de caracteristicas, en esta etapa
se toman muestras de la senal actistica emitida por el hablante, la cual es separada por
rangos de tiempo (10, 15 o 20 milisegundos), posteriormente la senal dividida es convertida
a una representacion espectral lo que da como resultado los vectores de caracteristicas
espectrales; en la etapa de reconocimiento fonético se usan técnicas de probabilidad como
son redes neuronales o Modelos Gausianos para calcular las probabilidades individuales de
cada uno de los segmentos en que fue dividida la serial acustica; finalmente, en la etapa de
decodificaciéon se obtiene la secuencia de palabras que tenga la mayor probabilidad. Este
proceso se lleva a cabo utilizando diccionarios de pronunciaciéon y un modelo de lenguaje,

ademas de utilizar el algoritmo Viterbi o A* [Jurafsky and James H., 2008].

Los elementos que integran un sistema reconocedor de voz son: el modelo actstico, modelo
de lenguaje y el modelo de pronunciacién. En el modelo acustico se encuentra la variabilidad
acustica de una lengua. Este modelo recibe como entrada una senal actstica de la que se

extraen sus propiedades y posteriormente se obtiene un vector de caracteristicas, el cual seréa
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Sefial acustica

Extraccion de | ] ] ] ] ]
caracterisrticas
(Procesamiento de
la sefial)

Vectores de caracteristicas |:|

Estimacién de la

probabilidad de l l l l
observacion
. kual 0.70 ku 0.20 kual 0.50 kual 0.76
Probabilidades de es 040 el 010 es 060 es 0.70
observacion aa 028 la 043 la 050 la 057
Decodificacion l l l l l l l l l
| ] 1 ] 1 J
Palabras Cual es la

Figura 2.1: Arquitectura de un reconocedor de voz [Jurafsky and James H., 2008].

comparado para obtener el patrén que tenga la mayor probabilidad de ocurrencia. Una de
las técnicas probabilisticas utilizadas para la creaciéon de modelos actusticos son los Modelos
Ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés). El modelo de lenguaje representa la
probabilidad de que una secuencia de palabras forme parte de un lenguaje, debido a que en
este modelo se encuentran las propiedades lingiiisticas del lenguaje; ademés en este modelo se
calcula la probabilidad a priori de la secuencia de palabras usando un modelo de predicciéon
de la palabra llamado n-gramas [Jurafsky and James H., 2008]. El modelo de pronunciacion
estd formado por los diccionarios de pronunciacion los cuales son utilizados junto con el
modelo actstico para el alineamiento automético del vector de caracteristicas de la palabra.
Los diccionarios de pronunciacién son construidos a partir de un corpus y contienen las

pronunciaciones mas comunes de cada palabra que se encuentran contenidas en el corpus.

La ecuacion que representa al modelo del canal ruidoso o modelo de inferencia de Bayes,

es un modelo probabilistico de variaciéon de pronunciaciéon y ortografia. En esta ecuacion se
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puede identificar los modelos que integran un reconocedor de voz (ecuacion 2.3). De acuerdo
con este modelo los problemas que se presentan en los sistemas reconocedorea de voz son
modelados como una tarea de clasificacién donde una cadena de texto genera otra cadena de
texto, siendo para este caso, la pronunciacién correcta que ha sido emitida por el hablante.
La entrada del reconocedor en este modelo es una senal actistica que ha pasado por un
canal de comunicacién ruidoso y que posteriormente es convertida a una cadena de texto.
El canal de comunicaciéon introduce ruido a la senal actustica debido a varios factores entre
ellos: variaciéon de pronunciaciéon del hablante, variacién de la realizacién de los fonemas,
variaciones acusticas en el canal de comunicacion, entre otros [Jurafsky and James H., 2008].

Para el caso de una palabra, en este modelo se espera encontrar la palabra w la cual
corresponde a una secuencia de fonemas que es proporcionada por el hablante. La bisqueda
de la palabra se realiza en un vocabulario V' (universo de palabras) en el que se selecciona
la secuencia de observaciones O maés probables. La ecuaciéon que representa la palabra con

mayor probabilidad de ocurrencia esta dada por:

w = arg max P(w|O) (2.1)
weV

Para calcular P(w|O), es necesario aplicar la regla de Bayes, de tal forma que la ecuacion

(2.1) queda transformada de la siguiente manera:

. P(Olw) P(w)
W = argmax —————~——— 2.2

8T PO) >
El calculo de la probabilidad de observacion de la secuencia de observaciones P(O) en la

ecuacion (2.2) es irrelevante debido a que la secuencia de observaciones O para cada palabra

siempre es la misma. Tomando en cuenta la consideracién anterior la ecuacién que representa,
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al modelo del canal ruidoso en reconocedores de voz queda representada por:

W = arg max P(O|w) P(w) (2.3)
weV SN—— S—~—
Prob. de observacion Prob. apriori

Como se puede apreciar en la ecuacion (2.3) se observan todos los elementos de un
reconocedor de voz. La probabilidad de observacién se calcula con el modelo acustico, de
pronunciaciéon y la probabilidad a priori se calcula a través del modelo de lenguaje. Ademés
cabe mencionarse que esta ecuaciéon se encuentra expresada en términos de una palabra w,
pero puede ser generalizada para una secuencia de palabras W = wy, wo, ..., w,, siguiendo

el mismo procedimiento descrito durante esta seccion.

Fuente Palabra Canal  Palabra Palabra
Ruidoso con original
ruido

Figura 2.2: Modelo del canal ruidoso.

2.2. Elementos basicos de un reconocedor de voz

En la seccion anterior se presentd la ecuacion (2.3) en la que se pueden observar los
elementos que integran a un reconocedor de voz, asi como el proceso de reconocimiento. En
esa ecuacion P(O|w) representa el modelo actstico y de pronunciaciéon y P(w) al modelo de

lenguaje.
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. ‘ d . Extraccion de Cuantificacion de
:, ”) WW > | caracteristicas > vectores
Fuente  Palabra *

Modelo : CEREEE R
acustico
P(O|w) Calculo de
probabilidades] :
Modelo de . . . e .,
Lenguaje P — : Decodificacién
P(w) . .
Determinar .

palabra

Diccionario de
Pronunciacién

Palabra (texto)

Figura 2.3: Proceso de reconocimiento de palabras.

En la figura 2.3 se muestra el diagrama de bloques que describe el proceso de recono-
cimiento de una palabra de acuerdo al modelo del canal ruidoso. La entrada del sistema
es una senal acustica que normalmente contiene ruido. La senal es procesada en el moédu-
lo de extraccion de caracteristicas y el modulo de cuantificaciéon de vectores; la funcion de
estos modulos es extrar la senal propia del audio eliminando el ruido que pueda contener
para posteriormente obtener los vectores de caracteristicas de la senal. En el médulo de
decodificacién se realizan las tareas del calculo de las probabilidades y de la selecciéon de la
palabra que tenga la probabilidad mas alta, la cual es la palabra reconocida por el sistema
reconocedor de voz, en este moédulo es donde el modelo de lenguaje, modelo actstico y el
diccionario de pronunciacién trabajan conjuntamente para obtener la palabra reconocida.

A continuacion se describen cada uno de los modelos que integran al reconocedor de voz,
ademés de mencionar brevemente los algoritmos y modelos que utilizan cada uno de ellos

para realizar su funciéon dentro del proceso de reconocimiento de voz.
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2.2.1. Modelo acustico

El modelo actstico es la parte del reconocedor de voz que contiene la variabilidad actstica
de la senal de entrada. Para la creacién del modelo actstico los elementos que deben de estar
presentes son: el diccionario de pronunciacién, que contiene todas las posibles pronunciacio-
nes de las palabras propias del contexto de reconocimiento y un conjunto de datos acusticos,
en este caso se refiere a un corpus de habla, la expresion que forma parte de la ecuacion
del modelo del canal ruidoso presentada en la seccién anterior, hace referencia al modelo
acustico para una palabra, esta dada por P(O|w). Esta expresion indica que el proceso que
se lleva a cabo para obtener la hipotesis de la palabra emitida por el hablante, consiste
en asignar probabilidades a cada una de las subpalabras (fonemas) que forman la palabra,
creando un conjunto de modelos estadisticos, los cuales son los simbolos de observaciéon en

un Modelo Oculto de Markov (HMM, por sus siglas en inglés).

Los modelos actusticos fonéticos estan basados en HMMs. El primer paso que se debe
de realizar para crear un HMMs de una palabra consiste en crear un diccionario fonético
de las palabras, con base a las pronunciaciones propias del contexto al que estéa dirigido el
reconocedor de voz. Cada uno de los simbolos que forman la palabra le corresponde un HMM
elementario (ver fig 2.4); al concatenar todos los HMMs elementarios se obtiene el HMM de
la palabra donde, el estado final de el HMM es concatenado con una transicién nula, seguido
del estado inicial del proximo HMM. Para estimar los parametros desconocidos en un HMM
se hace uso del algoritmo Baum-Welch que a su vez utiliza el algoritmo forward-backward.
El proceso descrito anteriormente para una palabra es generalizado para una secuencia de
palabras ahora concatenando un estado de silencio entre cada HMM de la palabra, tal como

se muestra en el esquema de la figura 2.5 [Jelinek, 1999].
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Figura 2.4: HMM de una palabra.
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Figura 2.5: Conjunto de HMMs para el texto de entrenamiento wq, wo,

<oy Wy, [Jelinek, 1999].

Durante el proceso de la creaciéon de los modelos actisticos como ya se menciono se utilizan

diversos algoritmos, para el cilculo de las probabilidades se hace uso de los HMMs porque

son modelos generativos de las caracteristicas vocales. Por otra parte el andlisis de la senal

actstica se lleva a cabo con técnicas de filtrado de LPC (por sus siglas en ingles, Linear

Predictive Coding) PLP (por sus siglas en ingles, Perceptual Linear Predictive) y MFC (por

sus siglas en ingles, Mel Frecuency Ceptral Coeficients).

Existen dos métodos utilizados para la creacion de modelos actisticos: los métodos deter-

ministicos y los estocésticos. Los métodos deterministicos utilizan técnicas de coincidencia de
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patrones actsticos, por otro lado los en los métodos estocasticos se caracteriza la variabilidad

de la voz [Juérez Vazquez, 2009].

2.2.2. Modelo de lenguaje

El modelo de lenguaje es un modelo estadistico de secuencia de palabras, donde son asig-
nadas probabilidades a priori que le corresponde a una cadena de palabras, con la finalidad
de conocer cuél fue la palabra original articulada por el hablante. El objetivo de los modelos
de lenguaje es reducir el espacio de bisqueda y capturar el contexto de uso de las palabras
a reconocer calculando la probabilidad de ocurrencia de una o mas palabras.

Aplicando la regla de Bayes a P(W), queda formalmente expresado como:

n

PW) =[] Pwilwi,...,wi_y) (2.4)

i=1

Para predecir la siguiente palabra de una secuencia de palabras, se calcula la probabi-
lidad de que una palabra sea emitida dado que wy,...,w;_1 han sido previamente dichas;
calcular esta probabilidad resulta complicado de realizar pero es una tarea esencial en el
reconocimiento de voz. Para realizar este calculo se utiliza el modelo de N-gramas que re-
suelven parcialmente el problema pues reduce el nimero de palabras a N. El modelo de
N-gramas consiste en calcular estadisticamente la siguiente palabra con mayor probabilidad
de pertenecer a una secuencia de palabras, es decir, el modelo utiliza N-1 palabras previas
para predecir la siguiente palabra [Jurafsky and James H., 2008].

Este proceso de prediccion de una palabra puede ser dificil de realizar, debido a factores
tales como ruido en la palabra o ambigiiedad. Para no realizar el calculo de la probabilidad

de todas las palabras previas se calcula para el caso de un bigrama tnicamente la palabra
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anterior, en un trigrama las dos palabras anteriores y asi sucesivamente; al realizarse estos
célculos hacen més complicado y robusto al modelo de lenguaje. Esta modelaciéon se basa
en los modelos ocultos de Markov que asumen el hecho de que tinicamente es necesario
considerar cierta parte de la historia de la secuencia de palabras (palabras anteriores) para
predecir la siguiente palabra. Este supuesto es conocido como el supuesto de Markov.

Para realizar el célculo de la probabilidad condicional de los N-gramas de N palabras
previas, la ecuacion queda expresada como:

P(Wo W) ~ P(Wo Wi 1) (2.5)

n

Los problemas que se presentan al utilizar este modelo de N-gramas es que dependen del
corpus utilizado para el entrenamiento del modelo de lenguaje, por lo que si se tiene corpus
pequeno el vocabulario con el que cuenta puede ser muy restringido. Cuando se presenta que
las probabilidades obtenidas son 0 o cercanas a este valor se aplican técnicas de suavizado

donde se les reasigna un nuevo valor distinto de cero.

2.2.3. Diccionario de pronunciacién

Un diccionario de pronunciacion esta formado por un conjunto de palabras a las que
se le asigna una correspondiente secuencia de sonidos (pronunciaciéon), los cuales estan re-
presentados por una serie de simbolos previamente establecidos. Las razones por las que es
importante crear diccionarios de pronunciaciéon son principalmente porque en ocasiones al-
gunas palabras puede tener una o varias pronunciaciones, dependiendo del tipo de hablante
que emitio6 la palabra, ademés de los distintos significados que toma una palabra de acuerdo

al contexto en la que es usada. El conjunto de palabras contenidas en el corpus usualmente
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corresponde al contexto al que esta dirigido el reconocedor de voz.

En su mayoria los diccionarios de pronunciaciéon utilizados en esta tesis fueron extraidos
de los corpora empleados durante el proceso de entrenamiento. Cada uno de los corpora
se encuentran etiquetados manualmente, por lo que las pronunciaciones contenidas en los
diccionarios cuentan con varias pronunciaciones para una misma palabra.

Como ya se mencion6 los diccionarios utilizados en esta tesis fueron construidos a partir
de los corpora DIMEz100 nirios, DIMEx100 adultos y del corpus Golem-Universum; ade-
mas de palabras propias que enmarcan al contexto del juego “Adivina la carta”, tales como
nombres propios de personas, nombres de colores, caracteristicas de objetos astronémicos,
entre otros. El juego “Adivina la carta” tiene por objetivo que el jugador adivine una carta
con objetos astronomicos que previamente ha sido seleccionada por el sistema, diciendole al
sistema una serie de caracteristicas de acuerdo a lo que observa en un conjunto de cartas.
En capitulo 3 seccion 3.2.1, se explica més detalladamente el juego.

En el cuadro 2.1 se muestran algunas palabras extraidas del corpus DIMFEz100 ninos
que pertenecen a uno de los diccionarios utilizados en los experimentos, con sus respectivas

pronunciaciones.

De acuerdo a la cantidad de palabras que contenga el diccionario de pronunciacién y
el modelo de lenguaje dependerd que tan restrictivo es el reconocimiento del hablante, y
por ende se tendra un modelo de lenguaje mas robusto; por otro lado si se cuenta con
una gran cantidad de palabras, el reconocimiento es menos restrictivo pero pueden llegar
a ocurrir otros problemas como la ambigiiedad. Por lo mencionado anteriormente el corpus

debe tener una buena riqueza léxica, ya que juega un papel muy importante para la creacion
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H Palabra Pronunciacién H
JAVA xaba
JAVA(2) Zaba
JAVIER xabierl
JEFA xefa
JEFE xefe
JEFES xefes
JETTA Zeta
JIMENES ximenes
JIMENEZ Xximenes

Cuadro 2.1: Fragmento de un diccionario de pronunciacion.

de diccionarios de pronunciacion.

2.3. Reconocimiento de voz en los sistemas de diilogo

hablado

En el area de la interaccién humano-computadora se construyen los sistemas de didlogo
hablado, los cuales pueden ser definidos como programas computacionales que tienen como
objetivo establecer una comunicacién con el fin de facilitar la interacciéon entre la compu-
tadora y el ser humano. Los sistemas de didlogo hablado son utilizados en la actualidad en
diversas actividades cotidianas. Por ejemplo en las aerolineas son utilizados para proporcio-
nar cierta informacion a los pasajeros de forma automatica, como son horarios de salida, el
precio de los boletos, entre otras. En la telefonia estos sistemas se encargan de la marcacion

o contestacion automética por voz al ingresar una simple entrada al sistema.

Por otra parte también se han desarrollado ciertas aplicaciones dirigidas a determinados
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tipos de hablantes: nifios, adultos, adultos mayores, mujeres, hombres, los cuales no son tan
usuales encontrarlos en la vida cotidiana. Algunos ejemplos de estos sistemas de dialogo se

describen brevemente a continuaciéon (cuadro 2.2):

= Sistema Fonexi. Sistema desarrollado por la Universidad Auténoma de Yucatéan,
que cuenta con un juego de Memorama dirigido a ninos con problemas de lenguaje con
el objetivo de ayudarlos durante el proceso de rehabilitacion y evaluacién del habla
[Miranda-Palma et al., 2007]. El juego cuenta con un reconocedor de voz para ninos en
espanol de México; para su desarrollo se utilizaron librerias de Hidden Markov Model
Toolkit (HTK)?; el corpus de voz utilizado para desarrollar el reconocedor de voz, fue

creado con hablantes nativos de el espanol de México [Miranda-Palma et al., 2007].

= Proyecto Golem. Proyecto desarrollado en el DCC (Departamento de Ciencias de
la Computacion) del IIMAS de la UNAM [Pineda, 2008]. En este proyecto fue creado
el robot Golem, el cual tiene como tarea principal el dar vistas guiadas con una inter-
accion en lenguaje natural de las investigaciones desarrolladas en el DCC. El proyecto
cuenta con un reconocedor de voz automaético en espanol de México para dos tipos de
hablantes: hombres y mujeres adultos, y ha sido entrenado con el sistema SPHINX-32

y del corpus DIMFEz100 adultos [Pineda et al., 2004].

= Proyecto TRAINS. El proyecto fue desarrollado con el proposito de crear y disenar
un asistente de planificacién para un dominio conversacional especifico proporcionando
ayuda de forma natural a un humano para que pueda resolver problemas que se le pre-

senten relacionados con un sistema de trenes de carga por medio de una conversacion

Thttp://htk.eng.cam.ac.uk/

2Software de la universidad de Carnegie Mellon. http://cmusphinx.sourceforge.net/
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en inglés [Allen et al., 1994]. El reconocedor de voz de este sistema esta orientado a
reconocer voz de personas adultas. El corpus utilizado en este proyecto esté formado

por hablantes nativos del inglés de América del Norte [Heeman and Allen, 1995].

= Chester. Este sistema es un asistente conversacional que tiene por objetivo proporcio-
nar una alternativa a adultos mayores para que desde sus hogares puedan monitorear
y cuidar su salud, por medio de recordatorios de las horas en que deben tomar deter-
minados medicamentos o cuando tengan algin molestar preguntarle al sistema Chester
que acciéon deben de efectuar, todo esto por medio de una conversaciéon coherente entre
el sistema y el usuario. Para el desarrollo del sistema reconocedor de voz de Chester se

hizo del diccionario CMU que contiene palabras en idioma inglés [Allen et al., 2006].

2.3.1. Etapas de un sistema de dialogo

Los sistemas de didlogo hablado se dividen en etapas o modulos que realizan diferentes
procesos. La figura 1.2 muestra un esquema general de un sistema de didlogo hablado con
los médulos més comunes. El médulo del reconocimiento del habla se convierte la entrada
recibida (senal actustica) a texto tnicamente de las palabras que fueron reconocidas por el
sistema. Posteriormente, en el moédulo de interpretaciéon seméntica se determina el significa-
do de la secuencia de palabras que fueron reconocidas en el modulo anterior. En el modulo
de gestor de didlogo se determina la tarea que se debe de realizar para ello se debe con-
siderar el significado que se le dio a la entrada al sistema. En el mo6dulo de generacion de
lenguaje se crea el enunciado que seré la respuesta del sistema, a partir de la representacion

interna proporcionada en el moédulo de gestion del dialogo. Finalmente se tiene el modulo
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SISTEMAS DE DIALOGO HABLADO

Caracteristicas Sistema Fonexi Golem TRAINS Chester

Objetivo Ayudar en la pro- Implementar siste- Proporcionar ayu- Desarrollar un
nunciacién de al- mas conversacio- da a usuarios de un asistente con-
gunas palabras y | nales del espafiol | sistema de trenes | versacional que

evaluacién para ni-

fios con problemas

de México y reco-

nocimiento de voz

de carga por me-

dio de una conver-

proporcione ayuda

en el monitoreo de

de lenguaje. [Pineda et al., 2004]] sacién. la salud en adultos
mayores.
Tipo de hablantes Reconocedor de Reconocedor de Reconocedor de Reconocedor de

voz para ninos

voz para adultos

voz para adultos

voz para adultos

mayores

Tipo de palabras

a reconocer

Palabras cortas de

un vocabulario res-

Frases largas y cor-

tas de habla espon-

Frases largas de

habla espontanea

Frases largas y cor-

tas de habla espon-

tringido tanea tanea
Idioma Nativos del espa- Nativos del espa- Nativos del inglés Adultos mayores
niol de México nol de México de Norte América nativos del inglés
Herramientas Hidden Markov Sphinx-3 Sphinx-3 Sphinx-3
para el desarrollo Model Toolkit
del reconocedor | (HTK)

de voz

Cuadro 2.2: Caracteristicas de los sistemas de didlogo hablado para distintos tipos de ha-

blantes.
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de conversion de texto en habla donde se toma el enunciado creado y se transforma a senal

actstica, que serd la respuesta esperada por el usuario [Llisterri and Machuca, 2006].

1 v
st Interpretacion
WMM« - Reconocimiento del habla ‘
Entrada del Sistema
de Didlogo
Gestor de Diadlogo
1
_ Conversién de _ Generacién de
| Texto en Habla Mensajes

Respuesta del Sistema
de Didlogo

Figura 2.6: Médulos de un sistema de didlogo hablado.

Para el trabajo de investigaciéon de esta tesis, se tiene centrada toda la atenciéon e interés
en mejorar el desempeno del moédulo de reconocimiento de voz para hablantes del espanol
de México, este modulo es sumamente importante debido a que es donde se proporcionan
las caracteristicas propias de la aplicacion, como son el dominio de las palabras o frases y
tipos de hablantes que tinicamente el sistema va a ser capaz de reconocer, etc. Los resultados
obtenidos en esta tesis, seran empleados para mejorar el moédulo del sistema reconocedor
de voz del proyecto Golem-Universum para que el desempeno del reconocimiento de voz en

ninos sea lo mas eficientemente posible, con los recursos limitados que se tiene disponibles.



Capitulo 3

Antecedentes

Debido al gran niimero de aplicaciones en donde son involucrados los nifios como usuarios,
actualmente existe un amplio campo de estudio para crear sistemas orientadas al reconoci-
miento de voz para este tipo de hablantes. Tales como tutores de lectura o para el aprendizaje
de determinado idioma, aplicaciones para juegos educativos, etc. El desarrollo de aplicacio-
nes orientadas a ninos no ha sido tan estudiada hasta la fecha tanto como en adultos, debido
a las caracteristicas tan diferentes que presenta la voz de un nino, principalmente en la
tonalidad de la voz [Russell and D’ Arcy, 2007].

Investigaciones realizadas en reconocedores de voz para ninos, buscan mejorar el desem-
penio de este tipo de sistemas en los ultimos anos, con el fin de crear aplicaciones robustas,
confiables y con un 6ptimo funcionamiento. Cabe mencionar que en esas investigaciones se
han llevado a cabo diversos tipos de experimentos, principalmente para evaluar el reconoci-
miento para cada uno de los tipos de hablantes, asi como la aplicaciéon de diversas técnicas
y métodos, todo esto con el tinico objetivo de mejorar las tecnologias orientadas al reconoci-

27
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miento de voz en ninos. En este mismo sentido se busca el desarrollo de nuevas aplicaciones
que sean capaces de reconocer diversos tipos de hablantes, asi como mejorar las aplicaciones
ya existentes.

En este capitulo en la seccién 3.1 se explican las caracteristicas méas importantes del
corpus DIMFEzx100 nirios, y en la seccién 3.2 se presentan algunos proyectos y trabajos de
investigacion relevantes en donde se muestran algunas evaluaciones realizadas en recono-
cedores de voz para ninos y adultos que forman parte de los antecedentes para esta tesis,
estas evaluaciones tienen como objetivo determinar qué factores influyen en el desempeno
de un reconocedor de voz, con la finalidad de que sea capaz de interactuar principalmente

con ninos y adultos.

3.1. El corpus DIMFEx100

La disponibilidad de recursos fonéticos del espanol de México para crear sistemas orien-
tados en el procesamiento del habla son muy limitados, a pesar de los notables avances
que se han logrado en los dltimos anos. Principalmente, es necesario contar con un recurso
lingiiistico a nivel fonético lo suficientemente robusto para el desarrollo de aplicaciones de
tecnologias de habla, que cuente con requerimientos especificos tales como considerar los
al6fonos! mas comunes de cierto idioma [Pineda et al., 2004]. Como ejemplo de este tipo de
recursos lingiiisticos se tiene a los corpora fonéticos, los cuales consisten en una coleccion de
frases de cierto idioma, seleccionadas de acuerdo a ciertos criterios lingiiisticos.

Para la realizacion de esta tesis se tiene la disponibilidad de usar los corpora DIMFEx100

1Un aléfono es la pronunciacion que se le da a las vocales y consonantes de un alfabeto, cuando estas son

articuladas.



3.1. EL CORPUS DIMEX100 29

adultos y DIMFEz100 ninos, los cuales han sido desarrollados en el DCC del IIMAS, UNAM,
como parte del proyecto DIME-II y del proyecto Golem-Universum, respectivamente. Ambos
corpora fueron creados a partir de oraciones seleccionadas de la Web y cada una de las
oraciones fueron ordenadas de menor a mayor grado de complejidad buscando que siempre
se encontraran balanceados fonéticamente; a continuacion se presentan ejemplos de oraciones

que forma parte de los corpora?:

1. Programa Nacional de Sociedad de la Informacion.

2. Debe tenerse presente la posibilidad de obtener falsos negativos con las pruebas cudn-

ticas de tuberculina.

3. ¢A qué se refiere proteccion en tiempo real?

La distribucion de la cantidad de las oraciones para cada uno de los corpus se seleccio-
naron de la siguiente manera: para ambos corpora, cada uno de los 100 hablantes leyé un
total de 50 oraciones, obteniéndose un total de 5000 oraciones grabadas. Particularmente
para el corpus DIMFEz100 adultos cada hablante grab6 adicionalmente 10 oraciones comunes,
teniendo un total de 1000 oraciones adicionales; por lo tanto el corpus DIMFEz100 adultos
estd compuesto de 6000 oraciones, mientras que el corpus DIMEz100 ninos contiene 5000
oraciones [Pineda et al., 2004, Meza et al., 2010a).

Las caracteristicas de los hablantes seleccionados para las grabaciones de estos corpora
fueron principalmente la edad, nivel de estudios y lugar de origen, como se muestra en el

cuadro 3.1. De acuerdo a estas caracteristicas los hablantes que participaron en la creacién

2Los ejemplos que presentan son oraciones individuales que pertenecen a los hablantes 17, 44 y 66 res-

pectivamente.
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del corpus DIMExz100 adultos fueron hablantes del centro del pais, especificamente de la
ciudad de México, en su mayoria estudiantes, investigadores y profesores de la Universidad
Nacional Auténoma de México (UNAM); el rango de edad de los hablantes fue de 16 a 32
anos de edad, por lo que el promedio de edad de los hablantes grabados fue de 24 afios. Con
respecto al género de los hablantes 49 % fueron hombres y 51 % mujeres [Pineda et al., 2009,

Pineda et al., 2004].

Para la creacion del corpus DIMFEz100 ninos se consideraron caracteristicas semejantes
de los hablantes del corpus DIMFEz100 adultos, en el caso de la edad los ninos seleccionados
debfan de tener entre 10 y 14 anos de edad, ser estudiantes del dltimo ano de primaria
o secundaria, ademas de ser hablantes nativos del espanol de México del centro del pais

[Meza et al., 2010a).

De acuerdo a sus caracteristicas fonéticas, a la cuidadosa planeacién llevada a cabo para
la construcciéon de los corpora podemos concluir que se encuentran fonéticamente completos
y balanceados, debido a que cuentan con un significativo ntimero de fonemas® del espaiiol
de México, ademas de que incluyen todos las unidades alofénicas en los tres niveles de eti-
quetacion que se realizaron principalmente para el corpus DIMEz100 adultos. Cada nivel de
etiquetacion tiene las pronunciaciones mas comunes de cada una de las unidades del espanol
de México. Por todo lo mencionado anteriormente los corpora DIMEx100 ninosy DIMEx100
adultos son un excelente recurso tanto para estudios fonéticos del espanol de México, asi co-
mo principalmente para construir modelos acisticos y diccionarios de pronunciacion; los
cuales son empleados en la construcciéon de reconocedores automaticos de voz del espanol

Méxicano [Pineda et al., 2009].

3Un fonema es una abstraccion de los diferentes sonidos que forman parte de una lengua hablada.
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Cabe resaltar, que estos recursos son peculiares dado que ambos corpora estan compues-
tos por las mismas 500 oraciones leidas segin corresponda el tipo de hablante del corpus
(nifio o adulto). En particular, la caracteristica que hemos mencionado es la razén por la
cual se busca caracterizar a los corpora. Para lograr este propoésito se han planteado las

siguientes preguntas:

= ;Cuadl es el comportamiento de un reconocedor de voz que fue creado especificamente

para un tipo de hablante y que interacttia con un tipo de hablante distinto?

= De acuerdo a las caracteristicas de los corpora, ;Es posible complementar la informa-

ci6n de ambos utilizada para el entrenamiento de un reconocedor de voz?

= ; Cual es el desempeno de un reconocedor de voz cuando se le agregan datos de entre-

namiento poco a poco de un tipo de hablante?

= Y finalmente, si un reconocedor de voz es creado para distintos tipos de hablantes,

(Cual es su desempeno durante el reconocimiento?

Al dar respuesta a estas preguntas se espera conseguir el objetivo propuesto para esta
tesis: caracterizar los corpus en espanol de México utilizados en la creacién de reconocedores

de voz.

3.2. Trabajo previo

En esta seccion se describen brevemente algunos de los aspectos mas relevantes en traba-

jos y proyectos de investigacion que se han realizado en el extranjero y en el pais; los cuales
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Caracteristicas DIMEx100 adultos DIMEx100 nifios
Cantidad de hablantes 50 mujeres y 50 hombres 50 ninos y 50 ninas
Edad de los hablantes 16 a 32 anos 10 a 14 anos
Lugar de origen de los hablantes Principalmente de la ciu- Principalmente de la ciu-
dad de México dad de México
Nivel de escolaridad Medio superior y supe- Basica (primaria)
rior
Numero de frases por hablante 50 frases distintas 50 frases distintas
Nuamero de frases comtnes 10 frases No disponible
Tamaifo de las frases de 7-15 palabras de 7-15 palabras
Tipo de habla del corpus Grabaciones leidas Grabaciones leidas
Transcripciones Ortografica, T22, T44, Ortografica
T54

Cuadro 3.1: Tabla comparativa de las caracteristicas de los corpora DIMEz100 ninos y

DIMEz100 adultos.
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tienen como objetivo mejorar y adaptar la tecnologia desarrollada en reconocimiento de voz
para el tipo de hablante de ninos, haciendo uso de diferentes técnicas y procedimientos para
lograr un buen desempeno en el reconocimiento. Primero se abordaran investigaciones en

reconocimiento de voz para nifios y finalmente para nifios y adultos.

3.2.1. Reconocimiento de voz para ninos

Proyecto Preparing Future Multisensorial Interaction Research (EU FP5 PF-
Star)

En el proyecto Preparing Future Multisensorial Interaction Research (EU FP5 PF-Star)
[Batliner et al., 2005], se han llevado a cabo diversos experimentos a fin de evaluar el desem-
peno del reconocimiento de palabras cortas, definidas en un vocabulario pequenio. Estos expe-
rimentos han sido realizados en ninos de diferentes rangos de edades y en diferentes idiomas.
Los hablantes que colaboraron en la elaboracion de los diferentes corpora que posteriormente
fueron utilizados para el entrenamiento del reconocedor de voz, han sido hablantes nativos y
hablantes no-nativos del idioma. También se realizaron grabaciones de sonidos espontaneos
e imitados de las reacciones de los nifios ante ciertos eventos que les fueron presentados.

Las edades consideradas para las grabaciones leidas y espontaneas por ninos fueron de 4
a 8 anos para hablantes nativos del idioma inglés e italiano; para hablantes no-nativos del
idioma alemén, italiano y sueco, el rango de edad de 4 a 12 anos. En tanto las grabaciones
leidas con ninos hablantes no-nativos del idioma inglés el rango de edad fue de 10 a 11 anos,
asi como para hablantes nativos del idioma alemén, italiano y sueco. Las grabaciones en las
que participaron habla espontédneas y emociones de ninos hablantes del inglés britanico y

alemén la edad fue de 4 a 14 anos. Como puede apreciarse este proyecto es muy particular
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por la gran variedad de recursos que se utilizaron para realizar las pruebas que fueron muy
exhaustivas y variadas; con respecto a las caracteristicas de los hablantes se tomaron en
cuenta distintos rangos de edad e idioma de los nifios (nativos, no nativos) y en el caso de

los corpora voz esponténea y leida [Batliner et al., 2005].

El objetivo del proyecto EU FP5 PF-Star es extender las capacidades de los sistemas
reconocedores de voz y que sean capaces de interactuar con dos tipos de hablantes: ninos
y adultos, ademas de realizar el analisis y la sintesis en expresiones de emociones que se
obtienen en el habla espontanea para la voz y el rostro del hablante. En cada uno de los ex-
perimentos que se llevaron a cabo, se evalué el desempeno en el reconocimiento para dos tipos
de hablantes: ninos y adultos. Para los experimentos el reconocedor de voz fue entrenado con
voces de ninos o adultos, utilizando diferentes proporciones de cada uno de los corpora dis-
ponibles: para el caso de los ninos el corpus PF-STAR y para los adultos el corpus SpeeCo; el
corpus de adultos es de habla leida, y el de ninos tanto de habla leida como esponténea. Las
pruebas que se realizaron fueron con un reconocedor de voz entrenado con adultos y evaluado
con ninos, de manera similar un reconocedor entrenado con ninos fue probado con adultos.
También se utilizaron diferentes técnicas y algoritmos para mejorar el reconocimiento y para
adaptar principalmente un reconocedor de voz para adultos a ninos, entre los que se encuen-
tran: la técnica de Normalizacion de la Longitud del Tracto Vocal (VTLN, por sus siglas en
inglés) y los algoritmos de adaptacion Mazimun a Posteriori (MPA) y Mazimum Likelihood

Linear Regresion (MLLR) [Blomberg and Elenius, 2004, Elenius and Blomberg, 2005].

Ademaés se realizaron observaciones en los formatos de las frecuencias de las voces pa-
ra cada uno de los tipos de hablantes (nifios y adultos). Los resultados obtenidos de estas

observaciones fueron comparados y evaluados para conocer que tanto afectaban en el recono-
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cimiento de voz. Los resultados conseguidos en la investigacion realizada en el proyecto EU
FP5 PF-Star reflejan que al utilizar apropiadamente las técnicas de normalizacion y adapta-
cion se obtienen mejoras en el desempeno en los modelos actisticos, con lo cual se logra una
menor tasa de error de palabra (word error rate). Ademas se llego a la conclusion de que los
modelos acusticos de los reconocedores de voz presentan un mejor desempeno cuando son
evaluados con palabras cortas, por el contrario el desempeno disminuye cuando se evalaa

con frases largas ya que presentan una mayor complejidad [Elenius and Blomberg, 2005].

Proyecto Golem-Universum

El proyecto Golem-Universum ha sido desarrollado en el DCC del IIMAS (UNAM), con el
objetivo de acercar la tecnologia de los sistemas de didlogo hablado y el drea de la Inteligencia
Artificial a los ninos, mediante el juego llamado “Adivina la carta’; este proyecto es el
antecedente directo de esta tesis. El juego es una aplicacién especifica que incluye un sistema
de didlogo multimodal con habla y vision y estd enfocado principalmente en el disenio de
una arquitectura que sea capaz de soportar sistemas de didlogo multimodales que relacionen
eventos lingiiisticos y visuales [Meza et al., 2010a]. El sistema cuenta con un reconocedor de
voz para ninos hablantes del espanol de México, el cual forma parte del sistema de dialogo
con habla y vision. Ademaés el sistema es capaz de sostener una conversacion fluida con
el usuario y de interpretar lo més correctamente posible la informacion hablada que le es
proporcionada.

El juego “Adivina la carta” esta dirigido a nifios de 10 a 14 anos de edad. Al inicio del
juego se le pregunta al jugador su nombre y edad, si el nifio es muy pequeiio (menor a 10 afios

de edad) no se le permite jugar, en caso contrario, se le proporcionan las reglas del juego,
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Caracteristicas del proyecto

Objetivo del proyecto

Evaluar el desempeno en reconocimiento de voz para ninos

Técnicas y algoritmos utilizados

Técnica de normalizacién del Tracto Vocal (VTLN)

Algoritmos de adaptacion MPA (Maximun a posteriori)

Maximum Likelihood Linear Regresion (MLLR)

Observaciones en los formatos de frecuencia de los corpora

Caracteristicas del reconocedor de voz

Tipo de reconocimiento

Habla continua y aislada

Tipo de frases a reconocer

Fonemas y frases largas

Idiomas que reconoce

Inglés britanico, italiano, aleméan y sueco

Cara

cteristicas de los corpora

Corpora

Corpus adultos: Base de datos SpeeCo

Corpus nifos: Base de datos PF-STAR

Tipo de hablantes

Hablantes nativos y no-nativos del idioma

Niflos y ninas

Tipo de habla del corpus

Grabaciones leidas y espontaneas

Edades

4-8 afios de edad (hablantes nativos)

4-12 anos de edad (no-nativos)

Leido
10-11 afios de edad (no-nativos)
10-11 afios de edad (nativos)
Espontaneo 4-14 anos de edad

Cuadro 3.2: Caracteristicas generales del proyecto EU FP5 PF-Star.
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por ejemplo, el nino debe de hacer preguntas sobre las caracteristicas que observe de las
10 cartas ilustradas con objetos astronomicos (planetas, galaxia, instrumentos de medicion,
etc.) he ir diciéndolas una por una cuando sea su turno. De acuerdo a la caracteristica
dicha por el nino, el sistema le dara respuesta diciéndole si la caracteristica que mencioné
corresponde a la carta que se ha seleccionado aleatoriamente al inicio del juego para ser
adivinada. El juego finaliza después de cuatro preguntas, o cuando es adivinada la carta
antes de finalizar la ronda de preguntas. Finalmente, se le pide al nino que muestre al
sistema la carta que cree que es la correcta, posteriormente se le indica si ha ganado la
partida del juego por medio de voz y desplegando en pantalla la imagen de la carta correcta.
El moédulo del juego “Adivina la carta” se encuentra disponible en el museo de las ciencias
Universum [Meza et al., 2010a, Meza et al., 2010b].

En el cuadro 3.3 se muestra un fragmento del didlogo que se establece entre el sistema

Golem-Universo y el nino.

La implementacion del reconocedor de voz que forma parte de uno de los modulos del
sistema de didlogo, se llevo a cabo haciendo uso del corpus de voz DIMEz100 ninos (en la
seccion anterior de este capitulo se describen las caracteristicas mas relevantes de este corpus)
y de Sphinx-3, con el objetivo de crear una aplicaciéon robusta y con un 6ptimo desempeno
en el reconocimiento de voz para ninos, en evaluaciones que se han realizado se ha detectado
que el sistema es deficiente en el reconocimiento; por esta razon se tiene la necesidad de
desarrollar a base de experimentos una metodologia que indique los mejores parametros de
entrenamiento que mejoren el desempeno del reconocedor de voz. Las caracteristicas del

corpus utilizado en este proyecto se describieron en la seccién anterior.
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Hablante Dialogo

Sistema Hola a todos me llamo Golem y éste es el juego “Adivina la carta’.
Tenemos jugador, ;Cémo te llamas?

Jugador Mauricio

Sistema Hola Mauricio, gusto en conocerte ;Cuantos anos tienes?

Jugador Tengo 10 anos.

Jugador ;Es azul?

Sistema Si, vas bien, lo que hay en la carta tiene algo azul ...

Jugador ,Es un planeta?

Sistema Lo siento en mi carta no aparece un planeta.

Sistema Lastima, la carta que habia escogido es de la luna. jOh!, pero antes
de irte por favor mira a la camara. Gracias por jugar conmigo
regresa pronto.

Cuadro 3.3: Fragmento de didlogo entre el sistema Golem-Universum y el usuario.
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Factor Evaluacién 1 Evaluaciéon 2 Evaluacién 3

Desempeiio del ASR 50 % 50 % 40 %

Cuadro 3.4: Desempeno del ASR para el juego “Adivina la carta”

A lo largo del desarrollo de este proyecto se han realizado tres evaluaciones dos de ellas
subjetivas y una completa (esta ultima incluye evaluaciones subjetivas y objetivas) con el
objetivo de medir el desempenio general del juego “Adivina la carta”. En las evaluaciones
subjetivas la evaluacién que se realizé consistié en preguntarle al usuario su opinién acerca
del sistema, detectando que los ninos perciben que en varias ocasiones el sistema no les
entiende. Por otro lado en la evaluaciéon objetiva se mide el desempenio del reconocedor de voz
utilizando la medida word error rate y seleccionado los datos utilizados en las evaluaciones.
El resultado que se obtuvo al evaluar el desempeno del reconocimiento en un reconocedor
de voz fue de 0.59 de word error rate. Se evaluaron un total de 10 ninos a los que se les
formularon una serie de preguntas principalmente para poder observar su comportamiento

y percepcién que el nino tiene durante el uso del sistema.

De acuerdo a los resultados presentados en el cuadro 3.4 el desempeno del reconocimiento
de voz ha sido constante en cada uno de las evaluaciones, teniéndose un 50 % en las primeros
dos evaluaciones y para la tercera un 40 %; estos resultados indican que el reconocedor de
voz con que actualmente cuenta el sistema su calidad en el desempeno del reconocimiento es
aceptable y funcional, pero puede mejorar considerablemente lograndose tener un reconoci-

miento robusto para dos tipos de hablantes: ninos y adultos. El desempeno del reconocedor
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de voz afectan directamente al funcionamiento general del sistema asi como de las demas
funciones que es capaz de realizar, debido a que el reconocimiento del hablante es sumamente
importante para que se logre una comunicacion satisfactoria entre el nino y el sistema. De
manera general los demés resultados obtenidos durante las dos tltimas evaluaciones para
los otros aspectos que fueron evaluados (Desemperio TTS, Facilidad de realizar la tarea,
Ritmo de iteracion, etc.), son atribuidas a las mejoras que se han hecho al sistema, princi-
palmente a las estrategias de recuperacion de errores implementadas durante el proceso de

reconocimiento de habla del nino en el proceso del juego [Meza et al., 2010b].

3.2.2. Reconocimiento de voz en ninos y adultos

La investigacion desarrollada por los laboratorios AT&T Bell, esta orientada para reco-
nocer digitos (palabras cortas). La base de datos utilizada en el proyecto fue Rafael.0, la cual
fue elegida por que se asumi6 que la muestra de datos es suficientemente representativa para
el entrenamiento del sistema reconocedor. La base de datos (corpus) fue creada con voces
de hablantes nativos del idioma Danés con edad de 8 hasta mas de 80 anos, ya que fuera
de este rango de edad, de acuerdo a las pruebas realizadas, el error en el reconocimiento
incrementaba radicalmente. Los 487 hablantes utilizados para el entrenamiento del sistema
fueron balanceados con respecto al género y a los 11 dialectos del idioma Danés.

Durante el desarrollo de la investigacion se utilizaron frases del idioma Danés que fueron
reconocidas por el sistema, asi como Modelos ocultos de Markov (HMMSs) para la represen-
tacion de las pronunciaciones de cada uno de los hablantes (modelos acusticos). Los modelos

utilizados para el entrenamiento del sistema reconocedor fueron entrenados con la técnica de
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Caracteristicas del proyecto

Objetivos del proyecto

Acercar la tecnologia de los sistemas de didlogo hablado

y el area de la Inteligencia Artificial a los nifios

Se utiliz6 para la evaluacion

Técnicas y algoritmos utilizados del sistema un cuestionario para medir la satisfaccion

del usuario: la metodologia PARADISE

Caracteristicas del reconocedor de voz

Tipo de reconocimiento

Habla continua y espontanea

Tipo de frases a reconocer

Frases largas y cortas

Idiomas que reconoce

Espafiol de México

Caracteristicas del corpus

Nombre del corpus

DIMEx100 nifios

Edad de los hablantes

10-14 anos de edad

Cantidad de hablantes

100 hablantes

Tipo de habla del corpus

Grabaciones leidas

Tipo de hablantes

Hablantes nativos del Espanol de México

Nifnos y nifas

Cuadro 3.5: Caracteristicas generales del proyecto Golem-Universum.

41
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Mazimum Likelihood Estimation (MLE). Para la medicion del desempeio del reconocedor,
durante el proceso de reconocimiento de los ninos, fue utilizada la técnica de analisis LPC,
con el fin de estimar las diferencias en las frecuencias de la longitud del tracto vocal de
este tipo de hablantes, debido a que en los nifios se presentan diferentes formatos depen-
diendo de la edad, estatura y género; ademas de este analisis se realizaron comparaciones
entre los resultados obtenidos basados en LPC-CEP y MEL-CEP de las caracteristicas de

los hablantes.

Para la realizacion de cada uno de los experimentos de evaluacién se crearon cinco ca-
tegorias de hablantes, de acuerdo a la edad de cada uno de ellos; por ejemplo la categoria
uno corresponde a los més jovenes (nifios) y la categorfa cinco a los méas grandes de edad
(adultos mayores). El criterio que se utiliz6 durante el proceso de entrenamiento y prueba
del sistema reconocedor de voz fue con respecto al género y edad para cada uno de los tipos
de hablantes. La normalizacién de los datos se llevd a cabo de manera equitativa en cada
una de las cinco categorias y el entrenamiento del sistema fue usando siempre la misma

cantidad de datos, tinicamente la composicion de estos era la que cambiaba.

Los resultados obtenidos de los experimentos realizados reflejan que en el rango de
edad de 15 a 70 anos aproximadamente, la tasa de error en el reconocimiento es conside-
rablemente buena, tomando en cuenta que el reconocedor de voz ha sido entrenado con
datos suficientemente representativos del idioma a reconocer; fuera de este rango el error
incrementaba draméticamente. El valor de word error rate en ninos y adultos mayores fue
170% y 94 %, respectivamente, siendo mas alto que para la mitad de las cinco categorias
de los hablantes. Con los resultados de esos experimentos se llegd a la conclusion de

que la composicion de los datos de entrenamiento influye en el rango de error obtenido.
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Finalmente, para explicar los resultados obtenidos se realizaron algunos analisis de género

y edad [Wilpon and Jacobsen, 1996].

En este capitulo se dio un panorama general de las investigaciones més relevantes que se
han realizado en los ultimos anos, en el area del ASR especificamente para hablantes de tipo
ninos; estos estudios se han desarrollado debido al interés de desarrollar aplicaciones con
reconocimiento de voz para diversos tipos de hablantes, como se mencioné en el capitulo 1.
Ademas se presentaron los resultados obtenidos al evaluar el desempenio del reconocedor de
voz de las evaluaciones realizadas, el cual se encuentra implementado en el sistema Golem-
Universum, estos resultados originan el interés para realizar esta tesis y por tanto la serie de
experimentos empiricos que se realizaron, los cuales son descritos en los siguientes capitulos
de esta tesis. Para finalizar, cabe resaltar que de acuerdo a los resultados y conclusiones que se
presentaron en cada una de las investigaciones, podemos decir que este trabajo esta centrado
en estudiar a dos tipos de hablantes (nifios y adultos) que presenta varias dificultades cuando
se disenia un reconocedor de voz de acuerdo a sus caracteristicas, principalmente ocurre un
alto porcentaje de error en el reconocimiento de voz en ninos. Este problema se presenta
por la particularidad que presenta este tipo de hablantes, como hemos mencionado en el

capitulo anterior de esta tesis.
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Caracteristicas del proyecto

Mejorar desempeno para frases largas

Objetivo del proyecto

en reconocedores de voz para ninos y adultos

Mazimum Likelihood Estimation (MLE)
Técnica de analisis LPC
Técnicas y algoritmos utilizados

LPC-CEP

MEL-CEP

Caracteristicas del reconocedor de voz

Tipo de reconocimiento Habla continua
Tipo de frases a reconocer Frases cortas (digitos)
Idioma que reconoce Danés

Caracteristicas del corpus

Nombre del corpus Rafael.0
Edad de los hablantes 8 hasta méas de 80 anos de edad
Cantidad de hablantes 487 hablantes
Tipo de habla del corpus Grabaciones leidas

Hablantes nativos

Tipo de hablantes

Ninos y Adultos

Cuadro 3.6: Caracteristicas generales del proyecto AT&T Bell.



Capitulo 4

Modelos actuisticos con los corpora
DIMEx100 ninosy DIMEx100

adultos

En este capitulo se presenta una descripcién de cada uno de los experimentos desarrolla-
dos con el proposito de caracterizar los corpora de habla leida: DIMEx100 ninosy DIMEx100
adultos. Principalmente se observan las caracteristicas fonéticas que presentan y en base a
esto se determina que tan buenos son estos recursos para la creacién de reconocedores de
voz en espanol de México. Estos experimentos fueron disenados para conocer la calidad de
los modelos acisticos, el cual se aprecia en el desempeno del reconocedor de voz para dos
tipos de hablantes: ninos y adultos. Para lograr el objetivo de este capitulo se han planteado
las siguientes preguntas a las que se les quiere dar respuesta:

45
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1. {Coémo se comporta un reconocedor de voz que ha sido creado para un tipo de hablante

y que interactia un tipo de hablante distinto?

2. ;Cual es el comportamiento de un reconocedor de voz cuando es entrenado para dis-

tintos tipos de hablantes?

3. Cuando es agregada informacién poco a poco de un tipo de hablante distinto de forma

controlada para el entrenamiento, ;Cual es el comportamiento del reconocedor de voz?

4. De acuerdo a las caracteristicas que presentan ambos corpora ;pueden llegarse a com-

plementar los datos utilizados para el entrenamiento de un reconocedor de voz?

El contenido de este capitulo se encuentra organizado de la siguiente manera: en la seccién
4.1 se describen los experimentos que se han propuesto para dar respuesta a las preguntas
presentadas. En la seccion 4.2 se muestran los resultados de las evaluaciones realizadas en
cada uno de los experimentos. En la seccién 4.3 se presenta las especificaciones del ambiente
de desarrollo en que se llevo a cabo los experimentos descritos en la secciéon 4.1. Finalmente,

en la seccién 4.4 se discute la importancia de los resultados de las evaluaciones.

4.1. Experimentos

Para realizar los experimentos de este capitulo se utilizaron en su totalidad los 100
usuarios de cada uno de los corpora de habla leida: corpus DIMEz100 ninos y DIMEz100
adultos; estos experimentos son posibles de realizar de acuerdo a como se disenaron por la
caracteristica que tienen los corpus de ser paralelos como lo hemos mencionado en capitulos

anteriores. Las combinaciones de datos en los experimentos son posibles de realizarse debido
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a que los corpora tienen la caracteristica de que ambos estan formados para cada usuario
por las mismas oraciones, podemos decir que de alguna manera son simétricos y paralelos
en cuanto a la informacién fonético-actuistica que contienen. El conjunto de experimentos
disenados para este capitulo tienen la caracteristica de que el mayor trabajo que se realiza
durante el proceso de reconocimiento sea en los modelos acusticos, esto se logra utilizando
“malos” modelos de lenguaje. Los experimentos que se presentan en este capitulo han sido
disenados para dar respuesta a cada una de las preguntas que se mencionaron anteriormente,
para responder a la primera pregunta se disené el experimento Simple, la siguiente pregunta
es contestada con el experimento Mixto balanceado, el experimento Mixto no balanceado
contesta a nuestra tercer pregunta y finalmente el experimento Mixto no controlado a la

cuarta pregunta. A continuacion se describen cada uno de estos experimentos.

4.1.1. Experimento Simple

Como hemos mencionado este experimento nos ayuda a dar respuesta a la interrogante de
;,Cual es el desempeno de un reconocedor de voz cuando interacttiia con un tipo de hablante
distinto para el que fue disenado? De acuerdo a esta pregunta el objetivo de este experimento
es conocer el comportamiento de un reconocedor de voz cuando es entrenado y evaluado con
un mismo tipo de hablante o el caso cuando es evaluado con un hablante diferente al que
fue entrenado, ademas de conocer la calidad de los modelos actsticos.

Cada uno de los reconocedores de voz creados en este experimento se entrenaron con 99
usuarios de uno de los corpora DIMFEz100 ninios o del DIMEz100 adultos, credndose un total
de 200 reconocedores de voz que fueron evaluados con un usuario del mismo tipo de hablante

con el que fue entrenado y con uno distinto, del proceso descrito anteriormente se obtuvieron
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un total de 400 evaluaciones. Para la evaluacién siempre se selecciona el mismo usuario de
ambos corpora debido a que son los mismos pues ambos contienen las mismas frases con
la diferencia de que son emitidas por dos tipos de hablantes distintos. En la figura 4.1 se
ilustra como se llevd a cabo el proceso de prueba y entrenamiento. Esta figura muestra los
datos que son tomados para prueba y entrenamiento en la primera iteracion del experimento
simple, para el proceso de validacién cruzada de cada uno de los 100 usuarios de los corpora

DIMFEz100 ninos'y DIMEx100 adultos.

101

[ |
Corpus DIMEx100 aduttos Corpus DIMEX100 ninos

[ Usuarios para Entrenamiento
B Usuarios para Prueba

Figura 4.1: Esquema de validacién cruzada para el experimento Simple.

Cabe mencionar que el proceso que se sigui6 para el entrenamiento y evaluaciéon en este
experimento ha sido el mismo que se realiz6 en [Pineda et al., 2009] pero con la diferencia
de que ahi solo se utilizaron datos del corpus DIMEz100 adultos para el entrenamiento y la

evaluacion.
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4.1.2. Experimento Mixto balanceado

Una vez realizado el experimento Simple con ambos corpora y observar el comporta-
miento que presenta un reconocedor de voz para un tipo de usuarios, probado con dos tipos
de usuarios, ninos y adultos, el siguiente experimento se realizd6 para dar respuesta a la
pregunta ;Cémo se comporta un reconocedor de voz que estd hecho para distintos tipos
de hablantes?, por lo tanto para este experimento los datos de entrenamiento consistieron
de ambos corpora (198 usuarios) descartando siempre dos usuarios para la evaluacion. La
evaluacion se realizé con cada uno de los 200 usuarios de los ambos corpora.

Esta serie de evaluaciones se realizaron como ya se ha mencionado con el objetivo de
conocer que tan buenos son los corpora que se tienen disponibles para estos experimentos
como recursos para la creacién de reconocedores de voz, debido a que estamos interesados
en conocer el desempeno que se tiene cuando los datos de entrenamiento contienen toda
la informacién que tenemos disponibles de los dos tipos de hablantes. En la figura 4.2 se
muestra un esquema de la primera iteraciéon que es realizada en este experimento donde se
observa que son tomados 198 usuarios como datos de entrenamiento (99 usuarios de cada
uno de los corpora) y el primer usuario de ambos corpora para evaluar al reconocedor de voz,
para este caso especifico el primer usuario. Cabe mencionar que son tomados dos usuarios,
uno de cada corpora ya que cada uno de los usuarios representa el caso para la evaluacion

de un nino y de un adulto respectivamente.

4.1.3. Experimento Mixto no balanceado

El experimento Mixto no balanceado como su nombre lo indica se refiere a que la cantidad

de datos utilizados para el entrenamiento no son balanceados, se van agregando poco a poco
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Corpus DIMEx100 aduttos Corpus DIMEX100 nifos

[ Usuarios para Entrenamiento
B Usuarios para Prueba

Figura 4.2: Esquema de validacion cruzada para el experimento Mixto balanceado

durante cada ciclo de entrenamiento. Los experimentos anteriores han sido el punto de
partida para la realizacion de este experimento, debido a que ahora la inquietud que se tiene
es conocer el comportamiento de un reconocedor de voz cuando se le proporciona poco a
poco informaciéon de un tipo de hablante y la forma en que esta disenado este experimento

ayuda a dar respuesta a esta interrogante.

El proceso de seleccion de los datos para el entrenamiento consiste en tener como base
99 usuarios de un tipo de hablante e ir agregando durante cada iteraciéon un usuario mas
diferente al que se tiene como base, para tener al final de las iteraciones 198 hablantes. Las
evaluaciones realizadas consisten al igual que en los experimentos anteriores, en evaluar con
un usuario nino y con un usuario adulto. En la figura 4.3 se muestra un ejemplo de los datos
que son utilizados para el entrenamiento de cada uno de los 100 reconocedores de voz que

han sido creados para este experimento.
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[

Corpus DIMEX100 adultos Corpus DIMEXL00 ninos

[ Usuarios para Entrenamiento
B Usuarios para Prueba

Figura 4.3: Esquema de validacioén cruzada para el experimento Mixto no balanceado
4.1.4. Experimento Mixto controlado

Este experimento fue disefiado para ayudar a contestar la pregunta ;Es posible com-
plementar los datos de los corpora para el entrenamiento de un reconocedor de voz?. Los
datos considerados en este experimento tienen la particularidad de ser complementarios por
las propiedades de los corpora de donde son tomados. Los usuarios de entrenamiento se
seleccionan de manera que siempre se tengan todas las oraciones que componen al corpus
con la diferencia del tipo de hablante que las esta emitiendo; por ejemplo se toma un corpus
en este caso del corpus DIMFEz100 adultos los primeros 20 usuarios y del corpus DIMEx100

ninos los siguientes 79 usuarios (ver la figura 4.4).

4.2. Resultados

La medida estandar utilizada para medir los porcentajes de error durante el proceso
de reconocimiento de voz es usando la tasa de error de palabra (word error rate); para los

experimentos de este capitulo se utiliza esta medida y tnicamente se reporta los resultados
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001 101

H | |
Corpus DIMEXL00 adultos Corpus DIMEX100 nifos

[ Usuarios para Entrenamiento
B Usuarios para Prueba

Figura 4.4: Esquema de validacién cruzada para el experimento Mixto controlado.

obtenidos a nivel de palabra. Esta medida de evaluacion es estandar en sistemas de recono-

cimiento de voz. Para realizar el calculo de word error rate se utiliza la siguiente formula:

Inserciones + Sustituciones + Eliminaciones
word error rate = 100 — (4.1)
Total de palabras de la transcripcion correcta

Debe de tomarse en cuenta que a medida que el valor de word error rate en cada uno
de los experimentos sea menor, significa que desempeno del reconocimiento es mejor, por el

contrario si el valor es muy grande el reconocimiento es malo.

4.2.1. Evaluacién del experimento Simple

En la figura 4.5 se muestra el diagrama donde se observa el comportamiento de todas las
evaluaciones realizadas en este experimento. Como se puede observar en la grafica el mejor
reconocimiento se obtiene cuando se entrena con adultos y se evaliia con adultos; esto nos
dice que las voces de los adultos presentan menos variaciones para ser reconocidas.

Como caso especifico de las evaluaciones que se realizaron se muestra en la gréfica de la

figura 4.6 los resultados de las evaluaciones para dos tipos de hablantes cuando los modelos
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Figura 4.5: Diagrama comparativo de las evaluaciones en el experimento Simple.

acusticos han sido creados con el corpus DIMFEz100 ninos; hasta el momento los resultados
que se observan en la grafica indican que el reconocimiento es mejor cuando se evalia con

el mismo tipo de hablante que se crearon los modelos acisticos.

En el cuadro 4.1 se muestra todos los resultados de las evaluaciones realizadas en este
experimento. Los datos que se muestran en la tabla nos indican que el tipo de hablante
adulto es el méas estable para ser reconocido. Este resultado obtenido en este experimento

corresponde con el obtenido en [Pineda et al., 2009].
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Experimento Simple

Entrenamiento con el corpus DIMEx100 nifios

100

%Word error rate

3 7 11 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 8 91 95 99
15 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 8 89 93 97

Evaluaciones

B Usuario de prueba adulto ¢~ Usuario de pruebe nifios

Figura 4.6: Grafica de las evaluaciones del experimento Simple entrenado con el corpus

DIMFEz100 ninos.

Corpus de entrenamiento Corpus de evaluacién Promedio
word error
rate

DIMEx100 adultos DIMEx100 adultos 30.87%

DIMEz100 ninos DIMEz100 ninos 36.32%

DIMEz100 adultos DIMEz100 ninos 52.38%

DIMEz100 ninos DIMEz100 adultos 41.92%

Cuadro 4.1: Resultados de las evaluaciones realizadas en el experimento Simple.
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4.2.2. Evaluacion del experimento Mixto balanceado

Los resultados obtenidos de las evaluaciones realizadas en este experimento se pueden
observar en la gréafica de la figura 4.7. De acuerdo a los resultados obtenidos en cada una
de las evaluaciones, en promedio el mejor desempeno del reconocedor de voz se obtienen
cuando es evaluado con adultos con un 31.19 % en comparacion con la evaluacion realizada
con el corpus DIMFEz100 ninos en la que obtuvo 36.11 %; ademas de que el mejor desemperio
se obtiene cuando es evaluado con adultos con un 21.2 % de wor error rate. De acuerdo con
los resultados obtenidos de este experimento y del experimento Simple se puede decir que
el reconocimiento de voz en hablantes adultos es hasta el momento el que mejor desempeno

ha mostrado. Sin embargo, al mezclar ambos corpora el desempeno muestra mejoramiento.

Experimento Mixto Balanceado

%Word error rate

3 07 1 15 19 28 27 31 36 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 8 91 95 99
16 9 13 17 20 256 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 8 89 93 97

Evaluaciones

B Usuario de prueba adulto ¢ Usuario de prueba nifio

Figura 4.7: Grafica de las evaluaciones realizadas en el experimento Mixto balanceado.

En la diagrama de la figura 4.8 se puede observar como se comportaron los modelos
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acusticos para las evaluaciones realizadas en este experimento.
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Figura 4.8: Diagrama comparativo de las evaluaciones en el experimento Mixto balanceado.

En el siguiente cuadro se resumen todos los promedios para todas las evaluaciones que

se realizaron en este experimento.

Corpora de entrenamiento Corpus de evaluacion Promedio
word error
rate

DIMEz100 adultos + DIMEx100 ni- DIMEz100 adultos 31.19%

nos

DIMFEz100 adultos + DIMEx100 ni- DIMEx100 ninos 36.11 %

nos

Cuadro 4.2: Resultados de las evaluaciones realizadas del experimento Mixto balanceado.
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4.2.3. Evaluacion del experimento Mixto no balanceado

Una vez que hemos realizado los experimentos previamente explicados, de acuerdo al
comportamiento de cada uno de los resultados, para el caso del experimento Simple que nos
da una base del desempeno para dos tipos de hablantes, el experimento Mixto balanceado de
acuerdo a los resultados que se obtuvieron nos dice que si es bueno combinar los corpora para
el entrenamiento, por lo tanto con este experimento se encontraron las cantidades necesarias
de entrenamiento que nos dan el mejor desempeno en el reconocimiento, con la estrategia
de ir agregando un usuario méas en cada evaluacién.

El comportamiento que se observo en las evaluaciones realizadas para el caso donde se
tienen 99 usuarios del corpus DIMEz100 adultos para el entrenamiento en la primera ite-
racién e ir agregando un usuario del corpus DIMFEx100 ninos en las siguientes iteraciones
se pueden apreciar en la grafica 4.9. La curva de aprendizaje que se muestran en la grafica
corresponde al caso de la evaluaciéon con un usuario nino y un usuario adulto respectiva-
mente. Como se puede observar para el caso de la evaluaciéon con nifios a medida que se van
agregando datos del mismo usuario con el que es evaluado el reconocimiento mejora hasta
que se mantiene casi constante.

Para el caso contrario de esta evaluacion donde es agregado un usuario del corpus
DIMEz100 adultosy se tienen 99 usuarios del corpus DIMFEx100 ninos como base, no presen-
tan variaciones considerables, podriamos decir que casi se mantienen constante el valor de
word error rate durante las evaluaciones (ver figura 4.10) de los dos usuarios (nino y adulto)
pues no presenta cambios tan notables en ambas evaluaciones. El conjunto de evaluaciones
que se realizaron para este experimento tnicamente fueron para el usuario 15 de los corpora,

por tal motivo este experimento tinicamente fue exploratorio, para poder realizar un analisis
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Experimento Mixto no balanceado
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Figura 4.9: Curva de aprendizaje de las evaluaciones del experimento Mixto no balanceado

agregando usuarios del corpus DIMFEx100 nifios.

mucho més completo es necesario realizar la evaluacién para cada uno de los usuarios de los

corpora.

4.2.4. Evaluacion del experimento Mixto controlado

De acuerdo a las evaluaciones realizadas en el experimento Mixto no balanceado y de la
pregunta que se quiere responder al realizar este experimento, de determinar si los datos
de ambos corpora pueden llegan a ser complementarios se puede observar en la grafica
4.11 que tasa de error de la palabra no muestran diferencias tan considerables para las dos

evaluaciones que se realizaron con el usuario 14 de los corpora.
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Figura 4.10: Curva de aprendizaje de las evaluaciones del experimento Mixto no balanceado

agregando usuarios del corpus DIMEz100 adultos.

Como podemos ver en la curva de aprendizaje del experimento Mixto controlado, el
reconocimiento es peor cuando la cantidad de datos de entrenamiento corresponden a un
solo tipo de hablante, pero a medida que se van combinando los datos de entrenamiento
manteniendo siempre las propiedades del corpus, es decir que siempre se tengan las misma
frases que originalmente contiene el corpus, la curva comienza a mejorar manteniéndose sin
cambios tan drasticos en la tasa de error de la palabra. Como ya se mencioné anteriormente
las evaluaciones unicamente se realizaron con el usuario 14 de ambos corpus ya que este
experimento ha sido realizado tnicamente con fines exploratorios. Sin embargo, con este
resultado se sigue encontrando que combinado ambos corpora se obtienen mejores resultados,

ademaés de que la combinaciéon de datos debe de ser preferente lo mas equitativa posible.
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Figura 4.11: Curva de aprendizaje de las evaluaciones del experimento Mixto controlado.
4.3. Ambiente de desarrollo

Para la creacion de los reconocedores de voz se utilizod el software Sphinz3, y como se
ha mencionado a lo largo de este capitulo los corpora de habla leida DIMEz100 nifios y
DIMEz100 adultos en el nivel de etiquetacion ortografica (en el capitulo 3 se describié mas
a detalle las caracteristicas principales de cada uno de ellos). La decision de utilizar Sphinz3
para el entrenamiento de los reconocedores de voz, es debido a que ya se contaba con la dis-
ponibilidad de este recurso y anteriormente habia sido implementado!. El proceso de entre-
namiento de un reconocedor de voz consiste en que el reconocedor aprenda todos los sonidos
que le son indicados, en este caso por medio de los cada uno de los usuarios que forman parte
de los corpora, para que pueda identificar la secuencia de unidades mas probable cuando es

probado; este proceso también es conocido como decodificacion[Pérez Pavon, 2006].

IPérez Pavon Elia Patricia (2006). Construccién de un reconocedor de voz utilizando Sphinx y el corpus

DIMEx-100
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Los modelos aciisticos de los experimentos desarrollados en este capitulo se crearon con

la herramienta SphinzTrain, los cuales presentan las siguientes caracteristicas:

= Modelo oculto de Markov de 3 estados, contintio.

= 8 gaussianas por estado de cada modelo.

= Se crearon trifonemas.

Todos los ciclos de entrenamiento y evaluaciones de los reconocedores de voz, fueron
desarrollados en el sistema operativo Linux, en la distribucién de Ubuntu 10.04 y 9.10. Las
caracteristicas de las méquinas donde se realizaron los entrenamientos y evaluaciones de los

reconocedores de voz, se muestran a continuacion:

= Procesador Intel core2 Duo, CPU a 2.20 GHz, memoria RAM a 2GB

= Procesador Intel Core i3, CPU a 3.07 GHz, memoria RAM a 3.7GB

= 4 Procesadores Intel(R) Xeon(R), CPU X3450 a 2.67 GHz, memoria RAM a 16GB

En cada una de estas méaquinas el tiempo de procesamiento de los datos fue diferente
debido a las caracteristicas tan diversas en las que se realizé cada experimento, por lo tanto
en promedio el tiempo requerido para realizar toda la serie de experimentos que se presentan
en este capitulo fue alrededor de 672 hrs.

Los Modelos de lenguaje para los experimentos de este capitulo son de 3-gramas siendo
inicos para cada reconocedor de voz, debido a que fueron creados de acuerdo a las caracte-
risticas de cada uno de los experimentos; de igual forma los modelos acusticos y diccionario

de pronunciaciéon son diferentes para cada reconocedor de voz.
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La evaluacion de los reconocedores de voz se llevo a cabo en modo bach, esto significa
que para probarlos se utilizaron las grabaciones que contienen los corpora; podemos decir
que las evaluaciones de este capitulo fueron en un mundo perfecto por que los audios se
encuentran cuidados y no contienen demasiado ruido. El programa utilizado para el proceso

de evaluacion fue sclite que pertenece a las herramienta de evaluacion NIST.

4.4. Discusion

Como mencionamos al principio de este capitulo cada uno de los experimentos que hemos
presentado, han ayudado a responder las preguntas listadas al inicio de este capitulo, las
cuales han sido propuestas para lograr el objetivo principal de esta tesis el cual es caracterizar
los corpora de habla leida DIMEx100 ninos y DIMEx100 adultos. El experimento Simple ha
mostrado el comportamiento de cada tipo de hablante en un reconocedor de voz, mientras
que el experimento Mixto balanceado nos ha dicho que es bueno combinar los datos de los
corpora pero no las mejores proporciones que se necesitan, por otro lado los experimento
Mixto no balanceado y Mixto controlado nos indican el comportamiento de un reconocedor

cuando se le agrega informacion poco a poco de un corpus y si se complementan.

De acuerdo a los resultados que se obtuvieron en los experimentos de este capitulo,
podemos concluir que lo mejor es combinar los datos de ambos corpora, para obtener un buen
reconocedor de voz, pero siempre buscando que las proporciones sean equitativas de acuerdo
al namero de usuarios. Ademas en base a los resultados que arrojaron las evaluaciones, el
corpus que presenta mayor estabilidad tanto para el entrenamiento como evaluacion es el

corpus DIMEzx100 adultos, siendo el menos estable el corpus DIMFEz100 ninos, pero este
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resultado era de esperarse debido a las caracteristicas tan particulares que presenta este
tipo de hablante con el que fue creado el corpus.

Los experimentos que se han realizado en este capitulo han sido la base para analizar el
comportamiento de los modelos actisticos cuando son creados con corpora de voz leida. De
acuerdo a los resultados que se obtuvieron al evaluar los modelos actsticos, la interrogante
que ahora ha surgido es sobre el comportamiento de estos modelos pero ahora siendo eva-
luados con voz esponténea. En el siguiente capitulo se presentan los experimentos evaluando

con voz espontanea para dar respuesta a esta nueva interrogante que se tiene.
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Capitulo 5

Modelos actisticos con el corpus

Golem-Universum

Un reconocedor de voz debe de presentar un buen desempeno cuando es probado en
condiciones reales; es por esta razon que ha surgido el interés de conocer que tan buenos son
los modelos actisticos creados para un ambiente que presenta condiciones ideales y que son
evaluados con voz espontanea, por tal motivo en este capitulo se presentan los experimentos
donde es utilizado el corpus Golem-Universum tanto como dato de entrenamiento y de
evaluacion. Cabe mencionar que los experimentos de este capitulo surgen de haber analizado
los resultados de las evaluaciones correspondientes a los 510 reconocedores de voz que fueron
disenados para los experimentos del capitulo anterior. El objetivo que se tiene con estas
nuevas evaluaciones es probar los modelos aciisticos evaluado un reconocedor de voz con
habla espontéanea, simulando que el hablante interactua directamente con el sistema por

65
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medio de un micréfono (pruebas en vivo). Adicionalmente de caracterizar de los tres recursos
lingiiisticos que se tienen disponibles, se quiere saber que tan robustos son los modelos

acusticos creados y si el desempeno en el reconocimiento muestra mejoras.

En la seccién 5.1 se presentan los resultados de las evaluaciones realizadas a los modelos
acusticos que se crearon en los experimentos explicados en el capitulo anterior, pero ahora
evaluandolos con el corpus de voz espontianea Golem-Universum. En la seccion 5.2 se ex-
plican los experimentos donde es agregado como datos de entrenamiento el corpus de voz
espontanea, ademéas del corpus DIMFEx100 adultos y DIMEz100 ninos; las evaluaciones a
estos nuevo modelos actsticos también son realizados con voz espontanea. En la secciéon 5.3

se presenta una breve discusion de los resultados obtenidos.

5.1. Experimentos

Los experimentos de esta seccion han utilizado parte de la evaluacion del corpus de habla
espontanea Golem-Universum para probar los modelos actsticos que se crearon con datos de
los corpora DIMFEx100 ninos y DIMEz100 adultos, ademas de que se realizan experimentos
entrenando con voz espontanea. Los experimentos de esta secciéon buscan caracterizar al
corpus de habla espontanea realizando nuevos ciclos de entrenamiento dindAmicos de acuerdo
a los resultados obtenidos de las evaluaciones hechas a los reconocedores de voz con habla
leida que fueron descritos en el capitulo anterior; estos resultados son importantes para
realizar estos nuevos entrenamientos y evaluaciones por que dan una referencia para saber

si es bueno complementar la informacién de entrenamiento con el corpus Golem-Universum.

Para lograr el objetivo de estos experimentos, se formularon preguntas que parten de las
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planteadas en la seccién anterior, las cuales han quedado como se muestran a continuaciéon:

= ; Cual es el comportamiento de un reconocedor de voz creado para un tipo de hablante,

cuando interactua con hablantes nifios en condiciones reales?

= Un reconocedor de voz que es entrenado para distintos tipos de hablantes (ninos y
adultos), ;Cual es su comportamiento si interactua con hablantes nifios en condiciones

reales?

= Si es agregada informacién poco a poco de un tipo de hablante de forma controlada
para el entrenamiento, ;Como se comporta el reconocedor de voz cuando es probado

con hablantes nifios en condiciones reales?

= Tomando en cuenta las caracteristicas de los corpora de habla leida, cuando son com-
plementados los datos de entrenamiento, ;Cual es el desempeno del reconocedor de

voz cuando se evaliia con hablantes nifios en condiciones reales?

= Si es agregada informacion del corpus de habla espontanea para el entrenamiento,
;el desempeno del reconocedor de voz mejora para el reconocimiento en condiciones

reales?

Corpus Golem-Universum
Este corpus de habla espontanea se encuentra formado por un conjunto de 40 evaluaciones
realizadas en el modulo Golem-Universum, donde los usuarios (nifios) han interactuado con
el sistema en tiempo real, bajo condiciones reales (sin cuidar las grabaciones y con el ruido
propio del ambiente). Bajo este contexto entendemos que las evaluaciones que integran al

corpus Golem-Universum se refiere a pruebas que se realizaron al modulo Golem-Universum,
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las palabras que integran a este corpus en su mayoria son cortas referentes al contexto del

juego “Adivina la carta”.

5.1.1. Experimentos evaluando con voz espontinea

Al realizar este experimento se da respuesta a las cuatro primeras preguntas que fueron
planteadas anteriormente, que basicamente todas ellas consisten en evaluar modelos actsticos
que han sido creados con diferentes proporciones de entrenamiento de los corpora DIMEz100
ninos y DIMEx100 adultos y que es evaluado con voz espontanea de hablantes nifios. Por lo
mencionado anteriormente este experimento consiste en evaluar todos los modelos actsticos
pero ahora con voz espontanea, que se crearon en los experimentos Simple, Mixto balanceado,
Mixto no balanceado y Mixto complementado descritos en el capitulo anterior, con el objetivo
de analizar el comportamiento que presentan los modelos actusticos cuando la evaluaciéon se
realiza simulando un ambiente real. Especificamente para realizar esta evaluaciéon se utilizd

parte de las evaluaciones del corpus Golem-Universum para ser los usuarios de prueba.

Este experimento es muy importante ya que los resultados de las evaluaciones nos dicen
que tan buenos son los modelos actuisticos cuando son probados en un ambiente real, como
es el caso del modulo Golem-Universum, con palabras espontaneas dentro del contexto del
juego “Adivina la carta”. Para este experimento como ya hemos mencionado se ha utilizado
para la evaluacion los modelo actistico de cada una de los experimentos, pero con la diferencia
de que el modelo de lenguaje y el diccionario de pronunciacién pertenecen a reconocedor de

voz del juego “Adivina la carta”.
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5.1.2. Experimentos entrenando con voz espontianea

Una vez realizado el experimento de las evaluaciones con voz esponténea, se seleccionaron
los mejores reconocedores de voz en base a los resultados obtenidos de los experimentos de
la seccién 5.1.1. Posteriormente de la selecciéon se realizé nuevamente el proceso de entrena-
miento pero ahora agregando datos del corpus Golem-Universum, con el objetivo de ver si los
datos de los tres corpora se complementan y como consecuencia si mejora el reconocimiento.

A continuacion se muestran las proporciones de entrenamiento para este experimento:

= 99 usuarios del corpus DIMEz100 ninos + usuarios corpus Golem-Universum

= 99 usuarios del corpus DIMEz100 adultos + usuarios corpus Golem-Universum

= 99 usuarios del corpus DIMEz100 ninos + 99 usuarios del corpus DIMEx100 adultos

+ usuarios corpus Golem-Universum

= 99 usuarios de corpus DIMFEz100 adultos + 85 usuarios de corpus DIMEx100 ninos

(seleccionados aleatoriamente) + usuarios corpus Golem-Universum

= 40 usuarios del corpus DIMFEz100 nifios + 59 usuarios de corpus DIMFEz100 adultos

-+ usurios corpus Golem-Universum

La importancia de este experimento consiste en observar que tanto puede beneficiar o
afectar el agregar datos de voz espontanea para la creacién de modelos acusticos, cuando
estos son evaluados en un ambiente real con voz esponténea especificamente de un hablante
nino. Ademés con las evaluaciones realizadas en este experimento se da respuesta a la pre-
gunta: ;jCual es el desempeifio del reconocedor de voz cuando es agregada informacion del

corpus de habla espontanea para el entrenamiento?
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5.2. Resultados

De igual manera que en los resultados presentados en el capitulo 4, los resultados de este
capitulo se utiliza la medida de tasa de error de palabra (word error rate) y se presentan
unicamente los porcentajes obtenidos a nivel de palabra; la ecuacion (4.1) es la que se utiliza
para calcular este valor. A continuaciéon se presentan los resultados de los experimentos

utilizando el corpus de habla espontanea Golem-Universum.

5.2.1. Evaluaciones con voz espontanea

En la grafica de la figura 5.1 se muestran los resultados obtenidos de las evaluaciones
del experimento Simple para los dos casos que se consideraron en este experimento: entre-
namiento con 99 usuarios del corpus DIMEz100 ninos y entrenamiento con 99 usuarios del
corpus DIMEz100 adultos; de acuerdo a los resultados que se obtuvieron en estos experi-
mentos con respecto a los resultados de la evaluaciéon con voz leida del capitulo 4 secciéon
4.2.1, el reconocimiento ha mejorado considerablemente para ambos casos.

De acuerdo a los resultados obtenidos al evaluar los modelos actusticos del experimento
Simple, se siguen obteniendo mejores resultados cuando el entrenamiento se realiza con
el corpus DIMEx100 adultos, alcanzando un promedio de word error rate de todas la
evaluaciones de 28.1 %, por el contrario para el otro caso donde se entrena con el corpus

DIMEz100 ninos se obtuvo un porcentaje de 28.98 %.

Para el caso del experimento Balanceado los resultados de las evaluaciones han arrojado
buenos resultados con un promedio de word error rate de 27.84 % lo que indica que los

modelos aciisticos que se crearon en este experimento son robustos y cuando se evalua
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Experimento Simple

Evaluacién con el corpus Golem-Universum

%word error rate
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& Corpus DIMEx100 adultos® Corpus DIMEx100 nifios

Figura 5.1: Grafica del experimento Simple evaluado con el corpus Golem-Universum.

con voz espontanea se mejora considerablemente el reconocimiento; ademés que es bueno
combinar los datos de entrenamiento, como se habia mostrado con los datos de la evaluacion
en el capitulo 4 seccién 4.2.2. En la figura de la grafica 5.2 se observa el comportamiento de
los modelos actusticos creados en el experimento Mixto balanceado cuando son evaluados con
el corpus de habla espontanea Golem-Universum. Para observar mejor el comportamiento
de los resultados que se observaron en la gréfica de la figura 5.2, se presenta el diagrama de

la figura 5.3.

Los resultados que se obtuvieron al ser evaluados los modelos actisticos del experimento
Mixto no balanceado que son los mismos que se utilizaron para las evaluaciones del capitulo

4 seccién 4.1.3, han mostrado un buen desempeno durante el reconocimiento, lo cual indica
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Experimento Mixto Balanceado
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Figura 5.2: Gréfica del experimento Mixto balanceado evaluado con el corpus Golem-

Universum.

que son de una calidad aceptable. La curva de aprendizaje donde se ilustra el resultado de
estas evaluaciones para el caso donde se van agregando usuarios del corpus DIMEx100 ninos
se muestra en la figura 5.4, el caso donde se van agregando usuarios del corpus DIMEz100

adultos la curva de aprendizaje se muestra en la figura 5.5.

Como se puede observar en ambas graficas de los dos casos que se tienen en este
experimento, el porcentaje de word error rate de cada evaluaciéon se mantienen sin cambios
tan drésticos, casi constantes para la mayoria de las evaluaciones. Solo se observa para
el caso donde se agregan datos del corpus DIMEz100 ninos (ver figura 5.3) la onceaba

evaluacion presenta un aumento muy drastico con un word error rate de 46.1 %.
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Figura 5.3: Diagrama del experimento Mixto balanceado evaluado con el corpus Golem-

Universum.

Finalmente, el resultado del experimento Mixto controlado cuando es evaluado con voz
esponténea se presenta en la figura 5.6, lo que podemos concluir de esta serie de evaluacio-
nes tomando como referencia los resultados de las evaluaciones con voz leida los modelos

acusticos han presentado un mejor reconocimiento cuando se evaltia con voz esponténea.

Para todos los experimentos que se presentan en esta seccion en el apéndice A se mues-
tran graficas donde se muestran los resultados de todas las evaluaciones que se realizaron
en cada experimento, utilizando los tres recursos lingiiisticos que se tienen disponibles para
esta investigacion. En cada una de las graficas se puede comparar el desempeno de acuerdo

al tipo de hablante con el que fue evaluado.



74 CAPITULO 5. MODELOS ACUSTICOS GOLEM-UNIVERSUM

Experimento Mixto no balanceado
Evaluacién con el corpus Golem-Universum
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Figura 5.4: Curva de aprendizaje del experimento Mixto no balanceado agregando usuarios

del corpus DIMEz100 ninos.

5.2.2. [Evaluaciones entrenado con voz espontanea

Los primeros resultados que presentamos de las evaluaciones al agregar datos de entre-
namiento del corpus Golem-Universum se muestran en el cuadro 5.1, los cuales son nuestras
evaluaciones de referencia para comparar y realizar las siguientes evaluaciones, ademas de
tomar el criterio de seleccidon de los mejores resultados del experimento de la seccion 5.2.1.
El porcentaje de word error rate para las evaluaciones es bajo en comparacién con el que se
presenta cuando no se ha entrenado con el corpus de habla espontanea. El mejor valor se pre-
senta cuando el entrenamiento se realiza con datos de ninos tnicamente (corpus DIMEz100
ninos -+ corpus Golem-Universum). Este resultado nos indica que un reconocedor entrenando

y evaluando para un mismo tipo de hablante, en este caso ninos, el reconocimiento mejora.
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Figura 5.5: Curva de aprendizaje del experimento Mixto no balanceado agregando usuarios

del corpus DIMEz100 adultos.

Estos experimentos son exploratorios para poder tener una mejor conclusion lo ideal seria
realizar esta prueba para todos los 300 reconocedores de voz que se tienen disponibles con

estas caracteristicas.

Para conocer que tanto mejor6 el porcentaje de word error rate, en la grafica de la figura
5.7 se muestra los resultados con y sin complementar los datos de entrenamiento con el
corpus Golem-Universum. En la grafica se pueden apreciar que las tres evaluaciones que se
realizaron agregado el corpus Golem-Universum como dato de entrenamiento la mejora fue
minima, con respecto a las evaluaciones sin haberse agregado informacién adicional, lo que

indica que los modelos actisticos son mas precisos durante el proceso de reconocimiento.
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Experimento Mixto controlado

Evaluacion con el corpus Golem-Universum

% Word error rate
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Figura 5.6: Grafica del experimento Mixto controlado evaluado con el corpus Golem-

Universum.

Una vez realizadas las evaluaciones anteriores ahora se procede con aquellas en donde
se agregaron o se quitaron datos de uno u otro corpora. Cuando se entren6 con la siguiente
configuracion de datos 99 usuarios del corpus DIMEz100 adultos + 85 usuarios del corpus
DIMEz100 ninos + usuarios del corpus Golem-Universum, el valor de la evaluacion del
reconocedor de voz dio un porcentaje de word error rate a nivel de palabra de 21.9 %. Por
el valor obtenido se puede decir que los modelos aciisticos obtenidos al agregar informacion
del corpus de habla espontanea son buenos. En la grafica de la figura 5.8, se muestra una
comparacion entre la evaluacion sin haber agregado el corpus Golem-Universum como dato
de entrenamiento con la que se obtuvo en este experimento, con el objetivo de mostrar
el comportamiento del reconocedor de voz cuando es evaluado con diferentes tipos de

hablantes. En esta grafica se puede observar que los modelos acusticos se vuelven mas
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Usuarios de entrenamiento Evaluacién con corpus

Golem-Universum

99 ninos + wusuarios corpus 21.6 %

Golem-Universum

99 adultos + wusuarios corpus 23.7%

Golem-Universum

99 ninos + 99 adultos + usuarios 23.5%

corpus Golem-Universum

Cuadro 5.1: Resultados de las evaluaciones de referencia con el corpus Golem-Universum

precisos cuando es agregada informaciéon del tipo de hablante con el que se esta evaluando.

Si se desea conocer los resultados de las distintas evaluaciones que se realizaron al reco-
nocedor de voz seleccionado para este experimento en el apéndice A se muestra un cuadro

con todas las evaluaciones que se realizaron especificamente para esta configuracion de datos.

El ultimo de los experimentos que se realizdé creando un reconocedor de voz con 59
usuarios del corpus DIMFEx100 adultos + 40 usuarios del corpus DIMEz100 ninos +
usuarios del corpus Golem-Universum el porcentaje de word error rate que se obtuvo
en esta evaluacion fue de 22.9%, lo que indica que los modelos actistico presentan
mejoramiento con respecto a la evaluacién anterior sin agregar datos del corpus Golem-
Universum para entrenamiento donde el resultado fue de 26.9%; en este experimento
se puede decir que se tienen buenos modelos acusticos. En la figura 5.9 se muestra la

grafica donde se comparan el resultado de las dos evaluaciones que hemos mencionado



78 CAPITULO 5. MODELOS ACUSTICOS GOLEM-UNIVERSUM
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Figura 5.7: Resultados de las evaluaciones de referencia con el corpus Golem-Universum

donde se puede observar claramente que si se ha presentado mejoramiento en esta evaluacion.

Todos los experimentos que se presentaron en esta seccion fueron realizados con fines ex-
ploratorios, para poder obtener mejores conclusiones se recomienda realizar las evaluaciones

para cada uno de los usuarios de los corpora.
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Figura 5.8: Grafica comparativa de las evaluaciones realizadas con el corpus Golem-

Universum, agregando 85 usuarios del corpus DIMEx100 ninios.
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Figura 5.9: Grafica comparativa de las evaluaciones realizadas con el corpus Golem-

Universum complementando los datos de entrenamiento.
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5.3. Ambiente de desarrollo

Los modelos actisticos que se utilizaron en las evaluaciones son creados durante el proceso
de entrenamiento por lo tanto son tnicos en cada reconocedor de voz, para el caso del modelo
de lenguaje y el diccionario de pronunciacién han sido tomados del reconocedor de voz que
se encuentra implementado en el juego “Adivina la carta’”.

Las caracteristicas del modelo aciistico corresponden exactamente a los experimentos
del capitulo 4, el orden del modelo de lenguaje del juego “Adivina la carta” corresponde
a 3 (trigramas). El diccionario de pronunciaciéon unicamente contiene palabras propias del
contexto del juego.

De igual forma que los experimentos del capitulo 4, estos experimentos se realizaron bajo
las mismas condiciones y utilizando el mismo equipo de computo, por tal motivo el tiempo
de procesamiento para los experimentos de este capitulo consistié de aproximadamente 30
hrs. Las evaluaciones en este capitulo se realizaron nuevamente en modo bach y usando la

herramienta sclite.

5.3.1. Discusion

En este capitulo se mostraron los experimentos donde se evalu6 y se entreno con el corpus
de voz espontanea Golem-Universum con la finalidad de realizar diversos entrenamientos
dinamicos de los modelos actisticos para caracterizar los corpus que se tienen disponibles para
esta tesis, ademas de conocer el desempeno de los modelos actisticos cuando son probados
en condiciones reales ya que los experimentos fueron diseniados para que la mayor caga de
trabajo durante el proceso de reconocimiento se llevara a cabo en los modelos actsticos.

El primer experimento que se presenta, los modelos acusticos que fueron evaluados han
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sido los mismo que se evaluaron en los experimentos del capitulo 4, para estas evaluaciones se
ha presentado una mejoramiento durante las pruebas, incrementando considerablemente el
reconocimiento de las palabras, este resultado nos indica que los modelos aciisticos creados
con los corpora DIMFEx100 ninios y DIMFEx100 adultos, son robustos, buenos y precisos
durante el proceso de reconocimiento y lo mejor es utilizar proporciones de ambos corpora
para crear los reconocedores de voz.

El experimento en donde es utilizando el corpus Golem-Universum como dato de entre-
namiento muestra que agregar informacion del tipo de hablante con el que se esta evaluando
como se pudo ver en el experimento Mixto no balanceado y Mixto Controlado descritos en
el capitulo 4, para este caso la voz espontanea de ninos, si ayuda a mejorar los resultados del
reconocimiento de las palabras, pero no es tan significativo e importante el mejoramiento
que se obtiene de acuerdo a las pocas evaluaciones que se realizaron, pues el experimen-
to tnicamente es con fines exploratorios. Debe de tenerse en cuenta que las palabras que
forman al corpus Golem-Universum son en su mayoria frases cortas todas pertenecientes al
contexto del juego “Adivina la carta” pero la dificultad que presenta se tiene presente es que
son frases espontaneas habladas por ninos; por las caracteristicas tan especificas que tiene
este corpus es un recurso valioso para préximas investigaciones.

Por todo lo que hemos mencionado anteriormente y en base a los resultados obtenidos de
las evaluaciones podemos decir que lo corpora DIMEz100 nirios y DIMEz100 adultos son un
excelente recurso lingiiistico para la construccion de tecnologias del habla para el espanol de
Meéxico, especialmente para dos tipos de hablantes: ninos y adultos. En el siguiente capitulo
se presentan las conclusiones generales de esta tesis asi como el trabajo a futuro que es

posible realizar.
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Capitulo 6

Conclusiones

El desarrollo de tecnologias del habla particularmente para el espanol de México es
muy importante para crear aplicaciones orientadas a reconocer la voz de distintos tipos de
hablantes, ademas de impulsar la investigacién para desarrollar este tipo de aplicaciones.
Para la creacion de estas tecnologias es primordial contar con buenos recursos lingiiisticos,
que proporcionen las caracteristicas necesaria para que el reconocedor de voz presente un
desempeno aceptable de acuerdo al tipo de hablante para el que fue disenado. Por tal motivo
este trabajo ha sido propuesto con la finalidad de caracterizar los corpora en espanol de
México: DIMFEz100 ninos y DIMEx100 adultos, para conocer que tan buenos son estos
recursos limitados por la cantidad de hablantes que tienen, pero ricos por las caracteristicas

fonéticas que poseen.

En este capitulo presentamos las conclusiones y contribuciones que se han logrado de el
trabajo desarollado en esta tesis, asi como el trabajo a largo plazo que es posible desarrollar
partiendo de los resultados. En la seccion 6.1 de este capitulo se presentan las conclusiones
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y contribuciones de el trabajo; finalmente, en la secciéon 6.2 se presenta el trabajo a futuro

que es posible llevar a cabo.

6.1. Conclusiones

En esta tesis hemos presentado una serie de experimentos que han sido disenados con
el objetivo de caracterizar corpora de habla leida en espanol de México: los corpora de
habla leida DIMEx100 ninos y DIMEx100 adultos. Para lograr el objetivo de esta tesis se
plantearon una serie de preguntas que fueron contestadas disenando distintos experimentos
que nos ayudaron a observar el comportamiento de un reconocedor cuando es entrenado con
diferentes proporciones y tipos de hablantes. A continuacion se presentan las preguntas que

fueron de gran ayuda para lograr el objetivo de caracterizar los corpora:

1. ;Cual es el comportamiento de un reconocedor de voz que ha sido creado para un tipo

de hablante y que interactua con un tipo de hablante distinto?

2. ;Coémo se comporta un reconocedor de voz cuando es entrenado para distintos tipos

de hablantes?

3. Cuando es agregada informacion de entrenamiento poco a poco de un tipo de hablante

distinto, ;Cual es el comportamiento de el reconocedor de voz?

4. De acuerdo a las caracteristicas tan particulares que presentan ambos corpora de voz
leida jpueden llegarse a complementar los datos de entrenamiento en un reconocedor

de voz?

5. ;Cual es el comportamiento de un reconocedor de voz cuando la interaccién ocurre en
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un ambiente real?

Como se ha mencionado en capitulos anteriores, la inquietud de caracterizar estos corpora
ha sido debido a las caracteristicas tan peculiares que presentan, especialmente el hecho de
que son paralelos pues los corpora contienen las mismas frases con la diferencia de que han
sido grabadas por dos tipos de hablantes distintos. La caracterizacion de los corpora se
ha realizado para saber si los recursos con que se cuentan son aptos para la creaciéon de
reconocedores de voz en espanol de México.

De acuerdo a los resultados obtenidos al evaluar los modelos actisticos creados con ha-
blantes ninos, hablantes adultos y con la unién de ambos tipos de hablantes, se ha ob-
servado que el mejor desempeno ocurre con los modelos creados con el corpus DIMEx100
adultos, este corpus presenta mayor estabilidad cuando es utilizado como dato de entre-
namiento y de evaluacion, esto se ha observado en la mayoria de las evaluaciones que se
realizaron, por lo tanto, podemos decir que los modelos actusticos que son creados tnica-
mente con este corpus son més robustos durante el proceso de reconocimiento a diferencia
de los creados unicamente con datos del corpus DIMEz100 ninos (ver figura 6.1). La ex-
plicaciéon que se da a este comportamiento es por el tipo de hablantes y rango de edad
que se encuentra constituido el corpus DIMFEx100 ninos, pues es el rango de edad donde se
presentan mayores dificultades para obtener un buen desempefio en reconocimiento de voz
[Russell and D’ Arcy, 2007, Blomberg and Elenius, 2004].

Por otro lado se ha observado que crear modelos actusticos combinando dos tipos de
hablantes, se obtienen mejores resultados que con un solo tipo de hablante (ver figura 6.1),
esto ha sido observado en los experimentos Mixto balanceado y Mixto no balanceado, este

ultimo experimento nos ha ayudado a saber qué cantidades son las mejores para crear
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modelos actsticos que ayuden a obtener un buen reconocimiento. De acuerdo a los resultados
obtenidos en esta tesis, y de las investigaciones realizadas para otros idiomas mencionadas
en el capitulo 3, se coincide en que los mejores resultados se obtienen al combinar los datos
de los corpora para crear modelos actisticos, ademas de que el desempeno de un reconocedor
de voz es mejor cuando el modelo acustico es creado con el mismo tipo de hablante con el
que se evalia, esto se ha mostrado en los resultados obtenidos de el experimento Simple
vy en las investigaciones realizadas que presentamos como en el capitulo 3 seccion 3.2. La
unica diferencia que se presenta en las investigaciones y los resultados de esta tesis, es
que las evaluaciones se realizaron para frases largas y palabras cortas, por el contrario las

investigaciones trabajan inicamente con palabras cortas.
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Figura 6.1: Diagrama de los resultados de las evaluaciones con los corpora de habla leida.
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En general se puede decir que los modelos actisticos que se crearon han sido buenos, esto
ha sido posible por las caracteristicas de los corpora, del cuidado que se tuvo durante la
creacion de estos recursos; ademéas de que se utilizaron transcripciones ortograficas creadas
manualmente, las cuales ayudan pues se transcriben las palabras tal como son pronunciadas

por el hablante.

Las evaluaciones realizadas con el corpus de habla espontanea que se disenaron para
evaluar los modelos actuisticos bajo condiciones reales (habla del usuario en tiempo real y en
condiciones normales), los modelos actsticos han dado muy buena respuesta presentando un
reconocimiento aceptable, tal como se mostré en los resultados obtenidos de las evaluaciones
en el capitulo 5, ademas de que una vez més se pudo observar que al agregar datos del
corpus de habla espontédnea Golem-Universum, ayuda a mejorar la calidad de los datos para
la creaciéon de los modelos actiisticos disminuyendo el valor de word error rate; tal como se
puede apreciar en el diagrama de la figura 6.2. Los porcentajes de word error rate que se
obtuvieron de las evaluaciones no muestran una diferencia tan considerable pero si ayudan
a mejorar el desempeno del reconocimiento. De igual manera que en las evaluaciones con
los corpora de habla esponténea el mejor reconocimiento se obtiene cuando son ocupados
como datos de entrenamiento los dos corpora de habla leida. Se debe de tener en cuenta que
este corpus de habla espontanea Golem-Universum esta formado en su mayoria por palabras

cortas que pertenecen a un dominio especifico, en este caso del juego “Adivina la carta”.

La construccién de un reconocedor de voz para el espaniol de México no es una tarea facil
de llevar a cabo, principalmente por la falta de recursos lingiiisticos; pero afortunadamente
se cuenta con estos dos corpora de habla leida en espainol de México: el corpus DIMEx100

ninos y DIMFEz100 adultos, que han demostrado con los experimentos realizados en esta
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Figura 6.2: Diagrama de los resultados de las evaluaciones con el corpus de habla espontanea.

tesis, que son recursos que tienen datos con una buena calidad para crear modelos actusticos,
los cuales dan una mayor certeza en el proceso de reconocimiento de voz, pues se han
obtenido porcentajes aceptables del reconocimiento. Se debe de tener en cuenta que ademas
de contar con buenos recursos lingiiisticos, también una parte importante en la creacién de
un reconocedor de voz es el uso de la herramienta para crearlo, en este caso de Sphinz3, asi
como de el equipo utilizado para el procesamiento y manipulacion de la informacion.

A continuacién, enlistamos las contribuciones mas sobresalientes que han surgido de este

trabajo:

= Conocer més a detalle que tan buenos son los recursos fonéticos: corpora DIMEz100
ninos y DIMEx100 adultos, de acuerdo a las caracteristicas que presentan, para la

creacion de tecnologias del habla.
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= Durante el proceso de caracterizar empiricamente los corpora de habla leida, se ha
observado que lo mejor es combinar los dos tipos de hablantes para obtener un mejor

desempeno del reconocedor de voz.

= Mejor desempeno del reconocedor de voz en espanol de México, cuando se interactia

simulando condiciones reales con hablantes ninos.

= Los resultados de las evaluaciones reflejan que el corpus que presenta mejores carac-

teristicas para crear reconocedores de voz es el corpus DIMFEz100 adultos.

En http://code.google.com/p/acustics-models/ se encuentran los scripts que se imple-

mentaron para poder llevar a cabo los experimentos desarrollados en esta tesis.

6.2. Trabajo a futuro

De acuerdo a las evaluaciones que se realizaron en esta tesis, en un futuro es posible con
los datos de los corpora que se tienen disponibles, realizar pruebas basadas en estudios de
género de los hablantes siguiendo la misma metodologia que se ha realizado en esta tesis.
Este tipo de pruebas serfa muy importante porque nos darian una idea més precisa de cual
es el la calidad de los modelos actsticos cuando son creados especificamente para un genero,
ademaés de poder realizar més combinaciones de los datos y conocer cudl es la calidad de los
modelos actsticos cuando se crean bajo estas condiciones.

Ademas es posible aplicar técnicas de adaptacién a los modelos acusticos tales como
VTLN (por sus siglas en inglés, Vocal Tract Length Normalization), MAP (por sus siglas en
inglés, Maximun a Posteriori) y MLLR (por sus siglas en inglés, Maximun Likelihood Linear

Regresion), solo por mencionar algunas, y volver a realizar los experimentos propuestos en
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esta tesis, para observar si presentan alguna mejora los modelos actusticos. Por el momento
el aplicar estas técnicas de adaptacion han quedado fuera del alcance de esta tesis.
Finalmente, es posible realizar todas las evaluaciones utilizando todos los usuarios de los
corpora DIMFEx100 ninos y DIMFEx100 adultos en los experimentos Mixto no balanceado
y Mixto complementario a fin de observar el comportamiento en estos dos experimentos
para todos los usuarios, ya que como mencionamos cuando se explicaron cada uno de estos
experimentos en esta tesis, la evaluaciéon que se realizo unicamente fue hecha con fines

exploratorios.



Apéndice A

Resultados de evaluaciones con

habla leida y espontanea

En este apéndice se presentan los resultados obtenidos de el conjunto de experimentos
que se realizaron en esta tesis, los cuales han sido explicados en los capitulos 4 y 5. En
cada una de las graficas es posible observar la calidad de los modelos aciisticos de acuerdo
al tipo de hablante con el que se evalu6, ademas de poder realizar una comparaciéon de
acuerdo al corpora con el que se entreno y evalué. Las tres evaluaciones que se presentan en
cada una de las graficas corresponden a: habla leida de ninos, habla leida de adulto y habla

espontanea de ninos.

Evaluaciones del experimento Simple
La grafica de la figura A.1 muestra los resultados de las tres evaluaciones que se realizaron
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en el experimento Simple cuando el tipo de hablante con el que fue entrenado cada recono-
cedor de voz corresponde a nifio. El caso contrario se presenta en la figura A.2. donde los

reconocedores de voz estan creados para reconocer voz de adultos.

Experimento Simple
Entrenamiento con corpus DIMEx100 nifios

% word error rate

3 7 1 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 83 8 91 95 99
15 9 13 17 210 25 29 33 37 41 45 49 53 5 61 65 69 73 77 81 8 89 93 97

B Usuario de prueba adulto *Usuario de prueba nifio V- Usuarios Golem-Universum

Figura A.1: Gréfica de evaluaciones del experimento Simple entrenado con corpus DIMEz100

nInos.

Evaluaciones del experimento Mixto balanceado
La grafica que se presenta a en la figura A.3, contiene los resultados de las tres evaluaciones
que se realizaron en este experimento. En la grafica se puede que los mejores resultados
se obtienen cuando la evaluacion es realizada con un usuario adulto, lo cual indica que la
informacién de los ambos corpora ayudan a que los modelos aciisticos sean mas robustos
para reconocer voz de adultos. Ademés con estos resultados se puede decir que el corpus

DIMFEz100 adultos es el que presenta mejores caracteristicas fonéticas de los hablantes, lo
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Experimento Simple

Entrenamiento con corpus DIMEx100 adultos

% Word error rate
o
o
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3 7 1 15 19 23 27 31 35 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 8 8 91 95 99
15 9 13 17 21 25 29 33 37 41 45 49 53 5 61 65 69 73 77 81 8 8 93 97

B Usuario de prueba adulto 9~ Usuario de prueba nific'¥ Usuario Golem-universum

Figura A.2: Gréfica de evaluaciones del experimento Simple entrenado con corpus DIMEz100

adultos.

cual propicia un mejor reconocimiento.

Evaluaciones del experimento Mixto no balanceado
La figura A.4 muestra la curva de aprendizaje cuando se tiene como base usuarios del
corpus DIMEz100 adultos para el entrenamiento, agregandose en cada iteracién un usuario
del corpus DIMEx100 nino. De igual manera en la figura A.5, se muestra el caso contrario
de la grafica A.4, donde ahora se tienen como base de datos de entrenamiento usuarios del
corpus DIMFEx100 nino y se van a agregando un usuario del corpus DIMEz100 adultos en

cada iteracion.

La curva de aprendizaje de la figura A.4 muestra claramente que a medida que se van

agregando datos del tipo de usuario a reconocer se mejora el reconocimiento hasta llegar a



94APENDICE A. RESULTADOS DE EVALUACIONES CON HABLA LEIDA Y ESPONTANEA

Experimento Mixto balanceado
Entrenamiento con corpora DIMEx100 nifios y DIMEx100 adultos

70

% word error rate

3 7 1 15 19 28 27 31 365 39 43 47 51 55 59 63 67 71 75 79 8 8 91 95 99
15 9 13 17 20 25 29 33 37 41 45 49 53 57 61 65 69 73 77 81 8 89 93 97

B suario de prueba adulto @ Usuario de prueba nifio ¥ Usuario Golem-Universum

Figura A.3: Gréfica de evaluaciones del experimento Mixto balanceado.

comportarse estable; las otras dos evaluaciones (usuario adulto y usuarios Golem-Universum)
el reconocimiento siempre se mantienen estable a lo largo de los ciclos de entrenamiento.
De igual forma el resultado de las evaluaciones que se muestran en la figura A.5 siempre se

mantienen constantes a medida que se agregan datos de entrenamiento.

Ambos experimento se han evaluado tinicamente con los usuarios 15 de los corpora. Este

experimento puede extenderse a ser evaluado con todos los usuarios de ambos corpora.

Evaluaciones del experimento Mixto controlado
Los resultados que se muestran en la grafica A.6 complementa el resultado que se presen-
to en el cap. 4, esta grafica ahora presenta las tres evaluaciones que se realizaron en este

experimento. Esta grafica es muy interesante pues permite apreciar la diferencia de cada eva-
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Experimento Mixto no balanceado
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Figura A.4: Curvas de aprendizaje del experimento Mixto no balanceado (datos base de

entrenamiento adultos).

luacion, obteniendose peores resultados al ser evaluado con un usuario del corpus DIMEz100
ninos, mientras que los mejores se obtuvieron con voz espontanea de ninos; estos resultados
pueden verse contradictorios pero debe de tenerse en cuenta que el corpus Golem-Universum
estd compuesta por frases en su mayoria corta y sin mucho grado de dificultad. La curva
de aprendizaje muestra que a medida que los datos de entrenamiento se encuentran balan-
ceados con los dos tipos de hablantes, el reconocimiento mejora. Este experimento como ya
se ha mencionado tinicamente es exploratorio, para sacar una mejor conclusiéon es necesario

evaluar con todos los usuarios de los corpora DIMFEx100 ninos y DIMFEx100 adultos.



96APENDICE A. RESULTADOS DE EVALUACIONES CON HABLA LEIDA Y ESPONTANEA

Experimento Mixto no balanceado
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Figura A.5: Curvas de aprendizaje del experimento Mixto no balanceado (datos base de

entrenamiento ninos).
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Figura A.6: Curvas de aprendizaje del experimento Mixto controlado.
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