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Resumen

La naturalidad del habla sintetizada por un sistema TTS (text-to-speech) depende prin-
cipalmente de la entonacién elegida para realizar la sintesis. A partir del anélisis del texto
puede extraerse informacién que se utiliza para predecir autométicamente la entonacién ade-
cuada. La tesis consiste en atacar dicho problema dentro de un marco acotado. Se trabaja
con el idioma castellano de Argentina en oraciones declarativas. Dada una oracién o frase
escrita en lenguaje natural, se busca encontrar un contorno entonacional adecuado para que
un sistema de TTS hipotético mejore la naturalidad de su sintesis. La tesis propone median-
te la abstraccién de aspectos sintacticos y acusticos un esquema de clustering, para luego
encontrar una relaciéon entre ambos grupos de clusters. Una vez encontrada la relacion, se
propone un proceso de prediccién de la entonacién, basado en la relacién entre los clusters
sintacticos y acusticos: para una frase a sintetizar se busca un representante sintactico si-
milar y se predice la entonacién en base al representante acustico relacionado. El trabajo

incluye una evaluacién objetiva de los resultados contra dos sistemas baseline.
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1. Introduccion

La sintesis del habla es la produccion artificial del habla humana. Se denomina “texto a habla”
(TTS, del inglés text-to-speech) al proceso de implementar la sintesis del habla con un sistema
basado en software o hardware. Los sistemas de texto a habla més difundidos son simplemente
sistemas de concatenaciéon que sintetizan habla concatenando pequenas unidades fonolégicas,
dando como resultado sonidos en general inteligibles pero carentes de naturalidad.

Explicar la eleccion que efectiia un hablante para asignar un contorno entonacionaﬂ a cada
oracién es un tema de suma importancia en Lingiiistica y Fonologia, asi como en aplicaciones
tales como sistemas de T'TS. La mayoria de los sistemas actuales de T'TS realizan analisis sobre
atributos léxicos, sintacticos y morfolégicos del texto para determinar la prosodia a utilizar. Estos
sistemas normalmente logran un buen desempeinio en una oracién o frase aislada; sin embargo,
no consiguen buenos resultados cuando se trata de un discurso prolongado.

El trabajo realizado en esta tesis consiste en atacar dicho problema dentro de un marco
acotado. Se trabajard con el idioma castellano de Argentina en oraciones declarativas, ya que
no existen sistemas disponibles para dicho idioma. Dada una oracién o frase escrita en lenguaje
natural, en castellano de Argentina, se buscard encontrar la entonacién adecuada. A futuro,
estos resultados podréan ser utilizados en un sistema de TTS que se encuentra en desarrollo en el

Laboratorio de Investigaciones Sensoriales, Hospital de Clinicas, Universidad de Buenos Aires.

1.1. Trabajo previo

Habitualmente los sistemas de asignacién o prediccién de prosodia para TTS lo hacen a partir
de caracteristicas léxicas, morfolégicas, sintacticas y contextuales del texto de entrada, siendo

entrenados en forma supervisada. Pueden agruparse en dos grandes familias:

1. Prediccion de categorias prosddicas: Estos sistemas se basan en predecir los eventos
prosédicos mds relevantes (por ejemplo, en ToBI: acentos tonales, acentos de finales de
frase y niveles de juntura entre palabras [BH94, [PBH94]).

2. Prediccién de parametros acusticos, como por ejemplo la predicciéon del contorno entona-
cional o el modelo de Fujisaki [FH84].

Los sistemas de la primera familia (por ejemplo, [Hir93, RO96, [Nak98| [PHOO, [Sun02, [Spr94])
tienen como ventaja que emplean una representacion compacta de los eventos prosédicos relevan-
tes. La forma de representar dichos eventos es mediante anotaciones de acentos tonales, acentos
de finales de frase, entre otros. Las anotaciones cumplen un rol clave y la problemaética se da
porque esta informacion debe ser generada por personas calificadas; ademés debe considerase que
la asignacién de etiquetas es susceptible al oyente que realiza la tarea, por lo tanto resulta una

actividad costosa en términos temporales y de recursos humanos. Otro punto en contra es que

1Contorno entonacional: Contorno que tiene la frecuencia fundamental proveniente del habla humana para una
produccién dada.



no es directo el paso entre eventos discretos prosédicos a la frecuencia fundamental, es necesario
dar un salto més, que no siempre viene acompanado de resultados exitosos.

Los sistemas de la segunda familia (por ejemplo, [Tor08| [Fuj94} [Fuj02, Mix95l Mix00]) tiene
como ventaja que trabaja directamente sobre representaciones continuas de la frecuencia fun-
damental, evitando el salto de categorias discretas a frecuencia fundamental que hay que dar
al final de la prediccién con el grupo 1. Como desventaja tiene que ajustar correctamente los
modelos numéricos a las grabaciones del corpus de entrenamiento tiene un margen de error no
despreciable, que llevaria a un impacto negativo en los resultados finales de la sintesis. En esta

tesis se explora la factibilidad de un nuevo enfoque para la prediccién de FO.

1.2. Objetivos

El objetivo de esta tesis es predecir la frecuencia fundamentaEI de una frase declarativa en
lengua castellana mediante un sistema no supervisado de prediccién. La frecuencia fundamental
es un factor clave en los sistemas de TTS para lograr un sonido que resulte natural al oyente.

Para el desarrollo del sistema se analiz6é un cuerpo de datos de oraciones aisladas en castellano
de Argentina, descripto en la seccién Este trabajo se basa en la hipdtesis de que existe
una correlacién positiva entre los aspectos sintacticos y los aspectos acusticos de una frase. El
trabajo comienza con la definiciéon de un modelo sintactico y un modelo actstico, con el fin de
agrupar los elementos del corpus basandose en su similitud acustica y sintactica. El método para
agrupar los elementos es mediante clustering, una técnica no supervisada de machine learning.
Una vez obtenidos los clusters actisticos y sintacticos se establece una relacién o matching entre
los clusters, que permite relacionar cada cluster sintdctico con un cluster acustico. Para predecir
la frecuencia fundamental de una nueva frase se determina el cluster sintactico correspondiente
a la frase nueva, y se le asigna la frecuencia fundamental del representante acustico con el cual
se relaciona a través del matching. El esquema de la figura [If resume el funcionamiento general
del sistema de prediccién de Fy. Una vez desarrollado el sistema se evalué el rendimiento de las

predicciones, comparando el sistema con dos sistemas baseline de prediccién estaticos.

1.3. Estructura de la tesis

La tesis se encuentra dividida en 5 secciones y un apéndice. En la seccién 2 se presenta el
desarrollo de los modelos actisticos y sintacticos, el modelo de clustering jerarquico y los criterios
para determinar una relacion o matching entre los clusters sintdcticos y acusticos, y finalmente
se presenta el modelo de predicciéon de la frecuencia fundamental. En la secciéon 3 se explica
el trabajo realizado durante la construccion del sistema y el disenio de los experimentos. En la

seccién 4 se presentan los resultados y en la seccién 5, se discuten los resultados obtenidos junto

2Frecuencia Fundamental (Fp): Es la frecuencia més baja del espectro de frecuencias tal que las frecuencias
dominantes pueden expresarse como miiltiplos de la misma. En el habla, esta fuertemente ligada a la percepcién
de la entonacion.
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Figura 1: Esquema del sistema de prediccién de Fjy

al trabajo futuro. El apéndice A presenta la justificacién de valores experimentales que fueron

utilizados durante el desarrollo del sistema y los experimentos.

1.4. Contribuciones

La tesis aporta un nuevo enfoque a los sistemas de prediccion de la frecuencia fundamental ya
que hasta el momento la mayoria de estos sistemas son supervisados. A su vez el trabajo verifica
la hipétesis de la existencia de una relacién entre la estructura acistica y la sintactica de una
oracién en lengua castellana. La tesis aporta nuevas definiciones de distancia actstica y sintactica
para enunciados y frases sintacticas que pueden ser aplicadas en otros contextos como también
para extender este trabajo. Como parte de este aporte, se implementé dentro del framework
de data mining Weka las distancias sintacticas y acusticas, que facilitaran en un futuro realizar
nuevos andlisis con esta herramienta. En general, este trabajo aporta un framework para explorar

nuevas variantes del enfoque propuesto para la construccién de un sistema de TTS.

1.5. Corpus

En esta tesis se usé el cuerpo de datos SECYT de 741 enunciados, desarrollado en el Labo-
ratorio de Investigaciones Sensoriales, Hospital de Clinicas, UBA [GRCTO01]. Cada enunciado
consiste en una oracién declarativa asociada a una grabacion realizada por una locutora en cas-
tellano de Argentina y a un conjunto de etiquetas que describen la acentuacién, la entonacion, la
transcripcién y la posicion en el audio de cada palabra. La oracién de cada enunciado puede ser
segmentada en frases sintacticas que llamamos unidades. Para cada enunciado se cuenta con

numerosas anotaciones, de las cuales usamos las siguiente en este trabajo:

1. anotacién de clase de palabra (part of speech tag);

2. indicacion de si la oracién del enunciado es unimembre o bimembre;



3. separacién en sujeto y predicado anotada a nivel de palabras.

Las clases de palabras fueron anotadas por un lingiiista, usando las 19 etiquetas detalladas en la
tabla (1| [T'G04].

1 C | Conjuncién coordinante
2 | A | Preposicién

3 E | Determinante

4 | D | Adjetivo

5 | S | Sustantivo singular

6 | U | Sustantivo plural

7 | T | Sustantivo propio singular
8 M | Pronombre

9 | V | Adverbio

10 | X | Palabra extranjera

11 | N | Namero cardinal

12 | J | Interseccion

13 | 1 Verbo en infinitivo

14 | H | Verbo en pasado simple
15 | P | Participio presente

16 | B | Participio pasado

17 | R | Verbo en presente

18 | F | Verbo en futuro

19 | O | Verbo Transitivo

Tabla 1: Part of speech tags del corpus

Frase Sintactica o unidad Se define como unidad de andlisis a la unidad, cada frase sintacti-

ca en que puede segmentarse una oracion.

Corpus normalizado El corpus original se adapté para satisfacer las necesidades del modelo
acustico/sintdctico. Se realizé una normalizacién de las unidades, es decir, transformar todos los
pitch trackéﬂ de cada unidad para que las mediciones se encuentren dentro del intervalo [0,1].

Esto se debid a la gran variedad de duraciones que presentaban las unidades.

Datos: Entrenamiento y Testing Parte del trabajo realizado consistié en utilizar y desarro-
llar técnicas basadas en algoritmos de machine learning que requieren una fase de entrenamiento.
Como la performance de dichas técnicas serd evaluada con datos provenientes del mismo cor-
pus se decidié dividir el corpus en 2 secciones del mismo tamafo: la primera para realizar el

entrenamiento de las técnicas desarrolladas, y la segunda para evaluar su performance.

3Pitch track: Es una secuencia de mediciones discretas de una onda, y representa la frecuencia fundamental.
Se construye como un muestreo de una sefial en un intervalo de tiempo, utilizando una ventana temporal para
efectuar cada medicién.



Datos: Randomizacién Se desconoce si el corpus fue generado en algiin orden o siguiendo
cierto criterio. En consecuencia, se re ordenaron sus enunciados al azar, para descartar cualquier
posibilidad de condicionamiento basado en el orden en el cual la locutora grabé los enunciados

y el corpus fue generado.



2. Modelo

Esta seccion tiene como objetivo describir el modelo de informacion que se construyé durante
el analisis del dominio y el desarrollo del trabajo. Comienza con el analisis del dominio del
problema, luego el problema en si y posteriormente con el andlisis del corpus con el fin de
conocer sus alcance y limitaciones.

La siguiente lista presenta las diferentes etapas que se llevaron a cabo para determinar el

modelo del sistema propuesto para resolver la problematica tratada en este trabajo.
= Definicién de la unidad minima de informacién
= Desarrollo del Modelo actstico

Desarrollo del Modelo sintéactico

» Clasificacién y matching
= Bisqueda sistematica de los pardametros éptimos para la clustering y matching
= Desarrollo Modelo de prediccién de Fj

Durante el desarrollo de esta seccién se trataran detalladamente cada uno de los items de la lista.

El desarrollo de las métricas propuestas es parte del trabajo realizado.

2.1. Segmentacion de oraciones en unidades sintacticas

Como ya se menciond, el corpus cuenta con 741 unidades para las cuales se dispone la trans-
cripcidn léxica, la grabacién y un conjunto de etiquetas con informacion sintdctica y gramatical.
La segmentacion se realiza a partir de una oracién extraida a partir de la transcripcién léxica y
el arbol sintactico.

Dados una oracién y su arbol, existen varias formas de segmentar la oracién dada, esto se
puede ver més en detalle en la ﬁgura De aqui en adelante se definird una unidad de andlisis (la
unidad), y sobre ella se hard referencia a la hora de detallar el anélisis, desarrollo y resultados del
trabajo. Una unidad se llama a una frase sintactica perteneciente a una oraciéon dada. Puede verse
un ejemplo en la figura cdémo se segmenta una oracién que corresponde a una transcripcion
léxica de un enunciado del corpus, de forma tal que la oracién «El virus temporalmente se
detiene» se divide en dos unidades, «El virus» y «Temporalmente se detiene», donde cada una de
las unidades proviene de cada una de las frases sintdcticas de la oracién original respectivamente.

Existen otros niveles de segmentacién posibles, como la segmentacién minima, que es aquella
que solo toma la raiz como unidad, y la méxima, aquella que toma todas las hojas del drbol como
unidades. Del cuerpo de datos no sélo es posible extraer oraciones simples de los enunciados, sino
que existen enunciados cuya transcripcion léxica corresponde a una oracién compuesta. En caso
que sea una oraciéon compuesta, la segmentacion se efectiia en cada suboracién. Por ejemplo si se

tiene la oracién compuesta: «El virus temporalmente se detiene aunque no sabemos por cuanto



tiempo», se divide en dos sub oraciones «El virus temporalmente se detiene» y «Aunque no
sabemos por cuanto tiempo», una vez dividida en oraciones individuales se aplica la segmentacién
ya descrita. Cuando la segmentacién se hace efectiva es necesario acompanarla con informacion de
contexto para eventualmente poder reconstruir la oracién original, sobre este punto en particular

se discutird en la seccién [2.4.11

ST

CP T'(predicado)
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D MPisujeto) gy Adj

Las ideas vuelan alto

Figura 2: Ejemplo Arbol Sintéctico

Figura 3: Ejemplo de segmentacién de oraciones en unidades

2.2. Criterio de similitud

Tanto para el modelo acistico como el modelo sintactico se definié una nocién de distancia
con el fin de construir clusters de unidades similares. La nocién de distancia se basa en un criterio
de similitud entre dos elementos dados. Con este criterio es posible agrupar los individuos de un
conjunto en subconjuntos tales que la distancia entre ellos es relativamente baja. Otro punto de
gran importancia en la bisqueda del criterio de similitud, es que se tiene como hipdtesis que a

unidades sintacticamente similares, se corresponden unidades actisticamente similares.
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Figura 4: Histograma de las frecuencias ampliado

2.3. Modelo actstico

El modelo acustico se basa en el andlisis del pitch track de las unidades, siendo este el tnico
aspecto prosddico utilizado para construir el modelo para el anélisis de las unidades. Para cada
enunciado del corpus se encuentra disponible un archivo con una funcién discreta tal que el eje z
representa el tiempo y el eje y, mediciones de la frecuencia fundamental del habla correspondiente
medida en Hz. La frecuencia fundamental Fj, es la frecuencia més baja del espectro de frecuencias
tal que las frecuencias dominantes pueden expresarse como miltiplos de la misma.

En la figura [ puede verse un histograma de la siguiente forma: el eje z es el valor medido de
la frecuencia del tono medido en Hz y el eje y es la cantidad de mediciones en todos los archivos
del corpus que tienen valor z. A partir de dicho histograma se puede deducir que existe un rango

acotado de entre 130 y 380 Hz para la Fj de la hablante que ha grabado las unidades del corpus.

2.3.1. Distancia acustica

Intuitivamente dados dos sonidos podemos con s6lo escucharlos determinar si sus entonaciones
son similares. Por ejemplo, si se escuchan dos sonidos, se puede identificar si ambos fueron graves
o agudos, si hubo cambios en el tono durante el transcurso de los mismos. La onda que resulta
al graficar el pitch track se considera una funcién f:} x R. Dadas funciones de pitch track, fi y
f2, es necesario determinar cuando son similares, en forma similar al oido humano. Si se observa
la figura puede verse el pitch track que corresponde al audio SECYT_mm_1_332 comienza



con una frecuencia de aproximadamente 240Hz, luego desciende dos veces en el intervalo total
de tiempo, para finalizar mas alto de lo que comenzé. En cambio en la ﬁgura puede verse el
pitch track del archivo SECYT_mm_1_387 tiene sucesivos altos y bajos en el total del intervalo
temporal y luego finaliza con un tono muy grave. Asi como es posible encontrar dos elementos
que presenten severas diferencias, es posible encontrar elementos del corpus con un gran parecido,
como puede verse por ejemplo en la figura donde ambos contornos entonacionales trazan

una curva similar, aunque a diferente frecuencia.

348 340
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Figura 5: Contornos entonacionales con severas diferencias correspondientes a dos oraciones
en la base de datos, Contornos entonacionales con un gran grado de similitud correspon-
dientes a dos oraciones en la base de datos

Se define la distancia acuistica como una funcién
D(fi,f2)  M=2RN)xR=>N) >N

que dados dos pitch tracks normalizados para sendas unidades, f; y f2, proporciona una nocién

de similitud entre f; 5. Intuitivamente se explica como el parecido entre los contornos en-
y

tonacionales de la funciones que f; y fo describen. A continuacién se describen tres variantes

estudiadas para modelar la distancia acustica entre dos unidades cualesquiera del corpus.

2.3.2. Distancia aciistica punto por punto

La primera definicién de distancia contemplada consiste en la suma de norma 2 entre todo

par de puntos de los pitch tracks

D(fi.f2)= Y |fi(z) = fa()

z€[0..1]



donde x pertenece al intervalo de ntimeros reales entre 0 y 1 para los cuales existe un registro de
Fp en el pitch track normalizado de la unidad.

Cabe destacar que ambas funciones son una discretizacién del pitch track, esto implica que
dado un zy € [0..t4,], es decir un instante de tiempo en la duracién de la oracién para la cual
existe un registro de tono, es posible que no exista un mismo instante de tiempo en el dominio
de fo que coincida con xy. En dicho caso se procede a realizar la siguiente operacién: Se busca
determinar la proporcién de mediciones que se dispone, de forma tal que pueda compararse punto
a punto. La proporcién estd dada por el cociente entre la cantidad de mediciones de los pitch
tracks. Por ejemplo si uno de los pitch track esta compuesto por el doble de mediciones que el
otro, cada punto del primero se usara dos veces por cada punto del que menos mediciones tiene.

La funcion de distancia descrita tiene las siguientes ventajas:

= su implementacion es sencilla en casi cualquier lenguaje de programacién y es parte de

muchas librerias standard;

= es de orden lineal respecto al tamano de la entrada, la cantidad de mediciones que hay en

el intervalo normalizado [0..1];

= es numéricamente estable ya que para el problema actual no se cae en casos numéricamente

problematicos.

Sin embargo, no es lo suficientemente precisa para poder determinar que realmente exista una
similitud prosddica entre dos unidades. Esta situacién se ve ejemplificada en la figura en la
cual se observan 2 funciones constantes, cuyo contorno es similar, salvo por un desplazamiento
constante que las separa. Sin embargo, la funcién de distancia computard un valor bastante
grande, ya que para cada punto la distancia entre ambas funciones constantes es de 50 Hz. Esto
representa un caso donde se espera que la funcién de distancia sea minima y no sucede. A su vez
puede verse el caso ejemplificado en la figura donde al computar la funcién de distancia se
obtendra un valor muy chico, dado que en cada punto, la diferencia entre ambas funciones es de
20 Hz como maéaximo. Intuitivamente se esperaria que la distancia actstica del primer caso fuer

menor que la del segundo, y vemos que con esta definicién de distancia no ocurre asi.

2.3.3. Distancia aciistica basada en el grado de correlacion

La segunda opcién analizada consiste en la similitud entre dos unidades como el grado de
independencia que existe entre f1 y fo, las funciones que representan los pitch tracks a comparar.
Una métrica posible para ver cudn correlacionadas estdn ambas mediciones es la covarianza,
definida como:

Suy = E([X — E(Y)|E(Y — B(X))]

10
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Figura 6: En este grafico puede verse dos ejemplos en los cuales la funciéon de distancia punto a
punto presenta puntos de falla al indicar la similitud del contorno entonacional

donde E() es la esperanza. Sin embargo para distribuciones discretas puede usarse la formula:

La covarianza indica el grado de dispersién teniendo en cuenta que:

» SiS;, > 0, hay dependencia directa (positiva), es decir, a grandes valores de x corresponden
grandes valores de y.

= 5i Sy = 0, no existe una relacién lineal entre las dos variables estudiadas.

» Si Sy < 0, hay dependencia inversa o negativa, es decir, a grandes valores de x corresponden
pequenos valores de y.

Con lo cual en el problema estudiado, si se desea que una funcién de distancia se comporte
como tal, cuando S;, = 0 entonces ambas mediciones corresponden a unidades con un contorno
entonacional muy diferente. Lo mismo sucederd para valores de Sy, < 0, con lo cual si se busca
que los enunciados representados por fi y f2 sean similares, esto estard dado en parte por S;, > 0.
Si bien la medida de correlacién entre unidades tiene propiedades favorables, como la simetria,
no es suficiente para establecer una nocién de distancia sélida. No es posible utilizarla como
funcién de distancia debido a que no siempre es positiva.

Debido a que esta técnica no proporcioné grandes mejoras ni informacién relevante para
resolver la problematica planteada, fue descartada. Sin embargo, algunos criterios extraidos de

esta propuesta son utilizados como base para desarrollar la funcién de distancia mejorada que se
detalla a continuacién.
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2.3.4. Distancia aciistica punto a punto mejorada

Con el objeto de mejorar los dos enfoques planteados previamente, es posible combinar ambas
ideas y elaborar una nueva métrica. La idea de base de la métrica mejorada es estudiar la
variacion de la distancia que separa ambas funciones. Por ejemplo, en el caso de las funciones
constantes en la figura la distancia que las separa se mantiene constante durante todo el
intervalo de tiempo para el que existen mediciones. Sin embargo en el caso las funciones en la
figura no es tan sencillo detectar este fenémeno, ya que si se analiza todo el pitch track
o si se analiza un intervalo, los resultados varian. Al analizar cada uno de los intervalos, puede
observarse que la diferencia entre los contornos es notable. Es por ello que se decidié analizar los
contornos entonacionales a una escala menor. Dada una funcién que representa el pitch track, se
desea encontrar los intervalos donde es suave y sin saltos, para buscar dentro cada intervalo la
variacion de la distancia.

El método para calcular la distancia entre ambos contornos entonacionales, comienza sepa-
rando sendos contornos en intervalos. Una vez que se han segmentado los contornos, se computa
la variaciéon de la distancia dentro de cada uno de los segmentos. Para comparar dos puntos
del pitch track se usa la misma nocién de distancia que en la similitud punto a punto, pero se
incorpora una nueva componente para poder analizar la variaciéon de la distancia: la distancia
promedio del intervalo. Con este criterio lo que se busca es lograr que ambos contornos entonacio-
nales tengan una curva similar, tolerando un corrimiento sobre el eje y. Esto permite que tengan
parametros prosédicos similares, pero que los contornos comiencen mas grave o mas agudo. La

distancia promedio del intervalo se define como

Zy € int(z) d(fl (y)’ f2(y))
|int(x)]

df 1, (2) =

donde int(x) es un conjunto de puntos alrededor de z para los cuales la diferencia entre f; y
f2 es menor a una constante establecida empiricamente. Entonces la distancia acustica punto a

punto mejorada queda definida de esta manera:

[0..1]
D(f1,f2) = > lds 1, (x) = d(f1(2), fao())]

donde d(z,y) = /(z — y)>.

2.4. Modelo sintactico

Como se menciond anteriormente el corpus estd conformado por enunciados, una serie de
anotaciones y transcripciones léxicas que acompanan a cada una de las grabaciones. Utilizando
la informacién disponible en el corpus es posible abstraer cada unidad como un conjunto de

etiquetas formado por elementos de:

12



= anotacién de clase de palabra
= indicacién de si la oracién es unimembre o bimembre

= separacién en sujeto y predicado anotada a nivel de palabras

Anotacién de clase de palabra (Part-of-Speech Tag) Uno de los elementos importantes
en todo sistema de procesamiento de lenguaje natural son las etiquetas de clase de palabra (en
inglés Part-of-Speech Tag).

En la lengua castellana una palabra puede tener asociada més de una clase de palabra, por
ejemplo, la palabra «naday», puede ser un verbo o un sustantivo. En el trabajo actual el etiquetado
viene dado como parte del corpus y se asume correcto. De todas formas es importante recalcar
que dicho proceso no es trivial y usualmente es realizado automaticamente [Bri92] [RT96].

Para la lengua castellana existen pocas herramientas especificas de anotacién de clase de
palabra por palabra o por frase. Dentro del corpus es posible encontrar los POS Tags con la
siguiente estructura, dada una transcripcién léxica de un enunciado, por ejemplo a continuacion

se muestran la informacién disponible para “Alvarez se hab ia animado a contarle un chiste”:

Tiempo Color Label
.728914 121 Alvarez
.322510 121 /p
.390507 121 se
.623004 121 habia
.046500 121 animado
.736911 121 a
.822149 121 contarle
.453146 121 un
.678731 121 chiste
.211128 121 /p

W W NN NN, e, O

La anotacién de clase de palabra por palabra es presentada de la siguiente forma (POS Tags):

Tiempo Color Label

0.727866 121 S
1.393537 121 L
1.623004 121 0
2.047269 121 P
2.736911 121 A
2.835884 121 I
3.453146 121 E
3.679786 121 S
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Donde por ejemplo la etiqueta S hace referencia a la clase de palabra de los sustantivos, P a la
clase de palabra de los verbos y E a la clase de palabras de los determinantes. A continuacién la

separacion en sujeto y predicado anotada a nivel de palabras

Tiempo Color Label
.674829 121 Su
.388936 121 Pr
.623247 121 Pr
.065270 121 Pr
.734414 121 Pr
.843009 121 Pr
.456339 121 Pr
.679786 121 Pr

W W N NN =, = O

Usando las anotaciones disponibles en el corpus, es posible abstraer cada unidad en una
estructura de datos que contenga sus atributos proporcionados por las etiquetas. Por ejemplo la
abstraccion a una lista de etiquetas para una oracién del corpus tiene la siguiente forma: «Alvarez
se habfa animado a contarle un chiste» — [S, L, O, P, A, I, E, S|U[Su, Pr, Pr, Pr, Pr, Pr, Pr, Pr]U
[Bi] donde Su y Pr representan que la palabra en la i-ésima posicién pertenece al sujeto y
predicado respectivamente. La etiqueta Bi se usa para indicar en caso de que la oracién sea
unimembre o bimembre.

Se definen los siguientes conjuntos:

= P es el conjunto de todos los valores posibles que puede tomar una etiqueta de anotacién
de clase de palabra (POS Tag, ver tabla ;

= F'S es el conjunto {Su, Pr};

= B es el conjunto {Un, Bi}.
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2.4.1. Modelo de Espacio Vectorial

Se conoce como modelo de espacio vectorial a un modelo algebraico utilizado para filtrado,
recuperacioén, indexado y cdlculo de relevancia de informacién [SWY75| . Representa documentos
escritos en lenguaje natural de una manera formal mediante el uso de vectores en un espacio lineal
multidimensional. Fue usado por primera vez por el sistema SMART [Sal71] de recuperacién de
informacién (IR).

Los documentos son representados como d; = (ws j,Ws j,...,w; ;). Cada dimensién corres-
ponde a un término. Si un término ocurre en el documento, su valor en el vector es distinto de
0. Existen varias formas de computar los pesos que conforman el vector; una opcién comin es
usar esquemas de peso como tf-idf (term-frecuency indica cuantas veces un término aparece en
el documento; inverse document frecuency es la inversa de la cantidad de documentos que con-
tienen el término). Sin embargo esta definicién de término depende del modelo y su aplicacidn.
Tipicamente los términos son palabras solas, pero pueden ser frases o keywords. Si las palabras
son elegidas para ser términos entonces la dimensionalidad del vector es tan grande como el
vocabulario del corpus.

En el modelo de espacio vectorial la relevancia de un documento frente a una busqueda
puede calcularse usando la diferencia de dngulos (basada en el coseno de esos dngulos) de cada
documento respecto del vector de bisqueda. Asi un valor de coseno de cero significa que la
busqueda y el documento son ortogonales el uno al otro, y eso significa que no hay coincidencia;
un valor de coseno igual a uno significa que los documentos son equivalentes.

En el area de IR se utiliza este modelo para encontrar aquellos documentos que son relevantes
a los criterios de una busqueda dada. Esto se logra por medio de la construccién de un vector de
busqueda a partir de las palabras claves y luego se ordenan los documentos del corpus en funcién
a la similitud al vector de biisqueda. En el caso particular de este trabajo es importante destacar
que no se hizo un uso exhaustivo en forma directa de la funcionalidad de bisqueda que provee
el modelo de espacio vectorial para documentos. En vez de proporcionar al usuario documentos
relevantes a partir un vector de biusqueda compuesto por keywords, se utilizé el modelo para
explotar su capacidad de ordenar los documentos segiin su similitud, usando las unidades de
nuestro corpus como documentos. Gracias a poder conocer la similitud entre las unidades, fue

posible avanzar en una etapa posterior de clustering.

Aplicaciéon del Modelo de Espacio Vectorial La aplicacién del modelo vectorial parte
desde el punto en el cual las unidades son consideradas documentos. Para ello es necesario un
esquema de asignacion de pesos. El esquema se basa en tener en cuenta los atributos sintdcticos
de las unidades para modelar los vectores. En esta seccién se explica la transformacién detallada
de una unidad a un vector.

En un primer enfoque se intenté trabajar con las transcripciones 1éxicas de las unidades como
si fuesen documentos, es decir, aplicando el modelo de espacio vectorial directamente sobre la

transcripcién léxica de una unidad. Sin embargo, los resultados no fueron satisfactorios debido a la
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falta de informacion sintéctica en tales documentos. Por ejemplo, si se tiene la oracién «Alvarez se
habia animado a contarle un chiste» y se la compara con «Rodriguez se habia animado a contarle
un chiste», siendo su unica diferencia el sustantivo propio que conforma el sujeto de la oracién, no
hay posibilidad de asignar los mismos parametros a ambas oraciones. Es importante destacar que
se trabajo buscando respaldar la hipétesis de que oraciones de caracteristicas sintacticas similares
se corresponden con caracteristicas acusticas similares. Por lo tanto, no es posible utilizando solo
las transcripciones léxicas como documentos, introducir al modelo las caracteristicas sintacticas
con las cuales se deseaba someter al criterio de similitud.

En una etapa posterior, se propuso aplicar el modelo de VSM (Vector Space Model) a la
abstraccion planteada sobre las unidades, basandose en POS Tags, tipo de frase sintactica y
pertenencia a una oracién unimembre o bimembre (la abstraccién en detalle se presenté en la
seccién [2.4]

Nuevamente volviendo sobre el ejemplo anterior, a la oracién «Alvarez se habia animado a

contarle un chiste», le corresponde la abstraccion
t: [S,L,O,PAIE,S|U[Su, Pr,Pr, Pr, Pr, Pr, Pr, Pr] U [Bi]

. Si tenemos en cuenta también la oracién modificada «Rodriguez se habia animado a contarle
un chiste» se obtendrd una abstraccién ¢’ idéntica a t. A partir de este resultado se extendié el
modelo de espacio vectorial. En vez de utilizar el conjunto de palabras perteneciente a la trans-
cripcidn léxica de las unidades, se utilizé el conjunto de descriptores sintdcticos. Los descriptores
sintacticos utilizados eran parte del corpus, pero el modelo es independiente de la disponibilidad
de tales datos, ya que existen herramientas para extraer los descriptores necesarios en forma
automatica. Volviendo al ejemplo de la oracién «Alvarez se habia animado a contarle un chiste»,
de aqui se obtienen 2 unidades, una para «Alvarez» y otra para el resto de la oracién, «se habia
animado a contarle un chiste». El vector que representa a la primera unidad, serd un vector que
solo tiene un item distinto de 0, en particular el item que representa a los sustantivos. La segunda
unidad tiene un vector mas heterogéneo ya que existen varios POS Tags presentes en la unidad.

Otra ventaja de utilizar la abstraccién como documento en el modelo es que la dimensién de
los documentos queda acotada a la méxima cantidad de POS Tags que sean proporcionados por
el corpus. Esto resulta ventajoso ya que los documentos largos quedan poco representados, ya

que contienen pocos valores en comin (un producto escalar menor y una gran dimensionalidad).

Esquema de atributos en el modelo planteado A continuacién definimos formalmente
la transformacién efectuada sobre una oracién para obtener su abstraccion sintactica. Dicha

transformacion es una funcion:

T : Unidad —< RFPT#Pred 5 101} >
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Donde P es el conjunto de POS Tags, Pred indica a qué tipo de frase sintdctica pertenece la
unidad , y la dltima dimensién corresponde a si es unimembre o bimembre. Cuando se aplica
la transformacién sobre una unidad, se hace uso de la informacién de contexto que ésta provee,
la cual permite saber a qué frase sintdctica de la oracién original pertenecia la unidad, y si la
oracién era bimembre o unimembre. De todas formas es posible aplicar la transformacién a una
oraciéon completa sin pérdida de generalidad.

Es necesario definir la siguiente funcién para poder completar la férmula de la transformacion.
Tag; : Unidad — N dada una unidad x devuelve la cantidad total de ocurrencias del tag i en x.
Por ejemplo:

Tagsustantivo( “Mariana hizo la mermelada”) = 2
Tagarticulo “Se habia animado a contarle un chiste”) =1
F'S; : Unidad — N dada una unidad x devuelve la cantidad total de palabras que pertenezcan
al Sujeto o al Predicado en x. Por ejemplo:

FSsujeto( “El virus avanza lentamente”) = 2

Finalmente BU : Unidad — 0,1 que dado un string con la transcripcién léxica devuelve si la

oracién es unimembre o no. Por ejemplo:
BU(“Se habia animado a contarle un chiste”) =1

siendo 1 y 0 los posibles resultados respectivamente. Ahora es posible definir formalmente la
transformacién. Sea x una unidad, entonces
T(x) =y=>Vicon 0 < i< #P = y;, =

«Alvarez se habia animado a contarle un chiste» se obtendréd un vector de la forma

Tagi(z)

G Es decir, si se toma como ejemplo x =

T(” Alvarez se habia animado a contarle un chiste”) = y

y =< TagSustzSzntivo(x) , TagATtsiCUlO(x) yee. >

De esta forma y; toma valores dentro del intervalo [0..1].

De una forma andloga es posible definir los siguientes valores de y Vi con 0 < i < #Pred
Pred;(x)

donde y;14p = FI resultando:
_ TagSustantivo(x) TagArticulo(-r) PTedSujeto(x) PredPredicado(x)
y =< I 7t ’ ) 1 >
8 8 8 8
11 17
y:<§a§7 a§7§71>
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Distancia vectorial Comparando la diferencia entre dngulos de dos vectores de documentos
dados, es posible encontrar una funcién que indique la cercania entre estos. En la practica es més

sencillo calcular el coseno de dicho angulo que el angulo en si:

dy -d;

cosl) = —————
[d2]l [|dx|]

, donde dz - dj es la interseccién entre los documentos, calculada en forma de producto interno,

y ||di|| es la norma del vector d;. La norma se calcula con la siguiente férmula:

El valor 0 como resultado de dicha funcién indica que ambos vectores son ortogonales y no
hay coincidencia entre ellos. El maximo valor posible es 1, en caso de que exista una coincidencia

total.

Distancia de edicién Se llama distancia de Levenshtein[Lev60], distancia de edicién, o dis-
tancia entre palabras, al nimero minimo de operaciones requeridas para transformar una cadena
de caracteres en otra. Se entiende por operacién: una insercién, una eliminacién o una sustitucién
de un caracter. Esta distancia recibe ese nombre en honor al cientifico ruso Vladimir Levenshtein,
quien la creara en 1965. Es 1til en programas que determinan cuén similares son dos cadenas de
caracteres, como es el caso de los correctores de ortografia. Por ejemplo, la distancia de Levensh-
tein entre «casa» y «calle» es de 3 porque se necesitan al menos tres ediciones elementales para

cambiar uno en el otro:
1. casa — cala (sustitucién de «s» por «l»)
2. cala — calla (insercién de «1» entre «I» y «a»)
3. calla — calle (sustitucién de «a» por «e»)

Se le considera una generalizacién de la distancia de Hamming, que se usa para cadenas de la
misma longitud y que solo considera como operacién la sustitucion.

Aplicando este concepto al modelo actual, se incorpora una nueva componente al espacio vec-
torial definido: la concatenacién de todos los POS Tags. Redefiniendo la transformacion efectuada

sobre la oracién es una funcién:
T : Unidad —< R#PH#Pred 5 £0 1} x SecuenciadePOSTags >

Por ejemplo veamos la transformacién final sobre un elemento del corpus. Se tiene el enunciado
«La ciudad vieja luce una metamorfosis», de aqui se separan 2 unidades, «La ciudad vieja» y

«luce una metamorfosis». A fines de ejemplificar se toma la primera, «La ciudad vieja».
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T(“La ciudad vieja”) =y

11 1
0,-,-,0,0,0,-,0,0,0,0,0,0,0,0, “ESD” >
33 3

Es necesario redefinir la métrica, ya que la nocién de similaridad coseno ya no se puede aplicar

y =<

directamente sobre los vectores después de la nueva transformacion. En su lugar la funcién de

distancia D, dados dos vectores u y v resulta:

D(U7 U) = aDos (u, U) + BDedicién(uy v)

En la férmula presentada se hace un abuso de notacién ya que tanto u, como v son vectores
con la componente de texto en su ultima posicién, pero en el primer caso (distancia coseno) es
ignorada por la funcién que calcula la similaridad coseno, y en el segundo caso, las componentes
que son partes del modelo vectorial original son ignoradas andlogamente por la funciéon de dis-
tancia de ediciéon. a8 € R, son pesos que pueden variar, y su valuacién éptima serd determinada
en los capitulos siguientes. Sin embargo, pueden asumirse ambos como 0.5 por defecto.

En resumen, se han establecido dos modelos que permiten abstraer propiedades sintacticas y
acusticas de una unidad. Para cada uno de ellos se definié un criterio de similitud que permite

ser aplicado como nocién de distancia entre dos unidades cualesquiera.

2.5. Uniendo ambos Modelos

Figura 7: Ejemplo de un posible matching entre los clusters sintacticos y actsticos

Otro de los supuestos del trabajo es que es si se agrupan las unidades de acuerdo a su
similitud acustica por un lado y a su similitud sintactica por el otro, debera existir un vinculo,
o correspondencia entre ambos agrupamientos que es posible modelar mediante una relacién.
Entonces a continuacién se buscé la forma de relacionar grupos de unidades formados basdndose
en su similitud sintactica con grupos de unidades actusticamente similares. En esta seccion se
detalla el modelo de clustering, asi como el criterio empleado para buscar y evaluar la relacién
entre los elementos clasificados automaticamente.

El primero de los pasos a seguir consistié en agrupar a las unidades del corpus en conjuntos tal
que cada conjunto represente un cluster de individuos préximos entre si, utilizando como nocién

de distancia el criterio de similitud ya desarrollado. Luego buscamos una relacién entre estos
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conjuntos, de forma tal que un conjunto sintactico esté relacionado con uno o varios conjuntos
actsticos. La figura [7] ilustra esto. En la capa superior puede verse la clustering sintéctica que
se conecta por medio de una relacién con la inferior, la actstica. En particular, en la figura [7]no
hay ningin criterio en la asociacién, ya que sirve a modo de ilustracién.

Como solucién al problema de clustering, se utilizé la técnica de clustering jerdrquico [HTFO1].
Esta técnica consiste en un mecanismo de bisqueda iterativa, utilizando resultados de un paso
anterior, para producir el paso siguiente. Esta familia de algoritmos suele ser aglomerativa (desde
abajo hacia arriba) o divisoria (desde arriba hacia abajo). La versién aglomerativa empieza
con cada elemento como un cluster separado y los fusiona sucesivamente en clusters mayores.
La técnica divisoria comienza con todos los elementos en un mismo cluster y divide a este
iterativamente en instancias menores.

Una relacién entre un agrupamiento de elementos similares acusticos y un agrupamiento
de elementos sintacticos, se puede interpretar como encontrar una correspondencia o matching
entre nodos de un grafo bipartito. Sin embargo, es necesario definir un criterio para establecer
dicha relacién. Dentro del universo de posibilidades para realizar la correspondencia se pueden
plantear varias soluciones, en particular en este trabajo se efectuaron pruebas con las siguientes

alternativas:

= Eleccién al azar:

Esta solucién se basa en elegir para cada conjunto sintdctico un conjunto acustico al azar,
esta eleccién no aporta demasiada informaciéon al modelo, ya que cualquier relacion es

equiprobable y no tiene ningun respaldo teérico.

= Eleccién basada en el algoritmo de matrimonios estables: El problema de encontrar
un Matching Estable o Matrimonio Estable entre dos grupos de individuos fue introducido
por Gale y Shapley en el ano 1962 [GS62]. El problema estd definido de la siguiente forma:
Sea un conjunto de hombres y otro de mujeres, donde cada individuo de un conjunto tiene
una lista ordenada de preferencias sobre todos los individuos del otro conjunto. Si asignamos
cada hombre con cada mujer tal que no exista ningin par hombre-mujer que no estan juntos,
pero que ambos hubieran preferido estar el uno con el otro antes que con su pareja actual,
entonces ese matching es estable. Gale y Shapley mostraron que siempre existe un matching
estable para cualquier conjunto de listas de preferencias, siempre que la lista de preferencias
de cada agente incluya a todos los agentes del conjunto opuesto. También estd demostrado
que existe un matching que es 6ptimo para uno de los dos conjuntos en el sentido que cada
agente estd en su mejor asignacién posible, y que si hubiera otro matching estable, estaria
igual o menos conforme segiin sus preferencias, utilizando como preferencia el tamano de

la interseccion.

s Eleccién basada en maximizar una funciéon de correspondencia: En este caso, un

matching estd definido cuando se maximiza la funcion de forma greedy, es decir cada par
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de elementos son aquellos que maximizan la siguiente funcion.
F(z,y) : Conjunto(R) x Conjunto(R) — R

#(zNy)
#(xUy)

La métrica fue construida con la motivacion de hallar aquellos matchings en los cuales la

F(.’L‘,y) =

cantidad de unidades en la interseccién de dos clusters es alta. Como ya se mencioné previa-
mente, la hipdtesis de la tesis es que existe una correlacién positiva entre unidades acusticas
y unidades sintacticas. Por lo tanto, los matchings en los cuales se da que la interseccién
entre los clusters relacionados tiene cardinalidad alta son més adecuados para representar

dicha hipétesis que los matchings en los que tal propiedad no se cumple.

2.6. Evaluacion del matching

Dado que méas de una relacion puede resultar factible al tener en cuenta los criterios previa-
mente descritos, resulta necesario poder discernir cudl de ellas es mas conveniente. Notese que
una posible configuracién de conjuntos y matching podria ser, un solo conjunto en cada compo-
nente del modelo (uno con todas las unidades actsticas y otro con todas las unidades sintdcticas)
y una correlacién trivial entre ambos conjuntos. También es posible extremar la situacién pero en
el otro sentido: tantos conjuntos como elementos del corpus y una relacién total entre cada uno
de los elementos. Sin embargo, ambos extremos no aportan informacién al modelo. Entonces, el
criterio de entropia de la informacién resulta util para no caer en los casos triviales en los
cuales los resultados no aportan maés informacion de la que ya se posee.

La entropia de la informacién fue definida por Shannon [Sha51] de la siguiente forma. Dado

un mensaje se calcula para cada uno de sus simbolos:
I(z;) =1 . logy p(i)
z;) =logy —— = —1lo x;
1 o p(xl) o P\ T

donde p(x;) representa la frecuencia relativa del simbolo z;. Luego para calcular la entropfa del

mensaje se aplica la siguiente férmula:

=
s
]
=
=
>
I

= 1
p(x;) log ( >
; ( l) a p(xz)
n
= =Y plw:)log, p(x:)
i=1
En nuestro problema de determinar cudnta informacién contiene un matching la entropia se

calcula de la siguiente forma: dado un matching, como un conjunto de pares ordenados (i, )

donde 7 y j representan clusters sintdcticos y acisticos respectivamente, el par (i, j) representa
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que en la relacién, el cluster sintdctico i estd relacionado con el cluster actstico j. Se define: p(z;)
como el porcentaje total de pares que contienen a ¢ en la primera coordenada. En particular nos

interesan aquellos matchings que poseen alta entropia ya que aquellos con valor 0, aportan muy
poca informacién.

Un ejemplo ilustrativo consiste en tomar el matching en la figura [7| y compararlo con el
siguiente matching

M, = {(0’ 0)’ (170)}

El matching de la figura [7] expresado en forma de relacién tiene la siguiente forma:
My = {(17 2)7 (23 1)7 (37 3)a (47 5)7 (43 3)7 (57 4)}

los valores de p(z;) se encuentran calculados a continuacién en la siguiente tabla:

Par Frecuencia
(1, ) %
(2,) %
(3,x) %
(4,x) %
(5,x) %

Resultando la entropia del matching como el resultado del siguiente calculo:

1 4 2 1
I(My) = Z —logap(z;) = —logQ(g) X g~ logg(g) X = 2.12

Por otro lado para calcular la entropia del matching M; los valores de p(x;) se encuentran
calculados a continuacién en la siguiente tabla:

Par Frecuencia
0,z) | 5
(L) | 3

Resultando la entropia del matching como el resultado del siguiente calculo:

1 1 1 1
I(My) =" —logap(a;) = —logay X 5 —logay; x 5 =1

A partir de este resultado queda en evidencia que aquellos matchings que tengan la forma de
M recibirdn una baja puntuacién al incorporar la métrica basada en entropia.

Puede verse graficamente con el ejemplo de la primer figura de la seccién un matching
donde la entropia es minima. Sin embargo, el cubrimiento del mismo es maximo. Por lo tanto estas

dos métricas que intervienen en nuestra definicién de evaluaciéon de matching se complementan.
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Figura 8: Ejemplo de centroide

2.7. Eleccion de un representante

Una vez encontrado un matching que satisfaga los criterios descritos( altos valores de corres-
pondencia y entropia), se procede a elegir un representante de cada conjunto. La eleccién de un
representante sintictico se hace para determinar el cluster sintictico que le corresponde a una
unidad a la hora de predecir su Fj. El representante actistico se determina para poder llevar a

cabo la prediccion. Para dar con un representante se proponen las siguientes alternativas:

= Eleccién al Azar: En este caso, es simplemente elegir un individuo al azar de cada
conjunto. Resulta ventajosa la opcion al azar ya que tiene un costo de implementacién muy
bajo. Pero en contrapartida se pierde certeza de estar eligiendo un elemento representantivo

de todo el conjunto.

= Centroide: Se denomina centroide al elemento cuya distancia al resto es la menor posible.
En este caso se suma complejidad a los calculos necesarios para poder encontrar dicho
elemento; sin embargo se gana en precisién. En la figura [§ puede verse un ejemplo de un

centroide de un conjunto, el circulo azul representa el centroide entre los circulos negros.

= Centroides al azar: Si suponemos que existen varios elementos cuya distancia a los
demas es minima, entonces se podria elegir al azar dentro del conjunto de individuos que
comparten dicha caracteristica, como una variante también puede elegirse al azar dentro

del conjunto de elementos que se encuentren en un entorno cercano al centroide.

2.8. Predicciéon de Fy

El modelo de prediccién de Fy es el que combina todos los aspectos modelados previamente.
El modelo de prediccién consiste en el proceso por el cual dado un corpus de entrenamiento
y mediante métodos no supervisados de clustering se determina el contorno entonacional que
deberia emplearse en la produccién del habla de una oracién no perteneciente al corpus. Los

pasos del proceso pueden enumerarse de la siguiente forma:

1. Segmentacién del corpus en unidades a partir de la transcripciéon 1éxica de los enunciados,

anotaciones y pitch track de cada enunciado.
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2. Analisis y modelado de los aspectos acisticos de las unidades.
3. Analisis y modelado de los aspectos sintécticos de las unidades.

4. Clustering de las unidades en base a sus propiedades actsticas y sintacticas respectivamente
utilizando métodos de clustering jerarquico. Este paso es el que caracteriza al modelo
de predicciéon como no supervisado, ya que los métodos de clustering cuentan con esa

propiedad.

* Busqueda sistemética de una configuracién de clustering y pesos vectoriales.

5. Busqueda de una relacién (matching) entre clusters sintécticos y clusters acisticos que sea

consistente, con la hipdtesis de que existe una correlacién positiva entre ambos modelos.

6. Eleccién de los representantes para el conjunto de clusters acustico y el conjunto de clusters

sintacticos.

* Busqueda del representante sintéctico (notar que es un vector) que sea mds similar

a la representacion vectorial de la unidad de entrada.

* Busqueda del representante del cluster acistico indicado por el matching que rela-

ciona el cluster sintactico cuyo representante fue encontrado en el paso anterior

7. Prediccién de un contorno entonacional a partir del pitch track del representante del cluster

acustico indicado.

Noétese que el proceso de prediccién se detalla a partir de una unidad, que consiste en la
transcripcién léxica de una frase sintdctica del enunciado, mds sus anotaciones sintdcticas y
gramaticales. La necesidad de las anotaciones recae en que estas son fundamentales para el frac-
cionamiento de la oracién en unidades o frases sintacticas y su posterior abstraccién como fue
detallado en el modelo sintdctico. De todas formas si no estuviesen disponibles las anotacio-
nes, existen herramientas automaticas para determinar los POS Tags y la separacién en frases
sintacticas.

No son de menor importancia los pardmetros utilizados durante la fase de clustering, la
elecciéon de pesos vectoriales y la eleccién del representante, ya que de la eleccién de los mismos
depende el rendimiento del sistema de prediccién. Hallar una configuracién de parametros es
abordado como un problema de optimizacién y resuelto con una metaheuristica greedy. Mediante
la metaheuristica se obtuvo un conjunto de soluciones sub 6ptimas, a partir de las cuales se
llevaron a cabo los diversos experimentos realizados.

La prediccion del sistema es presentada en forma de pitch track, una sucesién normalizada
de puntos a lo largo del eje de Tiempo (intervalo [0,1]), en el que cada punto define un valor en
Hz que representa la una aproximacién a la frecuencia fundamental que debera emplear un TTS

para producir el habla correspondiente a la transcripcion 1éxica del input.
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3. Desarrollo

Esta seccion tiene como fin describir el desarrollo e implementacion del modelo descrito en
las secciones anteriores. Durante la etapa de construccién y puesta a prueba del modelo fueron
creadas e integradas diferentes componentes de software. También se disenaron y ejecutaron los
experimentos que condujeron a obtener diferentes parametros del sistema. La construccion del
sistema de prediccién de Fy requirio la construccién y desarrollo de sub sistemas menores. El
80 % del sistema fue implementado en Python y el 20% en Java y Lenguaje Bash. Las etapas
del desarrollo pueden resumirse como sigue:

1. Construccién del modelo actstico y desarrollo de las métricas.

- Evaluacién del rendimiento de las métricas usando unidades (frases sintdcticas).

2. Construccién del modelo vectorial y desarrollo de las métricas.
- Evaluacién del rendimiento de las métricas usando unidades (frases sintédcticas).

- Construccion del sistema de transformacion de informacién sintactica en vectores del

modelo vectorial.

3. Pre calculo de todas las distancias actsticas y sintacticas que puedan necesitar los diferentes

algoritmos de clustering.
4. Integracién con el framework de clustering.

5. Ejecucién de las pruebas de los algoritmos de clustering, utilizando valores por defecto.

(Los pesos de los features en el modelo vectorial fueron asumidos como 1.)
6. Desarrollo e implementacién del algoritmo de matching para los dos conjuntos de clusters.

7. Desarrollo e implementacién de la metaheuristica elegida para encontrar los pardmetros

optimos para la clusterizaciéon y matching.
8. Desarrollo del sistema de prediccién de Fy.
9. Ejecucion de las pruebas y posteriores ajustes del sistema de prediccién de Fj.
10. Generacion de los resultados del sistema de prediccién a partir del conjunto de datos de

test perteneciente al corpus.

3.1. Modelo acustico

Durante el desarrollo del trabajo se desarrollaron las medidas de distancia propuestas en la
seccion (pagina . En el caso de la distancia acistica se trata de una operacién aritmética
entre dos pitch tracks. A diferencia de la distancia vectorial, no lleva pesos ni se pondera, de

forma tal que puede ser calculada solo una vez, y re utilizar los calculos durante el resto del
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desarrollo. Se construyé un banco de datos con las distancias para cada una de las soluciones
propuestas: distancia punto a punto, distancia basada en el grado de correlacién y distancia
punto a punto mejorada, ver seccién (pagina . El hecho de contar con las distancias
ya calculadas mejora el rendimiento del sistema, ya que cada vez que se requiere computar las
distancias entre elementos de entrenamiento del corpus para generalizar basta con consultar una

base de datos.

3.2. Modelo vectorial

Al desarrollar el modelo vectorial se dejo abierta la posibilidad de ponderar features de
los vectores; es decir la capacidad de asignar un peso a cada dimension. Ademés se agregd la
capacidad de ponderar la componente de distancia vectorial y la componente de distancia de
edicién. Sin embargo, se desconocia al elaborar el modelo, cudl era el valor adecuado para dichos
pesos. Una porcién significativa de los experimentos se basd en buscar de forma sisteméatica
dichos valores.

Por ejemplo, se ilustra el efecto de la eleccién de pesos sobre el clustering: al ponderar las
componentes de distancia coseno y distancia de edicién se generaron 2 tablas. En la tabla [2]se
clusterizé utilizando la distancia coseno solamente con pesos asignados en 1, ponderando con 0
a la distancia de edicién. Opuestamente, en la tabla [3]se clusterizé utilizando la distancia de
edicién solamente, ponderando con 0 a la distancia coseno. Luego, al observar las tablas 2y [
queda visible el impacto que tiene en los resultados de los algoritmos de clustering las diferentes

valuaciones de peso en la componente vectorial y la componente de distancia de edicion.

Cluster | Cardinalidad
0 497(99 %)
1 1 (0.3%)
2 1(0.3%)
3 1 (0.3%)

Tabla 2: En esta tabla puede verse los efectos que tiene sobre la clustering el uso de pesos para
ponderar las diferentes componentes de la distancia del modelo sintactico. En este caso se anulé la
componente de distancia de edicién y se asigno pesos iguales a 1 a cada uno de los features del
modelo vectorial.

3.2.1. Asignacién de pesos en los features

Para el modelo vectorial de los elementos del corpus (Seccién, es necesario proporcionar
una configuracién de pesos para los atributos, de forma tal que se pueda obtener una nocién de
distancia con la mejor calidad posible; es decir, que dicha funcién evaltie correctamente elementos
que son cercanos. En un primer enfoque se asumi6 que todos los atributos son igual de relevantes.
A medida que se realizaron los sucesivos experimentos se hizo visible que una configuracién maés

efectiva de pesos era necesaria para mejorar la calidad de los resultados.
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Cluster | Cardinalidad
16 ( 3%)
3(1%)
3(1%)
1(0.3%)

30 (6%)
440 ( 88 %)
1(0.3%)
2(0.6%)
2 (0.6%)
2(0.6%)

OO0 || U x| W N = O

Tabla 3: En esta tabla puede verse los efectos que tiene sobre el clustering el uso de pesos para
ponderar las diferentes componentes de la distancia del modelo sintactico. En este caso se anulé la
componente de distancia coseno.

Los vectores generados a partir del corpus SECYT contienen 17 atributos. Ademads, es nece-
sario proporcionar un esquema de pesos para la adicion entre la componente vectorial y la de
distancia de edicién, sumando en total 19 los pesos a determinar. Los pesos son nimeros reales
dentro del intervalo [0,1]. Dado que el espacio de buisqueda es de dimensiones lo suficientemente
extensas como para realizar una busqueda exhaustiva de la solucién exacta, se determinaron
empiricamente los pesos mediante el uso de una heuristica. En la seccion se hard foco en la
buisqueda de configuraciones de pesos mas efectivas que los explicados en la seccién actual para

obtener buenos resultados.

3.3. Clustering

Como se mencioné en la seccién [2.5] se busca mediante mecanismos de clustering agrupar en
ambos modelos aquellos elementos del corpus que mas proximos se encuentren. A continuacion se
detalla el proceso de desarrollo e implementacién del clustering utilizado y se describen las dife-
rentes alternativas de clustering jerarquica utilizadas. Cabe destacar que las respectivas técnicas
no fueron implementadas como parte del trabajo, sino que se utilizé6 un framework de mineria
de datos que ofrece la posibilidad de integrar cémodamente las funcionalidades de clustering

requeridas.

3.3.1. Integracion con Weka

Weka [WF99] es una coleccién organizada de algoritmos de aprendizaje automético en estado
del arte y herramientas para el procesamiento de datos. Las formas bésicas de interactuar con los
métodos y bibliotecas es mediante la linea de comando o mediante una interfaz de usuario inter-
activa. Weka permite explorar datos, configurar experimentos de gran escala y realizar cémputo

distribuido. Dicho software estd implementado en Java y provee multiples puntos de extensién
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ya que su cédigo se distribuye bajo GNU Licencia Publica General.

Utilizando los varios puntos de extensién provistos, se implementé a su vez en Java las mo-
dificaciones del sistema versiéon 3.7.1 para que soporte las medidas de distancia paramétricas
desarrolladas para el trabajo aqui presentado. Como parte de la implementacién fueron desarro-

lladas dos herramientas:
» Distancia Coseno & Edicién
= Distancia basada en una matriz de datos externa

La metodologia en la que los experimentos fueron realizados fue integrando al sistema cons-
truido la capacidad de invocacién por linea de comando al sistema de clustering utilizando las
diferentes opciones que éste brinda. A su vez fue necesario implementar dentro del software We-
ka la capacidad de recibir paramétricamente los pesos asociados a las diferentes componentes
de la distancia vectorial, ya que esta distancia no existia previamente en Weka. Durante el tra-
bajo se realizaron experimentos con todos los algoritmos de clustering jerarquico descriptos a

continuacién, todos ellos disponibles en el software Weka.

3.3.2. Métodos de clustering aglomerativo

Un procedimiento de clustering jerarquico aglomerativo produce una serie de particiones en
los datos P, P,_1,..., P;. La primera, P, consiste en n clusters individuales; la ultima, P, se
compone de un solo grupo que contiene los n casos. En cada etapa, el método combina en uno
solo, a aquellos dos clusters que estén mds préximos uno del otro (es decir los mds similares).
Las diferentes métodos de agrupamiento surgen de la existencia de multiples posibilidades a la
hora de definir la distancia entre clusters. Estas son las técnicas aglomerativas con las que se
experimenté [MRSCO8]|:

= Single linkage clustering: Es uno de los métodos mas simples en el clustering aglo-
merativo jerdrquico. La medida de distancia entre clusters que se aplica en este método
estd definida como la distancia entre el par de objetos més cercanos. Es decir, dado el
cluster A y un cluster B, la distancia entre A y B es la minima distancia entre los pares de

individuos i y j con i € Ay j € B. Mas formalmente
D(A,B) = Min{ d(i,j) : ic A, jeB}

En este método se computa la distancia entre cada par de elementos (¢, ), donde i € A y
j € B, con Ay B clusters de la particién. El valor minimo de dichas distancias es la distancia
entre el cluster A y el cluster B. En otras palabras, la distancia entre dos clusters estd dada
por el valor del «shortest link» o del enlace mas corto. En cada etapa del algoritmo, dados
los clusters A y B cuya distancia es minima, se genera un nuevo cluster C con la unién de

Ay B.
Propiedades:
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Figura 9: Distancia en Single Link

e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n?)
e Complejidad Espacial: O(n)

= Complete linkage clustering: Define la distancia entre clusters como: Dados A y B

clusters,
D(A,B) = Max{ d(i,j) :i€ A, jeB}

En este caso se toma la distancia entre A y B como la més grande posible entre cada uno
de los pares de individuos iy j , con i € Ay j € B. La distancia entre ambos clusters es

el tamano del enlace mas largo entre A y B.

Figura 10: Distancia en Complete Link

Complete-link puede resultar menos conveniente que Single-link ya que se puede dar la

siguiente situacién: Supongamos que la mejor particién para unir a k antes de haber unido
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a j y a i, era necesariamente j o i. Sin embargo luego de unir 7 con j el mejor candidato
para unir con k puede ser un cluster diferente del que resulta de la unién de ¢ con j. En
single-link esta situacién no es posible. La razon por la cual existe dicha diferencia entre
single-link y complete-link es que, en single-link, la distancia definida como la distancia
de dos miembros cercanos es una propiedad local que no se ve afectada por la unién de
clusters. La distancia que utiliza complete-link no es local al cluster y cambia a medida que

cambia el didmetro del mismo.

Propiedades:

e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n?)
e Complejidad Espacial: O(n)

Average linkage clustering: La distancia entre dos clusters se calcula como el promedio

entre todos los pares de objetos
D(A,B) = TAB/(NA X NB)

Donde T4 es la suma de las distancias para todos los pares (i,7) i € Aj € By Na,Np son
las cardinalidades de los conjuntos A y B respectivamente. En cada iteracién del algoritmo,
el cluster A y el cluster B tales que D(A, B) es minima, son combinados en un cluster C.
Al aplicar este método, cada cluster se representa por el valor medio de cada variable, esto
es, el vector medio. Luego la distancia inter-grupal se define en términos de la distancia de

ambos vectores medios.

Propiedades:

e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n?)

e Complejidad Espacial: O(n)
Group-average agglomerative clustering (GAAC): El método evalia la calidad del
cluster basado en todas las similaridades entre documentos. A diferencia de los métodos
mencionados previamente, donde solo es necesario suministrar la matriz de distancia como
entrada, GAAC requiere las siguientes condiciones:

1. Los documentos se representan como vectores.

2. Los vectores tienen norma igual a 1.
Se usa el producto interno como medida de similaridad. La funcién de distancia calcula

la distancia promedio entre todos los pares de documentos, incluyendo pares del mismo

cluster.

Propiedades:

e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n? x log(n))
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e Complejidad Espacial: O(n)

= Centroid clustering: Se denomina centroide al elemento cuya distancia al resto es la
menor posible. Su funcién de similaridad estd dada por la similaridad de sus centroides.
Propiedades:
e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n?)
e Complejidad Espacial: O(n)
= Método de Ward: [War63] Propone un procedimiento de clustering buscando formar
particiones P,,, P,_1,..., P; de forma tal que se minimice la pérdida de informaciéon. En
cada paso, la unién entre cada posible par de clusters se evalia, y se elige el par tal que al

unirlo, la pérdida de informacién resulte minima. La pérdida de informacion estd definida

en términos del criterio de ESS (explained sum of squares). El criterio ESS se define como
BSS = 3 (5 - )”.
i=1

donde cada y; representa a un elemento del conjunto a evaluar.

Propiedades:

e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n?)

e Complejidad Espacial: O(n)

= Neighbor-joining: Es un método de clustering bottom-up creado originalmente para en-
contrar fenogramas (representacién en forma de drbol de la similitud bioldgica de organis-
mos vivos). El método de neighbor-joining|[SN™87] comienza con un drbol en el cual existen
partes sin completar, incluso la raiz, y con una topologia de tipo estrella. Itera hasta que

el arbol esté completamente resuelto y todas las longitudes de las ramas sean conocidas.

Propiedades:

e Complejidad Temporal: Peor Caso O(n?)
e Complejidad Espacial: O(n)

3.4. En busca de la configuracion 6ptima

Se le da el nombre de configuracién al conjunto de pesos para los features instanciados (ca-
da dimension de la representacién vectorial de una unidad y los pesos para la adicién entre la
componente vectorial y la distancia de edicién) y el tipo de enlace para los algoritmos de clus-
tering (Single, Complete, Average, GAAC, Centroid, Ward, o Neighbor-joining) de cada modelo
(actistico y sintdctico). Por ejemplo la tabla [4f muestra una posible configuracién del sistema de

clustering.
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Configuracién
Modelo Valor
Clustering Sintactico CENTROID
Actstico AVERAGE
POS Tag Valor
A 0.54
C 0.10
D 0.88
E 0.41
H 0.93
I 0.46
. . J 0.71
Pesos Features Distancia Coseno L 0.68
M 0.22
N 0.16
O 0.03
P 0.61
S 0.18
\% 0.29
X 0.81
Componente Valor
Pesos Distancia Sintactica Distancia de Edicién | 0.28
Vectorial 0.72

Tabla 4: Las primeras 3 filas contienen la configuracion de los algoritmos de clustering para el
modelo sintactico y acustico, respectivamente. Luego, se muestra la configuracion de los pesos
para ponderar los features del modelo vectorial: Cada una de las entradas representa un POS Tag
del corpus y con que peso serd ponderado. Las ltimas 3 filas corresponden a la configuracién de
los pesos para ponderar la funcién de distancia del modelo vectorial para las unidades sintécticas

A continuacién, buscamos determinar los parametros de clustering y asignacién de pesos tal
que la calidad del matching sea méxima. Como calidad éptima se entiende que la relacion entre
las unidades de ambos modelos tenga atributos que maximicen una funcién objetivo basada en

los siguientes criterios:

s Cubrimiento del matching: Se busca que la cantidad de elementos en la relacion sea
una proporcion significativa de los datos de entrenamiento. La cantidad de conjuntos gene-
rados para cada modelo puede ser dispar, con lo cual existe la posibilidad de que algunos
conjuntos de elementos sean excluidos de la relacién, solo se permite que un conjunto este
relacionado, con uno y solo uno (Esto se debe a que la prediccién es de solo una Fp ).
Nétese que no son considerados como vélidas las relaciones que no cubren en un 100 % a
las unidades sintdcticas. Como valor experimental se adopto que toda solucién debe por lo

menos garantizar un cubrimiento del 90 %.

» Calidad de las relaciones: Dados dos clusters A y B, se mide la calidad de una relacién
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entre ambos como:

#(ANB)

#(AUB)
. Recordemos que el conjunto A es un cluster de unidades clasificado con la métrica definida
por el modelo sintactico y B un cluster de unidades clasificado por la métrica definida por
el modelo acustico. Se suma en cada relacién el valor de la funcién de la correspondencia

para lograr un unico score.

= Entropia: La entropia se mide a partir de un matching dado, evaluando la cantidad de
informacién que este provee. Lo que se desea al introducir la componente de entropia en la
funcién objetivo, es evitar que sean buenas soluciones aquellos esquemas de clustering que
generan solo un gran conjunto con todos los elementos: Ese tipo de solucién es trivial y no

aporta informacién al modelo.

La dimensién del espacio de bisqueda es prohibitivamente grande, estd compuesto por 21 com-
ponentes, de las cuales 19 son ntimeros Ry ;) que representan los pesos y los 2 algoritmos de
clustering (para el modelo acistico y el sintdctico) que deben ser elegidos entre 6 opciones. De-
bido a la magnitud del espacio de biisqueda es necesario utilizar un un mecanismo de bisqueda

para dar con una solucién aproximada para un tiempo de computo razonable.

3.4.1. Eleccion de la metaheuristica
Se tuvieron en consideracién diferentes las siguientes técnicas heuristicas:

= Algoritmos evolutivos [Fra57]: Este método propone explorar el espacio de bisqueda
imitando el comportamiento de los organismos biolégicos. Durante n generaciones (itera-
ciones) las soluciones se agrupan en poblaciones y se aplican operaciones de cruzamiento
genético y mutacion. El algoritmo consiste en, en cada iteracion, seleccionar a los mejores
individuos de cada poblaciéon y combinarlos entre si para ir construyendo a través de varias
generaciones soluciones que se aproximen al éptimo. Este método no resulté adecuado ya
que no habia mucha similitud con los procesos bioldgicos, ni eran claros los procedimientos
de cruzamiento y mutacién para las soluciones factibles del sistema. Ademas, el rendimiento
de los métodos evolutivos esté fuertemente condicionado por la cantidad de iteraciones, con
lo cual la eleccion del método hubiese insumido mas recursos temporales sin una promisoria

ventaja por sobre los demas.

» Colonia de Hormigas [CDM™"91|: Es un método probabilistico para resolver problemas
de optimizacién, estd inspirado en el comportamiento que presentan las hormigas para
encontrar las trayectorias desde la colonia hasta el alimento. Originalmente creado para
buscar un camino 6ptimo en un grafo con restricciones, opera de la siguiente forma. Ini-
cialmente se deja que las hormigas caminen por el grafo, las hormigas dejan un rastro de
feromonas para atraer a mas hormigas a dicha solucién, con la restriccién que las feromo-

nas en el camino caducan después de cierto tiempo. Luego de algunas iteraciones, aquellos
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caminos que sean buenas soluciones habran sido més transitados. Se decidié no utilizar
este método ya que inicialmente estd orientado a resolver problemas de grafos. Hubiese
sido necesario adaptar el problema de encontrar una configuracién 6ptima para el modelo
de clasificacién a un problema de grafos, que en principio se encontré fuera del alcance del

trabajo realizado.

» Greedy randomized adaptive search procedure GRASP [FR95]: Un método basado
en la seleccion al azar de una solucién inicial dentro de un grupo acotado de soluciones fac-
tibles, para luego ir mejorando la solucién, usualmente de forma greedy mediante busqueda
local durante n iteraciones. Decidimos utilizar GRASP como heuristica en esta tesis debido
a que puede interpretarse como buscar un méximo local sobre el grafico de una funcién.
Por como se presentan los criterios para que una solucién factible sea buena, fue posi-
ble construir una funcién objetivo basada en dichos criterios. A continuacién se presenta

informacién mas detallada del método y su aplicacién.

3.4.2. Greedy randomized adaptive search procedure

GRASP fue presentado originalmente por Feo y Resende en 1989 [FR95]. Es un método
constructivo utilizado tipicamente en optimizacién combinatoria. En un método constructivo
un elemento es agregado a una estructura vacia a lo largo de sucesivas iteraciones hasta que
la solucién del problema es hallada. La elecciéon del item a ser incluido en la solucién parcial
se basa en uno o varios criterios heuristicos que consideran la conveniencia de agregar el item
a la solucién. La metodologia depende del problema y también del conocimiento del dominio
del problema de quien toma las decisiones a la hora de implementar la metodologia. Si una vez
agregado un item a la solucién este vuelve a ser evaluado por las funciones heuristicas se dice
que el método es adaptativo.

Ademas de la funcién heuristica, es necesaria una estrategia de seleccién entre las soluciones
factibles. Una estrategia por defecto suele ser la busqueda local en forma greedy; es decir, en
cada paso en el cual se desea mejorar la solucién, elegir aquella que la mejora localmente. Sin
embargo, en muchos casos dicha estrategia no tiene una buena performance, sino que es mejor
utilizar una estrategia basada en eleccién al azar dentro de una lista de las mejores soluciones
factibles. Esta lista es llamada Restricted Candidate List (RCL). El algoritmo general de GRASP
puede verse en el algoritmo

El algoritmo de construccién de la solucién greedy con eleccién al azar sobre la lista de
candidatos restringida puede verse en el algoritmo [2] En este caso es importante aclarar que el
tamano de la lista RCL se ve afectada por un coeficiente o € (0,1) que determina el balance
entre azar y greediness. Es decir, si « es 0 se considera que la heuristica es totalmente random,
ya que cualquier solucién factible puede ser elegida. Si o es 1 entonces la lista RCL solo contiene
un elemento y la heuristica solo es greedy.

En el caso de las soluciones al sistema de clasificacién cualquier asignacién de pesos para los

POS Tags que esté en el intervalo [0,1] es posible. En el caso de los algoritmos de clustering
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Algoritmo 1 Algoritmo general de GRASP
Grasp(Max Iterations,Seed)
Read Input();
for k < 0 = MaxIterations do
Solution <— Greedy Randomized Construction(Seed);
Solution <— Local Search(Solution);
Best Solution < Mejor Solucion(Solution,Best Solution);
end for
return Best Solution;

se debe elegir entre todas las posibles opciones detalladas en la seccién [3.3.2} Por tltimo falta
definir el peso de cada una de las componentes en la distancia sintactica, en este caso puede ser

cualquier nimero real en el intervalo [0, 1].

Algoritmo 2 Inicializacion de la solucién

Greedy Randomized Construction(Seed)

Solucion < ()

while Solucion no completada do
RCL < Construir Lista(Seed,«);
Componente < Elegir Al Azar(RCL);
Solucion + Agregar(Componente,Solucion);

end while

return Solucion;

Por tltimo, el algoritmo [3es donde se especifica cémo se realizé la bisqueda local, intentando
mejorar en cada paso la solucion generada en el algoritmo La biisqueda local consiste en
evaluar a los candidatos vecinos, considerando vecinos a aquellas soluciones que se encuentran
préximas. Se considera préxima una solucién que puede alcanzarse a través en un desplazamiento
de 8 € [0,1] sobre cada peso de los features y cada peso en distancia sintdctica. Es importante
destacar que el algoritmo de biisqueda local no realiza todos los incrementos/decrementos en los
pesos al mismo tiempo, sino que busca progresivamente una direccién de crecimiento en cada
peso individualmente. Una vez que las direcciones de crecimiento estan determinadas se prosigue
a avanzar en cada una de ellas hasta encontrar un maximo local. El coeficiente de incremento [ es
adaptativo, eso quiere decir que si en la biisqueda de un maximo local la solucién pierde calidad

respecto a la anterior, se continua incrementando con una reducciéon de un orden de magnitud
de .
3.4.3. Eleccién de los parametros

La aplicacion de la heuristica se encuentra condicionada por la cantidad de iteraciones y dos

coeficientes, a y 3.

s Cantidad de Iteraciones: La cantidad de iteraciones con las cuales se ha experimentado
el procedimiento del algoritmo [I] fueron 100, 300, 500, 1000, 2000 y 3000 iteraciones.
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Algoritmo 3 Mejora de la solucién
Local Search(Solution)
Mejor Solution < None
for k£ + 0 —Dimensiones de bisqueda do
if EsDimensionCrecimiento(k) then
Solution - BusquedaLocalKEsimaDimension(Solution,k);
Best Solution + MejorSolucion(Solution,Best Solution);
end if
end for
return Best Solution;

» Coeficiente de RCL: Como se menciond, es necesario contar con un nimero real o € [0, 1]
que sirve como parametro para generar la lista RCL. El pardmetro o brinda el flexibilidad
entre greediness y aleatoriedad en la heuristica. Empiricamente se eligié a = % De esta
forma la eleccién sobre la lista RCL tiene un balance adecuado entre su componente de

azar y de greediness.

= Coeficiente de avance: El coeficiente 3 se utiliza como medida de avance para desplazarse
entre soluciones vecinas al realizar la busqueda local. La busqueda local fue desarrollada
para que se adapte a la posibilidad de que en incrementos de [ la solucién pase por un
maximo local sin efectivamente encontrarlo. En la practica se trabajé con 5 = é yB = ﬁ
en caso de que una solucién vecina sea peor que la que se estd visitando. De esa forma se

intenta no encerrar un maximo local entre dos soluciones vecinas.

3.4.4. Detalles de implementacién

Esta seccion tiene el fin de reportar el trabajo realizado en el desarrollo y aplicacién de la me-
taheuristica. Debido a la gran cantidad de soluciones a explorar para acercarse a la configuracién
asociada a una solucién éptima o suficientemente buena, fue necesario aprovechar al maximo el
tiempo de computo y los recursos facilitados para la ejecucién de la tesis por el Departamento de
Computacién. La implementacién de GRASP se escribié en lenguaje Python 2.5. Ademds de la
metaheuristica se implementé un motor de ejecucién paralela para explotar el poder de cémputo
en los momentos en los cuales los laboratorios del Departamento de Computacién se encontra-
ban ociosos. En total fueron requeridas alrededor de 360 horas de computo en un total de 36
computadoras (Procesador: Intel(R) Core(TM)2 Quad CPU Q9550 @ 2.83GHz, Memoria: 3GB).
Dando como resultado casi 13.000 horas de cémputo. La fase de clusterizacién fue la que més
tiempo insumié. Un cuello de botella fue el uso del file system distribuido sobre el cual operan
los recursos de los laboratorios, ya que para evitar el recédlculo de las matrices de distancia y los

clusters acusticos, estos datos fueron persistidos en archivos.
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3.5. Sistema de prediccion de Fj

El algoritmo [4| presenta el método de prediccion de Fy desarrollado. En €l se hace referencia
a los modulos del sistema detallados previamente. El algoritmo recibe como pardametros: la re-
presentacién vectorial de una unidad, una configuracién (un ejemplo de la configuracién puede
verse en la seccién pagina y un criterio para la eleccién del representante (centroide,
centroide al azar y azar, vistos en detalle en la seccién pagina .

En los primeros 3 pasos se obtienen los clusters acusticos y sintacticos, asi como el mat-
ching resultante para la configuracion provista. Luego se procede a obtener los representantes
sintacticos, uno para cada cluster sintdctico. A continuacién, en la linea 4, invocando a la funcién
determinar_cluster_sintactico cuyos parametros son los representantes sintdcticos, el vector de
entrada y la configuracién, se determina cudl es cluster cuyo representante es més similar al
vector de entrada. Una vez determinado el cluster que le corresponde al vector de entrada, se
consulta el matching, para saber cudl es el cluster actstico correspondiente. El representante del
cluster acustico hallado representa el output del algoritmo.

Es importante destacar que el criterio de selecciéon de representante puede impactar fuerte-
mente en la variabilidad de los resultados. Si se utiliza el criterio del centroide los representantes
no varian entre sucesivas inputs, lo cual no ocurre si se elige el criterio de seleccién de represen-

tante al azar.

Algoritmo 4 Algoritmo de prediccion de Fy

generalizar(input_vector,configuracion,criterio):

1: clusters_acusticos < clusterizar_modelo_acustico(configuracion)

2: clusters_sintacticos < clusterizar_modelo_sintactco(configuracion)

3: matching < generar_matching(clusters_acusticos,clusters_sintacticos)

4: cluster_sintactico <determinar_cluster_sintactico(clusters_sintacticos,input_vector, configu-
racion)

cluster_acustico < matching|cluster_sintactico]

6: representante_acustico «— obtener_representante_acustico(clusters_acustico,criterio)

7: return obtener_pitch_track(representante_acustico)

o
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4. Resultados

Presentamos primero en la seccién los resultados obtenidos durante la construccién de las
diferentes partes del sistema de predicciéon de Fj: el clustering sintéctico, el clustering actstico y
el matching conectando a ambos. En otras palabras, presentamos las configuraciones encontradas
mediante el empleo de la metaheuristica GRASP.

Luego la seccién [£.2) muestra los resultados de la evaluacién del sistema de prediccién de Fj.
Se comparé en cada caso de test la calidad de la prediccién obtenida con la calidad la prediccién
utilizando dos baselines. La calidad de una prediccion se calculé como la distancia actistica entre

el pitch track predicho y el pitch track del gold standard.

4.1. Clustering

Los resultados del clustering son presentados a través de un muestreo representativo de los
resultados obtenidos: no exitosos, promedio y la mejor configuracién encontrada. Se presenta
también la performance de la metaheuristica en funcién de la funcién objetivo. Por tultimo,
estudiamos la correlacion que existe entre el modelo actstico y el modelo sintéactico, utilizando

la nocidon de distancia como meétrica.

4.1.1. Soluciones representativas de las configuraciones obtenidas

Los graficos a continuacion presentan algunos de los resultados de clustering de las unidades
del corpus, junto al mejor matching para el esquema de clasificacién obtenido. Debido a la explo-
sién combinatoria que se genera al explorar todas las posibilidades de parametros con los que se
ha experimentado, se han seleccionado aquellos experimentos que fueron mas representativos de
todo el conjunto de pruebas realizadas. Los resultados presentados a continuacién corresponden
a las 10 mejores soluciones encontradas por GRASP explicado en la seccién (pégina .
Los resultados son presentados en orden creciente en funcién la calidad de las soluciones encon-
tradas. La interpretacién de los gréficos de clasificacién es la siguiente, en la parte superior se
encuentran los conjuntos sintacticos rotulados con una letra S mayuscula, en la parte inferior se
encuentran los conjuntos acusticos, rotulados con una letra A. El niimero que acompana el rétulo,
corresponde a la cardinalidad del conjunto. Las flechas que estan trazadas desde los conjuntos
sintacticos hacia los acisticos representan el matching y el nimero que compana la flecha indica
el valor de la funcién de evaluacién del matching para cada conjunto. Resultando el valor total
de la funcién de evaluacion del matching la suma de cada una de las relaciones.

A continuacién puede verse un representante de una configuracién que derivé en un resultado
no exitoso. Recordemos que se consideran no exitosos a los resultados de clustering que no cubren
una porcién significativa de los datos, o que caen en casos triviales de clusterizacion. A izquierda
se ve la tabla que describe la configuracién y a la derecha la representacién grafica del clustering

y el matching.
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Link Type Modelo Sintactico | Complete

Clusters modelo Sintéctico 2

Link Type Modelo Actstico | N. Joining

Clusters modelo Acustico 1
Cubrimiento 91 %

55
100

Funcién objetivo

A continuacién se presenta una configuracion de clustering que representa a las soluciones
promedio. Las soluciones que son calificadas como promedio, son aquellas que por ejemplo si
bien no caen un caso trivial de clustering, agrupan de forma asimétrica a las unidades. La tabla
junto a la figura presentan la configuracion y su representacion gréafica respectivamente.
En esta configuracién la entropia es mejor que en el caso trivial, sin embargo la métrica basada
en maximizar la funcién objetivo, (pdgina tiene en promedio valores muy bajos ya que el
clustering sintédctica tiene un conjunto que concentra a mas de la mitad de los individuos, esto

lleva a tener un cubrimiento del 68 % de las unidades.

Link Type Modelo Sintactico | Average

Clusters modelo Sintactico 9

Link Type Modelo Actstico | Average

Clusters modelo Acustico 6

Cubrimiento 68 %

Funcién objetivo % en escala [0,1]

Tabla 5: Configuracién de clustering de una solucién promedio

CENCIPERCIVICIY
0.137/0.035 0.048 0.04

Figura 11: Matching utilizando un modelo(AVERAGE, AVERAGE)
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A continuacién se presenta la mejor solucién encontrada por la metaheuristica, esta fue la

configuracion elegida para el resto de los experimentos de esta tesis.

Link Type Modelo Sintéctico | Centroid

Clusters modelo Sintactico 9

Link Type Modelo Acustico | Average

Clusters modelo Acustico 6

Cubrimiento 98 %

Funcién objetivo o6 en escala [0:1]

Tabla 6: Configuracién de clustering de la mejor configuracién encontrada por GRASP

0.068 /0.037 0.223 0.153 0.123
@ A3# 106 @ AB# 46

Figura 12: Matching utilizando un modelo (CENTROID,AVERAGE) en el cual cada uno de los
clusters sintacticos esta relacionado con solo un cluster acustico y el grado de incidencia de cada
cluster acustico es bajo (méximo 2), por otro lado se da un alto cubrimiento de las unidades.
Dichas condiciones son propensas para que la funcién objetivo le otorgue un puntaje favorable.

4.1.2. Performance de la metaheuristica

Rendiniento GRASP

Calidad de la solucisn

8.6

Funcidn Ob jetivo

0.2 -

I I L L I
a 508 1888 1508 2088 25688 3008 350
Iteraciones

Figura 13: Performance de la metaheuristica de GRASP

La figura [13| muestra el valor de la funcién objetivo (cudn buena es la relacién encontrada

entre los clusters sintdcticos y los acusticos) en funcién de la cantidad de iteraciones. Observamos
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Figura 14: Correlacién lineal entre la distancia acistica y la distancia sintactica para las unidades
del corpus

que el valor de la funcién objetivo se mantiene estable a partir de las 1000 iteraciones, razén
por la cual se decidi6 no aumentar el nimero de iteraciones mas alld de ese punto. El gréafico
corresponde a la ejecucion de la metaheuristica con pardmetro o = %; se experimentd con otros
valores de a = %, y los resultados obtenidos fueron similares a los presentados en la ﬁgura

4.1.3. Correlacién de los modelos

Una de las hipétesis centrales del trabajo realizado es que existe una correlacién positiva entre
la medida de distancia del modelo acustico y la medida de distancia del modelo sintactico. Es
decir, ;jdos unidades que son similares sintacticamente lo son también acusticamente?, y viceversa.
Para validar dicha hipdtesis se estudié si existe una correlacién entre todo par de unidades de
los datos de entrenamiento, de acuerdo a las definiciones de distancia elegidas. Los resultados
del test de correlacién de Pearson’s indican que hay una correlacién moderada, pero positiva y

significativa, como puede verse en la figura (Pearson: p = 0.15; t-test: p-valor< 10716).

4.2. Sistema de prediccién de Fj
En esta seccién se presenta la evaluacién del sistema con los siguientes resultados:
= Un muestreo general de las predicciones obtenidas.

s La performance del sistema de predicciéon como funcién del criterio de eleccién del repre-

sentante.

= La variacién en la performance del sistema de prediccién en funcién de la cantidad de datos

de entrenamiento (lo que llamamos escalabilidad del sistema).
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4.2.1. Baselines y Gold standard

Los baselines con los que se evalué la calidad de las predicciones obtenidas por nuestro de
sistema de prediccién de Fj fueron desarrollados a partir de los mismos datos de entrenamiento.
En un primer enfoque se compararon los resultados contra un baseline constante y en una segunda
etapa se hicieron comparaciones contra un baseline basado en un modelo de ajuste lineal sobre

las unidades de entrenamiento:

= Baseline Constante: El primer baseline para contrastar los resultados se basa en un pro-

medio del pitch track de todos los elementos del corpus de entrenamiento.

= Baseline Lineal: El segundo baseline consiste en ajustar un modelo lineal a cada pitch
track y luego obtener una ordenada al origen y una pendiente promedio. La eleccion de este
baseline esta basada en una motivacién fonologica: Habitualmente las oraciones declarativas
poseen una entonacién descendente y no constante. Por lo tanto, modelar esos contornos

entonacionales con una recta descendente es mas adecuado que con una constante.

Para la evaluacion de resultados se tuvo en cuenta la similitud entre el pitch track de la unidad
de test y una prediccion del sistema. De esta forma, evaluamos el sistema de prediccion de Fp,
el baseline constante y el baseline lineal.

La evaluacién se realizo sobre los datos de test. Las pruebas con el sistema de prediccién
de Fy se realizaron utilizando como input las transcripciones léxicas de las unidades de test y
comparando el pitch track predicho por el sistema de prediccién de Fy con el pitch track original
de la unidad.

Es importante destacar que el gold standard usado en nuestra evaluacién consiste en contornos
entonacionales producidos por una hablante puntual. Es decir, nuestro gold standard representa
sélo una de las muchas posibles formas de producir las oraciones del corpus. Una consecuencia
de esta eleccion es que algunas predicciones del sistema que sonarian bien a un oido humano
podrian recibir una baja puntuacién, debido a que difieren del gold standard correspondiente.

Una forma ideal de evaluar la naturalidad de las predicciones realizadas por el sistema,
independiente de un gold standard, seria mediante tests perceptuales. En tales tests, se generarian
estimulos usando un sistema TTS que asigne F usando las predicciones de nuestro sistema; tales
estimulos serian luego mostrados a humanos para su evaluacién subjetiva de la naturalidad. Otra
manera de evaluar los resultados podria ser grabar a varios hablantes distintos produciendo las
oraciones de los datos de test. Entonces, cada prediccién del sistema se evaluaria de acuerdo a
su cercania a uno o mas de los contornos entonacionales producidos por los hablantes. Se deja
estos métodos alternativos de evaluacién de nuestro sistema de prediccion de Fy como posibles

direcciones de trabajo futuro.

4.2.2. Resultados representativos de la performance del sistema

Podemos agrupar los resultados en tres categorias: exitosos, no exitosos y promedio. Los

resultados exitosos son aquellos en los que las predicciones superan a los baselines en calidad,
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y ademds se aprecia visualmente que el pitch track predicho es muy similar al pitch track del
gold standard. Los resultados no exitosos son aquellos en que las predicciones son peores que los
baselines, y ademas se aprecia visualmente que el pitch track predicho no se parece al pitch track
del gold standard. Por 1ltimo los resultados promedio son aquellos en que las predicciones son
numéricamente peores que los baselines aunque visualmente se aprecie una marcada similitud.
Se presenta un muestreo grafico de los resultados obtenidos discriminando por la calidad de
los resultados. En cada caso se eligieron 2 predicciones para ilustrar el desempeno del sistema de
prediccion. La figura muestra dos casos los cuales las del sistema superan las predicciones de
ambos baselines. La figura presenta dos casos donde las predicciones del sistema son peores
que las predicciones de alguno de ambos baselines, aunque al observar el contorno entonacional
los resultados son mejores de lo que aparentan numéricamente. Por iltimo, la figura presenta
dos casos en donde las predicciones obtenidas no son favorables para la asignaciéon de un pitch

track, por lo que ambos baselines, tienen un mejor desempeno.
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Figura 15: Dos ejemplos en los cuales la prediccion del sistema es mejor que la aproximacién
mediante ambos baselines. En el caso de el pitch track predicho corresponde «Los rebeldes»
y el pitch track del gold standard corresponde a «Los hombres del islam». En el caso de
el pitch track predicho corresponde a «Un hundimiento» y el pitch track del gold standard
corresponde a «El manuscrito»
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Figura 16: Dos ejemplos en los cuales las predicciones del sistema son peores que las prediccio-
nes de alguno de ambos baselines, aunque al observar el contorno entonacional los resultados
son mejores de lo que aparentan numéricamente. En el caso de [16(a)| el pitch track predicho
corresponde a «FEl dermatdlogo» y el pitch track del gold standard corresponde a «Los camiones

cargados». En el caso de el pitch track predicho corresponde a «Es inmodesto y servil» y
el pitch track del gold standard corresponde a «El agil acrébata intrépido».
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Figura 17: Dos ejemplos en los cuales la prediccion del sistema es peor que la aproximacién
mediante ambos baselines. En el caso de [17(a)| el pitch track predicho corresponde a «Cientos
de edificios» y el pitch track del gold standard corresponde a «Una ristica mampara». En el

caso de [17(b)|el pitch track predicho corresponde a «Sobran» y el pitch track del gold standard
corresponde a «El manuscrito»
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4.2.3. Evaluacién numérica de los sistemas de prediccion

En las tablas : y [0 puede observarse la performance de las 10 mejores configuraciones
para los diferentes criterios de seleccion del representante: al azar, centroide y centroide al azar.
Cada tabla estd ordenada de menor a mayor en funcién de la cantidad de predicciones del sistema

que superaron a ambos baselines y a cada baseline por separado.

Mejor que ambos baselines | Mejor que baseline constante | Mejor que baseline lineal
9.75 % 9.75% 13.0%
7.5% 8.0% 11.2%
6.25 % 8.0% 9.25%
4.5% 4.5% 7.5%
4.25% 4.25% 7.25%
4.0% 4.0% 5.25%
3.75% 3.75% 6.0%
35% 35% 5.0%
3.0% 3.5% 4.25%
2.0% 2.0% 3.5%

Tabla 7: Performance del sistema de predicciéon de Fy basando la eleccién del representante al

azar para las 10 mejores configuraciones obtenidas durante la fase de clustering

Mejor que ambos baselines | Mejor que baseline constante | Mejor que baseline lineal
8.0% 8.0% 11.2%
2.75% 2.75% 13.0%
2.25% 8.0% 2.25%
3.5% 3.5% 7.5%
3.25% 3.25% 7.25%
3.0% 3.0% 5.25%
3.75% 375 % 6.0%
3.5% 3.5% 5.0%
3.0% 3.5% 3.25%
2.0% 2.0% 3.5

Tabla 8: Performance del sistema de prediccién de Fyy basando la eleccion del representante con el
criterio del centroide para las 10 mejores configuraciones obtenidas durante la fase de clustering
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Mejor que ambos baselines | Mejor que baseline constante | Mejor que baseline lineal
12.5% 12.7% 17.0%
12.2% 12.7% 18.5%
11.2% 12.0 % 16.2%
9.25% 9.75 % 12.2%
9.0% 9.0% 15.2%
8.0% 8.0% 12.2%
7.25% 7.5% 10.0%
4.75 % 5.25% 6.5%
45% 45% 5.5%
2.25% 2.5% 4.0%

Tabla 9: Performance del sistema de prediccién de Fy basando la eleccién del representante con
el criterio de centroide al azar para las 10 mejores configuraciones obtenidas durante la fase de

clustering

El método trivial de eleccién de representante (seleccién al azar) superd en performance al
método standard para clustering (centroide). Esto sucede porque cuando se utiliza el criterio del
centroide se esta fijando a los representantes para todos los casos de prueba, intentando predecir
todo el conjunto de datos de prueba con solo una diminuta porcién de los datos de entrenamiento.
Cuando se utiliza el criterio al azar se estan prediciendo los datos de test con todos los datos
de entrenamiento, sin embargo se corre el riesgo de elegir unidades poco representativas de cada
cluster como representantes. A partir de este resultado se combinaron ambos criterios dando
lugar a un método hibrido y se logré la mejor performance. La metodologia para asignar un
representante en el sistema de prediccién de Fj es seleccionar el centroide al azar de los clusters

acusticos.
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Perfornance del sistema de prediccion
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Ferfornance del sistema

18 15 28 25 38 35 48 45 58
Porcentaje de datos de entrenaniento

Figura 18: Performance del sistema de prediccién en funcién de la cantidad de datos de entrena-
miento

4.2.4. Escalabilidad

Como el corpus con el que se trabajé es muy pequeno (recordemos que cuenta en total con
solo 741 enunciados de los cuales la mitad se utilizé para entrenamiento y se segmenté en 500
unidades) se realiz6 una simulacién para determinar el rendimiento del sistema de prediccién en
caso de disponer de méas datos de entrenamiento. En la figura puede verse la progresion de
la performance en la simulacion.

En la siguiente tabla se presenta la performance del sistema de entrenamiento a medida que
se varfan el porcentaje de unidades del corpus utilizadas durante la fase de entrenamiento. Para
determinar la escalabilidad del sistema se decidié mantener constante el conjunto de datos de
test utilizados para medir la performance, con el fin de evitar variaciones causadas en caso de

que los datos de test no sean homogéneos.

Datos de entrenamiento | Datos de test | Performance
10% 50 % 2.51%

20 % 50 % 3.64%

30% 50 % 10.27%

40% 50 % 12.9%

50 % 50 % 18.5%

Tabla 10: Progresién de la performance del sistema de prediccién en funcion de la cantidad de
datos de entrenamiento utilizados manteniendo los datos de test.
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5. Conclusiones y Trabajo futuro

En la seccién presentamos la discusién de los resultados presentados en la seccién [y
ademds presentamos las conclusiones de la tesis y el cumplimiento de los objetivos propuestos.

Por 1ltimo en la seccion planteamos las posibles mejoras a realizar en un futuro.

5.1. Conclusiones

A continuacion se presenta la discusion y conclusiones del trabajo a partir de los resultados
presentados en la seccién |4l Se discutird primero los resultados de clustering (ver seccién [4.1J).

Por dltimo los resultados del sistema de prediccién (ver seccién [4.2)).

5.1.1. Clustering

Los resultados exhibidos en la seccién presentan la performance de los distintas estrategias
detalladas en las seccion Se observo que la estrategia Single Link representa un caso
patoldgico, solo es eficiente para clusterizar cuando las distancias entre los elementos son grandes.
En el marco de la tesis, las distancias entre las unidades estan distribuidas dentro de un rango,
sin grandes saltos intermedios, de acuerdo a como indica la figura Por lo tanto el algoritmo
de Simple Link resulté inadecuado para este trabajo. Por otro lado, se observé que la mayoria
de las configuraciones que logran que el sistema de prediccién se desempene con performance
corresponden a la estrategia de clustering WARD para el modelo sintactico y AVERAGE para
el modelo sintdctico. Otra estrategia exitosa fue CENTROID para el modelo actstico y MEAN

para el modelo sintécticoﬂ

5.1.2. Metaheuristica

De acuerdo a lo observado en la figura [13| (pdgina el algoritmo de busqueda alcanza un
méximo de la funcién objetivo luego de las 1000 iteraciones (el méximo obtenido fue de un 70 %
del puntaje posible). El comportamiento se mantuvo constante al variar los pardmetros « y 6E|
y la cantidad de iteraciones. Tal comportamiento de la metaheuristica puede deberse a que la
funcién objetivo tenga un sesgo. Durante la bisqueda sistemdtica se comprobd que aumentar el
grado de azar en la lista de candidatos factibles no produce mejores resultados que si se itera con
una lista altamente restrictiva. Sin embargo al aumentar la aleatoriedad de la lista de candidatos,

la cantidad de tiempo de cémputo requerido para finalizar cada iteracién se tornaba prohibitiva.

1En ambos casos cuando se refiere a las configuraciones, se hace alusién tomando las estrategias de a pares.
(WARD-AVERAGE y CENTROID-AVERAGE )

2Recordemos que los pardmetros o, § indican el grado de azar al construir la lista RCL y el tamafo del
desplazamiento al buscar soluciones vecinas respectivamente
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5.1.3. Prediccién de Fj

En el presente trabajo se planted como hipétesis la existencia de una relacién entre los aspectos
sintacticos y acusticos de una oracién. En base a esto se desarrollé un modelo actstico y un modelo
sintdctico, a partir de los cuales se extrajeron definiciones de distancia (acistica y sintdctica) que
condujeron a una serie de experimentos de clusterizacién. A partir de los resultados exitosos de
los experimentos de clusterizacién se desarrollé un sistema que tiene la capacidad de predecir la
frecuencia fundamental que un sistema de TTS deberd utilizar para sintetizar una frase dada. Al
analizar los resultados de la seccién se consiguié verificar la hipétesis central del trabajo.

Este trabajo significa un cambio de enfoque ya que los sistemas actuales de asignacion de
prosodia se basan en modelos supervisados. En estos sistemas las anotaciones cumplen un rol
clave y la problematica se da porque esta informacién debe ser generada por personas calificadas,
una actividad costosa en términos temporales y de recursos humanos.

Luego de haber realizado los experimentos de prediccion de Fp, se observé que el rendimiento
del sistema es: muy bueno en algunos casos (20 %), promedio en la mayoria de los casos y presenta
una cola de resultados negativos. Se ha observado que las predicciones obtenidas de mejor calidad
son las basadas en centroide al azar, seguidas por las obtenidas con el criterio de representante al
azar y por ultimo aquellas que se generan utilizando el criterio de centroide. Durante el desarrollo
del modelo actstico y del modelo sintactico se pensé que la mejor predicciéon seria aquella basada
en centroide. Sin embargo al contrastar la idea con los resultados obtenidos se encontré muy bajo
su rendimiento. El bajo rendimiento se debe a que que solamente se utiliza un conjunto acotado
y estédtico por configuracién para realizar las predicciones (ya que los centroides se calculan una
vez para cada configuracién de clustering) para predecir todo el cuerpo de datos de test. Si se
tiene en cuenta que los datos de entrenamiento no son lo suficientemente homogéneos, puede
verse que con un conjunto estatico y acotado de unidades no puede predecirse todos los datos
de test adecuadamente. Sin embargo, la idea de utilizar un centroide al azar (en la mayorfa de
los casos se tomé un centroide y su entorno més cercano) resulté mejor de lo esperado, ya que
la seleccién al azar dentro de un cluster resulté maés representativa.

Los resultados de escalabilidad (seccién

tamano del corpus, los resultados tienden a mejorar. Este resultado permitird en un futuro re

indican que, si se produce un aumento del

entrenar al sistema con colecciones masivas de datos (como por ejemplo YouTube o colecciones
de audio en Internet) para lograr resultados de alta calidad, y asi construir sistemas mejorados
de TTS.

En muchas predicciones cuya calidad se ubica por abajo de las predicciones baseline puede
apreciarse visualmente que el contorno entonacional de la prediccién es en realidad bastante
similar al gold standard. Esto sugiere que a futuro deberan perfeccionarse las definiciones de
distancias utilizadas, ya que son de gran utilidad para resolver otros problemas del dominio o

extender este trabajo.
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5.2. Trabajo futuro

Podemos identificar ciertos puntos del trabajo que pueden ser mejorados en un futuro o
presentan puntos de extension para resolver problemas relacionados. Se presentan las mejoras

planteadas por cada médulo de la tesis.

Modelo acustico Mejorar la distancia acustica, para que pueda tener en cuenta mediciones
faltantes. Esto permite que si existen pitch tracks con algin gap, la medida de distancia sea
tolerante a este tipo de errores. Seria positivo incorporar algin tipo de deteccién de ruido y
outliers en el pitch track por medio de filtros y técnicas estadisticas, para darle al sistema més

robustez y la capacidad de adaptarse a diferentes cuerpos de datos.

Modelo sintactico Una alternativa a considerar es extender el modelo vectorial para trabajar
con oraciones segmentadas a un nivel mas profundo del drbol sintactico. Se espera que esta nueva
granularidad junto a la mejora propuesta en el modelo acustico logre reforzar la evidencia de la

existencia de la correlacién entre el modelo actistico y el modelo sintactico.

Metaheuristica Como se menciond en la seccién (paginal48]), la metaheuristica encuentra
un tope para la funcién objetivo, a pesar de variar los pardmetros. Como trabajo futuro surge la

necesidad de mejorar la lista de candidatos factibles.

Clustering Existen modificaciones que pueden realizarse sobre la implementacién de los algo-
ritmos para optimizar el uso de recursos y acelerar su ejecucién. Estas modificaciones consisten
en implementar los algoritmos en algin lenguaje de bajo nivel, como C++. Como mejora podria

estudiarse el desempeno de otros métodos no supervisados para clasificacién automatica.

Corrimiento lineal Segin lo discutido en la seccién algunos resultados del sistema no
logran reflejar numéricamente su buena calidad, aunque al observar los graficos los contornos
son adecuados. En este caso es necesario identificar los casos en los que un corrimiento lineal
mejore las calidad de las predicciones del sistema. En la figura [19] se muestra un ejemplo en que

es necesario un corrimiento sobre el eje y.

Prediccién Caracterizar a las unidades de entrada que reciben predicciones acertadas podria
aumentar significativamente la performance general del sistema. De este modo, se podria evitar
utilizar el sistema para aquellas entradas para las cuales ya se sabe antemano que las predicciones
no seran adecuadas. Por tltimo, podrian estudiarse nuevas alternativas para generar Fy a partir
de los pitch tracks de varios representantes actsticos, en lugar de usar el pitch track de un solo

representante.
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A. Valores Experimentales

Esta seccién presenta o justifica valores, constantes u otros parametros que fueron obtenidos
de forma experimental para hacer posible o mejorar el rendimiento de diversos componentes

tanto del modelo como de la implementacién asi como de la estructura del corpus

A.1. Modelo Actstico

A.1.1. Similitud entre oraciones VS Similitud entre unidades

Durante el experimento fue puesta a prueba la funcién de similitud acustica basada en inter-
valos. En los histogramas (ver figuras y ) se grafica el porcentaje de elementos del corpus
en funcién de la distancia entre dichos elementos. En particular puede verse en la figura [20]
que mds de la mitad de los unidades (frases sintdcticas) estdn a una distancia menor a 0.25. Sin
embargo en la figura se ve que las distancias entre las oraciones completas estd concentrada
al rededor del 0.375

En ciertos casos patoldgicos se manifiesta una propiedad no deseada que posee la funcién de
similitud, indica que dos unidades son cercanas incluso si existe algin intervalo con pronunciadas
diferencias, para ejemplificar mejor este caso es conveniente ver la figura donde existe una
gran similitud sobre la cola de la funcién pero no al comienzo. Sin embargo, existen casos en los

que se comporta adecuadamente como en la figura

Porcentaje de subenunciados segun distancia relatiw
8.3 T T T

" 8,135400831053 Emmm
8.45 | ;

0.4 | 1
8.39 | ]
8.3 | ]
8.25 | ]
8.2 | ]
8.15 | ]
0.1 | ]

a.e5 ]

Forcenta_je de subenunciados del corpus

8,125 8,25 8.375 8,5 0,625 8,75 0,875
Distancia Absoluta

Figura 20: Histograma distancias relativas entre unidades
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Figura 21: Histograma distancias relativas entre enunciados completos
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A.2. Modelo sintactico
A.2.1. Alineacién de las anotaciones

Descripcion del problema En el actual corpus existen etiquetas o anotaciones de diferentes
tipos pertenecientes a ciertos enunciados que se no corresponden temporalmente con las anota-
ciones temporales en la transcripcion léxica del enunciado. Por ejemplo se puede ver que en el

siguiente enunciado que corresponde al archivo SECYT_mm_1_3 existen diferentes problematicas

Tiempo Color Label
.360793 121 Ayer
.816239 121 el
.966667 121 general
.560568 121 /p
.598558 121 cumplié
.299982 121 ochenta
.035447 121 afios
.691771 121 /p

W W NPk O O O

Tiempo Color Label

0.362344 121 V
0.816484 121 E
0.966667 121 S
1.649469 121 0
2.299982 121 N
3.040095 121 S
3.592451 121 /p

y las anotaciones de tipo POS.

Durante el experimento se buscé empiricamente un a para el cual dado un tiempo ¢ al cual le
corresponde una anotacién léxica, exista un tiempo ¢’ tal que |[t' —t| < «a y la etiqueta asociada
se corresponda con la anotacion léxica. En la figura se puede ver en promedio el porcentaje

de pérdida de informacién por archivo en funcién de «

A.3. Clustering

Durante los experimentos de clustering se utilizaron diferentes cotas a la hora de determinar la
cantidad méxima de conjuntos a generar por métodos utilizados. Sin embargo se creyé prudente

trabajar con un méximo de 10 conjuntos a la hora de realizar clustering.
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