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Recoleccion online de grabaciones
para el estudio de las variantes
argentinas del espanol

El uso de la lengua siempre ha caracterizado a las personas que la utilizan. La
forma como nos comunicamos no sélo posee la informacion del mensaje a transmi-
tir, sino que también posee caracteristicas del hablante. Estas caracteristicas pueden
describir al hablante de distintas formas. Algunas de ellas pueden ser: su cultura,
su nivel socioeconémico y su region, entre otras. En particular, Argentina no es la
excepcion. Nuestro pais posee una fuerte componente dialéctica en su habla. Esto
quiere decir que podemos saber de qué lugar proviene el hablante analizando su
tonada. Hay varias regiones con esta caracteristica definidas en el pais. Nos enfo-
caremos en distinguir diferencias entre las regiones de Cérdoba y Buenos Aires. En
el presente trabajo desarrollamos un sistema de grabacion a través de Internet que
nos permitio recolectar grabaciones de hablantes provenientes de ambos grupos. Con
este sistema de grabacion disenamos un experimento que nos ayudd a comparar el
habla de cada grupo haciendo hincapié en sus diferencias. Analizamos las dificulta-
des técnicas que surgieron y como impactaron en el estudio final. Utilizando estos
datos, analizamos efectivamente cuales son las caracteristicas mas predominantes y
cémo repercuten para una buena clasificacién. Extrayendo estos atributos, utiliza-
mos algoritmos de Machine Learning para la clasificacion de hablantes en los dos
grupos.
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Capitulo 1

Introduccion

El uso de la lengua siempre ha caracterizado a las personas que la utilizan. La
forma en que nos comunicamos no solo posee la informacion del mensaje a trasmitir,
sino también caracteristicas del hablante. Estudiar estas caracteristicas del habla
nos permite conocer mejor la cultura de las personas. Nos permite, por ejemplo,
identificar a los hablantes para saber el lugar donde pertenecen.

Identificar y extraer caracteristicas del habla son tareas muy dificiles de realizar.
No s6lo se deben obtener muestras muy variadas de muchos hablantes en distintas
regiones, sino que también hay que prestarle importante atencién a su edad, su sexo,
su situacién econémica, grupo social, etc. Realizar un estudio de estas caracteristicas
es muy complejo y sobre todo, costoso. Ademés de estudiar cada grupo se deben
utilizar muchos recursos: por ejemplo, se debe utilizar soporte para grabar en buena
calidad las muestras, varios viajes para buscar los diferentes hablantes, analizar cada
uno de las grabaciones de manera individual, entre otras cosas.

El objetivo de esta tesis es realizar un sistema que pueda facilitar la resolucion de
estos problemas. Vamos a enfrentar cada uno de ellos e intentar resolverlos de forma
computacional. De los problemas descriptos el principal radica en obtener cada gra-
bacién. Si los grupos se encuentran muy alejados esto puede ser muy costoso por los
viajes. También estas grabaciones deben ser de calidad aceptable como para realizar
el estudio en cuestion. Se podria utilizar el teléfono para algunos experimentos pero
hay que tener en cuenta que este posee calidad de audio muy baja. De hecho, se
utiliza en algunos experimentos donde esta caracteristica no es un inconveniente.

Es por esto que se desarrolld un sistema de grabaciéon basado en Internet como
herramienta para obtener muestras. De esta forma, se pueden realizar varias graba-
ciones sin necesidad de viajar a cada lugar. Es cierto que no todos los lugares poseen
acceso a Internet y, si se realizara un experimento de estas caracteristicas en lugares
que no posean conexion, este sistema no seria ttil. De cualquier forma, pensamos que
su utilizacion soluciona muchos inconvenientes. Otra caracteristica radica en que se
puede manejar la calidad de la grabacion. Utilizando distintas tecnologias a través
de esta red se puede configurar la calidad para que sea lo mas precisa posible para el
experimento. El sistema desarrollado va a mejorar la forma de recolectar muestras
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Figura 1.1: Dialectos del idioma espanol en Argentina

y lo utilizamos en un experimento para corroborar las ventajas y desventajas del
mismo.

El objetivo del sistema es obtener muestras de habla para su posterior andlisis o
utilizacién en sistemas de procesamiento de voz. El experimento que tomamos como
caso de estudio es medir las diferencias en el habla entre Cérdoba y Buenos Aires.
El primero de estos grupos se encuentra en la zona central de nuestro pais mientras
que el segundo cerca del Rio de la Plata, como se puede observar en la figura 1.1. En
la literatura existen estudios que explican estas diferencias, por ejemplo El espanol
en la Argentina [Fontanella, 2000] de Beatriz Fontanella de Weinberg y Espariol en
la Argentina [Battini, 1964] de Elena Vidal de Battini.

Fontanella de Weinberg recopila varios trabajos de colegas que analizan el espafiol
de cada region de Argentina. Cada regién se describe en un capitulo distinto y entre
ellas se encuentra uno para Buenos Aires y otro para Cérdoba. Por ejemplo, en la
descripcion de estos capitulos se sefialan las siguientes diferencias para Cérdoba: un
sonido /r/ més suave y corto, el cambio de sonidos de /y/y /11/ a /j/, y la aspiracién
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de la /s/ al terminar una palabra. También describe el estiramiento de la silaba
anterior a la acentuada en cada palabra como distintivo del acento cordobés. Por su
parte, Vidal de Battini analiza region por regiéon el uso de los fonemas importantes.
Destaca la diferencia entre las dos regiones en el uso de la /r/, de la /s/ y de la /11/,
también referencia a la pronunciacién de la /s/.

Extrayendo el andlisis de estos libros se puede definir las reglas que describen a
cada grupo. Las reglas son:

= Regla 1: Los hablantes de Coérdoba estiran la silaba anterior a la
acentuada mientras los de Buenos Aires no lo hacen. Cada palabra
posee una silaba con su acento primario. Para cumplir esta regla se debe estirar
la silaba anterior a esta. Si la silaba acentuada es la primera de la palabra,
entonces no se estira. Ejemplo: ‘Espectacular’ posee su silaba acentuada en
‘-lar’. La silaba anterior, o sea ‘-cu-’ se alarga solamente para hablantes de
Cérdoba.

» Regla 2: Los hablantes de Cérdoba aspiran y elisionan la /s/ al fina-
lizar una palabra. Esto no sucede en Buenos Aires. Para las palabras
terminadas en /s/ se acorta la duracién de éste ultimo fonema en hablantes
de Cérdoba. Ejemplo: ‘Pédjaros’ posee el fonema /s/ al final. Utilizando la
dialéctica de Cordoba, la /s/ final serfa mas suave que una de Buenos Aires.

» Regla 3: Para hablantes de Cérdoba, la /s/ antes de la /c/ o /t/
suenan mas suaves que para hablantes de Buenos Aires. El fonema
/s/, que precede a /c/ o /t/, suena méas suave en cordobeces que en portenos.
Ejemplo: ‘Mosca’ en la variante de Cérdoba posee el fonema /s/ mds suave
que en Buenos Aires.

= Regla 4: La ‘c’ antes de la ‘t’ se pronuncia con menor frecuencia
para hablantes de Cérdoba que para hablantes de Buenos Aires. El
fonema /c/, que precede a /t/, no se debe pronunciar en el dialecto cordobés.
Ejemplo: ‘Doctor’ no debe sonar el fonema /c/.

= Regla 5: Para hablantes cordobeces la ‘y’ y ‘1I’ se pasa a ‘i’. No sucede
esto para Buenos Aires. Palabras con el fonema /y/ o /ll/ se pronuncian
/j/. Ejemplo: ‘lluvia’ se debe pronunciar utilizando el fonema /j/.

» Regla 6: En hablantes cordobeces la /r/ no vibra mientras que en
Buenos Aires pasa lo contrario. Palabras con el fonema /r/ deben ser
suaves y no vibrar en el dialecto cordobés. Ejemplo: ‘Esparrago’ en su fonema
/r/ debe ser suave en comparaciéon con Buenos Aires.

Normalmente estas reglas se producen en el habla espontanea y raramente en
habla leida. Algunas pueden agudizarse si se encuentran en lugares econémicamente
mas vulnerables, pero en cualquier ambiente se cumplen.
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En el préoximo capitulo describiremos el diseno del experimento. Este tiene como
objetivo reconocer las diferencias planteadas con las reglas mediante la grabacion
de frases. Estas frases fueron grabadas tanto por hablantes de Cérdoba como de
Buenos Aires. También describiremos cudles frases utilizamos y el medio empleado
para grabar.



Capitulo 2

Diseno del experimento

Utilizando los estudios de [Fontanella, 2000] y [Battini, 1964] pudimos obtener
las reglas definidas en el capitulo anterior. Recordemos que éstas describen la dife-
rencia entre los dos grupos. En este capitulo proponemos realizar un experimento
para extraer la informacion fonética de los mismos. La idea sera realizar una serie
de actividades donde el hablante sea grabado y que esas actividades hagan hinca-
pié en estas diferencias descriptas. A continuacién describimos el experimento en
mas detalle.

2.1. Eleccion de las frases

El acento se potencia cuando se realiza habla espontanea. Utilizando este concepto
intentamos que el hablante diga las frases de la forma mas natural posible. Es por
ello que elegimos como actividad pronunciar frases popularmente conocidas. Si el
hablante conoce la frase y la utiliza con frecuencia entonces es mas facil que su
pronunciaciéon sea espontanea. Con esta idea cubrimos las reglas 2 al 6.

Recordemos que en el capitulo anterior la regla 1 nos decia que habia una diferencia
en la duracién de la silaba previa a la acentuada: para hablantes de Cordoba esta
duracién es mas larga que para hablantes de Buenos Aires. La silaba acentuada
varia segin que tipo de palabra se refiere. No es lo mismo utilizar una palabra
aguda que una esdrujula en esta regla. Para cubrir esta regla utilizamos un esquema
de frases con una estructura fija pero que varia sus palabras segin su entonacion.
Este esquema se llama AMPER [Van Oosterzee et al., 2004, Gurlekian et al., 2009]
y lo veremos mas en detalle en la seccién 2.1.1.

Entonces los esquemas van a ser:

» Frases utilizando esquema AMPER que cubre cada tipo de acentua-
cion: Estas corresponden a la regla 1 que hace énfasis en la longitud de la
silaba anterior a la acentuada. Utilizamos este esquema para cubrir todo tipo
de acentuacion.
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= Frases comunes que tratan de cubrir la espontaneidad: Estas frases van
a cubrir las reglas 2 a 6. Estas tienen que ver con la duracion y la pronunciacion
de distintos fonemas. Utilizar frases comunes favorece la espontaneidad.

A continuacién vemos estos dos esquemas en detalle.

2.1.1. Frases utilizando esquema AMPER

Utilizamos este esquema para analizar todas las variantes posibles de la regla
1. Recordemos que esa regla nos dice que hay que estirar la silaba anterior a la
acentuada. Esta regla define cominmente la tonada cordobeza y puede aparecer de
varias formas segtin su acentuacion.

Para definir este esquema nos basamos en el trabajo de variabilidad ritmica en
dos corpus [Gurlekian et al., 2009] que utilizan un esquema similar. Este trabajo
estudio los acentos del espanol argentino utilizando un esquema de frase fija y inter-
cambiando palabras para analizar todos sus casos. En nuestro trabajo tenemos un
problema parecido por ello lo tomamos como referencia.

El esquema AMPER utilizado en este trabajo es:

Sujeto+“ salic "+ Adjetivo

= Objeto puede ser “El canapé”, “El repollo”, “El espdrrago”.

= Adjetivo puede ser “espectacular”, “delicioso”, “riquisimo”.

Utilizamos estas palabras ya que cubren los tres tipos de acentuacion: aguda,
grave y esdrijula.

Por ejemplo: “El canapé salio delicioso”. Canapé tiene acento en la tltima silaba,
es una palabra aguda, mientras que delicioso es grave. En este ejemplo podemos
analizar la silaba anterior a la acentuada de los dos grupos estudiados, Cérdoba y
Buenos Aires. Armamos las combinaciones para obtener muchas variantes de dénde
se encuentra el acento. De esta forma estudiamos en detalle la regla 1. Todas las
combinaciones se pueden ver en el tabla 2.1.

Frase Aguda Grave Esdruajula
El canapé salio espectacular espectacular,

canapé
El canapé salio delicioso canapé delicioso
El canapé salio riquisimo canapé riquisimo
El repollo salio espectacular espectacular repollo
El repollo salio delicioso repollo, deli-

cioso

El repollo salié riquUisimo repollo riquisimo
El espdrrago salio espectacular espectacular
El espdrrago salio delicioso delicioso
El espdrrago salio riquisimo riquisimo

Tabla 2.1: Frases AMPER




CO ~J O UL i W N+~

Ju—
[=JNe]

11

—_
[\

CAPITULO 2. DISENO DEL EXPERIMENTO 7

2.1.2. Frases comunes

Como afirmamos antes, se utilizaron frases comunes para poder obtener los acentos
de cada grupo de forma natural. Se pensé que si se graba una frase popular, el
hablante, al estar acostumbrado a decirla, no iba a poder evitar impregnarle su
acento. Todas las frases utilizadas se pueden ver en la tabla 2.2.

Algo interesante es que una misma frase permite extraer atributos para varias
reglas. Por ejemplo: la frase ‘En la pelea se conoce al soldado, solo en la victoria se
conoce al caballero’ extrae atributos para las reglas 4 y 5. La palabra ‘victoria’ cubre
la regla 4 que nos propone medir la duracién de la /c¢/ antes de la /t/. Sucede igual
con la palabra ‘caballero’ para la regla 5: el fonema /Il/ se pasa a /i/ cambiando su
duracion y sonido. En la tabla 2.2 podemos ver que la cantidad de frases utilizadas
con respecto a sus reglas es despareja. Hay mas frases para la regla 2 que para las
deméas. Mas adelante veremos cémo impacta esto en las frases que pedimos grabar.

Orden de las frases

Ya definimos cudles van a ser las frases, ahora debemos definir qué frases y en
qué orden se deben decir durante el experimento. Diremos que una frase cubre una
determinada regla si ésta la satisface. Sucede que el orden que utilicemos va a ser
crucial para obtener muestras: no es lo mismo empezar por una frase que solo cubre
una sola regla que varias reglas al mismo tiempo. Si elegimos primero las frases
que cubren varias reglas a la vez, en una sola grabacién podremos obtener mas
cubrimiento de reglas. Entonces, en caso de poder, elegimos frases que cubran mas
de una regla.

. Por qué querriamos cubrir méas reglas en una misma frase? Mas adelante veremos
que una frase grabada, que cubre una regla, aportara informacion solamente a esa
regla en particular. Si una frase cubre varias reglas a la vez estariamos obteniendo
mas informacion ya que ésta aportaria para cada una de esas reglas. En ambas
opciones utilizamos sélo una grabacién. Por eso es importante que en cada eleccion
de cada frase a grabar se maximice su cubrimiento de reglas.

El orden de las frases sigue el siguiente algoritmo:

OrdenDeFrasesConocidas:

Input: Frases (conj. de String)

Output: listaFrases (lista de String)

listaFrases = {}

DicPct <— Diccionario con porcentajes de cubrimiento para cada regla

Mientras Frases != {}:
regla <— DicPct.ObtenerReglaConMenorPorcentaje ()
frase <— Frases.ObtenerLaFraseMasPonderada(regla)
listaFrases .agregar(frase)
DicPct.RecalcularPorcentajes ()
Frases.quitar (frase)

Devolver listaFrases




Frase

2 - Aspiracion y
elisién de /s/

3 - La’s’ antes de
la °c’ o0 ’t’ no sue-
nan

4 - La ’c’ antes de
la ’t’ no suenan

5 - La’y’ y ’l1I’ se
pasa a ’i’

6 - La ’r’ no debe
sonar

1 - ‘No hay dos sin tres’ dos, tres

2 - ‘Més dificil que encontrar una aguja en un pajar’ mas

3 - ‘Més perdido que turco en la neblina’ mas

4 - ‘No le busques la quinta pata al gato’ busques busques

5 - ‘Se te escapé la tortuga’ escap6

6 - ‘Todos los caminos conducen a Roma’ todos, los, caminos

7 - ‘No hay mal que dure cien afos’ anos

8 - ‘Siempre que llovié, pard’ llovié

9 - ‘Cria cuervos que te sacaran los ojos’ cuervos, los, ojos

10 - ‘La tercera es la vencida’ es

11 - ‘Calavera no chilla’ chilla

12 - ‘La gota que rebalsé el vaso’ rebasé
13 - ‘La suegra y el doctor cuanto més lejos mejor’ mas, lejos doctor

14 - ‘A la mujer picaresca cualquiera la pesca’ picaresca

15 - ‘Quien siembra vientos recoge tempestades’ vientos recoge
16 - ‘La arquitectura es el arte de organizar el espacio’ es arquitectura

17 - ‘El amor acttia con el corazén y no con la cabeza’ actia

18 - ‘No dudes, actiia’ actia

19 - ‘Perro que ladra no muerde’ perro
20 - ‘La musica es sinénimo de libertad, de tocar lo que quieras y es, quieras

cémo quieras’

21 - ‘La belleza que atrae rara vez coincide con la belleza que belleza

enamora’

22 - ‘No esta mal ser bella, lo que estd mal es la obligacién de bella

serlo’

23 - ‘La batalla mas dificil la tengo todos los dias conmigo mismo’ mas batalla

24 - ‘El que no llora, no mama’ llora

25 - ‘En la pelea se conoce al soldado, sélo en la victoria se conoce victoria caballero

al caballero’

26 - ‘La lectura es a la mente lo que el ejercicio al cuerpo’ es lectura

27 - ‘El pez por la boca muere’ pez

28 - ‘En boca cerrada no entran moscas’ moscas moscas cerrada
29 - ‘Mas vale pajaro en mano que cien volando’ mas

30 - ‘Rio revuelto, ganancia de pescadores’ pescadores pescadores rio, revuelto
31 - ‘No hay qué pedirle peras al olmo’ peras

Tabla 2.2: Frases conocidas

OLNHANIHAIXH THA ONHSIA ¢ OTNLIdVD

P2



CAPITULO 2. DISENO DEL EXPERIMENTO 9

La idea del algoritmo es la siguiente: contabilizamos la cantidad de muestras por
cada regla. Esto se realiza calculando, para cada regla, la cantidad de muestras que
ya grabamos cubriendo esa regla; sobre la cantidad total de muestras que cubren
esa regla. Entonces tendremos para cada regla su porcentaje de cubrimiento. Esto
lo guardaremos en DicPct.

Mientras haya frases sin ser seleccionadas para grabar, elegimos una frase que
corresponda a la regla que menos esta cubierta. O sea, elegiremos como proxima
regla a cubrir la que tenga menor porcentaje de cubrimiento. Esto se realiza llamando
al método ObtenerReglaConMenorPorcentaje del objeto DicPct. Si hay varias con
el mismo minimo porcentaje, se elige una al azar.

Tenemos definida la préxima regla a cubrir. Debemos elegir la frase que cubra esa
regla. Recordemos que hay muchas frases que cubren una determinada regla. Para
definir cudl frase elegir optamos por la que cubra mayor cantidad de reglas, siempre
que cubra a la regla seleccionada. Si hay varias frases en esta situacion, elegimos
una de estas al azar. Entonces no sélo aumentamos la cantidad de frases de la regla
menos cubierta, sino que con esa frase cubrimos otras reglas. Esto se realiza en el
método ObtenerLaFraseMdsPonderada. Para terminar, agregamos la frase elegida y
recalculamos los porcentajes de cada regla en las lineas 9 y 10.

Esta idea es importante ya que extraemos la mayor cantidad de informacion en
cada grabacién y al hablante le hacemos perder menos tiempo realizando el experi-
mento.

Podemos ver un ejemplo de este algoritmo en la tabla 2.3. Este muestra los pri-
meros 15 pasos que realiza en una ejecucion. Descartamos los demés pasos por sim-
plicidad. La columna “Tarea” nos muestra el nimero de orden de la frase a grabar,
“Numero de Frase” nos indica qué frase fue la elegida para esa tarea, y las columnas
“Regla X” muestran el porcentaje de apariciones ya grabadas de esa regla. En el
primer paso todas las reglas estdn en 0%, lo cual sucede porque al comienzo no se
grabd ninguna frase aun. Elegimos una frase que cumpla con la regla que tiene menor
porcentaje de cubrimiento. Como todas las reglas tienen 0% elegimos una al azar,
en este ejemplo la frase 15, que cubre las reglas 2 y 6 (ver figura 2.2). Entonces el
porcentaje de cubrimiento de esas reglas se incrementa. La frase 15 nos dice “Quien
siembra vientos recoge tempestades” y, como dijimos, cubre la regla 2 y 6. Para la
regla 2 hay 26 posibles muestras en todas las frases. La frase 15 sélo aporta 1 de
ellas, entonces 1/26 nos aporta el 3% de cubrimiento. Para la regla 6, tenemos 6
posibles muestras y esta frase nos provee solo 1 de ellas. Su porcentaje entonces es
1/6 = 16 %.

El ejemplo de la tabla 2.3 ilustra cémo el algoritmo, en cada paso, elige una frase
que cubra la regla con menor porcentaje de cubrimiento. Por ejemplo: en la tarea 5,
la regla 5 so6lo tiene el 14 % de porcentaje grabado. Este cubrimiento es el menor de
todos. En el proximo paso, el algoritmo elige una frase que cubra esa regla y, si es
posible, que cubra otra regla més. La elegida es la frase 23 (ver figura 2.2). Como
hay pocas frases de la regla 5, al agregar esta frase ya cubrimos el 28 % de las frases
de esa regla. Y ademads se incrementa la regla 2 al 23 %. De este modo, intentamos
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ir cubriendo paso a paso en forma pareja las distintas reglas.

Tarea Nro de Regla 2 Regla 3 Regla 4 Regla 5 Regla 6
Frase

- - 0% 0% 0% 0% 0%
1 15 3% 0% 0% 0% 16 %
2 25 3% 0% 20 % 14 % 16 %
3 30 7% 16 % 16 % 14 % 50 %
4 28 11% 33% 16 % 14 % 66 %
5 13 19 % 50 % 16 % 14 % 66 %
6 23 23% 50 % 16 % 28% 66 %
7 16 27% 50 % 33% 28% 66 %
8 26 30% 50 % 50 % 28% 66 %
9 8 30% 50 % 50 % 42% 66 %
10 4 34 % 66 % 50 % 42% 66 %
11 6 46 % 66 % 50 % 42% 66 %
12 21 46 % 66 % 50 % 57 % 66 %
13 9 57% 66 % 50 % 57 % 66 %
14 17 57% 66 % 66 % 57% 66 %
15 1 65 % 66 % 66 % 57% 66 %

10

Tabla 2.3: Pasos del algoritmo OrdenDeFrasesConocidas

Esta idea también se puede ver en la figura 2.1 que representa otro ejemplo del
porcentaje de frases completadas. Teniendo en cuenta este algoritmo podemos notar
que aproximadamente a partir de 10 grabaciones ya tenemos un buen porcentaje de
cubrimiento. Por ejemplo, en la décima grabacién la regla 4 ya tiene el 75 % de sus
muestras grabadas, mientras que, la regla 5 el 50 % de sus muestras ya grabadas.
En este ejemplo, en la grabacién ntimero 10 ya se grab6 alrededor del 40 % de la
cantidad total de muestras para cada regla.

2.1.3. Combinando los dos tipos de frases utilizando trazas

Definimos frases comunes y AMPER para grabar. Ahora debemos definir como
intercambiarlas durante el experimento. Para ello definimos traza. Una traza es una
lista de las frases que va a grabar un hablante en el experimento. Esta va a estar
compuesta por entre 1 y 3 frases comunes extraidas del orden definido en OrdenDe-
FrasesConocidas, y luego una frase del esquema de AMPER. Tanto la cantidad de
frases comunes como la eleccién de la frase AMPER se realiza al azar. Este patron
se repite sucesivamente hasta completar todas las frases. La idea es no cansar al
hablante con frases repetitivas y evitar que sepa de antemano qué frase va a tener
que grabar ya que si fuera el caso, podria modificar su entonacién natural.

Al empezar el experimento, al hablante se le dard una traza que grabard sucesi-
vamente en ese orden. Elegimos tener precalculadas las trazas para evitar calculos
costosos a la hora de empezar el experimento. Si no se precalcularan las trazas,
deberiamos realizar los calculos cada vez que empieza el experimento y podriamos
retrasar la grabacién del hablante. Es por eso que guardamos 10.000 trazas genera-
das.
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Cubrimiento de reglas a través del experimento
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Figura 2.1: Porcentaje del total de frases grabadas por cada regla

La minima cantidad de grabaciones que puede realizar un hablante son 5 graba-
ciones. Luego se le pregunta si quiere continuar grabando. Si acepta, se le agregan
otras 5 grabaciones, siguiendo asi sucesivamente hasta completar todas las frases a
grabar de su traza. Elegimos grabar cada 5 grabaciones para que el hablante aporte
el tiempo que tenga disponible y no obligarlo a grabar todas las frases. Aunque no
grabe la totalidad de frases, las muestras van a servir en el experimento.

A continuacién veremos cémo implementamos el sistema de grabacién para so-
portar este experimento.



Capitulo 3

Sistema de grabacion online

Para poder obtener grabaciones de distintas personas se desarrolld una péagina
web. Esto es muy conveniente ya que nos permite grabar facilmente desde cualquier
lugar. En esta seccion explicaremos la arquitectura del sistema y sus detalles técnicos.

La pagina web esta desarrollada en Django, version 1.4.2. Se eligi6 este framework
por su facilidad a la hora de guardar objetos a la base de datos y también por la
cantidad importante de bibliotecas que posee Python. La version de Python que se
utilizé es 2.7.3.

En la base de datos se guarda la informacién de cada hablante, las frases a grabar
y las trazas. La base de datos elegida fue PostgreSQL versién 9.1 y se escogid ésta
va que es de codigo abierto entre otras cosas. Los audios se guardan en archivos wav
por separado y también se guarda una referencia al nombre del archivo generado en
la base de datos. Para el servidor HT'TP se utiliza Apache versién 2.2.22. El servidor
utiliza el sistema operativo Ubuntu 12.04.4 LTS.

3.1. Recoleccion de datos

Cuando un usuario visita nuestra pagina, primero debe llenar un formulario. Este
le pregunta: género, fecha de nacimiento, lugar donde se cri6 y donde reside actual-
mente. Al confirmar el formulario, los datos son grabados en la base de datos en
el servidor. Esto se puede apreciar en la figura 3.1. Luego se procede a realizar las
grabaciones.

En la pantalla de grabacién el usuario debe confirmar el acceso al micréfono que
posee en su computadora, como se puede apreciar en la figura 3.2. Una vez hecho
esto, se le explica las instrucciones del experimento y luego puede empezar a grabar.

Cada nuevo experimento utiliza una nueva traza del conjunto de trazas descriptas
en el capitulo anterior. La interfaz que ve el usuario al grabar cada frase se puede ver
en la figura 3.3. Las grabaciones pueden ser escuchadas por el usuario. Si el usuario
al escucharla nota que no es una buena grabacion, tiene la posibilidad de grabarla

12
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iEmpezar!

Figura 3.1: Encuesta inicial del sistema

Por favor, selecciona "Permitir / Allow” como muestra en los siguientes ejemplos.

Figura 3.2: Se debe permitir micréfono para comenzar el experimento

otra vez. Lo importante es que la tltima grabacion se escuche lo mejor posible. Para
que el usuario reproduzca su grabacion se aprieta el botén Reproducir como se ve
en la figura 3.4.

Una vez que el hablante cree que su grabacién se escuche bien, la confirma. Cada
vez que se graba un audio, este se guarda en un archivo wav en el servidor. El archivo
que se genera tiene una frecuencia de muestreo de 22050 Hz!, cada muestra se analiza
con 16 bits y posee un solo canal. Con estas caracteristicas pudimos obtener un audio
de buena calidad para el experimento que realizamos.

Recordemos que los hablantes graban en series de 5 frases. Una vez terminadas

!Necesitamos una frecuencia de muestreo que permita analizar las diferencias de los dos grupos
sin ocupar excesivo espacio por cada grabacién. Elegimos 22,05 KHz ya que nos permite realizar
el experimento. Esta frecuencia de muestreo equivale a la mitad de frecuencia de un CD de audio.
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+ Para empezar a grabar presions

+ Cuando termines de hablar, presiona

o é lo que grabaste presi
« Siestas conforme con la grabacion, presiona

+ Sino estds conforme, podés grabarlo nuevamente.

“No dudes, actua”.

Nivel del micréfono:

( Estado: Grabando )

02.27

[ pETENER | > Escuchar |

CONTINUAR =

Figura 3.3: Grabando una frase

+ Para empezar a grabar presiond

+ Cuando termines de hablar, presiona

+ Podés escuchar o que grabaste presionando B> escucwar]|
- Siestés conforme con la grabacion, presiond

- Sino estas conforme, podés grabarlo nuevamente.

"No dudes, actia".

Nivel del micréfono:

( Estado: Reproduciendo )

00.20

@ craear | [ pETENER |

CONTINUAR =

Figura 3.4: Reproduciendo la frase anteriormente grabada

estas b frases se le pregunta si querria seguir grabando o terminar el experimento. De
esta forma, el hablante aporta grabaciones durante el tiempo que puede disponer.

3.2. Grabacion a través del browser

Los navegadores actuales no permiten acceder al micréfono directamente. Actual-
mente estd en desarrollo HTML5, tecnologia que permitird acceder al micréfono y
a recursos similares de forma mas facil. No se eligié basarse en éste porque solo los
browsers mas nuevos lo soportan. Al ser un estandar muy nuevo necesita que el
usuario tenga instalada tltimas versiones de software y utilizarlo hubiera excluido
mucha gente. Teniendo en cuenta esto debimos utilizar una tecnologia alternativa.
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Encontramos un proyecto llamado Web Accessible Multimodal Interfaces 2 (WA-
MI). WAMI es una aplicacién Flash que nos permite acceder al micréfono a través
de JavaScript. Este es muy utilizado en proyectos similares de procesamiento de
habla. Esta herramienta nos permite definir dos URLs importantes: una que se uti-
lizara para enviar el audio grabado y otra para escucharlo.

Cuando termina de grabar, se envia un mensaje POST al servidor a la URL
configurada. El servidor obtiene el paquete de informacion y lo guarda como archivo
wav. Cuando se quiere reproducir algin audio se envia un mensaje GET a la otra
URL. El servidor lo responde con el audio requerido y se reproduce en el navegador.
También con WAMI se puede configurar la calidad del audio grabado y analizar
el nivel del volumen que posee. La biblioteca posee funciones que permiten saber
qué nivel de volumen se encuentra en un instante preciso.

3.2.1. Requerimientos

Los requerimientos para participar del experimento son basicos: se debe disponer
de micréfono y conexion a Internet. Tuvimos problemas con el browser que se uti-
lizaba: WAMI necesita Flash versién 11.04 que no se encuentra en los repositorios
tradicionales de Ubuntu. De esta manera, los navegadores que utilicen Flash insta-
lado por el sistema operativo Ubuntu no podran correr. Otros sistemas operativos
como Windows o MacOS no tienen problemas con la version de Flash instalada. De
todas formas el navegador Chrome posee preinstalado la ultima version de Flash,
con lo cual este navegador puede correr perfectamente la aplicacion sin importar el
sistema operativo que se utilice.

3.3. Varias grabaciones por frase

Recordemos que para tener la mejor grabacion de cada frase, le dimos la opcién
al hablante de que pueda escuchar como quedé. Esto requiere un ida y vuelta de
paquetes entre el cliente (navegador) y el servidor.

Al grabar el cliente manda un mensaje al servidor con el audio de la grabacién en
crudo. La longitud de este paquete tiene un tamano pequenio ya que las frases son
de corta duracion. Cuando el cliente quiere escucharlo envia un mensaje pidiendo
ese mismo audio anteriormente grabado. El servidor envia el audio y es reproducido
en el cliente. Este ida y vuelta de la grabacion podria ser optimizada para que
la grabacién pueda ser escuchada sin tener interaccién con el servidor. En nuestro
experimento, no tuvimos problemas graves en lo que respecta al tiempo de retardo
pero podria ser un punto débil del sistema que hay que tener en cuenta.

Puede resultar interesante analizar las anteriores grabaciones para ver por qué el
hablante elige el ultimo. Esta idea puede motivar algin trabajo futuro.

2P4gina web: https://code.google.com/p/wami/
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3.4. Sistema de administracion

Ademas de la interfaz publica para grabar, implementamos un sistema privado
para administrar las grabaciones. Este nos permite ver las grabaciones que fueron
grabadas, la cantidad de grabaciones por cada frase que tenemos recolectada, la
cantidad de trazas que todavia no se utilizaron, entre otras cosas. También nos
permite escuchar y marcar las grabaciones para utilizarlas como primer filtro de las
grabaciones. Explicaremos esto en méas detalle a continuacién.

3.4.1. Etiquetado de audio

Cuando varias personas terminan el experimento, los administradores pueden ac-
ceder a una pagina donde se puede escuchar cada audio que se va grabando. Los
administradores escuchan las grabaciones y segtin su calidad los etiquetan con algu-
na de las etiquetas definidas. Las etiquetadas utilizadas esta vez son: ‘Conservar’,
‘Sonido saturado’, ‘Mucho ruido de fondo’, ‘Problemas en el habla’ Esto se puede
ver en figura 3.5.

Audio 6

Id: 6

Speaker: 2

Word: No estd mal ser bella: lo que estd mal es La obligacion de serlo
Attempt: |

Fllename:

i = 0:04 o) ==y
download: bsas_u2 t32 al

Labels:

Conservar
# Somdo saturado
Mucho ruido de fondo
Problema en el habla
Submit

Figura 3.5: Categorizando audios

Para acceder a los audios que fueron etiquetados de una determinada manera,
el sistema tiene distintas URLs que nos permiten bajar todos esos audios en un
archivo comprimido. Entonces si quisiéramos bajar todo el audio etiquetado con
la categoria ‘Conservar’ podemos acceder a una URL y bajarlo sin necesidad de
conectarse al servidor. Se necesita ser administrador del sistema para poder acceder
a estas opciones.
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3.5. Backups automaticos

El sistema posee backups que se generan a la noche, automaticamente. Los bac-
kups consisten en un volcado de informacién de toda la base de datos y en la sin-
cronizacion de las grabaciones con una carpeta externa de backup.

3.6. Analisis del volumen

Un requerimiento primordial de este experimento es evitar grabaciones saturadas.
Para ello medimos el volumen de la grabacion mientras ésta se produce. El resultado
es una serie de valores entre 0 a 100. Sobre estos valores calculamos el maximo y
el minimo. Si el primero es mayor a un cierto umbral arbitrario (o sea mayor a 80
por ejemplo) significa que la grabacién satur6 en algin momento. Si el minimo es
menor a un cierto umbral (o sea menor a 20 por ejemplo) quiere decir que hay mucho
ruido ambiente. En cualquiera de los dos casos podemos pedirle al usuario que grabe
nuevamente el experimento. De esta forma podemos filtrar grabaciones que no nos
serviran para reconocer el acento.

Si bien la caracteristica de filtrar por volumen fue programada, no fue utilizada
en este experimento. El motivo fue que queriamos chequear cuan bien funcionaba la
herramienta sin filtros y con completa participacion de los usuarios. Otro motivo fue
la paciencia de los hablantes: puede suceder que no se logre un ambiente beneficioso
para grabar y el filtro rechace todas sus grabaciones, perdiendo un posible hablante.
También notamos que habia grabaciones que fueron rechazadas por el filtrado de
volumen pero en realidad eran de buena calidad. Esto no lo queremos como primer
experimento del framework. Por eso elegimos aceptar todas las grabaciones.

A continuacién veremos como utilizamos esta informacion recolectada para el
objetivo del experimento.



Capitulo 4

Extraccion de informacion

Utilizando nuestra pagina web podemos obtener distintas muestras de Cordoba
y Buenos Aires. jCémo podemos analizar estas grabaciones correctamente? Un ar-
chivo wav, similar al que se genera en cada una de las muestras, posee muchisima
informacién. Es por esto que debemos seleccionar correctamente qué partes de la
informacion nos sirven y qué partes podemos descartar.

4.1. Alineacion forzada

Una grabacion a partir de una frase posee muchisima informacion. Debemos se-
leccionar qué parte de esta grabacién nos interesa y qué parte puede ser descar-
tada. Para ello etiquetamos en qué partes del audio se pronuncié cada fonema y
también, uniendo cada uno de estos fonemas, etiquetamos cada palabra. Por ejem-
plo: si tenemos la grabacién de la frase ‘El canapé salio espectacular’, utilizamos
un archivo aparte que nos dice ‘“«espectacular» se escucha entre el sequndo 0.90 y
1.18’. Lo mismo sucede para cada palabra y fonema de la grabacién. Para marcar
estas anotaciones utilizamos el formato de archivos TextGrid del programa Praat
[Boersma and Weenink, 2013].

Un dato muy importante es que este etiquetado no debe tener que ser realizado
con intervencién de un humano. Si fuera el caso, tendriamos que hacerlo uno por
uno, y al tener muchas grabaciones seria un trabajo muy arduo. De esto se encarga la
alineacion forzada. Las partes que debemos extraer de las grabaciones se encuentran
en las diferencias de cada regla descripta anteriormente.

4.1.1. Prosodylab Aligner

Debemos tener una herramienta que nos permita obtener estos pequenos fragmen-
tos de audio para analizar sus diferencias. Usamos una, llamada ProsodyLab Aligner
[Gorman et al., 2011]. Su funcién es realizar alineaciones autométicas en cada una
de las grabaciones de forma facil. Analiza uno por uno cada grabacion y mediante
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un diccionario fonético determina en qué momento se dijo cada fonema y palabra.

Esta actividad se la conoce como alineacién forzada. Basicamente consiste en
marcar el tiempo desde que comienza y hasta que termina cada fonema, para todas
las grabaciones. Esto se realiza de la siguiente forma: para cada grabacién se agrega
un archivo que enumera los fonemas que se escuchan en ella. La herramienta analiza
las grabaciones y observa cada uno de los fonemas. Si un mismo fonema se utiliza en
dos grabaciones, quiere decir que tiene haber caracteristicas similares en la grabacion
en ese lapso de tiempo. Utilizando esta idea va prediciendo el lugar de cada fonema.
Esta alineacién no es perfecta, se puede equivocar en determinar dénde se escucha
un fonema, pero es un buen comienzo.

Una particularidad que se destaca de esta herramienta es que no necesita datos de
entrenamiento. Solo con una hora de grabacién es suficiente para correrlo y obtener
resultados. Otra caracteristica es que puede utilizarse para cualquier idioma. Esta
herramienta esté hecha en lenguaje Python (versiéon 2.5) y sirve como wrapper para
utilizar HTK facilmente. HTK es una biblioteca para trabajar con Modelos Ocultos
de Markov (ver seccion 4.1.2) facilmente, y SoX, que nos permite trabajar con audio
a través de la consola.

Los requisitos para utilizar ProsodyLab Aligner son: una hora de grabacién con
sus transcripciones fonéticas (no necesariamente alineadas a nivel fonético) y un
diccionario fonético que nos provea para cada palabra los distintos fonemas que
la componen. La hora de grabacién la debiamos cumplir recolectando grabaciones
de la pagina web. Esta meta era posible de realizar. La creacién de un diccionario
fonético era mas complicada, ya que debia ser en espanol. Gracias al Laboratorio de
Investigaciones Sensoriales' que nos presté un diccionario, implementado por ellos,
pudimos utilizar esta herramienta. Un diccionario fonético es basicamente un listado
con las palabras que utilizamos y su transcripcion en fonemas. Es importante esto
ya que va a ser usado por el alineador para describir los fonemas de cada palabra
en cada frase.

4.1.2. Modelos Ocultos de Markov

Los Modelos Ocultos de Markov [Rabiner, 1989] (en inglés Hidden Markov Model)
son modelos estadisticos por los cuales tratan de predecir estados ocultos a partir de
observaciones. Se llaman “ocultos” ya que el estado a predecir no se puede observar
directamente. Sélo se puede predecir en qué estado oculto esta el modelo a través
de observaciones.

Un ejemplo de este modelo podria ser predecir la presion atmosférica observando
solo si el tiempo estd lluvioso o seco. Los estados ocultos serian “Baja” o “Alta” pre-
sion atmosférica, que corresponde a lo que queremos saber. Las observaciones para
predecir estos estados serian “Lluvia” o “Seco”. En la figura 4.1 se puede apreciar
este ejemplo. Para computar la secuencia méas probable de estados ocultos dada una

'Este laboratorio depende de CONICET y UBA - Pégina web: http://www.lis.secyt.gov.ar/
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secuencia de observaciones, se utiliza el algoritmo Viterbi.

0,3 Q 07 0,8

.

' Baja | [ Alta )
' 04 0,6
Llu;n'a S;aco

Figura 4.1: Ejemplo de HMM

Llevando esta idea a nuestro trabajo, los Modelos Ocultos de Markov tratan de
predecir qué fonemas aparecen en cada parte de los audios utilizando la lista de
fonemas pronunciada en cada grabacion. Mediante este modelo matematico, el pro-
grama analiza en cuales grabaciones, de la misma frase, se produce un mismo patrén
de sonido. En las grabaciones que sucede esto, se marca como un fonema de la frase.
Ese fonema va a ser marcado de igual forma en el TextGrid de cada una de las
grabaciones con el mismo patréon de sonido. Los estados ocultos a predecir son los
fonemas de cada frase, en cambio las observaciones provienen del analisis de cada
audio. Entonces, a través de muestras va prediciendo los fonemas de las grabaciones.

A continuacién se presenta un ejemplo de cémo funcionan estos modelos en nues-
tro trabajo. La figura 4.2 muestra las caracteristicas de grabaciones de la misma frase
producidas por dos hablantes distintos. Cada imagen tiene tres capas: el espectro-
grama de la grabacién, su transcripcién fonética (comienzo y fin de cada fonema en
la grabacion) y su transcripcion ortografica (comienzo y fin de cada palabra en la
grabacién).

Podemos observar que el espectrograma de ambas grabaciones es muy distinto.
Si comparamos el mismo fonema en ambos espectrogramas, vemos que son muy
diferentes. Aun asi la alineacién de los fonemas es similar. Si bien no son zonas
iguales, poseen similares valores de atributos actisticos para esa regién.? Los Modelos
Ocultos de Markov analizan los atributos acisticos y teniendo en cuenta la secuencia
de fonemas de la frase, que es idéntica para ambas grabaciones, puede predecir los
tiempos de inicio y fin de cada fonema.

2Los atributos actisticos que se emplean son los MFCC, Mel Frequency Cepstral Coefficients,
que seran descriptos mas adelante, en la seccién 4.2.2.
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Figura 4.2: Espectrograma y transcripciones fonética y ortografica de dos
grabaciones producidas por hablantes distintos.

4.2. Extraccion de atributos

La extraccion de atributos fue realizada utilizando el lenguaje Python, que ele-
gimos ya que es facil de programar y tiene muchas bibliotecas tutiles para este tipo
de casos. Utilizamos una biblioteca muy conocida llamada Numpy (version 1.6.1).
Esta se utiliza para realizar cdlculos mateméaticos. Nosotros la utilizamos para tener
buena precision en el calculo de los atributos.

Después de la alineacion realizada, se ejecuta el extractor de atributos. Este posee
como input los archivos wav y TextGrid que corresponden a las alineaciones tem-
porales de cada fonema en cada audio. El diagrama de flujo del extractor se puede
ver en la figura 4.3.

La rutina principal del programa toma una por una las grabaciones y su etiqueta-
do asociado. Esta se representa en el componente “Extractor”. Este llama a distintos
componentes que van a calcular cada atributo. Para calcular estos atributos dividi-
mos en dos componentes: “Extractor temporal” que se encarga de extraer atributos
temporales y “Extractor actistico” que se encarga de extraer atributos acusticos. Los
atributos temporales son calculados solamente utilizando el TextGrid, mientras que
los atributos actusticos son calculados usando tanto el TextGrid como el archivo de
audio. Si el atributo estd presente en la grabacion, tendremos ese dato en la extrac-
cién; si no, se dejara como desconocido. Luego de calculado todos sus atributos para
cada grabacién, juntamos todos los resultados y generamos el archivo Arff utilizando
el componente “Generador de archivo Arft”.

En el archivo Arff cada linea representa una grabacion. Cada una de estas lineas
posee todos los resultados del calculo de los atributos separado por comas. Cada uno
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de estos atributos corresponde al calculo de una regla correspondiente. Necesitamos
utilizar este formato ya que es necesario para ingresar datos en Weka, la plataforma
que elegimos para correr algoritmos de machine learning. Veamos cada uno de los

dos tipos de atributos.
g :::;i‘:grid

Extractor

Extractor | (Extractor
temporal | | acustico

Generador de
archivo Arff

Weka

Figura 4.3: Diagrama de flujo

4.2.1. Atributos temporales

Los atributos temporales corresponden a atributos sobre la duracién de los fo-
nemas y las silabas de cada grabacion. Para calcularlos utilizamos como input el
TextGrid generado en la alineacion. Los atributos temporales se dividen en dos
grupos: fonéticos y silabicos.

Bésicamente para calcular un atributo se recorre el TextGrid buscando un patron
en particular y se mide su duracién. También se mide la cantidad de ocurrencias
que posee y luego se realiza su normalizaciéon de dos formas posibles.

La primera normalizacion, conocida como z-score, seré utilizando la forma:

X —p
g

donde:

= X es el valor a normalizar (por ejemplo: la duracién de un fonema dado).
= 4 es el promedio de duracion de la unidad utilizada en la grabacion.

= 0 es el desvio estandar de la unidad utilizada en la grabacion.

Y luego la segunda suponiendo que = 0 (o bien, que la media no afecta negativa-
mente los computos posteriores):
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Esta ultima tiene el nombre de Half-normal Distribution.

El valor a normalizar puede variar: mientras uno va a tener en cuenta fonemas,
el otro tiene en cuenta silabas. Debemos utilizar los datos normalizados ya que
necesitamos atributos que nos muestren, para un hablante en particular, si el fonema
en cuestion es relevante con respecto a los demas de la grabacion. Al normalizar un
atributo vemos cuan fuera de lo comin resulta en el marco de ese hablante en
particular en esa grabacion. No importa si habla lento o rapido. Lo importante es
la relacién del fonema a medir con respecto a los demas. Lo mismo sucede para las
silabas. Si utilizaramos valores absolutos, se perderia esta relacion ya que variaria
con respecto a la velocidad del habla de cada hablante y cada grabacion.

A continuacién veamos los atributos en particular para cada uno de los grupos
y como se realiza su calculo. Para la regla 1 definimos atributos silabicos, ya que
corresponde a reglas que estan definidas para silabas, mientras que para las demas
reglas (2 al 6) definimos atributos fonéticos.

Atributos fonéticos

Los atributos que contabilizan fonemas son:

» Duracién de ‘kt’: en este atributo buscamos el patrén /kt/ en los TextGrids
y luego, en ese intervalo, medimos la duracién del fonema /k/. Este atributo
intenta extraer la diferencia explicada en la regla 4, que nos indica la duracién
de dicho fonema.

» Duracién de ‘sc’: idem con /sc/ y midiendo el fonema /s/. Este corresponde
a la regla 3 que referencia a la duracién del fonema /s/ anterior a /c/.

» Duracién de la ‘1I’: buscamos el patrén /11/ y medimos su duracién. Este
atributo hace referencia a la regla 5 que mide dicho fonema.

» Duracién de ‘rr’: idem para /r/ fuerte. Referencia a la regla 6 que hace
hincapié en este fonema.

» Duracién de ‘s’ final: idem para las /s/ de final de palabra. Corresponde a
la regla 2 que hace referencia a la aspiracién de la /s/ de final de las palabras.

= Duracion de todos los fonemas: este atributo suma la duracion y la can-
tidad de todos los fonemas de una grabacion y luego realiza su promedio. En
este caso no se realiza normalizacién, ya que no se esté tratando de analizar si
un fonema en particular es destacado en comparacién con los demas, sino que
se trata de ver la duracién en promedio de todos los fonemas en una grabacion.



CAPITULO 4. EXTRACCION DE INFORMACION 24

= Duracion de todas las vocales: medimos la duracion media de todas las vo-
cales (juntas). Luego normalizamos para conocer la relacion entre la duracion
de las vocales respecto de la duracion de todos los fonemas.

= Duracion de todas las consonantes: idem anterior para todas las conso-
nantes (juntas).

El célculo de un atributo fonético se realiza de la siguiente manera: supongamos
por ejemplo que queremos calcular la duracion de ‘kt’ en la frase “En la pelea se
conoce al soldado, sdlo en la victoria se conoce al caballero”. Analizamos
el TextGrid asociado a la grabaciéon que nos proveerd en qué instante se produjo
cada fonema. Los fonemas en esta frase van a ser “en la pelea se konose al
soldaDo solo en la biktorja se konose al kaBaZero”. En la figura 4.4 se
puede ver una representacion grafica del TextGrid marcando los tiempos para cada
fonema®. Se marca en negro el segmento donde aparece la ‘k’.

Los valores de la normalizacion seran: para p se calculard como el promedio de
duracion de los fonemas en la frase en cuestion. Viendo la figura 4.4, sera el promedio
de los tiempos marcados para todos los fonemas. o serd el desvio estandar de la
duracién de todos los fonemas de la frase. Y X sera el promedio de duraciéon de los
fonemas de la forma /k/ en el intervalo /kt/ correspondiente. La tnica aparicién de
este fonema es en la palabra “biktorja” y en el grafico estd marcado en negro. La
misma idea se aplica en el calculo de los demas atributos.

1 a si b i k t o r j a sl s e si

Figura 4.4: Ejemplo de cédlculo de atributo

En definitiva, se busca el patréon definido por el atributo, se mide la cantidad de
ocurrencias que posee y luego se realiza su normalizacion de las dos formas utilizando
esos valores.

Atributos silabicos

Los atributos que contabilizan silabas usados son:

= Duracidon de la silaba acentuada: en cada una de las grabaciones buscamos
la silaba acentuada de cada palabra, medimos su duracién y normalizamos
con las demas silabas de la frase. Esto lo realizamos recorriendo su TextGrid
asociado.

» Duracion de la silaba anterior a la acentuada: realizamos el mismo
calculo anterior pero con la silaba previa a la acentuada.

3 Aclaracién: la duracién de los fonemas varfa muchisimo. En el ejemplo se simplificé marcando
todos los tiempos con el mismo tamano para hacer méas simple la figura.
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Veamos como se realiza el calculo de un atributo silabico: supongamos que que-
remos calcular el atributo que corresponde a la duracion de la silaba anterior a la
acentuada y lo realizamos para la misma frase que en el caso anterior. y represen-
tara el promedio de duracion de las silabas en la frase. o sera el desvio estandar de la
duracion de estas silabas en la frase. Y finalmente X sera el promedio de duracién de
las silabas anteriores a las acentuadas. Para cada uno de estos valores se calculan los
dos tipos de normalizacién. En la figura 4.5 podemos ver este ejemplo graficamente?.
No pudimos escribir toda la frase y todos sus acentos por cuestiones de espacio.

En la frase del ejemplo marcamos las silabas anteriores a la acentuada para dis-
tinguirlas. El analizador, cuando calcule este atributo, va a identificar las silabas
acentuadas y tomara su antecesora.

la  sil bik to* rja sil se sil ko no* se sil al sil ka
L | | L L | L L I

Figura 4.5: Ejemplo de calculo de atributo

Para saber cudl es la silaba acentuada se realizé una tabla que describe para cada
frase cusles son sus sflabas acentuadas. Esta se encuentra en el apéndice de este
informe. Estos atributos los usamos para poder medir la regla 1, la mas prominente
de la tonada cordobesa.

4.2.2. Atributos acusticos

Los atributos acusticos utilizan las propiedades de las grabaciones realizadas. Para
ello debimos extraer informacién con algin método que permita medirlos. Elegimos
el calculo de coeficientes cepstrales en escala de mel (en inglés MFCC: Mel Fre-
quency Cepstral Coefficient) ya que tiene relacién directa con la percepcién auditiva
humana. Veamos el calculo de estos coeficientes.

La forma en que hablamos se produce por el movimiento de varias articulaciones
en nuestra boca. Estas conectan a dientes, lengua, traquea, etc. Estas articulaciones
trabajan en conjunto para darle forma al sonido producido.

El tracto vocal suele modificarse de manera bastante lenta y se la puede considerar
constante en intervalos de alrededor de 10 a 20 ms. Por otro lado, la senal de audio
poseen muchas variaciones continuamente. Para minimizar las discontinuidades de
la senal se aplica un ventaneo sobre la senal del habla.

Las ventanas consecutivas, aplicadas a la senal del habla, se solapan. Esto permite
evitar las transiciones abruptas de la senal. Las ventanas empleadas son de 20 a 40
ms de duracién, pero los vectores de atributos suelen calcularse cada 10 ms. Estos
intervalos son conocidos como trama o frame. Este ventaneo se puede apreciar en la
figura 4.6.

4 Aclaracién: al igual al caso anterior, la duracién de las silabas varfa muchisimo. En el ejemplo
se simplificé marcando todos los tiempos con el mismo tamano para hacer més simple la figura.
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Figura 4.6: Representacion del calculo de MFCC: al encontrar el fonema /r/
aplicamos el ventaneo en toda su duracién. Para cada uno de ellos, se calcula los
coeficientes MFCC. Finalmente se arma una traza con los maximos de cada
coeficiente. Idem para el minimo y promedio.

Luego de tener separada la senal en pequenas tramas, para cada una de ellas se
calcula la Transformada Discreta de Fourier. Posteriormente se utiliza un banco de
filtros solapados y espaciados uniformemente sobre la escala de Mel (conocido en
inglés como Mel Filterbank). Como dijimos antes, esta escala es importante ya que
representa la percepcion auditiva humana. A los valores de energia que superaron
este filtro se les aplica logaritmo. Para finalizar, a estos se les aplica la Transformada
Discreta del Coseno.

Terminado el algoritmo obtenemos 13 atributos actisticos de ese segmento. Agre-
gamos también los coeficientes delta y delta-delta de estos atributos que representan
las variaciones temporales. En total llegan a 39 atributos actsticos. Estos atributos
se obtienen en una Trama.

Este calculo de vectores de MFCC lo realizamos entre el principio y fin de cada
atributo que represente una regla. Por ejemplo como observamos en la figura 4.6: si
encontramos el atributo fonético /r/, calculamos los vectores MFCC en el intervalo
donde suena este fonema. Con éstos vectores, calculamos el valor maximo, minimo y
promedio para cada enésima posicién y armamos tres vectores con estos valores. O
sea, el vector de valores maximos tendra en su primer elemento el valor maximo de
los primeros elementos de todos los vectores, asi sucesivamente. [dem para el vector
minimo y promedio.

Para realizar el calculo de estos coeficientes se utilizé un script en Matlab®. Este

5El creador del script es Kamil Wojcicki y se puede descargar de la péagina web
http://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange /32849-htk-mfcc-matlab/
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calcula los 39 componentes de cada trama. El extractor necesita estos valores para
cada audio a extraer, es por eso que se conecta con Matlab a través de un wrapper
para ejecutar el script y luego continuar con la extraccion.

4.2.3. Atributos desconocidos

Una grabaciéon no puede definir todos los atributos que declaramos. Cada frase
define sélo algunos atributos y los demas no provee informacion para sabe cual es
su posible valor. Es por eso que debemos tomar una decisién sobre qué hacer con
los atributos que no conocemos.

Determinamos que a los atributos que no pudieron ser extraidos en la grabacién los
marcaremos como desconocidos. Si para una grabacion un atributo es desconocido,
no sabremos ese valor para ese hablante. Debemos analizar otra grabacion del mismo
hablante que defina ese atributo.

4.2.4. Nomenclatura utilizada

Para referenciar cada uno de los atributos debimos definir una nomenclatura. La
definicion que tomamos es la siguiente:

TIPO+“ "+ ATRIBUTO+“_"+NORMALIZACION

s TIPO: puede ser FON, SIL o ACU. Esto corresponde al tipo de atributo, si
es fonético, silabico o actstico.

» ATRIBUTO: puede ser kt, Il, sc, rr, Sfinal, vowel o consonant haciendo alu-
sion a cada una de los atributos. También aqui se encuentran los atributos
generados por MFCC cuyos nombres son de la forma (Min | Maz | Avg) +
(KT | LL| SC| RR). Para hacer referencia a las reglas sobre atributos silabicos
utilizamos los nombres de syllableAccent y prevSyllableAccent para la duracién
de la silaba acentuada y de la silaba anterior a esta.

= NORMALIZACION: corresponde al tipo de normalizacion realizada. Estas
pueden ser morm haciendo alusién a z-score o normhd haciendo alusién a
normalizaciéon tomando mu = 0.

Por ejemplo: definimos SIL_prevSyllable Accent_normhd como la duracion de la si-
laba anterior a la acentuada aplicando normalizaciéon con mu = 0. Todos los nombres
y a qué atributo se refieren se pueden ver en el apéndice de atributos.

En la proxima seccion veremos las grabaciones obtenidas en este experimento para
luego analizar sus atributos.



Capitulo 5

Datos obtenidos

En este capitulo describimos los datos obtenidos a través del framework desarro-
llado.

Tuvimos algunos problemas al recolectar las grabaciones. El principal problema
fue que el ambiente utilizado por muchos hablantes no estaba completamente en
silencio como para realizar buenas grabaciones. Muchos errores surgieron en esa
direccion. Otros errores comunes pero no tan frecuentes fueron: interpretaciones
erréneas de la consigna, errores de volumen del micréfono y saturacion.

5.1. Evaluacién manual de las grabaciones

Como primer paso, se realizo una clasificacion manual de las grabaciones para
rminar si mism realizaron corr mente. Par mism utilizé
dete ar si las mismas se realizaron correctamente. Para la misma se utilizo la
herramienta de administracién que vimos en el capitulo 3. Las clases que utilizamos
fueron: “Conservar”, “Sonido saturado”, “Mucho ruido de fondo”, “Problema en
el habla” La cantidad de grabaciones de cada clase se puede ver en la tabla 5.1.
ré i u IV i ue produj
Entre paréntesis se puede observar la cantidad de hablantes que produjeron esas

grabaciones.

Bs.As. Cba. Total grabaciones
Conservar 220 (19 hab.) | 90 (8 hab.) 310
Problemas en el habla | 33 (11 hab.) | 15 (5 hab.) 48
Mucho ruido de fondo | 2 (2 hab.) | 12 (2 hab.) 14
Sonido saturado 2 (2 hab.) 0 2

Tabla 5.1: Evaluacién manual de las grabaciones. Repreenta cantidad de
grabaciones para cada clase y cantidad de hablantes entre paréntesis

Como puede observarse, los datos obtenidos estan desbalanceados. No fue posible
obtener la misma cantidad de grabaciones para los dos grupos. Esto se va a reflejar
en la clasificacion y en el andlisis posterior.

28



CAPITULO 5. DATOS OBTENIDOS 29

Las categorias establecidas anteriormente describen los errores mas frecuentes.
Podemos observar que, del total de 374 grabaciones, 64 tuvieron algiin problema.
Esto representa alrededor del 17 % de las grabaciones. Es un niimero alto para ser un
experimento guiado. La gran causa de este niimero es la falta de chequeo al aceptar
un audio nuevo. La deteccién automatica de errores en el momento de grabacion es
un tema que excede los objetivos de esta tesis y se propone como trabajo futuro.

El anélisis que se presenta a continuacion esta basado solamente en las grabaciones
clasificadas como “Conservar”.

5.2. Alineacion forzada

El alineador automaéatico no realiza su funcion de forma perfecta. En ocasio-
nes, el proceso de alineamiento forzado introduce errores. Es muy importante des-
cartar las grabaciones mal alineadas, ya que si no lo hacemos, cuando los pro-
cese el extractor de atributos nos darian informacién errénea. Chequeamos ca-
da grabacion etiquetado como “Conservar”, y analizamos con la aplicaciéon Praat
[Boersma and Weenink, 2013] si la alineacion fue correcta. Los errores de alinea-
miento mas comunes se debieron a:

= Ruido de fondo: las grabaciones donde el alineador se comporta de peor
manera son aquéllas en las que se escucha ruido de fondo. En esos casos, las
alineaciones resultan muy malas. Lamentablemente en nuestro caso esto es
bastante comun. En la figura 5.1 se puede ver un ejemplo utilizando Praat.
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Figura 5.1: Ejemplo de alineacién mala por ruido

= “Mouse clic” al finalizar: las grabaciones recibieron ruido del movimiento
propio del hablante. Pasdé en muchas oportunidades que el clic de finalizar
del mouse se grabé como parte final en el audio (Ver figura 5.2). Ese sonido
se grabo y afectd la alineacion de forma tal que el alineador lo confunde con
habla.
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Figura 5.2: Clic al final

s Saturacién del micréfono: el volumen del micréfono es configurado por
el hablante. Es por ello que debemos confiar en su buena voluntad. Muchas
veces la grabacion fue buena pero en algunas partes la entonacién tuvo ma-
yor volumen que en otras; haciendo que, posteriormente, la alineaciéon no sea
precisa.

= Entonacion exagerada: en algunas grabaciones se quiso exagerar la entona-
cién. Por ejemplo, las palabras finalizadas en /s/ fueron grabadas en muchos
casos sosteniendo ese fonema por tiempo prolongado. En la mayoria de las
grabaciones no sucedid, por lo que no afecté el andlisis del experimento. El
problema que surgié en estos casos fue que el hablante no supo pronunciar la
frase de la forma mas natural posible.

5.3. Correccion de errores

Para corregir los errores descriptos debimos chequear manualmente cada uno de
los TextGrids. Los resultados de la cantidad de alineamientos corregidos se pueden
ver en la tabla 5.2.

Bs.As. | Cba. | Total
Modificados 101 88 189
Correctos 119 2 121
Total 220 90 310

Tabla 5.2: Cantidad de alineamientos corregidos

Entonces las grabaciones que utilizamos salieron de estas 310 alineaciones.

Recordemos que cada hablante tenia la posibilidad de grabar varias veces la mis-
ma frase con la idea de que la tultima grabacién fuera la mejor grabada. Debemos
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quitar estos casos para no analizar frases que estan mal grabadas. Contabilizamos
las grabaciones repetidas y los mostramos en la tabla 5.3.

Bs.As. | Cba. | Total
Todos los intentos 220 90 310
Ultimo intento 181 79 | 260

Tabla 5.3: Cantidad de audios repetidos

Entonces las grabaciones extraidas con la herramienta que utilizaremos para cla-
sificar son: 181 grabaciones para Buenos Aires y 79 para Cérdoba. Estos audios
corresponden a 8 hablantes de Cordoba y 19 de Buenos Aires. En la proxima sec-
cién veremos el analisis que realizamos con estas grabaciones.



Capitulo 6
Analisis

En esta seccion, analizamos los datos obtenidos para entrenar clasificadores que
distingan entre hablantes de Buenos Aires y Cérdoba. Recordemos que tomamos las
260 grabaciones obtenidas a través de la pagina web y les aplicamos el extractor
de atributos descripto en el capitulo 4. El resultado nos dio la descripcion de cada
grabacion a través de los atributos que definimos.

Primero presentaremos el baseline que consideramos. Este nos servira para tener
una clasificacién aceptable que luego trataremos de superar. Explicaremos los clasi-
ficadores utilizados para vencer esta marca y en base a tests estadisticos notaremos
si aportan datos significativos. También describiremos el modelo de testing utilizan-
do los datos recolectados. Por ltimo, analizamos los atributos mas descriptivos del
habla de Buenos Aires y Cérdoba.

Para el andlisis de los datos, utilizamos la herramienta Weka!. Esta provee varios
algoritmos de machine learning. Para los tests estadisticos utilizamos la herramienta
R version 3.0.1.

6.1. Baseline

El baseline define el clasificador mas simple, que posteriormente tratamos de ven-
cer. No encontramos ningin trabajo que trate de distinguir entre portenos y cordobe-
ses a partir de su habla. Es por eso que definimos el baseline utilizando el algoritmo
majority class. Este algoritmo clasifica eligiendo siempre la categoria que en el
conjunto es mayoritaria. Por ejemplo, si nuestro conjunto de datos de train tiene
mas muestras de Coérdoba para la clasificacion de nuevas instancias elegimos siem-
pre Cordoba. La herramienta Weka provee un clasificador basado en majority class
llamado ZeroR. Utilizaremos este para el calculo del baseline.

Recordemos que, como vimos en el capitulo anterior, el conjunto de datos que ob-
tuvimos posee mas grabaciones de Buenos Aires que de Cordoba. Utilizando nuestros

1P4gina web: http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

32
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datos, este baseline tuvo una performance alrededor del 69 % de efectividad. Nos re-
ferimos a efectividad como la probabilidad de clasificar correctamente un hablante.
Este fue el porcentaje a superar. Si nuestro conjunto de datos estuviera debidamen-
te balanceado este porcentaje seria exactamente del 50 % ya que, al elegir la clase
mayoritaria, ninguna de las clases superaria a la otra. Lo ideal seria poder tener
misma cantidad de los dos grupos. Al tener este desbalance, puede suceder que al
clasificar a un hablante en un test se obtengan mejores resultados para Buenos Aires
que para Cérdoba, ya que tengo méas muestras para identificar a un hablante. Esto
se vera en detalle més adelante.

6.2. Clasificadores

Entrenamos varios clasificadores para poder determinar la procedencia de un ha-
blante y superar la performance del clasificador baseline. Elegimos varios clasifica-
dores de distintos tipos para éste proposito.

Recordemos que para cada grabacion sélo se determinan los atributos que esa
frase define y los demés quedan en valor desconocido. Es por ello, que nuestros
clasificadores van a tener que manejar atributos desconocidos. Algunos clasificadores
tienen la posibilidad de trabajar con estos atributos de forma natural, otros no.

Describimos cémo trabaja cada clasificador y ademés cémo trabaja con los valores
desconocidos. Los clasificadores propuestos son:

Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction (RIPPER)
[Cohen, 1995] - Implementaciéon JRip:

Este algoritmo intenta describir el conjunto de entrada definiendo pequetios gru-
pos. Primero localiza un grupo que posee la caracteristica a clasificar, y genera reglas
que lo describan. Va agregando reglas de forma golosa. Luego cuando se supera una
cierta condicién (por ejemplo: cantidad de reglas), lo extrae y sigue con otro gru-
po. Finaliza cuando describe todos los grupos del conjunto de entrada. Entonces la
forma de clasificar es definiendo una serie de reglas logicas utilizando los atributos.

Cuando se producen las reglas en la fase de entrenamiento, las instancias que
poseen atributo indefinido para la regla que se esta armando no son consideradas
para el armado de la misma, o sea no se toman en consideracion para las variables
internas del algoritmo. Esto tiene la ventaja de que se dejan de lado para el final:
primero se arman las reglas para las instancias que si pueden ser clasificadas y luego,
quedan solamente las instancias con valores indefinidos, pudiendo ser mas facil el
armado de una regla que las identifique.

Si al momento de clasificar, una instancia posee un atributo desconocido y éste
es necesario para una determinada regla de decision, esta regla falla y sigue con la
siguiente regla. Se evalia la proxima regla de la misma forma hasta llegar a una
posible clasificacion.
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C4.5 [Quinlan, 1993] - Implementacién J48:

Este algoritmo se basa en un arbol de decision. Tenemos nuestro conjunto de
entrenamiento con instancias clasificadas y cada una de estas instancias consiste
en un vector con sus atributos. El algoritmo realiza lo siguiente: para cada nodo
del arbol se elige el atributo que efectivamente mejor separa a los dos grupos. El
criterio para encontrar este atributo es utilizando la ganancia de informacion de
cada atributo. El atributo con la mayor ganancia de informacién es utilizado como
nodo del arbol. Luego se llama recursivamente por cada subconjunto que dividimos.
Si las muestras pertenecen a la misma clase o los atributos no proveen informacién
se crea so6lo una hoja.

Las instancias que poseen valores indefinidos para el atributo que mejor separa en
subgrupos no son separados ni en uno ni en otro subconjunto, sino que son utilizados
en ambos. Entonces estas instancias en este paso no aportan diferencia entre una
rama u otra. Lo interesante es que mas adelante, calculando otro nodo del arbol,
si pueden ir a un subconjunto especifico.

Si al momento de clasificar una instancia, el arbol utiliza un atributo desconocido
se realiza lo siguiente: propaga por cada rama del nodo hacia abajo pero en cada ca-
mino sigue con un peso proporcional a la cantidad de elementos que fueron por cada
rama en el entrenamiento. Luego, al llegar a los nodos hoja, combina los resultados
utilizando esos pesos y elige la clase con mayor peso.

Support Vector Machine [Platt, 1998] - Implementacién Function SMO:

Support vector machine define uno o varios hiperplanos para intentar clasificar
muestras. Este hiperplano se construye utilizando transformaciones lineales de los
datos de entrada y sirve para clasificar las muestras en dos grupos. Utilizando este
hiperplano, se puede etiquetar cada dato de entrada con su clasificacion observando
de qué lado del hiperplano se encuentra.

Este algoritmo no puede ejecutarse si se posee instancias con atributos desconoci-
dos. Es por eso que antes de empezar el entrenamiento a cada instancia con atributos
que poseen valores desconocidos se la define con el valor de la media de ese atributo
de las demas instancias. De esta forma, vamos a otorgarle un lugar aproximado en
el hiperplano para ese atributo. Esto también sucede si al momento de clasificar la
instancia posee un atributo desconocido.

Naive Bayes [Zhang, 2004] - Implementacién homdénima:

Un clasificador de tipo Naive Bayes supone que cada atributo describe una ca-
racteristica de su clase y no esta relacionado con otro atributo. Cada uno de estos
atributos contribuye de manera independiente a la clasificacién de su clase. Se define
una regla de decision utilizando un modelo probabilistico basado en el teorema de
Bayes para la clasificacion de cada grupo.
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Si un valor es indefinido en una instancia de entrenamiento, simplemente no es
incluida para el calculo de la clasificacion. Los valores que son tenidos en cuenta son
los que estan definidos, o sea los que ocurren realmente. Esto es posible gracias a
que los atributos son tenidos en cuenta como independientes.

6.3. Tests estadisticos

Utilizamos los resultados de cada clasificador para ver si son significativamente
relevantes en la predicciéon de cada hablante en comparacion con el baseline. Para
realizar estos tests utilizamos para cada clasificador un vector con los porcentajes de
instancias correctas para cada fold generado®. Los clasificadores utilizados son los
descriptos en la secciéon anterior mas el baseline. Para estos resultados realizamos
dos tests principales: Prueba de rangos con signo de Wilcoxon y Test t de Student.

6.3.1. Test de Wilcoxon

Utilizamos el test de Wilcoxon ya que no estamos seguros que nuestros datos
provengan de una distribucién Normal. Este nos ayudara a determinar si hay razo-
nes estadisticas para decir si un clasificador es distinto que otro. Para realizar este
test armamos un vector para cada clasificador incluyendo el baseline. Este vector
tendra el porcentaje de instancias correctas para cada uno de los folds. Entonces
correremos el test estadistico utilizando el vector del clasificador baseline y el vector
de otro clasificador, por ejemplo Support vector machine.

Las hipotesis fueron:
Hy: Clasificador alternativo no es diferente que ZeroR
H;: Clasificador alternativo es diferente que ZeroR

Clasificador alternativo se refiere a los demas clasificadores descriptos.

Cada uno de los tests nos va a dar un p-valor. Si este es mayor 0,05, considera-
mos que no hay evidencia suficiente para determinar que el clasificador alternativo
es mejor. Si de lo contrario es menor, si podemos rechazar H, y asegurar que el
alternativo es mejor.

6.3.2. Analisis Shapiro-Wilk Test

Utilizamos el test de Shapiro-Wilk para poder afirmar si un conjunto de datos
proviene de una distribucion Normal.

2Veremos cémo se componen los distintos folds méas adelante en la seccién 6.4
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El test de Shapiro-Wilk se basa en plantear como hipdtesis nula que la poblacion
esta distribuida de forma Normal. Aplicamos el estadistico de este test: si el p-valor
nos da menor a 0,05 entonces la hipétesis nula es rechazada y se afirma que los
datos no provienen de una distribucion Normal. Si, en cambio, es mayor a 0,05 no
hay evidencia suficiente para rechazar Hy y por ende se afirma que los datos siguen
una distribucién Normal.

Este test se realiza individualmente para cada vector resultado de porcentaje de
instancias correctas para cada clasificador. O sea, chequeamos que los resultados de
cada clasificador se asemejen a la distribucién Normal. Por ejemplo si los resultados
de ambos clasificadores ZeroR y J48 tuvieron en el test Shapiro-Wilk un p-valor
mayor a 0,05, se puede realizar el t de Student para ellos dos. En caso contrario, se
debe usar el test de Wilcoxon.

6.3.3. Student t Test

Para los vectores resultado provenientes de una distribuciéon Normal se les aplica
este test. Este nos provee una forma de determinar si dos conjuntos de test son
significativamente distintos, suponiendo que surgen de una distribucién Normal.
Para aplicar este test, los conjuntos de test deben tener muestras independientes
entre si. Para realizar este test utilizamos, como en el Test de Wilcoxon, dos vectores:
uno para los resultados de Zero Rule y otro para un clasificador alternativo. También
de la misma forma que planteamos la hipétesis del test de Wilcoxon, este va a tener
las siguientes hipodtesis.

Hy: No hay diferencias entre Zero Rule y clasificador

H,: Hay diferencias entre Zero Rule y clasificador

La ventaja de usarlo es que, al saber qué distribucién representa, obtenemos re-
sultados mas precisos. Aplicando el estadistico obtuvimos un p-valor. De la misma
forma, si este es mayor a 0,05 no hay evidencia suficiente para rechazar Hy. De lo
contrario, si hay evidencia y rechazamos Hy.

6.4. Modelos de tests

En esta seccion explicamos en detalle varios modelos de tests asi como también
qué resultados obtuvimos en cada uno de ellos. Estos se basaron en la técnica de
validacién cruzada (en inglés cross-validation) por la cual utilizando el conjunto de
los datos se arman varias iteraciones, donde en cada una de ellas se separa parte de
los datos para entrenar y otra para testear.

Los siguientes modelos de tests son los que probamos:
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» Clasificaciéon por muestra: validacién cruzada por cada grabacién dejando un
hablante afuera (seccién 6.4.1)

» (lasificacion por hablante: validacion cruzada por hablante dejando uno afuera
promediando los atributos de cada hablante (seccion 6.4.2)

6.4.1. Clasificacion por muestra

Definimos un modelo de test donde enfatizamos la idea de distinguir un hablan-
te. Para cada fold generado, excluiremos un hablante y entrenaremos con todos los
demas. Luego testeamos contra ese hablante excluido. Este esquema evita que ten-
gamos grabaciones repetidas en los grupos de tests. Podemos ver este esquema en
la tabla 6.1. También es conocido como validacién cruzada dejando uno fuera
(en inglés: Leave-one-out cross-validation)

En nuestro conjunto de datos tenemos 27 hablantes: 19 de Buenos Aires y 8 de
Cérdoba. Vamos a tener 27 folds distintos para cada uno de ellos. Cada uno de estos
folds va a excluir todos los audios de este hablante, por eso cuando nos referimos a
un hablante nos referimos a todos los audios grabados por él.

O Hablante para train O Hablante para test

Numero de hablante
1 2 3 4 5 6 7 ... 25 26 27

rldl O 0 00000 . 00O
rd2 O 000000 .. 000
rd3 O 0O 00000 . 00O
Rd2r 0O 0 0 0000 .. 00O

Tabla 6.1: Esquema de validacion cruzada

Resultados

En la tabla 6.2 podemos observar los resultados de clasificacién. No resulta re-
levante mostrar el porcentaje de clasificacion correcta para cada fold. Expresamos
el promedio de clasificacién correcta de cada fold para cada clasificador como se
muestra en la siguiente formula.

Promedio de porcentaje correcto en cada fold:

de fold . : ,
y# defolds piyreentaje instancias correctas en fold 4

# de folds
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Zero Rule | Ripper | C4.5 | SVM | NaiveBayes
Promedio 70.37 69.47 | 70.37 | 71.34 71.46

Tabla 6.2: Clasificaciéon correcta en porcentaje

Llama la atencién que todos los clasificadores tuvieron porcentajes muy cercanos.
Esto lo analizaremos més adelante.

Realizamos los test estadisticos de Wilcoxon y Test t de Student para este modelo
de test. Estos resultados se pueden observar en la tabla 6.3.

Student Test | Wilcoxon Test
ZeroR y Ripper 0.5816 0.6234
ZeroR y C4.5 1 1
ZeroR y NaiveBayes 0.4383 0.4042
ZeroR y SVM 0.4302 0.2646

Tabla 6.3: Resultados de cada test representado en p-valor

Los valores expresados corresponden al p-valor. Todos los clasificadores pasaron
el test Shapiro-Wilk, entonces podemos afirmar que los resultados de cada clasifi-
cador corresponden a una distribuciéon Normal. A pesar de esto, realizamos ambos
tests estadisticos para cada uno. Estos test mostraron que las diferencias entre cada
clasificador y el baseline no son estadisticamente significativos.

Recordemos que no todos los hablantes aportaron igual cantidad de grabaciones.
Ellos tenian la opcién de seguir aportando grabaciones o salir de la aplicacion. Es
por esto que cada porcentaje de fold no aporta igual cantidad de instancias correctas
en cada grupo de testeo. Por ejemplo: puede suceder que la cantidad de instancias
para un fold en su grupo de testeo sea de una grabacion y, si esa muestra fue
correctamente clasificada, el porcentaje de instancias correctas dara 100 %, mientras
que, otro fold puede tener 10 instancias y clasificar correctamente 9, concluyendo
que su porcentaje de instancias correctas dara 90 %. En la figura 6.1 podemos ver
la cantidad de grabaciones en cada grupo de testeo.



CAPITULO 6. ANALISIS 39

Cantidad de grabaciones en cada grupo de Testeo

% 40 | ) L ]
SO 18 L A
0 5) 10 15 20 25

Folds

Figura 6.1: Cantidad de muestras para cada Test

Debemos tener una mejor métrica para equiparar la cantidad de instancias co-
rrectas en cada fold. Para evitar promediar por porcentaje correcto en cada grupo
de test, realizamos el promedio sumando la cantidad de instancias correctas. Los
resultados de cada clasificador utilizando esta nueva métrica se pueden ver en la
tabla 6.4. La férmula calculada para cada clasificador se puede ver a continuacion:

Promedio de instancias correctas sobre instancias totales:

s # defolds Gantidad de instancias correctas en fold i

# de instancias

Zero Rule | Ripper | C4.5 | SVM | NaiveBayes
Promedio 69 63 69 70 65

Tabla 6.4: Clasificacién correcta en cantidad de instancias

Notamos que los resultados varian algunos puntos pero no a grandes rasgos. El clasifi-
cador que mas varia es NaiveBayes con casi 5 % menos. A pesar de ello, no parece cambiar
mucho el promedio de cada clasificador.

Analisis de los clasificadores construidos

Analizamos los clasificadores armados para cada fold. El clasificador Ripper generé re-
glas utilizando un conjunto acotado de atributos. En cambio, los clasificadores Support
vector machine y NaiveBayes utilizaron todos los atributos ponderando cada uno por valo-
res escalares. El clasificador C4.5 tuvo también una performance pobre por tener un arbol

de un nivel solo. Podemos ver el conjunto de reglas que gener6 el clasificador Ripper para
el fold 4:

» (FON_rr-norm <= —6,901)and(ACU _AverageRR_7 <= 11,23) => place =
cba(18,0/3,0)
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s (FON_l-norm <= =7,975)and(ACU _Average LL 6 <= 4,308) => place =
¢cba(15,0/0,0)

» else => place = bsas(222,0/49,0)

Notamos que utilizan los atributos temporales y en menor medida los atributos actsti-
Ccos.

A continuacién, vemos el arbol de decisién generado por C4.5 para cada fold.
root
L bsas(249,0/68,0)

Al armar un arbol de decisién de una sola rama y que siempre elige Buenos Aires, este
clasificador elige de igual manera que ZeroRule. Por ende, ambos tienen igual performance.

Caracteristicas del modelo de test

Analizando los distintos clasificadores, nos llama la atencién que C4.5 obtuvo igual
performance que ZeroRule. El clasificador C4.5 no saca provecho de los datos y termina
creando un arbol de decisién eligiendo la clase mayoritaria.

Recordemos que el algoritmo C4.5 arma el arbol de decisién teniendo en cuenta la
ganancia de informacién. Calcula esta métrica para cada atributo y el mayor de todos
ellos se agrega como raiz del arbol. Luego descarta el atributo ya elegido y se llama
recursivamente en cada rama.

A simple vista, el clasificador no tiene problemas al utilizar atributos indefinidos. Al
calcular para cada atributo su ganancia de informacién estaria descartando estos atribu-
tos. Pensamos que los parametros utilizados generan demasiado prumnning en el arbol de
decision y termina quedando solamente una rama. Creemos que variando los parametros
se podria mejorar este arbol. Dejamos esta opcién como trabajo futuro.

6.4.2. Clasificacion por hablante

En este modelo de test variamos la instancia de clasificacion. Para cada hablante jun-
tamos sus grabaciones calculando su promedio para cada atributo. La idea es juntar los
atributos de un mismo hablante en una sola instancia. De esta forma, evitamos los atri-
butos desconocidos en cada una de las grabaciones y ademds podemos afirmar que las
muestras son independientes ya que hay una muestra por hablante.

En la tabla 6.5 vemos un ejemplo de datos extraidos originalmente para entender mejor
la idea.
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Atributos Al A2 A3 ... AN

Hablante 1 | Audiol | 1 ? 2 2
Audio2 | ? ? 1 ?
Audio3 | 2 ? 3 ?

Hablante 2 | Audiol | 1 ? ? ?
Audio2 | 1 2 ? ?

Tabla 6.5: Datos originales

Para cada hablante juntamos sus audios realizando el promedio de cada atributo. Por
ejemplo: el Hablante 1 grabd 3 audios donde cada uno posee distintos atributos. Juntamos
todos esos audios en uno promediando sus atributos: El Audiol y Audio3 poseen el atributo
A1l con valor 1 y 2 respectivamente. Entonces en la tabla 6.6 tendremos Audiol con Al
definido como el promedio de estos valores: (1 + 2) +~ 2 = 1,5. Ninguno de los audios
grabados originalmente por Hablante 1 defini6 A2, entonces en este caso no definimos
ningin valor y va a quedar como valor desconocido.

Atributos Al A2 A3 ... AN
Hablante 1 | Audiol | 1.5 ? 2 ... 2
Hablante 2 | Audiol 1 2 7 ?

Tabla 6.6: Atributos modificados

Esta variante la realizamos solamente utilizando los atributos temporales. Descartamos
los atributos actsticos porque corresponden a grabaciones que en muchas oportunidades
sufren de ruido y pensamos que también podia ser una causa por la cual los clasificadores
tienen mal rendimiento.

Resumiendo, por cada hablante se define una fila de atributos. Esto minimiza la cantidad
de valores desconocidos por cada hablante.

Variando la cantidad de hablantes

Ademaés de esta modificacién, realizaremos una variante més con respecto a la can-
tidad de hablantes de cada grupo. La primer variante serd tener cantidad de hablantes
aproximadamente pareja. La segunda variante serd utilizando todo los hablantes.

En la primer variante tomaremos 9 hablantes de Buenos Aires y de 8 Cérdoba. Nunca
es bueno descartar datos pero debemos tener un conjunto de datos equilibrado para saber
si utilizando los atributos que definidos podemos realizar una mejor clasificacion que el
baseline. En la tabla 6.7 vemos este esquema.

O Hablante para train O Hablante para test
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Numero de hablante
1 2 3 4 5 6 7 .. 15 16 17

Fold1 © (%)
Fold2 ©
Fold3 © (%)

000
000
000
000
000
000
o
o 000
o 000

Fldl7 ©O O O 0O 0O 0O .. O

Tabla 6.7: Esquema de validacion cruzada

Agregamos un hablante méas de Buenos Aires ya que, de esta manera, entrenamos Ze-
roRule con instancias equilibradas. Con este esquema, cuando quitamos un hablante para
testeo, el algoritmo ZeroRule entrenaréd la mitad de las veces con instancias equilibradas
en el conjunto de entrenamiento. De esta forma, este clasificador clasificara correctamente
la mitad de las veces.

Si utilizaramos igual cantidad de hablantes en ambos grupos, sucederia lo siguiente: al
principio descartariamos un hablante para testear. El clasificador ZeroRule entrenaria en
el conjunto de hablantes y elegiria siempre la clase del hablante que no fue descartada
para testeo, ya que es la clase mayoritaria. Cuando intente clasificar el hablante de testeo
no daré correcto. Esto se repite en todos los folds haciendo que su performance sea 0 %.

Este cambio es menor y nos ayuda a que el andlisis sea mas correcto. Entonces el
conjunto de datos posee s6lo una unidad de diferencia entre ambos grupos. La eleccion de
cada uno de estos hablantes fue al azar. Como el esquema anterior, tendremos un fold por
cada hablante.

En la segunda variante no descartaremos datos. Realizaremos el mismo procedimiento
teniendo en cuenta los 27 hablantes obtenidos.

Resultados

Los resultados de este cross-validaton podemos observarlos en la tabla 6.8 para la va-
riante utilizando hablantes equilibrados, y en la tabla 6.9 para todos los hablantes. Para
realizar el célculo del promedio se realiz6 la suma del porcentaje de instancias correctas de
cada fold sobre el total de folds. Al haber una instancia en cada grupo de test, el cdlculo
del promedio teniendo en cuenta las instancias correctas devuelve el mismo resultado que
éste.

Zero Rule | Ripper | C4.5 | SVM | NaiveBayes
Promedio 53 53 76 94 76

Tabla 6.8: Clasificaciéon correcta en porcentaje promediando los atributos por
hablante de los 17 hablantes (utilizando 9 de Buenos Aires, 8 Cérdoba)
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Zero Rule | Ripper | C4.5 | SVM | NaiveBayes
Promedio 70 7 70 96 88

Tabla 6.9: Clasificacion correcta en porcentaje promediando los atributos por
hablante sin descartar datos (utilizando los 27 hablantes)

Podemos observar que el clasificador ZeroRule estuvo mas cerca de un valor esperable
para el tipo de clasificador que es. Todos los demés dieron por arriba de este valor. Se
destacaron los dos clasificadores que utilizan todos los atributos ponderados: Support
vector machine y NaiveBayes.

Los resultados sobre el p-valor de cada test estadistico de Wilcoxon y Test t de Student
se puede ver en la tabla 6.10.

Hablantes equilibrados Todos los hablantes
Student Test | Wilcoxon Test | Student Test | Wilcoxon Test
ZeroR y Ripper 0.5 0.5229 0.2123 0.242
ZeroR y C4.5 0.08174 0.09083 0.5 0.5793
ZeroR y NaiveBayes 0.05186 0.06472 0.02855 0.0363
ZeroR y SVM 0.002048 0.005367 0.002826 0.005367

Tabla 6.10: Resultados de cada test representado en p-valor

Los clasificadores pasaron el test Shapiro-Wilk, entonces podemos afirmar que los re-
sultados de cada clasificador corresponden a una distribucién Normal y realizar el test t
de Student.

Podemos observar que para el clasificador Support vector machine posee p-valor menor
a 0,05 en ambas variantes. Esto quiere decir que para Support vector machine hay
evidencia suficiente de ser mejor que el baseline. Por otro lado, los deméas no
pudieron lograr este cometido.

Andlisis de los clasificadores construidos

Analizando los clasificadores notamos que el clasificador C4.5 armé arboles de decisién
mas elaborados. Notamos eso también viendo que su performance superé a Zero Rules.

Veamos un arbol de decisién generado por C4.5. Este corresponde al fold 7.
root
FON _wowel_norm <= 7,221824
FON _ll_norm <= —24,007 : cba(2,33/0,22)
FON l norm > —24,007 : bsas(18,67/0,89)
FON _vowel_norm > 7,221824 : cba(5,0)

Los arboles de decisién generados esta vez utilizan mucho atributos como FON _ll_norm
y FON _vowel _norm en varios folds. Los demas clasificadores también armaron sus reglas:
SVM y NaiveBayes ponderaron cada atributo para su clasificacién mientras que Ripper
armo sus reglas parecidas a C4.5.
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Caracteristicas del modelo de test

Este modelo de test dio muy buenos resultados. El clasificador ZeroR tuvo una perfor-
mance de alrededor del 50 % mientras que el clasificador C4.5 pudo armar 4drboles mejores.

Sin embargo, la forma que evitamos los valores desconocidos no es la mejor. El resultado
de un fold para un determinado clasificador es 0% o 100 %. Esto sucede porque es sélo
una instancia la que representa.

Esto también se ve reflejado en las matrices de confusién de cada fold. Podemos ver en
la tabla 6.11 la matriz de confusién del clasificador Ripper para el fold 1. En cada una de
ellas, para cualquier clasificador, siempre se encuentra una sola instancia.

Buenos Aires | Cordoba
1 0 Buenos Aires
0 0 Cérdoba

Tabla 6.11: Matriz de confusién fold 1

6.5. Seleccion de atributos de forma automatica

En esta secciéon aplicaremos evaluadores a los distintos atributos para analizar cudles
poseen mayor importancia. Para este andlisis, utilizamos todo el conjunto de datos sin
descartar ningun atributo. El evaluador utilizado fue la ganancia de informacién (InfoGain
en Weka) para analizar la importancia de cada atributo. Utilizamos la opcién Ranker que
nos ordena los atributos de mayor a menor ganancia.

Este algoritmo trabaja de la siguiente forma: para cada atributo calcula la entropia de
la clase y luego se calcula la entropia de la misma sabiendo el valor de este atributo. La
ganancia de informacién de ese atributo es la resta de esos dos resultados. Esto se puede
expresar como: InfoGain(Class, Attribute) = H(Class) — H(Class|Attribute). Veamos
cada uno de estos términos.

» H(Class) representa el valor de la entropia de la clase a predecir. En otras palabras,
mide la incertidumbre asociada a la clase sin tener en cuenta el valor de ningin
atributo en particular. Recordemos que cuando decimos clase nos referimos a Buenos
Aires o Coérdoba.

» H(Class|Attribute) representa el valor de la entropia de la clase sabiendo el valor
del atributo Attribute. A esta se le llama entropia condicional. Si este atributo
tiene informaciéon que ayude a predecir la clase, entonces la entropia condicional
serd menor a la entropia de la clase. O sea, H(Class|Attribute) < H(Class). Cuanto
menor sea la entropia condicional con respecto a la entropia de la clase, mayor sera la
ganancia de informaciéon para ese atributo.

La tabla 6.12 nos muestra que los mas preponderantes se refieren a la duracién de
consonantes (utilizando nuestra nomenclatura FON_consonant_norm), vocales(FON_vowel
_norm), duracién de la silaba acentuada (SIL_syllableAccent_normhd) y su silaba anterior
(SIL_prevSyllableAccent_normhd).
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Ganancia de Informacién | Atributo
0.07231 FON_consonant_norm
0.07217 FON_vowel_norm
0.03963 SIL_syllableAccent_normhd
0.03963 SIL_prevSyllableAccent_normhd
0.02332 FON_ll_norm
0.02285 FON_Sfinal norm
0.02226 ACU_MinLL_1
0.02144 ACU _AverageLLL_1

Tabla 6.12: Resultados de InfoGain

Veamos si los valores de ganancia de informacién fueron altos. El valor minimo de
ganancia de informacion es 0, eso sucede cuando H(Class) = H(Class|Attribute) ya que
la entropia nunca puede ser menor a 0.

La entropia de la clase (o sea, H(Class)) es maxima cuando todas las clases son equi-
probables. En este caso, H(Class) < log,(n) donde b = 2 ya que esta calculada en bits
y n cantidad de clases. Entonces H(Class) < logy(2) = 1. En nuestro caso, no todas las
clases son equiprobables, asi que H(Class) puede ser menor a 1.

Viendo los valores de la tabla 6.12 notamos que el atributo con mayor ganancia de
informacién posee un valor bastante alejado de 1 para nuestro conjunto de datos. Es
por eso que notamos que un atributo sélo no es suficiente para una buena clasificacién.
En cambio, la conjuncién de varios con buena ganancia de informacién realizan un buen
trabajo.

El atributo sobre la duracién de la silaba y su anterior es entendible que aporten la
mayor ganancia de informacién, ya que es la caracteristica mas conocida para distinguir
los dos grupos. Son las primeras caracteristicas que uno piensa al definir el habla de un
cordobés. No es extranio encontrarlos entre los primeros lugares.

Los atributos sobre duracién de consonantes y vocales sorprenden con sus valores pero
luego de analizarlos son entendibles. Todas las reglas definidas, salvo la regla 1 sobre estirar
la silaba anterior a la acentuada, estan definidas sobre consonantes y vocales. Esto quiere
decir que todas las frases aportan a estos dos atributos. Es por esto que posee mayor
ganancia de informacion.

En las tablas 6.13, 6.14 y 6.15 podemos observar el resultado de correr el algoritmo
solo para los tipos de atributos definidos. La ganancia de informacién no cambia ya que el
calculo es independiente del grupo de atributos que se le aplica. A pesar de esto, podemos
notar cudles atributos, segtin cada tipo, aportan mayor ganancia.
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GI Atributo GI Atributo
0.07231 FON _consonant_norm 0.02226 ACU_MinLL_1
0.07217 FON_vowel norm 0.02144 ACU _AverageLL._1
0.02332 FON_ll_norm 0.01438 ACU_MaxLL_5
0.02285 FON _Sfinal norm 0.01232 ACU_MaxKT_15
0.01851 FON_Sfinal_normhd 0.01219 ACU_MaxLL_6
Tabla 6.13: InfoGain para atributos Tabla 6.14: InfoGain para atributos
fonéticos acusticos

GI Atributo
0.03963 SIL_syllableAccent_normhd
0.03963 SIL_prevSyllableAccent_normhd
0 SIL_prevSyllableAccent_norm
0 SIL_syllableAccent_norm

Tabla 6.15: InfoGain para atributos silabicos

La ganancia de informacién sobre los atributos fonéticos (tabla 6.13) nos muestra que
el fonema [’ y ’s’ para terminar una palabra aportan mayor cantidad de informacién.
Sobre los atributos silabicos (tabla 6.15) notamos que los atributos calculados suponiendo
1 = 0 (o sea, con el prefijo 'normhd’) nos aportaron ganancia de informacién, mientras
que los atributos sin utilizar esta caracteristica no aportaron. Sobre los atributos actsticos
(tabla 6.14) notamos que el fonema ’II” aporta mayor ganancia de informacién utilizando
varios componentes de MFCC. Le sigue el fonema ’kt’.

Realizado estos andlisis podemos concluir que los atributos silabicos sobre la silaba
acentuada, anterior a la acentuada, la duracién del fonema ’ll” y ’s’ para terminar una
palabra y los atributos acisticos sobre el fonema ’ll” fueron, para nuestro conjunto de
datos, los que mayor informacién aportaron para la clasificacion.



Capitulo 7

Conclusiones y Trabajo Futuro

En este trabajo pudimos desarrollar una herramienta para el estudio de las variantes
argentinas del espafiol. Disefiamos desde cero una pagina web que nos permitié llevar a
cabo experimentos del habla. Pudimos analizar las diferencias de dos variantes importantes
de la Argentina: una radicada en Buenos Aires y la otra en Cérdoba.

Al analizar las grabaciones recolectadas, nos enfrentamos a distintos problemas para
poder utilizar esos datos. La eleccién de atributos a tener en cuenta y la precisa alineacién
de los mismos para cada grabacién fueron actividades importantes que se reflejaron en los
datos posteriores. Fue muy interesante desarrollar todos los pasos, desde la obtencion de
las grabaciones hasta el andlisis de clasificacién, para ver como influyen en el resultado
final.

Una vez obtenidos los datos y extraidos los atributos, analizamos cémo testear debida-
mente los clasificadores entrenados. Pudimos definir un clasificador baseline que logramos
superar proponiendo diferentes clasificadores. Encontramos que Function SMO tuvo mejor
performance ya que es un clasificador que busca el hiperplano de margen maximo entre
los dos grupos, es decir, con esta divisién generaliza mejor que los otros clasificadores pro-
bados. También analizamos qué atributos tienen maés informacién a la hora de clasificar
en cada grupo y comprobamos que estos son los mismos que uno intuye.

Realizando este trabajo aprendimos la dificultad que surge al tener un dataset desequili-
brado. Esto fue un inconveniente a superar y se noté al probar los modelos de testing. Otra
leccién que aprendimos es que, si bien los atributos elegidos fueron correctos, creemos que
se podrian mejorar los atributos actusticos; teniendo grabaciones més limpias y sin ruido,
la calidad de estos seria mejor y por ende mejor la informaciéon que aportan.

A partir de este trabajo pueden surgir muchas mejoras que enumeraremos a continua-
cién:

Chequeador cruzado: Una mejora, por parte del andlisis de datos, podria ser que
las grabaciones sean chequeadas entre los hablantes. Un hablante, intercalado con las
grabaciones que realiza, podria escuchar un audio y su frase asociada de otro hablante que
previamente realizé el experimento. Luego de escucharla, deberia decidir si en la grabacion
se escucha correctamente la frase en cuestion. Si es asi, se podria decidir que esa grabacién
es buena para el extractor y que se mantiene como conservada.
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Si se logra que cada hablante pueda chequear que otra frase se dijo correctamente,
permitiria que no sea necesario por parte de los administradores del sistema realizar este
trabajo. De esta forma, se simplificaria mejor la recoleccién de grabaciones y su filtrado si
estan mal grabados.

Validacién de calidad de sonido: En el momento de grabacion, se podria anali-
zar el audio grabado y rechazarlo si no supera un nivel aceptable auditivo. Esto puede
implementarse de varias formas. Una posibilidad seria cuando se estd grabando medir el
volumen del micréfono cada cierta cantidad de tiempo (por ejemplo: 1 segundo). Si en
esa mediciéon el volumen no se encuentra entre un rango maximo y minimo de volumen,
descartar la grabacién y pedirle al hablante que vuelva a grabar.

También se le podria dar més informacién al hablante. Sabiendo que el micréfono tuvo
un pico de volumen, se podria pedir al hablante que baje el nivel de voz o se aleje del
micréfono. Idem si habla muy bajo. Otras posibles soluciones a este problema son analizar
antes de empezar el experimento. Si el ruido ambiente genera saturacion, pedir al usuario
que realice el experimento en un lugar maés silencioso.

Podemos realizar analisis més precisos sobre la calidad del audio cuando llega la graba-
cién al servidor. En ese momento, el servidor ya puede obtener el archivo wav y realizarle
todo tipo de andlisis (por ejemplo: deteccién de ruido ambiente). Recordemos que el ser-
vidor esta implementado en Python, que posee muchas bibliotecas ttiles para realizar
esto. Al momento de terminar de procesar el audio en cuestién, debera enviar la respuesta
al hablante informandole si se debe realizar de vuelta la grabaciéon o si fue exitosa. Es
importante notar que esta solucién necesita buena conexién al servidor.

Puntaje en alineaciones: En el informe analizamos manualmente si cada grabacién
fue alineada correctamente. Esto se pudo lograr gracias a que eran pocos audios. En un
sistema automatico que recolecte grabaciones y ademas extraiga cada atributo para luego
entrenar los clasificadores, esta tarea no se podria realizar.

Una vez terminada una alineacién, ProsodyLab-Aligner genera un archivo donde mues-
tra como fueron esas alineaciones. Este archivo se llama (SCORES’ y en él se encuentra
una lista de todos los audios seguidos de un puntaje. Si una alineacién fue similar a otra
va a tener aproximadamente un valor similar. En cambio, si posee una alineacién muy
distinta va a tener valores distintos. Este puede ser un buen filtro para saber si se pudo
alinear bien.

Se podria definir un umbral para filtrar cuando se realiz6 una alineacién correcta. Si esta
alineacién no supera ese umbral, se deberia descartar ese audio. Una cuestién importante
a tener en cuenta es la cantidad de falsos positivos que pueden surgir. O sea, la cantidad
de audios que no pasan el umbral pero estan bien alineados.

Clasificacién en vivo: Se podria realizar una prueba online de clasificacién de ha-
blantes. La misma consiste en realizar el mismo experimento para un hablante y que al
final le devuelva como resultado si pertenece a Buenos Aires o Cérdoba.

Esta clasificacién en vivo necesitaria de los trabajos futuros relacionados con automa-
tizacion del sistema. Cada vez que se realice el experimento para un hablante nuevo, se
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debera recalcular el clasificador. De esta forma, se le puede dar una respuesta sobre a
qué grupo pertenece.

Mejores modelos y atributos: Se podria analizar si existen mas y mejores atributos
que distingan estos dos grupos. Por ejemplo: se podria analizar si la silaba anterior a la
silaba acentuada se sigue estirando cuando éstas estan en palabras distintas.

También se pueden mejorar los modelos de test incluyendo variantes que analicen de
distinta forma los atributos desconocidos. Otro andlisis interesante seria cémo mejorar el
rendimiento de cada clasificador variando sus parametros.



Apéndice: marcas prosédicas

En la tabla 7.1 podemos ver las marcas prosddicas de cada palabra en cada frase. La separacién
se realiza en silabas y el asterisco marca donde ocurre el acento.

Frase Prosodia

‘No hay dos sin tres’ 'no’], ['aj’], [dos*’], [sin’], [‘tres*’]]

‘M4s dificil que encontrar una | [['mas’], [di’, 'fi*’, ’sil’], [ke’], [eN’, kon’, trar*’], ['una’],
aguja en un pajar’ a’, "Gut, xa’], [len’], ['un’], ['pa’, xar*’]]

‘Maés perdido que turco en la | [['mas’], ['per’, 'Di*’; 'Do’], [ke’], [tur*’, 'ko’], ['en’], ['la’],
neblina’ 'ne’, ‘Bli*’, 'na’]|

‘No le busques la quinta pata | [['no’], ['le’], ['buh®’, ’kes’], [1a’], ['kin*’, ’ta’], ['pa™’, 'ta’],
al gato’ al] [ga*’; ’to’]]

‘Se te escapd la tortuga’ se’], ['te ], [el’, 'ka’, 'po*’], [la’], ['tor’, 'tu*’, *Ga’]]
‘Todos los caminos conducen 7to’, 'Dos’], [los’], ['ka’, 'mi*’; 'nos’], ['’kon’, ’du*®’; 'cen’],
a Roma’ 'a’], [Ro*’, 'ma’]]

‘No hay mal que dure cien | [['no’], [aj’], [mal*’], [ke’], [du*’, 're’], ['cien*’], [a*’, 'nos’]]
afios’

"Siempre que llovi6, paro’ 'sjem™®’, pre’], ['ke’], [Zo’, 'Bjo*’], ['pa’, 'ro*’]]

‘Cria cuervos que te sacaran | [[’krj*’, 'a’], [kwer®’, 'Bos’], [’ke’], ['te’], [’sa’, ’ka’, 'ran*’],
los ojos’ los’], [0, 'xo0s’]]

‘La tercera es la vencida’ ], ['ter’, ’se®’, ‘ra’], [es’], ['1a’], ['ben’, ’si*’, 'Da’]]
‘Calavera no chilla’ 'ka’, ’la’, 'Be*’, ra’], [no’], [Hi*’, "Za’]]

‘La gota que rebalsé el vaso’ la’], [go®’, 'ta’], ['ke’], [Re’, ‘Bal’, ’so*’], [’el’], ['ba*’, ’so’]]
‘La suegra y el doctor cuanto | [[la’], [swe*’, "Gra’], ['y’], ['el’], ['dok’, "tor*’], ['kwan’, 'to’],
maés lejos mejor’ ‘mas’], [1e*’, 'xos’], [me’, 'xor*’]]

‘A la mujer picaresca cual- | [['a’], [la’], ['mu’, 'Cer*’], ['pi’,ka’; 'reh* ’ka’], [kwal’
quiera la pesca’ 'kje*’, 'ra’], ['1a’], ['peh*’; 'ka’]|

’Quien siembra vientos recoge | [[kj*’, ’en’], [sjem™*’, "bra’], ['bjen*’, ’tos’], [Re’, ’ko*’, ’Ce’],
tempestades’ ‘tem’, 7peh’, "ta®’, "Des’]]

‘La arquitectura es el arte de | [[la’], [ar’, ki’, ’tek’, "tu™ ’ra] [es’], [el’], [ar*’, ’te],
organizar el espacio’ 'de’], [or’, ’Ga , 'ni’, ’sar®’], [’el’], [eh’, 'pa*’, ’sjo’]]

‘El amor actia con el corazéon | [[el’], ['a’, ’mor*’] Pak’, "tw*’, ’a’], [kon’], [el’], ['ko’, 'ra’,
y no con la cabeza’ 'son*’], 1], [no’], [kon], [1a’], [ka’,’Be*’, 'sa’]]

‘No dudes, acttia’ 'no’], [du*®’, 'Des’], [ak’, 'tw*’, ’a’]]

‘Perro que ladra no muerde’ pe*’, 'Ro’|, [ke’], [la*’, 'Dra’], ['no’], [mwer*’, "De’]|

‘La musica es sinénimo de li- la’], [mu*’si’’ka’], [es’], [si’, 'no*, ’'ni’, ’'mo’],
bertad, de tocar lo que quie- | ['de’], [1i’;)Ber’,’taD*’], ['de’], [to’, ’kar*’], [lo’], ['ke’],
ras y cémo quieras’ 'kje*’ras’], '], [ko’,)mo’], [kje*’, ras’]]

‘La belleza que atrae rara vez | [[la’], ['be’,Ze*’sa’], ['ke’], ['a’, ’tra®, ’e’], [Ra*’, 'ra’],
coincide con la belleza que | ['Bes*’], [kojn’, ’si*’; 'De’], [kon’], [la’], ['be’,’Ze*’ ’sa’],
enamora’ [ke’], [’¢’,’na’, mo*’ ’ra’]]
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‘No esta mal ser bella lo que
estd mal es la obligacién de
serlo’

[[no’], [eh’, *ta*’], [mal*’], ['ser’], 'be*’, "Za’], ['lo], ['ke’],
el "ta*], [mal®], [es], [1a], [o', "B, Ga’, ‘sjon*]
‘de’], ['ser™’, "1o]]

‘La batalla mas dificil la ten-
go todos los dias conmigo
mismo’

[1a’], [ba’, 'ta*’, "Za’], [mas’], [di’,fi*’’sil’], [1a’], [teN*’,
go’], ['to’,;’Dos’], [los’], ['dj*’, ’as’], [kon’, 'mi*’, 'Go’],
‘mis*®’, 'mo’]]

b

‘El que no llora, no mama’

el’], [ke’], ['no’], [Zo*, 'ra’], [no’], [’ma ’, 'ma’]]

‘En la pelea se conoce al sol-
dado, sélo en la victoria se co-
noce al caballero’

7en7}, [’la’q, [7pe’, ’16*77 73,7}7 [ ] [ko *7’ 7Se’:|7 |:7a1’:|’
[sol’, ’da*’, "Do’], ['so*’, "10’], ['en’], [1a’], [blk’, 'to*’) rja’l,
se’], [ko’, 'no*’, ’se’], [al’], [ka’, 'Ba’, "Ze*’, 'ro’]]

‘La lectura es a la mente lo
que el ejercicio al cuerpo’

‘El pez por la boca muere’

‘El canapé salié espectacular’

[la’], [’lek’ tu*) ra’], [es’], ['a’], [1a’], [men*’; 'te’], ['1o],
'ke’], [el’], [e’, ’Cer’ si*, 'sjo’], [al’], [kwer*’, 'po’

el’], [’pes*’] [por] [1a’], [bo*’, ’ka’], [mwe*’, re’

el’], ['ka , 'pe®’], ['sa’, jo*], [eh’, 'pek’, ta’, ku’,
lar*’]]

‘El canapé sali6é delicioso’

} ape*a , ’sa’, 71j0>|<u ) ’de’, 7117’ ,Sj0*7, ,SO’]]

‘El canapé salié riquisimo’

na’, 'pe*’], ['sa’, ’ljo*’], [Ri’, ki*’, ’si’, 'mo’]]

‘El repollo salié espectacular’

7617’ [’Re7’ 7p0*7, ’Zoq, [7sa’7 ’1j0*7:|, [7eh7’ 7pek7’ 7ta7’ ’ku7’

lar*’]]
‘El repollo sali6 delicioso’ ‘el’], [Re’, 'po™’, "Zo’], ['sa’, 'ljo*’], ['de’, '1i’, ’sjo™’, ’so’
) ) 9 ) ) ) ) ) )
‘El repollo sali6 riquisimo’ el’], [Re’, 'po*’, "Zo’], ['sa’, 'ljo*’], [Ri’, ki*’, ’si’, 'mo’]]
‘El esparrago sali6 espectacu- ‘el’], Pel’, 'pa*’, 'Ra’, ’Go’], ['sa’, ’ljo*’], ['eh’, 'pek’, 'ta’,

)

lar

k', ’lar®’]]

‘El esparrago salié delicioso’

[[761’]7 [’eh’, 7pa>k7 ’Ra’, ,GO’], [783’, 7lj0*7], [’de’, ’h’, ,Sjo*’,
]

‘El esparrago salié riquisimo’

’
]
[[ [7eh7’ apa*77 ’Ra’, ’GO’], [783’, ’le*’], [7Ria7 7ki>f<77 ’Si’,

‘En boca cerrada no entran
moscas’

I,
7 7]]

[(en’], [bo*’, ’ka’], [’se’, 'Ra*’, "Da’], ['no’], ['en™’, ’tran’],

‘Mas vale pajaro en mano que
cien volando’

‘moh*’, "kas’]]
[?mas7]’ [7ba*’7 7167]’ [’pa*’7 ,Xa,’ k)
'ke’], ['sjen™®’], ['bo’, 'lan*’; ’do’]]

‘Rio revuelto ganancia de pes-
cadores’

[Rj*’, ’0’], [Re’, Bwel®, 't0’], [ga’, 'nan*’, ’sja’], ['de’],
‘pel’, ka’, "Do*’; 'res’]]

‘No hay qué pedirle peras al
olmo’

'Dir*’,) ’le’], ['pe*’, ’ras’], ['al’],

[7110’], [’aj’]v [’ke’}, [’pe’,
[ol*’ ’mo’]]

Tabla 7.1: Marcas prosodicas



Apéndice: nomenclatura de atributos

En la tabla 7.2 se puede ver la nomenclatura de los atributos elegidos.

Nomenclatura Referencia

ACU_AverageKT_0 al | Componentes promedio de MFCC del fonema /k/ anterior
ACU_AverageKT_38 a /t/

ACU _AverageLLL._0 al | Componentes promedio de MFCC del fonema /11/

ACU _AveragelL1._38

ACU_AverageRR_0 al | Componentes promedio de MFCC del fonema /r/ fuerte
ACU _AverageRR._38

ACU_AverageSC_0 al | Componentes promedio de MFCC del fonema /s/ anterior
ACU_AverageSC_38 a /c/

ACU_MaxKT_0 al | Componentes maximo de MFCC del fonema /k/ anterior a
ACU_MaxKT_38 /t/

ACU_MaxLL_0 al | Componentes maximo de MFCC del fonema /11/
ACU_MaxLL_38

ACU_MaxRR.0 al | Componentes méximo de MFCC del fonema /r/ fuerte
ACU_MaxRR_38

ACU_MaxSC_0 al | Componentes maximo de MFCC del fonema /s/ anterior a
ACU_MaxSC_38 /c/

ACU_MinKT_0 al | Componentes minimo de MFCC del fonema /k/ anterior a
ACU_MinKT_38 /t/

ACU_MinLL_0 al | Componentes minimo de MFCC del fonema /11/
ACU_MinLL_38

ACU_MinRR.0 al | Componentes minimo de MFCC del fonema /r/ fuerte
ACU_MinRR_38

ACU_MinSC_0 al | Componentes minimo de MFCC del fonema /s/ anterior a

ACU_MinSC_38

/¢/

FON _phoneme

Duracién del fonema

place

Lugar del hablante en la grabacién

Tabla 7.2: Atributos normalizados

En la tabla 7.3 se muestra la nomenclatura de los atributos que se les aplicé normalizacion.

Nomenclatura

Referencia

FON_vowel_norm

Duracién de las vocales

FON _consonant_norm

Duracion de la consonantes

FON_Sfinal_norm

Duracién de la /s/ final de palabra

FON _kt_norm

Duracién del fonema /k/ anterior a /t/
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FON_ll_norm Duracién de la /11/

FON_rr_norm Duracién del fonema /r/ fuerte

FON _sc_norm Duracién del fonema /s/ anterior a /c/

SIL_prevSyllableAccent_norm | Duracién de la silaba anterior a la acentuada aplicando nor-
malizacién

SIL_syllableAccent _norm Duracién de la silaba acentuada aplicando normalizaciéon

Tabla 7.3: Atributos normalizados

En la tabla 7.4 se muestra la nomenclatura de los atributos que se les aplicé normalizacién
tomando como mu = 0.

Nomenclatura Referencia

FON _vowel_normhd Duracién de las vocales

FON _consonant_normhd Duracion de la consonantes

FON_Sfinal normhd Duracién de la /s/ final de palabra

FON kt_normhd Duracién del fonema /k/ anterior a /t/

FON_ll_normhd Duracién de la /11/

FON _rr_normhd Duracién del fonema /r/ fuerte

FON_sc_normhd Duracién del fonema /s/ anterior a /c/

SIL_prevSyllableAccent_normhd Duracién de la silaba anterior a la acen-
tuada aplicando normalizacién

SIL_syllableAccent_normhd Duracién de la silaba acentuada apli-
cando normalizacién

Tabla 7.4: Atributos normalizados
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