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RESUMEN

El espafiol es la principal lengua del continente americano y la
cuarta mdas hablada en el mundo, ademas de la segunda con mas
hablantes nativos. Atin asi, existen pocos sistemas con voces artificiales
que soportan variantes locales, con sus diferencias fonéticas y de
entonacién, entre otras, como el espafiol de Argentina.

El desarrollo de un sistema de conversion de texto a habla (TTS)
necesita de buenas bases de datos, y que estén procesadas y etique-
tadas adecuadamente, lo que requiere trabajo intensivo de recursos
humanos, en muchos casos, con tareas manuales. Asi, luego de que se
completo el desarrollo de una voz artificial se tiene que probar que su
calidad es adecuada para las necesidades de sus futuros usuarios.

Normalmente, se siguen varias iteraciones de evaluacién y mejora
de un sistema, de acuerdo al tiempo y los recursos disponibles. Este
proceso suele ser largo, entre otras cosas, por el tiempo que toma la
realizacién de las evaluaciones perceptuales con humanos.

En una evaluacién subjetiva del habla una persona emite juicios
sobre distintas elocuciones, tanto artificiales como naturales, y expresa
directa o indirectamente, cudn aceptables y agradables le son, ademds
de realizar otras evaluaciones sobre las mismas, como, por ejemplo,
qué bien articuladas estan o si tienen algtn tipo de defecto sonoro. Uno
de los objetivos de estas evaluaciones es determinar qué caracteristicas
del habla se asocian con buenos puntajes de los evaluadores, de
forma de identificar atributos del habla que permitirian la evaluacién
automatica de los sistemas, ‘copiando’ los criterios humanos.

Las pruebas clédsicas para la evaluacién perceptual de voces artificia-
les no evaltian completamente la experiencia del usuario, ya que no
consideran totalmente el contexto en el cual se realizan las pruebas, y
s6lo se analizan en un contexto de laboratorio. Esto se plantea como
el dilema principal de la evaluacion de la calidad del habla.

Este trabajo buscé disefiar métodos de evaluacién automatica de
la calidad del habla artificial generada a través de Sistemas TTS para
el espafiol de Buenos Aires. Los métodos incluyen nuevas métricas
y otras ya existentes, y tienen como base las caracteristicas de la
percepcién humana de la voz, asi como el procesamiento automaético
de los pardmetros actsticos de la sefial de habla.
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ABSTRACT

Spanish is the main language in the Americas, and the fourth most
spoken and the second with native speakers in the world. However,
there are few systems that have artificial voices for local variants of this
language, with their phonetical and intonational differences, among
others, as Argentine Spanish.

The development of a text-to-speech (TTS) system requires high-
quality databases, what is a human resource intensive goal, mainly
due to it includes manual tasks as tagging and audio editing. Once
a first version of a voice is available, it is necessary to evaluate if it
fulfils the needs of its future users.

It is common practice to complete several iterations of evaluation
and error correction cycles, as it is possible according to time and other
available resources. This full process takes a long time to be completed,
as human perceptual evaluations are highly time consuming.

In speech subjective evaluation, a person has to make judgements
about several natural and artificial utterances, and they have to an-
swer explicitly or implicitly how acceptable and likeable they are,
additionally to other assessments related to speech articulation and
signal artifacts, among others. One of the main objetives of this type of
evaluations is to determine which speech characteristics are associated
to better perceptual evaluations from the listeners. Thus, it will be
possible to ‘copy’ the human criteria, in order to automatically identify
relevant features in order to evaluate the qualiy of a system.

Standard test designs for the evaluation of artificial voices do not
cover all the aspects related to user quality of experience, given they
not present an ecological context for the tests, as they are only eval-
uated within laboratory setups. This might be the main issue in the
evaluation of the quality of speech.

This thesis was aimed at the design of methods for the automatic
evaluation of the quality of artificial speech generated through TTS
systems with Argentine or similar variants of Spanish. In this work,
new metrics as well as other known indicators are explored, mainly
based on features related to human perception of voice, based on
automatic acoustic processing of speech signals.

KEYWORDS

artificial voices e automatic speech processing e text-to-speech systems
e voice quality evaluation e speech perception
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EL PROBLEMA DE LA EVALUACION DE LA
CALIDAD DEL HABLA

1.1 CONTEXTO

El espafiol es la principal lengua del continente americano y la
cuarta mas hablada en el mundo, ademas de la segunda con mas
hablantes nativos del mundo —s6lo después del Chino Mandarin—
[41]. Consecuentemente, estd entre las opciones de idioma a elegir
en los principales asistentes personales de celulares, tablets y otros
dispositivos, como Google Assistant, Apple Siri y Amazon Alexa, aunque
para este tltimo caso sélo recientemente se incorpor6 la variante del
espafiol americano [2].

Por otro lado, en los sistemas mas usados de Conversiéon de Texto
a Habla, del inglés Text-to-Speech (TTS), que son los més reconocidos
en el mercado, en general sdlo aparece la variante americana neutra.
Existen algunos pocos sistemas que tienen voces de variantes locales,
como el espafiol de Argentina en Nuance Vocalizer, pero en general
no poseen la calidad de las variantes neutras, que tienen mucho maés
tiempo de desarrollo y uso.

1.2 (POR QUE NO SE HACEN MAS VOCES DEL ESPANOL DE DIFE-
RENTES REGIONES DE AMERICA?

El desarrollo de un sistema TTS requiere tener buenas bases de
datos, y que estén procesadas y etiquetadas adecuadamente, lo que
implica el trabajo intensivo de recursos humanos, en muchas casos,
con tareas manuales, con su consecuente alto costo. Sin embargo,
hay muchos proyectos que pudieron llegar a resultados con voces
de calidad para distintas variantes del espafiol, como el de Buenos
Aires [205], distintas regiones de Espafia [21, 59, 123], y Colombia
[175], entre varias otras, asi como en otras lenguas que se hablan
en regiones donde impera la lengua espafiola, como el Vasco [146].
Adicionalmente, hay esfuerzos como el realizado por Guevara-Rukoz
y col. [67], quienes recopilaron y pusieron a disposicién un corpus con
diferentes tipos de habla en espafiol de las variantes de Argentina,
Chile, Pert y Venezuela, recolectado por medio de crowdsourcing.

Una vez que se completo el desarrollo de una voz artificial se tiene
probar que, efectivamente, su calidad es adecuada para las necesidades
de sus futuros usuarios —esto es, otros seres humanos—. Asi, lo
habitual es realizar una prueba integral de los sistemas, por medio de
la realizacién de evaluaciones perceptuales, donde a muchas personas
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se le hace escuchar distintas elocuciones generadas por varias fuentes
artificiales e, inclusive, hechas por otros seres humanos, y éstas deben
evaluar cada una de ellas. Asi, con los resultados de estas evaluaciones,
el equipo de desarrollo de un sistema debe analizar los resultados, y
determinar posibles ajustes de acuerdo a cudl fuera el posible origen
de cada problema detectado. Un ejemplo de las evaluaciones que
deben realizar los oyentes es la que esta descripta en la Norma P.85
de la ITU [211], sobre la cual hablaremos en el Capitulo 4.

En algunos casos, las falencias detectadas en las voces tienen origen
en defectos en las bases de datos desde donde se entrené o se tomaron
las muestras como parte del desarrollo de los sistemas, mientras que
en otros se deben a cuestiones relacionadas a los algoritmos utilizados
para la generacién de las elocuciones —e. g., la elecciéon de los sonidos
a utilizar—. En particular, dentro del dltimo escenario se encuentran
los problemas asociados a la mala definicién de los pardmetros de
los algoritmos, como ocurre con los coeficientes o pesos, entre otras
cosas que se pueden ajustar en un sistema, que determinan en mayor
o menor medida la calidad final de los audios generados.

Asi, normalmente, se siguen varias iteraciones de evaluaciéon y
mejora, de acuerdo al tiempo y los recursos disponibles por cada
equipo de desarrollo. Este proceso suele ser largo, entre otras cosas,
debido al tiempo que toma la realizaciéon de las evaluaciones con
humanos, ademds de que lo habitual es buscar la mayor cantidad
posible de personas participantes, de manera de cubrir cierta variedad
en las preferencias personales, y poder realizar una generalizacién
robusta sobre la calidad percibida de las voces generadas por los
sistemas.

En este proceso se pueden identificar algunas falencias comunes,
que en muchos casos tienen que ver con lo artificial de las pruebas
realizadas [221], sobre las que profundizaremos en préximas secciones
de este trabajo. A continuacién los principales problemas identificados
y posibles acciones que se pueden tomar para resolverlos:

1. (Cémo bajar el costo en tiempo y dinero de las evaluaciones
perceptuales?
Las evaluaciones perceptuales insumen mucho tiempo y recur-
sos. Es necesario poder hacer méas cantidad de evaluaciones,
y en menos tiempo. Para esta tarea se puede entrenar a una
computadora para que realice las evaluaciones en forma auto-
madtica, tomando como referencia evaluaciones humanas sobre
una variedad de elocuciones, tanto artificiales como naturales.

2. (Cémo ajustar los pardmetros de los sistemas de conversion de
texto a habla a partir de las evaluaciones recibidas, de forma
de maximizar la satisfaccién de los usuarios?

A partir de las evaluaciones realizadas en forma automdtica, se
puede realizar un proceso de optimizacién, por ejemplo, por
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medio de algoritmos de aprendizaje por refuerzos, con el fin de
maximizar las evaluaciones recibidas.

3. (Cémo saber si las bases de datos utilizadas son adecuadas
para el uso que se le va a dar?
Ademads de los métodos conocidos de evaluacion lingtiistica de
la cobertura de sonidos (por ejemplo, el algoritmo descripto en
[12]), también se puede sacar informacién de las evaluaciones
recibidas por algoritmos automaéticos. Asi, no s6lo podria ser
utilizada para saber si el conjunto de sonidos es el adecuado,
sino también servir de guia para eliminar sonidos redundantes
de las bases.

4. (Coémo facilitar y acelerar los tiempos de puesta a punto para
que un sistema TTS esté disponible mas rapidamente?
El trabajar con evaluaciones largas y costosas como las que se
realizan habitualmente implica una demora en el desarrollo
inicial de los sistemas TTS. Si se comenzara con evaluaciones
automadticas, se estaria reduciendo el tiempo hasta obtener un
sistema de calidad aceptable. Recién luego de esa etapa de ajustes
preliminares, se harian las pruebas con seres humanos, pero sélo
para completar la puesta a punto final.

1.3 (POR QUI:] SERIA IMPORTANTE CONTAR CON VOCES EN NUES-
TRA VARIANTE DE LA LENGUA?

Un sistema que no satisface las demandas y necesidades de los usua-
rios, finalmente, no sera aceptado y utilizado de manera extensiva.
Asi, de acuerdo a investigaciones sobre habla natural [63], asi como
en agentes virtuales y voces artificiales [110], los usuarios prefieren,
evalian mejor, y confian mds en voces que tienen caracteristicas simi-
lares a las propias, y esto, ademads, podria tener impacto en escenarios
donde se usan esas voces, como ocurre en los entornos virtuales de
aprendizaje [29]. Adicionalmente, se encontré que la variante de la
lengua que expresa un hablante tiene efecto en la percepcién de con-
fiabilidad e inteligencia que se tiene del mismo [19], lo que puede ser
especialmente importante para el uso de voces artificiales en venta y
promocién de productos comerciales.

1.4 EL PROBLEMA DE LA EVALUACION SUBJETIVA DEL HABLA

La evaluacion subjetiva del habla ocurre cuando una persona emite
juicios sobre distintas elocuciones, tanto artificiales como naturales, y
expresa directa o indirectamente, cudn aceptables y agradables le re-
sultan, ademads de realizar otras evaluaciones sobre las mismas, como
por ejemplo, qué bien articuladas estdn o si tienen algun tipo de defec-
to sonoro. Uno de los objetivos de estas evaluaciones es, finalmente,
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poder determinar qué caracteristicas del habla se asocian con mejores
puntajes por parte de los evaluadores. De esta manera, se pueden iden-
tificar atributos del habla que permitirfan una evaluacién automatica
de los sistemas, de manera de ‘copiar’ los criterios humanos.

Hay varios problemas que van inherentemente asociados a las eva-
luaciones perceptuales en este contexto:

1. (Cémo preguntar?: Se debe determinar como preguntar a un
oyente acerca de como evalta una elocucién. Esto tiene varios
problemas, pero el principal es que una componente de la eva-
luacioén tiene que ver con las emociones que sucita el habla en
el oyente, y se sabe que el reporte personal no es una fuente
confiable [229, 230]. Existen varias formas para mitigar este ries-
go, como el realizar evaluaciones por comparacién y determinar
6rdenes mds que rankings absolutos [228], pero es un problema
que no termina por resolverse.

2. (Qué hace que algo sea agradable para todos los oyentes?: Atin
en elocuciones naturales hechas por locutores profesionales, que
no tienen ‘errores’ o defectos evidentes, no hay acuerdo total
sobre lo que es ‘agradable’. Esto es, no existen referencias o
formas de predecir totalmente cudn agradable serd percibido un
estimulo por parte de cualquier oyente.

3. (Cémo generalizar?: Si una voz es evaluada como ‘de buena
calidad” de acuerdo a un conjunto de oyentes, es relevante saber
hasta qué punto esas evaluaciones pueden generalizarse para
una poblacién mas grande, en muchos casos totalmente inde-
finida®, de forma de estar seguros de que pueden ser tomados
como referencia.

4. La componente heddnica en la evaluacién: Al evaluar una voz
se pueden encontrar caracteristicas que tienen que ver con cosas
‘medibles” actisticamente, tanto en pequefia como en gran escala,
mientras que hay otras caracteristicas asociadas a cosas mas
difusas, generalmente relacionadas al placer que puede dar el
escuchar una voz. Estas componentes que aparecen al momento
de evaluar una voz representan un desafio para quienes necesi-
tan abstraerse, al menos parcialmente, de los gustos particulares
de ciertos oyentes.

1 No alcanza con pensar en hablantes nativos de la lengua, ya que nuestras voces
podrian ser usadas por personas que tienen al espafiol como segunda lengua, u otras
que estdn aprendiendo el idioma o, simplemente, estdn interesadas en élI.
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1.5 LA CALIDAD DE LA EXPERIENCIA COMO MEDIDA GLOBAL DE
LA CALIDAD

Las pruebas cldsicas para la evaluacion perceptual de voces arti-
ficiales no evaltian completamente la experiencia del usuario (QoE,
del inglés Quality of Experience) [89], ya que, entre otros aspectos, no
consideran totalmente el contexto en el cual se realizan las pruebas—o,
directamente, lo obvian por completo—, y sélo se analizan en un
contexto de laboratorio. Esto se plantea como el dilema principal de
la evaluacién de la calidad del habla [221].

La posibilidad de contar con escenarios concretos de prueba, més
cercanos al uso esperado de las voces artificiales, son determinantes
para lograr pruebas que realmente predigan la aceptacién de un sis-
tema y puedan evaluar adecuadamente como sera el desempefio de
un sistema en el campo [34, 223]. Sin embargo, para el caso de las
voces artificiales de uso general, no existe previamente una definiciéon
de cuéles serdn los escenarios de uso que permitan definir pruebas
‘ecolégicamente vélidas’. Asi, se hace necesario realizar disefios de
pruebas que permitan evaluar la calidad del habla en diversas situacio-
nes, incorporando criterios relacionados a la experiencia del usuario,
entre otros, como parte de su elaboracion.

De acuerdo a lo anterior, se puede considerar que el problema de
la evaluacién de la calidad del habla estd atin abierto, y presenta
muchas dreas de desarrollo que deben ser exploradas para no sélo
mejorar su poder predictivo, sino también aportar a una mayor y mejor
comprension del funcionamiento de la percepcion humana del habla,
asi como de la relacién que tiene esta con la calidad de la experiencia
de los usuarios de esas voces.

1.6 PROPUESTA GENERAL DE LA TESIS

A partir de la problemética planteada anteriormente, este trabajo
buscé disefiar métodos de evaluaciéon automatica de la calidad del
habla artificial generada a través de Sistemas TTS para el espafiol de
Buenos Aires. Los métodos integran nuevas métricas con otras ya
existentes, y tendrdn como base las caracteristicas de la percepcién hu-
mana de la voz, asi como el tratamiento automaético de los parametros
acusticos de la sefial.

El trabajo tiene como uno de sus aportes principales la integracion,
en un mismo modelo, de métricas originadas en la percepcién hu-
mana con otras basadas en atributos fisicos actsticos del habla. Asi,
sus resultados podran ser utilizados dentro de ciclos de aprendizaje
automadtico, debido a que brinda informacién relevante a disefiadores
y desarrolladores de sistemas TTS.



EL PROBLEMA DE LA EVALUACION DE LA CALIDAD DEL HABLA

En este trabajo de tesis también se profundizara en los problemas
actuales de la evaluacién de calidad, ademds de en las propuestas
disefiadas para poder aportar al desarrollo de esta 4rea.

1.7 ORGANIZACION DE LA TESIS
Este trabajo de tesis se organiz6 de la siguiente manera:

A lo largo de este Capitulo 1 se realizé un resumen del problema
de la evaluacién de la calidad del habla, y se mostr6 la importancia
de contar con evaluaciones adecuadas, que no sélo tengan un buen
disefio desde el punto de vista técnico, sino que también contemplen
particularidades de nuestra lengua para permitir el desarrollo de las
tecnologias del habla en espafiol. A continuacién, en el Capitulo 2 se
hard un presentacion de distintos escenarios en los cuales se utilizan o
podrian utilizarse voces artificiales, ademads de los distintos procesos y
técnicas utilizadas para generarlas. En el Capitulo 3 se hard una revi-
sién de los distintos modelos de percepciéon humana del habla, ademads
de profundizar sobre la percepcién del habla artificial, en tanto ambos
aspectos son el sustento para poder tener evaluaciones de calidad
que sean representantivas de lo humano. Luego, en el Capitulo 4 se
desarrollaré acerca de las distintas metodologias y técnicas utilizadas
para la evaluacién de la calidad del habla, de forma de evaluarlas
criticamente en tanto ellas sirven, o no, para evaluar los distintos esce-
narios de uso de las voces artificiales. Complementariamente, en este
capitulo se mostrardn los resultados de una evaluacion de la calidad
del habla artificial, donde se compararon dos voces de sistemas muy
reconocidos y la voz en la que se trabajé como parte del trabajo de
doctorado. Ademads, en este capitulo se propone el disefio de una
prueba para la evaluacion perceptual del habla, con el fin de mejorar
las principales falencias detectadas en las pruebas del estado del arte.
Por otro lado, en el Capitulo 5 se proponen caracteristicas para evaluar
el habla artificial, asi como un modelo para la predicciéon de distintas
dimensiones asociadas a la calidad percibida, y en el Capitulo 6 se
mostraran los avances en la descripcién y reconocimiento automatico
de la prominencia en el habla para el espafiol y el alemén, la cual
se avisora como un factor relevante para la predicciéon de la calidad
percibidad del habla. Adicionalmente, en el Capitulo 7 se resumira el
trabajo para la creacién de un corpus de habla natural expresiva, y los
resultados preliminares obtenidos de él para la clasificacion de habla
alegre y enojada. Por tltimo, en el Capitulo 8 se hard un resumen
de los principales resultados obtenidos durante este trabajo de tesis.
Ademas, quedaran definidas las principales conclusiones, asi como las
posibles lineas de trabajo futuro e interrogantes abiertos que pueden
abrir la puerta para otros trabajos de tesis de grado y posgrado.
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En este capitulo haremos una revisioén del habla artificial, a través
de los distintos métodos utilizados para generarla y las situaciones
en las que se las utiliza. Para ello, comenzaremos con un resumen de
las distintas situaciones —a las que llamaremos escenarios de uso— en
las cuales se usan voces artificiales o podria llegar a ser necesaria su
utilizacion. Luego se presentard un proceso general para los sistemas
de habla artificial, que abarca desde que se define qué es lo que se
quiere comunicar hasta la salida de la elocucién. Por tltimo se hara
una revision de las técnicas mdas extendidas para la generaciéon de
habla artificial.

El habla artificial comprende toda manipulacién y creacién de habla
semejante a la humana utilizando, por ejemplo, técnicas matematicas
[213] o algoritmos computacionales de varios tipos —e.g., Redes
Neuronales Profundas [131]. En particular, esta tesis hace foco en
el habla artificial generada por medio de Sistemas de TTS, como se
mencion6 anteriormente. Un sistema TTS se encarga de transformar
un texto de entrada en una secuencia de sonidos equivalente a la que
produciria una persona al leerlo en voz alta. Para ello se sigue un
proceso para llegar desde el texto original hasta el audio generado,
como se describe a continuacion.

2.1 PROCESO GENERAL DE LOS SISTEMAS DE CONVERSION DE
TEXTO A HABLA

El proceso de conversién de texto a habla puede dividirse en dos
partes esenciales [181, 207], como se muestra en la Figura 2.1: 1)
Procesamiento Lingiiistico, también denominada “parte frontal” o fron-
tend, donde se recibe un texto a convertir y a partir de él se ob-
tiene la secuencia de sonidos a pronunciar y sus caracteristicas, y
2) Sintesis de Habla, también denominada “parte trasera’ o backend,
donde se materializa esa secuencia de sonidos por medio de alguna
técnica determinada y se obtiene el segmento de habla de salida —i.e.,
la onda de sonido.

A continuacién resumiremos cada uno de los subprocesos de estos
dos bloques de un sistema de conversién de texto a habla:



8

EL HABLA ARTIFICIAL

Procesamiento Linguistico Sintesis de Habla
Texto de : RieplocesaSIIOICIICAIo Alof * Seleccion de Unidades y/o Modelos de Unidades
entrada . Andlisis Morfo-Sintactico 0loN0S Y |« Realizacién de la secuencia de Aléfonos
. Generac.lf)n de Pausas Parametros | Adaptacion del habla a los parametros
Conver5|gn de Graf’emas a Fonetnefls Prosodicos Prosédicos Especilcados
* Generacion de Parametros Prosédicos

Figura 2.1: Esquema de un Sistema de Conversién de Texto a Habla

2.1.1  Procesamiento Lingiiistico

Preprocesamiento del texto

Este subproceso se encarga de obtener un texto que pueda ser pro-
cesado por las subsiguientes etapas. Asi, se debe segmentar el texto
original en unidades mas pequefias, denominadas tokens, y se expan-
den aquellas palabras abreviadas o que tengan un pronunciacién que
no se obtenga univocamente del texto. Por ejemplo, dado el texto
original “Me dijo que para las 12:45 le tuviera listos los 1320.50 u$s”,
este se puede leer de varias formas como “me dijo que para las doce
y cuarenta y cinco le tuviera listos los mil tres veinte con cincuen-
ta dolares”, pero también como “...para las doce horas cuarenta y
cinco minutos le tuviera listos los mil trescientos veinte délares con
cincuenta centavos”.

Dentro de esta parte del proceso se encuentran la tokenizacién, como
se coment6 anteriormente, la expansion de abreviaturas, expansion de
niimeros, fechas y unidades de medida, entre varias otras tareas, como
describe Llisterri en [121].

Andlisis morfolégico y pronunciacion de palabras

Aqui se analiza como estan formadas las palabras para identificar
correctamente la forma de pronunciarlas. Esto es un problema en
idiomas como el inglés, entre muchos otros, donde la conversién de
grafemas a fonemas no es directa, sino que requiere conocer el origen
de las partes que la componen.

Dentro de este subproceso se incluyen el desarrollo y utilizacion de
lematizadores, que se encargan de obtener la forma base de un palabra —
el lema—. Por ejemplo, ‘jugar’ es el lema del verbo conjugado ‘jugaron’.

Andlisis Sintdctico, acentuacién y fraseo

En esta parte se analiza la estructura sintactica del texto a conver-
tir, de forma de encontrar los lugares donde deberian corresponder
distintos tipos de pausas, de acuerdo a distintas técnicas como, por
ejemplo, Arboles de Regresion y Clasificacion, del inglés Classification
And Regression Trees (CART) [207], o por medio de Modelos Ocultos de
Markov, del inglés Hidden Markov Models (HMM) [201].

Habla
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Conversion de grafema a fonema

Aqui se obtiene la secuencia de fonos y aléfonos que se deberian
generar a partir del texto original y las etapas de procesamiento
posterior. Para el espafiol existen reglas precisas que permiten realizar
esta conversion, de acuerdo en el contexto en el que se encuentre
cada grafema, como se describe en [207]. En esta tesis se utilizara la
adaptacion al espafiol de Argentina de SAMPA [69], ya que, entre otras,
tiene la ventaja de presentar a los sonidos en formato ASCII, lo que
facilita su utilizacién sin la necesidad de utilizar caracteres especiales,
como los que requiere, por ejemplo, el alfabeto IPA [90].

Generacion de pardmetros prosédicos

En esta etapa se afiade informacién de cémo deben pronunciarse
los fonos y al6fonos definidos previamente. Asi, como se describe en
[207], entre otras se deben hacer las siguientes definiciones para poder
completar la sintesis posteriormente:

FRECUENCIA FUNDAMENTAL (F0) : se debe determinar el contorno
de Fo, que es el correlato fisico de la entonacién del texto que se
estd leyendo. Entre otros, se utiliza el Método de Fujisaki, como
se describe en [71].

DURACION SEGMENTAL : cada segmento acustico definido previa-
mente debe tener una duracién especifica, la cual se puede
obtener a través de una importante variedad de métodos, como
HMM, CART o Redes Neuronales (RRNN).

ENERGIA :asi como varia la duracién y la frecuencia fundamental de
cada segmento del habla, también lo hace energia total.

2.1.2 Sintesis de Habla

Una vez que se obtuvo la secuencia de sonidos a generar —i.e.,
tanto la secuencia de fonos/al6fonos y parametros prosédicos, se debe
materializar la elocucién final. Para ello actualmente se utilizan diver-
sas técnicas, como sintesis por formantes, sintesis por concatenaciéon
de unidades, Modelos Ocultos de Markov y Redes Neuronales, entre
muchas otras técnicas, como se describe en la Secciéon 2.3.

2.2 ESCENARIOS DE USO PARA EL HABLA ARTIFICIAL

A continuacién se resumen algunos escenarios en los cuales se utili-
zan sistemas de generacion de habla artificial, de forma de comprender
cudles son los requisitos que se tienen para este tipo de sistemas para,
posteriormente, poder desarrollar pruebas que se asemejen a uno o
varios de posibles los escenarios de uso. Asi, tomando como base
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la lista presentada por Wagner y col. [223], se pueden ver distintas
caracteristicas que pueden definirse para cada uno de estos casos,
como se resume en el Cuadro 2.1.

= Informacién por llamada: incluye a aquellos servicios maneja-
dos por medio del teclado, o que funcionan como sistemas de
didlogo, pero con poca interaccién, ya sea por via telefénica
comuin como por banda ancha —e. g., llamadas via servicios de
llamadas como Skype.

= Lectores de pantalla para usuarios con visién disminuida: aque-
llas personas con visién disminuida cuentan con lectores de
pantalla tanto para el uso de computadoras, como tablets y
celulares [176].

= Audiolibros: lectura de libros para su uso por medio de teléfonos
celulares, tanto en dmbitos silenciosos como en aquellos donde
puede haber ruido, como mientras se maneja un auto.

= Locucioén en off: para acompafiar videos y presentaciones.

= Voces para personajes de juegos: en esta categoria van las voces
creadas para ser utilizadas en el contexto de juegos o en otros
entornos interactivos [129], con los cuales el usuario debera
interactuar regularmente

= Asistentes en celulares o tabletas: aqui nos referimos a los asis-
tentes de software que estan disponibles en teléfonos celulares
y tablets, como Alexa y Google Assistant, los cuales se caracteri-
zan por tener que responder a todo tipo de situaciones, desde
la busqueda de una receta de cocina hasta el de una pelicu-
la, o distintos comandos para ejecutar funcionalidades de los
dispositivos.

= Asistentes hogarefios: en general, aparatos dedicados exclusiva-
mente a ser asistentes hogareﬁos, que en muchos casos tienen
control sobre diferentes partes del hogar, como sistemas de do-
motica *.

= Voces para asistentes robéticos: en esta categoria se incluyen los
robots asistentes, en general disponibles para adultos mayores
o problemas que deben estar bajo seguimiento continuo —e. g.,
con cuadros en los cuales pueden tener episodios que deben ser
detectados rdpidamente, o que estdn pensados para mantener
didlogos cotidianamente con sus usuarios.

= Voces para robots humanoides: en esta categoria se incluyen
las voces para robots de tipo humanoide. Asi, se destaca que

1 e.g., Amazon Echo Dot o Google Home.
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la voz a utilizar va a interactuar especialmente con el aspecto
visual del robot, y puede ocurrir el efecto de ‘valle inquietante’
[126] (generalmente conocido por su nombre en inglés, uncanny
valley).

= Voces para personas que no pueden hablar: entran en esta cate-
goria aquellas voces desarrolladas para que sean utilizadas por
personas que, o bien nunca pudieron hablar o actualmente tienen
imposibilidad o dificultades para poder hacerlo —e.g., porque
perdieron la voz por una enfermedad que afect6 su motrocidad,
como la Esclerosis Lateral Amiotréfica (ELA).

= Personajes de ficcion: entran en este tipo las voces que se crean
para acompafiar personajes de ficcion, por ejemplo, para su uso
en la industria cinematografica.

= Voces para cantar (e.g., vocoders): entran en esta categoria las
voces artificiales desarrolladas para cantar, como la descripta en

[144].

= Sistemas de informacién en espacios publicos: este es el caso
de los sistemas de voz utilizados en los espacios ptiblicos como
aeropuertos, terminales de 6mnibus, parques y estadios, entre
muchas otros contextos donde se debe emitir una voz por medio
de altavoces a un publico indefinido y en un espacio fisico
amplio.

= Voces para aparatos hogarefios (e.g., heladeras): se trata de aque-
llos aparatos hogarefios, como diferentes tipo de electrodomésti-
cos, que incorporaron avisos por medio de voz como parte de
sus funcionalidades. Se destacan por usarse esporddicamente, y
en ambientes relativamente silenciosos.

= Voces para aparatos de uso publico (e.g., ascensores): entran en
esta categoria todos los dispositivos que estdn pensados para el
espacio publico y con un uso eventual —i. e.,, normalmente, en
espacios donde no se puede asegurar silencio—, como ocurre
con ascensores o terminales de consulta.

= Robots industriales: equipamientos robotizados utilizados en la
industria, que tienen interfaces de voz, entre otras posibles. Se
destacan por usarse en contextos ruidosos y a lo largo de varias
horas.

Cada una de estas situaciones puede caracterizarse de acuerdo a las
siguientes dimensiones:

= Motivacién del uso: cuél es la principal motivacién para la perso-
na que escuchara la voz [entretenimiento, comunicacién personal,
informacién publica, interaccion humano-mdaquina, integracion].
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= Canal: el tipo de canal en el cual se presentard el audio, no sélo

tiene que ver con el ancho de banda disponible, sino con las ca-
racteristicas del espacio donde sera presentada la voz [Telefénico,
VoIP (banda ancha), altoparlante, parlante, auriculares].

Valor més importante para la voz: cudl es la caracteristica méas
importante que se espera de la voz, de acuerdo al contexto de
uso [naturalidad (que suene similar lo realizado por un humano),
inteligibilidad (que se comprendan las palabras comunicadas),
agradabilidad (que sea agradable de escuchar), expresividad
(que pueda demostrar distintos grados de expresividad), robus-
tez (que pueda articular expresiones de diverso tipo, complejidad
y hasta idioma)].

Tipo de interaccién mds importante: en qué tipo de comunicacién
se utilizard la voz [didlogo (intercambio interactivo de mensajes),
comunicacién unidireccional (mayormente comunicaciéon en un
solo sentido), radfagas (intercambio, de baja interaccién)].

Frecuencia y duracién del uso: de acuerdo a cudndo un usuario
estandar debe interactuar con la voz artificial, cuan frecuente-
mente lo hace y con qué duracién por sesién. La frecuencia
puede ser Alta (uso diario), Media (uso regular, semanal o men-
sual), Baja (uso eventual), mientras que la duracién puede ser
Extra Larga (6omin+), Larga (21-59min), Media (6—20min), o
Corta (<5min).

Dominio: de qué tipo son los contenidos que se deben sintetizar
[dominio cerrado (el vocabulario y las estructuras de las frases
es especifica), dominio acotable (de uso general, aunque podria
acotarse de acuerdo al contexto de uso), dominio general (no
acotado, que puede ser usado para cualquier dominio)].



ESCENARIO DE USO MOTIVACION CANAL VALOR TIPO COM. | FREC/DUR | DOMINIO
Info. por llamada Informacién Tel/VoIP intelig. Diélogo Baja/C Cerrado
Lectores de pantalla Integracion Auric/Parlante robustez Unidirec. Alta/XL General
Audiolibros Entretenimiento | Auric/Parlante | Nat/Expr Unidirec. Alta/XL Acotable
Locucién ‘en off’ Entretenimiento | Auric/Parlante | Nat, Agrad Unidirec. Media/L General
Personajes de juegos Entretenimiento | Auric/Parlante Int/Expr Unidirec. Media/L Acotable
Asist. celulares Uso general Auric/Parlante intel/rob Dialogo Alta/Corta General
Asist. hogarefios Int. Hum-Maq Parlante rob/agrad Dialogo Alta/Corta? General
Asist. robéticos Uso general Parlante rob/agrad Dialogo Alta/Corta General
Robots humanoides Entretenimiento Parlante todos Dialogo Alta/XL General
Personas sin voz Integracion Parlante rob/nat/exp Diélogo Alta/M General
Personajes de ficcion Entretenimiento | Auric/Parlante Int/Expr Unidirec | Media/Media | Acotable
Voces para cantar Entretenimiento | Auric/Parlante | exp/agrad Unidirec Baja/Media Acotable
Info espacios ptblicos Informacién Altoparlante intel /rob Unidirec Media/Corta | Cerrado
Aparatos hogarefios Int. Hum-M4q Parlante intel /rob Réafagas Media/Corta | Cerrado
Aparatos de uso publico | Int. Hum-Maq Parlante intel /rob Réfagas Media/Corta | Cerrado
Robots industriales Int. Hum-Maq Parlante intel /rob Rafagas Alta/Corta Cerrado

Cuadro 2.1: Escenarios de uso de voces artificiales y sus caracteristicas principales

2 Aqui la consideracién es sobre la persona que usa la voz, y no sobre quienes deben escucharla, como es en el resto de los casos

TVIDIAILIAV VIAVH T1H VIVd OS1 HAd SOIYVNIDSH ¢'C

€1



14

EL HABLA ARTIFICIAL

SH™ lever
Reed cut-off

“SH" whistle .
Nostrils

”

’
Speech 5nund5\
come out here _}

Resonator
.
of leather

Auxiliary bellows Tt ug whistle
Nostril
> f -~ Reed
: ,2
= - Compressed
<ol gir chamber

Leather

Figura 2.2: Maquina de von Kempelen, versién de C. Wheatstone [57]

2.3 TECNOLOGIAS PARA LA SINTESIS DE HABLA

La generacioén de habla artificial se remonta al menos al afio 1779,
donde se registra la primera mdquina documentada capaz de generar
sonidos en forma mecdanica. Esta maquina habia sido desarrollada
por Christian Gottlieb Kratzenstein, y fue ganadora del premio de la
Academia Imperial San Petersburgo [57]. Algunos afios después, en
1791, se registra la maquina desarrollada por Wolfgang von Kempelen
[104], que es la hoy se conoce mayormente como el primer antecedente
de una maquina parlante, cuya reconstrucciéon se puede apreciar en la
Figura 2.2. Con la aparicién de las computadoras se incorporé todo
un conjunto de técnicas electrénicas, tanto analégicas como digitales,
para la generacion de habla, como las que se describen brevemente a
continuacion.

2.3.1 Sintesis por formantes

También conocida como sintesis por reglas, es una técnica que tuvo
éxito masivo hasta comienzos de los afios ochenta [200]. En la sintesis
por formantes se modela al aparator fonador como un filtro que actta
sobre una sefial de excitacién, modelando las cavidades del tracto
vocal —i.e., los formantes. Uno de los sistemas por formantes mas
conocidos fue el desarollado por Klatt [106], cuyo esquema se muestra
en la Figura 2.3.

2.3.2 Sintesis por concatenacion

En este tipo de sintesis se tienen segmentos de voz pregrabados,
de distintas longitudes de acuerdo al sistema, que luego se utilizan
para poder construir las elocuciones requeridas segtn la secuencia de
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Figura 2.3: Esquema del sintentizador por formantes de Klaat [106]

al6fonos y caracteristicas prosddicas ya obtenidas. En los tamafios de
las unidades se han desarrollado diferentes propuestas, tanto por fo-
nos, difonos, trifonos, silabas, demisilabas, palabras, frases, segmentos
de longitud variable, o alguna versién que combina algunas de las
anteriores.

Una de las ventajas de este método es que permite obtener habla
inteligible y natural, de manera relativamente sencilla. Entre las des-
ventajas principales, el sistema ocupa mds espacio y requiere realizar
un post-procesamiento de la sefial para cubrir los atributos prosédicos
definidos. Esto tltimo se puede resolver a través de varias maneras,
siendo las més extendidas la Suma solapada sincrénica con la frecuen-
cia fundamental, del inglés Pitch Synchronous OverLap Add (PSOLA)
y la Suma solapada multibanda de resintesis, del inglés Multi-Band
Resynthesis OverLap Add (MBROLA), aunque tienen como desventaja que
si el cambio a realizar es grande, la calidad final del audio generado
no es buena, ya que agrega distorsiones [82]

Asi, una alternativa es realizar la denominada Sintesis por seleccion
de unidades, donde se tienen varias realizaciones actisticas de cada una
de las unidades del repertorio, para distintas entonaciones, curvas de
frecuencia fundamental y otros atributos actisticos. Como desventaja,
requiere almacenar muchas variantes por cada sonido posible, con
el consiguiente impacto en el tamafio de las bases de datos, lo que
aumenta la complejidad del proceso de seleccién de las unidades a
usar y, por consiguiente, el costo temporal del proceso completo de
sintesis. Sin embargo, hay varios algoritmos que permiten reducir el
tamafio de las bases sin una pérdida significativa de la calidad [189].

Por otro lado, el desarrollo completo de una base de datos de
seleccion de unidades es largo y complejo, ya que no sélo deben
contemplarse todas las variantes posibles de cada sonido, sino también
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se debe verificar que la calidad del habla de todas las unidades sea
similar, lo que se dificulta cuando se realizan extensiones de bases de
datos para tener una mayor cobertura de sonidos, o si la base debe
grabarse en varias sesiones debido a su extension.

Asi, para este tipo de sistemas el armado de un cuerpo de datos
—comunmente denominado corpus— requiere tener en cuenta varios
aspectos para mantener una buena calidad, como los textos de las
oraciones a usar, la precision del etiquetado realizado, el nimero de
instancias de cada unidad de concatenacién y la cobertura del mismo.
[206]

2.3.3 Sintesis por articulacion

En este tipo de sintesis, también llamada sintesis articulatoria, se trata
de modelar la estructura y fisiologia del aparato fonador humano
(ver Figura 2.4) por medio de modelos matematicos de la mecénica y
acustica de la produccién del habla. Asi, se modela el comportamiento
de los articuladores (e. g., lengua y labios), glotis y excitacién del tracto
vocal, tanto para sonidos sonoros, que no requieren la vibracién de las
cuerdas vocales, como para los no sonoros o sonidos fricativos (e. g.,
el sonido de la ‘z” en “pez’).

En tanto parte del aporte de estas técnicas es el modelado del funcio-
namiento del aparato fonatorio, en la sintesis por articulacién se utiliza
la medicién experimental del comportamiento de los articuladores
para poner a prueba y ajustar sus modelos, como se reporta en [8].

2.3.4 Sintesis por Modelos Ocultos de Markov

La sintesis por HMM, es una técnica de sintesis estadistica paramé-
trica [15, 232]. En ella se parte de datos para extraer caracteristicas
del habla, y se generan las ondas a partir de estos HMM basados en
criterio de méaxima verosimilitud, como se describe en [231]. Entre sus
caracteristicas se incluyen: espectro de frecuencias, que representa las
caracteristicas del tracto vocal; la frecuencia fundamental, relacionada
a la fuente de sonido; y los atributos prosédicos, como las duraciones;
entre otras.

Esta técnica es una de las mas utilizadas en los tltimos afios para
la generaciéon de habla que expresa emociones [46], debido a la fa-
cilidad que tiene para ajustar a la expresividad deseada por medio
de la modificaciéon de los pardmetros. Ademads, también se la utiliza
ampliamente para la conversién de voces [139] —i. e., modificar una
voz para denotar caracteristicas distintas a las que tenia originalmente,
pero sin cambiar las palabras pronunciadas—, entre otras aplicaciones
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Figura 2.4: Esquema del aparato fonador humano [1]

2.3.5 Sintesis por Redes Neuronales Profundas

Las Redes Neuronales no empezaron a usarse intensivamente para
la sintesis de habla sino hasta los tltimos afios, desde que se presentd
con éxito WaveNet, desarrollado por el equipo de Google [152]. A partir
de su éxito y de su facilidad para poder trabajar con pocos datos,
tomando como base la transferencia de aprendizaje y a la adaptacion
de modelos [25], esta variedad de técnicas se convirtié en uno de los
estdndares del 4rea.

A diferencia de lo visto anteriormente, este tipo de sistemas trabaja
con la modalidad de extremo a extremo [224], del inglés end-to-end, ya
que el entrenamiento de las redes se realiza con pares de texto-sonido,
y no hay procesos intermedios como si ocurre con los otros métodos
vistos.

Asi, podemos encontrar Redes Neuronales y sus diversas variantes
en distintas aplicaciones de la sintesis de habla, como la generacién
de habla expresiva [196], sintetizadores multilenguaje [142, 237], gene-
racién de voces para canto [88], y sintesis de voces con pocos recursos
disponibles [25], entre varias otras.

Ademas, en los ultimos afios se desarrollaron sistemas de conversién
de texto a habla para el espafiol usando RRNN profundas, como el de
Bonafonte, Pascual y Dorca [18].

17
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2.4 EL SISTEMA DE CONVERSION DE TEXTO A HABLA ‘AROMO’

El sistema de conversién de texto a habla ‘Aromo’ [205] fue desarro-
llado en el Laboratorio de Investigaciones Sensoriales, con el fin de
construir un sistema de conversién de texto a habla para el espafiol
de Buenos Aires, que fuera de alta calidad y naturalidad.

Como parte de su desarrollo se realizaron distintas tareas, que se
resumen a continuacion.

2.4.1  Corpus de oraciones en diarios

El sistema TTS requiere de la utilizacién de analizadores morfosin-
tacticos — normalmente denominados etiquetadores Parte de oracién,
del inglés Part-of-Speech (POS)—, que permiten identificar, entre otras
cosas, la funcién de una palabra en una oracion para determinar los
atributos prosédicos de la oracién a sintetizar [207].

Para el sistema Aromo se compilaron oraciones obtenidas de diarios
online de tirada nacional, que fueron etiquetados automaticamente con
su clase de palabra en tres niveles, siguiendo la notacién de Eagles
para el espafiol [93], que luego fueron corregidos en forma manual por
lingtiistas y expertos en procesamiento de lenguaje natural. El corpus
contiene oraciones de noticias etiquetadas con clases de palabras,
contenidas en 10 afios de ediciones del diario Clarin entre los afios
1995 y 2001, mds un agregado de oraciones del diario La Nacién
obtenidas a fines de 2011.

Asi, se compil6 un total de 52100 oraciones, para un total de 8ooooo
palabras etiquetadas, aproximadamente, siendo 17300 distintas, de las
cuales un 52 % son sustantivos (dentro de ellos, un 34 % son nombres
propios), 26 % verbos, 18 % adjetivos, 1 % de adverbios, y un 3 % de
palabras de funcién (e. g., conjunciones, preposiciones, etc.)

Dentro del corpus realizado aparecen 59 clases de palabras utili-
zadas (2 adjetivos, 19 verbos, 2 sustantivos, 13 signos de puntuacién,
entre otras).

Para el entrenamiento del etiquetador se utilizé la herramienta
Apache OpenNLP 1.5.13, con la que se generé un modelo estadisti-
co representativo del corpus utilizado. Dentro de la herramienta se
utiliza la técnica de aprendizaje por Médxima Entropia, algoritmo GIS,
tomando la informacién de cada palabra etiquetada y su contexto
(palabras previas y siguientes). Con el modelo generado por Apache
OpenNLP se obtiene el etiquetado para las nuevas oraciones. Por cada
palabra se genera una lista de etiquetas posibles, con sus respectivas
probabilidades, de la cual luego se selecciona la de mayor probabilidad
para definir el etiquetado definitivo.

El etiquetador de clase de palabra obtenido alcanz6 un 99 % de
precision en pruebas de validacién cruzada de cinco partes, y poste-

3 Apache OpenNLP project, ://opennlp.apache.org/
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riormente fue incorporado como parte integral del sistema Aromo
[206].

2.4.2 Evaluacion del sistema

Como parte del trabajo de desarrollo del sistema se realizé la prueba
perceptual del mismo, y su comparacién con otros sistemas comercia-
les conocidos, lo que se describe en el Capitulo 4.

2.4.3 Disefio de extension de base de datos

Como se describe en [206], el sistema Aromo tuvo tres etapas en
la creaciéon de su base de oraciones. Como parte de este trabajo se
realizo el disefio de las oraciones a utilizar a partir de los resultados
obtenidos en las pruebas mencionadas anteriormente. Asi, se agre-
garon 625 nuevas oraciones, de las cuales 36 fueron interrogativas,
orientadas al uso en sistemas de didlogo, que abarcaban desde pre-
guntas breves (e.g., “;Qué tal?”), hasta preguntas utilizadas como
parte de sistemas de informacién por teléfono (e.g., “;Dénde desea
recibir la correspondencia” y “;Qué le pareci6 el servicio? ;Volveria a
utilizarlo?”). Adicionalmente, se incluyeron 195 oraciones declarativas
extensas, disefiadas especialmente para incluir multiples frases dentro
de las mismas oraciones. Finalmente, se incorporaron 393 oraciones
que permitian cubrir toda combinacién posible de sonidos (difonos)
del espafiol, incluyendo combinaciones poco comunes, como las que
surgen al pronunciar nombres extranjeros 0 nombres propios poco
comunes (e. g., “Baruj Star apareci6 en el concierto con una campera
de Asatej Turismo, donde junto con Baj cantaron sus temas favoritos”).

2.5 CONCLUSIONES

En este capitulo se present una visiéon general sobre el habla artifi-
cial y, en particular, sobre los Sistemas de TTS. Se hizo especial énfasis
en la definicion de los Escenarios de Uso, debido a que representan la
base fundamental sobre la que, en futuras secciones, realizaremos un
disefio de pruebas que permitan evaluar adecuadamente el desempefio
de un sistema.

Con respecto a esto tltimo, creemos que no es posible realizar una
evaluacion adecuada de una voz generada por medios automaticos
si primero no se identifica y se describe claramente el contexto, y las
restricciones y la forma en la cual seria utilizada. Asi, el Cuadro 2.1
representa un aporte para los futuros trabajos en el area, ya que
resume el andlisis de las caracteristicas de distintos escenarios de uso
de las voces artificiales.

Adicionalmente, en este capitulo se resumieron las partes principa-
les de un proceso estdndar para los Sistemas de Conversioén de Texto

19



20

EL HABLA ARTIFICIAL

a Habla, desde la entrada del texto a convertir hasta la obtencién de la
onda que materializa el mensaje indicado, lo que sera relevante en los
siguientes capitulos. También se hizo un resumen de las principales
técnicas utilizadas para la sintesis de habla, las cuales serdn analizadas
posteriormente en cuanto a qué caracteristicas tienen con respecto a la
calidad del habla generada, ademds de algunas ventajas y desventajas
de cada una de ellas.

Por dltimo, se resumi6 el trabajo realizado como parte del desa-
rrollo del sistema Aromo [205] y, en especial, en distintos aspectos
y herramientas lingiiisticas del mismo [206], como un corpus y un
etiquetador morfosintactico para el espafiol de Argentina, que alcanzé
un 99 % de precision en las pruebas sobre textos informativos.
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En este capitulo se hard una revision de los distintos modelos de
percepcién humana del habla, ademads de particularizar en la percep-
cion del habla artificial. El conocimiento profundo acerca de cémo el
ser humano percibe el habla, y, por consiguiente, sobre como procesa
los estimulos actsticos y lingtiisticos que recibe, es fundamental para
crear evaluaciones del habla que sean representativas de la percepcién
humana.

A diferencia de otras sefiales que se pueden estudiar y analizar,
el habla tiene la particularidad de ser generada por un ser humano,
generalmente realizada con un fin de comunicacién entre un hablante
y un oyente [167].

La percepcion del habla es un proceso dual, donde se integra la
informacién de manera descendente (top-down) y ascendente (bottom-
up). En su parte descendente, intervienen aspectos relacionados a la
expectativa, generada tanto por atributos lingiiisticos, como la estruc-
tura sintactica, y, entre otros, por atributos actisticos suprasegmentales,
como la entonacién. En su parte ascendente, se trata de la informacién
resultante del procesamiento de la sefial recibida. Al momento no
estd definida totalmente como es la interrelacion de estos dos tipos
de procesos, pero si estd ampliamente estudiado que ambos tienen
impacto en la percepcién habla [35, 156, 194, 236]. En este sentido, son
importantes las caracteristicas segmentales del habla —por ejemplo,
que no haya artefactos y las realizacién de las unidades actsticas sean
adecuadas—, pero también lo son los atributos suprasegmentales del
habla, como las curvas de entonacién, entre otras.

3.1 LA COMUNICACION HUMANA

Para comenzar, recupereramos el contexto en el cual se enmarca la
percepcién del habla, que es el de la comunicacién humana.

Por otro lado, la percepcién del habla estd mediada por las carac-
teristicas fisicas del oido humano, que hacen que deba procesarse
y analizarse de manera no estdndar, si lo que se desea es tener en
cuenta aquellos aspectos que son més relevantes. Asi, por ejemplo,
la percepcion de las frecuencias se conoce que no es lineal, sino que
sigue una escala logaritmica, como se plantea en la Escala Mel [36].

La percepciéon humana es multicanal y multisensorial. Esto es, re-
cibimos informacién del mundo que nos rodea a través de nuestros
sentidos, y dentro de cada sentido puede haber varios canales simulta-
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Figura 3.1: La cadena del habla [45]

neamente (e.g., escuchar un sonido de una alarma, el ruido de la calle,
y una voz que nos habla).

Nuestro cuerpo es una ‘maquina’ que codifica y decodifica mensajes
a través de multiples canales (por ej., visual y auditivo). La voz juega
un papel muy importante en nuestra vida cotidiana

En lo que respecta a este trabajo, nos interesa trabajar sobre la
percepcion humana del habla, en tanto es esencial para poder evaluar
caracteristicas relevantes de la voz artificial.

3.2 MODELOS DE PERCEPCION DEL HABLA

Hay una separacién bésica entre los modelos para la percepcién del
habla, entre modelos pasivos y activos, y estos a su vez se dividen en
mas categorias [160].

MODELOS PASIVOS : Se entiende a la percepcién como un proceso de
clasificacién directo, donde se reconocen los segmentos del habla
a partir de una sefal auditiva, considerada robusta y simple,
ademas de lineal

MODELOS ACTIVOS : Se le asigna estructura a los segmentos del
habla, para lo cual se requiere un esfuerzo activo del oyente,
para obtener el mensaje a partir de una sefial auditiva ruidosa y
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compleja. Asi, no se considera a la percepcién como lineal, sino
que es vista como un proceso con una estructura jerdrquica

3.2.1  Modelos Pasivos

3.2.1.1  Modelos basados en plantillas

Hay una cantidad de plantillas (templates) que se asocian a reali-
zaciones actsticas. Se elige el que coincide exactamente (o el més
parecido).

Debido al cardcter ruidoso de la sefial, sélo es aplicable si utiliza
hipétesis o filtra templates a partir del contexto.

3.2.1.2  Modelos basados en filtros

Se le aplican filtros fijos a la sefial recibida. Con eso se obtienen las
representaciones fonoldgicas en la mente de la persona.

3.2.1.3 Percepcion directa

El significado (representacion fonoldgica) se obtiene en el oido por
analisis espectral y temporal de la sefial. El significado estd presente
en la sefial actstica. Hay poca o nula mediacién cognitiva en el proce-
samiento. S6lo se tiene en cuenta al oido, la sefial, y su proyeccién en
la corteza auditiva.

3.2.2 Modelos Activos

3.2.2.1  Teoria Motora

Planteada por Liberman, en una primera versién en 1967 y, con
actualizaciones, en 1985. Para esta teorfa la percepcién es un proceso
activo que requiere cognicion del oyente y tiene relacién directa con
el proceso de produccién de habla. Asi, el oyente evoca las propieda-
des coarticulatorias y motoras del habla escuchada para obtener sus
etiquetas fonoldgicas.

Uno de sus puntos débiles es que no puede explicar la variabili-
dad en el habla (e.g., no se contempla la prosodia ni el contenido
expresivo).

Adicionalmente, autores como Casserly y Pisoni [22], entre otros,
ven que la percepcién del habla no puede escindirse de la produccién,
ya que son parte un mismo proceso de comunicaciéon humana, y deben
ser estudiados juntos.

3.2.2.2 Teoria de Andlisis por Sintesis

Desarrollada por Stevens y Halle, en 1967. Es similar a la Teoria
Motora, pero aqui es el conocimiento actistico y no el de la articula-
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cién el que se tiene en cuenta. Asi, el oyente evoca las propiedades
acusticas del habla conocida y de la percibida, y obtiene sus etiquetas
fonoldgicas.

Una de sus debilidades es que no puede explicar la variabilidad en
el habla (e.g., no se contempla la prosodia ni el contenido expresivo).

3.2.2.3  Otros modelos activos

TEORIA DE LA PERCEPCION CATEGORICA (Liberman, 1958 y 1984):
En este modelo se tienen representaciones simbolicas (categorias)
para las sefiales fisicas, y se realiza un esfuerzo cognitivo en
asignar esas categorias.

REALISMO DIRECTO (Fowler, 1986): De la sefial se puede obtener la
representacién cognitiva del sonido. Se usa una representaciéon
de la articulacién.

TEORIA DE LA CANTIDAD (Blumstein-Stevens 1979, Stevens 1989):
La relacién entre la sefial actstica y la configuracion fisica del
tracto vocal no es lineal. Grandes cambios de configuracién en
el tracto pueden derivar en pequefios cambios actsticos.

TEORIA DEL ALMACENAMIENTO ASOCIATIVO (1970): Se espera una
sefial que no es perfecta. Asi, se la compara con representacio-
nes ideales de sefiales. Para ello se define una hipétesis de una
correccion, que luego podra ser confirmada/descartada por el
contexto. Si se descart6 una hipétesis, se probara con otra.

3.2.3 Otros modelos

3.2.3.1 Modelos hibridos

Se usan dos o mds modelos de los anteriores. Por ejemplo, se
empieza con un método pasivo (e.g., Percepcion Directa), y, si se falla,
se pasa a algtn método activo. Un punto débil es que al momento
tiene poca base experimental sobre los mecanismos de pasaje de uno
a otro, pero aparece como mads razonable.

3.3 PERCEPCION DEL HABLA ARTIFICIAL

En lo que respecta al estudio de la percepcién humana del habla
artificial, tomando como base la revision realizada por Winters y Pi-
soni [225], se pueden resumir las siguientes caracteristicas que la
diferencian de la percepcion del habla natural [158, 159]:

1. El habla sintética es menos inteligible que la natural: Mas
alld de que en la actualidad el desarrollo de los sistemas de
conversion de texto a habla permita tener buenos niveles de



3.3 PERCEPCION DEL HABLA ARTIFICIAL

intelegibilidad, anteriormente vimos que la percepcién en en-
tornos con ruido depende de informacién de maés alto nivel,
como la entonacion. Este es uno de los aspectos que los sistemas
TTS todavia no tienen resuelto por completo —en especial para
oraciones de largas, de varias frases—.

. La percepcion del habla sintética requiere de mas recursos
cognitivos: Relacionado al punto anterior, la carga de trabajo
cognitiva asociada a la percepcion de habla artificial es mayor
que la del habla natural, en tanto el oyente debe hacer un mayor
esfuerzo para comprender lo que se estd diciendo, ya que no
recibe la misma cantidad y calidad de pistas que en el habla
natural. Esto es especialmente notable al momento de utilizar
los sistemas interactivos de voz (en inglés, IVR) por tiempos
prolongados, o al escuchar audiolibros generados con voces
artificiales.

. La percepcion del habla sintética interactia con el conocimien-
to lingiiistico de alto nivel: Como se mencioné anteriormente,
la percepcién de habla requiere de informacién que se obtiene
de manera ascendente a partir de la sefial, aunque también in-
tervienen procesos descendentes, principalmente mediados por
la expectativa. Asi, debido a que el habla natural adolece de
problemas en la inteligibilidad, especialmente en entornos rui-
dosos, se hace mucho mas dependiente de que las oraciones que
estan siendo escuchadas sean consistentes con la informacién
lingiifstica de mayor nivel, como la sintdctica y semantica. En
particular, en los casos en que no hay incoherencias semanticas
en las oraciones que estdn siendo escuchadas, se resiente la tasa
de reconocimiento de palabras de las voces artificiales, mientras
que el impacto es menor en aquellas naturales.

. El habla sintética es mas dificil de comprender que la natural:
Relacionado a lo que se mencioné anteriormente de que el habla
artificial es menos inteligible, también hay resultados que mues-
tran que, al realizar preguntas luego de escuchar habla artificial,
maés alld de que se las responda correctamente, aumentan los
tiempos de respuesta si se los compara con aquellos casos en
donde se presenta habla natural. En este caso, la mayor demora
en la respuesta se explicaria por el impacto de la calidad del
habla artificial en el proceso ascendente de la sefial actstico-
fonética —i.e., aun cuando la respuesta fuera correcta, se tarda
mads tiempo en formularla—. Adicionalmente al mayor esfuerzo
relacionado a la decodificacién, también se suma que podria
haber mads dificultades al recuperar de la memoria aquellas pala-
bras escuchadas si estas fueran artificiales. Por ultimo, se puede
asociar la mayor dificultad en la compresién del habla artificial a
que el oyente debe aplicar procesos de compensacién, ya sea con-
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ciente o inconcientemente, para poder procesar la informacién
del habla artificial.

. La percepcién del habla artificial mejora con la experiencia:

Asi como ocurre con otras tareas que debe realizar un ser hu-
mano, el desempefio con el reconocimiento y comprensién de las
elocuciones con voces artificiales mejora con la experiencia. Esto
es distinto a lo que pasa con el habla natural, donde, una vez
que se adquiri6 la habilidad de procesar el lenguaje, la dificul-
tad para decodificar el habla natural se mantiene relativamente
constante a medida que se avanza en la realizacién de la tarea
—descartando pequefias mejoras relacionadas a la adaptaciéon a
la voces utilizadas—. Atn asi, se espera que el desempefio con
las voces artificiales nunca alcance el que se obtiene por medio
de aquellas naturales, ya que se llega a un techo en la mejora
que se puede tener, aunque la diferencia quedard determinada
por el tipo de tarea realizada asi como por la caracteristicas del
sistema utilizado. Por dltimo, més alld de que el entrenamiento
con una tarea determinada no puede extrapolarse a otras tareas,
se encontré que la mejora general en el desempefio queda de-
terminada por la variedad actstico-fonética de las muestras de
elocuciones artificiales utilizadas.

. Diferentes grupos de oyentes procesan de manera distinta el

habla artificial: De acuerdo al tipo de poblacién que debe proce-
sar el habla artificial se pueden obtener distintos resultados en
las tareas asociadas a la percepcién de esas elocuciones. Entre
algunas de todas las variantes posibles estadn si la persona es
hablante nativa de la lengua o no, si se trata de nifios o adultos
mayores, o si las personas tienen problemas auditivos o, por el
contrario, son expertas en la percepcién del habla y no poseen
dificultades para escuchar. En las personas hablantes no nativas,
entre otras situaciones, se vio que estas tenfan un desempefio
menor en tareas con oraciones comunes de la lengua, mientras
que cuando se trataba de oraciones semanticamente imprede-
cibles no habia una diferencia notable con aquellos hablantes
nativos. Esto tltimo es esperable, en tanto el conocimiento de los
hablantes no nativos de las estructuras de alto nivel del lenguaje
es menor y, por ende, en las tareas donde estas no son determi-
nantes para definir el desempefio de la tarea, las diferencias con
los hablantes nativos se reduce considerablemente. Sin embargo,
esto tltimo queda acotado por el nivel del idioma que maneje la
persona no nativa.

En los nifios, una vez normalizado el grado del manejo del len-
guaje, se vio que tienen una baja en el desempefio en las tareas
al trabajar con habla artificial, mas baja que en los adultos. En
este caso, no se trataria de un problema especifico con el habla
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artificial, sino con la complejidad de las tareas que se deben
realizar una vez que se escucharon las muestras de las voces.
Del otro lado se encuentran los adultos mayores, en los cuales
se encontré que, en lineas generales, al presentarles distintos
tipos de estimulo tenfan preferencia por velocidades de habla
mas bajas, debido a las diferencias en la percepcién de estimulos
temporales. Ademads, en este grupo tiene impacto la pérdida de
audicioén general y, en particular, de las frecuencias altas, entre
otros cambios, que hacen que ciertos estimulos no se escuchen en
todo su espectro. Sin embargo, como algo favorable, podrian des-
aparecer de la percepcién aquellos artefactos del audio que estan
las bandas superiores. En lo que respecta a las tareas realizadas,
podrian encontrarse diferencias en el desempefio alcanzado, de
acuerdo al grado de deterioro cognitivo propio de la edad de los
oyentes.

Para los oyentes expertos, entre quienes puede incluirse a fo-
noaudidlogos, locutores y lingiiistas especializados en habla,
muestran un mejor desempefio en las tareas asociadas a la per-
cepcion de habla. En este caso, también obtienen una mejora
en las tareas aquellas personas que recibieron entrenamiento
analitico sobre habla artificial, aunque no fueran profesionales
del lenguaje y la voz.

. Hay una interrelacion entre los atributos prosédicos, la inte-
ligibilidad y la naturalidad: Mas alla de que, a priori, pueda
verse a la inteligibilidad y naturalidad como dimensiones or-
togonales al momento de realizar mejoras a una voz artificial,
ambas dimensiones estdn relacionadas. De hecho, en las pruebas
de evaluacion de calidad del habla se ve que muchas medidas
definidas para evaluar la inteligibilidad correlacionan con aque-
llas utilizadas para analizar la naturalidad (e.g., ver disefio de
pruebas ITU en el Capitulo 4). En particular, hay una relacién
entre la evaluacién de los atributos prosédicos, la naturalidad y
la aceptabilidad de una voz artificial. Asi, las voces que tienen
buenos atributos prosédicos (por ejemplo, pausas y entonacién)
y buena inteligibilidad también son vistas como de mayor natu-
ralidad y, finalmente, son més preferidas y categorizadas como
aceptables. En particular, se vio que una mala inteligibilidad
afecta la percepcion de los atributos prosédicos, bajando la di-
ferencia en segmentos de habla donde, por ejemplo, se aplica
una mala y buena curva de entonacién. Asi, la inteligibilidad se
pone por delante de la diferencia en la entonacion.

Sin embargo, para niveles de inteligibilidad aceptables, se hacen
notables las diferencias en los atributos prosédicos, en especial
para segmentos de habla largos, donde aparecen multiples frases,
lo que redunda en una mejor percepcién de la naturalidad, asi
como de la aceptabilidad en general.
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Por otro lado, una mejor realizacién de los atributos prosédicos
en una elocucién también se asocia a mejores resultados en tareas
donde, por ejemplo, se requiere recuperar datos para responder
una pregunta. En esos casos, una buena prosodia permite un
mejor recupero de la informacién requerida. Finalmente, en tan-
to la inteligibilidad se evalua habitualmente por medio de tareas
de escritura de los textos escuchados o respuesta de preguntas
con datos especificos, los atributos prosédicos, generalmente
asociados a la naturalidad, estarian afectando directamente a la
evaluacién de qué tan inteligible es una voz artificial.

3.4 INFORMACION QUE SE COMUNICA CON LA VOZ

Una parte importante de la percepcién de la voz, tanto artificial co-
mo natural, tiene que ver con la informacién del hablante que se puede
obtener a partir del andlisis de las elocuciones. Estas evaluaciones se
enmarcan dentro de los atributos paralingtiisticos del habla, como,
por ejemplo, las emociones, afecto y personalidad que se expresan en
el habla y pueden analizarse en forma automatica [183].

Asi, ademads de poder reconocer la secuencia de palabras de la
elocucién, a partir de la sefial de la voz pueden obtener distintas
informaciones sobre el hablante [179]:

= Lugar de origen (pais, region) e idioma/dialecto [112]
» Edad, género [10]

= Nivel educativo [99]

= Contextura fisica, fuerza y altura [157, 169]

= Atributos de la personalidad [138, 145, 162, 164, 220]

= Conocer cudl es su evaluacién sobre algo (i.e., si le cae mal o
bien) [55]

= Actitud con respecto a algo (defensiva, colaborativa) [63, 119]

= Emociones y estado del dnimo (enojo, alegria, tristeza) [172, 178,
218]

= Atractivo sexual [11]
= Qué tanta confianza expresa [29, 62]

= Qué tan persuasiva es (en general, aplicado en contexto de venta)
[40, 105]
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En este capitulo se present6 una revision general de la percepcion
humana del habla, ya que conocer su funcionamiento es clave para
poder determinar qué aspectos de una voz —en este caso, artificial—
podrian tener mayor impacto la forma en que se procesa y se evaltia
una elocucién.

La percepcion del habla es un proceso dual, donde se integra la
informacién de manera descendente (top-down) y ascendente (bottom-
up). Asi, son importantes las caracteristicas segmentales del habla
—por ejemplo, que no haya artefactos y las realizacién de las unida-
des acusticas sean adecuadas—, pero también lo son los atributos
suprasegmentales del habla, como las curvas de entonacién, entre
otras.

Hay varias diferencias del habla natural y artificial. En particular, se
vio que el habla sintética es menos inteligible que la natural, més all4
de que las técnicas actuales de los sistemas TTS aseguran unabuena
inteligibilidad; que la percepcion del habla sintética requiere demas
recursos cognitivos para su procesamiento, en particular teniendo en
cuenta que se la suele utilizar en sistemas de informacién o dedidlogo,
donde suele haber una tarea asociada detras (e.g., saber la hora de
un vuelo); que la percepcién del habla sintética interacttia con el
conocimiento lingiiistico de alto nivel, en particular con la curvas de
entonacion; que el habla sintética es mas dificil de comprender que
la natural, aunque se puede mejorar con la experiencia, pero con un
limite que no permite llegar a la alcanzada con voces naturales; y, por
altimo, vimos que la integibilidad y naturalidad no estdn disosiadas,
sino que ambas se ven afectadas por los atributos prosédicos.
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Como presentamos en el Capitulo 2, un sistema TTS debe generar
una elocucién a partir de un texto definido. De esta forma, como
resume Campbell [20], dadas las palabras escritas debe pronunciarlas
de manera inteligible, natural y expresiva.

El habla es inteligible si se comprenden todas las palabras dichas, es
natural si es similar a como la pronunciaria un ser humano, mientras
que se la considera expresiva si acompana, refuerza y es consistente
con el mensaje comunicado.

En la mayoria de los sistemas de generacion de habla artificial
actuales se alcanza una inteligibilidad a nivel de palabra préxima a la
del habla natural. Sin embargo, un problema hasta ahora no resuelto
satisfactoriamente es el de la naturalidad y expresividad del habla
sintetizada [85, 180]. Para que alguien preste atencion al habla artificial
durante un tiempo prolongado es necesario que esta sea lo mds natural
posible dado que, de lo contrario, la persona perdera la concentracién,
se sentird cansada y perderd gran parte de la informacién, aun cuando
la voz sea inteligible.

Existen varias aplicaciones desafiantes dentro de los sistemas de
didlogo hablado, como es el caso de los agentes conversacionales para
asistir a adultos mayores o nifios con trastornos de comunicacién.
En estos casos la expresividad es atin mds necesaria, por cuanto se
desea transmitir un mensaje con una intencion especifica, demostrar
un estado de animo determinado o indicar un tipo de relacién con el
oyente (e.g., de amistad o de comprension).

La falta de naturalidad y expresividad en los sistemas de didlogo
automadtico ha restringido su empleo a ambitos especificos como la
lectura de mensajes escritos cortos, acceso por voz a informacién
de servicios, y solicitud de reservas. Sin embargo, su uso atin no es
aceptable, por ejemplo, para la lectura de libros o didlogos extensos
[30, 82].

A los fines de este trabajo, la evaluaciéon del habla artificial esta
orientada a determinar su calidad.

La calidad del habla es un concepto subjetivo asociado a la inteligi-
bilidad, naturalidad, agradabilidad, entre otros aspectos, que poseen
correlatos fisicos que se evaluan en esta tesis. Asi, la calidad es el
resultado de la evaluacion de todos los atributos reconocidos del habla
en estudio, para determinar qué tan apropiada es para satisfacer las
expectativas que se tienen sobre los valores de esos atributos. [98]

La evaluacion de la calidad del habla es un proceso que requiere
de la participacién de un ser humano, que percibe y valora el habla
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escuchada, por lo que se lo considera un proceso que es inherente-
mente subjetivo [65]. Sin embargo, se han desarrollado evaluaciones
objetivas, o instrumentales, que permiten tener una aproximacién a la
evaluacion humana [24, 31, 53, 140], y que presentan como ventajas
principales el ser mucho mds rdpidas y tener un menor costo, aunque
atn no se correlacionan totalmente con las evaluaciones subjetivas [53,
130].

Al no depender de un ser humano para realizar las pruebas, que en
algunos casos requieren que decenas de personas evaltien multiples
oraciones de diferentes sistemas [20], las evaluaciones automaéticas
podrian utilizarse como entrada para algoritmos de aprendizaje auto-
matico (e.g., para utilizar la técnica de aprendizaje por refuerzos [198] u
otras técnicas con base en el aprendizaje estadistico [78]).

En la figura 4.1 se pueden ver dos esquemas distintos de aprendizaje:
sobre la izquierda se observa el ciclo habitual, donde personas realizan
las evaluaciones y luego, a partir de ellas, se realizan los ajustes en los
pardmetros del sistema en forma manual, lo que en total podria tardar
varios dias en completarse; por otro lado, en el bucle que utiliza un
método de evaluacién automatica, se genera una salida que luego es
utilizada por un algoritmo de aprendizaje automatico, con el que se
podrian definir los ajustes en forma automatica.

Lo anterior es congruente con lo que destacan Jurafsky y Martin en
[101]", donde indican que la definicién de una métrica automatica para
la evaluacién de la sintesis de habla resulta un tema de investigacion
abierto y fascinante.

4.1 EVALUACION DE CALIDAD DE UN SISTEMA TTS

Al momento de evaluar el habla artificial generada por un sistema
TTS entre las metas se destacan:

1. comunicar el mensaje deseado (i.e., la secuencia de palabras de
entrada), y

2. que el resultado se perciba de la manera mas humana posible,
de acuerdo a las necesidades y restricciones propias de cada
dominio de aplicacién.

Estas metas reciben el nombre de inteligibilidad y naturalidad, respec-
tivamente [200]. Campbell [20] agrega una tercera meta, denominada
agradabilidad (del inglés likeability), por la que se busca que la voz
obtenida se adecue a las necesidades del &mbito de aplicacién y a las
expectativas de los usuarios. Asi, se analiza si el habla es atractiva y
presenta caracteristicas de las voces humanas, lo que posteriormente
determinard su aceptacion y uso, como se registra en [111].

1 pag. 280
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Las evaluaciones utilizadas para la calidad del habla se dividen en
subjetivas, que requieren la participaciéon de un humano, y objetivas
—o instrumentales—, que se pueden realizar en forma automatica.

A continuacién se listan los distintos tipos de evaluaciones para
determinar la calidad de un sistema:

» Evaluacién explicita

¢ Evaluacién cuantitativa de un estimulo de un sistema, por
ejemplo, por medio de puntajes de tipo Evaluacién por
categorias absolutas, del inglés Absolute Category Rating
(ACR)

¢ Comparacién de a pares, donde se debe indicar cudl se es-
cucha mejor de acuerdo a cierta medida, como, por ejemplo,
la inteligibilidad de lo que se dice

» Evaluacién implicita

* Evaluacién comportamental, donde se tiene en cuenta qué
es lo que hace el sujeto con la informacién brindada por
medio de la voz artificial

* Evaluacion del didlogo, de manera de detectar cambios en la
voz del sujeto, que indiquen frustracién u otras emociones,
tanto positivas como negativas

* Mediciones fisiol6gicas, como, por ejemplo, por medio de
registros de electroencefalograma [5]

En los primeros afios de la aplicacion de los sistemas TTS las evalua-
ciones se focalizaron en las evaluaciones subjetivas, las que hoy en
dia se siguen realizando en forma general. En particular, se comenz6
evaluando la inteligibilidad [20, 65], para lo que se pedia a varios
sujetos que transcriban las secuencias de palabras escuchadas. Asi, se
utilizaron tests de rima (e.g., presentando palabras que sélo difieren
en un fono al comienzo, como ‘cima’ y 'rima’) o frases semanticamen-
te impredecibles [14] (denominadas SUS, por el inglés Semantically
Unpredictable Sentences), que siguen una estructura sintdctica valida
pero no tienen sentido, como, por ejemplo, ‘El avién pintaba los dias
de melén cocido’. La principal critica a estas técnicas es que no se
relacionan con el contexto de aplicacién real de un sistema TTS [20], y
por ende sus resultados no son del todo representativos.

Otra de las evaluaciones subjetivas es la calificacion media de opi-
nién (MOS, del inglés Mean Opinion Score) [212], donde se utiliza
una escala de cinco valores para indicar la calidad general del habla
escuchada: Excelente, Buena, Regular, Mediocre o Mala.

Este tipo de evaluaciones unidimensionales tiene la ventaja principal
de ser muy simple de realizar [20, 65]. Sin embargo, para que la
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informacion sea ttil para mejorar distintos aspectos de un sistema
hace falta tener mds detalle, por medio de la utilizacién de varios
criterios a la vez.

Asi, existen métodos que piden que el sujeto evaltie varios aspectos
del habla analizada, como la recomendacién ITU P.85 [211]. En ella
se evalta el esfuerzo de escucha necesario para entender el mensaje,
la dificultad de comprensién del mismo, asi como su nitidez y claridad,
y si velocidad del habla es adecuada, agradable y si es aceptable para
ser utilizada. Esta recomendacién no se ha aplicado extensivamente
debido a que requiere un mayor esfuerzo, ademés de que las medidas
que utiliza estan fuertemente correlacionadas [217].

Las evaluaciones SUS, MOS y las definidas en la recomendacién
ITU P.85 pueden aplicarse en conjunto con buenos resultados [70, 192].
Segun Sityaev, Knill y Burrows [192], al comparar al mismo tiempo la
prueba ITU con las evaluaciones SUS, la primera no muestra el mismo
poder discriminativo que las oraciones SUS, que presentan un contexto
de prueba més estricto y ttil para la evaluacion de inteligibilidad. Al
comparar con las pruebas MOS, se encuentran algunas diferencias
entre la prueba ITU que usa una escala de cinco valores posibles, com-
parada con la escala estindar de MOS de diez valores, y, finalmente,
se encuentran distintos resultados en la posicién en la que quedan los
sistemas evaluados en las dos pruebas. Finalmente, concluyen que el
tipo de estructura prosodica de las oraciones utilizadas juega un rol
importante, ya que pone a prueba los problemas ya existentes en los
sistemas. Por ejemplo, para las oraciones cortas la agradabilidad de
una voz puede terminar dominando los juicios de calidad, mientras
que para las oraciones largas la velocidad del habla termina siendo el
factor principal. Siguiendo con la evaluacién ITU, Sluijter y col. [193]
muestran que hay una correlacion débil entre inteligibilidad y calidad,
y lo mismo ocurre para aceptabilidad y preferencia, mientras que la
aceptabilidad se relaciona con la calidad general, aunque la agradabi-
lidad de una voz determina las respuestas sobre la preferencia de un
sistema.

También hay técnicas que utilizan evaluaciones subjetivas con un
enfoque multidimensional, como el escalamiento multidimensional
(o MDS, del inglés Multidimensional Scaling) [130]. En ellas se realizan
experimentos de percepcién para conocer cudles son los atributos del
habla sintetizada —e.g., entonacién, duracién, uniones, presencia de
plops y clicks— que mejor explican las diferencias en la naturalidad per-
cibida por los sujetos en los segmentos de habla presentados. De esta
manera, los segmentos de habla se ubican en un espacio n-dimensional
que permite evidenciar cudles son las caracteristicas que tienen mayor
significancia perceptual y deben ser tenidas en cuenta al momento de
realizar una evaluacion de calidad [97].

Las evaluaciones objetivas se ocupan de analizar la sefial del habla
para predecir en forma automatica uno o més atributos de su cali-
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dad (e.g., inteligibilidad). Inicialmente esto se logré comparando el
habla sintetizada con la versiéon natural para la misma secuencia de
palabras [24, 31, 140], lo que se denominé con la categoria de métodos
intrusivos [65]. Sin embargo, estas comparaciones no son aplicables en
forma general, debido a que no se tiene la versién ideal para todas las
elocuciones posibles; sin contar que el habla es inherentemente varia-
ble y, por ende, dos segmentos de habla pueden decir exactamente
lo mismo aun teniendo caracteristicas acusticas diferentes [130]. En
consecuencia, en los tltimos trece afios se han desarrollado métodos
de evaluacién objetiva no-intrusivos por medio de analisis de la envol-
vente [37, 38], mapas autoorganizados [155], modelos bayesianos [68],
modelos de mezcla de gausianas (GMM, del inglés Gaussian Mixture
Models) [52], y otros atributos del habla (e.g., si suena robotizada, o
si se detectan interrupciones) como se describe en la recomendacién
ITU-563 [214].

Entre los trabajos principales con evaluaciones objetivas podemos
mencionar a los de Moller y colaboradores [53, 83, 86, 140, 149], que
se enfocan en la obtencién de atributos actisticos del habla, tanto
sintetizada como natural, de forma de ubicarlos en un espacio y
utilizar su distancia como medida de la calidad del habla relativa,
tal como se habia descripto en [128]. Adicionalmente, realizaron la
evaluacion de la calidad del habla a partir de atributos prosédicos
[151], y de la prediccién del contorno de entonacién, por ejemplo,
por medio del método de Fujisaki [84]. Md&s recientemente, el mismo
equipo se dedicé a la utilizacién de redes neuronales de aprendizaje
profundo para la evaluacion de la calidad general del habla, a partir
de datos evaluados por seres humanos [132-136].

En los tltimos afios se incorporaron la mediciones electrofisiolégicas
la caracterizacion y prediccion de la calidad del habla [3-6, 165] por
medio del uso de potenciales evocados (ERP, del inglés Event-Related
Potentials) y la medicién de la activacién negativa por discordancia
[141] (MMN, del inglés Mismatch Negativity). Posteriormente, debido
a los resultados obtenidos, estos métodos se han utilizado en sistemas
multimodales [7].

Por otra parte, en el drea clinica también se utilizan métodos auto-
maticos para la evaluacién de la voz [9]. Asi, se puede determinar su
envejecimiento [58], su grado de disfonia [154], determinar si la voz
suena aspirada o aspera [118], y detectar defectos propios de patolo-
gias en las cuerdas vocales [77], entre otros aspectos. Estas medidas
podrian aplicarse en la evaluaciéon de habla artificial para determinar
su calidad, dado que al momento hay pocos trabajos relevantes al
respecto.

En todos los trabajos indicados anteriormente se utilizan diferentes
parametrizaciones [61] de la voz humana, a partir de las cuales se
obtienen atributos que la caracterizan. Las principales técnicas utili-
zadas en actualidad se basan en el funcionamiento del oido humano,
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como la de coeficientes cepstrales en escala Mel (MFCC, del inglés Mel-
Frequency Cepstrum Coefficients) [36], y la prediccion lineal perceptual
(PLP, del inglés Perceptual Linear Predictive) [81]. Recientemente se han
comenzado a utilizar otras parametrizaciones espectro-temporales, co-
mo las obtenidas por la aplicacién de filtros de Gabor [49] 0 modelos
jerdrquicos [79], que se basan en resultados de la neurofisiologia de la
audicién [27, 188].

- - N
. ‘ [

Figura 4.1: Ciclo de aprendizaje para un sistema TTS manual vs. uno con
evaluacion automatica

4.3 LIMITACIONES DE LAS PRUEBAS USADAS HABITUALMENTE

En general, las evaluaciones de las elocuciones generadas por sis-
temas TTS suelen evaluarse por medio de encuestas de opinién, por
medio de la prueba MOS. Sin embargo, esta tiene el problema de que
al hacer un promedio se pierde informacién, por lo que no termina
siendo suficiente. Asi, pierde de vista que hay gente que no esta satis-
fecha con el sistema, mas alld de que el promedio esté bien. Admite
muchas curvas de calidad con el mismo valor de promedio, aunque
eso puede mitigarse manteniendo la informacién de la distribucién
de las respuestas [89]. Mds atin, teniendo en cuenta el punto de vista
de alguien que esta desarrollando una tecnologia, para la cual debe
tener el mayor detalle posible y no alcanza con tener una evaluacién
en promedio, sin considerar que una parte de los usuarios puede con-
siderar inaceptable la calidad del sistema. Por lo tanto, en necesario
poder contar con modelos multidimensionales para la evaluacién de la
calidad del habla, mads alld de que luego se requiera armar un ranking
entre distintos sistemas por medio de una sola medida general. Esto
altimo se presentard como parte del trabajo de tesis en el Capitulo 5.

4.4 EVALUACION DE SISTEMAS DE CONVERSION DE TEXTO A
HABLA

En [70] se resume la evaluacién de tres sistemas de conversiéon
de texto a habla en espafnol con voces femeninas: el sistema Aromo
(S1), descripto en la Seccion 2.4, el sistema Nuance Vocalizer (S2) y el
sistema AT&T Natural Voices (S3). Todos los sistemas fueron creados
utilizando concatenacion por seleccién de unidades. Para el caso del
S1, la voz es Emilia (espafiol de Argentina), mientras para el caso el
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S2 se utiliz6 la voz Paulina (espafiol mexicano) y para el S3 se utiliz6
la voz Rosa (espafiol latinoamericano), ya que las tres guardaban
similitudes. Todos los audios generados se normalizaron en ganancia
y frecuencia de muestreo (8Khz). Para evaluar las elocuciones se
usaron evaluaciones MOS, SUS y lo indicado en la prueba ITU P.85,
como se describi6é maés arriba.

4.4.1  Sujetos

Participaron veinte oyentes en el experimento, de entre 23 y 45
afos. Diez de ellos eran especialistas en Fonoaudiologia (de aqui en
adelante, el grupo SLT), tanto profesionales experimentados como
estudiantes avanzados de la Universidad de Buenos Aires, y los otros
diez fueron no expertos sin problemas de audicién ni neurolégicos
(de aqui en adelante, non-SLT).

4.4.2 Disefio del experimento

Se le enviaron a los participantes las instrucciones y un documento
para realizar las evaluaciones, asi como los estimulos a evaluar —en el
Apéndice A se encuentra la lista completa de oraciones utilizadas—.
Luego, las personas debian enviar las respuestas de las tres pruebas
para su posterior procesamiento automatico.

Prueba ITU

Se crearon 27 elocuciones a partir de g diferentes textos, de entre 20
y 25 palabras de longitud, y con hasta 10 frases melddicas cortas. Los
oyentes podian escuchar cada estimulo las veces que quisieran para
hacer los juicios de inteligibilidad y calidad. Las oraciones utilizadas
tenian una parte fija, especifica de una tarea en particular, y una parte
variable que cambia con la oracién utilizada. Las tareas definidas
tenian que ver con la venta telefénica, informacién de vuelos y el pago
de servicios. Los sujetos tenian que escuchar g elocuciones por bloque,
siendo 3 correspondientes a cada sistema en estudio, para un total de
18 estimulos por sujeto. En el primer bloque se realiz6 la evaluacién de
inteligibilidad (i), mientras que el segundo se trabaj6 con la evaluacién
de calidad (q). A continuacién se detallan las evaluaciones solicitadas
a los sujetos, y en cudl de los bloques aparecian:

RECONOCIMIENTO DE PALABRAS (1) Escriba el nombre, producto,
caracteristicas, codigo, precio y hora; empresa, pais, nimero de
vuelo, hora de salida, terminal y puerta de embarque; nombre,
empresa, mes, monto y sucursal (el texto elegido depende de la
tarea al cual corresponde el estimulo actual).
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IMPRESION GENERAL (Q) ;Como es la calidad de lo que escuch6?:
Excelente; Buena; Regular; Pobre; Mala.

ESFUERZO DE ESCUCHA (1) ;Cémo describirfa el esfuerzo realizado
para entender el mensaje?: Ninguno; Bajo; Moderado; Alto; No
se entendi6 el mensaje.

PROBLEMAS DE COMPRENSION (1) ;Hubo palabras dificiles de en-
tender?: Nunca; Raramente; Ocasionalmente; Recurrentemente;
Todo el tiempo.

ARTICULACION (1) ;Los sonidos se pueden distinguir?: 51, claramen-
te; Si, suficientemente claro; Bastante claro; No muy claro; De
ninguna manera.

PRONUNCIACION (Q) ¢Noté anomalias en la pronunciaciéon?: No; 51,
pero que no eran molestas; Si, ligeramente molestas; Si, molestas;
Si, muy irritantes.

VELOCIDAD DEL HABLA (Q) La velocidad del habla en promedio
fue: Mucho maés rdpido de los preferido; Mas rapido de los
preferido; La preferida; Mas lento de lo preferido; Mucho mds
lento de lo preferido.

AGRADABILIDAD DE LA vOZ (Q) ;Cémo describiria la voz escucha-
da?: Muy agradable; Agradable; Suficientemente agradable; Des-
agrable; Muy desagrable.

ACEPTABILIDAD (I, Q) ¢(Cree que esta voz se podria usar en un sis-
tema de informacién por teléfono?: Si; No.

Prueba SUS

Se utilizaron 50 textos de oraciones sin sentido semdantico, aunque
con estructura sintdctica correcta, de entre 6 y 10 palabras y con una o
dos frases melddicas. Cada oyente recibi6 45 oraciones seleccionadas
en forma aleatoria, siendo 15 de cada sistema, sin repeticiones en los
textos, y que s6lo podian escuchar una vez. La instruccién dada a
los sujetos fue “Escriba cada palabra que escuch¢ en la oracién. No
habra posibilidad de escuchar la oracién de nuevo, por lo que preste
atencion”.

Prueba MOS

Se utilizaron 60 textos distintos, de entre 10 y 20 palabras de lon-
gitud, y con dos y tres frases melddicas. Los sujetos escucharon 15
elocuciones, 5 de cada sistema, con la posibilidad de que hubiera
repeticiones en los textos entre un sistema y otro, pero sin repeticiones
en los textos dentro del mismo sistema.
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Evaluacion de Inteligibilidad ITU
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Figura 4.2: Promedio de las respuestas de la Inteligibilidad ITU, por sistema
y grupo de oyentes

4.4.3 Resultados

4.4.3.1  Prueba ITU

Como se ve en la Figura 4.2, la prueba de Inteligibilidad ITU muestra
resultados similares para los tres sistemas, aunque el S3 presenta un
peor desemperio para las personas no expertas (non-SLT). Por otro
lado, de acuerdo a las evaluaciones de Esfuerzo de escucha, Comprension
y Articulacién de ambos grupos, el orden de los sistemas queda en S2,
luego el S1, y por dltimo el S3.

En la prueba de Calidad ITU, como se aprecia en la Figura 4.3, el S2
estd por delante de los otros dos sistemas en todas las categorias. Adi-
cionalmente, S1 y S3 alcanzan el mismo desempefio en la evaluacién
General y en Pronunciacion, ambas detrds de S2. En lo respectivo a la
Velocidad del Habla, S1 y S2 obtuvieron evaluaciones similares, y S3 se
encuentra por debajo de ellos. Por otro lado, no se encontré acuerdo
entre expertos y no expertos para la Agradabilidad de S1.

La Aceptabilidad de los sistemas aparecen en la Figura 4.4. Asi, S2
alcanz6 un 83 % de aceptacion, S1 un 62 %, y S3 llegé a un 49 %.

4.4.3.2 Prueba SUS

Para la prueba SUS se tuvieron en cuenta el porcentaje de palabras
correctas por oracion, y también la cantidad de oraciones que fueron
recordadas por completo por los sujetos, como se ve en la Figura 4.5.
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Figura 4.3: Promedio de las respuestas de la Calidad ITU, por sistema y
grupo de oyentes

Evaluacion de Aceptabilidad ITU

50
1

40

Numero de respuestas

10
1

S1_SLT S2_SLT $3_SLT S1_NonOSLT ~ S2_NonOSLT ~ S3_NonOSLT

Sistema TTS

Figura 4.4: Promedio de las respuestas de la Aceptabilidad ITU, por sistema
y grupo de oyentes
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Inteligiblidad SUS
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Figura 4.5: Promedio del % de palabras correctas por oracion y % de oracio-
nes correctas para la Prueba ITU

Asi, en lineas generales, para los no expertos el desempefio de S1 fue
mejor que el de Sz y el de S3, mientras que en los expertos se not6
una igualdad entre S1 y Sa.

En lo que respecta a las oraciones correctas, como puede verse en
la Figura 4.5, S1 resulté mejor que S2 para los no expertos, mientras
que S2 supera a S1 para los expertos. Sin embargo, ninguna de estas
diferencias son significativas estadisticamente, usando una prueba
de proporcion de oraciones reconocidas entre par de sistemas (a dos
colas, con 95 % de intervalo de confianza), aunque las diferencias si
son significativas entre ambos y el S3 (respectivamente, X% = 50.5457,
df = 1, p < 0.00001; x? = 58.0703, df = 1, p < 0.00001).

El anélisis de la varianza del porcentaje de oraciones correctas por
cada sistema en la prueba SUS (usando una prueba F con 95% de
intervalo de confianza) muestra que hay diferencias significativas entre
los tres sistemas (S1-S2, F = 0.5752, num df = 314, denom df = 314,
p < 0.001; S1-S3, F = 0.3005, num df = 314, denom df = 314, p <
0.001, S2-S3, F = 0.5225, num df = 314, denom df = 314, p < 0.001),
y que S1 tiene la varianza mas pequefa de los tres sistemas. No se
encuentran diferencias significativas entre las medias de los sistemas
1y 2, mientras que ambos difieren significativamente con respecto a
S3 (respectivamente: t = 8.1123, df = 487.093, p < 0.00001; t = 7.0721,
df = 571.753, p < 0.00001).
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Inteligiblidad SUS
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Porcentaje de palabras correctas por oracion
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Figura 4.6: Palabras correctas en la evaluacién SUS, para los 20 oyentes

4.4.3.3 Prueba MOS

Como se aprecia en las Figuras 4.7 y 4.8, los resultados de la Prueba
MOS de Calidad General muestran que el sistema Sz es el mejor para
los no expertos, seguido por el S1, y luego el S3, mientras que para
los oyentes expertos la evaluacién para los sistemas 1 y 2 es similar.
El analisis de la varianza indica que no hay diferencias significativas
entre las evaluaciones para los tres sistemas, aunque no se encuentran
diferencias significativas entre las medias de S1 y S2 (usando una
prueba t de Welch de dos colas, con 95 % de intervalo de confianza),
ambos si se diferencian significativamente del S3 (respectivamente: t =
6.1381, df = 207.015, p < 0.00001; t = 7.323, df = 207.669, p < 0.00001).

4.4.4  Analisis de los resultados

Los resultados de Inteligibilidad ITU muestran que S1 y S2 tienen
un desemperfio equivalente, mientras Sz estd primero con 91 %1, S1
sigue con 90 %, y S3 sélo llega al 82 %. La inteligibilidad obtenida por
medio de la Prueba SUS muestra resultados similares, con S1 con un
95 %, S2 con 94 %, mientras que S3 llega a un 85 %. En ambos casos no
se encontraron diferencias significativas entre los sistemas 1y 2, tanto
para expertos como para no expertos. Para el caso de la Prueba SUS si
se encontraron diferencias entre S1 y S2 con respecto a 53, como era
de esperarse. Asi, se encontré un acuerdo en ambas evaluaciones de
inteligibilidad, aun cuando usan distintos tipos de oraciones. Adicio-
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Figura 4.7: Promedio de respuestas de la evaluacién MOS por grupo de
oyentes
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Figura 4.8: Evaluaciones MOS por sistema para los 20 oyentes
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nalmente, se encontré una correlacion alta (correlacién de Pearson de
dos colas, con 95 % de intervalo de confianza) entre los puntajes de
Esfuerzo de escucha (E), Comprension (C) y Articulaciéon (A), con 0.768
(t = 14.2594) entre E y C, 0.747 (t = 13.3538) entre E y A, y 0.685 (t
= 11.1785) entre C y A (df = 141, p < 0.001), por lo que todas ellas
podrian agruparse bajo el nombre Pronunciacion.

También hay una alta correlacién (correlacién de Pearson de dos
colas, con 95 % de intervalo de confianza) entre Calidad General y
Preferencia en la prueba de Calidad ITU (0.699, t = 13.045, df = 178,
p < 0.001). Esto es atin més fuerte para los oyentes no expertos, lo
que es razonable teniendo en cuenta que los fonoaudidlogos estan
entrenados para encontrar y analizar detalles finos en el habla.

Los resultados de calidad para la prueba MOS tomando una escala
de 5 puntos ponen al sistema S2 como primero, seguido del S1 y,
por ultimo, el S3. Sin embargo, cuando se utilizan no se encuentran
diferencias significativas entre S1 y S2, aunque las respuestas para S1
presentan menos varianza.

Se pueden explicar los resultados debido a que el Sistema 1 se cre
con base en oraciones con pocos grupos melddicos, y el modelo de
entonacion estd basado en esas oraciones, por lo que tiene problemas
con oraciones mds largas como las usadas en la prueba ITU. Esto
deja claro que no alcanza con tener una buena cobertura fonética
de la unidades a usar, sino que también hay que tener variedad en
oraciones de distinta longitud y cantidad de frases, como se pone a
prueba en la evaluacion ITU. Asi, se lleg6é a conclusién de que no
se habia podido modelar correctamente los contornos de entonacién
cortos que requerian las oraciones de la prueba ITU. De esta forma, la
mala definicién de las curvas generd una mala percepcién general de
parte de los oyentes.

Por otro lado, el Sistema 2 recibié mejores evaluaciones en todas
las dimensiones. El S1 tuvo mejores resultados que S2 (usando una
prueba t de Welch de dos colas, con 95 % de intervalo de confianza) en
Calidad General y Pronunciacion (t = -5.6318, df = 114.739, p < 0.0001; t
= -5.5743, df = 108.474, p < 0.0001), pero no se encontraron diferencias
significativas para Velocidad del habla y Agradabilidad. El S3 tuvo peores
resultados que S1 y S2 en todas las dimensiones para Velocidad del
habla y Agradabilidad. Los problemas de Pronunciacién encontrados en
S3 podrian deberse a la cantidad limitada de difonos disponibles o,
directamente, a la falta de difonos para atender los nombres propios
de origen extranjero.

Finalmente, encontramos que el sistema desarrollado (S1) obtuvo
buenos resultados de inteligibilidad, tanto en las pruebas ITU como
SUS. Més atn, si se miran aquellas oraciones con pocas frases me-
l6dicas, también se obtuvieron buenos resultados en las pruebas de
calidad, comparables al de uno de los sistemas comerciales mds reco-
nocidos (52). Finalmente, no se encontraron diferencias significativas
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entre los juicios de expertos y no expertos para todas las dimensiones
evaluadas.

Los resultados de S1 fueron peores en Calidad y Pronunciacién para
las tareas especificas incluidas en la Prueba ITU, donde se incluian
varios grupos melédicos denotados por signos de puntuacién —tanto
por comas como por puntos—. Asi, se cree que, para este caso en
particular, se podrian haber obtenido mejores resultados de haber
forzado el cierre de las frases utilizando los signos de puntuacién
como referencia, aunque esto no puede generalizarse para todo tipo
de oraciones, donde no estdn tan marcadas las frases por medio de
comas y puntos.

En sintesis, se encontré que para mejorar el desempefio del sistema
deberian agregarse oraciones de variada longitud para el entrenamien-
to de los modelos de entonacién. Por otro lado, en lo respectivo al
problema con los nombres propios o que tiene difono no presentes en
el espafiol estandar, podria mejorarse si se agregan mds oraciones con
nombres propios de origen extranjero, pero son comunes en los paises
de habla hispana, aunque también podria resolverse por medio de la
utilizacién de una base de datos multiidioma, de forma de cubrir todo
tipo de nombres foraneos. Adicionalmente, para evitar artefactos pro-
pios de la concatenacién de unidades pequenas, podria utilizarse una
base con unidades de diferente tamaifio, desde fonos hasta trifonos, de
forma de mejorar el resultado final.

4.5 PROPUESTA DE EVALUACION PERCEPTUAL DEL HABLA

Hay varios enfoques posibles para la evaluaciéon subjectiva del habla
sintetizada. El método mads basico consiste en hacer una evaluacioén
general de audios sintetizados, que pueden incluir o no a otros sis-
temas, por medio de ACR [212], y luego se obtiene la Nota media de
opinién, del inglés Mean Opinion Score (MOS) [215], por cada estimu-
lo/voz participante. Por otro lado, existen pruebas bien estructuradas,
en las cuales se definen varias escalas, o dimensiones, las cuales deben
ser evaluadas para cada estimulo y sistema, como se define en la
recomendacién ITU P85 [211] y su extension para la evaluacién de
audiolibros [95].

En el Capitulo 1 se hablé de la importancia a nivel mundial del
espafiol, y, sin embargo, la poca presencia que tiene esta lengua en los
sistemas de conversion de texto a habla més conocidos. Sin embargo,
en los tltimos afos se hicieron varios proyectos de creaciones de siste-
mas TTS impulsados desde la academia, para el espafiol de Argentina
[205], de Espafia [21, 59, 123], y Colombia [175], en otras variantes.

A partir del desarrollo de nuevas técnicas de sintesis, se espera
que cada vez haya més sistemas multilingiies [142, 237] 0 que se
puedan adaptar rdpidamente [26] para facilitar el desarrollo de voces
para otras lenguas, ademas del soporte de variantes de las lenguas
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existentes o la inclusiéon de lenguas o dialectos con pocos recursos
disponibles [25].

De acuerdo a las investigaciones en lenguaje natural [63] ademads
de en agentes virtuales y voces artificiales [110], el publico prefiere,
evaltia mejor y confia més en aquellas voces que se parecen mads a la
propia, lo que puede tener impacto en otros procesos donde media el
lenguaje hablado, como el aprendizaje a través de entornos virtuales
[29].

Las evaluaciones subjetivas comunes no contemplan la experiencia
de los usuarios (QoE), ya que incluyen informacién del contexto y
se realizan sélo en contexto de laboratorio. Asi, se hace necesario
un marco claro para el desarrollo de pruebas perceptuales [34, 223].
Sin embargo, para el caso de sistemas TTS de uso general no hay
una definicién clara de los escenarios de uso, de forma de poder
disefiar procedimientos de evaluacién més ecolégicamente vélidos.
Con respecto a esto ultimo, se sugiere ver el Capitulo 2, donde se
plantean en forma detallada estos posibles escenarios de uso.

En esta seccion se describird una propuesta de prueba perceptual
para evaluar habla artificial, en especial para el Espafiol de Buenos
Aires, que fue disefiada pensando en sistemas TTS de uso general.

4.5.1 El corpus EVALPERCEP2023

Como parte del trabajo de tesis se cre6 el corpus EVALPERCEP2023
de habla en espafiol de Buenos Aires, que posteriormente serd publica-
do y puesto a disposicion para la realizacién de pruebas perceptuales
de calidad de sistemas de voces artificiales, incluyendo atributos acts-
ticos de cada uno de los estimulos y las evaluaciones recibidas para
cada una de las elocuciones.

Las oraciones se seleccionaron a partir de un listado de 133 ora-
ciones en 6 diferentes categorias (sistemas de informacién, noticias,
expresividad, preguntas, y comunicaciones personales), que extien-
de el disenado en [70]. Se seleccionaron 24 oraciones de diferentes
longitudes, con una o més frases, excluyendo aquellas que contenian
palabras extranjeras (e. g., nombres propios de origen extranjero).

Las 24 oraciones seleccionadas corresponden a cuatro tipos, y hay
6 de cada categoria, de diferente longitud (ver Cuadro 4.1), y se
seleccionaron cuatro mds para entrenamiento (todas las oraciones se
pueden ver en el Apéndice C):

= Sistemas de Informacién (SI): textos en el marco de un servicio
de atencién al cliente por voz, con informacién de un pedido de
un producto que debe ser entregado, el recordatorio de la factura
de un servicio que estd impaga, y una oracién de entrenamiento
con el anuncio de informacién de un vuelo. Todas las oraciones
incluyen expresiones vocativas, como “sefior” y “sefiora”.
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Noticias (N): segmentos de noticias en medios de comunicacién,
donde la mitad de ellos son breves y la otra mitad son largos.
Todos incluyen varias frases entonativas, verbos y contrucciones
nominales complejas.

Expresividad (E): textos que expresan varios estados de emocio-
nes del hablante, entre los que se incluyen oraciones inherente-
mente de enojo, otras inherentemente de alegria, y, por tltimo,
otras ambiguas (i. e., la misma oracién podria ser evaluada como
alegre o enojada, de acuerdo a cémo sea que sea la elocucién
finalmente generada).

Oraciones Seméanticamente Impredecibles (SUS): oraciones que
son sintdcticamente correctas para el espafiol, pero que no tie-
nen sentido en su interpretacién seméntica. Todas las oraciones
tienen la estructura Sujeto-Verbo-Objeto.

Tipo Min. Max. Prom. Desv.Est.

Sistema de Informacion 126 179 157.0 20.9

Noticias (cortas/largas) | 36/145 | 53/184 | 46.7/170.7 | 9.3/22.2

Expresividad 44 86 67.8 14.9

SUS

33 40 36.0 3.2

Cuadro 4.1: Longitud de las oraciones, en fonemas del alfabeto SAMPA [69]

Se generaron elocuciones para las oraciones indicadas previamente
con catorce voces naturales y artificiales del espafiol de Buenos Aires
o diferentes variantes del espafiol neutro:

Dos voces naturales (ES-AR), una femenina (Lucia, AR-C) y otra
masculina (Diego, AR-H), grabadas en un contexto de laborato-
rio, siguiendo las pautas definidas en [94]

Sistema Aromo TTS, con su voz Emilia [Fem, ES-AR]

Amazon Polly, con sus voces Lupe [Fem, ES-US] y Miguel [Masc,
ES-US]

Nuance Vocalizer, con sus voces Isabela [Fem, ES-AR) y Diego
[Masc, ES-AR]

Watson Text-to-speech system, con su voz SofiaV3 [Fem, ES-LA]

AT&T Natural Voices, con sus voces Rosa [Fem, ES-US] y Alberto
[Masc, ES-US]

Microsoft Azure TTS con su voces Elena [Fem, ES-AR] y Tomés
[Masc, ES-AR]
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= Google Cloud TTS, con sus voces femenina (Wavenet A) y mas-
culina (Wavenet B) [ES-US]

Para la creacion del corpus de elocuciones y realizacién de las prue-
bas, las ondas se normalizaron en ganancia y muestreo y se convirtie-
ron a formato mono, con 16khz de frecuencia de muestreo y 16 bits
de profundidad.

4.5.2 Disefio propuesto

4.5.2.1 Secuencia utilizada en la prueba

La prueba propuesta consta de tres bloques, con 4 oraciones a modo
de entrenamiento, 12 oraciones para el primer bloque de evaluacién,
y otras 12 oraciones para el segundo bloque, para un total de 28
evaluaciones por sujeto.

1. Bloque de Entrenamiento: En este bloque, los sujetos deben
evaluar cuatro estimulos, presentados en orden aleatorio a partir
de cada tipo de oracién, en donde se les dan exactamente las
mismas instrucciones que para los otros dos bloques, como se
detalla més abajo. Se les indica que es s6lo como entrenamiento,
pero se les pide que respondan con cuidado. Los datos de este
bloque no se guardan.

2. Bloque de Evaluacién 1: Los sujetos deben evaluar 12 estimulos,
tomados en forma aleatoria a partir de las 24 oraciones y sistemas
disponibles, en las siguiente secciones:

a) Inteligibilidad:
Deben transcribir la oracién que escucharon. La instrucciéon
serd “En un momento escuchard un audio que contiene
un mensaje. Por favor, preste atencién porque sélo se pre-
sentard una vez. Después de escuchar el audio, escriba lo
que escuchd. Si no puede reconstruir la oracién completa,
trate de escribir cada palabra que recuerde en el orden en el
que apareci6.” Luego, debajo se mostrara el contexto de la
oracion antes de que se reproduzca el audio: “Va a escuchar
esto porque...”
“compré un producto de un negocio en linea y esta esperan-
do la entrega, y estd sonando el teléfono” (SI)
“estd escuchando las noticias en la radio” (Noticias)
“esta escuchando la lectura de una novela” (Expr.)
“estd escuchando la lectura de un poema” (SUS)

b) Evaluacion de la voz:
El sujeto vuelve a escuchar la misma oracién, la cual puede
ser reproducida todas las veces que quiera, y se le pide que
evalte la voz en dos grupos de escalas continuas, presenta-
das en orden aleatorio, por medio de selectores continuos
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Figura 4.9: Ejemplo de la escala para la evaluacién de Naturalidad [87]

UL I L (LR B B I

artificial natural

como se describe en [109] and [87] (ver Figura 4.9). Estas
escalas serdan convertidas en niimeros en el intervalo de o
a 6, de acuerdo a la posicién donde se hubiera ubicado el
selector.

“:Coémo evalia la voz escuchada?”

“En su opinion, la voz escuchada suena como de alguien. . .

artificial vs. natural

ruidosa vs. no ruidosa

aspera vs. suave

clara vs. no clara

bien acentuada vs. mal acentuada
con buen ritmo vs. con mal ritmo

distorsionada vs. no distorsionada

demasiado lenta vs. demasiado rédpida

masculino vs. femenino
viejo vs. joven

sano vs. enfermo

formal vs. informal
confiable vs. no confiable
tenso vs. calmo

activo vs. inactivo
positivo vs. negativo

de cuerpo pequerio vs. de cuerpo grande

Para el tercer grupo de evaluaciones el usuario tendra que
marcar con casillas de verificacién los siguientes items, pre-
sentados en orden aleatorio:
“¢Escuch¢ algo de esto? Marque todas las que hayan ocurri-

do.”

7

saltos en el sonido / discontinuidades
clinks / jingles

sonidos respirados

sensacion de voces multiples

otra clase de artefacto o ruido aleatorio
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c) Evaluacion general:

“En resumen, ;cudl es su evaluacion general de la voz que
escuch6?”

= Me gust6 vs. No me gusto

“De todas las posibles aplicaciones de esta voz, ;cudles
cree que serian las mas adecuadas? Marque al menos dos
opciones.”

= Ayuda para personas con problemas de visién
= Lectura de libros u otros textos largos

s Como narrador o voz en off de videos en YouTube u
otras plataformas

= Sistemas de informacién por via telefénica (e. g., para
la venta de pasajes aéreos)

= Asistente personal en teléfono celular

= Asistente personal en un dispositivo externo (e. g., Ama-
zon Echo o Google Nest)

= Asistentes de navegacion (e. g., GPS)

» Voz para personas que no pueden o tienen dificultades
para hablar

= Voz para un robot
= Voz para un personaje animado (e. g., dibujo animado)
» Otra (especificar)

“Por favor, deje otro comentario que tenga sobre la voz escu-
chada. Por ejemplo, algo que no hubiera estado incluido en
las preguntas anteriores, pero que es relevante para usted.”

3. Bloque de Evaluacién 2: idéntico al bloque 1, usando los 12
estimulos restantes.

4.5.3 Disefio de la evaluacion de la prueba

De forma de realizar la validacién de la propuesta se disefié un
prueba comparativa con otras propuestas anteriores y la actual, donde
sOlo incluyen evaluaciones sin referencia:

» Recomendacion ITU-T P.85 [94]

» Prueba AB modificada, utilizando varias escalas continuas para
evaluar sistemas de a pares [190]

= La prueba propuesta en este trabajo



4.5 PROPUESTA DE EVALUACION PERCEPTUAL DEL HABLA

Posteriormente, a las personas participantes se les requerird evaluar
subjetivamente la prueba realizada de acuerdo las siguientes dimen-
siones, por medio a de escalas continuas con los valores extremos
definidos:

= Cansancio generado por la prueba (‘Bajo” a ‘Muy alto’): se espera
relevar si la persona se sinti¢ cansada en la prueba, ya que el can-
sancio puede derivar en malos juicios acerca de las elocuciones,
con el consiguiente impacto en la calidad de los resultados.

= Aburrimiento generado (‘Ninguno” a ‘Completo’): se le pregun-
tard si la prueba le gener6 algtn tipo de aburrimiento mientras
la realizaba, ya que esto podria tener impacto en las respuestas
recibidas, ya que los sujetos podrian responder de manera apu-
rada para terminar la prueba o no prestar adecuada atencién a
los estimulos.

» Comodidad del disefio de la prueba (‘Bajo” a ‘Muy alto’): se
buscara saber si el sujeto se sintié comodo al realizar la prueba,
ya que uno de los objetivos es generar un disefio que permita
que la persona no se sienta incomoda, y pueda evaluar de una
manera mas cercana a como lo haria en un contexto mas natural.

= Grado de adecuacién de la prueba ("No adecuada” a “Totalmente
adecuada’): aqui se le pedird su evaluacién personal sobre qué
tan adecuada cree que es la prueba para poder evaluar la calidad
de voces artificiales, en tanto se buscar poder evaluar voces para
un uso general, sin un d&mbito de aplicaciéon predefinido, entre
otras cosas.

Ademas, los usuarios podran dejar comentarios libres sobre la
prueba realizada, que luego podrian tomarse en cuenta para hacer un
andlisis cualitativo de la percepcién de cada prueba por parte de los
sujetos experimentales.

4.5.3.1 Prueba AB Modificada

Posteriormente a la prueba completa se realizard la prueba AB de
comparacion entre sistemas con elocuciones de los mismos textos.

Asi, se realizardn comparaciones entre las 14 voces propuestas, para
lo que existen 182 combinaciones posibles de a pares, contemplando
el efecto del orden de presentacion. A cada sujeto se le presentaran
4 estimulos de entrenamiento antes de comenzar, y luego recibira en
forma aleatoria 24 pares de estimulos de voces distintas, donde cada
par tiene la misma secuencia de palabras, de forma de cubrir el corpus
completos de textos.
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4.5.4 Prueba bdsica para la evaluacién general del habla artificial

Como parte del trabajo de tesis se disefi¢ y realiz6 una prueba bésica
del habla artificial para el espafiol, tomando como base el disefio
descripto previamente y la lista de oraciones en la Seccion C.1. Las
instrucciones dadas a los evaluadores se pueden ver en la Seccion C.2.

Asi, las personas participantes debieron evaluar las siguientes as-
pectos del las oraciones presentadas del corpus EVALPERCEP2023:

= Naturalidad: qué tan natural parece la voz escuchada, en relaciéon
a la voz humana, entre (1) “Artificial” y (5) ‘Natural.

= Entonacidn: evaluar si la voz escuchada tiene una buena ento-
nacién y usa bien las pausas al hablar, comparada con el habla
humana comun y de acuerdo texto de la oracién, entre (1) ‘Mala
entonacion’ y (5) ‘Buena entonacion’.

» Claridad: qué tan bien pronunciado estaba el mensaje, entre (1)
“Poco claro’ y (5) ‘Muy claro’.

= Velocidad: evaluar la velocidad del mensaje, entre (1) ‘Demasia-
do lento” y (5) ‘Demasiado rédpido’.

= Defectos: evaluar si se encontr6 algtn defecto en el sonido, como
ruidos extrafios, chirridos, silbidos o interrupciones, entre (1)
‘Ningun defecto” y (5) ‘Muchos defectos’.

Familiaridad: qué tan familiar le resulto la forma de hablar de
la voz, desde (1) ‘Nada familiar” a (5) ‘Muy familiar’.

4.5.4.1 Resultados

Nueve hablantes nativos de espafiol de Buenos Aires, sin problemas
de audicién ni neurolégicos, participaron de la prueba basica de
evaluacién de habla artificial: 7 hombres y 2 mujeres (edad media:
44.22 afos, desvio estdndar: 14.21 afios), para un total 1322 juicios
realizados para las 336 elocuciones generadas entre los 14 sistemas
evaluados (6 textos x 4 grupos x 14 voces).

En el Cuadro 4.2 se resumen las evaluaciones recibidas por cada
una de las voces de la prueba, indicando el desvio estdndar entre
paréntesis, donde se marca en negrita la voz con mejor desempefio
por cada una de las dimensiones.



Id | Nombre de voz | Sistema Naturalidad | Entonacion | Claridad | Velocidad | Defectos | Familiaridad | GENERAL
4 | Lucia natural 4.80 (0.65) 452 (0.77) | 4.68 (0.56) | 3.14 (0.46) | 1.43 (0.69) 4.39 (1.10) 4.41 (0.78)
5 | Diego natural 4.86 (0.44) 4.51 (0.68) | 4.75 (0.53) | 2.87 (0.40) | 1.32 (0.56) | 4.24 (0.99) 4.56 (0.60)
11 | Emilia Aromo 2.88 (1.31) 2.73 (1.11) | 3.52 (1.10) | 2.80 (0.48) | 2.40 (1.21) 2.64 (1.22) 2.70 (1.16)
13 | Lupe Polly 2.61 (1.19) 3.20 (1.21) | 3.88 (1.14) | 3.00 (0.46) | 1.85 (1.05) 2.50 (0.99) 2.84 (1.03)
14 | Miguel Polly 2.74 (1.11) 3.30 (1.09) | 3.88 (1.06) | 3.05 (0.40) | 1.57 (0.89) 2.45 (0.98) 2.86 (0.99)
15 | Isabela Nuance Vocalizer 3.08 (1.17) 3.45 (1.07) | 3.89 (1.07) | 3.08 (0.34) | 1.94 (0.98) 3.08 (1.25) 3.26 (1.02)
16 | Diego Nuance Vocalizer 2.60 (1.27) 2.84 (1.21) | 3.46 (1.21) | 3.19 (0.54) | 2.46 (1.34) 2.51 (1.17) 2.69 (1.16)
17 | Sofia Watson 2.73 (1.14) 3.15 (1.17) | 3.91 (1.00) | 2.81 (0.42) | 1.57 (0.97) 2.19 (0.92) 2.86 (0.93)
18 | Rosa AT&T Natural Voices | 1.84 (0.87) 2.32 (0.98) | 3.17 (1.07) | 3.12 (0.67) | 2.44 (1.25) 1.76 (0.70) 1.96 (0.85)
19 | Alberto AT&T Natural Voices | 2.14 (1.22) 2.12 (1.05) | 2.86 (1.09) | 3.02 (0.53) | 2.43 (1.34) 1.77 (0.84) 1.88 (0.87)
24 | Elena MS Azure 4.56 (0.69) 4.44 (0.82) | 4.68 (0.59) | 3.10 (0.44) | 1.35 (0.76) 4.20 (1.07) 4.35 (0.79)
25 | Tomds MS Azure 4.18 (1.03) 4.04 (0.91) | 4.57 (0.69) | 3.14 (0.40) | 1.39 (0.84) 3.85 (1.14) 4.09 (0.89)
26 | Wavenet-A Google Cloud TTS 3.23 (1.33) 3.76 (1.16) | 4.36 (0.87) | 3.48 (0.62) | 1.58 (0.89) 2.91 (1.03) 3.46 (1.07)
27 | Wavenet-B Google Cloud TTS 3.85 (1.12) 4.15 (0.99) | 4.47 (0.72) | 3.16 (0.43) | 1.52 (0.90) 3.23 (1.12) 3.99 (0.79)

Cuadro 4.2: Evaluaciones promedio recibidas por cada voz y sistema para cada dimensién, con su desvio estdndar
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En lineas generales, todos las voces de la prueba tuvieron buenas
evaluaciones en todas las dimensiones. Como podria esperarse, se
destacaron las dos voces naturales, aunque el desempefio de las voces
24 y 25 estuvo muy cerca, se estima, porque, pese a que habia varios
sistemas para el espafiol de Buenos Aires, en este caso las voces
generadas tenian alta calidad, con buena entonacién y sin defectos de
algun tipo.

4.6 CONCLUSIONES

En este capitulo se resumieron los distintos tipos de pruebas de
calidad que pueden aplicarse a un sistema de habla artificial. Adicio-
nalmente, se mostraron los resultados de una prueba de evaluacién
de tres sistemas de conversién de texto a habla para espafiol latino-
americano, entre los que estd el sistema Aromo, en el que se trabaj6
como parte del doctorado. Asi, se encontré que es importante que un
sistema esté entrenado con oraciones de distinta longitud, y de varias
frases melddicas, de forma de poder responder adecuadamente a los
requerimientos de las estructuras de las oraciones utilizadas en los
sistemas de informacién por voz.

Se encontré que las pruebas disponibles actualmente tienen di-
mensiones que correlacionan entre si, ademds de que no prueban
adecuadamente los sistemas de conversiéon de texto a habla de uso
general, donde no se tiene preestablecido un dominio de aplicacién.
Asi, se propuso una prueba perceptual completa, que incluye varias
partes en las cuales se evaltian distintos aspectos del habla artificial,
considerando nuevas dimensiones, como las relacionadas a atributos
paralingtiisticos —e.g.,confiabilidad de la voz—. La realizacién de la
prueba final, y comparacién con otras pruebas de uso extensivo como
las ITU, quedara como trabajo futuro.

Se present?6 el disefio del corpus EVALPERCEP2023, creado espe-
cialmente para la evaluacion de habla artificial del espafiol de Buenos
Aires. Para esto se realiz6 una prueba perceptual inicial, que consistié
de varias dimensiones perceptuales simples: naturalidad, entonacion,
claridad, velocidad, defectos, familiaridad y evaluacién general. Este
corpus y los juicios obtenidos en la prueba bdésica seran utilizados
posteriormente para la creacién de un modelo para la prediccién
automatica de la calidad del habla artificial, como se describe en el
Capitulo 5.



EVALUACION AUTOMATICA DE LA CALIDAD DEL
HABLA

En el Capitulo 4 se present6 el problema de la evaluacién de la
calidad de habla de un sistema TTS, y se mencioné que los sistemas
suelen evaluarse por medio de pruebas perceptuales donde se le
presentan elocuciones generadas por uno o mds sistemas a diferentes
sujetos; estos deben indicar su grado de preferencia y, en algunos
casos, como en el disefio propuesto por la prueba recomendacién ITU
P.85 [211], se incluyen varios tipos de preguntas por cada una de las
unidades de audio que se presentan. Adicionalmente, se mencionaron
otras propuestas para evaluacion objetiva del habla —tambieni llamada
instrumental—, entre las que se destacan Moller y colaboradores [53,
83, 86, 140, 149].

En este capitulo se presentaran atributos actsticos del habla y predic-
ciones obtenidas por medio de otros sistemas que permitiran obtener
una estimacion de distintas dimensiones de la evaluacion de calidad
de habla de un sistema, asi como la definicién de una métrica general.

5.1 CONTEXTO ACTUAL DE LA EVALUACION AUTOMATICA

Muy recientemente el drea de la evaluacién automatica de la calidad
del habla artificial tuvo un resurgimiento, materializado en el desafio
VoiceMOS [91], que se realiz6 como parte de uno de los congresos
mdés importantes del drea de procesamiento automatico del habla.
Como se resume en las motivaciones del desafio, aun con recursos
para hacer crowdsourcing para que mucha gente evalte las elocuciones
generadas por los sistemas, la tarea sigue siendo costosa y requiere
mucho tiempo. Adicionalmente, los datos obtenidos por medio de
estas plataformas no son totalmente confiables, ademds de que no
hay un control preciso de como se realizan las pruebas, por lo que
deben tomarse medidas especiales para poder usar esos datos, como
se describe en [100, 143, 233, 234], entre otros trabajos.

Como parte de este desafio se presenté un corpus de oraciones
generadas por sistemas TTS y de conversién de voz, descripto en [33]
y analizado en [28], con sus respectivas evaluaciones perceptuales, las
cuales se originaron en otros desafios, como las distintas ediciones
del Blizzard Challenge (BC) y del Voice Conversion Challenge (VCC). En
una de las partes del desafio se presentan elocuciones sélo en idioma
inglés, mientras en la otra parte se debia evaluar elocuciones en otras
lenguas, para lo cual, finalmente, se eligi6 el chino. Asi, los modelos
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buscados estaban orientados a ser multilingties o que pudieran ser
adaptados a otras lenguas sin problemas.

Todos los sistemas que participaron existosamente del desafio utili-
zaron redes neuronales profundas, en algunos casos usando aprendi-
zaje supervisado [147, 177, 195, 210] y autosupervisado [76, 92, 127,
203, 227], entre otros enfoques.

Adicionalmente a la prediccién de la calidad general del habla (o
MOS), también hay trabajos que utilizan las redes neuronales profun-
das para la evaluacién de la inteligibilidad [235], naturalidad [134],
ambas a la vez [153], asi como otras dimensiones de la sefial de sonido
como el ruido, coloracién, discontinuidades y sonoridad [133, 136].

5.2 CARACTERISTICAS PARA LA EVALUACION AUTOMATICA DE
LA CALIDAD DEL HABLA

Como parte de esta tesis se propone un conjunto de caracteristicas
para la descripcién del habla artificial para su posterior utilizacién
para la prediccién de distintas dimensiones asociadas a la calidad.

Debido a que la evaluacioén que se quiere hacer no esta orientada
a un tipo o contexto de uso en particular, las caracteristicas deberan
ser lo suficientemente generales para poder analizarse para diferentes
tipos de elocuciones (por ejemplo, oraciones largas o cortas). Como
parte de esta seleccién se optd por crear caracterizaciones nuevas,
extender otras existentes y aprovechar medidas generadas en el estado
del arte.

Naturalidad

Para la naturalidad se opt6 por utilizar la evaluacién propuesta
como parte del modelo NISQA-TTS desarrollado por Mittag y Moller
[134], que utiliza redes neuronales profundas y, como en el VoiceMOS
Challenge mencionado anteriormente, estd entrenado usando los datos
del Blizzard Challenge y del Voice Conversion Challenge.

Asi, se aplicara el modelo de NISQA-TTS para obtener un valor de
naturalidad para la elocucién que esté siendo evaluada.

Inteligibilidad

Continuando la idea presentada por Peiré-Lilja y col. [153], se utili-
zard un sistema de Reconocimiento Automatico de Habla (RAH) para
la evaluacion de la inteligibilidad del habla. Los autores proponen rea-
lizar el reconocimiento por medio de sistemas que no utilizan modelos
del lenguaje, en tanto, aducen, eso podria ser un mejor indicador de
la inteligibilidad de la elocucion.

Por el contrario, creemos que el modelo del lenguaje no puede
escindirse del oyente, ya que el modelo opera en el reconocimiento
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de qué es lo que dice la elocucién. Por consiguiente, la utilizaciéon de
reconocedores que estén orientados a reconocer tokens mas pequefios,
sin intervencién de un modelo de lenguaje, creemos que no es concor-
dante con el reconocimiento humano de las palabras contenidas en la
elocucion.

Asf, para poder evaluar la inteligibilidad se realiza el reconocimiento
de habla por medio de la herramienta OpenAI Whisper*[168], usando
los dos modelos més pequefios multilenguaje, llamados tiny y base.
De esta forma, al contar con los textos objetivos de cada elocucién,
se puede calcular la distancia de edicién de Levenshtein [120]. Una
vez obtenida esta distancia, el valor se normaliza por la cantidad de
caracteres del texto original. Previamente al calculo de la distancia se
realiza una normalizacién de la oracién original y el texto reconocido
por el sistema de RAH, donde ambos textos se convierten a maytscula
y se eliminan signos de puntuacion. Se eligi6 este sistema RAH por
sobre otros porque es de c6digo abierto y, entre otras ventajas mas,
presenta diferentes modelos preentrenados y de diferente tamarfios,
ademds de permitir el trabajo multilingiie (de hecho, segtin sus propios
datos [168], el desempefio del reconocedor es el mds alto para el
espafiol).

Manejo de pausas

Tomando como punto de partida la salida del sistema de RAH, se
utiliza esta informacién para identificar en qué lugares se marcaron
pausas por medio de signos de puntuacién. Asi, luego de normalizar
la oracién original y el texto reconocido, reemplazando cada palabra
entera por un cardcter, lo que permite identificar la posicion del
signo de puntuacién dentro de la oracién, se realizara el calculo de
la distancia de Levenshtein, y luego este nimero se normalizard por
la cantidad total de signos de puntuacién en la oracién. Todas las
oraciones originales terminan con punto, y se puede agregar uno para
quienes no lo tienen, por lo que no hay riesgo de tener una divisién
por cero.

Degradacion de la sefial de habla

Siguiendo lo propuesto por Mittag y col. [133, 136], se utilizaran
las evaluaciones de la calidad de la sefial incluidos en el modelo
NISQA, ya que, mds alld de que las elocuciones a evaluar no estdn en
el contexto del canal telefénico u otro con ancho de banda acotado o
con compresion, estos atributos nos servirdn como criterios generales
para evaluar la calidad de la sefial de habla.

1 https://github.com/openai/whisper
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» Ruido: degradacion de la sefial originada en ruido de fondo, o
generado por circuitos o codificacién de la sefial.

» Coloracion: degradacién de la sefial causada por distorsiones
en la respuesta de frecuencias, por ejemplo, introducidas por
limitaciones de ancho de banda, codificacién de baja cantidad
de bits, o por el manejo de la pérdida de paquetes.

» Discontinuidades: distorsiones aisladas o no estacionarias que
se introducen por la pérdida de paquetes por recorte de la sefial.

= Sonoridad: defectos en el habla originados en variaciones en el
nivel del sonido, tanto mds bajo como maés alto de lo esperado.

Calidad general del habla

Se incluird entre los atributos a las evaluaciones generales de calidad
del habla (MOS) obtenidas con los tres modelos disponibles en NISQA:

= MOS del modelo NISQA: obtenido a partir de habla natural
con degradacién.

= MOS del modelo NISQA-MOSonly: obtenido a partir de habla
natural con degradacién, de un modelo que sélo hace la estima-
cién de MOS, y genera las mismas estimaciones que el modelo
anterior.

= MOS del modelo NISQA-TTS: obtenido a partir de habla sinté-
tica y evaluaciones perceptuales.

Estado del hablante

Como se coment6 en los capitulos 3 y 4, la agradabilidad de una
voz artificial se ve afectada por atributos paralingiiisticos, emociones,
atributos de personalidad y estado interno aparente del hablante
(e.g., ver [111]). Asi, se utiliz6 la herramienta openSMILE? [47] para
obtener varios grupos de atributos que se utilizaron como parte de
competencias de deteccién de emociones, y atributos paralingiiisticos,
entre otras cosas, que fueron parte de Interspeech:

= 2009 Emotion Challenge (ISog_emotion) [182]

» 2010 Paralinguistic Challenge (IS1o_paraling) [184]

= 2011 Speaker State Challenge (IS11_speaker_state) [185]
» 2012 Speaker Trait Challenge (IS12_speaker_trait) [186]

» 2013 ComParE (IS13_ComParE) [187]

2 https://audeering.github.io/opensmile
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5.3 CREACION DE LOS MODELOS Y PRUEBA

En todos los casos anteriores se tiene la misma cantidad de caracte-
risticas sin importar la duracién de cada audio, debido a que se trata
de valores estadisticos (e. g., maximo, minimo, posicién de maximo,
etc.). Esto es algo relevante, en tanto no se sabe, a priori, los tipos de
oraciones que podrian utilizarse en diferentes contextos de prueba,
por lo que se decidi6é usar una cantidad de datos variable, sin que
haya que hacer recortes en segmentos de audio de tamafios acotados,
ya que se pierde parte de la visién general de cada elocucién.

5.3 CREACION DE LOS MODELOS Y PRUEBA

Dados los atributos definidos anteriormente, se tomaron los datos
recolectados en la prueba perceptual basica (descripta en la Subsec-
cion 4.5.4) y se les aparearon los atributos para cada uno de los
estimulos, de acuerdo a como se describe més abajo. De esos datos, se
quitaron los correspondientes a las elocuciones de dos de las voces,
las cuales fueron reservadas para la validacién, como se describe mas
abajo.

Para la prueba de los modelos se realiz6 validacién cruzada de cinco
partes (5-fold CV), utilizado los siguientes modelos de regresion:

= Random Forest (RF): regresiéon con con 100 estimadores
= SVM con kernel radial (SVR-RBF)
= SVM con kernel polinomial (SVR-Poly)

Asi, se definieron los siguientes conjuntos de datos para realizar
validaciéon. Donde se indica all_features’ se incluyen las nueve dimen-
siones definidas mads arriba por cada elocucién, y lo que varia es qué
valores de las siete dimensiones que surgen de los juicios realizados
por los evaluadores (i. e., naturalidad, entonacién, claridad, velocidad,
defectos, familiaridad y evaluacién general).

= allfeatures_allevals: Un registro por cada evaluacion, con todas
las caracteristicas por elocucion (i. e., se repiten por cada juicio
realizado).

= allfeatures_meanestimulo: Un registro por elocucién, con todas
sus caracteristicas, con el promedio de evaluacién por cada una
de las siete dimensiones por elocucion.

» allfeatures_meanestimulo_allevals : Un registro por evaluacion,
con todas sus caracteristicas y evaluaciones recibidas, mas un
registro por elocucion, todas las caracteristicas y las evaluaciones
promedio por elocucién.

= allfeatures_meanvoice: Un registro por elocucién, con las carac-
teristicas de cada una y el promedio de las evaluaciones por
voz.
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Dimensién | R? prom. | R? desv. | NMSE prom | NMSE desv.
General 0.67 0.17 -0.54 0.28
Naturalidad 0.66 0.17 -0.7 0.35
Familiaridad 0.62 0.19 -0.71 0.36
Entonacion 0.62 0.19 -0.62 0.32
Claridad 0.54 0.23 -0.57 0.3
Defectos 0.44 0.27 -0.67 0.34
Velocidad 0.42 0.29 -0.13 0.07

Cuadro 5.1: R> y NMSE por cada dimensién usando regresién R.Forest con

5.4

5.4.1

atributos bésicos

allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals: Un registro por
cada evaluacion, méas dos registros por cada elocucién, uno el
promedio de las evaluaciones por voz y otro con el promedio
de evaluaciones por elocucién, en todos los casos con las nueve
dimensiones de evaluacion.

isog_emotion_allevals: Un registro por cada evaluacién, con 384
caracteristicas acusticas de cada elocucion maés las siete dimen-
siones de evaluacion.

is1o_paraling_allevals: Un registro por cada evaluacién, con
1581 caracteristicas actsticas de cada elocucién maés las siete
dimensiones de evaluacion.

is11_speakerstate_allevals: Un registro por cada evaluacién, con
4368 caracteristicas actsticas de cada elocucién mads las siete
dimensiones de evaluacion.

is12_speakertrait_allevals: Un registro por cada evaluacién, con
5757 caracteristicas acusticas de cada elocucién maés las siete
dimensiones de evaluacion.

is13_ComParE_allevals: Un registro por cada evaluacién, con
6373 caracteristicas acusticas de cada elocucién mas las siete
dimensiones de evaluacion.

RESULTADOS Y DISCUSION

Desempeiio por dimension de evaluacion

En esta seccién se hard un resumen de los resultados por cada una
de las dimensiones de las evaluaciones definidas anteriormente, asi
como por cada técnica de regresion y juego de datos. A partir de estos
datos se elegird un set de caracteristicas y predictores que expliquen
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mejor la variacién en todas las dimensiones, para que luego se pueda
integrar estos modelos para la prediccién de la evaluacién general
percibida de cada sistema.

Se utilizaron dos formas de evaluar cada set-modelo, con R? y el
promedio del error cuadrado negativo (NMSE, de inglés Negative Mean
Squared Error). En la segunda medida se usa la versién negativa en
tanto que un valor mas alto indica un mejor resultado.

En el Cuadro 5.1 se puede ver el desemperfio de un regresién con
Random Forests (RF) s6lo utilizando las dimensiones definidas en este
trabajo de tesis. Asi, se calculé el promedio del R> y NMSE por
cada dimension, con sus respectivos desvios. Alli se puede ver que
existe una buena correlacién y bajo error para la mayor parte de
las dimensiones a predecir, por lo que se aprecia que con las pocas
dimensiones definidas se puede obtener buenos resultados atn para
voces que nunca fueron vistas. Posteriormente, serd necesario realizar
otros analisis incluyendo més informacién de acuerdo a los juegos de
datos definidos previamente, como se realiza a continuacion.

Asi, se encuentran algunos cuadros con la evaluacién de los di-
ferentes grupos de atributos para la predicciéon de cada una de las
dimensiones de evaluacién del habla, los cuales se generaron por me-
dio de una validacién cruzada de cinco partes, y el valor presentado
en cada fila es el promedio, con su respectivo desvio estandar.

Asi, se tienen a disposicién el desempefio de cada set-modelo, y en
negrita se marca el mejor resultado segtin cada una de las dos medidas,
tanto para el modelo con las nueve dimensiones de evaluacién como
para los set de datos de informacién de emociones y paralingiiistica.
En este dltimo caso sélo se armaron modelos con los atributos de las
competencias, para analizar el aporte per se de cada uno.

Como se puede ver en el Cuadro 5.2, en la dimensién ‘Claridad’
puede verse que el mejor desempefio se lo obtuvo con el modelo que
utiliz6 la informacién de todas las evaluaciones y el promedio de cada
una de las elocuciones con una regresiéon usando Random Forests (RF).
Por otro lado, el menor error se alcanzé con el conjunto de datos que
s6lo tiene los atributos de cada elocucién y el promedio obtenido por
cada cada voz en las dimensiones de evaluacion, usando SVM con
kernel polinomial de grado tres.

Para la dimensién ‘Defectos’ el mejor resultado también se obtuvo
con el juego de datos allfeatures_meanestimulo_allevals y la re-
gresion con RF, mientras que el error minimo se obtuvo con con el
promedio de evaluaciones por cada voz. Més all4 de que el valor de R?
no es alto, es importante destacar que se eligié una cantidad acotada
de caracteristicas del habla artificial, presentadas mads arriba, por lo
que es importante ver qué parte de los valores se pueden explicar con
este modelo simple, como se aprecia en el Cuadro 5.3.

Para el caso de la “Entonacién’ (ver Cuadro 5.4), nuevamente el
modelo ganador allfeatures_meanestimulo_allevals-RF, y pese a
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su simpleza, tiene un buen valor de R?, teniendo en cuenta que las
evaluaciones de la entonacién y la prosodia en general son dificiles de
resolver de manera completa. Por otro lado, el menor error se obtuvo
también con los datos que tienen el promedio de evaluaciones por
cada elocucién y usan el regresor SVM polinomial.

En lo respectivo a la ‘Familiaridad” se observa el mejor resultado con
el juego de datos allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals
usando Random Forests, como se aprecia en el Cuadro 5.5. En este
caso, el mejor desempefio con los errores también se alcanzan con este
modelo. Ademds, en este tipo de dimensiones se aprecia un mejor
desempefio de los juegos de datos relacionados con paralingtiistica y
caracteristicas del hablante, lo que tiene sentido, ya que la familiaridad
estd asociada a este tipo de informacion.

Viendo el Cuadro 56 se aprecia que el modelo
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals-RF tiene el mejor re-
sultado para la dimensién ‘Naturalidad’, en ambas métricas de eva-
luacién, por lo que este modelo se presenta como el mds informativo
por cada dimension.

En lo respectivo a la dimensién “Velocidad’, en general se obtuvieron
no muy buenos resultados en la medida R?, aunque el error es bajo.
Esto ultimo puede deberse a que, para este caso, el mejor valor posible
estd en la mitad del puntaje (esto es, en 3), y la mayor parte de los
sistemas manejan adecuamente la velocidad, por lo que la distribucion
de valores para todos los sistema estd alrededor del promedio. Ver
Cuadro 5.6 para més detalles de los resultados.

Por ultimo, en lo respectivo a la evaluacioén general, el modelo que
mejor desempefio tiene es allfeatures_meanestimulo_allevals-RF,
seguido de cerca por el modelo que incorpora la informacioén promedio
por cada voz. En los respectivo a los errores, este dltimo modelo
obtiene los mejores resultados.

De acuerdo a los resultados mencionados anteriormente, se armé un
resumen (ver seccién Cuadro 5.10) donde se indica cual es el modelo-
método que obtiene los mejores resultados. Asi, si consta un R? o0 una
E, esto indica que esa fila es del modelo que tienen mejor resultado en
esa dimensién de evaluacion.

5.4.2 Modelos elegidos para la prediccién de la calidad general

De acuerdo a los resultados obtenidos anteriormente, resumidos
en el Cuadro 5.9, se seleccionaron aquellos modelos que registraron
mejores resultados tanto en la explicacion de las evaluaciones como
en tener el menor error por cada una de las seis dimensiones. Ademas,
se seleccion6 uno de los modelos que utilizaron los sets de datos de
emociones, caracteristicas del hablante y paralingiiistica, que fue el
que tuvo la mayor cantidad de mejores resultados entre ellos.
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Set Método R2 (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF 0.104 (0.034) -1.068 (0.157)
allfeatures_allevals SVR_poly | 0.067 (0.062) -1.116 (0.197)
allfeatures_allevals SVR_rbf 0.015 (0.081) -1.182 (0.232)
allfeatures_meanestimulo RF 0.252 (0.088) -0.415 (0.102)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | 0.293 (0.067) -0.392 (0.089)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf 0.242 (0.092) -0.422 (0.108)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.565 (0.219) -0.502 (0.28)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | 0.145 (0.051) -0.887 (0.29)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf 0.12 (0.047) -0.913 (0.298)
allfeatures_meanvoice RF -0.983 (1.598) -0.333 (0.229)
allfeatures_meanvoice SVR_poly | -0.445 (0.991) -0.250 (0.159)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -0.374 (0.84) -0.259 (0.178)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF 0.522 (0.207) -0.458 (0.292)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly | 0.207 (0.066) -0.724 (0.359)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.192 (0.076) -0.742 (0.372)
isog_emotion_allevals RF 0.212 (0.031) -0.938 (0.133)
isog_emotion_allevals SVR_poly | -0.089 (0.061) -1.294 (0.163)
isog_emotion_allevals SVR_rbf -0.043 (0.062) -1.246 (0.205)
is10_paraling_allevals RF 0.232 (0.045) -0.914 (0.124)
is10_paraling_allevals SVR_poly | -0.08 (0.026) -1.281 (0.137)
is1o_paraling_allevals SVR_rbf -0.016 (0.041) -1.209 (0.165)
is11_speakerstate_allevals RF 0.238 (0.038) -0.907 (0.122)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.084 (0.066) -1.287 (0.162)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf -0.007 (0.028) -1.197 (0.145)
is12_speakertrait_allevals RF 0.237 (0.031) -0.908 (0.124)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.079 (0.048) -1.284 (0.167)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf -0.008 (0.027) -1.198 (0.142)
is13_ComParE_allevals RF 0.233 (0.034) -0.912 (0.119)
is13_ComParE_allevals SVR_poly | -0.077 (0.046) -1.28 (0.162)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf -0.002 (0.028) -1.19 (0.141)

Cuadro 5.2: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién ‘Claridad’
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Set Método Rz (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF 0.064 (0.043) -0.687 (0.076)
allfeatures_allevals SVR_poly | 0.049 (0.044) -0.698 (0.078)
allfeatures_allevals SVR_rbf -0.030 (0.066) -0.758 (0.1)
allfeatures_meanestimulo RF 0.221 (0.072) -0.246 (0.061)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | 0.259 (0.068) -0.232 (0.052)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf 0.209 (0.043) -0.248 (0.056)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.519 (0.242) -0.335 (0.174)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | o0.122 (0.051) -0.555 (0.171)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf 0.073 (0.024) -0.581 (0.17)
allfeatures_meanvoice RF -3.692 (5.559) -0.127 (0.035)
allfeatures_meanvoice SVR_poly | -2.97 (4.869) -0.100 (0.019)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -3.325 (5.346) -0.109 (0.021)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF 0.408 (0.301) -0.312 (0.186)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly | 0.212 (0.114) -0.443 (0.232)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.177 (0.102) -0.458 (0.234)
is1o_paraling_allevals RF 0.16 (0.064) -0.614 (0.056)
is1o_paraling_allevals SVR_poly | -0.223 (0.059) -0.895 (0.076)
is10_paraling_allevals SVR_rbf -0.043 (0.047) -0.767 (0.091)
is11_speakerstate_allevals RF 0.157 (0.059) -0.617 (0.06)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.341 (0.092) -0.989 (0.146)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf 0.012 (0.028) -0.725 (0.079)
is12_speakertrait_allevals RF 0.157 (0.062) -0.617 (0.059)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.344 (0.091) -0.991 (0.145)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf 0.01 (0.029) -0.727 (0.08)
is13_ComParE_allevals RF 0.162 (0.052) -0.614 (0.058)
is13_ComParE _allevals SVR_poly | -0.342 (0.091) -0.989 (0.145)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf 0.017 (0.032) -0.722 (0.082)

Cuadro 5.3: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién ‘Defectos’
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Set Método R2 (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF 0.132 (0.076) -1.238 (0.149)
allfeatures_allevals SVR_poly | 0.187 (0.062) -1.159 (0.127)
allfeatures_allevals SVR_rbf 0.158 (0.05) -1.202 (0.126)
allfeatures_meanestimulo RF 0.269 (0.095) -0.646 (0.123)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | 0.319 (0.061) -0.603 (0.103)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf 0.263 (0.051) -0.655 (0.12)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.667 (0.172) -0.464 (0.243)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | 0.234 (0.055) -0.997 (0.222)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf 0.201 (0.05) -1.039 (0.228)
allfeatures_meanvoice RF -0.506 (1.093) -0.521 (0.316)
allfeatures_meanvoice SVR_poly | -0.179 (0.608) -0.419 (0.236)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -0.136 (0.455) -0.454 (0.302)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF 0.627 (0.166) -0.446 (0.245)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly | 0.289 (0.095) -0.847 (0.337)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.261 (0.098) -0.88 (0.349)
is1o_paraling_allevals RF 0.354 (0.041) -0.918 (0.051)
is1o_paraling_allevals SVR_poly | -0.056 (0.144) -1.497 (0.155)
is10_paraling_allevals SVR_rbf 0.087 (0.061) -1.299 (0.092)
is11_speakerstate_allevals RF 0.345 (0.056) -0.929 (0.04)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.089 (0.057) -1.554 (0.158)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf 0.132 (0.045) -1.235 (0.073)
is12_speakertrait_allevals RF 0.348 (0.048) -0.925 (0.031)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.091 (0.057) -1.557 (0.158)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf 0.126 (0.042) -1.243 (0.07)
is13_ComParE_allevals RF 0.34 (0.037) -0.938 (0.032)
is13_ComParE_allevals SVR_poly | -0.093 (0.045) -1.559 (0.137)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf 0.132 (0.043) -1.235 (0.071)

Cuadro 5.4: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién ‘Entonacion’
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Set Método Rz (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF 0.222 (0.063) -1.325 (0.123)
allfeatures_allevals SVR_poly | 0.192 (0.087) -1.373 (0.142)
allfeatures_allevals SVR_rbf 0.163 (0.044) -1.424 (0.097)
allfeatures_meanestimulo RF 0.325 (0.069) -0.795 (0.086)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | 0.273 (0.082) -0.856 (0.102)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf 0.227 (0.042) -0.909 (0.058)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.722 (0.142) -0.462 (0.245)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | 0.229 (0.041) -1.209 (0.191)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf 0.2 (0.038) -1.256 (0.204)
allfeatures_meanvoice RF -0.366 (0.613) -1.08 (0.584)
allfeatures_meanvoice SVR_poly | -0.39 (0.623) -1.055 (0.479)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -0.216 (0.372) -1.031 (0.569)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF 0.738 (0.124) -0.406 (0.233)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly 0.26 (0.062) -1.082 (0.308)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.236 (0.069) -1.118 (0.325)
is1o_paraling_allevals RF 0.497 (0.033) -0.858 (0.081)
is1o_paraling_allevals SVR_poly | o0.011 (0.081) -1.685 (0.176)
is10_paraling_allevals SVR_rbf 0.129 (0.042) -1.482 (0.107)
is11_speakerstate_allevals RF 0.492 (0.039) -0.863 (0.06)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.014 (0.014) -1.726 (0.093)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf 0.094 (0.03) -1.541 (0.084)
is12_speakertrait_allevals RF 0.499 (0.039) -0.851 (0.057)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.016 (0.013) -1.729 (0.089)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf 0.094 (0.03) -1.542 (0.083)
is13_ComParE_allevals RF 0.496 (0.04) -0.856 (0.059)
is13_ComParE _allevals SVR_poly | -0.027 (0.049) -1.748 (0.131)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf 0.093 (0.034) -1.544 (0.089)

Cuadro 5.5: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién ‘Familiaridad’
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Set Método R2 (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF 0.222 (0.07) -1.509 (0.12)
allfeatures_allevals SVR_poly | 0.199 (0.08) -1.553 (0.135)
allfeatures_allevals SVR_rbf 0.186 (0.062) -1.583 (0.148)
allfeatures_meanestimulo RF 0.387 (0.044) -0.753 (0.027)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | 0.363 (0.052) -0.782 (0.028)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf 0.316 (0.04) -0.843 (0.059)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.683 (0.161) -0.6 (0.324)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | 0.256 (0.071) -1.323 (0.276)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf 0.244 (0.064) -1.346 (0.29)
allfeatures_meanvoice RF -0.208 (0.663) -0.838 (0.422)
allfeatures_meanvoice SVR_poly | -0.198 (0.551) -0.842 (0.367)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -0.1 (0.333) -0.873 (0.427)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF 0.689 (0.147) -0.538 (0.319)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly | 0.313 (0.089) -1.132 (0.405)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.3 (0.099) -1.154 (0.421)
is1o_paraling_allevals RF 0.442 (0.058) -1.089 (0.157)
is1o_paraling_allevals SVR_poly | -0.018 (0.092) -1.989 (0.28)
is10_paraling_allevals SVR_rbf 0.11 (0.093) -1.731 (0.188)
is11_speakerstate_allevals RF 0.434 (0.06) -1.099 (0.124)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.091 (0.044) -2.119 (0.089)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf 0.077 (0.048) -1.793 (0.083)
is12_speakertrait_allevals RF 0.447 (0.061) -1.075 (0.123)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.087 (0.052) -2.112 (0.09)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf 0.075 (0.047) -1.797 (0.083)
is13_ComParE_allevals RF 0.445 (0.063) -1.078 (0.129)
is13_ComParE_allevals SVR_poly | -0.086 (0.048) -2.11 (0.103)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf 0.073 (0.053) -1.801 (0.104)

Cuadro 5.6: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién “Naturalidad’
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Set Método Rz (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF -0.08 (0.054) -0.232 (0.025)
allfeatures_allevals SVR_poly | -0.014 (0.017) -0.219 (0.031)
allfeatures_allevals SVR_rbf -0.017 (0.016) -0.22 (0.032)
allfeatures_meanestimulo RF -0.095 (0.131) -0.097 (0.009)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | -0.054 (0.042) -0.095 (0.014)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf -0.044 (0.061) -0.094 (0.016)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.502 (0.246) -0.103 (0.053)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | 0.008 (0.021) -0.182 (0.052)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf -0.002 (0.015) -0.184 (0.052)
allfeatures_meanvoice RF -2.662 (2.173) -0.032 (0.023)
allfeatures_meanvoice SVR_poly | -2.482 (2.675) -0.034 (0.03)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -2.216 (2.617) -0.031 (0.026)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF -0.049 (1.049) -0.102 (0.057)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly 0.037 (0.03) -0.146 (0.084)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.024 (0.016) -0.147 (0.084)
is1o_paraling_allevals RF 0.046 (0.053) -0.206 (0.027)
is1o_paraling_allevals SVR_poly | -0.086 (0.081) -0.234 (0.033)
is10_paraling_allevals SVR_rbf 0.01 (0.014) -0.215 (0.034)
is11_speakerstate_allevals RF 0.043 (0.044) -0.207 (0.034)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.005 (0.02) -0.217 (0.033)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf -0.013 (0.019) -0.219 (0.034)
is12_speakertrait_allevals RF 0.048 (0.033) -0.206 (0.034)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.005 (0.02) -0.217 (0.033)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf -0.013 (0.016) -0.219 (0.034)
is13_ComParE_allevals RF 0.045 (0.036) -0.207 (0.034)
is13_ComParE _allevals SVR_poly | -0.005 (0.021) -0.217 (0.032)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf -0.01 (0.015) -0.219 (0.035)

Cuadro 5.7: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién “Velocidad del habla’
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Set Método R2 (DesvEst) | NMSE (DesvEst)
allfeatures_allevals RF 0.181 (0.119) -1.367 (0.209)
allfeatures_allevals SVR_poly | o.212 (0.071) -1.314 (0.106)
allfeatures_allevals SVR_rbf 0.186 (0.045) -1.359 (0.098)
allfeatures_meanestimulo RF 0.3 (0.122) -0.801 (0.117)
allfeatures_meanestimulo SVR_poly | 0.307 (0.081) -0.797 (0.086)
allfeatures_meanestimulo SVR_rbf 0.271 (0.061) -0.841 (0.081)
allfeatures_meanestimulo_allevals RF 0.718 (0.147) -0.465 (0.263)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly | 0.252 (0.059) -1.16 (0.218)
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf 0.233 (0.054) -1.188 (0.219)
allfeatures_meanvoice RF -0.448 (0.898) -0.853 (0.475)
allfeatures_meanvoice SVR_poly -0.27 (0.65) -0.734 (0.335)
allfeatures_meanvoice SVR_rbf -0.167 (0.475) -0.756 (0.396)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF 0.708 (0.128) -0.434 (0.236)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_poly | 0.296 (0.082) -1.014 (0.341)
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | SVR_rbf 0.28 (0.086) -1.037 (0.349)
is1o_paraling_allevals RF 0.435 (0.061) -0.948 (0.151)
is1o_paraling_allevals SVR_poly | -0.039 (0.095) -1.734 (0.172)
is10_paraling_allevals SVR_rbf 0.118 (0.061) -1.473 (0.129)
is11_speakerstate_allevals RF 0.46 (0.049) -0.901 (0.077)
is11_speakerstate_allevals SVR_poly | -0.019 (0.015) -1.704 (0.121)
is11_speakerstate_allevals SVR_rbf 0.13 (0.042) -1.456 (0.142)
is12_speakertrait_allevals RF 0.448 (0.045) -0.921 (0.082)
is12_speakertrait_allevals SVR_poly | -0.02 (0.015) -1.705 (0.119)
is12_speakertrait_allevals SVR_rbf 0.128 (0.041) -1.459 (0.14)
is13_ComParE_allevals RF 0.453 (0.044) -0.912 (0.079)
is13_ComParE_allevals SVR_poly | -0.022 (0.034) -1.707 (0.123)
is13_ComParE_allevals SVR_rbf 0.129 (0.041) -1.458 (0.138)

Cuadro 5.8: Desempefio de diferentes modelos y sets de datos para la pre-
diccién de la dimensién ‘Evaluacién General’
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Set Método Cla Def Ent Fam Nat Vel Gral
allfeatures_allevals RF

allfeatures_allevals SVR_poly

allfeatures_allevals SVR_rbf

allfeatures_meanestimulo SVR_poly

allfeatures_meanestimulo SVR_rbf

allfeatures_meanestimulo_allevals RF R2 R2 R2 R2 R2
allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_poly

allfeatures_meanestimulo_allevals SVR_rbf

allfeatures_meanvoice RF

allfeatures_meanvoice SVR_poly E E E

allfeatures_meanvoice SVR_rbf E
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals | RF R2,E | R2, E E
allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals SVR_poly

allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals SVR_rbf

isog_emotion_allevals RF

isog_emotion_allevals SVR_poly

isog_emotion_allevals SVR_rbf

is10_paraling_allevals RF R2, E

is10_paraling_allevals SVR_poly

is10_paraling_allevals SVR_rbf

is11_speakerstate_allevals RF Rz, E R2, E
is11_speakerstate_allevals SVR_poly

is11_speakerstate_allevals SVR_rbf

is12_speakertrait_allevals RF R2,E | R2,E | R2, E
is12_speakertrait_allevals SVR_poly

is12_speakertrait_allevals SVR_rbf

is13_ComParE_allevals RF R2, E

is13_ComParE_allevals SVR_poly

is13_ComParE_allevals SVR_rbf

Cuadro 5.9: Resumen de mejores modelos por cada dimensién de evaluacién
de acuerdo a R2 y NMSE
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1. allfeatures_meanestimulo_allevals-RF: El modelo de Regresion
de RandomForest entrenado con el set de datos que tiene un
registro por evaluacion, con todas sus caracteristicas y evalua-
ciones recibidas, més un registro por elocucién, con todas las
caracteristicas y las evaluaciones promedio por elocucién.

2. allfeatures_meanvoice-SVR_poly: El modelo de Regresién con
SVM con kernel polinémico de grado tres, entrenado con el set
de datos con un registro por elocucién, con las caracteristicas de
cada una y el promedio de las evaluaciones por voz.

3. allfeatures_meanvoice-SVR_rbf: El modelo de Regresién con
SVM con kernel radial, entrenado con el set de datos con un
registro por elocucién, con las caracteristicas de cada una y el
promedio de las evaluaciones por voz.

4. allfeatures_meanvoice_meanestimulo_allevals-RF: 1 modelo de
Regresion de RandomForest entrenado con el set de datos con
un registro por cada evaluaciéon, mas dos registros por cada
elocucién, uno el promedio de las evaluaciones por voz y otro
con el promedio de evaluaciones por elocucién, en todos los
casos con las nueve dimensiones de evaluacion.

5. is12_speakertrait_allevals-RF: El modelo de Regresién de Ran-
domForest entrenado con el set de datos de la competencia de
reconocimiento de caracteristicas del hablante.

A partir de estos modelos se realizardn tres modelos que integraran
distintos tipos de informacion:

= A - Prediccién directa de la evaluacién general: Con los cin-
co modelos seleccionados previamente se realizaran modelos
nuevos que integren esa informacién de distinta manera. Asi, se
utilizard la salida de los cinco modelos elegidos para estimar la
calida general del habla artificial por cada elocucién.

= B - Prediccién de dimensiones con integracién por regresion:
se realizara la prediccion de las siete dimensiones evaluadas
por cada elocucién, utilizando los mejores modelos segtin R?
y NMSE para cada una, y, con esa informacién, y sumada a la
prediccion por el modelo de caracteristicas del hablante elegido,
se realizard varios modelos nuevos de regresion para estimar la
calidad general del habla.

s C - Predicciéon de dimensiones con integracion naive: similar
a B en que se creardn dos estimadores por cada dimensién de
la evaluacién de la calidad, sumado a un estimador general
por el set de datos de caracteristicas del hablante, pero en vez
de hacer una regresion para predecir la calidad general se le
dard esa informacién como entrada a un modelo entrenado para
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relacionar las seis dimensiones de evaluacion con la evaluacion
general de la elocucion.

5.4.3 Validacion de los modelos

Para la validacién de los modelos propuestos se decidi6 separar
todas las elocuciones de dos de las voces (26 y 27), siendo ambas
del mismo sistema, una masculina y otra femenina, ya que ambos
recibieron evaluaciones en el promedio o ligeramente mds arriba
que las otras voces, Yy no se trata de casos extremos, de forma de
evitar que se obtuvieran Asi, el objetivo es poder evaluar el poder de
generalizacién del modelo creado, ya que este se pondra a prueba
con una voz que nunca se escuchd, ni tampoco se tuvo acceso a otra
voz del mismo sistema. M4s alld de que esta decisiéon pone a prueba
los modelos que se fueran a entrenar, se trata de algo necesario, por
cuanto deben poder utilizarse en el contexto de otro sistemas nunca
vistos.

Para los modelos se realiz6 primero un entrenamiento de los distin-
tos estimadores con un conjunto de voces, de acuerdo a su definicién,
luego con otras voces nunca vistas se realizo el ajuste de las regresio-
nes necesarias para la integracion de la informacion de cada predictor
y, finalmente, los modelos entrenados fueron evaluados con las voces
elegidas para la validacién.

En el Cuadro 5.10 se pueden ver los resultados, evaluados con
las medidas R? y error cuadrado promedio negativo (NMSE, por sus
siglas en inglés). Como se puede apreciar, los resultados no son buenos
en forma global, en parte por lo estricto de la prueba, pero si pueden
servir para analizar comparativamente cada una de propuestas.

De acuerdo a las pruebas realizadas el mejor desempefio lo tuvo
el modelo de regresién con perceptron multicapa, donde se usaron
las predicciones generadas para cada una de las siete dimensiones de
calidad definidas anteriormente.

5.5 CONCLUSIONES

En este capitulo se presentaron algunas dimensiones para la carac-
terizacion de habla artificial para su evaluacién de calidad en forma
automatica. Las dimensiones elegidas permiten explicar gran parte
de las variaciéon de los valores de siete dimensiones de la evaluaciéon
de cada elocucién, por lo que, pese a ser pocas, se presentan como
informativas.

Se probaron con diferentes juegos de datos, de forma de poder
predecir las dimensiones de evaluacién y la calidad de forma integral.
En este tltimo caso no se obtuvieron buenos resultados, lo que puede
deberse a que con los predictores que se crearon se estaba perdiendo
informacién de cada elocucién. Asi, se deberdn explorar nuevas opcio-
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Tipo de modelo Método R2 NMSE
Media -2.454 | -1.146
Reg. Lineal -2.941 | -1.308
A-Prediccién directa Random Forest | -2.877 | -1.286
SVR_poly -2.748 | -1.244
Reg. MLP -0.615 | -0.536
Reg. Lineal -3.445 | -1.475
B-Predicciéon de dimensiones con | Random Forest | -2.836 | -1.273
integracion por regresion SVR_poly -2.773 | -1.252
Reg. MLP -0.085 | -0.360
Reg. Lineal -5.504 | -2.158
C-Predicciéon de dimensiones con | Random Forest | -7.968 | -2.976
integracion naive SVR_poly -10.640 | -3.863
Reg. MLP -7.395 | -2.786

Cuadro 5.10: Evaluacién de modelos con los datos de validacién

nes para armar modelos que aprovechen las caracteristicas definidas
en esta tesis junto con otros atributos actsticos de cada onda.

Se presentaron dos medidas generadas a partir de un sistema de
RAH, uno para la evaluacién objetiva de la inteligibilidad y el otro
para evaluar la ubicacién de las pausas por medio de la identificacion
de los signos de puntuacién en el texto reconocido. Esto tltimo es
especialmente ttil, debido a que las pausas y otros atributos prosé-
dicos no suelen ser de facil evaluacién, por ejemplo, debido a que
existen muchas realizaciones que puede tener un texto, donde todas
son vélidas, y no hay una forma precisa de determinar cudl es la mejor
de forma automatica.

Actualmente el problema de la evaluacién de la calidad del habla
tiene un fuerte resurgimiento, en especial, se cree, debido a la dis-
ponibilidad total de tecnologia para el uso habitual de técnicas de
aprendizaje profundo, y es un drea que presentard muchos desafios,
en particular, ahora que gran parte de los sistemas disponibles tiene
una buena calidad, y es necesario hilar mds fino para poder diferenciar
el desempefio de cada uno, ahora que la inteligibilidad y naturalidad
ya dejan de ser un problema.

5.6 TRABAJO FUTURO

Debido a que la evaluacion de la calidad del habla artificial, pensan-
dola en forma general, requiere de trabajar con muchos datos para
cubrir la variedad de realizaciones de los distintos sistemas, se planea
ampliar la recoleccion de datos de la prueba bésica realizada, ademas
de incorporar datos de otras fuentes, como la base utilizada para el
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VoiceMOS Challenge, descripta en [33]. Para ello se profundizara en el
trabajo con redes neuronales profundas, que actualmente domina el
estado del arte, y en la generaciéon no supervisada de etiquetas y el
trabajo con embeddings para el habla.

Se espera poder profundizar en las diferencias y cémo aprovechar
mejor las predicciones realizadas a nivel de voz, sistema y, hasta
de evaluador, tomando como base el trabajo de Chinen y col. [28].
Se puede tomar como punto de partida la caracterizaciéon de los
evaluadores realizada en [92].

Relacionado con esto dltimo, queda pendiente como contemplar la
distribucién de puntajes recibidos por cada elocuciéon de cada sistema,
més alld de tomar el promedio, debido a las limitaciones que tiene,
o la mediana. Asi, se plantea como trabajo futuro cémo integrar la
informacion obtenida de cada elocucion evaluada, de forma de usar
la informacién de las distribuciones para comparar el desempefio de
los sistemas, usando para ellos estimadores robustos.



PROMINENCIA EN EL HABLA

Se puede definir a la prominencia como la propiedad por la cual se
percibe a ciertas unidades lingiiisticas como destacadas con respecto
a su entorno [202]. En particular, hablamos de prominencia prosédica
como una caracteristica que se puede evaluar en el habla, en tanto
es una medida perceptual acerca de qué partes de una elocucién se
destacan por sobre otras a su alrededor.

La evaluacion de los atributos prosédicos del habla, y en particular,
la prominencia, son determinantes para la calidad percibida de un
sistema. La informacién de qué partes de una frase son mds promi-
nentes guarda relacién con el sentido que se le otorga a una frase,
ademads de que es relevante al momento de que evaluar la calidad de
una elocucién. Asi, atin cuando se usan las mismas unidades segmen-
tales, se percibe como mejor a una elocucién que tiene una curva de
entonacion natural [216]. En general, se suelen estudiar los atributos
prosédicos en forma general, por medio de atributos actsticos del
habla [150], o utilizando modelos de entonacién como el de Fujisaki
[84].

En este capitulo describiremos en forma general el foco y la promi-
nencia en el habla, y mostraremos el disefio experimental desarrollado
para obtener informacién particular de la prominencia para nuestra
variante del espafiol, con el fin de poder construir clasificadores que
permitan detectar la presencia de silabas prominentes, y que esta
informacién pueda ser luego utilizada para analizar segmentos de
habla artificial. Esta parte del trabajo de tesis estd descripto en varias
publicaciones [44, 66, 72, 74, 137].

6.1 FOCO EN EL HABLA

Durante la produccién de habla, la informacién de la estructura
entonativa de una oracion se refleja en el énfasis relativo dado a sus
palabras de contenido y en las caracteristicas tonales de los segmentos
finales de cada frase. El foco que tiene una oracién puede explicitarse
por medio del orden elegido para las palabras, debido que en el
espafiol el orden de los constituyentes es relativamente libre [113]
y permite esta flexibilidad. Dado que las silabas con acento 1éxico
pueden presentar un aumento en la frecuencia fundamental (Fo),
energia y duracién y, ademads, una mayor estabilidad espectral, si
estas silabas son enfatizadas en el discurso, algunos o todos estos
pardmetros pueden ser modificados.
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Por ejemplo, los acentos tonales altos se integrardn a los rasgos
acusticos presentes en la silaba, aumentando o disminuyendo el tono
fundamental. El correlato perceptual de este proceso de énfasis e
integracién es la prominencia sildbica [60]. Junto con los aspectos
actsticos de los acentos lexicales y tonales coexisten otros factores
a nivel segmental y suprasegmental que afectan la percepcién de
prominencia, tales como la informacién lingiiistica y paralingiiistica.
Los aspectos pragmaéticos asociados a la informacién nueva que se
transmite, también pueden influenciar los juicios de prominencia.

Debido a que la funcién focal se define como la seleccién de un
segmento de la oracién como el de mayor jerarquia pragmatica, por
su relevancia en el procesamiento informativo del destinatario, su rea-
lizacion necesita de recursos léxico-gramaticales y fénicos. Dado que
en espafiol las estructuras sintacticas son flexibles, resulta importante
establecer el papel del factor actistico para generar la percepcion del
foco. A pesar de que la estructura de la informacién se pueda jerarqui-
zar principalmente a partir del orden de palabras, es la prosodia la que
determina la interpretacion final frente a estructuras sintdcticamente
similares.

Ademés, el foco sintactico se manifiesta en la superficie con una ma-
yor prominencia prosddica y asi, permite distinguir entre estructuras
marcadas de las no marcadas [238]. La diferencia entre los parametros
prosédicos (entonacién, duracién, sonoridad, pausa), los sintacticos
y los informativos a la hora de marcar el foco radica en que los pro-
s6dicos siempre estardn presentes y el foco se da por la naturaleza
de su manifestacién. El valor del foco prosédico difiere en el tipo de
discurso. Como el habla espontdnea no estd muy organizada ni focali-
zada, la prosodia cumple un rol fundamental para estructurar el plano
sintactico, es decir, organizar el discurso en unidades menores. A nivel
pragmatico, la prosodia comunica estados de d&nimo e intereses elocu-
tivos. En el nivel de la cldusula se parte de la idea de que cualquier
oracion es respuesta de una pregunta supuesta, y el foco marcaria el
constituyente que motiva la respuesta a esa pregunta implicita. Dentro
de este dominio, Ladd [114] define el foco como una tendencia a
acentuar o desacentuar porciones de una oracién relacionadas con el
significado; asi, los autores indican que las oraciones tendrian items
marcados con los rasgos [-foco] o [+foco] segiin la intencién del
hablante. El alcance del foco puede variar: puede abarcar toda la ora-
ciéon (foco neutral o normal) o estar sobre un constituyente como el
predicado (foco amplio) o sobre un solo item léxico (foco estrecho). El
foco puede transmitir varios tipos de intereses comunicativos, agregar
informacién nueva, corregir informacién precedente, seleccionar un
elemento entre otros ofrecidos por el contexto o contrastar informacion
supuesta por el oyente.
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6.2 PERSPECTIVAS EN EL ESTUDIO DE LA PROMINENCIA PROSO-
DICA

A efectos de comprender el enfoque seguido en este trabajo, es rele-
vante describir el resumen de las distintas perspectivas en el trabajo
con la prominencia prosédica, como hacen Wagner y col. [222], quienes
ubican en tres grupos a las diferentes visiones que hay sobre el tema,
como se describe més abajo. En este trabajo se tienen en cuenta aspec-
tos que pertenecen a las tres perspectivas, ya que una de las visiones
que tiene es la de la integraciéon de informacién con el fin de utilizarlo
para la evaluacion de la prominencias en el habla.

Perspectiva funcional

Aqui se tiene en cuenta la funcién de la prominencia prosédica
para la comunicacion, en tanto es indicativo de la estructura de la
informacioén, indicacién de contexto, acento de frase, orden de las
palabras y categoria gramatical.

Dentro de esta categoria se incluyen aspectos paralingiiisticos, que
tienen que ver con emociones, atributos de la personalidad y otras
expresiones que se comunican a través de la voz [64], y que se mani-
tiestan por variaciones prosédicas entre las que estd la prominencia.

Perspectiva fisica

En la perspectiva fisica, la mira esta en los atributos que surgen del
analisis de la sefial de audio, como frecuencia fundamental, duracién,
e intensidad, entre otros. En los casos puramente fisicos, se observa
la voz como algo continuo, méas que como algo categorico, que esté
puesto dentro de un contexto de comunicacion.

Perspectiva cognitiva

Para el caso de la perspectiva cognitiva, la mirada estd puesta
en el procesamiento perceptual, y, en especial, en el procesamiento
neuronal de bajo nivel, y las conexiones entre redes neuronales en el
cerebro. Sin embargo, esta perspectiva esta relacionada con el enfoque
funcional, en tanto se puede estudiar la prominencia como parte de
procesos concretos, como la atenciéon y la memoria, y también con el
enfoque fisico, donde buscan los correlatos con las sefiales cerebrales
registradas.
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63 EVALUACION DEL FOCO Y PROMINENCIAS PARA EL ESPANOL
DE BUENOS AIRES

En el estudio del foco en espafiol, Toledo [204] caracteriza cudles
son los correlatos actsticos de las sefiales prosdédicas. Para ello, utili-
za un corpus de oraciones con estructura profunda similar, pero con
distintas marcaciones focales segtin el contexto discursivo que surgia
de una interrogacién. Posteriormente, analiza contrastivamente la Fo,
la intensidad y duracién de estas emisiones, con el fin de describir
actsticamente la marcacién focal. Los resultados muestran una va-
riabilidad en el uso de estos patrones actsticos, lo que hace concluir
que, en espafiol, la marcacién prosédica es asistemética y dependeria
mas de una opcién del hablante que del contexto. Debido a la falta de
consenso en la bibliografia acerca de los factores actisticos que inciden
en la marcacion focal, Face [50] realiza un estudio experimental de la
produccion de foco en el espafiol madrilefio, con el fin de determinar
el valor de la altura tonal para este fendmeno. Para ello, investiga la
altura tonal de ciertas palabras, manipulando la posicién oracional
—inicial, media y final— en diferentes contextos focales. Los resultados
muestran que, de acuerdo a la posicién del foco, la altura tonal podria
indicar varias cosas: dentro de una misma frase podria marcar que el
hablante se esta aproximando al foco de la misma o indicar la palabra
focal por elevarse més que en una frase sin foco; después de la palabra
focal, el hablante reduce el tono para marcar el final del foco. Si bien lo
califica como complejo, el comportamiento de la altura tonal identifica
que las variaciones en un mismo rasgo pueden comunicar un solo
aspecto, el foco.

Por otra parte, Labastia [113] realiza un andlisis cualitativo del foco
en el discurso espontdneo de un hablante del espafiol de Buenos
Aires, en el que tuvo en cuenta la Fo, la duracién y la intensidad.
Los resultados concluyen que el espafiol de Buenos Aires tiende a
mantener el acento focal en el constituyente final, lo que genera que
unidades enunciativas menores como las palabras sean resaltadas, en
lugar de unidades mds largas como las frases. Ademads, muestra que
la ubicacién del acento final puede tener una interpretacion del foco
contrastiva o no contrastiva.

En [39], Dorta Luis realiza un estudio multidimensional del foco
en espafiol en el que considera factores sintacticos, semdnticos, prag-
maticos, discursivos y prosédicos para describirlo. El analisis de un
discurso oral espontdneo revela que si bien los recursos prosédicos
son los mads relevantes a la hora de sefalar el foco, la marcaciéon focal
no siempre tiene como objetivo indicar informacién nueva, sino que
depende de los intereses del hablante.

Si bien existen estudios en espafiol acerca de la interaccién entre la
percepcion de los datos actsticos y la expectativa lingtiistica —i.e.,
reconocimiento de la modalidad enunciativa, identificacion del foco,
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prominencia sildbica—, en ellos no se analiza a los distintos aspectos
involucrados de manera conjunta. En un estudio sobre el espariol
madrilefio, Face [51] investiga experimentalmente el rol de las pistas
actsticas en la percepcion de las frases interrogativas y entonativas.
Mediante la manipulacién de la Fo, se evalu6 si un grupo de sujetos
podia distinguir si un enunciado era interrogativo o declarativo a
partir de oraciones completas y de otras incompletas. Los resultados
muestran que los sujetos pueden reconocer acertadamente curvas
entonacionales desde las primeras frases del enunciado y que pueden
identificar de forma temprana cualquier alteracién en la Fo. Eso sugiere
que esta pista actistica es la méas relevante para el reconocimiento de
la modalidad enunciativa.

Por otra parte, en el estudio de la percepcién del foco en el espafiol,
en [116] Lang-Rigal se propone identificar cudles son los correlatos
actsticos para la percepcion del foco amplio y el foco estrecho en el
espafiol de Buenos Aires. Para ello, graba un solo enunciado (“Manolo
viene mafiana”) con foco neutro —en toda la oracién— y con foco es-
trecho —en el sujeto. Posteriormente, realizé una tarea de percepcién
en la que los sujetos debian indicar la palabra de mayor prominen-
cia de la frase. Los resultados muestran que la percepcién del foco
estrecho en el sujeto (“Manolo”) se debe a tres factores: un aumento
tonal en la silaba acentuada de esa palabra, el aumento de la duracién
de la misma silaba y una pausa después de la palabra focalizada.
Ademas, este estudio aporta evidencia de que la percepcion del foco
se ve afectada por las caracteristicas actsticas de los elementos no
focalizados.

En otras lenguas existen estudios que identifican los factores acts-
ticos que intervienen en la percepciéon de la prominencia silabica.
Eriksson, Grabe y Traunmiiller [42, 43] disefiaron una serie de expe-
rimentos en sueco con el objetivo de determinar hasta qué punto el
esfuerzo vocal puede indicar la identificacién subjetiva de la promi-
nencia sildbica. Los experimentos involucraban diferentes ensayos de
percepcién de enunciados en sueco con distintos grupos experimenta-
les: un grupo de hablantes del sueco, otro de hablantes del inglés sin
conocimiento alguno del sueco y, por dltimo, un grupo de sujetos que
debian evaluar la prominencia a partir de los enunciados escritos. Asf,
en un caso se evaluaba la percepcion de los datos con interferencia
lingtiistica, otro sin interferencia lingtiistica y la expectativa lingtifstica
sin datos acusticos, respectivamente. Los resultados muestran que los
hablantes del sueco y del inglés evaltian la prominencia de manera
similar, aunque otorgando distinto peso a cada una de las pistas acts-
ticas, mientras que las evaluaciones de las frases escritas (expectativa
lingiiistica) fueron muy diferentes de las evaluaciones de las frases
escuchadas. Los autores identifican asi tres factores relevantes en la
percepcién acustica de la prominencia sildbica: el esfuerzo vocal, el
tono y la duracién. Sin embargo, no logran establecer cuél de estos
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tres factores es el mas relevante para la asignacién de la prominencia.
Las diferencias entre los resultados de las evaluaciones de los oyentes
ingleses y de los suecos y las diferencias entre los que tuvieron acceso
a los datos actsticos frente a los que no, indican que la informacién y
las expectativas lingiiisticas juegan un rol fundamental en la percep-
cién de la prominencia y a veces esta percepcién no tiene en cuenta
los factores actsticos reales, como las influencias del procesamiento
descendente (conocido comunmente como procesamiento top-down
[35D).

Como parte de este mismo trabajo de tesis, por otra parte, en [137]
se describe el estudio integral realizado sobre estos fenémenos —
reconocimiento de la modalidad, identificacién del foco y percepcién
de la prominencia sildbica—, pero para el alemdn. Asi, como parte del
trabajo se explor6 hasta qué punto la informacién lingtiistica como la
modalidad, el foco y la prominencia sildbica pueden ser extraidas de
los rasgos prosédicos de un enunciado. Primeramente, se analizaron
los rasgos prosédicos de diferentes enunciados que incluian dos mo-
dalidades (interrogativa y declarativa) y tres focos (neutro, sujeto y
predicado). Se observaron la Fo, la intensidad, la duracién y calidad de
voz y se los relacion6 con las evaluaciones subjetivas de prominencia
hechas por los sujetos. Se encontré que las partes focalizadas tienen
rangos de Fo expandidos y un aumento de la intensidad y duracién, y
que las estructuras no focalizadas presentan el efecto contrario. Los re-
sultados perceptuales parecen no coincidir enteramente con los rasgos
actsticos. El foco amplio no fue correctamente identificado. Los sujetos
elegian un foco por defecto —el ltimo, lo que podria explicarse nue-
vamente con informacion lingtiistica. No se contaba con estudios para
el espafiol que se propusieran analizar estos fenémenos (modalidad
enunciativa, foco y prominencia silabica) sistemdticamente, de manera
conjunta y tanto en percepcién como en produccién, por lo que se
propuso seguir las mismas lineas de investigaciéon que se iniciaron
para el alemén, en espafiol rioplatense. En este contexto, se consideré
al foco como el fragmento del enunciado producido por el hablante
con mayor relevancia prosédica y prominencia como la percepciéon
subjetiva de esta produccion.

De acuerdo a lo anterior, se definieron los siguientes objetivos, que
se desarrollan con el disefio experimental detallado mads abajo:

1. Determinar hasta qué punto los oyentes pueden reconocer la
modalidad de un enunciado tinicamente a partir de pistas pro-
sodicas

2. Investigar la identificaciéon correcta del foco por parte de los
oyentes de acuerdo a pistas prosddicas

3. Observar la percepcién subjetiva de la prominencia sildbica en
cada una de las condiciones focales
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Figura 6.1: Estructura de las oraciones y silabas acentuadas

4. Correlacionar todas estas medidas subjetivas con los datos acts-
ticos de las producciones orales (Fo, duracién, intensidad)

5. Entrenar clasificadores para evaluar la deteccién de silabas pro-
minentes en oraciones, a partir de los atributos actsticos defini-
dos anteriormente

6.3.1 Disefio experimental

A continuacién se resume el disefio experimental disefiado y ejecu-
tado para la recoleccion de datos de foco y prominencia en habla. En
el Apéndice B pueden verse mas detalles sobre el disefio de la prueba.

Corpus

Se utilizaron oraciones con la estructura: sujeto (SN) y predicado
(V+SP). El nicleo del SN y del SP presentaban variaciones en el
acento léxico, que podia ser oxitono, paroxitono o proparoxitono. La
combinacién de cada uno de estos sintagmas generé un total de nueve
oraciones bésicas (ver Figura 6.1). Las oraciones pertenecen al corpus
AMPER (Atlas Multimedia de la Prosodia del Espacio Roménico) en
sus modalidades declarativa e interrogativa absolutas[73]. Se les pidi6
a diez hablantes nativos de espafiol, cinco mujeres y cinco hombres, sin
entrenamiento y hablantes de la variedad rioplatense, sin problemas
en su aparato fonatorio, que reprodujeran las oraciones anteriores
con distintas variantes, lo que qued6 grabado en una sala no tratada
actisticamente con un micréfono dindmico. Los hablantes emitieron
tres repeticiones para cada una de las nueve oraciones a una velocidad
de habla semi-rdpida. Los hablantes fueron instruidos sobre el objetivo
de la prueba con la indicacién del tipo de foco que debia generar. Los
tipos solicitados fueron: sin foco o foco neutro, foco estrecho en la
palabra de contenido del sujeto (tridngulo, guitarra y saxofén) y foco
estrecho en la palabra de contenido del predicado (pénico, mesura,
obsesion). El corpus final a utilizar para el estudio perceptual, actstico
y de reconocimiento automdtico contuvo 540 elocuciones: 9 oraciones
x 3 focos x 2 modalidades x 10 hablantes.
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Evaluacion de prominencia en oraciones

oracion 1 de 540

1. Escuche el siguiente audio las veces que lo necesite:

e

2. ;Qué tipo de oracién cree que es? [Ayudal
Declarativa =t

3. Seleccione la pregunta que mejor se responda con esta frase
" {QUE PASA?
7 ;COMO se toca el triangulo?
@/ ;QUE se toca con obsesion?
~1 ;el PIANO se toca con obsesién?
* zel triangulo se toca con ALEGRIA?

4. Por cada silaba seleccione el nivel de prominencia que tiene de acuerdo a lo escuchado. Las silabas que se destacan
tienen un valor positivo, y aquellas débiles un valor negativo. Todos los valores deben estar por sobre el minimo.

[Ayuda]
TRIAN GU LO SE TO CA CON OB SE SION

EL
Max
0-
MIN -

Figura 6.2: Pantalla del sitio web para la obtencién de datos de foco y promi-
nencia

oracién 1 de 540 |

Disefio de la prueba

A partir de los audios obtenidos, se disefié una prueba experimental
en una pagina web (ver disefio en Figura 6.2) en la que los usuarios
debian, en primer lugar, escuchar un estimulo, y luego clasificar la mo-
dalidad oracional: declarativa, interrogativa o ambigua en caso que no
tenga seguridad sobre la modalidad. Seguidamente, se les pedia que
seleccionaran una de cinco preguntas que mejor se respondiera con
esa frase (esto tenia que ver con la identificaciéon del foco: foco neutro,
en el sujeto, en el predicado o contrastivo) y, por dltimo, se solicitd
que para cada silaba de la oracién se sefialara el nivel de prominencia
en una escala negativa y positiva (que luego qued¢ registrada entre
el =5y el +5) para lo cual se us6 una matriz de cursores deslizables
siguiendo la idea desarrollada por Eriksson, Thunberg y Traunmiiller
[43] para el sueco. De esta forma, la marcaciéon de la prominencia
subjetiva terminé describiendo una curva para toda la oracién, como
se aprecia en la seccion 4 de la Figura 6.2.

Participaron de este experimento 7 sujetos (cuatro hombres y tres
mujeres), todos hablantes nativos de Buenos Aires y de alta escolari-
dad, que evaluaron los 540 estimulos a lo largo de cinco sesiones, para
un total de més de 2 horas de evaluacién, con aproximadamente 110
presentaciones por sesién, en forma aleatoria.

En total los sujetos evaluaron 547 oraciones, en varias sesiones,
siendo las primeras 7 a modo de préactica del funcionamiento de la
herramienta de registro de respuestas.
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6.4 DETECCION AUTOMATICA DE LA PROMINENCIA

Como esta descripto en [74], se implement6 un detector automatico
de prominencia a nivel de silabas empleando rasgos prosédicos ob-
tenidos de las emisiones acusticas. Asi partir de las puntuaciones de
prominencia obtenidas mediante la evaluacion perceptual, se defini6
para cada oyente las silabas prominentes como aquellas en las que se
observé un pico en las puntuaciones informadas. Posteriormente, se
aplic6é un proceso de votacién simple para obtener las etiquetas de
prominencia de consenso, que conformaron las salidas deseadas del
detector de prominencias propuesto. Como observaciones o pardme-
tros de entrada para este detector se utilizaron para describir cada
silaba los parametros prosédicos propuestos por Rosenberg en [174]:
duracién en segundos, valores minimos, méximos y desvio estandar
de Fo, intensidad y énfasis espectral [80]. Para el caso de la frecuencia
fundamental (Fo), se obtuvo tanto en Hertz como en escala Erb y de
semitonos.

Para todos los casos se trabaj6 con los valores normalizados de todos
estos pardmetros empleando z-score por locutor, con el fin de descartar
las diferencias en los rangos de valores usados por cada uno. Una
vez obtenidos los vectores de observaciones con sus correspondientes
salidas deseadas, se construyeron los conjuntos de entrenamiento y
evaluacion siguiendo la metodologia de validacién cruzada de diez
particiones, dejando en cada particién todos los datos de un hablante
como conjunto de evaluacion.

Finalmente, se crearon tres clasificadores usando el programa Weka
[226] para construir y evaluar los resultados obtenidos, de forma de
cubrir tres de los métodos mas comunes y que presentan distintas ca-
racteristicas: arboles de clasificacién (J48) [166], mdquinas de vectores
soporte con kernel lineal entrenado con el Algoritmo de optimizacién
minima secuencial, del inglés Sequential Minimum Optimization (SMO)
[161] y regresion logistica [23].

Asi, a partir de los mismos datos recolectados anteriormente, en
[44] se crearon clasificadores usando otros conjuntos de atributos. A
los mencionados anteriormente se agregé el énfasis espectral, que es
una medida que refleja la contribucién relativa de las altas frecuen-
cias del espectro a la intensidad general, ya que es relevante para la
clasificacién de categorias prosédicas. [80, 208]

Estos atributos se obtuvieron a través del software Praat [17]. Para
el calculo de la Fo se sigui6 el algoritmo de dos pasadas propuesto
por Boersma [16]. Adicionalmente, para de contemplar las posibles
diferencias entre las medidas lineales y perceptuales, se utilizaron
las medidas en Hertz, ERBs y semitonos, normalizados por hablante
usando z-score. La estimacion de las intensidades se realizé con el
método estdndar de Praat, usando un paso de sms, y también fueron
normalizadas usando z-score, de forma de tomar estos valores relativos
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a la distribucién de cada hablante. Por otro lado, el énfasis espectral
se calculé como la diferencia, en dB, entre la intensidad general y la
intensidad de la sefial luego de aplicar un filtro pasabajos, separando
la frecuencia fundamental del resto de los arménicos y, asi, obtener
una medida normalizada de la energia en las bandas de alta frecuencia,
como esta descripto en [80].

Finalmente, se usaron como atributos el promedio, el maximo y el
minimo de Fo, intensidad y énfasis espectral, luego de haber sido nor-
malizadas por z-score, por el mismo motivo mencionado anteriormente.
A esto se sumo la duracion sildbica, que también fue normalizada por
cada hablante.

Nuevamente se implementaron tres clasificadores citados anterior-
mente (J48, SMO y Regresion Logistica), usando el software Weka, y
realzé validacién cruzada de 10 partes, por cada hablante del cual
se tenian elocuciones. A partir de todos los modelos generados se
reliz6 un promedio del desempefio de cada clasificador, con su desvio
estandar.

6.5 RESULTADOS Y DISCUSION
6.5.1 Modalidad y Foco

Los resultados sobre la percepcién de modalidad muestran porcen-
tajes de identificacion altos para las oraciones afirmativas (99.59 %) e
interrogativas (97.04 %) indicando que las pistas actisticas emitidas son
bien reconocidas, como se muestra en el Cuadro 6.1. La modalidad
de interrogacién muestra mas errores, probablemente, debido a la
produccién interrogativa con un acento bitonal de frase+juntura de
tipo retroflejo, tipico del espafiol de Buenos Aires. Este efecto puede
dar la sensacién de afirmacién (1.24 %) o ambigiiedad (1.72 %) en unas
pocas emisiones.

En lo que respecta a la percepcion del foco, como se aprecia en el
Cuadro 6.2, se ve una tendencia a ubicar a este en el objeto. En parti-
cular, las oraciones de foco neutro fueron percibidas como con foco en
el objeto en un alto porcentaje (76.40 %). Aqui podemos especular que
los oyentes al recibir las oraciones declarativas de foco neutro, aun sin
indicadores actsticos especificos, presuponen que la informacién de
caracter pragmatico se completa habitualmente en el predicado. En
particular, las oraciones interrogativas de foco neutro reciben, ademas,
rasgos acusticos que favorecen la percepcion del foco en el predicado.
En las estructuras sujeto-verbo-objeto, prototipicas en lenguas como el
espafiol, se asume que el predicado es mds informativo que el sujeto,
es decir, se reconoce como informacién no presupuesta o no conocida.
Si la informacién prosédica no indica lo contrario, esa es la estructura
no marcada y por ello, el oyente reconocera al predicado como la
informacién nueva que esta focalizada tematicamente [238]. En los
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Modalidad pretendida Modalidad percibida [ %]
Declarativa | Interrogativa | Ambigua
Declarativa 99.59 0.29 0.12
Interrogativa 1.24 97.04 1.72

Cuadro 6.1: Prominencias. Identificaciéon de modalidad de la oracion

Foco % Foco Percibido por la % Foco Percibido por la
pretendido | mayoria (Afirmativas) mayoria (Interrogativas)

Neut. | Suj. | Obj. | Amb. | Neut. | Suj. | Obj. | Amb.

Neutro 13.48 | 1.12 | 76.40 | 8.99 1.14 | 40.91 | 45.45 | 12.50

Sujeto 2.25 | 92,13 | 3.37 | 225 | 0.00 | 94.38 | 3.37 | 2.25

Objeto 0.00 | 0.00 | 97.65 | 235 | 0.00 | 2247 | 75.28 | 2.25

Cuadro 6.2: Prominencias. Identificacién de las condiciones de foco

contornos de Fo se verifica una caracteristica adicional, no contem-
plada en el andlisis del modelo, dada por los alineamientos tonales.
En declarativas e interrogativas de foco neutro, los acentos tonales se
desplazan sistematicamente de las silabas acentuadas lexicalmente en
el sujeto y objeto a la siguiente silaba.

Como se puede ver en la Figura 6.3, en elocuciones declarativas
con foco en el sujeto y en el objeto, el acento tonal muestra una clara
alineacién con la silaba acentuada correspondiente, aun cuando el
comando no posea la maxima energfa. La informacién actstica de
foco estrecho en interrogativas no sigue el mismo patrén. En este
caso los acentos tonales se desplazan en un nimero importante a la
silaba siguiente, como ocurre para el foco neutro. Estos resultados
permiten afirmar que la deteccién de foco basada tinicamente en Fo o
en los comandos del modelo de entonacién no son suficientes como
indicadores actsticos. La alineacién de los maximos de Fo son medi-
das complementarias para la determinacién del foco en el sujeto y el
objeto en oraciones declarativas, pero no para las interrogativas, que
presentan la misma desalineacién que las oraciones de foco neutro.
La percepcién de las prominencias indica una marcacién de niveles
decrecientes para las silabas con foco en el objeto para declarativas, en
el sujeto para interrogativas, en el objeto para interrogativas y para el

748 SMO | REG. LOG.
Promedio 88.24 % | 90.60 % 90.78 %
Desvio Estandar | 3.57% | 3.11% 3.43 %

Cuadro 6.3: Tasas de deteccién de prominencias sildbicas promedio para tres
clasificadores
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Figura 6.3: Prominencia normalizada con z-score por evaluador, de acuerdo
a la posicién en la oracién, por modalidad y foco percibido

sujeto en declarativas respectivamente. Las prominencias percibidas
en cada silaba no estdn asociadas directamente con la palabra que se
indicé con foco. Sin embargo, el valor de prominencia méxima obser-
vada en el objeto resulta ser un buen discriminador de la marcacién
de foco en todas las condiciones.

Puede especularse como hipétesis futura que la informacién de
foco se encuentra indicada por la prominencia al final de la frase, al
igual que la modalidad. Cuando se emplea la informacién actstica
completa de las vocales acentuadas lexical y tonalmente, la deteccién
de las prominencias es satisfactoria como se indica en el Cuadro 6.3.

6.5.2  Deteccion de prominencias con y sin contexto

Para poder evaluar adecuadamente a cada clasificador binario que
se entrend, y tener en cuenta no sélo la tasa de aciertos (en este caso,
la deteccion correcta de un segmento prominente) o de errores, sino
también tener la informacién de cuantos de los segmentos con promi-
nencia son detectados, se opt6 por usar la medida F [125]. Esta es la
media armonica entre la precision (en inglés, precision) y la exhaustivi-
dad (en inglés, recall), como se indica en las ecuaciones 6.1, 6.2 y 6.3.
Alli los positivos verdaderos representan aquellos segmentos de habla
clasificados como prominentes, y que efectivamente lo eran; los falsos
negativos son aquellos casos en que no se detect6 prominencia, pero
si la habia (también llamados “errores de Tipo 1”); los falsos positivos
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Algoritmo
J48 SMO Reg. Log

Atributos Medida F
Fo_ST 0.71 (0.09) 0.71 (0.02) 0.71 (0.02)
Fo_ Erb 0.74 (0.02) 0.71 (0.02) 0.75 (0.02)
Fo_Hz 0.74 (0.03) 0.71 (0.02) 0.76 (0.02)
Fo_completo 0.76 (0.03) 0.71 (0.02) 0.76 (0.02)
Energia 0.77 (0.04) 0.72 (0.04) 0.78 (0.05)
EnfasisEspec 0.77 (0.03) 0.71 (0.02) 0.78 (0.04)
Duracién 0.84 (0.03) 0.84 (0.03) 0.85 (0.03)
Todos 0.88 (0.03) 0.90 (0.03) 0.91 (0.03)

Cuadro 6.4: Resultados de la deteccién de prominencia de acuerdo los con-
juntos de atributos utilizados, en promedio y desv. est. de la

Cuadro 6.5:

informacién de contexto sildbica, en promedio y desv. est. de la

medida F

medida F
Algoritmo

Contexto J48 SMO Reg. Log.
Prev. Post. Medida F

0 0 0.88 (0.03) 0.90 (0.03) 0.91 (0.03)

0 1 0.89 (0.03) 0.92 (0.03) 0.92 (0.03)

1 0 0.90 (0.03) 0.93 (0.03) 0.93 (0.03)

1 1 0.91 (0.03) 0.94 (0.03) 0.93 (0.03)

1 2 0.92 (0.02) 0.94 (0.02) 0.94 (0.03)

2 1 0.91 (0.02) 0.94 (0.03) 0.93 (0.03)

2 2 0.91 (0.03) 0.95 (0.03) 0.94 (0.03)

Resultados de la deteccién de prominencia de acuerdo a la
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son aquellos casos donde se predijo prominencia, pero en la realidad
no la habfa (también “errores de tipo I1”); el total de predicciones son
todas las clasificaciones hechas; y el total de positivos es la cantidad
de muestras que efectivamente habian sido etiquetadas como promi-
nentes. De esta forma, valores de la medida F cercanos a 1 indican
que las prominencias detectadas son efectivamente ciertas, y que se
puede detectar todas las prominencias identificadas en las oraciones
de prueba.

precision * recall

medida-F = 2 — (6.1)
precision + recall
recision — positivos verdaderos positivos verdaderos
P ~ total predicciones  positivos verdaderos + falsos positivos
(6.2)
rocall — positivos verdaderos positivos verdaderos
~ total de positivos  positivos verdaderos + falsos negativos
(6.3)

Como se aprecia en el Cuadro 6.4, cuando se toma soélo la infor-
macién de la silaba a ser analizada, la duracién es la que obtiene
los mejores resultados, seguido de la energia, énfasis espectral y, por
altimo, los distintos valores de Fo. Con respecto a esto tltimo, tanto
la Fo en escala lineal como perceptual dan los mismos resultados, y
todos los atributos de Fo permiten obtener un mejor resultado.

Teniendo en cuenta que el foco y la prominencia son fenémenos de
contraste [39], también se analiz6 el aporte de agregar la informacion
de las silabas a la derecha y la izquierda de la que esta en evaluacion.
Asi, para detectar la prominencia de una silaba, se agregaron todos
los atributos de cero, una o dos silabas adyacentes, a la derecha o
a la izquierda: (0,0) para denotar que no se toma ninguna silaba
adyacente, (1,0) para indicar que se toma la informacién de una
silaba a la derecha, (1,1) para incluir la informacién de una silaba
adyacente a la derecha y otra a la izquierda, y de la misma forma con
el resto de los casos.

Estos resultados se muestran en el Cuadro 6.5. Alli se aprecia que
los mejores resultados se obtienen con SVM de kernel lineal (SMO),
cuando se incluye la informacién de las dos silabas anteriores y las dos
posteriores. Esto era de esperarse, ya que es habitual que se obtenga
un mejor desempefio con més informacién de contexto, y mds atin en
casos como la prominencia, donde hay informacién que se comunica
a partir del contraste de una unidad con las unidades alrededor de la
misma.



6.5 RESULTADOS Y DISCUSION

Complementariamente a lo anterior, se buscé ver el impacto concreto
de variar el contexto que se toma para detectar la prominencia de una
silaba para los distintos atributos (todas las medidas de Fo, duraciéon
y energia), como se resume en la Figura 6.4. Alli se aprecian los
valores promedio y desvio estdndar de la Medida-F, por medio de una
validacién cruzada de 10 partes, para los distintos atributos.

En lo que respecta a la duracién, cuyos resultados se ven en la parte
a) de la Figura 6.4, al comparar el desempefio sin contexto y con un
contexto de una silaba —i.e., (1 —0) y (0 — 1), se encontraron diferen-
cias estadisticas significativas (p < 0,05) en una prueba T de a pares
entre las variantes (0 —0) y (0 — 1) para dos de los tres clasificadores
(J48 y SMO), mientras que no encontraron diferencias significativas
entre (0 —0) y (1 —0). Asimismo, se comparé el desemperio de (1 —1)
con (1 —2)y (2—1), donde se encontraron diferencias significativas
entre (1 —1) y (1 —2) para los tres clasificadores, mientras que no
hubo diferencias para (1 —1) con (2 —1).

Para la energia, cuyos resultados se ven en la parte b) de la Figu-
ra 6.4, se aprecian notables diferencias al incorporar informacién de
contexto. Asi, existen diferencias significativas entre (0 —0) y (0 —1)
para todos los clasificadores, mientras que al comparar (0 — 0) con
(1 —0) se prueba la significancia para SMO y Regresién Logistica,
pero no para J48.

En lo que tiene que ver con otros atributos de la Frecuencia Fun-
damental (Fo), cuyos resultados se ven en la parte c) de la Figura 6.4,
nuevamente se aprecian notables diferencias al incorporar informacion
de una silaba anterior. Asi, se prueban diferencias significativas entre
(0—0) y (1 —0) para todos los clasificadores, mientras que al compa-
rar (0 —0) con (0 — 1) se prueba la significancia s6lo para Regresion
Logistica y J48.

Mas arriba se pudo ver que, considerados individualmente, la du-
racién y la energia son claves para la detecciéon de prominencia en
una silaba si se consideran sélo sus atributos propios, como ya se
habia visto para el inglés [107, 174, 191]. Sin embargo, la importancia
de la Frecuencia Fundamental (Fo) crece a medida que se incorpora
informacién contextual de otras silabas, como ya se report6 para el
espafiol de Espafia [122]. En este caso se detecté6 un comportamiento
distinto con respecto a la energia y la duracién, ya que en estos casos
se obtuvieron mejores resultados si se incorporaba més informacién
de silabas subsiguientes, mientras que para la Fo era mas importante
la informacién de al menos una silaba anterior. Sin embargo, estos
resultados deberdn ser puestos a prueba, con otros corpora, fuera del
contexto de laboratorio, con més datos y con textos més variados.

Por otro lado, también se encontré que el énfasis espectral sirvié
por si s6lo para la la deteccién de prominencias, aunque no con el
mismo desempefio que duracion, energia y Fo.
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En cuanto al desempefio general, se obtuvo el mejor resultado para
la Medida-F con 0.95 (con una precisiéon de 94.75 %), para el caso
Maquinas de Vectores de Soporte (SVM) con kernel lineal, tomando
la informacién de dos silabas antes y después de la que esta siendo
evaluada, y usando todos los atributos disponibles. Mas allé del alto
desemperio alcanzado, que es superior a lo que se indica en otros
reportes de la bibliografia, es importante tener en cuenta las caracte-
risticas limitadas y poco variadas de las estructuras de las oraciones
utilizadas en este estudio. Sin embargo, es muy promisorio con vistas
a trabajos futuros.

6.6 CONCLUSIONES

A partir de los andlisis realizados anteriormente, se vio que la indica-
cién de foco no esta asociada directamente con el nivel de prominencia
percibida en el segmento focalizado. El valor de prominencia méxima
en el objeto resulta ser el indicador que discrimina con significancia
estadistica la marcacioén de foco en todas las condiciones. Los maximos
de Fo y los comandos del modelo de entonacién se asocian mejor con
los niveles de prominencia. Los pardmetros actisticos directos como
los méaximos de Fo, la energia en dB, la duracién y el espectro vocélico
se complementan para dar la informacién actistica de prominencia,
como se verifica al emplear estos datos en el sistema de clasificacion
automatico. Se concluye en este trabajo que el foco estaria marcado por
el nivel de prominencia en el objeto y que los niveles de prominencia
se asocian con los componentes actisticos con una precisién cercana al
90 %.

Puede especularse como hipétesis futura que la informacién de
foco se encuentra —al igual que la modalidad— indicada por la
prominencia al final de la frase. Cuando se emplea la informacién
actstica completa de las vocales acentuadas lexical y tonalmente, la
deteccion de las prominencias es satisfactoria como se indica en el
Cuadro 6.3.

En lo que respecta al andlis detallado en la contruccién de clasifica-
dores para la detecciéon de prominencias, se encontré que primero la
duracion y luego la energia permitian obtener mejores resultados si
sOlo se miraba la informacién de la silaba evaluada. Para el caso en
que se toma informacién de una o mads silabas precedentes, la Fo toma
los primeros lugares como pista para la detecciéon de prominencia, lo
que puede explicarse en que habitualmente los cambios de Fo estan
antes o después de la silabra prominente, como se reporté en [72, 74,
137], lo que no queda registrado s6lo con la informacién de Fo méaxima
y minima si se mira una sola silaba.

Adicionalmente, se encontré que todos los atributos en conjunto
permiten llegar a un mejor desempefio que cada uno visto en forma
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individual, lo que denota que hay informacién complementaria entre
los atributos utilizados.

Finalmente, se estudi6 el efecto de agregar informacién contextual
sildbica para la tarea de deteccién, lo que permitié6 que mejorara el
desempefio de los clasificadores. Se aprecié un mayor aporte informa-
tivo de las silabas posteriores, aunque, en cualquier caso, mejora el
funcionamiento al agregar informacién de ambos lados de la silaba
que esta siendo evaluada.

El mejor desempefio en la tarea de detecciéon de las silabas promi-
nentes se obtuvo utilizando Médquinas de Vectores de Soporte (SVM),
con kernel lineal (SMO), para una Medida-F de 94.75 % utilizando
dos silabas a cada lado de la que estd siendo evaluada. Sin embargo,
estos resultados deberdn ser puestos a prueba en contextos sintacticos
mas variados, y con oraciones de mayor longitud, de forma de que
puedan utilizarse como referencia para la deteccién de prominencias
en oraciones de distintas variantes del espafiol. Con respecto a esto
ultimo, es necesario realizar este mismo estudio utilizando variantes
de otras regiones del pais, de forma de que puedan obtenerse aquellos
atributos que mejor permiten detectar la prominencia en este contexto
mas general.

Finalmente, el contar con clasificadores confiables y simples para la
detecciéon de prominencias puede ser de importancia para su utiliza-
cién en la evaluacién de habla artificial, aunque también puede ser de
utilidad para el analisis del habla producida por personas que estan
aprendiendo una otra lengua [56, 103]. De esta forma, la adecuada
marcacién de la prominencia y otros atributos prosédicos relacionados
con la entonacién puede ser utilizada como indicador de la calidad de
una elocucién, en tanto son factores determinantes para el éxito de la
implementacion de estas voces (e. g., en el uso para publicidad [173],
0 en robots asistentes en el &mbito médico [96]), y estd asociado a una
mayor naturalidad [130].



CARACTERIZACION DE HABLA ALEGRE Y
ENOJADA

En este capitulo se resume el trabajo para el disefio, recopilaciéon
y estudio preliminar de un corpus de habla natural expresiva para
el espafiol de Buenos Aires, en el cual se buscé generar emociones
de alegria y enojo en los participante por medio de la evocacién de
recuerdos y pensamientos personales, con el fin de poder caracterizar
y evaluar estos aspectos en el habla artificial, y, posteriormente, para
su utilizacién en reconocimiento de emociones y comprensién de
habla, entre otras posibles aplicaciones.

7.1 CORPUS DE HABLA ALEGRE Y ENOJADA

Por medio de este trabajo se buscé obtener un conjunto de rasgos
de la voz a nivel segmental —i. e., atributos de consonantes, vocales y
su articulacion— que permita caracterizar las variaciones del habla en
estado neutral, de enojo y alegria de un mismo hablante del idioma
espafiol de Buenos Aires.

De esta manera se podria utilizar esta informacién para la sintesis
de habla expresiva y para la deteccién de expresividad en el habla y
clasificacién subsiguiente.

En la actualidad no existen antecedentes del andlisis de expresividad
en habla espontdnea del idioma espafiol, y, en general, se registran
pocos antecedentes de habla expresiva para el espafiol rioplatense, por
lo que este corpus y el anélisis preliminar sobre el mismo poseen un
valor per se.

Segtuin Nordstrom [148] las carateristicas del habla alegre y enojada
pueden resumirse de la siguiente manera:

= Alegria intensa: Estd relacionada a un aumento del promedio
del Pitch (medido a través de la Fo) y de la energia de las partes
vocalizadas del habla alrededor de los 1000Hz.

» Enojo intenso: Estd asociado a un aumento del promedio y
desviacion estdndar del Pitch (medido a través de la Fo) y un
aumento en la energia en las frecuencias més altas, del formante
3 en adelante, lo que evidencia con un decremento en el indice
de Hammarberg [75].

Entre otros atributos, el habla enojada y la alegre pueden diferen-
ciarse porque se codifican usando distintas frecuencias del espectro.
Para tener en cuenta a esa diferencias, se usaron los coeficientes de
mel-cepstrum. Sin embargo, se sabe que que no es posible hallar una
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diferencia notable entre enojo y alegria moderados [148], como ocurre
con la expresiéon de otras emociones en el habla. Adicionalmente, se
desea incorporar nuevos atributos para la deteccién y generaciéon de
habla a los ya registrados [13, 108, 148, 163, 170, 172].

Objetivo

Obtener un conjunto de rasgos de la voz a nivel segmental, que
permitan describir y detectar habla expresiva de enojo y alegria, de
forma de que puedan ser utilizados para la sintesis y el reconocimiento
de habla.

Hipotesis

Asi como se puede caracterizar el habla de una persona a través de
atributos suprasegmentales — e.g., formantes, Fo, velocidad del habla,
intensidad, pausas, léxico, entre otros—, también existen variaciones a
nivel segmental —i.e., caracteristicas de vocales y consonantes, y su
articulaciéon—. De esta manera, los atributos segmentales varian de
acuerdo al estado de hablante, las caracteristicas del mensaje que se
desea comunicar y la relacién con el oyente.

7.1.1  Disefio del Experimento

Se arm6 un corpus de habla espontdnea a partir del cual se buscara
obtener patrones a nivel segmental que permitan caracterizar habla
enojada, alegre y neutral. En el Apéndice D se incluyen detalles del
disefio del experimento.

Se tomaron grabaciones a 10 participantes, 5 hombres y 5 muje-
res, de entre 22 y 30 afios y con formacién universitaria, hablantes
nativos del espafiol de Buenos Aires, y sin problemas de audicién ni
enfermedades neurolégicas.

7.1.2  Recoleccion de datos

Se realiz6 una entrevista de una hora aproximada de duracién. Para
la misma se utilizaron preguntas abiertas, que podrian modificarse
ligeramente, o incorporar otras nuevas, a partir de los resultados
obtenidos en cada entrevista. Las charlas se grabaron en estéreo en
16khz y 16bits, utilizando un grabador portatil TASCAM DR-08.



7.2 DISENO DE LA ENTREVISTA

7.2 DISENO DE LA ENTREVISTA

Tareas Preliminares

Tiempo estimado: 10 minutos.

Se le pedira al individuo que para el dia de la sesién lleve consigo una
o mas fotografias que representen momentos y/o personas importan-
tes de su vida. Al comenzar el experimento se le pedird al individuo
que complete un formulario con los siguientes datos:

= Datos generales (edad, sexo, altura, peso)

= Formacién (nivel alcanzado, conocimiento y nivel de otros idio-
mas)

= Contexto (tiempo y lugar de exposicion a distintas lenguas, por
ej. casa, trabajo, etc.)

= Salud de su voz (fuma, tiene que forzar la voz habitualmente,
patologias previas relacionadas con la voz)

» Preferencias (club de fatbol/basket/rugby favorito, 4 personali-
dades publicas que maés le agradan y 4 que mads le desagradan,
dia favorito de la semana)

La informacion provista por el usuario sera utilizada para enriquecer
la entrevista, de forma de tomar esa informacién para evocar los
recuerdos positivos y negativos del usuario, ademas de para tomar
como referencia de habla neutra.

Introduccion

Tiempo estimado: 10 minutos.
En la primera parte de la entrevista se realizaran los siguientes pasos:

1. Se le pide al individuo que diga su nombre y edad, cudl es
estado fisico y de d&nimo al momento, qué hizo antes de venir a
la entrevista y qué hara después.

2. Luego se le pide describir como esta compuesta su familia y que
actividades realiza cada uno.

3. Sele pregunta sobre qué actividades realiza actualmente y cuéles
le gustaria realizar.

Niicleo

Tiempo estimado: 70 minutos.

El ntcleo de la entrevista presenta cuatro etapas. Las dos primeras, de
induccién de enojo y alegria, que se alternardn de forma equitativa
para evitar el efecto de orden®.

Donde el orden en el que se presentan los estimulos induce cambios en los resultados
obtenidos
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1. Induccién de enojo: Se le pide al individuo que desarrolle los
siguientes puntos.

Indicar cudles son las cosas que més le disgustan y lo enojan
de su trabajo, ciudad, familia y de personalidades ptublicas
y por qué.

Describir alguna situacién/actividad que lo moleste mas y
que crea que no se estd haciendo nada para su resolucion.

Comentar si votard y si sabe a quién en las préximas elec-
ciones presidenciales, y que comente por qué no elegiria
las otras opciones.

Describir el altimo hecho que le generd enojo y lo recree
con detalles.

Describir el hecho mas exasperante de su vida que recuerde
y lo recree con detalles. En caso de disponer de alguna
fotografia relacionada, se le pide utilizala para describir la
situacion.

Leer dos veces las frases con connotacion negativa (grupo
3)-

2. Induccién de alegria:

Se le pide a la persona que indique cudles son las cosas
que mas le gustan y lo entusiasman de su trabajo, ciudad,
familia y de personalidades ptublicas y por qué.

Describir alguna situacién/actividad que lo entusiasme mas
y le genere mas alegria.

Se le pide al individuo que indique con detalles qué haria
si ganara 10 millones de délares en la loteria. Se le pide al
individuo que indique cudl es el suefio de su vida y qué
haria para alcanzarlo.

Se le pide al individuo que describa el dltimo hecho alegre
de su vida y lo recree con detalles.

Se le pide al individuo que describa el hecho mas alegre
de su vida y lo recree con detalles. En caso de disponer
de alguna fotografia relacionada, se le pide utilizala para
describir la situacién.

Leer dos veces las frases con connotacién positiva (grupo

2).

3. Lectura de textos:

Lectura de las frases con connotacién ambigua (grupo 1),
en forma neutra.

Lectura de frases ambiguas (grupo 1), en forma alegre (dos
veces).
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» Lectura de frases ambiguas (grupo 1), en forma neutra.

= Lectura de frases ambiguas (grupo 1), en forma enojada
(dos veces).

» Lectura de frases ambiguas (grupo 1), en forma neutra.

Cierre

Tiempo estimado: 10 minutos.

De manera de tener mas informacién de tipo neutral, y para terminar
la charla conociendo cudl es la percepcion del sujeto experimental
acerca de como se expresan las emociones en el habla, se siguen los
siguientes pasos:

1. Se le solicita al individuo que comente si detecta los cambios de
voz de la gente relacionadas con su estado de animo.

2. Luego se le pide que describa el habla enojada y el habla ale-
gre/entusiasta y brinde ejemplos.

3. Se le pide que evalue la calidad de las representaciones que
hizo de habla enojada y alegre e indique qué cosas le faltaron o
sobraron.

7.3 ANALISIS PRELIMINAR DE DIFERENCIAS ENTRE HABLA ALE-
GRE Y ENOJADA

El objetivo de este trabajo es hacer una caracterizacién preliminar del
habla alegre y enojada de parte del corpus descripto en la Seccion 7.1.
Asi, se evaluaran los siguientes atributos del habla:

» Frecuencia Fundamental: También denominada F0, la Frecuen-
cia Fundamental es la frecuencia mas baja presente en una sefial.
En este contexto particular esta caracteristica representa el tono
de la voz (o “pitch”). Es proporcional al nimero de veces que
vibran las cuerdas vocales por segundo. Se puede estimar para
el caso de la sefial de habla, pero para tener la medida maés pre-
cisa se deben utilizar otros instrumentos de medicién como, por
ejemplo, un electroglotégrafo, que permite obtener con precision
la frecuencia de la vibracién de las cuerdas.

s Formantes: Comtunmente denominados F1, F2, ..., los formantes
son bandas de frecuencia donde se concentra la mayor parte de
la energia de un segmento temporal de la sefial. En términos del
habla, estos reflejan la resonancia natural y las modulaciones de
los articuladores en el tracto vocal. Asi, los formantes proveen
informacién muy valiosa respecto de cémo los sonidos fueron
producidos, y en particular sobre la geometria del tracto vocal,
por lo que son indicadores de la calidad de la voz.
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» Energia: La energia total estd relacionada con el intensidad con
la que habla una persona, y se sabe que para dar énfasis en el
habla se utiliza el aumento en la energia, ademas de otros rasgos.
Ademds, le energia es afectada por el grado de activacién general
de una persona — e.g., empieza a hablar gritando porque esté
exaltada—.

= Jitter: Es una medida de perturbacién, calculada como el prome-
dio de variacidon de frecuencias de un ciclo a otro, entendiendo
un “ciclo” como una ventana de tiempo de longitud definida
segun el caso. En particular, la presencia del Jitter suele ser
percibida como un “temblor” en la voz [54].

= Shimmer: Al igual que el Jitter, es una medida de perturbacién.
La diferencia es que el Shimmer mide la variacién de amplitud,
en contraposicién con la frecuencia. De esta manera, es otra
forma de caracterizar la “temblor” en la voz [54].

7.3.1  Caracterizacion del habla con MFCC

Los Coeficientes Cepstrales en las Frecuencias de Mel (o, inglés,
MFCC) [36] son una representacion del espectro de energia de corto
plazo de un sonido, obtenido al transformar una sefial de audio a
través de una serie de pasos cuyo objetivo es el de imitar a la céclea
humana [218]. Estos atributos son utilizados en la caracterizacién del
habla, asi como también en la clasificacion de miusica, entre otros
sonidos. Es el resultado de hacer la siguiente serie de procesamientos
da como producto los coeficientes: Onda > DFT > Log-Amplitude
Spectrum > Mel-Scaling > Transforma de coseno discreta > MFCCs

En particular interesan los MFCCs de indices mds bajos, pues codi-
fican informacidén acerca de los formantes de la senal, relacionadas a
la respuesta frecuencial del tracto vocal.

En el proceso, se tom¢ la log-amplitud al espectro pues el humano
no percibe la amplitud del sonido linealmente, sino logaritimicamente
—aunque no estrictamente, sino mas bien como una tendencia —.
Luego se lo pasa a Escala Mel [197], que consiste en pasar de una
representacion lineal de las frecuencias del espectro a una escala
perceptual, que es una escala logaritmica de la frecuencia en Hz
multiplicada por una constante, como se aprecia en la Figura 7.1. Esta
escala, al igual que la log-amplitud, es usada por captar mejor la
percepcién humana de las diferentes frecuencias del espectro.

En el presente trabajo usaremos los coeficientes mencionados para
caracterizar las sefiales del habla, tratando de encontrar patrones a
partir de las diferencias de las distintas emociones.
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Figura 7.1: Relacién de Escala Mel con respecto a las frecuencias

7.3.2 Materiales y métodos

El objetivo de este trabajo es caracterizar las emociones del habla
enojada y alegre con el objetivo de ver en qué se diferencian —o qué
similitudes tienen—. Para eso, teniendo un corpus de frases asociadas
a sujetos con distintas emociones, se us6 la aplicaciéon popular de
procesamiento de voz “Praat” para extraer caracteristicas del habla.
Asi, se obtuvieron las siguientes caracteristicas: promedio, desviaciéon
estandar, minimo, méximo, y mediana de Fo, F1, F2 y F3; promedio de
los coeficientes de Mel cepstrum 1 al 4; y duraciéon del audio. Esto fue
como resultado de considerar el trabajo de GeMAPS [48]. A partir de
ahi se hizo un andlisis de datos, evaluando si existia la presencia de
patrones que pudiesen ayudar a discriminar entre las dos emociones.

7.3.3 Corpus utilizado

Se utilizé una parte del corpus descripto en la Secciéon 7.1, en par-
ticular, la parte de habla leida con connotacion de alegria, enojo y
ambigiia, como se describe el Apéndice D.

Para este andlisis preliminar s6lo se utiliz6 la informacién de cuatro
sujetos del corpus, dos hombres y dos mujeres.

7.3.4 Andlisis realizados

Se realiz6 un andlisis comparativo del habla alegre y enojada usando
las caracterizaciones descriptas anteriormente:

= Frecuencia Fundamental y formantes
= Jitter y Shimmer
= MFCC

» Duraciéon
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Para ello, se crearon graficos comparativos de las grabaciones de las
mismas frases (ambiguas), contrastando las métricas obtenidas para
las connotaciones alegre, enojada y neutral.

7.4 RESULTADOS

Podemos observar en las Figuras 7.2 y 7.3 la media de Fo y una
correlacion con la emocién subyacente de la frase.

Para los atributos de Jitter y Shimmer se encontré una tendencia
particular, como se aprecia en la Figura 7.4.

Por otra parte, en los hablantes hombres se encontr6 que el primer
coeficiente de mel-cepstrum presenta una separacion entre alegria
y enojo notable, lo que no ocurre en las mujeres. Estos resultados
pueden verse en Figura 7.5.

Al igual que en los resultados vistos para Fo, el orden de las emo-
ciones se mantiene —i. e., cudl presenta un mayor valor de la métrica
analizada—.

Por ultimo, se realiz6 un analisis de las diferencias de duracién
promedio para cada sujeto a lo largo de todas sus frases, como se
puede ver en la Figura 7.6.

7.5 DISCUSION

Haciendo la extraccién de caracteristicas y el andlisis de datos, como
se esperaba, pudo verse que la clasificacion de emociones del habla
es sumamente compleja y se dificulta la discriminacién clara entre las
emociones estudiadas [117, 218].

Contraste por Fo

Lo primero que se not6 fue que, observando la Figura 7.2, resulta
destacable que la variacién del promedio de Fo segtin la emocién cobra
una amplitud mucho mayor para los dos sujetos hombres en compa-
racion con las métricas obtenidas para las mujeres. Esto indicaria, en
términos de habla, una mayor percepcién en cambio de tono entre
un habla neutra a una alegre o enojada. Para los hombres es mucho
mas fécil de percibir, mientras que las mujeres presentan cambios mas
sutiles en el tono de voz, haciendo un poco méas complejo diferenciar
el habla alegre de la enojada.

Mads atn, esta diferencia es particularmente notable en la Figura 7.3,
donde una vez mads resulta muy notoria la diferencia promedio entre
los promedios de Fo. Se destaca, ademds, que no existe necesariamente
una tendencia muy notoria entre ambas emociones y el habla neutra.
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Figura 7.2: Diferencia de Fo promedio para los 4 sujetos
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Figura 7.4: Jitter y Shimmer para los sujetos 4 y 6
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Figura 7.5: Coeficientes de Mel cepstrum para todos los sujetos
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Contraste por [itter y Shimmer

En cuanto a las métricas de Jitter y Shimmer, se encontré que en
ambas los valores para habla alegre suelen estar por encima de las del
habla enojada, aunque nuevamente no hay una tendencia marcada
para el habla neutra. En particular, se puede ver que el habla enojada
suele tener valores de Jitter y Shimmer mas bajos en comparacién
con la neutra —y, por supuesto, con la alegre—. Se puede notar que
los sujetos exhibidos en la figura 7.5 son un hombre y una mujer,
y los resultados vistos en ellos son representativos del resto de los
resultados obtenidos para los otros sujetos.

Es razonable que ambas métricas presenten un comportamiento
similar, debido a la manera en la que son obtenidas.

Recordando las implicancias que tienen estos parametros en la voz
de una persona, esto también es esperable. El Jitter y Shimmer estan
asociados al “temblor” de una voz. Se podria entender, luego, que
cuando las personas estdn enojadas suelen encontrarse mds resolutas,
decididas. Esto se reflejaria en el habla.

Contraste por Mel cepstrum

Se obtuvieron resultados relevantes a partir de los coeficientes de
Mel, anélogos a los encontrados para la Fo. Asi, se volvi6 a observar
que para los hombres existe una amplitud apreciable entre las métricas
para alegria y enojo, aunque esta vez es el enojo la emocion que
predomina por sobre el habla neutral y la alegria. Por otro lado, en las
mujeres nuevamente se not6 que la diferencia se hace més dificil de
percibir, al igual que lo que se vio para Fo, lo que puede apreciarse en
la Figura 7.5.

Contraste por duracién

Finalmente, se analizaron los resultados para las duraciones de los
audios, en particular para el promedio por emocién, y como se aprecia
en la Figura 7.6, la duraciéon de una frase puede verse afectada por la
emocion subyacente en el habla de una persona. Esto puede percibirse,
por ejemplo, como mayor velocidad en el habla de la persona que est4
bajo la emocion.

Cabe destacar que en este andlisis no se pudieron obtener resultados
concluyentes ya que, como se ve en la figura anterior, no se encuentra
un patrén. Esto podria explicarse debido a que no todas las personas
hablan de la misma manera, y es muy posible que una misma persona
presente formas diferentes de expresarse segin la emocién. Por lo
tanto, es posible que se encuentre variabilidad entre personas para
una caracteristica tan facil de manipular como la velocidad del habla.
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7.6 CONCLUSIONES

Luego de un extensivo analisis por distintas caracteristicas del habla
en una importante cantidad de frases, queda claro que hay algunos
atributos més relevantes que otros para la caracterizacién de habla
alegre y enojada. Asi, como se esperaba, la Fo resulta un indicador
para detectar habla alegre y enojada. Para el caso particular de esta
seleccion del corpus, los hombres parecen presentar mayor amplitud
entre los valores de Fo para habla alegre y enojada. Esto implica que
su tono suele encontrarse mas sujeto a variaciones segtin la emocién
que para el caso de las mujeres analizadas. Resta analizar a futuro
si esto es asi debido a cuestiones fisicas del aparato fonatorio y del
cuerpo masculino o tiene otro origen.

Por otra parte, se vio que la voz alegre suele “temblar” mas que la
enojada, que generalmente pareceria ser mas estable, lo que podria ex-
plicarse en la firmerza que se tiene en la mayoria de las circunstancias
cuando se habla de manera enojada.

En cuanto a los coeficientes de mel-cepstrum, se observé que en su
mayoria no presentan resultados concluyentes, destacando tinicamente
el coeficiente MFCC1, para el que se noté un comportamiento muy
similar al de la Fo, exceptuando la inversién de la emocién superior
en valores, en este caso el enojo en contraposicién de la alegria como
ocurria con la Fo.

Finalmente, en lo que respecta a las duraciones, se aprecia que, si
bien es un atributo que se ve afectado por las emociones, ademads de
que estd directamente relacionada a la velocidad del habla, no resulta
un pardmetro de referencia claro para la posible clasificacién del habla
alegre o enojada. Sin embargo, seria interesante en un futuro investi-
garlo en mayor detalle, por ejemplo, haciendo un anélisis segmental
de las duraciones, y haciendo normalizacién por hablante.

Como se mencioné en el Capitulo 4, la generacién de habla expresiva
y natural es un problema atn no resuelto, y més atin en variantes
fuera del espafiol ibérico. Asi, la caraterizacion del habla alegre y
enojada, entre otros tipos de habla expresiva, y el entrenamiento y uso
de clasificadores simples y rdpidos para su reconocimiento pueden
ser de gran utilidad para el andlisis de voces artificiales, ademas de su
aplicacién en evaluacién de segunda lengua (L2) —que guarda algunas
similitudes con la evaluacion de habla artificial— teniendo en cuenta
que el habla natural se tiene como referencia de expresividad, sin por
esto querer ‘copiar’ sus caracteristicas®>. Ademas, esta caracterizacion
de habla expresiva tienen un valor de por si, que se espera profundizar
en proximos trabajos.

Esto es de especial interés, debido a que se puede llegar a un escenario de “valle
inquietante”, donde el habla artificial se torna poco agradable y extrafia al oyente
humano, debido a su cercania con el habla natural [126]
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Este capitulo se resumirén los principales Resultados, Conclusiones
y Trabajos Futuros del trabajo de tesis de doctorado.

8.1 RESUMEN DE RESULTADOS

1. Elaboracién de materiales para la evaluacién de habla artificial
para la variante del espafiol de Buenos Aires, en tanto que los
contenidos actualmente disponibles estdn mayormente para el
inglés y el aleman, y, en menor medida, para el esparfiol de
Espana.

2. Analis y descripcion detallada del problema de la evaluaciéon y
los escenarios de uso para sistemas de habla artificial.

3. Caracterizacion y detecciéon automatica de la prominencia para
el espafiol de Buenos Aires.

4. Disefio de una prueba para la evaluacién perceptual del ha-
bla, que incluye informacién ttil para la posterior evaluacion
paralingtiistica (e.g., confianza en la voz). Ademads, se disefi¢
otra prueba bésica més corta, que es especialmente ttiles para
evaluaciones rdpidas de sistemas, ya que contienen un conjunto
minimo de dimensiones en las que evaluar a los sistemas de
voces artificiales.

5. Disefio de un conjunto de caracteristicas para la evaluacién
automatica de la calidad del habla artificial.

6. Creacién de un corpus de habla expresiva espontanea y leida.

7. Caracterizacion preliminar de habla alegre y enojada natural.

8.2 CONCLUSIONES

A continuacién se presentan las principales conclusiones de este
trabajo de tesis:

1. Es necesario crear mds recursos para el trabajo con habla para
las distintas variantes del espafiol de Argentina y otras zonas de
la region, tanto por el impacto en el desarrollo de tecnologias
asociadas, y, mas importante, como parte de protecciéon del
acervo cultural de esta regién del mundo.
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10.

11.

El contar con sistemas de generaciéon de habla artificial con
variantes locales permitiria contar con sistemas mds agradable y
usables.

. Es necesario contar con evaluaciones de calidad que permitan

acortar y abaratar los tiempos de desarrollo y ajuste de los
sistemas, es especial para contextos como el de nuestra region.

El crear pruebas orientadas a la calidad de experiencia de los
usuarios, contemplando varios aspectos de la evaluacién del ha-
bla y no sélo aspectos de la sefial, permite obtener evaluaciones
mds representativas de la idiosincracia de los usuarios, pero sin
perder generalidad.

. Es esencial contar con escenarios de uso claros para los sistemas

donde estid acotado su contexto de utilizaciéon, de forma de
orientar el disefio de pruebas y la evaluacion de los resultados
de esas pruebas.

El aporte en recursos para el desarrollo de sistemas de proce-
samiento de lenguaje natural, entre los que estan los sistemas
TTS, representan un aporte significativo al desarrollo del drea
en nuestra region, lo cual puede tener un impacto concreto en
la industria de multimedia entretenimiento, en el contexto de
proyectos de I+D.

La comprensién de como funciona la percepcién humana del
habla es imprescindible para el desarrollo de pruebas de cali-
dad y, finalmente, para el desarrollo de tecnologias que puedan
adaptarse a las necesidades de los usuarios.

La calidad del habla artificial debe evaluarse desde varios aspec-
tos, tomando en cuenta los escenarios de uso definidos anterior-
mente.

Si se disefian pruebas mds orientadas a la experiencia del usuario,
y que representen de manera més variada los posibles escenarios
de uso, ademas de contemplar particularidades propias de las
variantes de cada regién, se pueden obtener sistemas de conver-
siéon de texto a habla de mejor calidad y, finalmente, que sean
mads utilizados en todo tipo de ambitos.

Es importante agregar atributos paralingtiisticos, como la con-
fiabilidad del hablante, ademads de las cldsicas pruebas de inte-
ligibilidad y naturalidad, entre otros, ya que estdn asociados a
mejores resultados en las pruebas con los usuarios.

Se pueden definir caracteristicas del habla artificial para poder
realizar la evaluacion automaética de la calidad. Estas caracte-
risticas permiten explicar gran parte de la variacién de ciertas



12.

13.

14.

15.

8.3

83 POSIBLE TRABAJO FUTURO

dimensiones de la calidad, y son promisorias para integrarse
con otras caracteristicas del habla para mejorar la prediccion de
la calidad general de los sistemas TTS.

El anédlisis de la producciéon de la prominencia y el foco son
importantes al momento de evaluar la calidad de una elocucion.
Luego, su caracterizacién para nuestra variante del espafiol, asi
como la construccién de clasificadores para poder reconocerla
adecuadamente, constituyen aportes relevantes al area.

Se puede detectar la prominencia en habla con buenos resultados,
utilizando pocos atributos y contexto silabico (Medida-F ~ 95 %).

Es necesario contar con recursos para el estudio de la expresivi-
dad en el habla y, en particular, para poder trabajar con la alegria
y el enojo, que son ttiles para su uso en sistemas de didlogo,
entre otros, ademads de para comprender mejor sus caracteristicas
generales.

Es posible caracterizar en forma general al habla alegre y enojada,
por medio de la utilidad de pocos atributos actsticos.

POSIBLE TRABAJO FUTURO

. Implementacién en conjunto de los métodos presentados en este

trabajo para la evaluacion integral de sistemas de conversion de
texto a habla.

. Utilizacién de las técnicas exploradas en esta tesis para la eva-

luacién del habla de personas que estdn aprendiendo espafiol u
otras lenguas (L2) [102, 115, 219].

. Caracterizacién y evaluacién de vocalizaciones no verbales en el

habla artificial del espafiol (e.g., risas [124], interjecciones [209] y
otras expresiones [171]).

. Evaluacién de atributos paralingiiisticos de las voces (e.g., acti-

tudes [199]).

. Profundizacién en el desarrollo de técnicas para la evaluaciéon

automatica de la calidad del habla, en particular, aprovechando
las grandes bases de datos disponibles y los tltimos desarrollos
de las técnicas de aprendizaje profundo.

. Trabajo con estimadores robustos para la prediccién de las dis-

tintas dimensiones de la calidad del habla artificial, como alter-
nativa para utilizacién de los promedios, y para contemplar la
distribucién de predicciones que tiene un mismo sistema, de
forma de poder armar un ranking de sistemas para su compara-
cion.
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7.

10.

Caracterizacion detallada del habla alegre y enojada natural a
partir del corpus realizado, continuando la evaluaciéon preliminar.

Desarrollo de un clasificador y evaluador de emociones en el
habla artificial y natural.

Utilizaciéon de las técnicas desarrolladas en este trabajo para
la evaluaciéon de habla natural, en especial para el estudio de
problemas en la produccion del lenguaje.

Considerar aspectos especificos para ciertas técnicas de TTS del
estado del arte, como, por ejemplo, las que utilizan distintos
tipos de redes neuronales, que obtienen buenos resultados en
las evaluaciones perceptuales [32].



DISENO DE LA PRUEBA DE EVALUACION DE
CALIDAD DEL HABLA

A.1 ORACIONES UTILIZADAS
A.1.1  Prueba ITU

Tarea 1

» Sefior Di Fiori: el televisor con pantalla 3D, de 52 cm., c6digo:
tres uno seis, de 420009%, se le enviara en una semana.

» Sefiorita Pérez: la cafetera exprés de acero inoxidable, triple
pocillo, con c6digo 5734, de 12359$, se le enviard en 3 dias hdbiles.

= Sefiora Embe: la mdquina de coser Singer, de puntada invisible,
c6digo 4197, de 13999$, se le enviard en 3 horas.

Tarea 2

= Atencién. Aerolineas Argentinas anuncia que el ntimero de vue-
lo, seis cuatro tres, con destino a Italia, saldrd a las 12:10hs, de la
terminal B. Puerta de embarque 5.

= Atencion. Américan Erlayns anuncia que el niimero de vuelo,
ocho seis tres, con destino a Méjico, saldrd a las 8:30hs, de la
terminal C. Puerta de embarque 14.

= Atencién. Yapén Erlayns anuncia que el ntiimero de vuelo, 1594,
con destino a Tokio, saldra a las 18hs, de la terminal A. Puerta
de embarque 12.

Tarea 3

» Estimado Jorge Pérez. La factura de Telatel del mes de enero,
por 214$, esta pendiente de pago. Le pedimos que se acerque a
la sucursal Flores para regularizar la situacién. Gracias.

» Estimado Joaquin Gonzélez. La factura de Tututel del mes de
febrero, por 453$, estd pendiente de pago. Le pedimos que se
acerque a la sucursal Palermo para regularizar la situacién. Gra-
cias.

= Estimada Susana Fachineli. La factura de Tatatel del mes de
marzo, por 784%, estd pendiente de pago. Le pedimos que se
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acerque a la sucursal Belgrano, para regularizar la situacién.
Gracias.

A.1.2  Oraciones prueba SUS

» El viento dulce armé un libro de panqueques

= Los salames escribian melodias sabrosas

= El insecto francés conduce el elevador

= Saben de su amor por el almibar con patas

= El avién pintaba los dias de melén cocido

= El amor de la fruta de zapatos y la maceta

= El pincel construy6 algunos océanos exitosos

= Se vacunan con semillas de llave inglesa

= A las dos se suben los meses colorados

= La receta es con fiambre y bulones de pléstico

= Los meses cocinan zapatos de bambu

= Las hojas del perchero querfan contar

» Podemos atrasar el camién con chocolate de acero
= Pintaban pieles con acero quirtrgico

= La bicicleta contiene cinco elefantes voladores

= El humo de la estacién cantaba muy feliz

= El cuadro es una creacién con harina de caqui

= El micréfono de la papa quedaba en Brasil

= Sin barco nos dirigimos con presién a la peluca

» La sal endulzaba la puerta de madera

= El chancho no escribe las pinturas de flan con agua
= Todos sabian que la migrafia bailaba con Violeta

= Estamos por comer la galaxia sin honor

= El mel6n ya sabia la verdad del hielo

= Los militares extranjeros beben un plato de cemento

» Canté con la botella del tubo fluorescente



A.1 ORACIONES UTILIZADAS

Las flores bebieron un ascensor divertido

El oso panda estudiaba el rollo de cocina

El viento amargo armé un libro de mani

La cama corria maratén con el balero

El caballo de detergente conduce la heladera
Tuvieron suefios de miel con madera plastificada
La pirafia cant6 con el mate de la biblioteca
La bolsa mostraba los ojos con alquitrdan

La perra queria dominar al café del mar

No querian condimentar las uvas de cemento
Estudiaba el tribunal con pelos del rio
Vamos a comer empanadas de neumaticos

El cantante toma el corcho con cera paraguaya
La nieve se enamor6 de un enano de polenta
Las lluvias llegan a carcajadas de un mantel
Ganaron una casa de humo celeste

El camién danzaba con luces de miel rugosa
Exprimieron tubos de acero con aztcar

El libro chillén cantaba crema de zapatos
Mezclaron arroz crudo y alambres de papel
Ellos corrian con signos y choripanes

Le gustan las peliculas con pecas y alfajor
Milanesas con aire otofial de anillo

La piedra tocaba la guitarra con las ramas
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Oraciones prueba MOS

= De cada seis pacientes que se van a hacer un estudio, sélo
atienden a dos

= El plantel volvi6 a entrenar ayer en el Parque General San Martin
= La autora convirti6 el material en un éxito de taquilla global

= Si hubo un responsable dentro del gobierno, sera sancionado

= En las préximas horas, habria méds cambios en el Gabinete

= Y la principal preocupacion de los jugadores es zafar de la
Promocién

= Este fin de semana, qued6 como tnico puntero del torneo local
= Hay gustos, que se pagan carisimo

= Este no es el momento adecuado para discutir

= Si alguien tiene pruebas, que las presente ante la Justicia

» Los dirigentes del gremio, confian en que la Presidente los reci-
bird

= Parece que sabian los movimientos de la familia

» El sector de informatica, es el nuevo generador de empleo del
pais

» La propuesta es refinanciar, y asi salir de la depresion econémica
= La segunda semana fue totalmente exitosa

= Este es un partido clave en la batalla por evitar la Promociéon

= Lo que ocurri6 aqui, es algo muy terrible

= Esperamos que resulte segtn lo previsto

= El resto de la escena, se completa en forma virtual

= En los préximos afios, se estima que el clima recrudecera lenta-
mente



DISENO DE LA PRUEBA DE EVALUACION DE
PROMINENCIA

B.1 ORACIONES UTILIZADAS

Se utilizaron nueve textos distintos

Se emplearon nueve oraciones declarativas y nueve interrogativas,
mediante la combinacién en el sujeto y predicado de tres palabras de
contenido trisilabicas con acento léxico.

1. El saxofén se toca con obsesion
2. La guitarra se toca con obsesion
El triangulo se toca con obsesion

El saxofén se toca con mesura

B Ww

La guitarra se toca con mesura

1

6. El tridngulo se toca con mesura
7. El saxofén se toca con panico
8. La guitarra se toca con panico

9. El tridngulo se toca con panico

B.2 INSTRUCCIONES PARA LOS SUJETOS

El objetivo de la evaluacién perceptual fue determinar si los oyentes
rescatan tanto la informacién de modalidad como la del foco y ob-
tener los niveles de prominencia prosddica percibida de cada silaba
en las dos modalidades: declarativa e interrogativa. Para la prueba
perceptual la instruccion fue “Usted puede oprimir la tecla de reproduc-
cion las veces que lo desee. Luego debe decidir el tipo de modalidad de la
oracién entre las opciones declarativa, interrogativa o ambigua. Luego debe
indicar la pregunta o respuesta que mejor se corresponde con la afirmacion
o la interrogacién escuchada: Por 1iltimo debe posicionar los cursores para
indicar el grado de prominencia de cada silaba.” La tarea se desarroll6 en 5
sesiones, con aproximadamente 110 estimulos presentados en forma
aleatoria. Siete oyentes participaron en la prueba, todos hablantes
nativos de Buenos Aires. La tarea demanda 135 minutos en total (15
seg por oracion). El uso de una matriz de cursores deslizables para
evaluar la prominencia tom¢ la idea desarrollada por Eriksson, Grabe
y Traunmdiller [42] para el sueco.
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Seguidamente, se les pedia que seleccionaran una de cinco pregun-
tas que mejor se respondiera con esa frase (identificacién del foco: foco
neutro, en el sujeto, en el predicado o contrastivo) y, por tultimo, se
solicité que para cada silaba de la oracién se sefialara el nivel de pro-
minencia en una escala del -5 al +5. La marcacién de la prominencia
subjetiva generd6 asi una curva para toda la oracién. En total evaluaron
547 oraciones, las primeras 7 funcionaron a modo de préctica. Partici-
paron de este experimento 7 sujetos (cuatro hombres y tres mujeres)
de alta escolaridad.



DISENO DE LA PRUEBA DE EVALUACION DE
CALIDAD DEL HABLA

C.1

ORACIONES UTILIZADAS

Sistemas de Informacién

Sefior Di Fiori: el televisor con pantalla 3D, de 52 centimetros,
c6digo 3-1-6, de 42000 pesos, se le enviard en una semana.

Sefiorita Pérez: la cafetera exprés de acero inoxidable, triple
pocillo, con cédigo 5734, de 1735 pesos, se le enviard en 3 dias
hébiles.

Sefiora Embe: la mdquina de coser Singer, de puntada invisible,
c6digo 4197, de 1399 pesos, se le enviard en 3 horas.

Estimado Jorge Pérez. La factura de Telatel del mes de enero, por
214 pesos, estd pendiente de pago. Le pedimos que se acerque a
la sucursal Flores para regularizar la situacion. Gracias.

Estimado Joaquin Gonzélez. La factura de Tututel del mes de
febrero, por 453 pesos, estd pendiente de pago. Le pedimos que
se acerque a la sucursal Palermo para regularizar la situacién.
Gracias.

Estimada Susana Fachineli. La factura de Tatatel del mes de
marzo, por 784 pesos, esta pendiente de pago. Le pedimos que
se acerque a la sucursal Belgrano, para regularizar la situacién.
Gracias.

Atencién. Aerolineas Argentinas anuncia que el nimero de vue-
lo, 6-4-3, con destino a Italia, saldrd a las 12:10 horas, de la
terminal B. Puerta de embarque 5. (Entrenamiento)

Noticias

La segunda semana fue totalmente exitosa.
La autora convirti6 el material en un éxito de taquilla global.
El plantel volvi6 a entrenar ayer en el Parque General San Martin.

Los trabajadores bancarios de todo el pais hardn una huelga
mafiana que paralizard la actividad financiera, en reclamo de un
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aumento salarial del 30 porciento y en protesta por la demora
en el inicio de las negociaciones.

En la 6pera su nombre no necesita presentacion. Marcelo Alvarez,
uno de los grandes tenores del mundo, duefio de una de las
voces mas bellas y reconocibles de su generacién, y protagonista
aclamado en las mejores salas liricas.

Mari es voluntaria en Casa de la Bondad, otra de las obras de
la fundacién. Alli, ayuda a pacientes que estdn solos o que no
tienen recursos, a atravesar la tltima etapa de una enfermedad.

El sector de informatica es el nuevo generador de empleo del
pais. (Entrenamiento)

Expresividad

Nunca pensé que esto podia estar pasando. Es increible. (Ambi-
guo)

Este premio va dedicado para ustedes, la gente del comité de
seleccién, que siempre pensaron lo mismo de mi. (Ambiguo)

Este es el momento maés alegre de mi vida. Lo sofié y ahora estoy
por alcanzarlo. (Alegria)

Acabo de llegar de una cena con mis ex compafieros de la escuela.
Fue sensacional el reencuentro. (Alegria)

Me cansaron. Les aseguro que no vengo nunca mds a este lugar
y menos con ustedes. (Enojo)

Es el sonido més horrible que escuché en mi vida. Como minimo
me van a tener que devolver la entrada. (Enojo)

Ya estoy preparando las valijas para las vacaciones. En algu-
nas horas més estoy en la playa, con sol y sin preocupaciones.
(Entrenamiento)

Oraciones Semdnticamente Impredecibles (SUS)

Los salames escribian melodias sabrosas.

El insecto francés conduce el elevador.

El pincel construy6 algunos océanos exitosos.

El viento dulce armé un libro de panqueques.

El avién pintaba los dias de melén cocido.

El chancho no escribe las pinturas de flan con agua.

El oso panda estudiaba el rollo de cocina. (Entrenamiento)



C.2 PRUEBA BASICA: INSTRUCCIONES PARA LOS PARTICIPANTES

C.2 PRUEBA BASICA: INSTRUCCIONES PARA LOS PARTICIPANTES
BIENVENIDX A LA PRUEBA INICIAL DE EVALPERCEP2023
iGracias por participar de la prueba!"

Ahora va a escuchar distintos audios con voces en espafiol genera-
das por computadora, y luego de cada una deberd responder algunas
preguntas.

Deberd tener en cuenta el audio escuchado, asi como el mensaje trans-
mitido y cémo este estd pronunciado.

Soélo podra escuchar una vez cada audio, por lo que le pedimos que
preste mucha atencién.

IMPORTANTE: Regule el volumen al un nivel en el que pueda
escuchar todo y se sienta con comodidad.

* Escriba su nombre de pila:

Primero vamos a comenzar con algunos ejemplos.
Va a escuchar un audio, y luego deberd responder algunas preguntas.
Aproveche para regular el volumen a una intensidad que le permita
escuchar todo, pero que le sea agradable.

Ahora comenzamos con la prueba.
Va a escuchar un audio, y luego debera responder algunas preguntas.

Escuche atentamente el siguiente audio porque se reproducira sélo
una vez (!)

;COMO EVALUA LA VOZ ESCUCHADA?

* NATURALIDAD
Escriba un valor entre 1 y 5 para indicar que tan natural le parece la
voz escuchada, en relacién a la voz humana, donde (1) indica ‘Artifi-
cial’ y (5) ‘Natural

* ENTONACION
Escriba un valor entre 1 y 5 para indicar si la voz escuchada tiene
una buena entonacién y usa bien las pausas al hablar, comparada con
el habla humana comtn y de acuerdo texto de la oracién, donde (1)
indica ‘Mala entonacién’ y (5) ‘Buena entonacién’

* CLARIDAD
Escriba un valor entre 1 y 5 para indicar qué tan bien pronunciado
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estaba el mensaje, donde (1) significa ‘Poco claro’ y (5) ‘Muy claro’

* VELOCIDAD
Escriba un valor entre 1 y 5 para evaluar la velocidad del mensaje,
donde (1) indica ‘Demasiado lento” y (5) que es ‘Demasiado répido’

* DEFECTOS
Escriba un valor entre 1 y 5 para evaluar si encontr6 algtin defecto en
el sonido, como ruidos extrafios, chirridos, silbidos o interrupciones,
donde (1) indica ‘Ningun defecto’ y (5) que es ‘Muchos defectos’.

* FAMILIARIDAD
Escriba un valor entre 1 y 5 para evaluar qué tan familiar le resulto la
forma de hablar de la voz, donde (1) indica ‘Nada familiar’ y (5) que
es ‘Muy familiar’.

;COMO ES SU EVALUACION GENERAL DE LA VOZ QUE ESCU-
CHO?

Escriba un valor entre 1 y 5 para indicar qué le pareci6 la voz, donde
(1) indica "No me gustd” y (5) "Me gustd’



DISENO DE CORPUS PARA LA EVALUACION DE
HABLA ALEGRE Y ENOJADA

D.1 FORMULARIO A COMPLETAR PREVIO A LA GRABACION

Dia y Hora:
Lugar:

Estado de dnimo:
Estado del tiempo:

D.1.1  Datos del Entrevistado

Generales

Nombre:

Edad:

Altura y peso:

Educacion:

Idiomas (nivel desde 1-inicial a 5-experto):

Contexto

(Sus parientes directos hablaban otro idioma/dialecto o tenian algin
acento distinto del portefio?

Indique grado y lugar de exposicién a otras lenguas (por ej. casa,
trabajo, etc.):

De la salud de la voz

(Fuma?:

¢Tiene que forzar la voz cotidianamente?:

(Tuve/tiene problemas neurolégicos?:

¢Tuvo/tiene patologias relacionadas con el tracto vocal (boca, cuerdas
vocales, lengua, nariz, etc.):

Gustos

Equipo de fatbol/basquet/rugby/otro deporte favorito:

Nombre las cuatro (4) personas (publicas o no) que mds le agrade-
n/entusiasmen:

Nombre las cuatro (4) personas (publicas 0 no) que més le desagrade-
n/odie:
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Experiencias

¢(Cuédndo y cudl fue la dltima vez en la que se sintié enojado por
algo/alguien?

(Cuando y cudl fue la dltima vez en la que se sinti6 alegre/entusias-
mado por algo/alguien?

(Cuando y cudl fue la ocasién en la que se sinti6 mds enojado por
algo/alguien en toda su vida?

(Cuédndo y cudl fue la ocasién en la que se sintié mds alegre/entusias-
mado por algo/alguien en toda su vida?

Consentimiento de utilizacion de informacion

La informacién de este formulario asi como las grabaciones realiza-
das como parte de este experimento serdn utilizados sélo con fines
académicos. Las grabaciones completas no serdn publicadas sin mi
consentimiento, aunque algunos segmentos de las mismas pueden
ser utilizadas con fines de demostracién y, siempre, resguardando mi
identidad.

Fecha y Lugar:

Firma y Aclaracion:

D.2 FRASES DE CONNOTACION ALEGRE, ENOJADA Y AMBIGUA

D.2.1  Grupo 1: Frases con connotacion ambigua

Nunca pensé que esto podia estar pasando. Es increible.

Y ahora va a venir el experto a mostrarnos cémo hacer las cosas.

Me tomo por sorpresa ;Pensds que voy a creer que no lo hicieron
a proposito?

Yo en la ciudad, y no hay nadie en las calles hasta el 31 de enero.

Una hora de trabajo y llevo dos paginas escritas.

(A que no sabés? El arreglo me costé doscientos ventidés pesos.

Viste. Nadie podia creer que Carlos era capaz de hacerlo.

Este premio va dedicado para ustedes, la gente del comité de
seleccién, que siempre pensaron lo mismo de mi.

D.2.2  Grupo 2: Frases con connotacion alegre

= Este es el momento mads alegre de mi vida. Lo sdoné y ahora estoy
por alcanzarlo.

» ;Felicitaciones! Te ganaste el primer premio del concurso.



D.2.3

D.2 FRASES DE CONNOTACION ALEGRE, ENOJADA Y AMBIGUA

Ya estoy preparando las valijas para las vacaciones. En algunas
horas més estoy en la playa, con sol y sin preocupaciones.

Tengo buenas noticias. Voy a ser papa jY parece que va a ser una
nena!

Acabo de llegar de una cena con mis ex compafieros de la escuela.

Fue sensacional el reencuentro.

No me vas a creer. Ayer sali con la chica que conocimos en el
casamiento de Marcelo y quedé flechado.

Es un genio espectacular jParece que tuviera la pelota atada!

jPor fin! jVamos! jEsta vez se nos tenfa que dar!

Grupo 3: Frases con connotacion de enojo

El planteo no tiene ni pies ni cabeza ;Te parece que puedo estar
contento?

Me cansaron... Les aseguro que no vengo nunca més a este lugar
y menos con ustedes.

Es imposible creer que sigan vendiendo este producto jMe siento
estafado!

No, la verdad que no acepto la propuesta ni hoy ni mafiana.

Espero que esto sea una broma de mal gusto.

Si hoy no aparecés por el entrenamiento, olvidate que te incluya
en la lista para el partido del domingo.

¢No te parece que es algo caro dos mil pesos por el arreglo? Me
llevo el auto y no te pago nada.

Buscate otras excusas porque de esta no vas a salir asi de facil.

No te creo nada.

Es el sonido mas horrible que escuché en mi vida. Cémo minimo
me van a tener que devolver la entrada.
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