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Resumen

En el presente articulo se presentan los resultados obtenidos a partir de una estructura en
red para los Modelos Ocultos de Markov, aplicados al reconocimiento del habla. La topologia
de Ia red es la de una Red Neuronal Recurrente, en la que cada iteracion temporal es identificada
con una capa. El entrenamiento de dicha red se realiza mediante técnicas de retropropagacion.
Dos tipos de medidas de ermor se utilizan para el entrenamiento: maxima semejanza y entre-
namiento discriminativo. La aplicacion de las técnicas de retropropagacion para la reestimacién
de Jos HMM-RNN er el caso de entrenamiento por mixima semejanza proporciona las mis-
mas ecuaciones de reestimacién que el algoritmo de Baum-Welch utilizado para entrenar los
HMM. ET entrenamiento discriminativo se basa en la probabilidad de clasificacion correcta
de las secuencias a partir de la medida de madxima semejanza. Los resultados obtenidos han
demostrado que el mejor procedimiento para entrenar los RNN-HMM consiste en realizar una
primera estimacion mediante la medida de mixima semejanza para, posteriormente, reentre-
narlos mediante el algoritmo de entrenamiento discriminativo.

1 Introduccidn

Las redes neuronales estdn siendo aplicadas al reconocimiento automdtico del habla en los
dltimos afios. Sin embargo, aunque constituyen un potente marco de trabajo, adolecen de un
importante problema para modelar patrones secuenciales.

La restriccién impuesta por las redes neuronales sobre la estaticidad de los patrones origi-
na la necesidad de fijar el niimero de elementos de cada uno de los mismos. En el caso del
reconocimiento de voz, €l nimero fijo de elementos se traduce en una iguai duracién para cada
uno de los patrones.

Se plantean, por tanto, dos importantes problemas para aplicar las redes neuronales al
reconocimiento automatico del habla: el modelado de la secuencialidad, y la fijacion de la
duracion de las unidades de reconocimiento.

Algunas de las soluciones propuestas fijan el nimero de entradas de la red, con lo que es
necesario realizar algtn tipo de alineamiento temporal, usualmente na lineal, con el fin de fijar
la duracién de las secuencias. En este contexto se sitian los Perceptrones Multicapa (2] y las
Redes de Programacién Dindmica [3]. —

Sc han propuesto también soluciones intermedias que, a pesar de utilizar redes con un i
nimero fijo de entracas, intentan modelar la sccuencialidad de la sefial de voz mediante el
uso de unidades de descripcidn de tamaiio relativamente pequefio y el establecimiento de
elementos capaces de aportar informacién sodre el contexto. Tal cs el caso de las Redes de
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! Figura 1: Esquema de una neurona

Retardo Temporal [1]. Sin embargo, aunque estas redes procesan de forma adecuada las
propiedades dindmicas locales, no pueden hacerlo con secuencias.

La aproximacién propuesta en el presente trabajo utiliza un tipo de red denominado Red
i Neuronal Recurrente, caracterizado por realizar un procesamiento ciclico, pudiéndose intro-

ducir datos de entrada en cada uno de los ciclos. De esa forma se resuelven los problemas de
alineamiento temporal, que ya no cs necesario, y se modela correctamente la secuencialidad,
desapareciendo, como consecuencia, las restricciones sobre el tipo de unidades.

La aproximacién que proporciona mejores resultados en la actualidad para el reconocimiento
e de voz se basa en modelos estocasticos, que presentan una gran potencia y unas bases perfec-
o tamente establecidas, y que son capaces de procesar la secuencialidad de 1a voz. Estos sistemas
son los denominados Modelos Ocultos de Markov. En ellos cada patron de voz es tratado
4 como si fuese la salida de un sistema estocastico con estados internos cuya evolucion se rige
o por leyes probabilisticas. La clasificacion de una secuencia se realiza atendiendo a una medida
de la similitud entre dicha secuencia y los modelos de secuencia previamente entrenados.

; Dados los resultados obtenidos mediante modelos ocultos de Markov cabe cuestionarse ac-
i erca de la conveniencia de la utilizacién de redes neuronales para el reconocimiento del habla. El
interés de dichas redes reside en la naturaleza discriminativa de los métodos de entrenamiento,
- la posibilidad de uso de estructuras no lineales mis generales que las implementables segtin
el modelo estocéstico, y el uso de un formalismo mas intuitivo [4]. Sin embargo, existe un
b argumento mds interesante: los modelos ocultos de Markov presentan una fuerte relacion con
e las redes neuronales recurrentes, pudiendo considerarse como un caso particular de dichas
Ll redes.
‘ En los dltimos afios, algunos esquemas de entrenamiento de tipo discriminativo han sido
implementados a_partir de las técnicas utilizadas en los modelos ocultos de Markov, basados
P en nuevas medidas como son el MMI y el MDI [6). Sin embargo, es en el contexto de redes
i neuronales donde dichos algoritmos pueden ser desarrollados de forma natural y sencilla. Enel
presente trabajo se utilizard una funcién de error, propuesta por Bridle [4) equivalente al MMI,
para la que se derivaré un algoritmo de entrenamiento utilizando técnicas de retropropagacion.

2 Redes Neuronales Recurrentes

Una Red Neuronal consta de una numero grande de unidades elementales lamadas neuronas.
Estas neuronas se encuentran conectadasentre sia través de conexiones denominadas conexiones
.l sindpticas, cada una de las cuales tiene asociado un peso. :

- La neurona es la unidad elemental de proceso, realizando una suma pesada de las entradas
(figura 1), y obteniendo una sefial denominada enirada de Ia red. La funcién de activacién f
determina la salida de la neurona, llamada valor de activacion, a, a partir de la entrada de la red
y de un estimulo externo, 6. Las neuronas se asocian en capas. Las entradas de una neurona dada
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Figura 2: a) Esquema de una RNN. b) Red equivalente para T estimulos externos

provendran de las capas inferiores, mientras que las salidas de todas las neuronas de una capa
constifuirdn las entradas de las capas siguientes.
En la capat+ 1, la neurcna / realizara las operaciones

ui (1 =+ 1)

j\r
J;wu'(tﬂ)-aj(i) Q)

Sl (1 4+ 1), w{t + 1))

ai(t +1)

siendo N, el niimero de neuronas de la capa ¢ que estan conectadas con la neurona considerada
y wi; €l peso asociado a dicha conexién entre las neuronas 7 y j.

Una Red Neuronal Recurrente (RNN) es una Red Neuronal de una tinica capa con las salidas
conectadas a las entradas (figura 2). Si se presenta una secuencia de T estimulos externos  a
una RNN, ésta puede ser considerada como una Red Neuronal compuesta por la replicacién
T veces de la tnica capa que constituye la RNN. La RNN presenta dos tipos de entradas: los
estimulos iniciales «;(0) y los estimulos externos #;(1). Los estimulos externos constituyen la
secuencia a clasificar, mientras que los estimulos iniciales inicializan la dindmica de la red.

La reestimacién de los pardmetros de la red se puede realizar mediante las técnicas de retro-
propagacion, a partir delas respuestas obtenidas para las diferentes secuencias que constituyen
el conjunto de entrenamiento. El algoritmo de retropropagacion permite el cédlculo del error
cometido sobre la estimacidn de uno de los pardmetros a partir de los errores cometidos en la
capa Superior.

La sefial de retropropagacion é;(t) se define [4]

de

6 (1) = Faitl) (2)

La acrualizacion de los pardmetros de la red se puede realizar recursivamente a partir de la
sefial de retropropagacién

T
P';(t) = pi; @5 Z@'(QM (3)
t=1

3w,-,- 1)
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donde @ representa cualquiera de las cuatro operaciones-aritméticas basicas, y p es cualquier
parametro de la red.

3 RNNyHMM

X En el presente trabajo sdlo se considera un HMM de izquiera-a-derecha, por lo que las probabili-
dades de los estados iniciales se eligen de forma que el primer estado del modelo sea el estado
inicial. -

Dada una secuencia de entrada Oy, O, ..., O, la fase de evaluacidén de un HMM consistird
en la obtencién de la probabilidad de que dicha secuencia haya sido producida por el mod-
elo considerado, A. Esta probabilidad puede ser obtenida de forma recursiva definiendo la
probabilidad hacia adelante {8]

| ai(1)

b = m bi(Oh) (4) ]
N :
gty = |Y_a(t—1) wi| -5:(0) ©) ,

i=l 3

Estas ecuaciones son equivalentes a las obtenidas para las RNN si se identifica m;, las
probabilidades de los estados iniciales, con las entradas iniciales, y se elige como funcién de
activacién f el producto de la entrada de la red,u;(t) con el estimulo externo {;(O:), las pdf’s):

N j‘_
ui(t) = Zw,-j-a,-{t—]) (6)

=] -
a;i(t) = wi(?)-bi(O:) (7}

Se puede utilizar un criterio de méxima semejanza para entrenar los modelos. Las ecuaciones de
reestimacion obtenidas a partir del algoritmo de retropropagacién son idénticas a las ecuaciones
de Baum-Welch [8] si se selecciona una actualizacion multiplicativa.

4 Entrenamiento discriminativo

El algoritmo de entrenamiento de Baum-Welch no es un entrenamiento discriminativo. Unica-
mente intenta maximizar la probabilidad del modelo correcto durante la fase de entrenamiento.
Por lo tanto, durante la fase de evaluacién, una secuencia serd clasificada como correspondiente
a la clase del modelo que proporcione una probabilidad de generacién £({O|)) mayor.

Debido a la naturaleza discriminativa de las redes neuronales, pueden implementarse facil-
mente nuevas estimaciones que sigan un esquema discriminativo.

A efectos de clasificacién, puede definirse una nueva probabilidad normalizando las prob-
abilidades proporcionadas por los modelos para una secuencia:

L(OI))
(o S Liow) ® :
Ar

Esta probabilidad corresponde a la distribucion de probabilidad de los modelos para una
secuencia dada.
La medida propuesta [7] es:

J = —log(P(O)A.)) 9

siendo A el modelo correcto asociado a la secuencia O. De esta forma, P(O|).) es la proba-
bilidad de acertar la clase correcta para la secuencia eligiéndola a partir de la distribucién de
probabilidad definida. -
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Figura 3: Esquema de la red con la capa afiadida para el entrenamiento discriminativo

La 1inica modificacién de la topologia de la red es la adicion de una capa que calcule las
probabilidades (figura 3). Esta capa no es entrenable, ya que sus pesos tienen valor fijo 1. La
funcién de activacion es la division del estimulo externo por la entrada de la red.

Las ecuaciones obtenidas para la actualizacion de los parametros de la red, segtin una
implementacion aditiva son:

K : 3;7 3 POA: -4
k =w-1-+1]"—k :w;‘j+nl‘——‘( LI:(O)M )A'A‘

T=1
w'y; = wh e >+ 1) 6 (Oua) - af(2 +1) (10)
=1

if

87 7" P(O]A) = fan,

ik — 1k k = b* i,
Viu)y=b{u)+19 abr(1) = bi () + bf(vf) L(O|A.)

T
D 6E) - af () - 6ir(Or,u) (D
1=1

donde el superindice # corresponde al modelo siendo actualizado.

Es importante rescfiar en este punto algunos comentarios acerca de la eleccién de una
implementacion aditiva para las ecuaciones de reestimacion. Las devidadas ﬁ’% y ﬁ% pueden
ser negativas;y, de hecho, lo son cuando el modelo que esta siendo actualizado es el correcto.
Estos valores negativos pueden originar problemas de convergencia en el caso seleccionar una
reestimacién multiplicativa.

Para las simulaciones mediante softzare de las RNN-HMM es necesario considerar 3 cues-
tiones: el entrenamiento para miltiples secuencias, el escalado para evitar problemas de des-
bordamiento, y la posibilidad de asignacién de valores nulos a probabilidades debido a que el

conjunto de entrenamiento es finito.

5 Resultados experimentales

Los datos considerados han sido muestreados a 8 kHz, y preenfatizados con un factor de
preénfasis ¢ = 0.95. A la sefial obtenida se le aplicaron ventanas de Hamming de 32 ms, con
un desplazamiento de 8 ms para cada una de ellas. Cada segmento asi obtenido se caracteriz6
= mediante 16 coeficientes cepstrales y 16 coeficientes de la derivada del cepstrum obtenidos
mediante regresién lineal sobre los 7 segmentos mds proximos. Finalmente, los vectores de
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| In. Lin. MS ED MS + ED
N || Ent. | Test j| Ent. | Test || Ent. [ Test || Ent. | Test
6891|1172 || 250 | 531 [ 195 | 844 || 0.70 | 4.84
719841172 || 211 | 484 || 258 | 859 || 047 | 4.22
B || 9.92 j12.34 || 1.80 | 4.22 || 219 | 9.06 || 0.70 | 4.06
9| 953 {1297 | 1.56 | 453 || 242 | 9.06 || 0.55 | 4.06
10 || 9.77 | 14.22 || 1.09 | 3.91 || 2.66 | 9.69 || 0.39 | 3.12

Tabla 1: Tasas de error sobre las secuencias de entrenamiento (Ent.) y evaluacién (Test) para -
modelos iniciales (In.Lin.) y los tres métodos probados.

pardmetros obtenidos se promediaron para cada dos segmentos consecutivos y se decimaron a
16 mseg.

Las palabras utilizadas fucron codificadas mediante un diccionario de 64 centros en todas
los experimentos considerados, utilizando una distancia pesada [9]. Se utilizd una red para
cada palabra, con un nimero de neuronas (estados) entre 2 y 12.

El vocabulario seleccionado consta de los digitos castellanos y las 6 palabras CUERFPO,
HOMBRO, CODO, MUNECA, MANO, DEDOS pensadas para el control de los 6 micromotores
de un robot.

La base de datos consta de 40 locutores (20 masculinos y 20 fermeninos), cada uno de los
cuales pronuncié 3 repeticiones de cada una de las palabras (1920 palabras en total). La SNR
de las grabaciones es de 24 dB.

Los experimentos considerados se realizaron en modo multilocutor, utilizando 2 de las
repeticiones de cada una de las palabras para el entrenamiento del sistema, y la tercera para la
evaluacién del mismo.

Se realizaron experimentos preliminares para seleccionar el valor minimo a asignar a las
probabilidades de produccién de simbolos b;(«) y el nimero de neuronas por modelo. Para
estos experimentos sélo se utilizd el entrenamiento por mdxima semejanza.

El valor seleccionado para el minimo de la probabilidad de produccién de simbolos es 1074.
El nimero de neuronas por modelo utilizado en los experimentos discriminativos se eligio
entre 6 y 10, debido al gran incremento en la complejidad computacional con el niimero de
estados considerado.

Se desarrollaron tres experimentos: estimacion por méxima semejanza (MS), entrenamiento
discriminativo (ED} y entrenamiento por méxima semejanza mds entrenamiento discriminativo
(MS+ED).

Los resultados obtenidos se mucstran en la tabla 1. La inicializacion de los modelos se ha
rcalizado mediante segmentacién lineal de las secuencias de entrenamiento en el nimero de
estados comsiderado.

El nimero de iteraciones consideradas para el entrenamiento discriminativo fue 20, mientras
que en el caso de entrenamiento por méxima semejanza y discriminativo se consideraron 15
iteraciones.

Puede observarse que el procedimiento més efectivo de entrenamiento es la conjuncién de
ambos de forma que en primer lugar se realiza una estimacién de los pardmetros de la RNN
mediante el algoritmo de mdxima semejanza. Posteriormente, se reestiman dichos pardmetros
mediante un ntimero reducido de iteraciones utilizando e] algortimo discriminativo. De esta
forma se puede reducir en gran medida el costo computacional del entrenamiento, dado que el
algoritmo MS presenta una convergencia mas rapida que el algoritmo EC.

La tabla 1 muestra una gran reduccion en las tasas de error en entrenamiento cuando se
utiliza un esquema de entrenamiento discriminativo. Esto es debido al hecho de que este
tipo de entrenamiento intenta separar las clases correspondientes a cada modelo. De todas
formas, las diferencias para el experimento MS y el experimento MS+EC son pequefias para
las secuencias de evaluacion del sistema. La figura 4 muestra la evolucion de las tasas de
error en funcién del niimero de iteraciones para los experimentos MS y MS+EC. En ambos

.o P‘ﬂ
st i i
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Figura 4: Evolucién de las tasas de error para los experimentos MS y MS+EC

casos se puede observar que las tasas de error sobre el conjunto de entrenamiento disminuye
monodtonamente, Tientras que las tasas de error sobre el conjunto de evaluacion no cambian
o disminuyen muy lentamente tras un mimero pequefic de iteraciones. Se han detectado
algunas limitaciones debido al valor minimo impuesto para las probabilidades de produccién
de simbolos. El algoritmo de entrenamiento discriminativo intenta ajustar dichos valores de
forma que disminuya la probabilidad total, pero cuando éstos son préximos al valor minimo,
no pueden modificarse significativamente, produciendo oscilaciones en la convergencia.

6 Conclusiones

Se ha mostrado que los HMM pueden considerarse un caso particular de RNN. En este contexto,
se ha desarrollado un algoritmo de entrenamiento utilizando las técnicas de retropropagacion.
Este algoritmo es discriminativo y proporciona mejores resultados que el algoritmo de entre-
namiento por maxima semejanza. Los mcjores resultados se obtienen para el caso en que los
modelos son inicializados mediante el algoritmo de Baum-Welch, y entrenados mediante el
algoritmo discriminativo.

La principal ventaja de esta topologia y algoritmo de entrenamiento para el reconocimiento
del habla es evitar el alineamiento temporal y la reduccién en el costo computacional frente a
otros tipos de redes. Sin embargo, no existe garantia acerca de la convergencia del algoritmo
de entrenamiento discriminativo, y el valor del factor de aprendizaje n se ha mostrado critico
para evitar problemas de convergencia.

Por otra parte, el incremento en complejidad computacional del esquema de entrenamiento
competitivo frente al entrenamiento por méxima semejanza es importante en el caso de simula-
ciones mediante software debido a que todas 1as secuencais deben entrenar a todos 1os modelos.
Sin embargo, en la implementacién hardware del sistema este incremento es despreciable dada
la naturaleza paralela de la red compuesta al unir todos los modelos.
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Para conseguir que un sistema automético pudiera seguir esta misma estrategia, ademds de
trabajar con modelos de prosodia de una gran riqueza y complejidad, seria necesario que ese
sistema comprendiese el texto que debe leer. Aunque ya hay sistemas capaces de realizar
andlisis seménticos del texto y representar ese conocimiento, normalmente se trata de
aplicaciones bastante restringidas, y con un gran consumo de recursos. Estos dos
inconvenientes hacen que no resulte prictico incorporar este tipo de sistemas a un Conversor
texto-voz, al menos para el tipo de aplicaciones en que estamos interesados.

Puesto que no resulta prictico intentar realizar un andlisis seméntico y pragmdtico del texto
que se va a leer, otra opci6n es la de hacer un andlisis sintdctico del mismo. La estructura
sintictica refleja una parte de la estructura semdntica del mensaje, y puede proporcionar
informacién suficiente para generar unos modelos de prosodia mucho mds ricos y naturales
que los empleados por otros sistemas sin este andlisis.

En este articulo se va a presentar el analizador sintdctico desarrollado para el conversor
texto-voz AMIGO, en Telefénica I+D. En el apartado II se hace una somera descripcién del
conversor AMIGO (para una descripcién mds detallada, [2]), centrindose en la informacién
empleada hasta ahora para la generacién de la prosodia, y en cémo se generaba esta
informacién. En el apartado III se justifica la utilidad de un andlisis sintdctico para‘conversion
texto-voz. En los apartados IV y V se describe la solucidn elegida para abordar este problema
, y aspectos concretos de la realizacién de la misma. Finaimente se presentan los resultados
conseguidos.

2 DESCRIPCION DEL CONVERSOR AMIGO. ANALISIS DE
CATEGORIAS

El conversor AMIGO mantiene bisicamente la estructura de todos los conversores t€xto-voz
para texto sin restricciones. El primer médulo se encarga de normalizar la escritura del texto
de entrada, y seleccionar de éste una unidad de trabajo que serd procesada por el resto del
conversor. Como unidad de trabajo hemos elegido la frase, pues unidades inferiores pueden
mantener fuertes dependencias entre si.

Sobre esa frase primero se realiza un preproceso destinado a unificar y convertir en texto
ciertos tipos de elementos que pueden aparecer: nimeros, abreviaturas, acrénimos, etc. En.
todo momento se intenta aprovechar toda la informacién disponible sobre la palabra, para
decidir, si es posible, la categorfa gramatical de la misma. También se realiza en este médulo
la silabicacién y acentuacién fonética. ’

A continuacién se realiza una categorizacién gramatical de las palabras. Esta informacion se
venia usando hasta ahora para decidir sobre la insercion de nuevas pausas, no marcadas
ortogréficamente, de acuerdo a una serie de reglas heuristicas. Para el desarrollo de este
médulo, junto con el pausador, partimos de un trabajo del Departamento de Ingenieria
Electrénica de la UPM, sobre ¢l que realizamos numerosos cambios, conservando lo esencial _
de su filosofia. ‘

A la salida de este médulo toda palabra tiene una categoria gramatical, de entre un conjunto
de 36 posibles. Sin embargo, el conjunto de categorias que utiliza el médulo es de 64.
. Ademis de esta categoria, también se recoge otra informacién til para el resto de los
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médulos, como las formas no personales de los verbos, o si se trata de verbos auxiliares.

Sobre esta informacin, el pausador determinaba, cuando la longitud del texto entre pausas
superaba cierto umbral, y teniendo en cuenta el contexto cercano a la palabra sobre la que
habia que decidir, si se insertaba una pausa adicional o no. Adem4s, esta pausa quedaba
caracterizada por la categoria de la palabra que la habia inducido.

A continuacién se realiza la conversién de grafemas a al6fonos, de acuerdo a unas reglas que
recogen hasta 5 posibles factores. En esta conversién se genera un alfabeto de aléfonos (el
propuesto por Antonio Quilis [3], con 45 unidades) mucho més completo que el que
posteriormente se va a utilizar en la sintesis (de 26 unidades).

La prosodia se controla mediante dos pardmetros, la duracién de cada sonido y la entonacién
de la frase. Para las duraciones se emplea un modelo totalmente multiplicativo [4], que recoge
el efecto del tipo de aléfono, al6fonos adyacentes, acento, y longitud del grupo fénico y
posicién del aléfono dentro del mismo. El modelo de entonacién asigna valores de f0 a
determinadas silabas del grupo fénico, dependiendo de 1a longitud del mismo'y del tipo de
pausa. Estos valores se interpolan linealmente, para generar un contorno de picos y valles [5].

Finalmente la informacién de prosodia y de la secuencia de aléfonos se pasa al sintetizador.
Este es el desarrollado por AT&T para su conversor en inglés, y funciona por concatenacién
de unidades codificadas en LPC Multipulso. La longitud de las unidades es arbitraria, y
actualmente nuestro inventario cuenta con trozos de alSfonos, demialéfonos, trialéfonos y
tetraal6fonos.

Como se ha descrito, el andlisis de categorias se utiliza para decidir sobre la insercién de
nuevas pausas, e indirectamente para controlar la prosodia generada (también se utiliza para
otros pequeifios retoques, como determinar la correcta acentuacién de palabras que pueden ser
dtonas o no, y para realizar la concordancia de género cuando se expanden los niimeros). Este
anélisis de categorias no responde a unas categorias gramaticales muy académicas, sino que
se encuentra en un compromiso entre algo correcto, algo ttil y algo sencillo y realizable. Este
tipo de andlisis es muy similar al del sistema de Olivetti y al del CSTR [6], [7].

El primer problema que presenta esta estrategia es que para generar la prosodia sélo se utiliza
la informacién disponible en el caso en que se haya decidido introducir una pausa, y si no,
la estructura que hubiera podido recoger el andlisis de pausado, se pierde.

Orro problema es que tanto el andlisis de categorfas como la insercién de pausas se hace con
muy poco contexto (3 6 4 palabras como mucho a cada lado de la que se estd considerando),
y por tanto no se captura la estructura bésica de la frase. No se pueden descubrir relaciones
entre elementos de nivel superior.

La primera solucién que se considerd fue la de hacer que las reglas que estaba manejando
el pausador se aplicasen a toda la frase, y se conservasen sus resultados para el médulo de
prosodia, independientemente de que se decidiera insertar una pausa o no. Estas reglas buscan
la formacién de agrupaciones de palabras dentro de las cuales no se pueden realizar pausas.
Posteriormente se pensé en una jerarquizacion de este proceso para conseguir algo mds que
conjuntos de palabras en una estructura plana [7]. '
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3 UTILIDAD DE UN MODULO DE ANALISIS SINTACTICO

Como ya se ha comentado en la introduccién, el conocimiento de la estructura sintdctica del
texto que se pretende sintetizar puede ser uno de los medios necesarios para conseguir una
voz sintética de calidad mucho m4ds préxima a la natural.

Aunque el andlisis sintictico por si sélo no mejora en ningiin aspecto la calidad de la sintesis,
proporciona informacién adicional que permite el desarrollo de modelos de prosodia mucho
mds completos,

La realizacién de pausas se hace habitualmente en los puntos marcados mediante signos
ortogréficos, asignando la misma caracterizacion de la pausa a todos los signos que son
iguales. Algunos sistemas méds complejos y orientados hacia la conversién de texto sin
restricciones pueden realizar pausas adicionales, basindose en la longitud de la frase y las
categorias de las palabras (6], [8].

Se puede utilizar la informaci6n generada por el analizador sintictico para conseguir un mejor
pausado, tanto en la insercién de nuevas pausas como en la caracterizacién de todas ellas (por
ejemplo, hacer pausas de distinta duracién ante una coma que introduce una proposicién
subordinada de relativo, explicativa, y una coma correspondiente a una enumeracién).

También se puede utilizar esta informacién para la generacién de lo que habitualmente se
considera prosodia. Hay numerosas referencias que indican la existencia de esta dependencia
de la prosodia con la estructura sintictica, tanto para determinar la duracién de los sonidos
([9], [10]) como la entonacién {[11],[12]).

4 SOLUCION PROPUESTA

Aunque el andlisis sintdctico en sentido estricto del texto es un problema abordable, el
planteamiento para este trabajo fue bastante mds modesto, por tres razones: resultaba para
nosotros muy dificil el intentar definir una gramdtica para el espaiiol capaz de tratar cnalquier
tipo de texto, el médulo no podia ser demasiado complejo, y tampoco sabiamos qué nivel de
precisién y de exactitud era necesario en el médulo para el tipo de informacién que
pretendiamos conseguir de €.

Por tanto nuestra primera idea fue la de hacer agrupaciones de palabras que formasen
unidades sencillas, y luego intentar hacer que estas unidades se englobasen en un segundo
nivel, y asf hasta llegar a agrupar todo en €l nivel superior de la frase. De hecho, desde el
primer momento nos referimos a este médulo como estructurador o agrupador, pues no
crefamos, y seguimos sin estar muy seguros, que lo que haga se pueda denominar andlisis
sintdctico formal. '

5 REALIZACION

Se decidié emplear un sistema por reglas, pues se pensé que seria factible disefar reglas
capaces de realizar un andlisis con un rigor limitado. No se disponia ni de conocimientos
suficientes para intentar formalizar esas relaciones gramaticales en un sistema experto o
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similar, ni de suficiente texto analizado para desarrollar y entrenar un sistema con
eutoaprendizaje, o un sistema estocéstico.

Una vez decidido que se iban a ir formando agrupaciones de palabras, se planteé la cuestién
de si la agrupacién debia realizarse de arriba a abajo (decidiendo las unidades de nivel
inferior que constituyen cada unidad, partiendo desde la frase), o de abajo a arriba (integrando
grupos en grupos de un nivel superior, partiendo desde las palabras). Aun cuando el segundo
enfoque parecfa mds sencillo, llegaba un momento én que no se adivinaba la estrategia para
continuar la agrupacién, una vez pasados los niveles inferiores. Por otra parte, cualquicra de
las dos estrategias era incapaz de resolver correctamente determinadas situaciones, como el
decidir si una conjuncién copulativa forma parte de una enumeracién, o estd coordinando dos
proposiciones, y a qué nivel en este caso.

Finalmente se decidi6 emplear una estrategia mixta, en la que las primeras tareas se realizan
de abajo a arriba, y luego se intenta descubrir la estructura principal de la frase, de arriba a
bajo. Esta tarea es el nicleo del andlisis, pues las primeras apenas aportan nada al mismo,
s6lo simplifican las labores posteriores.
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FIGURA 1: Fragmento del resultado del anélisis de la frase: Un médico de atencién
primaria explicé a este periddico que "hasta hace un par de semanas se han atendido
muchos casos de catarro, pero ninguno de gripe”. La frase entre comillas aparece bajo la
etiqueta YUX, con una estructura propia, y a su vez integrada dentro de la frase portadora.
Todas las representaciones gréficas de los drboles sinticticos generados por el conversor
texto-voz han sido dibujadas con la herramienta bonsai, desarrollada por J. 1. Helfman en
AT&T Bell Labs.

Para el disefio de las reglas se analizé por los autores (sin un profundo conocimiento
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lingiifstico) un reducido corpus de texto, unas 2000 palabras, procedentes de articulos de la
prensa diaria (el tipo de texto que maneja el conversor en su principal aplicacién hasta ahora).
Se pergefiaron el tipo y la secuencia de reglas que se debian aplicar, y se depuraron y
modificaron analizando otra cantidad similar de texto nuevo.

En este proceso se pusieron de manifiesto ciertos fenémenos que hasta ese momento no
habiamos considerado, como la presencia de texto entre comillas que puede formar frases

completas, proposicicnes subordinadas, sintagmas, o frases sin una completa estructura
gramatical.

A continuacion se describe a grandes rasgos el conjunto de reglas resultante, asi como su
realizacién en el prototipo de alto nivel del conversor texto-voz AMIGO.

El andlisis sintdctico estd profundamente ligado a un an4lisis de categorfas, y con un enfoque
conjunto, los errores de categorizado que aparecen al tratar formas ambiguas se podrfan evitar,
mediante el andlisis de las estructuras resultantes para las distintas hipétesis. Sin embargo, el
que el estructurador tenga que manejar un conjunto de categorias por palabra, y generar
estructuras para las distintas combinaciones posibles, complicaba muchfsimo su disefio, sobre
todo con ¢l enfoque que pretendiamos seguir. Por otra parte, los resultados del médulo
categorizador son lo bastante buenos como para confiar en ellos, y desarrollar el estructurador
sobre los mismos, sin realimentacién para corregirlos.

Ante todo fue necesario realizar algunas modificaciones al médulo categorizador, como la de
guardar informacién sobre el nimero (singular o plural) de las formas verbales, informacién
que luego iba a necesitar ¢l estructurador.

FIGURA 2: Fragmento del resultado del andlisis de la frase: Mientras que el aiio pasado
afect6 a un millon de madrilefios desde mediados de diciembre hasta finales de enero,
este invierno los virus de la gripe se han hecho esperar.
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De las 36 categorfas gramaticales que podia decidir el categorizador a su salida, sélo un
gonjunto de 23 era relevante para el estructurador. La primera tarea es la de realizar una
correspondencia suprayectiva entre estos dos conjuntos.

Se aislan y procesan primeramente las proposiciones entre comillas, guiones y paréntesis.
Bstas estructuras formardn grupos cuyo contenido quedaré oculto para el anflisis de la oracién
portadora. Los posibles anidamientos se resuelven mediante el uso de rutinas recursivas. Cada
uno de estos trozos se procesan empleando las mismas reglas que para la oracién principal,

FIGURA 3: Fragmento del resultado del an4lisis de 1a frase: Después de varios arios de
presentarse los virus de tipo A, esta temporada es la gripe de tipo B la que afecta a los
europeos. En la figura 2 se identifica correctamente el sujeto de la frase, y el complemento
de tiempo queda bajo la etiqueta de Frase ExtraORacional, pues no podemos representar el
predicado a ambos lados del sujeto. En esta figura, sin embargo, el sujeto viene detrds del
verbo, y entonces toma incorrectamente como sujeto el complemento de tiempo esta
temporada.

Se van formando elementos nominales y agrup4ndolos entre sf. Un elemento nominal es una
secuencia de nombres (en sentido amplio), posiblemente precedida de un determinante, y
quizds de una preposicién. En este wltimo caso el tipo de grupo resultante se distingue de los
anteriores, pues va a desarrollar funciones totalmente distintas. Se intenta descubrir si un
adverbio pertenece al sintagma nominal, o forma parte del predicado. También se tratan las
aposiciones y algunos tipos de enumeraciones.

Se identifican y localizan algunos elementos relevantes de la oracién: verbos, particulas
subordinantes, particulas coordinantes. En este punto se da el salto al segundo-enfoque, y se
va a intentar descubrir la estructura principal de la oracién.
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Se trata de ver qué particulas van a generar de verdad proposiciones subordinadas y
coordinadas, y cuéles no (por ejemplo, enumeraciones). Bésicamente, se define un érea de
infiuencia de la particula, y se busca un verbo en ese drea de influencia.

Finalmente se analizan cada una de las proposiciones. Entre los sintagmas nominales a la
izquierda del verbo, si alguno concuerda en niimero con éste, se etiqueta como sujeto. Por
tanto, no es capaz de encontrarlo en el caso en que se haya producido una inversién, y el
sujeto quede tras el verbo. Los complementos circunstanciales de tiempo que no van
precedidos de preposici6n, se confunden con el complemento directo. Ademds, con nuestra
manera de representar la informacién en nuestras estructuras de datos, no se permite que un
sintagma quede dentro de los limites de otro, si no estd incluido en €l. Serfa necesario
reordenar la frase, pero esto no es admisible en una aplicacién como ésta.

FIGURA 4: Ejemplo del resultado del andlisis de una frase con proposicién subordinada..
de relativo: Las ruedas del coche que se salié ayer de la carretera estaban muy gastadas.

Si es necesario, se engloban las proposiciones subordinadas dentro de los sintagmas de los
que dependan. Por ejemplo, en ¢l caso de las proposiciones subordinadas de relativo, en
determinados casos se busca el sintagma nominal que concuerda en niimero con el verbo de
la subordinada, y se engloba con éste en el nivel correspondiente.

Para la realizacién de este analizador, ademds de programar las reglas descritas, ha sido
necesario disefiar unas estructuras de datos capaces de representar este tipo de informacié6n,
y al mismo tiempo que no complicasen demasiado el acceso a la misma. El problema es que
hay que mantener la informacién del anélisis en todos sus niveles; no s suficiente con el
nivel superior. Optamos por dos tipos, una estructura de datos de trabajo, sobre la que es facil

. la aplicacién de las reglas, y otra estructura definiriva, sobre la trabajan el resto de los
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médulos.

La estructura de trabajo estd formada por listas doblemente encadenadas de estructuras que
representan los 1imites del sintagma, una lista por cada palabra. Sélo se guarda informacién
sobre el limite del sintagma, y el tipo de sintagma. -

l—iﬁr*ﬂ—-*:l _

FIGURA 5: Otro ejemplo del resultado del andlisis de frases con proposiciones
subordinadas de relativo: Las ruedas del coche, que estaban gastadas, produjeron el
accidente, Tanto en la figura anterior como en ésta, la proposicién subordinada queda
englobada en el nivel correcto.

La estructura definitiva recoge la informaci6n de la anterior y la representa en forma de 4rbol,
en el que cada nodo representa un sintagma . En el nodo se guarda informacién sobre el nodo
padre y los nodos hijos, y otra informacién adicional iitil para el resto de los médulos, como
¢l nimero de silabas y silabas ténicas que componen cada sintagma.

6 RESULTADOS

Este analizador no pretende ser un analizador sintictico formal. Es iitil ajustarse a los
preceptos de una gramdtica establecida, pues eso proporciona mayor solidez y un cierto
soporte tedrico a nuesiro trabajo , y permitird aprovechar resultados de otros grupos sobre
representacién prosédica de la informacién sintictica, pero no hemos tenido -esto como
objetivo por sf mismo. Nuestro principal objetivo ha sido desarrollar un analizador capaz de
tratar cualquier tipo de frase, incluso las mal construidas, y formar agrupaciones de sintagmas
y niveles dentro .de la estructura que se aproximasen a la estructura real de la frase; nos
importa més cudl es el limite entre dos sintagmas de un cierto nivel que las etiquetas de cada
uno de esos sintagmas. También intentamos evitar el tener que representar informacién
semantica. —

Esto, junto con el esfuerzo que nos suponia analizar a mano una gran cantidad de texto para
obtener una valoracién significativa, ha hecho que nos limitdsemos a comprobar los resultados
con unas 6000 palabras, incluyendo las 4000 que ya utilizamos en el desarrollo. Ademés
comprobamos con unas 26000 palabras que el sistema era capaz de analizar una gran variedad
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de frases, sin preocuparnos por la calidad del anAlisis.

Los resultados han sido muy satisfactorios, superando ampliamente nuestras ambiciones y
espectativas al principio del desarrollo. Salvo la falta de rigor en las etiquetas de los
sintagmas, el sistema suele tratar correctamente las frases sencillas y las relaciones de
subordinacién. Los principales problemas provienen de las relaciones de coordinacién, de los
sintagmas nominales encabezados por preposicién y englobados dentro de otro sintagma
nominal, y los complementos directos y circunstanciales que aparecen por delantc del verbo,
y que puede llegar a confundirlos con el sujeto.
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FIGURA 6: Resultado del anélisis de 1a frase: Las motos que corren hoy y las que lo
hardn masiana han pasado la revisién técnica. E] analizador descubre correctamente la
enumeracién de proposiciones de relativo.

A partir de ahora la tarea que queda por realizar es demostrar realmente que esta informacién
puede mejorar la calidad de la voz, desarrollando un nuevo médulo de pausado, con mejores
criterios para la insercién de pausas, y mids flexible, y un nuevo modelo de prosodia,
particularmente de la entonacién. La mayor parte de los estudios sobre entonacién se han
centrado hasta ahora en la modelizacién de los grupos terminales. Para aprovechar los
resultados de este analizador, habrd que caracterizar los grupos no terminales, relacionando
los contornos de FO -con la estructura sintdctica de la frase.
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FIGURA 7: Resultado del andlisis de la frase: Nueva York es un Jermento de ideas, un
dmbito de nuevas sintesis en el que confluyen las obras maduras de los artistas que han
comenzado su andadura pictérica a comienzos de siglo en Europa y la visién de jovenes
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y muy talentosos artistas norteamericanos. En este caso, la primera particula coordinante no
queda en el nivel correcto.

7 CONCLUSION

En este articulo se ha presentado un analizador sintictico para un sistema de conversion
texto-voz. En esta aplicacién la informaci6én generada por un andlisis sintdctico puede ser muy
iitil para el objetivo de lograr voz sintética de muy alta calidad.

Hemos demostrado que si se admite una cierta relajacién del rigor formal de los resuitados,
es factible incorporar este médulo a un sistema de conversién texto-voz que debe funcionar

en tiempo real, con muy poca carga adicional de tiempo de proceso y de ocupacién de
memoria. -
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