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CONVERSIQN DE TEXTO A VOZ MEDIANTE REGLAS Y REDES NEURONALES:
TRADUCCION DE TEXTO A FONEMAS MAS ACENTUACION Y PUNTUACION

Para facilitar el acceso de las personas no-videntes al contenido de un texto se han
desarrollado diversos sistemas, tanto mecanicos como electronicos. De todos ellos, los lectores
computarizados de textos han demostrado presentar mayores ventajas en cuanto a su facilidad
de uso, cobertura, costo y calidad. Ademas, permiten el acceso directo a textos de publicacién
periddica, como diarios o paginas web. Los de mejor calidad de sintesis descomponen el
problema de generacion de voz en etapas sucesivas para resolver problemas como:
acentuacion, conversién de texto a fonemas, puntuacién, incorporacion de entonacion, y
sintesis de voz. En particular, para las etapas de acentuacién y conversion de texto a fonemas,
se han utilizado varias metodologias como: redes neuronales, reglas por defecto, pronunciacion
por analogia y analisis morfolégico. En esta memoria se desarrollaron dos métodos alternativos
para la conversion de texto a fonemas: redes neuronales y reglas por defecto.

Existe un sistema llamado NETtalk en el que se desarrollé un método de conversion de texto a
fonemas para el idioma inglés, que utiliza redes neuronales de tipo perceptron de multiples
capas. En este trabajo de titulo se realizé una adaptacién de NETtalk para conversiéon de texto a
fonemas mas acentuacion en el espafol hablado en Chile. Se usaron tres arquitecturas de red:
traduccion a fonemas, traduccion mas acentuacion, y sélo acentuacion. Se elaboraron conjuntos
para entrenamiento, validacién y prueba, utilizando para ello criterios basados en reglas
fonéticas y ortograficas. El desempefio de la red que traduce texto a fonemas y acentua,
medido en el conjunto de prueba, fue 100% en traduccion y 95,8% en acentuacion. Se
detectaron dos causas de error: conjunto de entrenamiento poco diverso y segmentos de
palabras que se escriben igual pero tienen diferente acentuacion. Para mejorar el desempefio
de las redes se propone incorporar al conjunto de entrenamiento palabras con casos no
contemplados y separar la traduccion y la acentuacion en redes especializadas. Se detectd
empiricamente que las ultimas 6 letras definen la vocal acentuada de cualquier palabra. Para la
acentuacion se propone usar una red que reciba esas 6 letras y codifique la posicion del acento
en la capa de salida. Para la traduccion a fonemas, se propone usar una red que reciba 3 letras,
que es la informacion necesaria para detectar el fonema mediante reglas.

Alternativamente se desarrollé un método de conversion de texto a fonemas del espafiol chileno
mas acentuacion utilizando reglas fonéticas y ortograficas. El desempefio obtenido fue 100% en
los tres conjuntos de palabras, mejor que lo obtenido con redes neuronales.

Se midi6 el tiempo requerido para traducir el conjunto de entrenamiento de 1491 palabras a
fonemas mas acentuacion mediante reglas, en un computador Pentium Il de 350MHz con 288
MB de RAM, y fue 0,11 segundos, mientras que la red neuronal demora 620 veces ese tiempo.

Se desarroll6 una aplicacion en C como apoyo a la lectura de no-videntes, controlada
integramente a través del teclado, llamada Asistente de Lectura, que convierte texto a fonemas
con acentuacion mediante reglas y redes neuronales. Para realizar sintesis de voz se utilizé un
paquete de desarrollo de software para Windows 3.1 de Creative Labs. La aplicacién permite
abrir y traducir archivos de texto a fonemas, controlar la reproduccion del texto y las
caracteristicas de la voz sintetizada. Al evaluar la calidad de sintesis con 10 usuarios se
concluyé que la voz de espafol chileno presenta alta inteligibilidad pero es deficiente en
naturalidad. Por ello se recomienda crear una nueva aplicacién, utilizando las herramientas y
estandares gratuitos para el disefio de conversores de texto a voz, y realizar un estudio
detallado de las caracteristicas fonéticas y prosddicas del espafol chileno para elaborar una
base de datos de voz de buena calidad.
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1. INTRODUCCION

1.1 Introduccion

Con el objeto de elaborar mecanismos de apoyo a la lectura para no videntes, se han
desarrollado diversos sistemas, tanto mecanicos como electronicos: Braille (libros, impresoras),
cintas magnéticas de audio, softwares (reglas, diccionarios de excepciones, redes neuronales).
Cada uno de estos sistemas tiene algunos aspectos positivos y otros negativos respecto de su
versatilidad y su accesibilidad para el usuario. El sistema Braille no es accesible a todos los no-
videntes ya que requiere de un aprendizaje previo. Contrariamente a lo que se cree, so6lo un
10% de los no-videntes es capaz de utilizar este tipo de lenguaje [1]. El alto costo y la escasa
disponibilidad de textos en Braille hacen mas inaccesible su uso. Por ultimo, desde un punto de
vista practico, cabe senalar que un diccionario como “El Pequefio Larousse” traducido al Braille
requiere de 157 volumenes que ocupan 15 m lineales en estanteria [1].

Otra alternativa de apoyo para la lectura de no-videntes es el acceso a cassettes de audio
pregrabados. Hay instituciones (en Chile, el Centro de Grabacion para Ciegos) donde personas
sin problemas de vista se dedican a grabar textos en cintas de audio. La limitacion de este
método es el reducido numero de libros disponibles.

Sin embargo, ninguna de estas dos alternativas permite a un no-vidente acceder en forma
directa a un texto y, en particular, a textos de publicacion periédica, como diarios o revistas. Es
por esto que la creacién de nuevos sistemas lectores computarizados de textos convencionales
constituye una necesidad indispensable: su accesibilidad, menor costo y amplia cobertura
representan ventajas indiscutibles.

En este ambito se han desarrollado diversas aplicaciones, algunas de las cuales utilizan la
sintesis de voz. Muchas de ellas presentan falencias en la calidad de la sintesis, en la rapidez
y/o en la facilidad de su operacion, o en el alto costo de los equipos que incorporan [1, 2].

Este trabajo se enmarc6 dentro de un proyecto de investigacion iniciado en 1994 en que se
desarrollé un sistema que permite adquirir caracteres de texto a través de una camara de video.
Este consta de un modulo de reconocimiento que utiliza redes neuronales y que entrega como
resultado los caracteres de texto reconocidos [3, 4, 5].

Se requiere adicionar la modalidad de utilizar sintesis de voz para computadores personales,
empleando conversores analogo digitales [6]. Por otra parte, se han utilizado redes neuronales
en la generacion de voz para representar asociaciones de intensidad variable entre entrada y
salida [7]. Existen sistemas hibridos para controlar la generacion de voz, que utilizan redes
neuronales de tipo perceptron de multiples capas y representacion de conocimiento basado en
reglas por defecto [8]. En otros trabajos se han desarrollado sintetizadores de voz basados en
circuitos generadores de fonemas' ingleses, modificados para reconstruir los espafioles [9, 10].
A modo experimental se han desarrollado mddulos de sintesis de voz en espafiol sobre la base
de fonemas en inglés, usando redes neuronales del tipo mencionado; este sistema no incorpora
fonemas en espafiol, acentuacion ni puntuacion.

' Fonema: la forma de onda de la voz humana puede ser representada en forma discreta como una serie
de segmentos, llamados fonemas. Cada idioma tiene un nimero determinado de fonemas a partir de los
cuales se puede generar la forma de onda de cualquier palabra [11].



En otros trabajos se ha propuesto descomponer el problema de generacion de voz en etapas
sucesivas que permiten resolver problemas tales como: acentuacion, conversion de letras a
fonemas, incorporacion de entonacion (prosodia), puntuacion, y sintetizacion de sonido.

Los desarrollos mencionados procuran obtener un lector de textos para no-videntes.

1.2 Antecedentes

Dentro de los desarrollos de lectores computarizados de textos, se destacan los siguientes:

TEXTTalk [11]: este es un sistema de conversion de texto a voz elaborado en Inglaterra por
la empresa British-Telecom para el idioma inglés. Para realizar la sintesis de voz, el texto
original pasa por varios procesos previos que generan un conjunto de parametros para controlar
el hardware de produccion de sonido. Estos procesos son cuatro:

- Médulo de restriccién de texto: consiste en un diccionario para identificar abreviaciones y
acronimos comunes y una lista de combinaciones posibles de consonantes. Las combinaciones
no permitidas por el idioma son pronunciadas letra por letra.

- Modulo de pronunciacion: consiste en un diccionario de excepciones, un detector de prefijos y
sufijos, un modulo de traduccion de texto a fonemas mediante reglas, y un mddulo de
acentuacion mediante reglas.

- Modulo de prosodia: selecciona el aléfono > mas adecuado para cada fonema, y le asigna
duracién y tono de acuerdo a reglas basadas en el contexto que rodea al fonema.

- Mdédulo de generacion de parametros: traduce el resultado de los médulos anteriores a
comandos y parametros que el hardware de sonido pueda interpretar.

En resumen, el sistema consta de un gran conjunto de reglas y diccionarios con listas de
excepciones.

DECtalk [12]: es un producto comercial que produce sintesis de voz inteligible en un dominio
restringido para el idioma inglés. Usa dos métodos para convertir el texto a fonemas: primero
las palabras son buscadas en un diccionario de pronunciacion y, si no son encontradas,
entonces se aplica un conjunto de reglas fonoldgicas. Los fonemas con acentuacion resultantes
son convertidos a voz mediante reglas de transicidn y sintesis digital de voz.

NETtalk [13]: este desarrollo, a diferencia de los anteriores, no utiliza reglas para la
traduccion del texto a fonemas ni para su acentuacion. Esto es porque el idioma inglés tiene,
para una misma letra, una gran cantidad de sonidos diferentes, dependiendo del contexto en
que dicha letra se encuentre. Por ello, elaborar un sistema de reglas que entregue el sonido o
fonema correcto para todas las combinaciones en que se presenta cada letra es muy complejo.

2 Alofono: en la voz humana, un mismo fonema puede tener variaciones en su pronunciacion,
dependiendo de cuales son los fonemas que lo rodean, de la posicién de la palabra a la que pertenece el
fonema dentro de la frase y de los signos de puntuacién. Estas distintas manifestaciones de un mismo
fonema reciben el nombre de al6fonos [11].

® Prosodia: consiste en asignar duracion, frecuencia y volumen a cada fonema, con el objeto de generar
la entonacién adecuada de cada frase en base a los signos de puntuacion que la delimitan [11].



NETtalk es un sistema basado en redes neuronales del tipo perceptron de multiples capas, que
utiliza el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion del error. La red se usa para realizar la
traduccion de texto a fonemas y para la acentuacion. El conocimiento en este modelo esta
distribuido sobre las unidades de procesamiento de la red, y el comportamiento de ésta frente a
una entrada especifica es una decision colectiva basada en el intercambio de informacién entre
las unidades de procesamiento.

TextAssist [14, 15, 16]: es un conjunto de aplicaciones comerciales de sintesis de voz
desarrolladas para Windows por CREATIVE LABS para sus modelos de tarjeta de sonido
Sound Blaster 16 ASP y posteriores. De todas estas aplicaciones, la mas relevante relacionada
con la sintesis de voz es Texto’'LE [14, 15, 16], que esta basada en el sistema DECtalk [12].
Esta permite realizar sintesis de voz a partir de un texto. Para ello usa un diccionario interno, un
diccionario de excepciones, y reglas de pronunciacién de lenguaje para convertir cada
segmento de texto en fonemas con informacion de duracion y frecuencia. El siguiente médulo
convierte los fonemas en parametros de control, que son utilizados para producir la sintesis de
voz mediante el hardware. El texto puede ser escrito directamente en una ventana de edicién de
la misma aplicacion, o puede ser obtenido a partir de un archivo. Los procesos realizados sobre
el texto para generar la voz que lo pronuncia son transparentes al usuario, es decir, no hay
acceso al conjunto de fonemas, acentuaciéon, comandos de pausa y de prosodia previos a la
pronunciacién. TextAssist incorpora un paquete de desarrollo no comercial llamado TAAPI, que
consiste en una biblioteca de funciones para desarrollar aplicaciones de sintesis de voz en
Windows 3.1. Por el hecho de ser funciones independientes, entrega la flexibilidad de disefio de
acuerdo a las necesidades del programador.

En el trabajo de titulo que se describira en los siguientes capitulos fueron de gran importancia
los dos ultimos desarrollos descritos: NETtalk, que fue tomado como base para el método de
traduccion de texto a fonemas y de acentuacion mediante redes neuronales; y TAAPI de
TextAssist, que fue utilizado para la sintesis de voz una vez que el texto ya esta traducido a
fonemas con acentuacion. En la aplicacién elaborada como lector de texto para no-videntes, se
integraron en un mismo programa el modulo de conversion de texto a fonemas mas
acentuacion de TextAssist y los dos métodos desarrollados en este trabajo, uno basado en
reglas y otro en redes neuronales. A diferencia de NETtalk y TextAssist, la aplicacion
desarrollada en esta memoria de titulo es para el idioma espafiol chileno en vez del inglés. Esta
orientada a usuarios no-videntes por lo que todos los comandos de control se acceden a través
del teclado. Los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba utilizados para entrenar las
redes neuronales y para evaluar el desempeno de las redes y las reglas fueron desarrollados en
este trabajo de titulo, ya que las bases de datos del sistema NETtalk eran para el idioma inglés.

1.3 Objetivos

El objetivo general de este trabajo de titulo es desarrollar un sistema de conversion de texto a
voz que permita obtener, a partir de un texto en espafiol, una salida audible inteligible en el
mismo idioma.

Los objetivos especificos consideran desarrollar un moédulo de conversion de texto a fonemas
en espafol chileno que incorpore acentuacién y puntuacion, empleando para ello tanto reglas
ortograficas como redes neuronales. Por otra parte, utilizando un software de sintesis de voz y
el moédulo de conversiéon de texto a fonemas se propone desarrollar una aplicacion
computarizada que opere como lector de texto con una interfaz apropiada para usuarios no-
videntes.



1.4 Contexto de este trabajo

Este trabajo fue comenzado el ano 1996, como continuacién de un desarrollo previo realizado
por Héctor Véliz, alumno de Ingenieria Civil Electricista de la Universidad de Chile, enmarcado
en el proyecto de investigacion FONDECYT 1960921, en el que se estaba desarrollando un
sistema que permitia adquirir caracteres de texto a través de una camara de video. Este
constaba de un mddulo de reconocimiento que utiliza redes neuronales y entregaba como
resultado los caracteres de texto reconocidos [3, 4, 5]. El traspaso de informacién de ese
proyecto se realizé mediante una comunicacion personal durante los afios 1996 y 1997.

El objetivo de este trabajo de titulo fue desarrollar un lector computarizado de texto en espafiol
chileno para apoyo a la lectura de no-videntes. Para ello se disponia del software TextAssist
[14], de Creative Labs, que realiza sintesis de voz en espafiol e inglés en el sistema operativo
Windows 3.1 para plataformas de hardware PC compatibles a través de una tarjeta de sonido
SBAWES32 Creative. Este sistema de sintesis se eligid por ser el mas accesible en términos de
costo, requerimientos de hardware (espacio en disco duro y memoria RAM), y por estar
disefiado para Windows 3.1, que era el sistema operativo mas utilizado en el momento de la
eleccion. Para convertir texto a fonemas, el software TextAssist recibe dos tipos de entrada:
archivos de texto ASCII y archivos con texto fonetizado, este ultimo compuesto por comandos
que corresponden a los fonemas que se van a reproducir ademas de la ubicacién de los
acentos y de los signos de puntuacion.

TextAssist presenta un problema: al entregar un archivo de texto ASCII, la salida de voz en
espaniol utiliza fonemas que no se usan en Chile, lo que produce un sonido poco natural e
inteligible. Por otra parte, los fonemas en espafiol incluidos en TextAssist tienen un sonido de
menor calidad que los del inglés. Para solucionar este problema, fue necesario convertir el
archivo de texto ASCII en un archivo de texto fonetizado con los fonemas adecuados, es decir,
convertir previamente el archivo de texto ASCIl a fonemas del espainol chileno. Para la
conversion de texto a fonemas en inglés existia un sistema llamado NETtalk basado en redes
neuronales del tipo perceptron de multiples capas. En este trabajo de titulo se continu6é un
desarrollo previo de implementacion de este sistema para el espafiol chileno. Se implemento,
ademas, en forma paralela, un sistema de conversidbn de texto a voz basado en reglas
ortograficas.

Se desarrolld para los sistemas operativos Windows 3.1, Windows 95 y Windows 98, un lector
computarizado de texto en espanol chileno llamado Asistente de Lectura, para lo cual se utilizd
el paquete de desarrollo de TextAssist. El Asistente de Lectura tiene tres alternativas para la
conversion de texto a voz: reglas, redes neuronales, y conversion mediante las funciones que el
mismo paquete de desarrollo provee. El sistema puede utilizar fonemas en espafol o sus
equivalentes en inglés, éstos ultimos con un sonido mas nitido pero con acento inglés.

Tanto los antecedentes y objetivos asi como el desarrollo y las conclusiones descritas en este
documento estan enmarcados en el contexto de avance cientifico y tecnolégico de la fecha en
que se realizé el trabajo.

Adicionalmente a lo descrito anteriormente, se hicieron los siguientes desarrollos adicionales
entre los anos 2006 y 2007 para efectos de actualizar y mejorar este trabajo de titulo producto
del tiempo transcurrido:

- Conjuntos de palabras
o Se cred un nuevo conjunto de palabras (conjunto de prueba) para obtener una
medida del desempefo de las redes que fuera independiente del proceso de

entrenamiento



o Se modificaron los conjuntos de entrenamiento y validacion, incorporando
palabras nuevas con el objeto de equilibrar, dentro de las restricciones del
lenguaje, los distintos casos que debian estar representados en ellos, tanto para
la acentuacion como para la traduccion a fonemas

- Modificacion de las arquitecturas de redes: En el trabajo original se utilizd6 una
arquitectura de red para cada objetivo (traduccidn a fonemas, acentuacion y traduccién
mas acentuacion). Como mejora al desarrollo se buscé disminuir el tamano de las redes
sin empeorar el desempefio de éstas, para disminuir el tiempo requerido en obtener las
salidas de las redes. Para ello se realizaron los siguientes cambios:

o Numero de capas ocultas: se elimind una de las dos capas ocultas,
disminuyendo el tiempo de procesamiento

o Se realizaron pruebas variando para cada objetivo (traduccion a fonemas,
acentuacion y traduccion mas acentuacion) el numero de unidades de la capa
oculta (80, 30, 20, 10, 7 y 6) de modo de obtener el tamafio minimo manteniendo
el desempefio

- Se realizaron 6 entrenamientos por cada arquitectura de red para medir la incidencia de
las condiciones iniciales en el desempeno de las redes

1.5 Estructura de la Memoria de Titulo

Esta memoria esta organizada en cuatro capitulos y una serie de anexos. El primer capitulo es
introductorio; el contenido de los siguientes se resume a continuacion:

En el capitulo 2 se detallan los dos métodos utilizados en este trabajo para convertir texto en
fonemas: reglas y redes neuronales. Para el método de reglas, se enumeran las caracteristicas
fonéticas del espafiol y las particularidades de su habla en Chile y se describen las reglas que
se deducen para la conversion de texto a fonemas. Se detallan, ademas, las reglas ortograficas
que permiten detectar cual es la vocal que tiene acento en las palabras acentuadas
implicitamente (sin acento grafico).

Para el método de redes neuronales, se describe la estructura de las redes neuronales, las
modificaciones que se realizan sobre la red NETtalk, que fue tomada como base para este
desarrollo, y los criterios considerados para elaborar los conjuntos de entrenamiento, validacion
y prueba para cada una de las redes. Ademas, se explica, a grandes rasgos la manera en que
se programaron tanto las reglas como las redes neuronales.

Se describe el Asistente de Lectura, que es la aplicacion que se desarroll6 como apoyo a la
lectura de no-videntes. En la primera parte, se detallan las funcionalidades del programa vy las
distintas opciones y comandos para realizarlas. En la segunda parte, se describe la forma en
que se realizo el programa: plataforma de desarrollo, lenguaje de programacion y subrutinas
mas importantes.

Finalmente, se describen las pruebas realizadas para medir el desempefio de los métodos de
conversion de texto a fonemas y del Asistente de Lectura.

En el capitulo 3 se muestran los resultados obtenidos en las pruebas y se hace un analisis de
ellos.

En el capitulo 4 se presentan las conclusiones del trabajo, en donde se resumen los resultados
mas relevantes obtenidos para la conversion de texto a fonemas, los errores y sus posibles
causas. Se proponen mejoras a los métodos implementados y se hace una recomendacion,
basada en los desarrollos actuales mas difundidos y con mejor calidad de sintesis, en cuanto a
las decisiones de metodologia, hardware y software para el desarrollo de un nuevo sistema
computarizado de conversion de texto a voz en espafol chileno como interfaz de apoyo a la
lectura de textos por parte de usuarios no-videntes.
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Se incluyen cuatro anexos. El primero es un resumen sobre los avances de los ultimos afos en
los sistemas de conversion de texto a voz y en las aplicaciones de hardware y software de
apoyo a la lectura de no videntes. El segundo anexo es un resumen sobre redes neuronales y el
algoritmo de retropropagacion utilizados en las redes implementadas en este trabajo. El tercer
anexo es una descripcion del paquete de aplicaciones computacionales TextAssist, que se
utilizé para generar sintesis de voz. El cuarto y ultimo anexo es una lista con las palabras de los
conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba de las redes neuronales.



2. METODOLOGIA

En este capitulo se describe la metodologia utilizada para cumplir con los objetivos especificos
de este trabajo de titulo: implementacién de dos mecanismos alternativos para la traduccién de
texto a fonemas (reglas y redes neuronales) y disefio y desarrollo de una aplicacion de sintesis
de voz como apoyo a la lectura de no videntes utilizando los dos mecanismos de traduccién de
texto a fonemas mencionados.

2.1 Sintesis de voz y traduccién de texto a fonemas

Para desarrollar lectores computarizados que lleven a cabo sintesis de voz a partir de un texto,
es decir, para simular una voz humana que lo lee, se requieren varias etapas: traducir el texto a
fonemas, incorporar la acentuacién de las palabras, convertir las puntuaciones a pausas, y
controlar la prosodia. Esta ultima consiste en asignar duracion, frecuencia y volumen a cada
fonema, con el objeto de generar la entonacion adecuada de cada frase en base a los signos de
puntuacion que la delimitan. Ademas, se requiere de software y hardware adecuado para
transformar el conjunto de informacion de fonemas, acentuacion, puntuacién y prosodia en
sonido.

Existen varias metodologias para realizar cada etapa. Dos de ellas son utilizadas en este
trabajo de titulo para la conversion de texto a fonemas: redes neuronales y reglas.

Las redes neuronales se han aplicado con éxito a una variedad de areas relacionadas con el
reconocimiento y clasificacion de patrones. Es por esto que es de interés investigar su
aplicacion en la sintesis de voz, particularmente en la traduccion de texto a fonemas y en la
acentuacion. Los lenguajes que poseen alfabeto presentan las siguientes caracteristicas que los
hacen candidatos para utilizar redes neuronales en esas etapas de la sintesis: un conjunto finito
de simbolos del alfabeto y un conjunto finito de fonemas o sonidos.

En la traduccion de texto a fonemas, el problema consiste en decidir, para un simbolo del
alfabeto en un contexto particular (una letra de una palabra), cual es el fonema asociado; en la
acentuacion, el problema se trata de decidir, para ese mismo simbolo, si lleva acento o no.
Ambos problemas corresponden a clasificacion de patrones y es por ello que se pueden
abordar en base a un sistema de reglas asi como con redes neuronales.

Con respecto a las redes neuronales, existe un desarrollo basado en ellas para el idioma inglés,
llamado NETtalk [13], que es capaz de traducir texto a fonemas con acentuacion y puntuacién
en base a la clasificacion de patrones. Este desarrollo se describe mas adelante en este
capitulo y fue tomado como base para realizar un sistema similar en el idioma espariol.

Alternativamente, los idiomas con alfabeto permiten utilizar conjuntos de reglas y excepciones
para la traduccion de texto a fonemas y para la acentuacion. Cada idioma tiene diferentes
reglas que rigen ambos procesos y la eficiencia en su desempefio depende de la regularidad
con que dichas reglas se cumplan, es decir, el numero de palabras que obedezcan estas
normas dentro del total de vocablos del lenguaje correspondiente. El espafiol presenta
caracteristicas mas favorables que el inglés tanto para la traduccion del texto a fonemas, como
para la acentuacion, debido a que los sonidos asociados a las palabras son menos irregulares.
Esto permite realizar ambas etapas del procesamiento mediante un conjunto de reglas.



A continuacién se describen los métodos de traduccién de texto a fonemas y acentuacion
mediante el uso de reglas. Posteriormente, se explica la manera de abordar los mismos
problemas utilizando redes neuronales.

2.1.1 Traduccién de texto a fonemas y acentuacion mediante reglas

Traduccion de texto a fonemas

Una de las etapas previas a la generacion de voz a partir de un texto escrito, es la traduccién
del texto a los fonemas que tiene asociados.

En el alfabeto espafiol hay 27 simbolos o letras diferentes:
abcdefghijklmnAiopqgrstuvwxyz

La mayoria de estos simbolos tienen sélo un fonema asociado. Sin embargo, para un grupo de
ellos, el fonema depende de los simbolos que estan en torno suyo, presentandose casos en
que incluso no tienen fonema asociado, es decir, no generan sonido. Estas situaciones pueden
cubrirse con un conjunto de reglas ortograficas [7].

Por otra parte, algunos simbolos tienen asociado un fonema diferente, dependiendo del pais,
aunque se trate siempre del habla hispana. En Chile, hay letras que, siendo distintas, en su
pronunciacién se escuchan idénticas, mientras que en otros paises se distinguen notoriamente
entre si.

Considerando tanto las reglas ortograficas mencionadas como las caracteristicas de
pronunciacion del espanol en Chile, se realizan modificaciones al conjunto de simbolos del
abecedario, con el objeto de eliminar las ambigledades en los sonidos asociados a cada uno.
De este modo, para traducir un texto a fonemas, basta con aplicar las modificaciones sobre
dicho texto, es decir, traducirlo al abecedario modificado.

La Tabla 1 resume la lista de las modificaciones del abecedario, y su justificacion. En la
columna izquierda se muestran las letras que pueden presentar distintos sonidos dependiendo
del contexto que las rodea. La segunda columna describe el contexto para el cual se presenta
cada posible sonido asociado a la letra. En la tercera columna se indica el sonido asociado a la
letra y, en la cuarta columna, el simbolo que se utiliza en este trabajo para representar dicho
sonido, es decir, el abecedario modificado. Finalmente, la ultima columna muestra un ejemplo
que representa el caso descrito.

En resumen, se eliminan siete simbolos del abecedario: “c, h, q, v, w, X, z.”, y se agregan dos:

¢”, que corresponde al sonido “ch”, y “R”, que corresponde al sonido “rr’. Luego, el abecedario
modificado queda con los siguientes 22 simbolos:

abgcdefgijklmnAaoprRstuy



Tabla 1: Letras del abecedario para el espafiol de Chile con sonidos modificados o no obvios. En la
columna LETRA se indican las letras que requieren aclaracion. En la columna CASO se describen los
casos para los cuales se presenta cada posible sonido asociado a la letra. En la columna SONIDO se
indica el sonido (en términos alfabéticos) asociado a la letra para cada caso y, en la columna SIMBOLO
se muestra el simbolo que se utiliza en este trabajo para representar dicho sonido. Finalmente, en la
ultima columna se incluye una palabra de ejemplo para representar el caso descrito.

LETRA CASO SONIDO SiMBOLO EJEMPLO
ASOCIADO

c antes de h ch c Choque
antesdeeydei S S Cecilia
después de x (1) - - Excepcion
cualquier otro caso k k crocante

g antesdeeodei j j género
cualquier otro caso g G gato

h cualquier caso - -

| antes de | y y calle
después de | - - calle
cualquier otro caso | | cola

q cualquier caso k k digue

r cuando es 12 letra de la palabra o rr R enroque
cuando va después del,n, r,s
antes der - - carro
cualquier otro caso r r arnés

u despuésdegoqgyantesdeeoi - - quequito, guinda
cualquier otro caso u u cuento

1] cualquier caso u u ambigliedad

\ cualquier caso b(2) b vaca

w cualquier caso u(3) u wanda

X cualquier caso ks k+s exceso

y cuando es Ultima letra de palabra i i buey
en cualquier otro caso y y rayo

z cualquier caso s(4) s cazar

Notas:

1: un caso particular es la letra “c” cuando va precedida de “x”. Como se ve en el recuadro, la “x”
corresponde a la concatenacién de otras dos letras: “k” y “s”, por lo que puede ser eliminada como
simbolo. Por ello, en casos como la palabra excelente, el resultado al traducir seria eksselente. Para

evitar la doble “s”, se elimina la “c” precedida de una “x”.

2: en espanol chileno, la “v” se pronuncia idéntico que la “b”. Ademas, el software TextAssist tiene un
mismo fonema parala “b” y la "v".

3: en espafiol, tiene sonido de “u”.

4: en espafol chileno se pronuncia idéntico que la “s”. Sin embargo, como se vera mas adelante, este
alfabeto modificado se utiliza también para procesar el texto antes de ser entregado a una red neuronal,

“an “on

que se encarga de acentuar las palabras. Las letras “s” y “z” definen si la posicién del acento implicito de
una palabra va en la ultima o penultima silaba, por lo que, para efectos de la red, no se elimina del

abecedario modificado, aunque al ser traducida a fonemas, se traduce como “s”.



Acentuacion

Para realizar sintesis de voz, ademas de la traduccién de texto a fonemas, es necesario saber
dénde se acentuan las palabras, pues influye en la manera en que se pronuncian.

Descripcion del problema

Desde el punto de vista de la acentuacion, las palabras del espanol se pueden clasificar por el
tipo de acento y por la silaba acentuada.

a) Tipo de acento: todas las palabras tienen acento. Este se ubica siempre en una sola vocal, y
es en ella donde se carga la voz al pronunciar la palabra. De acuerdo a su representacion
grafica, los acentos se clasifican como [18]:

(def1) Explicito: se representa por una raya diagonal, inclinada hacia la derecha, y se ubica
sobre la vocal acentuada.
(def2) Implicito: no tiene representacion grafica.

b) Silaba acentuada: una silaba se define como “sonido o sonidos articulados que constituyen
un solo nucleo fonico entre dos depresiones sucesivas de la emision de voz” [18]. Una silaba
tiene como minimo una vocal y como maximo tres; en caso de ser dos, se dice que forman
diptongo; en caso de ser tres, triptongo. Las palabras se pueden separar en cuatro grupos, de
acuerdo a la silaba en la cual se encuentra la vocal acentuada:

(def3) Agudas: llevan el acento en la ultima silaba. Un caso particular de las agudas son las
palabras con una silaba o monosilabos

(def4) Graves: llevan el acento en la penultima silaba.

(def5) Esdrujulas: llevan el acento en la antepenultima silaba.

(def6) Sobre esdrujulas: llevan el acento en la silaba anterior a la antependultima.

Las palabras esdrujulas y sobre esdrujulas, por regla ortografica, se acentian explicitamente.
Las graves y agudas se acentuan en forma explicita o implicita de acuerdo a lo que indiquen las
reglas ortograficas y sus excepciones.

Por lo tanto, el problema se reduce a la identificacion de la vocal acentuada en las palabras con
acento implicito, es decir, a los casos de graves y agudas sin acento grafico.

Solucién del problema

Para abordar el problema se utilizan dos reglas generales y dos excepciones que rigen la
acentuacion de las palabras graves y agudas, de acuerdo a la Gramatica de la Lengua
Espafiola [18]:

(1) Agudas: llevan acento explicito cuando terminan en letra “n”, “s” o vocal.

(2) Graves: llevan acento explicito cuando terminan en consonante distinta de “n” y “s”.

(3) Existe una excepcion a la regla (1), para los monosilabos, es decir, las palabras que
tienen una sola silaba. Estas palabras son, por definicidn, agudas, pues van acentuadas
en la ultima silaba. Sin embargo, de acuerdo a las reglas ortograficas de la gramatica
espafnola, no tienen acento explicito, salvo algunos pronombres personales y otras
excepciones, aun cuando terminan en letra “n”, “s” o vocal.

(4) Existe una segunda excepcion: la presencia de hiatos (descritos mas adelante, en la
definicion 10) puede provocar acentuacion explicita en agudas terminadas en
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[1el) (119 TP 1]

consonantes distintas de “n” o “s”, y en graves terminadas en “n”, “s” o vocal. Sin
embargo, ya que se trata de casos en que el acento es explicito, no hay incertidumbre
respecto de su acentuacion.

De acuerdo a estas reglas, solo llevan acento implicito las siguientes palabras:

(1a)  Agudas terminadas en letra consonante distinta de “n” y de “s”, sin hiato.

(2a) Graves terminadas en vocal o terminadas en alguna de las consonantes “n” o “s”, sin
hiato.

(3a) Monosilabos que no son pronombres personales ni pertenecen al conjunto de
excepciones de la regla (3).

Por lo tanto, para acentuar las palabras de un texto, el problema se reduce a la deteccion de las
vocales acentuadas implicitamente para el grupo de palabras anteriormente descrito.

Para saber cual es la vocal que tiene acento en una palabra acentuada implicitamente, son
necesarios tres pasos:

a) Identificacién del tipo de palabra: grave, aguda, y/o monosilabo.
b) Identificacion del nimero de vocales de la silaba acentuada.
c¢) ldentificacion de la vocal acentuada.

a) ldentificacion del tipo de palabra: grave, aguda, y/o monosilabo

Para detectar a qué tipo corresponde la palabra acentuada implicitamente, se verifica primero si
es aguda no monosilaba; si no lo es, se verifica si es monosilabo. En caso de no ser aguda ni
monosilabo, se trata de una palabra grave.

- Agudas no monosilabos: de acuerdo a las reglas (1), (2) y (3), son todas las palabras que

) [Ipell

terminan en consonante distinta de “n” o “s

Para las palabras que no cumplen esta condicién, es decir, las que terminan en “n”, “s* o vocal,
hay que detectar si se tratan de graves o monosilabos, es decir, hay que conocer el nimero de
silabas de la palabra. Para ello, se utilizan las siguientes reglas ortograficas:

(5) Una silaba tiene una vocal como minimo, y tres como maximo.
(6) Si la silaba tiene mas de una vocal, deben estar juntas.

Por lo tanto, en las palabras en que las vocales estan rodeadas por consonantes, no hay
dificultad para determinar a qué silaba pertenece cada una. Donde existe duda es en aquellas
palabras en que el acento se encuentra en una vocal que esta unida a una o mas vocales en
torno suyo.

Para describir y analizar por separado dichas palabras, son necesarias las siguientes
definiciones o clasificaciones de las vocales:

(def7) Vocal fuerte: son las vocales “a”, “e” y “0”.

“wrn “w, "

(def8) Vocal débil: son las vocales “” y “u”.
Ademas, en base a esta clasificacion de las vocales, se definen las siguientes combinaciones:

(def9) Diptongo: cuando una vocal es débil y la otra es fuerte, 0 ambas débiles, y se presentan
en la misma silaba.
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(def10) Hiato: cuando una vocal es débil y la otra es fuerte, 0 ambas débiles, y se presentan en
silabas diferentes.

(def11) Triptongos: cuando se produce alguna de las siguientes combinaciones de vocales
débil-fuerte-débil dentro de una misma silaba: iai, iei, uai, uei.

Por lo tanto, en las palabras acentuadas implicitamente y que presentan dos o mas vocales
juntas, se puede producir diptongo, hiato, dos vocales fuertes y triptongos.

Cuando la vocal acentuada pertenece a alguno de estos casos, existen reglas de acentuacion
que permiten deducir cual de las vocales involucradas es la que tiene el acento:

(7) Si la silaba acentuada tiene un diptongo, el acento va en la vocal fuerte. Si ambas son
débiles, va en la segunda vocal.

(8) Si la vocal acentuada pertenece a un hiato, el acento es explicito y va en la vocal débil;
por lo tanto, no pertenece al conjunto de palabras en estudio.

(9) Si las dos vocales son fuertes, ambas van en silabas separadas.

(10)  Sila silaba acentuada tiene un triptongo, el acento va en la vocal fuerte.

En base a todas estas definiciones y reglas, se puede identificar a qué corresponden las
palabras sin acento explicito que no son agudas:

- Monosilabos: son monosilabos todas las palabras que tienen soélo una vocal. Son
monosilabos, también, en virtud de las reglas (5), (6) y la definicién 9, las palabras con sélo dos
vocales que, ademas, forman diptongo, es decir, ambas estan juntas y una es débil y la otra
fuerte, o las dos débiles. Finalmente, de acuerdo a la definicion 11, son monosilabos las
palabras con sdlo tres vocales siempre que formen triptongo, es decir, cuando las tres estan
juntas en orden débil-fuerte-débil.

- Graves: Son graves todas las palabras que no son agudas y/o monosilabos.
b) Identificacion del nimero de vocales de la silaba acentuada

Para identificar si la silaba acentuada tiene mas de una vocal, se analizan por separado las
palabras monosilabos, agudas y graves.

- Monosilabos: es el caso mas sencillo, ya que el niumero de vocales de la silaba acentuada es
el niumero de vocales de la palabra.

- Agudas: basta con analizar la ultima silaba. El numero de vocales de la silaba acentuada es 1
en los siguientes casos: si la ultima vocal esta rodeada de consonantes, de acuerdo a la regla
(5), o si es una vocal fuerte rodeada de una consonante y otra vocal fuerte, de acuerdo a la
regla (9). El numero de vocales es 2 si las ultimas dos vocales forman diptongo, por lo que
tienen que cumplir con la definicion 9. Por ultimo, el nUmero de vocales es 3 si las tres Ultimas
vocales forman triptongo, en cuyo caso deben cumplir con la definicion 11.

- Graves: En el caso de las palabras graves, que por definicion se acentian en la penultima
silaba, puede suceder que las vocales de la silaba acentuada estén junto con las vocales de la
ultima silaba. Si es asi, hay que determinar el limite entre las dos ultimas silabas antes de poder
identificar el nUmero de vocales de la penultima silaba. Para ello, se recorre la palabra desde el
final hacia el comienzo. La primera vocal que aparece pertenece, por la regla (5), a la ultima
silaba. Se producen dos casos: la vocal es débil o es fuerte.
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La vocal es débil: dependiendo de cual sea la siguiente letra que aparezca siguiendo el
recorrido de la palabra, se producen tres situaciones:

Consonante: en este caso, de acuerdo a las reglas (5) y (6), la siguiente vocal que
aparezca pertenece a la penultima silaba, y a continuacién se puede utilizar el mismo
procedimiento que en las agudas para determinar el niumero de vocales de la
penultima silaba.

Vocal débil: en este caso se trata de un diptongo, de acuerdo a la definicion 9. A
continuacién, se puede utilizar el mismo procedimiento que en las agudas para
determinar el numero de vocales de la penultima silaba, recorriendo ahora desde la
letra anterior a esta vocal débil.

Vocal fuerte: dependiendo de cual sea la siguiente letra que aparezca siguiendo el
recorrido de la palabra, se producen tres situaciones:

- Consonante: en este caso, las dos vocales encontradas forman un diptongo, de
acuerdo a la definicion 9. En virtud de las reglas (5) y (6), la siguiente vocal que
aparezca pertenece a la penultima silaba, y a continuacion se puede utilizar el
mismo procedimiento que en las agudas para determinar el niumero de vocales de la
penultima silaba.

- Vocal fuerte: en este caso, las dos primeras vocales encontradas forman un
diptongo, de acuerdo a la definicién 9. La nueva vocal pertenece a la penultima
silaba, de acuerdo a la regla (9). A continuacién, se puede utilizar el mismo
procedimiento que en las agudas para determinar el nimero de vocales de la
penultima silaba, recorriendo ahora desde la ultima vocal fuerte encontrada.

- Vocal débil: en este caso, las tres vocales encontradas forman un triptongo, de
acuerdo a la definicién 11. A continuacion, se puede utilizar el mismo procedimiento
que en las agudas para determinar el numero de vocales de la pendultima silaba,
recorriendo ahora desde la letra anterior a la vocal débil encontrada.

La vocal es fuerte: dependiendo de cual sea la siguiente letra que aparezca siguiendo el
recorrido de la palabra, se producen tres situaciones:

Consonante: en este caso, de acuerdo a las reglas (5) y (6), la siguiente vocal que
aparezca pertenece a la penultima silaba, y a continuacién se puede utilizar el mismo
procedimiento que en las agudas para determinar el niumero de vocales de la
penultima silaba.

Vocal fuerte: en este caso ambas pertenecen a silabas diferentes, de acuerdo a la
regla (9). No existen casos de tres vocales fuertes juntas ni de una débil seguida de
dos fuertes. Por lo tanto, el nUmero de vocales de la segunda silaba es uno.

Vocal débil: en este caso, sin importar cual sea la vocal final, se trata de un diptongo,

de acuerdo a la definicidon 9. A continuacién, se puede utilizar el mismo procedimiento
que en las agudas para determinar el numero de vocales de la penultima silaba.
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c) Identificacion de la vocal acentuada

Una vez que se ha determinado cual es la silaba acentuada y el numero de vocales que
contiene, hay que identificar cual es la vocal acentuada. Existen tres casos:

- Silabas con una vocal: la vocal acentuada en la uUnica vocal de la silaba.

- Silabas con dos vocales: hay dos combinaciones, dependiendo del tipo de vocal.
Dos vocales débiles: se acentua la segunda vocal, de acuerdo a la regla (7).
Una vocal débil y una fuerte: se acentua la vocal fuerte, de acuerdo a la regla (7).

- Silabas con tres vocales: tienen la forma débil - fuerte - débil, y el acento va en la vocal
fuerte, de acuerdo a la regla (9).

En la siguiente seccién se muestra el pseudocddigo para la acentuacion mediante reglas.
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Pseudocédigo para la acentuacion mediante reglas

- Si la palabra esta acentuada explicitamente (Ej.: td, ésta, aun)
- Fin
- Si palabra no esta acentuada explicitamente (Ej.: dos, voy, fue, marea, guagua, callen)
- Si la palabra tiene una sola vocal (Ej.: dos)
- Si la palabra termina en “y” (Ej.: voy)
- Se acentua la vocal
- Fin (Ej.: dos, voy)
- Si la palabra tiene mas de una vocal
- Si la palabra es grave o monosilabo (No acentuada y terminada en n, s o vocal) (Ej.: fue,
callen, diarios, marea)
- Si la letra anterior a la ultima vocal es una vocal fuerte (marea)
- Si la letra anterior a esa vocal fuerte no es una vocal débil
- Esa vocal fuerte se acenttia (maréa)
- Fin
- Si la letra anterior a esa vocal fuerte es una vocal débil
- Si la palabra no tiene mas vocales
- Se acentua la vocal fuerte.
- Fin
- Si la palabra tiene sélo una vocal mas
- Esa vocal va acentuada
- Fin
- Si la palabra tiene por lo menos dos vocales méas
- Si la Ultima de esas dos vocales es fuerte
- Se acentua esa vocal
- Fin
- Si la letra anterior a esa vocal es una vocal fuerte
- Esa vocal fuerte va acentuada
- Fin
- Si la letra anterior a esa vocal es una vocal débil
- La dltima de esas dos vocales va acentuada
- Fin
- Si la letra anterior a la Ultima vocal es una vocal débil o consonante(fue, laico)
- Si la palabra no tiene mas vocales
- Se acentla ultima vocal (fué)
- Fin
- Si la palabra tiene solo una vocal mas (callen, agua)
- Esa vocal va acentuada (callen, agua)
- Fin
- Si la palabra tiene por lo menos dos vocales mas (guagua, faena, laico)
- Si la ultima de esas dos vocales es fuerte (Quagua, faena)
- Se acentua esa vocal (Quagua, faéna)
- Fin
- Si la letra anterior a esa vocal es una vocal fuerte (laico)
- Esa vocal fuerte va acentuada (laico)
- Fin
- Si la letra anterior a esa vocal es una vocal débil (agdiita)
- La ultima de esas dos vocales va acentuada (aguita)
- Fin
- Si la palabra es aguda y no monosilabo (No acentuada, terminada en consonante distinta de n o
s) (Ej.: pastor, Ariel, real)
- Se acentua la ultima vocal (pastoér, Ariél, real)
- Fin
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Implementacion

Reglas para la traducciéon a fonemas con acentuacion

Para implementar las reglas de traduccion de texto a fonemas y de acentuacion, se utilizaron
como ambientes de desarrollo DOS y Windows 3.1, y se us6 el compilador de Borland C (Turbo
C 1.0 y Turbo C/C++ 3.1). La plataforma de hardware fue un computador PC compatible con
procesador Pentium Il de 350MHz, con 288 MB de memoria RAM y sistema operativo Windows
98.

Primero se realiza el proceso de acentuacién de acuerdo al pseudocodigo descrito. Para ello,
cada palabra es recorrida desde la ultima letra hacia el comienzo, hasta detectar cual es la
vocal acentuada.

Una vez acentuado el texto, se procede a la traduccién a fonemas, siguiendo las reglas
resumidas en la Tabla 1. Para traducir una letra al fonema adecuado, basta con tomar en
cuenta los caracteres que la rodean y, en los casos que sea necesario, aplicar la regla
correspondiente.

Pruebas

Para medir el desempefio de las reglas en la acentuacion y la traduccién a fonemas, se utilizé la
aplicacion Asistente de Lectura desarrollada para este trabajo de titulo, en la que se incorporé la
funcionalidad de traduccidon y acentuacion a fonemas utilizando los algoritmos de reglas
descritos. Se realizo la siguiente prueba: acentuacién y traduccion a fonemas de los conjuntos
de entrenamiento, validacion y prueba, de 1.491, 135 y 135 palabras, respectivamente. Se
midié el porcentaje de aciertos y el tiempo empleado en el proceso. Se midid el numero de
caracteres de cada conjunto antes y después de ser traducido a fonemas. La estructura,
composicion y criterios de construccién de los tres conjuntos de palabras se describen en la
subseccion “Conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba” de la seccion 2.1.2.

2.1.2 Traducciéon de texto a fonemas y acentuacion mediante una red
neuronal

En la seccion anterior se reviso la conversion de texto a fonemas y la acentuacién por medio de
reglas. En esta seccion se describe como se realizaron ambos procesos utilizando redes
neuronales. Como se menciond en la introduccion de este capitulo, los lenguajes que poseen
alfabeto tienen un conjunto finito de simbolos y un conjunto finito de fonemas o sonidos,
caracteristicas que los hacen candidatos para utilizar redes neuronales en esas etapas de la
sintesis. Las tareas de la red son:

Acentuacion: clasificar cada letra del texto de entrada como acentuado o no acentuado.
Traduccion a fonemas: clasificarla dentro de alguno de los fonemas del espafiol de Chile.

El método desarrollado en este trabajo para traducir texto a fonemas mediante redes

neuronales esta basado en el sistema NETtalk [13], que emplea redes neuronales del tipo
perceptron de multiples capas y utiliza el algoritmo de aprendizaje de retropropagacion.
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Estructura de la red neuronal del sistema NETtalk

En esta seccion se describe el sistema NETtalk [13] para el idioma inglés. Para realizar
traduccion y acentuacion se utiliza una red neuronal de tres capas: una capa de entrada, una
capa oculta y una de salida, como se muestra en la figura 1.

En la definicion de la estructura de la red se consideran aspectos relacionados con la
acentuacion y con la traduccién a fonemas.

Acentuacioén: todas las palabras del inglés tienen acento implicito en una vocal. Si la palabra
tiene mas de una vocal, se requiere conocer las letras que la rodean para saber en cual esta el
acento.

Traduccién a fonemas: algunas letras del abecedario tienen un sonido u otro dependiendo de
cuales son las letras que las rodean. Por ello, para clasificar correctamente, la red debe tener
como entrada la palabra completa o, por lo menos, una cantidad suficiente de letras en torno a
la que es estudiada.

Segmento del texto

( H o I a - m U ) — deentrada
OO0 OOOO COOO COCO OO0 CCOO GO ——» Unidades de entrada

“\\\ | //

_ >

Unidades ocultas

Unidades de salida

“qr . Fonema

FIGURA 1: Red neuronal tipo perceptron multicapa utilizado en NETtalk. La entrada corresponde a una
ventana de 7 letras de texto. La salida codifica el fonema asociado a la letra central de la ventana
de entrada.

En las redes del tipo perceptron de multiples capas el numero de entradas es fija. Este es el
caso de NETtalk. Como las palabras tienen un largo variable, para definir el nUmero de entradas
de la red seria necesario considerar la palabra mas larga posible. Para evitar este
sobredimensionamiento, se considera una ventana de entrada de la siguiente manera:

12..N*12..M

donde la letra que se va a clasificar (traducir y/o acentuar) esta representada por un *. Las
entradas de la red son las N letras anteriores a * y las M letras siguientes. En el sistema
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NETtalk se considera una ventana de siete letras, con N = M = 3. Esta ventana formada por 7
letras consecutivas se desplaza desde la primera hasta la ultima letra del texto, clasificando
cada una como acentuada o no acentuada y asignandole alguno de los fonemas de la capa de
salida.

Capa de entrada: La capa de entrada esta compuesta por siete grupos de unidades. Cada
grupo codifica una letra del texto a traducir, de modo que se entregan como entrada a la red
grupos de siete letras consecutivas a la vez. La codificacion de las letras es binaria,
considerando tantas unidades como simbolos tiene el abecedario, que para el caso del inglés
son 26. Para cada grupo que codifica una letra, la unidad que la representa toma valor 1,
mientras que el resto de las unidades toma valor cero. Como es necesario separar las palabras,
se agrega el simbolo “-”, que representa un espacio o frontera entre ellas y no tiene sonido
asociado. Se usan otras dos unidades adicionales para codificar las puntuaciones. Esto da un
total de 29 unidades por cada grupo. En la figura 2 se presenta la codificacion resultante para la
letra “s”.

abcdefghijklmnopgrstuvwxyz-. : (Simbolos del abecedario inglés)
s 00000000000000000010000000000 (Codificacion para la letra “s”)

FIGURA 2: Ejemplo de codificacién binaria de la letra “s” en el sistema NETtalk.
Capa oculta: hay una sola capa oculta con 80 unidades.

Capa de salida: la capa de salida tiene 23 unidades para codificar los 51 fonemas del inglés
considerados por el sistema. Por lo tanto, algunas unidades de salida participan en la
codificacion de mas de un fonema. Ademas, se consideran tres unidades adicionales para
codificar la acentuacion, puntuacion y los bordes de palabras, dando un total de 26 unidades. La
salida de la red es el fonema asociado a la letra central de la ventana de siete letras, es decir, a
la cuarta. El resto de las letras de la ventana proveen el contexto parcial para la decision.

Para el entrenamiento de la red, se utilizaron dos textos: un trozo continuo de lenguaje informal
de un nifio, y un conjunto de 20.012 palabras de un diccionario. Con el primer texto, el
procedimiento para entrenar la red fue desplazar la ventana letra a letra a través de todo el
texto, generando la salida correspondiente para cada letra. De esta manera, varias palabras
(con simbolos de separacién entre ellas) o fragmentos de palabras podrian estar a un mismo
tiempo dentro de la ventana. Para el diccionario, las palabras fueron entregadas aleatoriamente,
y desplazadas individualmente a través de la ventana. La aplicacién y los algoritmos de la red
neuronal fueron programados en lenguaje C.

Para medir el desempefio de la red, se utilizé un conjunto de validacion compuesto por
subconjunto de palabras del diccionario, correspondiente a las de uso mas comun en el inglés,
ya que presentan caracteristicas mas irregulares, permitiendo conocer la capacidad de la red de
absorber excepciones.

Estructura de las redes neuronales utilizadas en este trabajo

Una primera adaptacion de NETtalk para el espafiol hablado en Chile fue desarrollada por
Héctor Véliz, alumno de la carrera de Ingenieria Civil Electricista de la Universidad de Chile.
Esta version realiza traduccion de texto a fonemas con acentuacion mediante una red neuronal
analoga a la utilizada por NETtalk, en donde se modificaron el nimero de simbolos del
abecedario, el numero de capas ocultas, y el niumero de fonemas, pues éste ultimo es diferente
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para cada idioma. También se modificé la forma en que se codifican los fonemas en la capa de
salida.

Con el objeto de estudiar por separado el desempeino de las redes neuronales en la
acentuacion y en la traduccién de texto a fonemas, en este trabajo, basandose en la adaptacion
de NETTalk, se implementaron redes para tres objetivos: 1) traduccion a fonemas mas
acentuacion; 2) solo traduccién a fonemas; 3) solo acentuacion. Para cada uno de estos
objetivos se realizaron entrenamientos variando el numero de unidades de la capa oculta, para
identificar el tamafio minimo de las redes sin empeorar el desempeno.

A continuacion se describe la estructura de las capas de estas redes.
Capa de entrada

El nimero de unidades de la capa de entrada depende del nimero de simbolos del abecedario.
En el alfabeto espafiol hay 27 simbolos o letras diferentes:

abcdefghijklmniAiopqrstuvwxyz
Ademas, existen dos tipos de acentos: grafico (’) y cremilla (* ), que afectan a las vocales y a la
letra “u”, respectivamente. Por ello, se agregan los siguientes simbolos de entrada de red: i y .
Cuando se presenta una vocal acentuada graficamente, en la codificacion de la entrada para
esa letra se activa la unidad que representa a la vocal y la unidad que representa al acento.

Para que la red sea capaz de distinguir entre el fin de una palabra y el comienzo de otra, se
utiliza como separador un caracter espacio. Dependiendo de la forma en que se realice el
entrenamiento, las palabras pueden estar separadas por uno o mas de estos caracteres. Por

o

ello, se agrega otro simbolo mas para representar dicha separacion: “-“.

Finalmente, el conjunto de simbolos de entrada queda compuesto por los siguientes 30
elementos:

abcdefghijklmnAiopqrstulivwxyz"*-

Al igual que en NETtalk, se considera una ventana con 7 simbolos de entrada: el central es el
que va a ser traducido y acentuado (si corresponde), y los dos grupos de tres simbolos que lo
rodean forman el contexto necesario para la decision.

La codificacion de las entradas es analoga a la de NETtalk. Como el nUmero de simbolos es 30,
las unidades de la capa de entrada son:

7+30 =210

El mismo ejemplo de codificacion de la letra “s” en NETtalk, queda ahora para el espanol
chileno como se muestra en la figura 3.

abcdefghijklmnfiopgrstulivwxyz ‘- (Simbolos de entrada)
s 000000000000000000010000000000 (Codificacion para letra s)

‘o

FIGURA 3: Ejemplo de codificacién binaria de la letra “s” en espafiol.

En la figura 4 se muestra la entrada de la red para la letra “b” de la palabra “habia” rodeada de
dos caracteres de espacio.
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Ventana de entrada (210 unidades)
abcdefghijklmnfiopgrstullvwxyz ‘=
000000000000000000000000000001
000000010000000000000000000000
100000000000000000000000000000
010000000000000000000000000000
000000001000000000000000000010
100000000000000000000000000000
000000000000000000000000000001

(IR o NN

FIGURA 4: Ejemplo de la entrada de red para la letra “b” de la palabra “ habia”.
Capas ocultas
Las redes tienen una sola capa oculta. Para cada tipo de red (traduccién, acentuacion y
traduccion mas acentuacion) se implementaron arquitecturas con distinto nimero de unidades
en la capa oculta: 80, 30, 20, 10, 7 y 6 unidades, con el objeto de determinar el menor tamafio
de la capa oculta sin que el desempefio de la red disminuya.

Capa de salida

El numero de unidades de la capa de salida es distinto para las tres arquitecturas de red. A
continuacién se describe la estructura de la capa de salida de cada arquitectura.

a) Red para traduccién a fonemas mas acentuacion

El nimero de unidades de la capa de salida depende del numero de fonemas. En el espanol
que se habla en Chile, como se indico en la seccién 2.1.1, son los siguientes:

labgdefghijkimniAoprRstuy]|,

en que el simbolo “¢” representa el sonido de la combinacién de letras “ch”, el simbolo “R”

representa el sonido de la combinacioén “rr” y el simbolo “g” representa el sonido de la letra “g
en la palabra “gato”.

Debido a que hay casos de letras que en algun contexto no tienen sonido asociado se agrega

un fonema que indica que no hay sonido para esa entrada: “:”.

Al igual que en la capa de entrada, se utiliza una salida que indica si la entrada es una
separacion de palabra, usando el mismo simbolo para su representacion. También se emplea
una salida de acento, que indica si la entrada va o no acentuada. En consecuencia, la capa de
salida tiene 26 unidades que toman valores reales entre 0 y 1, representando directamente la
activacion de un fonema asociado y la acentuacién correspondiente:

labgdefgijklmnAoprRstuxy:-‘].

Para la letra “x”, que tiene asociada la cadena de fonemas “ks”, se incluye una salida extra. De
esta manera la red activa sélo una salida de fonemas en vez de activar las salidas de fonemas
“k!! y “S"_
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A modo de ejemplo, la figura 5 muestra la ventana de entrada para la letra “b” de la palabra
“‘habia” centrada en la ventana entre dos caracteres espacio. Los valores de la derecha
corresponden a la salida esperada de la red para esa entrada.

Ventana de entrada (210 unidades)

abcdefghijklmniiopgrstuiivwxyz ‘-
- 000000000000000000000000000001
000000010000000000000000000000 Salidas esperadas de la red (26 unidades)
100000000000000000000000000000 abgdefgijklmniioprRstuxy:-'
010000000000000000000000000000 01000000000000000000000000
000000001000000000000000000010
100000000000000000000000000000
000000000000000000000000000001

v b

FIGURA 5: Ejemplo para la red que traduce y acentua de la entrada y la salida esperada para la letra
“b” de la palabra “habia”.

b) Red para traduccién a fonemas

La capa de salida es igual a la red que traduce y acentua, pero se elimina la unidad de salida de
acento. En la figura 6 se muestra como queda el ejemplo de la palabra “habia” para esta red.

Ventana de entrada (210 unidades)

abcdefghijklmnfiopgrstulivwxyz ‘-
- 000000000000000000000000000001
000000010000000000000000000000 Salidas esperadas de la red (25 unidades)
100000000000000000000000000000 abgdefgijklmniioprRstuxy:—
010000000000000000000000000000 0100000000000000000000000
000000001000000000000000000010
100000000000000000000000000000
000000000000000000000000000001

(IR o SR

FIGURA 6: Ejemplo para la red que soélo traduce a fonemas de la entrada y la salida esperada para
la letra “b” de la palabra “ habia”.

¢) Red para acentuacion

La capa de salida tiene sélo la unidad de acento. En la figura 7 se muestra como queda el
ejemplo de la palabra “habia” para esta red.

Ventana de entrada (210 unidades)

abcdefghijklmniiopgrstuiivwxyz ‘-
- 000000000000000000000000000001

000000010000000000000000000000 Salida esperada de la red (1 unidad)
100000000000000000000000000000 .
010000000000000000000000000000 0
000000001000000000000000000010
100000000000000000000000000000
000000000000000000000000000001

(IR o gVl

FIGURA 7: Ejemplo para la red que sélo acentia de la entrada y la salida esperada para la letra “b”
de la palabra “habia”.

21



En resumen, la capa de entrada de las redes esta compuesta por 210 unidades que se agrupan
en 7 grupos de 30. Cada grupo se obtiene de la traduccion de una letra a una palabra binaria de
30 digitos. Estas palabras binarias representan las letras del alfabeto, considerando ademas un
caracter para el espacio entre palabras y otro para el acento implicito, por lo que sélo toma valor
1 el digito binario asociado a la letra y, si ésta va acentuada, también vale 1 el digito asociado al
caracter de acentuacién. Hay una sola capa oculta, y se implementaron redes con 80, 30, 20,
10, 7 y 6 unidades. La conexion entre las unidades de una capa y la siguiente es uno a uno.
Para la red de traduccion y acentuacion, la capa de salida tiene 26 unidades que toman valores
reales entre 0 y 1. Cada unidad representa la activacion, para una entrada, del fonema del
espanol chileno asociado al caracter central de la ventana de 7 letras y su acentuacion. Para la
red que solo traduce, se elimina la salida de acento por lo que la capa de salida tiene 25
unidades. Finalmente, la red que solo acentua tiene una sola unidad que representa la
activacion del acento.

En la las figuras 8, 9 y 10 se muestran ejemplos de esquemas de las arquitecturas de las redes
neuronales para traduccién de texto a fonemas mas acentuacion, solo traduccién a fonemas y
s6lo acentuacioén, respectivamente. El numero de unidades de la capa oculta de cada ejemplo
es 7, 30 y 30, respectivamente.

Capa de
entrada b
210 unidades Capa ¢
Oculta d
p — | Traductor @ 30 unidades

£

a — | Traductor @ Capa de 7
salida L

26 unidades ]

1 — | Traductor

a — | Traductor

/1 /1 /1/]

®

b — | Traductor

/

r —» | Traductor

/1

©

a — | Traductor

/

Figura 8: Arquitectura de la red neuronal que realiza acentuacién y traduccion de texto a
fonemas.
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Figura 9: Arquitectura de la red neuronal que realiza sélo traduccién de texto a fonemas.
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Capa de

entrada
210 unidades Capa
Oculta
p — | Traductor ® 30 unidades

\
a — | Traductor i:@
1 — | Traductor |——& Capa de
\ salida
1 unidad
a — | Traductor <
. —> Acento

b — | Traductor

/

r — | Traductor

/

a — | Traductor

/

Figura 10: Arquitectura de la red neuronal que realiza sélo acentuacion de texto.

Parametros de aprendizaje

Los valores asignados a los parametros de aprendizaje fueron tomados del sistema NETtalk y
después reajustados en pruebas preliminares en un desarrollo previo realizado por H. Véliz.
Después de ajustar estos parametros, no se volvieron a modificar y centrd la atencion en las
capas de entrada, oculta y de salida de las redes y en la construccion de los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba. Los parametros de aprendizaje fueron los mismos para
todas las redes:

Moméntum: 0,3
Tasa de aprendizaje (LR): 0,2
Random Gate (cota para inicializacion de valores aleatorios): 0,2
Maximo error absoluto (condicion para retropropagacion): 0,1

Estos parametros son descritos brevemente en el Anexo B.
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Conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba

En este trabajo de titulo se utilizaron tres conjuntos de palabras, que son iguales para cada red:
entrenamiento, validacién y prueba. El primero se utilizé para el entrenamiento de la red. El
conjunto de validacién se utilizé para medir el desempefio de la red después de cada época por
el conjunto de entrenamiento, y para seleccionar la época para la cual se obtuvo mejor
desempefio. Finalmente, el conjunto de prueba se utilizé para evaluar el desempefio de la red
obtenida en la época seleccionada mediante el conjunto de validacion. Esta medida de
desempefio es independiente del proceso de entrenamiento ya que las palabras de este
conjunto no han participado en el proceso de entrenamiento ni de seleccion de mejor época. El
desempefio de las redes neuronales depende, en gran medida, de la manera en que se
elaboran los conjuntos con datos que se utilizan para el entrenamiento. Por ello, es necesario
considerar los dos objetivos de las redes implementadas en este trabajo al momento de disefiar
los conjuntos: traduccion de texto a fonemas y acentuacion explicita de palabras con acento
implicito. A continuacion se presentan las consideraciones para estos dos fines.

Traduccioén de texto a fonemas

Se consideraron dos criterios al seleccionar palabras para el conjunto de entrenamiento en
cuanto a la traduccién de texto a fonemas: el nUmero minimo de veces que debe aparecer cada
letra y el numero minimo de veces que deben aparecer los casos que presentan ambigliedad.
Idealmente deberia haber una distribucion homogénea de estos casos pero, al utilizar palabras
reales que deben cumplir simultaneamente con las distintas restricciones de ambos criterios v,
ademas, con los criterios de acentuacion que se describen mas adelante, el nimero de veces
que aparece cada simbolo en el conjunto de entrenamiento se ve afectado por el numero de
veces que se presenta cada simbolo en el vocabulario espafiol (a modo de ejemplo, las vocales
son los simbolos que mas aparecen, ya que cada silaba de una palabra en espafiol tiene al
menos una). Por esta razén, se incluyeron palabras inventadas que cumplen con las reglas
ortograficas y fonéticas del espafiol chileno (por ejemplo, wefied, jauvag), las cuales permitieron
homogeneizar la presencia de los casos menos representados de cada uno de los criterios de
construccién utilizados para la elaboracién de los conjuntos de palabras, tanto para traduccion
de texto a fonemas como para acentuacion.

a) Numero de veces que aparece cada letra en el conjunto de entrenamiento

Al elaborar el conjunto, se intenté que cada simbolo del alfabeto debe apareciera una cantidad
minima de veces, de modo que la red lo reconozca cuando forme parte de la entrada. Como
resultado de esto, en la Tabla 2 se muestra el nUmero de veces que aparece cada simbolo del
alfabeto en el conjunto de entrenamiento.

Tabla 2: Numero de veces que aparece cada simbolo del alfabeto en la
entrada del conjunto de entrenamiento.

Simbolo | N° veces | Simbolo | N° veces | Simbolo | N° veces | Simbolo | N° veces
a 976 i 107 r 797 z 109
b 122 k 87 s 375 a 102
c 565 | 537 t 325 é 123
d 308 m 227 u 556 i 171
e 848 n 520 1] 81 o 132
f 100 1] 107 \' 91 u 123
g 457 o 713 w 74
h 137 p 142 X 103
i 717 q 80 y 113
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b) Nimero de veces que aparece cada caso ambiguo en el conjunto de entrenamiento

Para saber cual es el sonido asociado a un simbolo de entrada se necesita tomar en cuenta el
contexto, es decir, las letras que lo rodean. Por ello, se traté de incluir un numero minimo de
veces los casos en que existe ambigiiedad respecto del sonido asociado a alguna letra. Estos
casos estan detallados en la Tabla 1 en la seccién 2.1.1. Como resultado de esto, en la Tabla 3
se indica el numero de veces que se presenta cada caso en el conjunto de entrenamiento.

Tabla 3: Numero de veces que se presenta cada caso ambiguo en el conjunto de entrenamiento.

Ilcll NO “g” NO “L” NO “r” NO “u” NO “y” NO
ce' | 45| ge' 32 I 395 I 29 gu''’ 33| y° 58
ci' | 73| g | 35| IP 71| nr 29| gue” 35| y° | 55
ca’ | 63| ga’ 32 rr’ 76 gui' 36
co’ | 99| go’ 34 sr’ 27|  que®” 39
cu’ | 36| gF 32 r’’ 55 qui' 41
cc’ | 26| gn’ | 40 r' 505 u' 237

cd” | 29| gr 34
c/ | 33| gu’ 33
cn’ | 32| gue’ | 35
cr’ 34| gui’ 36
ct’ | 32| gue’ | 47
ch’ | 63| gui’ 34

Notas:

. letra “c” con sonido de “s”.

. letra “c” con sonido de “k”.
: letra “c” con sonido de “ch”.

: letra “g” con sonido de “”.

: letra “g” con sonido de “g”

. letra “I” con sonido de “lI” (Ej.: primera “I” de “lleno”).
letra “I” sin sonido (Ej.: segunda “I” de “lleno”).

: letra “r” con sonido de “rr”.

. letra “r” sin sonido. (Ej.: primera “r’ de “carro”).

“ 9 7t} “

letra “r” con sonido de “rr”. (Ej.: segunda “r’ de “carro”).

9: palabras que comienzan con “r’ y que tienen, por ello, sonido de “rr”.
“r’ “r’ (antecedidas de letras distintas de |, n, ry s, y seguidas de letra distinta de

(Ej.: gato).

OO WN =

o N

10: letras “r’ con sonido de ‘r

r).
11: letra “u” con sonido de “u”.

12: letra “u” sin sonido.

13: combinacion “gu” seguida de letras distintas de “e” y de “i”, o sin letras a continuacion.

14: letra “u” antecedida por letras distintas de “g” y de “q”, o sin ser antecedida.
15: letra “y” con sonido de “y”, es decir, antes del final de una palabra. (Ej.: ayer)

16: letra “y” con sonido de “”, es decir, al final de una palabra. (Ej.: estoy)

“wn
[

Acentuacion

A diferencia del inglés, el espafiol no presenta tanta irregularidad en la acentuacién, pudiéndose
distinguir casos en los que se clasifican las distintas palabras, como se describié en la
acentuacion por reglas. Por esto no es adecuado elaborar el conjunto de entrenamiento
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seleccionando las palabras mas utilizadas en el espafiol, como se hizo con el sistema NETtalk.
Las palabras que componen el conjunto de entrenamiento deben cubrir idealmente en forma
equilibrada los diferentes casos ortograficos que se presentan en la acentuacién del espafiol.
Para ello, se consideraron los siguientes criterios: tipo de acento (explicito e implicito), silaba
acentuada, contexto, y casos especiales (monosilabos).

a) Tipo de acento: explicito e implicito

Como se describidé en la acentuacion por reglas, todas las palabras en el espafiol tienen acento
en una vocal. Este acento puede ser explicito o implicito. Sélo en el segundo caso es necesario
identificar cual es la vocal acentuada, por lo que este tipo de palabras compone en forma
mayoritaria el conjunto de entrenamiento. Sin embargo, ya que la red debe realizar ademas
traduccion de texto a fonemas, fue necesario incluir palabras con acento explicito, pues algunas
tienen combinaciones de letras que no se encuentran en las palabras acentuadas
implicitamente. La Tabla 4 muestra el nimero de veces que aparece cada tipo de acento en el
conjunto de entrenamiento.

Tabla 4: Numero de veces que se presenta cada tipo
de acento en el conjunto de entrenamiento.

Acento N° veces | Acento N° veces
explicito implicito

a 102 a 216

é 123 e 191

i 171 i 154

o 132 o 144

u 123 u 135

b) Silaba acentuada

De acuerdo a las definiciones 3 a la 6 dadas la seccidon 2.1.1, las palabras en espafiol se
pueden separar en cuatro grupos segun la silaba en que estan acentuadas: agudas, graves,
esdrujulas y sobre esdrujulas. Por ello, incluyen palabras tratando que el conjunto de
entrenamiento sea equilibrado respecto de los distintos tipos de palabras del idioma. Las
palabras graves y agudas son las Unicas que pueden tener acento implicito, es decir, presentan
dificultad para determinar su acentuacion. Es por ello que, adicionalmente, se deben cubrir los
diferentes casos ortograficos de acentuacion para este grupo de palabras. Estos casos estan
determinados por las reglas (1) y (2), y significa que en la seleccion de las palabras agudas y
graves se debe considerar la letra en que termina la palabra. Se eligieron, por lo tanto, palabras
tratando de cubrir todas las letras finales posibles en forma equilibrada (en promedio, 4 palabras
para cada letra final), tanto para las agudas como para las graves.

Como se describe en las reglas (5) y (6), una silaba tiene una vocal como minimo, y tres como
maximo. Si hay mas de una, deben estar juntas. En las palabras en que las vocales estan
rodeadas por consonantes, no hay dificultad para determinar a qué silaba pertenece cada una.
Existen situaciones en que la separacion entre una silaba y otra es confusa, esto es, cuando
hay dos o mas vocales juntas en una misma palabra y, en especial, cuando el acento va en
alguna de ellas. Es necesario incluir este tipo de casos, que corresponden a las palabras con
diptongos, hiatos, pares de vocales fuertes y palabras que combinen alguno de los anteriores,
descritos en las definiciones 7 a la 10 y en las reglas (7) a la (10). Se eligieron, por lo tanto,
palabras tratando de cubrir en forma equilibrada los casos de diptongos, hiatos y pares de
vocales fuertes, para que la red sea capaz de absorber estas irregularidades. Las Tablas 5, 6, 7
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y 8 muestran el nimero de casos de palabras agudas acentuadas implicitamente, graves
acentuadas implicitamente, agudas acentuadas explicitamente y graves acentuadas
explicitamente, respectivamente. En cada tabla el nimero de casos se ordena por vocal
acentuada y letra final de la palabra. Las celdas grises corresponden a hiatos, y las celdas con
“-” son combinaciones para las que no existen palabras en el espafiol.

Tabla 5: Numero palabras de agudas acentuadas Tabla 6: Numero de palabras graves acentuadas

implicitamente en el conjunto de entrenamiento. implicitamente en el conjunto de entrenamiento.
\Vocal acentuada Vocal acentuada
a e i o u a E i o u
d 10 6 6 6] 1 g 29 31 28 16, 28
gl g 3 3 3 3 3 sl e| 16 18 14 9 9
H Q)
R B B S
© 3| n 66 6 5 5 5
ol M 3 3 3 3 3 =
S r | 30 16 10 7 5 gl-© i”; i”i i”? fB 18
E| t 3 5 4 4 4 8L s 0 7
gl x 3 3 3 3 3 Sl u 4 3 3 4 3
Ay | 13 10 - 9 5§
z 5 5 5 5 6
Tabla 7: Numero de palabras agudas acentuadas Tabla 8: Numero de palabras graves acentuadas
explicitamente en el conjunto de entrenamiento. explicitamente en el conjunto de entrenamiento.
Vocal acentuada Vocal acentuada
a e i [o) u a | e i o | u
a 10 - - - - a - - 21 -l 12
d - - 4 - 4 d 5 6 5 5 5
o o
Sl e - 3 - - A gl e 4 49 43
o i - 4 31 - - | | 6, 5 5 5 6
= - .4 4 o| m 5 6/ 5 5 3
gl n 9 8 8 30 8§ 3|n 1 o o 4 95
sle | 4 - - 32 sfof 4 49 45
£ r 4 5l =1r 7 7 6 4 6
2 - 3 Sls| 4 1 6 4 5
- )]
ko z ? ? ? ? 13 | x 4 4 4 4 4
z o o 4 o 3 2] S 9 S 9

Notas:
1.- Celdas grises: hiatos (Agudas acentuadas explicitamente terminadas en consonante distinta de

“n”y “s”; Graves acentuadas explicitamente terminadas en “n”, “s” o vocal).
2.- Celdas con simbolo “-": no existen palabras del espafol con esa combinacion. [18]

28



c) Numero de veces que aparece cada letra en el conjunto de entrenamiento

Para saber si una letra lleva acento o no, se necesita tomar en cuenta el contexto, es decir, las
letras que la rodean. Al elaborar el conjunto, se considera que cada simbolo del alfabeto debe
aparecer una cantidad minima de veces, idealmente en forma equilibrada, de modo que la red
lo reconozca cuando aparezca.

d) Casos especiales

Los monosilabos son, por definicion, palabras agudas. Sin embargo, de acuerdo a las reglas de
la gramatica espariola, no llevan acento explicito, salvo algunos pronombres personales y otras
excepciones. Esta situacidén genera una contradiccion en las reglas, ya que las agudas
terminadas en “n”, “s” o vocal deben llevar acento explicito, pero al ser monosilabos no pueden
tenerlo. Por lo tanto, se incluyeron ademas de las palabras agudas normales, palabras
monosilabas, de modo de que la red fuera capaz de “aprender” estas excepciones. La Tabla 9

muestra el numero de monosilabos en el conjunto de entrenamiento, desglosados por letra final.

Tabla 9: Numero de monosilabos en el conjunto de
entrenamiento terminados en la letra indicada.

Letra final | N° veces |Letra final | N° veces
18
3
11
10
3
15
9

—_—f == | [T
QNN INN
NN |C|(w(|[=(|O0O]|S

Construidos con criterios similares, se obtienen los tres conjuntos: entrenamiento, validacién y
prueba. Las Tablas 10, 11 y 12 muestran como se desglosan las palabras del conjunto de
entrenamiento, validacién y prueba, respectivamente. Las palabras esdrujulas siempre llevan
acento explicito, por lo que no aparece ningun valor en la celda correspondiente a acento
implicito.

Tabla 10: Desglose de las palabras del conjunto de entrenamiento de acuerdo al tipo de
acento y al tipo de silaba acentuada.

Monosilabos | Agudas |Graves |Esdrujulas | Total
Acento implicito 81 293 467 - 841
Acento explicito 10 250 230 160 650
Total 91 543 697 160 1491

Tabla 11: Desglose de las palabras del conjunto de validacion de acuerdo al tipo de
acento y al tipo de silaba acentuada.

Monosilabos | Agudas Graves | Esdrujulas Total
Acento implicito 4 21 79 - 104
Acento explicito 2 10 6 13 3
Total 6 31 85 13 135
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Tabla 12: Desglose de las palabras del conjunto de prueba de acuerdo al tipo de acento
y al tipo de silaba acentuada.

Monosilabos | Agudas | Graves | Esdrujulas  Total
Acento implicito 4 21 79 - 104
Acento explicito 2 10 6 13 31
Total 6 31 85 13 135

El nimero real de patrones de cada conjunto se obtiene al traducir los conjuntos de palabras al
formato de entrada de las redes. La Tabla 13 muestra el nimero de palabras y de patrones para
los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, que son los mismos para las tres redes.

Tabla 13: Numero de palabras y de patrones de los
conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba.

Conjunto Numero de | Numero de
palabras patrones
Entrenamiento 1491 10025
Validacion 135 955
Prueba 135 1001

En el Anexo D se presentan los listados de palabras de los conjuntos de entrenamiento,
validacioén y prueba utilizados.

Entrenamiento

Las redes neuronales utilizadas en este trabajo son del tipo perceptron de multiples capas y
para su entrenamiento supervisado se emplea el método de retropropagacion del error [17]. En
este método se le entrega una entrada a la red, se obtiene la salida de la red para esa entrada,
se compara con la salida esperada y, en base a la diferencia entre ambas (error), se corrigen
los pesos y umbrales de las unidades de la red. Es por ello que las palabras de los conjuntos de
entrenamiento y validacion deben ser traducidas al formato de entrenamiento de la red, el cual
contiene, ademas de la informacion de las entradas, la informacion de las salidas correctas para
cada entrada. También es necesario traducir a dicho formato las palabras del conjunto de
prueba que se utiliza para evaluar el desempefio de las redes una vez que finaliza el
entrenamiento.

Formato y construccion del conjunto de entrenamiento
a) Formato del archivo de entrenamiento

Como se menciond en la descripcion de la estructura de las redes, se definié una codificacion
binaria Unica para cada posible letra de las palabras del espafiol chileno, incluyendo el espacio.
Por lo tanto, basta con traducir directamente las letras de los conjuntos de palabras para
obtener las entradas de los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. Para obtener las
salidas correspondientes a cada entrada de la red (una entrada consiste en siete caracteres
adyacentes codificados), es necesario utilizar las reglas de acentuacion y de traduccién de texto
a fonemas. Los archivos de entrenamiento estdn compuestos por lineas que contienen la
informacion de la letra a traducir y su codificacion para la entrada y para la salida.
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Cada linea tiene el siguiente formato:

- un simbolo del alfabeto correspondiente a la letra que se desea traducir y/o acentuar.
- un caracter de tabulacién que actua como separador.

- una palabra binaria que codifica el simbolo de entrada.

- un caracter “f" que separa la codificacion de la entrada y la de la salida.

- una palabra binaria que codifica la salida esperada de la red para la entrada.

La salida esperada siempre se obtiene en base al contexto de simbolos que rodean a la letra
que se va a traducir. En la figura 11 se ilustra como se traduce la palabra “flechas” al formato de
entrenamiento de la red. En color gris se muestra la estructura del patrén de entrenamiento de
la letra “c”’. Al lado izquierdo estan las 7 letras de la ventana de entrada codificadas
binariamente en el formato de entrada y, a la derecha, los valores esperados de las unidades de

la capa de salida.

Entrada Salida
abcdefghijklmnfiopgrstulivwxyz ‘- abc¢defgijklmnfioprRstuxy: -’
000001000000000000000000000000£00000100000000000000000000
000000000001000000000000000000£00000000001000000000000000
000010000000000000000000000000£00001000000000000000000000
001000000000000000000000000000£00100000000000000000000000
000000010000000000000000000000£00000000000000000000000100
100000000000000000000000000000£10000000000000000000000000
000000000000000000020000000000£000000000000000000120000000

oY 5 Q0 - M

FIGURA 11: Palabra “flechas” traducida al formato del archivo de entrenamiento de la red que
traduce y acentua. La entrada y la salida estan separadas por una letra “f’. La letra “h” tiene
asociada la salida de fonema nulo, representada por el simbolo “:”. En gris se muestra el patron de

@

entrenamiento de la letra “c”, compuesto por las 7 letras de la ventana de entrada codificadas
binariamente y los valores esperados de la capa de salida.

b) Construccion del archivo de entrenamiento

El conjunto de entrenamiento se obtiene traduciendo las palabras que lo componen al formato
de entrenamiento de la red, separadas entre si por un espacio traducido también a este
formato. Al conjunto traducido se le agregan al comienzo y al final tres simbolos de espacio
adicionales traducidos al mismo formato. La ventana de entrada de la red va recorriendo desde
el comienzo hasta el final el conjunto de entrenamiento. Como el simbolo que va a ser traducido
y/o acentuado es el que se ubica en la posicidon central de la ventana, los tres simbolos de
espacio agregados al comienzo vy final del conjunto permiten que el entrenamiento comience
con el caracter central de la ventana ocupado por el primer simbolo valido del conjunto, y
finalice con el uUltimo (correspondientes a la letra inicial de la primera palabra y a la letra final de
la Ultima, respectivamente).

c) Algoritmo de entrenamiento en términos generales

La posicién central de la ventana recorre todas las letras de las palabras del conjunto de
entrenamiento. Para cada patron, compuesto por la ventana de entrada de siete letras
traducidas al formato de entrenamiento de red, se compara el valor de cada unidad de salida
(Si) de la red con el valor esperado (C)), y se calcula el error (E;), correspondiente a la diferencia
entre dichos valores (E; = S; - C;). Si este valor supera, para alguna salida, la cota de error
maximo, se realiza la retropropagacion, lo que corresponde a un entrenamiento por patrén. Para
ello, se calcula el error total, que es la suma del cuadrado de todos los errores parciales (Etor =
SUMIEJ?) de las unidades de la capa de salida. Utilizando este valor, se corrigen los pesos y
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umbrales de las unidades de la red. Si los errores parciales en la salida no superan la cota
maxima, no hay retropropagacion, y se continda con el siguiente patron de entrenamiento,
correspondiente a la entrada que se obtiene al desplazar la ventana en un caracter. Cuando se
llega al ultimo patron, es decir, a la ventana ubicada al final del conjunto de entrenamiento, se
incrementa el numero de épocas por el conjunto de entrenamiento. Se realizan dos mediciones
de desempefio: numero de unidades de la capa de salida cuya salida difiere menos de un 10%
del valor esperado, que se utiliza como cota maxima de para realizar retropropagacion, y
numero de unidades de la capa de salida cuya salida difiere menos del 50%, utilizada para
medir el numero de aciertos. Este proceso se repite hasta que no se detecten errores
superiores a la cota maxima para ninguna salida de cada patrén, o hasta cumplir un niumero
maximo de épocas por el conjunto, que se fijo en 500. Después de cada época por el conjunto
de entrenamiento, se realiza una época por un conjunto de validacion, que es mas reducido y
esta construido con los mismos criterios, el cual entrega una medida del rendimiento de la red
para palabras no cubiertas por el conjunto de entrenamiento. Finalmente, se selecciona la red
con el conjunto de pesos y umbrales para la época en la que se obtiene el mejor resultado en el
conjunto de validacion. Para la red seleccionada se realiza una época por un conjunto de
prueba, construido con los mismos criterios que los otros dos, pero con palabras que no
participaron en el entrenamiento ni en la seleccion de la mejor época. El desempefio de la red
sobre este conjunto se utiliza como medida definitiva para evaluar la red.

En el Anexo B se hace una breve resena a los algoritmos, ecuaciones y parametros que rigen a
las redes neuronales del tipo perceptréon de multiples capas.

Implementacion

Para el entrenamiento de las redes neuronales, la plataforma inicial de desarrollo fue el sistema
operativo LINUX, con el compilador “gcc”, debido a que permite un manejo de la memoria
indispensable para el desarrollo, e imposible de conseguir en DOS o Windows 3.1. Los
entrenamientos finales se realizaron en Windows 98, con C++ Builder 5.0 de Borland.

El programa de entrenamiento tiene dos etapas: inicializacion y entrenamiento.
a) Inicializacién de la red

En la inicializacion se ingresan los valores de los parametros de la red: nimero de unidades de
la capa de entrada, numero de unidades de la capa de salida, numero de capas ocultas,
numero de unidades de cada capa oculta, el moméntum, la tasa de aprendizaje, la cota para
inicializacion de valores aleatorios y la cota de error para detener el aprendizaje. Estos
parametros son descritos brevemente en el anexo B. Finalmente, los pesos y umbrales de las
unidades de cada capa (excepto la de salida, que no tiene) son inicializados con valores
aleatorios pequenos. Tanto los pesos como los umbrales son almacenados en memoria
dinamica. Finalmente, los archivos de entrenamiento y de validacion se almacenan en los
arreglos de memoria estatica num y num1, respectivamente.

b) Entrenamiento
Para el entrenamiento, se utilizan dos arreglos adicionales: “activacion” y “target”. El primero es
para almacenar los valores de salida de cada una de las unidades de la red y el segundo para

almacenar los valores esperados de las unidades de la capa de salida.

Se comienza llenando la informacion de las salidas de la capa de entrada, almacenada en las
primeras siete filas del arreglo “nhum”, en las primeras posiciones del arreglo “activacion”. A
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continuacién, se llena el arreglo “target” con la informacion de la salida esperada para la capa
de salida, que se encuentra en la tercera fila del arreglo “num” y corresponde a la fila central de
la ventana de entrada. Después de esto, se obtiene la salida de la red, propagando las entradas
hacia las capas siguientes. Con estos valores se calcula el error en cada unidad de la capa de
salida, correspondiente al valor absoluto de la diferencia entre el valor esperado y el obtenido.
Si para alguna salida esta diferencia es mayor que el 10%, se realiza la retropropagacion del
error[13].

Al final de cada época por el conjunto de entrenamiento se realiza una época por el conjunto de
validacién y se guarda en un archivo los siguientes valores: numero de épocas, numero de
patrones clasificados correctamente y error cuadratico total para cada conjunto.

Cada vez que la red mejora en algun aspecto sin empeorar en otros se realiza un respaldo en
archivo con los valores de los pesos y umbrales de las unidades de la red. Se considera una
mejora alguno de los siguientes casos:

- disminucion de los errores de clasificacion en el conjunto de validacion (niumero de salidas
obtenidas que difieren menos del 50% de la salida esperada).

- dichos errores no disminuyen, pero se mantienen iguales, y disminuye el error cuadratico total
del conjunto.

- ambos valores se mantienen iguales, pero disminuyen los errores en la clasificacion en el
conjunto de entrenamiento.

El entrenamiento se detiene cuando se cumplen 500 épocas por el conjunto.

Para la época con mejor resultado se almacenan en un archivo, para todos los patrones con
salida errénea, tanto para el conjunto de entrenamiento como para el de validacion y prueba los
siguientes datos:

- tipo de error: diferencia entre salida esperada y salida obtenida mayor del 10% o mayor que el
50%

- numero del patréon (ver figura 11) en el conjunto

- valor de la salida obtenida

- valor de la salida esperada

- error cuadratico medio total: es la suma de los errores cuadraticos medios parciales,
correspondientes a la suma del cuadrado de la diferencia entre el valor esperado y el valor
obtenido en cada unidad de la capa de salida para cada patrén del conjunto correspondiente
(entrenamiento, validacién y prueba)

Cuando finaliza el entrenamiento, se libera la memoria dinamica, y finaliza el programa.

Pruebas

Como se describié en las secciones anteriores, se entrenaron redes para tres objetivos:
traduccion de texto a fonemas, acentuacion y traduccién mas acentuacion.

Para cada uno de estos tres objetivos se implementaron 6 arquitecturas de red modificando el
numero de unidades de la capa oculta de modo de determinar la influencia del tamafio de la red
en el desempeno. Luego, se utilizaron en total 18 arquitecturas de red (3 * 6). En la red mas
grande se utilizo el mismo numero de unidades que en la red NETtalk[13] (80 unidades). En las
otras cinco arquitecturas se utilizaron 30, 20, 10, 7 y 6 unidades respectivamente.
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Para medir la incidencia de las condiciones iniciales en el desempefio de cada arquitectura de
red, se realizaron 6 entrenamientos con distintas condiciones iniciales para cada arquitectura.
Luego, el total de redes entrenadas fue 108 (3 * 6 * 6).

Para el entrenamiento de cada red se usaron tres conjuntos de palabras: entrenamiento,
validacion y prueba. El primero se utilizé para el entrenamiento de la red; el de validacién se us6
para determinar cual fue la mejor de las 500 épocas del entrenamiento; el de prueba se uso6
para obtener una medida del desempeio de la red, independizada del entrenamiento, para la
época seleccionada.

Para medir el desempefio de las redes se utilizd el nimero de errores de clasificacion,
correspondiente al numero de patrones (ver figura 11) para los cuales una o mas salidas
difieren mas del 50% del valor esperado. El nimero de errores de clasificacion se uso6 tanto
para seleccionar la mejor época durante el entrenamiento como para la evaluar el desempefio,
para esa época, de la red en el conjunto de prueba.

Para cada una de las 18 arquitecturas de red, se selecciond la que presenté el mejor
desempefio en el conjunto de prueba entre las seis entrenadas con distintas condiciones
iniciales. En el capitulo Resultados se presenta el valor de este desempefio para las 18 redes. A
su vez, para cada uno de los tres objetivos en estudio, se selecciond la red con el mejor
desempefio y el minimo numero de unidades en la capa oculta. Como resultado, se obtuvieron
tres redes, una para cada tipo de objetivo. En el capitulo Resultados, para estas tres redes, se
presentan para cada conjunto (entrenamiento, validacion y prueba) los parametros de
desempefio descritos en la Tabla 14.

Tabla 14: Descripcién de los parametros de desempefio de las redes en los conjuntos de
entrenamiento, validaciéon y prueba, para cada objetivo en estudio (traduccion a
fonemas, acentuacion y traduccién mas acentuacion).

Parametro de desempeno Descripcion
Numero de Errores de numero de patrones para los cuales una o mas unidades de
Clasificacion la capa de salida difiere en un 50% o mas del valor esperado

(Ejemplo: la salida esperada para la unidad que representa el
sonido “a” tiene valor 1,0 y la red generé una salida 0,4)
Porcentaje de Aciertos porcentaje de patrones sin Error de Clasificacion sobre el
total de patrones del conjunto

Varianza del Namero de Errores de | Es la varianza de los Errores de Clasificacion obtenidos en
Clasificacion (en el caso en que las 6 redes con la misma arquitectura, entrenadas con
existan Errores de Clasificacion) | distintas condiciones iniciales

Error Cuadratico Medio Total es la suma de los errores cuadraticos medios parciales,
correspondientes a la suma del cuadrado de la diferencia
entre el valor esperado y el valor obtenido en cada unidad de
la capa de salida para cada patron (ver figura 11) del
conjunto correspondiente (entrenamiento, validacion y

prueba)
Varianza del Error Cuadratico Es la varianza del Error Cuadratico Medio obtenido en las 6
Medio redes con la misma arquitectura, entrenadas con distintas
condiciones iniciales
Numero Total de Patrones que NUmero Total de Patrones que componen el conjunto
componen cada conjunto respectivo (entrenamiento, validacién y prueba)
Numero de la época con mejor NUmero de la época para la cual se obtuvo el mejor
desempeiio rendimiento (menor nimero de errores de clasificacién) en el

conjunto de validacion, sobre el total de 500 épocas
realizadas en el conjunto de entrenamiento
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Para medir la incidencia de las condiciones iniciales en desempefio de las redes, en el capitulo
Resultados se presenta el numero de errores de clasificacion en los conjuntos de
entrenamiento, validacién y prueba y la varianza de este error para los seis entrenamientos
realizados con las arquitecturas de las tres redes seleccionadas.

En las redes que realizan acentuacion, se presentan, adicionalmente, los parametros de
desempefio descritos en la Tabla 15. Los errores de clasificacién se desglosan, para cada
conjunto, en errores por falta de acento (falso negativo: vocal que debié ser acentuada y no lo
fue) y errores por acento indebido (falso positivo: vocal que no debia ser acentuada y si lo fue).
Para ambos casos se indica el numero de veces que se produjo el error en cada vocal.
Finalmente, se muestra el porcentaje de palabras mal acentuadas de cada tipo (monosilabas,
agudas no monosilabas, graves y esdrujulas) sobre el total de palabras del conjunto
correspondiente.

Tabla 15: Descripcién de los parametros de desempefio especificos de las redes que
realizan acentuacion, en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba.

Parametro de desempeno Descripcion

Vocales con error tipo falso negativo | vocales no acentuadas que si debieron ser acentuadas
Vocales con error tipo falso positivo | vocales que no debieron ser acentuadas y si lo fueron
Porcentaje de palabras mal el porcentaje de palabras mal acentuadas sobre el total de
acentuadas palabras del conjunto, separado por tipo de palabra:
monosilabo, aguda no monosilabica, grave y esdrujula.

Finalmente, se hace un analisis de los resultados, en donde se explican las causas de error que
se detectaron.

2.2 Asistente de lectura

Una vez analizado el tema de la traduccidon de texto a fonemas, se aborda a continuacién el
disefio de una interfaz de software que permita a usuarios no-videntes escuchar un texto en
espafol, almacenado en un archivo, a través de una tarjeta de sonido.

Para obtener una salida audible, se utiliza una tarjeta de sonido Sound Blaster AWE32 que,
ademas, incluye un software para sintesis de voz en inglés y espafol (TextAssist). Este
software no esta orientado a personas no videntes, por lo que es necesario disefar una interfaz
adecuada para ellos.

2.2.1 TextAssist

TextAssist es un conjunto de aplicaciones de sintesis y reconocimiento de voz desarrolladas
para Windows por CREATIVE LABS para sus modelos de tarjeta de sonido posteriores al
Sound Blaster 16 ASP (ver Anexo C). De todas ellas, las aplicaciones relacionadas con la
sintesis de voz mas relevantes son Texto’'LE y TAAPI de TextAssist.
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Texto’LE [14]

Esta es una aplicacién que realiza sintesis de voz a partir de un texto. El texto puede ser
ingresado directamente en una ventana de edicién de la misma aplicacion, o puede ser
obtenido a partir de un archivo. Los procesos realizados sobre el texto para generar la voz que
lo pronuncia son transparentes al usuario, es decir, no hay acceso a la informacion de fonemas,
acentuacion, comandos de pausa y de prosodia previos a la pronunciacion. El usuario puede
ejecutar, ya sea mediante el “mouse” o a través de combinaciones de teclas, las siguientes
acciones sobre la pronunciacion del texto: iniciarla, dejarla en pausa, reanudarla y detenerla.

Los comandos restantes que se describen no son accesibles directamente a través del teclado,
es decir, soélo son modificables mediante el menu de barra o mediante el “mouse”.

Texto’'LE posee nueve voces diferentes para realizar la lectura. Sobre estas nueve voces se
pueden efectuar las siguientes modificaciones: aumentar o disminuir el volumen, aumentar o
disminuir la velocidad de pronunciacion y modificar el tono de la voz.

Existen dos modalidades de pronunciacion del texto: oracion y palabra. En el modo oracion el
texto es leido en forma continua de comienzo a fin. En el modo palabra la lectura se detiene
después de cada palabra.

También se puede modificar el largo de la pausa asociada a los diferentes signos de
puntuacion. En esta aplicacion, se clasifican en dos grupos, de acuerdo al largo de la pausa:
punto y coma.

Existen, ademas, una serie de comandos para crear texto cantado, que controlan la frecuencia
y la duracién de cada fonema. Mediante estos comandos, es posible realizar un control de la
prosodia del texto, pero en un grado muy limitado.

TAAPI de TextAssist [15, 16]

TAAPI es una biblioteca de funciones para desarrollar aplicaciones no comerciales de sintesis
de voz en Windows 3.1. Texto’LE esta implementado con TAAPI.

Existen, al menos, dos versiones de TextAssist, una para el inglés y otra para el Espanol. El
sonido de voz sintetizada de la version en inglés es mas nitido que en la versiéon en espafol,
con menos ruido y mayor inteligibilidad, pero se aprecia el acento inglés en los fonemas. Por
ello, para generar la salida de sonido del texto, se utilizaron ambos conjuntos de fonemas por
separado, de modo de evaluar la diferencia.

El software TextAssist recibe como entrada texto traducido a fonemas con acentuacion y
puntuacion, y produce una salida audible correspondiente a la lectura del texto original. Este
software también puede recibir como entrada el texto original, realizar la traduccion de texto a
fonemas con acentuacion, asignar las pausas y la prosodia de acuerdo a las puntuaciones del
texto, y producir la salida de voz. Sin embargo, en este segundo caso no hay forma de intervenir
la manera en que realizan dichos procesos sobre el texto.

Para el caso de TextAssist en inglés, el resultado de la sintesis de voz a partir de un texto sin
procesar es una cadena de fonemas para el inglés. Por ello, las etapas de traduccién a fonemas
deben realizarse en forma independiente del software, entregando a éste solo el resultado final
del procesamiento del texto (fonemas con acentuaciéon y puntuacién), ya que las palabras
entregadas son del espafiol.
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Por otra parte, el sonido resultante de la sintesis de la versién en espanol no corresponde a la
pronunciacion que se le da en Chile, ya que algunos fonemas usados en Espafa no se utilizan
en Chile (Ej.: el sonido de la ‘Z, la ‘II' y algunos sonidos de la ‘c’).

2.2.2 Diseno de interfaz del Asistente de Lectura

La aplicacién disefiada para apoyo a la lectura a no videntes se llama “Asistente de Lectura”.
Debido a que los usuarios de esta aplicacion no tienen acceso a la informacion visual de una
pantalla de computador, el Asistente de Lectura permite realizar todos los comandos para
control de pronunciacion y seleccion de archivos mediante el teclado, con mensajes de voz
apropiados para facilitar el manejo.

El Asistente de Lectura tiene dos estados de operacién: Control de Lectura y Sistema
Operativo. En el estado de Control de Lectura se inicia, se detiene, se deja en pausa o se
reanuda la lectura o pronunciacion sintetizada de un archivo de texto o de fonemas. Es posible
aumentar o disminuir la velocidad y el volumen de pronunciaciéon, ademas de seleccionar
cualquiera de las 9 distintas voces que posee el software de sintesis de la tarjeta. Se puede
traducir un texto a fonemas con acentuacion ya sea mediante reglas o utilizando la red
neuronal.

En el estado de Sistema Operativo se pueden recorrer, para las distintas unidades de disco, los
subdirectorios y los listados de archivos de cada uno, con el objeto de buscar un archivo de
texto especifico para ser leido. También se pueden abrir archivos de fonemas, generados
anteriormente por el mismo programa. Los comandos para realizar cada accion se activan
mediante el teclado, y el Asistente envia mensajes de voz para indicar las acciones que realiza
el usuario.

Sistema Operativo

El Asistente de Lectura comienza en el estado de Control de Lectura. Para cambiar al estado de
Sistema Operativo, se presiona la tecla 5. Al hacer esto, se emite un mensaje de voz indicando
las opciones: “Abrir archivo de texto: tecla 1; abrir archivo de fonemas: tecla 2”.

Este mensaje se repite cada vez que se presiona una tecla distinta a las indicadas, excepto si la
tecla es ESCAPE, en cuyo caso se retorna al estado de Control de Lectura.

Un archivo de texto corresponde a un archivo de texto ASCII, con acentuacién y signos de
puntuacion del espafiol. Un archivo de fonemas corresponde a un archivo generado
anteriormente con el Asistente de Lectura, a partir de un archivo de texto, en que dicho texto ha
sido traducido a fonemas con acentuacion y puntuacion.

Si se selecciona la opcién abrir archivo con la tecla 1, se almacenan en una lista todos los
archivos del directorio actual que tengan la extension “*.txt”; si se presiona la tecla 2, la
extension es “*.phm”

Si hay archivos que tienen la extension correspondiente, el Asistente pronuncia en forma

automatica el primer nombre de la lista. En caso contrario, emite el mensaje: “No hay archivos
coincidentes”.
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Las flechas verticales se utilizan para que el Asistente pronuncie el siguiente nombre en la lista
(flecha abajo) o el anterior (flecha arriba). Cuando se intenta avanzar mas alla del primer o
ultimo nombre de la lista, el Asistente vuelve a pronunciar el primer o ultimo nombre,
respectivamente.

Para cambiar de directorio, se utilizan las flechas horizontales. Al presionar la flecha izquierda,
se cambia al directorio anterior al actual, excepto si se esta en el directorio raiz, en cuyo caso,
se permanece en el mismo directorio. Al presionar la flecha derecha, se genera una lista de
subdirectorios, que se recorre en forma analoga a la lista de archivos. Si no hay, el Asistente
envia el mensaje “No hay subdirectorios”. Para entrar a uno de los subdirectorios, se presiona la
tecla ENTER una vez que se haya escuchado su nhombre.

Cada vez que se cambia de directorio, se vuelve a generar la lista de archivos y a leer
automaticamente el primer nombre.

Para abrir el archivo de interés, se presiona la tecla ENTER una vez que se haya escuchado su
nombre. Automaticamente se sale del Sistema Operativo y se vuelve al estado de Control de
Lectura.

Para cancelar la busqueda y salir del Sistema Operativo, se presiona la tecla ESC.

Control de Lectura

El Asistente de Lectura permite tres modalidades de traduccion y acentuacion en forma
alternativa: mediante la biblioteca de funciones TAAPI de TextAssist, mediante reglas, y
mediante redes neuronales. Cada modalidad presenta algunas caracteristicas diferentes que se
describen a continuacion y mas adelante las opciones comunes a las tres.

Teclas especificas para TAAPI de TextAssist

En esta modalidad, sélo esta permitida la lectura de archivos de texto, y no de archivos de
fonemas. Los siguientes son los comandos que permiten el control de la lectura de textos y las
teclas asociadas a cada uno:

a) Tecla ENTER: play/stop

Si hay un archivo de texto abierto, comienza la pronunciacién, o se detiene si ya estaba en
curso. (Analogo a las funciones PLAY/STOP de los equipos de sonido).

b) Tecla 4: cambio del modo de lectura.

Para la lectura mediante TAAPI, existen dos modos de lectura. Cada vez que se presiona esta
tecla, se cambia de un modo al otro.

- Modo automatico (por defecto): en este modo, el texto seleccionado es leido de corrido, del
principio al fin, excepto si el usuario ejecuta un comando de pausa o de detencion.

- Modo manual: en este modo, el Asistente pronuncia una palabra y se detiene, avanzando a la
siguiente cada vez que el usuario presiona la tecla espacio. Como utiliza la conversion de texto
a fonemas de TextAssist, no se puede utilizar con fonemas de inglés.

Al cambiar de un modo al otro, la lectura continia desde la posicion del texto en que se realiz6
el cambio de modo.

38



c) Tecla ESPACIO: control de pausas de lectura

Su funcién es diferente, dependiendo del modo de lectura en que se encuentre el Asistente de
Lectura:

- Modo automatico: si se esta pronunciando un texto, detiene la pronunciacion, o la reanuda si

estaba detenida (analogo a la funcion PAUSA de los equipos de sonido).
- Modo manual: cada vez que se presiona espacio, se pronuncia la siguiente palabra del texto.

Teclas especificas para reglas y redes neuronales

a) Tecla 0: play/stop

Si hay un archivo de fonemas abierto, o se ha creado a partir de un archivo de texto (ya sea
utilizando reglas o la red neuronal), realiza la misma funcion de la tecla ENTER, pero para el
archivo de fonemas (analogo al PLAY/STOP de los equipos de sonido).

b) Tecla ESPACIO: control de pausas de lectura

Si se esta pronunciando un archivo de fonemas, detiene la pronunciacién, o la reanuda si
estaba detenida (analogo a la tecla PAUSA de los equipos de sonido).

c) Tecla 1: traduccion a fonemas mediante la red neuronal

Si hay un archivo de texto abierto, crea un archivo de fonemas, utilizando para ello la red
neuronal.

d) Tecla 2: traduccién a fonemas mediante reglas

Si hay un archivo de texto abierto, genera un archivo de fonemas, utilizando para ello las reglas.

Teclas de funciones comunes a todas las modalidades

a) Tecla 5: cambio de estado de operacion

Cambia del estado de Control de Lectura al estado de Sistema Operativo. Como se indico
anteriormente, se activa un mensaje de voz indicando si se desea abrir un archivo de texto o un
archivo de fonemas.

b) Teclas ‘+‘y ‘—*: control de volumen

Aumenta o disminuye el volumen de pronunciacion, respectivamente, con niveles desde 0 hasta
19.

c) Tecla ESC: salir del programa
d) Flechas horizontales: selecciéon de voz

Cambian la voz de pronunciacién del texto. Hay 9 voces diferentes, y con las flechas
horizontales se recorre la lista de voces en uno u otro sentido.
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e) Flechas verticales: control de velocidad de pronunciacion
Aumenta (flecha arriba) o disminuye (flecha abajo) la velocidad de pronunciacion.
f) Tecla 3: almacena configuracion

Guarda la configuracion de parametros actual: voz seleccionada, volumen, velocidad, y ruta de
acceso o path al entrar al Sistema Operativo.

2.2.3 Implementacioén

La aplicacion Asistente de Lectura fue desarrollada en C para Windows 3.1 y puede ejecutarse
también en Windows 95 y 98, ya que el software que realiza la sintesis de voz, TAAPI de
TextAssist [15, 16], tiene bibliotecas de desarrollo sélo para estos sistemas operativos. Las
funciones que se utilizaron de esta biblioteca son descritas en el Anexo C, junto con las
caracteristicas principales del método de conversién de texto a voz de TextAssist. Estos
sistemas operativos satisfacen los requerimientos de memoria para las distintas redes
implementadas en este trabajo de titulo.

El Asistente de Lectura esta desarrollado en Borland C 3.1 para Windows. Esto se debe a que
el software de sintesis de voz de la tarjeta de sonido y el paquete de desarrollo estan orientados
para aplicaciones en Windows. El paquete permite desarrollar aplicaciones en lenguaje C,
Pascal y Visual Basic. Se eligio el primer lenguaje de programacion debido a que Visual Basic
tiene mas restricciones para controlar el programa, y a que se tenia mayor experiencia en
programacién en C que en Pascal.

El paquete de desarrollo posee funciones que pronuncian texto en espafiol a partir de un
archivo. Para ello, el propio software lleva a cabo los procesos de traduccion de texto a
fonemas, acentuacion, y control de la prosodia de ese texto.

La razon para realizar el mismo proceso en forma alternativa es dar un sonido de lectura mas
cercano al acento que se le da al espafiol en Chile. Sin embargo, esta es so6lo una etapa del
desarrollo, ya que aun no se ha elaborado un control de la prosodia. En el programa coexisten
las tres modalidades: sintesis mediante el software de la tarjeta, sintesis a través de la
traduccion a fonemas y acentuacion por medio de una red neuronal, y sintesis por reglas.

El programa tiene la estructura de un proyecto, que consiste en varios modulos o programas en
C, agrupados de acuerdo a las funciones que realizan.

Ciclo principal del programa

El mddulo principal tiene la estructura basica de cualquier programa de Windows, es decir, el
flujo del programa se controla mediante una cola de mensajes que el sistema operativo envia al
programa. Como es una aplicacion para no videntes, los mensajes que se utilizan son los del
teclado, los del software generador de voz, y los de control de flujo para inicializar y terminar el
programa. No se usan menus de barras ni mensajes del “mouse”. Existen dos estados de
operacion en el Asistente de Lectura: Control de Lectura y Sistema Operativo. Algunos
mensajes de Windows se utilizan en ambos estados, pero las acciones son diferentes para
cada uno (por ejemplo, en el modo Sistema Operativo, durante el proceso de busqueda de un
archivo que se desea abrir, las flechas verticales permiten recorrer los archivos de un directorio
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pronunciando sus nombres y, en Control de Lectura, las flechas controlan la velocidad de
pronunciacion de la lectura de un archivo). Por ello, existe una variable que indica en cual de los
dos estados se encuentra el programa. A continuacion se describe las acciones que ejecuta el
Asistente de Lectura ante los principales mensajes que envia el sistema operativo Windows.

Mensaje WM_CREATE
Este mensaje lo envia Windows cuando comienza la aplicacion.

El Asistente abre el archivo de configuracion, en donde estan almacenados los parametros de
lectura: voz, volumen, nimero de palabras por minuto y ruta de acceso (directorio de busqueda
por defecto). Si no se encuentra este archivo, se asignan valores por defecto. Se inicializa la red
neuronal que traduce y acentua. Para ello, se lee el archivo obtenido del entrenamiento, que
tiene la informacién de los parametros de la red y los valores de los pesos y umbrales de las
unidades correspondientes. A continuacion, se asigna memoria dinamica para almacenar la
informacion y la estructura de la red neuronal, y los pesos y umbrales son inicializados con los
valores del archivo. Antes de comenzar la inicializacion y una vez terminada se envian
mensajes de voz que lo sefalan. La variable que establece el estado de operacion se inicializa
para el estado de Control de Lectura, y la variable que controla el modo de lectura se inicializa
para el modo automatico.

Mensaje WM_KEYDOWN

Este mensaje se recibe cuando se ha presionado alguna tecla. Las acciones que realiza el
Asistente de Lectura ante cada tecla dependen de la variable que establece el estado de
operacion (Control de Lectura o Sistema Operativo) y estan descritas al final de la seccion 2.2.2.

Si en el estado de Control de Lectura se presiona la tecla 5, la variable que establece el estado
de operacion cambia al estado Sistema Operativo.

Si en el estado de Sistema Operativo se presiona la tecla ESC (cancelar) o se selecciona un
archivo, la variable que establece el estado de operacién cambia al estado Control de Lectura.

Mensaje MsgCtsCallBack

Este mensaje es enviado por el software TAAPI [15] de TextAssist cuando ha terminado de
pronunciar el texto que tiene almacenado en la cola de espera (si se encuentra en modo
automatico), o cuando ha terminado de pronunciar una palabra del texto (si se encuentra en
modo manual). Se utiliza para controlar el nUmero de mensajes en espera de ser pronunciados,
tanto en el Control de Lectura como en el Sistema Operativo. Como se indicod al comienzo de
esta seccion, el Asistente de Lectura utiliza funciones de un paquete de desarrollo de
CREATIVE LABS, los fabricantes de las tarjetas de sonido Sound Blaster. Estas funciones
forman parte de un archivo DLL (biblioteca de enlace dinamico), y se ejecutan en forma
simultanea pero independiente a la aplicacion que las utiliza. Por ello, la manera de
comunicarse es enviando mensajes que entran al ciclo de la aplicacion.

Mensaje WM_CLOSE
Este mensaje se genera cuando el usuario sale del programa. A continuacion, se libera la

memoria que ha sido asignada a la aplicacion y, si hay algun canal de voz abierto, se ejecuta la
funcion de cierre de este.
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Mensaje WM_DESTROY
Este mensaje se genera después de WM_CLOSE, y cierra la aplicacion.

Esta es la estructura del ciclo principal del programa. A continuacién se describen los modulos y
funciones en C implementados para la traduccion de texto a fonemas mas acentuacion
mediante redes neuronales y reglas ortograficas.

Traduccion del texto al formato de entrada de red

El primer paso es almacenar el texto a traducir en un arreglo en memoria. Este texto contiene
letras del alfabeto espafiol, espacios, numeros y signos de puntuacion. La red sélo es capaz de
traducir letras del alfabeto, por lo que es necesario filtrar el resto de la informacion (nimeros,
signos de puntuacion, y otros caracteres). Para ello, se leen uno a uno los caracteres del
arreglo, hasta encontrar un caracter que pertenezca al alfabeto, el cual es considerado como la
primera letra de una palabra. Se continta la lectura hasta encontrar un caracter que no
pertenezca al alfabeto, y se considera que la palabra termina en el caracter anterior. A
continuacion, se realiza la traduccién de esa palabra al formato de entrada de red, usando para
ello las reglas de traduccion de texto a fonemas y de acentuacion, y se va almacenando en un
archivo.

Algoritmos de red neuronal

Los algoritmos de la red neuronal son los mismos que se utilizan para el entrenamiento de la
red, con la diferencia de que el archivo de entrada no contiene informacion de la salida
esperada de la red.

Producto de las restricciones del modelo de memoria de Windows 3.1, y para evitar las
limitaciones de tamano del texto de entrada, la matriz que almacena los datos del archivo con la
entrada de la red tiene un tamafo variable, pero acotado. Si el archivo de entrada de red es de
mayor envergadura que la cota maxima de la matriz, ésta se va llenando por partes, hasta que
se hayan obtenido las salidas para todo el archivo. Cada salida de la red es traducida al fonema
correspondiente y almacenada en un archivo de fonemas; si la unidad de acentuacién esta
activa en la capa de salida de la red, se agrega el comando de acentuacién antes del fonema.

Ademas de traducir el texto a fonemas con acentuacion, los signos de puntuaciéon deben volver
a situarse en la posicion que tenian en el texto original. Para ello, se utiliza el arreglo en
memoria que contiene el texto original, el cual se va recorriendo caracter a caracter. Mientras no
se encuentren caracteres pertenecientes a una palabra (letras del alfabeto espafiol, incluyendo
mayusculas, minusculas, vocales acentuadas y la letra “U”), se considera que los caracteres
leidos corresponden a signos de puntuacion, numeros o caracteres no validos.

El software TAAPI, que realiza la sintesis a partir de los fonemas, tiene dos tipos de pausas
para las puntuaciones. Por esto, es necesario clasificar cada signo de puntuacion el alguno de
estos dos tipos y luego grabarlo en el archivo de fonemas.

Pausa de coma: es una pausa corta (configurable entre 40 y 30000 ms.), durante la cual no se

emite sonido. Dentro de ésta se clasifican los siguientes signos de puntuacién: coma, punto y
coma, dos puntos, guion.
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Pausa de punto: es una pausa larga (configurable entre 380 y 30000 ms.). Dentro de ésta se
clasifican los siguientes signos de puntuacion: punto, signos de interrogacién y exclamacion.

Para que el software TAAPI interprete que el texto que se le entrega es una cadena de fonemas
con acentuacion, es necesario agregar ciertos formatos y palabras clave establecidos por dicho
software. Si algun trozo del texto no tiene el formato de fonemas, el propio software TAAPI va a
realizar la traduccioén de ese trozo a fonemas con acentuacion automaticamente. Aprovechando
esta caracteristica, los numeros se dejan fuera del formato de fonemas, y son procesados por
TAAPI cada vez que los encuentra.

Finalmente, los caracteres no validos se traducen como caracteres espacio, que no afectan en
nada a la pronunciacion.

Traduccion del texto a fonemas con acentuacion mediante reglas

El procedimiento esta descrito anteriormente en forma breve al final de la seccién 2.1.1, en la
subseccion “Implementacion”. El texto a traducir se encuentra en un arreglo en memoria (el
mismo que se utiliza para generar la entrada de la red neuronal), y el resultado de la traduccion
es almacenado en un archivo de fonemas temporal.

A las reglas de traduccién a fonemas con acentuacion se incorporan, ademas, las de
clasificacion de puntuacion descritas para la red neuronal al final de la subseccion “Algoritmos
de red neuronal”, en esta misma seccion. El archivo se recorre linealmente de comienzo a fin,
pero las reglas de traduccién se aplican por palabras y las de puntuacion al resto de los
caracteres.

2.2.4 Pruebas

Para evaluar la aplicacion Asistente de Lectura se realizaron secuencias de prueba a un grupo
de 10 personas voluntarias a quienes se les vendaron los ojos. A partir de los resultados de
estas pruebas se midieron aspectos de funcionalidad y de inteligibilidad del Asistente.

La secuencia de pruebas consistio en los siguientes pasos:

- abrir un archivo de texto

- traducir el archivo a fonemas

- guardar el archivo traducido

- escuchar el texto traducido a fonemas, controlando los parametros de pronunciacion (volumen,
velocidad y seleccioén de distintas voces) y los modos de lectura (de corrido o por palabra)

Como resultado de estas pruebas se realizaron las evaluaciones de funcionalidad e

inteligibilidad que se describen a continuacion.

Funcionalidad

Una vez que los 10 usuarios estuvieron familiarizados con los comandos de control de la
aplicacion a través del teclado, fueron encuestados respecto de la dificultad en su uso,
clasificando el manejo de la aplicacion en las siguientes categorias: FACIL, DIFICIL o
REGULAR.
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Inteligibilidad

Para medir la inteligibilidad del sonido de voz generado en la lectura sintetizada, los usuarios
escucharon dos textos de prueba compuestos de 200 palabras, uno con frases completas y otro
con palabras sueltas, con los fonemas en espafnol y con fonemas del inglés y del espafiol
adaptados al espanol chileno. Como medida de evaluacion de la inteligibilidad, se registré el
promedio de palabras reconocidas por los usuarios la primera y la tercera vez que escucharon
cada texto.

Evaluacion de las caracteristicas del sonido de voz

Los usuarios fueron encuestados respecto de sus percepciones personales al escuchar el
sonido de voz generado por el Asistente de Lectura. Se consideraron tres categorias: gusto
(agradable o desagradable), naturalidad (sonido natural o artificial) y nitidez del sonido (bueno,
regular o malo).
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3. RESULTADOS

En el presente capitulo se presentan los resultados obtenidos en la traduccion de texto a
fonemas mas acentuacion mediante los dos métodos descritos en este trabajo: reglas
ortograficas y redes neuronales. Se realiza un andlisis de los resultados, indicando bajo qué
condiciones se obtuvo una acentuacion y traduccion de texto a fonemas de modo exitoso o
incorrecto y, en caso de ser incorrecto, indicando las posibles causas de estos errores.

Finalmente, se presentan los resultados de las evaluaciones realizadas a la aplicacion Asistente
de Lectura desarrollada como apoyo a la lectura de no videntes.

3.1 Acentuacion y traduccién de texto a fonemas mediante reglas

En la Tabla 16 se presenta el tiempo de procesamiento y el porcentaje de aciertos en la
traduccion de texto a fonemas y en la acentuacion de las 1.491 palabras que componen el
conjunto de entrenamiento, utilizando los algoritmos de reglas implementados en la aplicacion
Asistente de Lectura, descritos en la seccién 2.1.1. Estas pruebas fueron realizadas en un
computador con procesador Pentium |l de 350MHz, con 288 MB de memoria RAM, con sistema
operativo Windows 98.

Tabla 16: Tiempo de procesamiento y porcentaje de aciertos en la traduccién
y acentuacion del conjunto de entrenamiento mediante reglas.

Proceso Aciertos | Tiempo
[ms]
Acentuacion 100% 50
Traduccion 100% 60
a fonemas
Total 100% 110

En la Tabla 17 se presenta el numero de caracteres de los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba antes y después de ser traducidos a fonemas con acentuacion.

Tabla 17:Numero de caracteres de cada conjunto antes y después de ser
traducidos a fonemas mediante reglas.

Conjunto Numero de caracteres | Porcentaje de
Antes Después | disminucion
Entrenamiento 10025 9693 3,3%
Validacion 821 798 2,8%
Prueba 867 815 6,0%

El nimero de caracteres cambia como consecuencia del proceso de traduccion a fonemas,
puesto que se eliminan los simbolos que no tienen un sonido asociado, como por ejemplo la
letra “h”, y se agregan caracteres cuando aparece la letra “x”, que se traduce a las letras “ks”.
Sin embargo, el numero de letras que se eliminan es, por lo general, mayor y por lo tanto, el

tamano del texto traducido disminuye.
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3.2 Acentuacién y traduccién de texto a fonemas mediante redes
neuronales

A continuacion se presentan los resultados obtenidos en las redes neuronales para los tres
objetivos en estudio: red para traduccion a fonemas, red para acentuaciéon y red para
traduccidn de texto a fonemas mas acentuacion.

Como se describid en la subsecciéon “Pruebas”, al final de la seccién 2.1.2, para cada uno de
estos 3 objetivos se implementaron 6 arquitecturas de red (18 en total) modificando el numero
de unidades de la capa oculta (80, 30, 20, 10, 7 y 6 unidades) de modo de determinar la
influencia del tamano de la red en el desempefio. Para las 18 arquitecturas de red se realizaron
6 entrenamientos de 500 épocas cada uno con distintas condiciones iniciales, con el objeto de
medir la incidencia de éstas en el desempefio de cada arquitectura. De estos 6 entrenamientos,
se selecciono la red con mejor desempefio en el conjunto de prueba, correspondiente a la que
tiene el menor numero de errores de clasificacion (ver Tabla 14, en capitulo Metodologia) en las
500 épocas, obteniéndose la mejor red para cada una de las arquitecturas.

En los resultados, se muestra el numero de errores de clasificacion en el conjunto de prueba
para las 18 arquitecturas de red, separado por objetivo. Con ello se determiné la arquitectura de
red (y por lo tanto el tamafo de la capa oculta) con mejor desempefio en el conjunto de prueba
por cada objetivo, obteniendo tres redes.

Para estas tres redes se presentan los parametros de desemperfio descritos en la Tabla 14 del
capitulo Metodologia, obtenidos en cada conjunto (entrenamiento, validacion y prueba).

Para estas tres arquitecturas de red seleccionadas se presenta el numero de errores de
clasificacion que se obtuvo en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba junto con la
varianza de este error para los 6 entrenamientos con distintas condiciones iniciales, con el
objeto de determinar el efecto de éstas en el desempefio de las redes.

Para las redes que realizan acentuacion se presentan, ademas, los parametros descritos en la
Tabla 15 del capitulo Metodologia.

Se realizé una comparacion del desempefio en traduccion a fonemas entre la red que soélo
traduce y la que traduce y acentua; de igual modo, se comparo el desempefio en la acentuacion
entre la red que sélo acentla y la que traduce y acentua, utilizando como criterio para ambos
casos el desemperio en los distintos conjuntos.

Seleccién de la mejor arquitectura de red para cada objetivo

En la Tabla 18 se muestra para cada objetivo el desempefio de las 6 arquitecturas de red
implementadas, medido como el menor nimero de errores de clasificacion en el conjunto de
prueba para las 500 épocas de entrenamiento, obtenido a partir de la red con mejor desempefio
de los 6 entrenamientos con distintas condiciones iniciales realizados en cada arquitectura.

Las arquitecturas de red que realizan acentuacion tienen su mejor desempefio con 30 unidades.
Las arquitecturas de red que sdlo traducen a fonemas comienzan a presentar errores con 6 o
menos unidades en la capa oculta, por lo que se selecciond la red con 7 unidades en dicha
capa.
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Tabla 18: Numero de errores de clasificacion en el conjunto de prueba de acuerdo al
numero de unidades de la capa oculta, separado por objetivo, obtenido de la red
con mejor desempefio los 6 entrenamientos con distintas condiciones iniciales
realizados en cada arquitectura de red

Desempeno de las redes para cada arquitectura
Numero de unidades | Traduccion | Acentuacion | Traducciéon mas
capa oculta acentuacion
80 0 37 43
30 0 37 42
20 0 40 50
10 0 43 53
7 0 47 57
6 69 53 127

Seleccién del entrenamiento con mejor desempeio para la arquitectura de
red seleccionada al cambiar las condiciones iniciales

En las Tablas 19 y 20 se muestra para las redes de acentuacion y de traduccién mas
acentuacion el desempeno de los 6 entrenamientos con distintas condiciones iniciales
realizados con las arquitecturas seleccionadas en el punto anterior que, en ambos casos, tiene
30 unidades en la capa oculta. Se presenta para los conjuntos de entrenamiento, validacion y
prueba el numero de errores de clasificacion y la varianza del error obtenida a partir de los 6
entrenamientos.

Tabla 19: Desempeno de los seis entrenamientos realizados con distintas condiciones
iniciales a la red de acentuacion con 30 unidades en la capa oculta. Se presenta el
numero de errores de clasificacion en el conjunto de prueba y la varianza del error
para los seis entrenamientos.

Efecto de las condiciones iniciales en la red que sélo acentua
con 30 unidades en la capa oculta
Condiciones iniciales del Numero de errores de Clasificacion
Entrenamiento Entrenamiento Validacion Prueba

Cl1 39 25 43
Cl2 26 25 46
Cl3 8 26 43
Cl4 7 24 37
Cl5 15 27 39
Cl6 9 27 37

Varianza 162,7 1,5 13,8

La red para acentuacion obtenida en el cuarto entrenamiento es la que tuvo mejor desempefio.
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Tabla 20: Desempefio de los seis entrenamientos realizados con distintas condiciones
iniciales a la red de traduccién mas acentuaciéon con 30 unidades en la capa
oculta. Se presenta el numero de errores de clasificacion en el conjunto de prueba
y la varianza del error para los seis entrenamientos.

Efecto de las condiciones iniciales en la red que traduce y acentua
con 30 unidades en la capa oculta
Condiciones iniciales del Numero de errores de Clasificacion
Entrenamiento Entrenamiento Validacion Prueba

Cl1 10 28 46
Cl2 13 31 44
Cl3 60 28 42
Cl4 15 22 44
Cl5 33 24 46
Cl6 9 20 42

Varianza 399,5 17,5 3,2

La red para traduccion a fonemas mas acentuacion obtenida en el sexto entrenamiento es la
que tuvo mejor desempefio.

La red que solo traduce a fonemas no presento errores de clasificacion, por lo que no se hizo el
calculo de la varianza de este error para los seis entrenamientos.

Desempeiio de la red seleccionada para traduccion de texto a fonemas

La Tabla 21 muestra los valores obtenidos en los parametros de desempefio para la red de
traduccion de texto a fonemas con 7 unidades en la capa oculta. Se indica para los conjuntos de
entrenamiento, validacion y prueba, el nimero de errores de clasificacion, el porcentaje de
aciertos, el error cuadratico medio, la varianza del error cuadratico medio (para de las 6 redes
entrenadas con distintas condiciones iniciales), el nUmero de época en la que se obtuvo el
mejor rendimiento en el conjunto de validacion sobre el total de 500 épocas, y el numero total
de patrones del conjunto.

Tabla 21: Parametros de desempefio de la red de traducciéon de texto a fonemas con 7
unidades en la capa oculta.

Conjunto Error de Clasificacion | Aciertos | Error cuadratico | Varianza | Epoca | Total de
(Error > 50 %) % medio (E2) del E2 patrones
Entrenamiento 0 100% 75,2 18,7 11515
Validacion 0 100% 6,53 0,2| 102 955
Prueba 0 100% 8,14 0,1 1001

No se produjeron errores de clasificacion en ninguno de los conjuntos (entrenamiento,
validacion y prueba).
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Desempeiio de la red seleccionada para acentuacion

La Tabla 22 muestra los parametros de desempefio de la red de acentuacion con 30 unidades
en la capa oculta. Se indica para los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba, el
nuamero de errores de clasificacion, el porcentaje de aciertos, la varianza de los errores de
clasificacion (para de las 6 redes entrenadas con distintas condiciones iniciales), el error
cuadratico medio, la varianza del error cuadratico medio (para de las 6 redes), el nUmero de
época en la que se obtuvo el mejor rendimiento en el conjunto de validacion sobre el total de
500 épocas realizadas, y el numero total de patrones del conjunto.

Tabla 22: Parametros de desempefio en las redes de traduccion de texto a fonemas mas
acentuacion con 30 unidades en la capa oculta.

Conjunto Error de Clasificacion | Aciertos | Varianza de Error Varianza | Epoca | Total de
(Error = 50 %) % los Errores de | cuadratico | del E2 patrones
Clasificacion | medio (E2)
Entrenamiento 7| 99,94% 162,7 9,13 157,0 11515
Validacion 24| 97,49% 1,5 21,90 1,2| 468 955
Prueba 37| 96,30% 13,8 32,78 11,4 1001

Las Tablas 23, 24 y 25 muestran los errores de acentuacion en los conjuntos de prueba,
validacion y entrenamiento, respectivamente, para red de acentuacion. Los errores estan
desglosados por tipo de error en la acentuacion de vocales: falso negativo y falso positivo v,
para cada tipo, se presenta ademas el porcentaje de palabras mal acentuadas sobre el total de
palabras del conjunto correspondiente, separado por tipo de palabra: monosilabo, aguda no
monosilabica, grave y esdrujula.

Tabla 23: Desglose de errores de clasificacion en la acentuacion del
conjunto de prueba para la red de acentuaciéon: numero de
errores de acuerdo al tipo de vocal mal acentuada (falso
negativo y falso positivo); porcentaje de errores de acuerdo
al tipo de palabra, sobre el total de palabras del conjunto

Acentuacion (Total palabras: 135)
Error de Clasificacion (Error > 50 %)
Falso negativo Falso positivo

aj/e|li|ojujale|i|o]|u

8| 3|6|6|5|4]|]5]|0 1 3
Monosilabos (0,0%) 0,0% 0,0%
| Agudas (3,0%) 0,0% 3,0%
Graves (27,4%) 20,7% 6,7%
Esdrdjulas (0,0%) 0,0% 0,0%
Total (30,4%) 20,7% 9,7%
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Tabla 24: Desglose de errores de clasificacion en la acentuacion del
conjunto de validacion para la red de acentuacion

Acentuacion (Total palabras: 135)
Error de Clasificacion (Error > 50 %)

Falso negativo Falso positivo
alé|li|ojujale]i|lo]u
5133|412 |2]|2]|]0]0]3

Monosilabos (0,7%) 0,7% 0,0%
| Agudas (3,0%) 0,0% 3,0%
Graves (14,1%) 11,9% 2,2%
Esdrdjulas (0,0%) 0,0% 0,0%
Total (17,8%) 12,6% 5,2%

Tabla 25: Desglose de errores de clasificacion en la acentuacion del
conjunto de entrenamiento para la red de acentuacién

Acentuacion (Total palabras: 1491)
Error de Clasificacion (Error > 50 %)

Falso negativo Falso positivo
a|lé|li|o|uja|e|i|o]u
2|/]0]2]J]0]J]0]J]0O0]O0]1 0|1

Monosilabos (0,0%) 0,0% 0,0%
| Agudas (0,1%) 0,0% 0,1%
Graves (0,4%) 0,3% 0,1%
Esdrujulas (0,0%) 0,0% 0,0%
Total (0,5%) 0,3% 0,2%

Desempeiio de la red seleccionada para traduccion de texto a fonemas y
acentuacioén

La Tabla 26 muestra los parametros de desempefio de la red de traduccion a fonemas mas
acentuacion con 30 unidades en la capa oculta. Se indica para los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, el numero de errores de clasificacion, el porcentaje de aciertos, la varianza
de los errores de clasificacion (para de las 6 redes entrenadas con distintas condiciones
iniciales), el error cuadratico medio, la varianza del error cuadratico medio (para de las 6 redes),
el numero de época en la que se obtuvo el mejor rendimiento en el conjunto de validacion sobre
el total de 500 épocas realizadas, y el numero total de patrones del conjunto.

Tabla 26: Parametros de desempefio en las redes de traduccién de texto a fonemas mas
acentuacion con 30 unidades en la capa oculta.

Conjunto Error de Clasificacion | Aciertos | Varianza de Error Varianza | Epoca | Total de
(Error > 50 %) % los Errores de | cuadratico | del E2 patrones
Clasificacion | medio (E2)
Entrenamiento 9| 99,9% 399,5 36,61 299,1 11515
Validacion 20| 97,9% 17,5 21,98 33,8 264 955
Prueba 42| 95,8% 0,1 37,22 46,6 1001
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No se produjeron errores en la traduccion de texto a fonemas. Las Tablas 27, 28 y 29 muestran
los errores de acentuacién en los conjuntos de prueba, validacion y entrenamiento,
respectivamente. Los errores estan desglosados por tipo de error en la acentuacion de vocales:
falso negativo y falso positivo y, para cada tipo, se presenta ademas el porcentaje de palabras
mal acentuadas sobre el total de palabras del conjunto correspondiente, separado por tipo de
palabra: monosilabo, aguda no monosilabica, grave y esdrujula.

Tabla 27: Desglose de errores de clasificacion en la acentuacion del
conjunto de prueba para la red de traduccién a fonemas
mas acentuacion: niumero de errores de acuerdo al tipo de
vocal mal acentuada (falso negativo y falso positivo);
porcentaje de errores de acuerdo al tipo de palabra, sobre
el total de palabras del conjunto

Acentuacion (Total palabras: 135)
Error de Clasificacion (Error > 50 %)

Falso negativo Falso positivo
a|lé|li|o|u|ja|e|i|o]u
5/3|6|14]14|12|5]|6]0]3

Monosilabos (0,0%) 0,0% 0,0%
| Agudas (3,7%) 0,0% 3,7%
Graves (23,0%) 16,3% 6,7%
Esdrujulas (1,5%) 0,0% 1,5%
Total (28,2%) 16,3% 11,9%

Tabla 28: Desglose de errores de clasificacion en la acentuacion del
conjunto de validacion para la red de traduccion a fonemas
mas acentuacion

Acentuacion (Total palabras: 135)
Error de Clasificacion (Error > 50 %)

Falso negativo Falso positivo
alé|li|ojlujale|]i|lo]u
4 14 ]1]5|1]2]1]0]0]2
Monosilabos (0,7%) 0,7% 0,0%
 Agudas (2,2%) 0,7% 1,5%
Graves (11,8%) 9,6% 2,2%
Esdrdjulas (0,0%) 0,0% 0,0%
Total (14,7%) 11,0% 3,7%

Tabla 29: Desglose de errores de clasificacion en la acentuacion del
conjunto de entrenamiento para la red de traducciéon a
fonemas mas acentuacion

Acentuacion (Total palabras: 1491)
Error de Clasificacion (Error > 50 %)

Falso negativo Falso positivo
aj|lé|li|o|uja|e|i|o]u
210121 1 0]0] 211 0
Monosilabos (0,1%) 0,1% 0,0%
| Agudas (0,1%) 0,0% 0,1%
Graves (0,4%) 0,3% 0,1%
Esdrujulas (0,0%) 0,0% 0,0%
Total (0,6%) 0,4% 0,2%
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3.2.3 Analisis de los resultados

El analisis de los resultados obtenidos para las distintas redes entrenadas busca seleccionar la
mejor arquitectura de red para acentuacion y para traduccion a fonemas dentro de las tres
arquitecturas implementadas, ademas de encontrar las causas posibles para los errores que se
presentaron. Para ello se comparan los tiempos de procesamiento y los parametros de
desempefio de las redes obtenidas en cada arquitectura.

Tiempos de procesamiento

En la Tabla 30 se muestran los tiempos requeridos para traducir las palabras del conjunto de
entrenamiento primero al formato de entrada de la red y luego para generar las salidas,
utilizando las redes seleccionadas para cada objetivo.

Tabla 30: Tiempo para generar la salida de las redes al recibir como entrada las
palabras del conjunto de entrenamiento.

Tiempos de procesamiento de las redes seleccionadas
Etapa Traducciéon y | Traduccion | Acentuacioén
Acentuacion [s] [s]
[s]
Inicializacién de la red 0,2 0,2 0,2
Traduccion al formato de entrada de red 0,2 0,1 0,2
Traduccion a fonemas mas acentuacion 67,8 20,7 54,8
Total 68,2 21,0 55,2

El tiempo total de procesamiento es aproximadamente 620 veces el tiempo empleado por el
sistema de reglas en el mismo procedimiento.

Mejor red en traduccién a fonemas y mejor red en acentuacion

A continuaciéon se compara por separado el desempefio de las redes que traducen texto a
fonemas y las redes que realizan acentuacion.

Mejor red para traduccién de texto a fonemas

Tanto la red que solo traduce a fonemas como la que traduce y acentia no presentaron errores
de traduccion a fonemas en ninguno de los tres conjuntos de palabras, y soélo tuvieron
diferencias en el error cuadratico medio total y el tiempo de procesamiento de cada conjunto. El
error cuadratico medio no es comparable entre ambas redes, ya que la que traduce y acentua
incorpora los errores de acentuacion en la medicidon del error cuadratico medio. Al traducir a
fonemas el conjunto de entrenamiento, la diferencia en tiempo de procesamiento es de 47,2
segundos a favor de la red que solo traduce, debido a que tiene menos unidades en la capa
oculta y una unidad menos en la capa de salida. Luego, si solo se requiere traducir a fonemas,
la mejor red es la que solo traduce a fonemas.

La red que traduce y acentua no empeoré su desempefio en traduccién a fonemas por el hecho
de realizar simultaneamente acentuacion.
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Mejor red para acentuacion

En la Tabla 31 se presenta resumido el desempefio de las redes en la acentuacion,
correspondiente al numero de errores de clasificacién en los conjuntos de prueba, validacion y
entrenamiento.

Tabla 31: Errores de clasificacion en la acentuacién en los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba sobre el total de patrones de cada conjunto para la red que
traduce y acentua y la que s6lo acentua.

Errores de Clasificacion en acentuacion

Traduccién mas acentuacion | Acentuacion | Total patrones
Conjunto de prueba 42 37 1001
Conjunto de validaciéon 20 24 955
Conjunto de entrenamiento 9 7 11515

No se puede determinar que alguna de las dos redes sea mejor en la acentuacion. El numero
de errores en el conjunto de prueba y entrenamiento es mayor en la red que traduce y acentua,
mientras que para el conjunto de validacién esta misma red presenta un error menor que la que
so6lo traduce. Como se aprecia en las Tablas 19 y 20, el efecto de las condiciones iniciales en el
desempefio de las arquitecturas de red seleccionadas es mayor que la diferencia de
desempefio que presentan al compararlas, por lo que no se puede indicar que una red sea
mejor que la otra.

En todas las redes para la acentuacion de palabras, a diferencia del caso de traduccion a
fonemas, se presentaron errores de clasificacion en el conjunto de entrenamiento, es decir, un
porcentaje de letras para las cuales la red entrega una salida incorrecta.

Incidencia de las condiciones iniciales

Como se muestra en las Tablas 19 y 20, el efecto de las condiciones iniciales en el desempefio
de las redes que acentian y las que traducen y acentuan es muy alto, presentando una
varianza superior a 160 en el numero de errores de clasificacion en los conjuntos de
entrenamiento. Al comparar el desempefio en la acentuacion entre la red seleccionada para
traduccion y acentuacién y la que sélo traduce, la diferencia es inferior a la diferencia de
desempefio entre redes de la misma arquitectura variando las condiciones iniciales.

Analisis de errores

La traduccion de texto a fonemas no presentd errores de clasificacion en las redes ya
entrenadas. Por ello, solo se analizan los errores en la acentuacién de acuerdo a dos criterios:
tipo de palabra mal acentuada (monosilabo, aguda, grave y esdrijula) y tipo de error (falso
positivo o acentuacion indebida y falso negativo o falta de acentuacion). Finalmente, se analizan
las causas detectadas para algunos errores en la acentuacion.

Distribucién de errores de acentuacion de acuerdo al tipo de palabra
En la Tabla 32 se presentan resumidos los porcentajes de palabras con error de clasificacién en

la acentuacién sobre el total de palabras de los conjuntos de entrenamiento, validaciéon y
prueba, para las redes que acentuan, distribuidos por tipo de palabra.
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Tabla 32: Porcentaje de palabras con error de de clasificacién en la acentuacién sobre el
total de palabras de los conjuntos de entrenamiento (11515), validacién (955) y
prueba (1001), para la red que traduce y acentia y la que solo acentia,
distribuidos por tipo de palabra.

Porcentaje de errores en la acentuacion

Soélo Acentuacion Traduccién mas acentuacion
Prueba | Validacion | Entrenamiento | Prueba | Validacion | Entrenamiento
Monosilabos 0,0% 0,7% 0,0% 0,0% 0,7% 0,1%
Agudas 3,0% 3,0% 0,1% 3,7% 2,2% 0,1%
Graves 27,4% 14,1% 0,4%| 23,0% 11,8% 0,4%
Esdrujulas 0,0% 0,0% 0,0% 1,5% 0,0% 0,0%
Total 30.4% 17,8% 0,5%]| 28,2% 14,7% 0,6%

Las dos redes que realizan acentuacion presentaron, para los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, el mayor porcentaje de error en las palabras graves. Las palabras agudas
ocupan el segundo mayor porcentaje de errores. Los monosilabos presentaron el tercer
porcentaje de error. Las palabras esdrujulas presentaron el menor porcentaje de errores (solo
dos casos en el conjunto de prueba de la red que traduce y acentua).

Distribucion de errores de acentuacion de acuerdo al tipo de error: falso positivo o falso
negativo

A partir de los resultados expuestos en las Tablas 23, 24, 25, 27, 28 y 29 se ve que en las redes
que acentuan, para los conjuntos de entrenamiento, validacién y prueba, las palabras agudas y
esdrujulas presentan un mayor porcentaje de error de tipo falso positivo (palabras acentuadas
en vocales que no llevan acento), mientras que las graves y monosilabos presentan un mayor
porcentaje de error de tipo falso negativo (palabras que no fueron acentuadas en vocales que
llevan acento).

En las mismas Tablas, al observar los tipos de errores de desglosados por vocal, no se
encontrd una regularidad en la distribucion del error en las dos redes para los tres conjuntos.

Causas de error detectadas

Para analizar los errores que se presentaron en la acentuacion, en la Tabla 33 se muestra una
lista de ejemplos con palabras de los distintos conjuntos en las que se produjo error de
clasificacion en las dos redes de acentuacion. Para cada palabra se muestra en negrilla la letra
en la que se presento el error y, centrada en torno a ella, se dibuja una ventana de 7 letras, que
corresponde a la entrada de la red para la letra con error en la acentuacion. Si existe alguna
palabra del conjunto de entrenamiento que puede tener relacion directa con el error, se escribe
a la derecha de la palabra erronea. Los caracteres “*” representan las letras de las palabras
adyacentes para los casos en que hay mas de una palabra en la ventana de entrada.
Analizando las palabras mal acentuadas se detectaron dos fuentes de error que se describen a
continuacion de las tablas.

54



Tabla 33: Ejemplos de errores de acentuacion en los distintos conjuntos.

Palabras mal acentuadas Palabra relacionada Otro ejemplo

- ¢ hlijn ¢c h|o rr olchinche

- gulifl I a guillatun

- chjaln ¢c hju I | ofchancho

*ro-lijtrijo arbitro Vitrificar

j oflali n a vainilla

ma njajg u a enagiietas

me molr i a memorandum Memorial

* - ylels c a yesquero Refrescar

a) Palabras distintas pero con segmentos de ellas iguales o similares

Para realizar la acentuacion, la informacion de entrada de la red es una ventana de 7 letras. Por
ejemplo, al considerar dicha ventana para la salida erronea de las palabras “guilla” y “guillatun”,
se tiene lo siguiente:

1234567
-guilla “i” acentuada
-guillaltan “i” no acentuada

Lo mismo ocurre con la palabra “chinche” del conjunto de validacion, pues dentro del conjunto
de entrenamiento también se encuentra la palabra “chinchorro” y se produce la misma situacion
anterior.

1234567
-chinchle “i” acentuada
—-chinchjorro “i” no acentuada

En la palabra “guilla”, la letra “i” tiene acento implicito y, por lo tanto, la salida de la red deberia
activarse. Por otra parte, en la palabra “guillatun” la letra “i” no tiene acento y, luego, la salida de
la red no deberia activarse. Por lo tanto, para una misma entrada la red debe generar salidas
opuestas. En el primer ejemplo, el sistema acentudé tanto la letra “i” como la letra “0” de la
palabra “guillatun”. Este problema se produce debido a que la palabra que se va a acentuar no
cabe integramente dentro de la ventana de entrada de 7 letras de la red y de esta manera se
puede presentar para mas de una palabra una misma entrada o entradas similares con salidas
de acentuacion opuestas dentro del conjunto de entrenamiento. Si este segmento pertenece a
una palabra grave y coincide con la estructura de una aguda, o viceversa, la red recibira

informacion contradictoria durante su entrenamiento.

Uno de los motivos por el que no se utilizé una ventana de entrada mas grande fue la restricciéon
de memoria del sistema operativo Win 3.1, ya que cada caracter de la ventana tiene asociadas
30 unidades, y cada una de ellas tiene un peso y un umbral por cada unidad de la primera capa
oculta.

b) Palabras o segmentos de palabras no representados en el conjunto de entrenamiento

El criterio basico que se utilizé para seleccionar las palabras del conjunto de entrenamiento fue
el siguiente: obtener un numero equilibrado de palabras agudas, graves y esdrujulas de modo
de presentar todos los casos distintos posibles que se deducen a partir de las reglas de
acentuacion. De acuerdo a dichas reglas, la acentuacion de las palabras con acento implicito
depende de la letra en que terminan, y en base a ese criterio se seleccioné un numero minimo
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para cada tipo de palabra (aguda y grave). Otro criterio que se consider6 fue que la ocurrencia
de cada simbolo del alfabeto no estuviera muy bajo del promedio de ocurrencia de las letras en
el conjunto de entrenamiento, para efectos de la traduccion de texto a fonemas. Sin embargo,
estos criterios no contemplan todas las distintas combinaciones en que pueden encontrarse los
simbolos dentro de las palabras del espafiol. La entrada de la red es un conjunto de 7 letras v,
por lo tanto, el numero de entradas posibles para la red, sin considerar el acento, es:

Numero de casos posibles = (NUmero de simbolos de entrada) ” = (28) " = 13.492.928.512

La mayor parte de estas combinaciones no existe en el espafiol. No obstante, el numero de
combinaciones que si existe es muy grande y no es representado completamente por el
conjunto de entrenamiento al considerar sélo los criterios mencionados.

Para mejorar el desempefio de las redes es necesario incorporar mas palabras en el conjunto
de entrenamiento con el objeto de cubrir combinaciones de palabras que no estan presentes en
el conjunto actual. Los conjuntos de validacion y prueba también deben ser mas grandes para
medir en forma mas representativa el desempefio de la red durante el entrenamiento y una vez
finalizado este.

Cabe mencionar que puede haber habido sobreajuste en las redes entrenadas debido al
tamano del conjunto de validacién (135 palabras; 1001 patrones).

3.3 Asistente de lectura

En la Tablas 34, 35 y 36 se presentan los resultados de las pruebas realizadas a 10 usuarios
vendados para evaluar el funcionamiento del Asistente de Lectura. La Tabla 34 indica el grado
de dificultad percibido por los usuarios al utilizar el Asistente de Lectura.

Tabla 34: Percepciones de los usuarios respecto de la
dificultad en el uso del Asistente de Lectura.

GRADO DE DIFICULTAD
DIFIiCIL REGULAR | FACIL

3 5 2

La principal dificultad para los usuarios fue la memorizacion de las teclas y opciones para el
control del Asistente de Lectura, y el procedimiento de recorrido de directorios para la busqueda
o0 almacenamiento de archivos. En la Tabla 35 se presenta el numero de palabras reconocidas
por los usuarios sobre un texto de 200 palabras pronunciado de corrido y otro texto de 200
palabras sueltas pronunciado una por una.

Tabla 35: Promedio de palabras reconocidas por los usuarios.

RECONOCIMIENTO DE PALABRAS
TEXTO CONTINUO DE 200 PALABRAS | 200 PALABRAS SUELTAS
Primera vez Tercera vez Primera vez | Tercera vez
ESPANOL 153 182 127 148
CHILENO 180 197 143 170
INGLES 137 155 109 131

En cuanto al reconocimiento de palabras, en los tres casos hay un aumento debido al
acostumbramiento por parte de los usuarios a la pronunciacion del sintetizador de voz. El
reconocimiento es mayor en el caso del texto continuo debido a que el contexto de las frases
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entrega informacién para deducir algunas de las palabras que no se entienden bien, lo que no
sucede con las palabras sueltas. Esta situacién también ocurre en el habla humana. La sintesis
en base a fonemas del espafiol adaptados al chileno es la que da mejor resultado en el
reconocimiento por parte de los usuarios. Los fonemas del espaiol para letras como la “z”, la “¢c”
y la “II” y los fonemas tomados del inglés generan sonidos que no corresponden al habla de
Chile, lo que se traduce en una menor inteligibilidad de la voz sintetizada. En la Tabla 36 se
presentan las percepciones subjetivas de los usuarios respecto de la calidad de la voz del
Asistente de Lectura, en cuanto a nitidez, gusto y naturalidad.

Tabla 36: Percepciones de los usuarios respecto de las caracteristicas del sonido de voz
del Asistente de Lectura.

GUSTO NATURALIDAD NITIDEZ
AGRADABLE | DESAGRADABLE | NATURAL | ARTIFICIAL | BUENO | REGULAR | MALO
ESPANOL 0 10 0 10 0 5 5
CHILENO 0 10 0 10 0 6 4
INGLES 0 10 0 10 0 7 3

A los usuarios les parecié desagradable el sonido de las voces debido a que lo encontraron
poco natural, es decir, se reconocia que no era una voz humana. En cuanto a la nitidez, la
versidon de espaniol chileno con fonemas del inglés fue la mejor catalogada, aunque fue también
la que presentd menor inteligibilidad. En particular, para la version de espafol chileno, la
pronunciacién de los fonemas de las letras “s”, “ch”, “x” y “Ai” fueron mal catalogados porque no
se ajustaban al sonido esperado.
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4. CONCLUSIONES

El objetivo de este trabajo de titulo era desarrollar un sistema computarizado de conversion de
texto a voz que permitiera obtener, a partir de un archivo de texto en espaniol, una salida audible
inteligible en espanol chileno. Para la generacién de voz se utilizé un software que emite sonido
a partir de una secuencia de simbolos y comandos; los simbolos representan fonemas vy los
comandos permiten realizar acentuacion y pausas en la pronunciacion del texto. Para la
traduccion de texto a fonemas con acentuaciéon se realizaron desarrollos basados en dos
métodos alternativos; reglas ortograficas y redes neuronales multi capas. Finalmente, se
elaboré una aplicacion llamada Asistente de Lectura como interfaz de apoyo a la lectura de no-
videntes, que opera como un lector de texto en el cual estan incorporados el software de
generacién de sonido y dos modulos de traduccidon de texto a fonemas con acentuacion, uno
basado en reglas y el otro en redes neuronales.

El mejor resultado en la traduccion a fonemas y en la acentuacion se obtuvo en el modulo
basado en reglas ortograficas ya que el idioma espanol tiene caracteristicas que permiten
clasificar todos los casos, para los procesos de traduccién a fonemas y de acentuacion, en un
conjunto finito de reglas por lo que no se producen errores en ninguna de estas dos tareas. El
tiempo requerido para llevar a cabo la traduccién a fonemas y la acentuacion, mediante reglas,
de las 1.491 palabras que componen el conjunto de entrenamiento de la red neuronal es de
0,11 segundos en un computador con procesador Pentium Il con 288 MB de memoria RAM.

Para llevar a cabo la traduccién a fonemas y la acentuacién mediante redes neuronales, se
desarrollaron varias alternativas, todas ellas basadas en un sistema llamado NETtalk[13], que
realiza estas mismas tareas para el idioma inglés. Este es un sistema basado en redes
neuronales de tipo perceptrén de multiples capas, y tiene como entrada de la red una ventana
que codifica 7 letras seguidas. La salida de la red corresponde al fonema asociado con la letra
ubicada en la posicion central de la ventana, y existe una unidad en la capa de salida que indica
si la letra va acentuada o no. La traducciéon y acentuacion del texto completo se obtiene
desplazando la ventana a lo largo de todo el texto. Durante el entrenamiento, después de
obtener las salidas de la red para cada patrén (ver figura 11), se realizé retropropagacion cada
vez que el error (diferencia entre el valor esperado y el valor obtenido) de al menos una unidad
de la capa de salida superara el 10%. Se implementaron 18 arquitecturas de red: 6 para
traduccion de texto a fonemas, 6 para acentuacion y 6 para traduccion mas acentuacion. La
capa de entrada es la igual para todas; la capa de salida es la misma para las 6 arquitecturas
de cada objetivo, cambiando sélo el numero de unidades de la capa oculta. Se utilizaron tres
conjuntos de palabras: entrenamiento, validacién y prueba. Después de 500 épocas por el
conjunto de entrenamiento, se selecciono para cada red el conjunto de pesos y umbrales de la
época en que se obtuvo el menor numero de errores en el conjunto de validacion. Se consideré
error a cada patrén o entrada en la que al menos una de las salidas tuviera una diferencia de
mas del 50% del valor esperado. Finalmente, para medir el desempefio de la red seleccionada
con palabras independientes del entrenamiento y de la seleccién de la mejor época, se utilizé el
numero de errores de la red en el conjunto de prueba. Los tres conjuntos de palabras fueron
construidos con los mismos dos criterios: cubrir en la forma mas homogénea posible todos los
casos de acentuacion y de traduccion a fonemas. Se selecciond para las 6 arquitecturas de
cada objetivo la que tuviera mejor desempefio y menor numero de unidades en la capa oculta.
Para cada arquitectura seleccionada, se realizaron 6 entrenamientos variando las condiciones
iniciales, para medir su efecto en el desempefio de las redes. El nimero de unidades de la capa
oculta de las arquitecturas con mejor desempefio fue el siguiente: 7 unidades para la red que
so6lo traduce y 30 unidades para la red que traduce y acentua y para la que sélo acentua.
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En la traduccion de texto a fonemas, tanto la red que traduce y acentia como la que sodlo
traduce a fonemas no presentaron errores de clasificacion en los conjuntos de entrenamiento,
validacion y prueba, es decir, las arquitecturas de red utilizadas permiten resolver el problema
de la traduccion de texto a fonemas.

Respecto de la acentuacion, tanto la red que traduce y acentia como la que solo acentua
presentaron errores de clasificacion en los conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. En
base a los resultados, no se pudo determinar que una arquitectura de red fuera mejor que la
otra en la acentuacion. La diferencia en el desempefo entre ambas redes fue menor que la
variacion en el desempeno cambiando las condiciones iniciales para una misma arquitectura.

Tiempos de procesamiento de las redes seleccionadas
Etapa Traduccion y | Traduccion | Acentuaciéon
Acentuacion [s] [s]
[s]
Inicializacion de la red 0,2 0,2 0,2
Traduccion al formato de entrada de red 0,2 0,1 0,2
Traduccién a fonemas mas acentuacion 67,8 20,7 54,8
Total 68,2 21,0 55,2

El tiempo requerido por la red que traduce y acentua para procesar las palabras del conjunto de
entrenamiento fue 67,8 segundos. A este tiempo hay que sumar el utilizado en traducir las
palabras al formato de entrada de la red, que fue 0,2 segundos y 0,2 segundos para la
inicializacion. Luego, el tiempo total del proceso mediante la red neuronal fue de 68,2 segundos,
aproximadamente 620 veces el tiempo empleado por el sistema de reglas en el mismo
procedimiento.

Se detectaron dos fuentes de error en la acentuacion con las arquitecturas de red utilizadas: el
tamano de la ventana de entrada y los casos no contemplados en el conjunto de entrenamiento.
Un problema inherente a la forma en que se entregan las entradas a la red es que la ventana de
entrada no permite distinguir entre segmentos iguales del largo de la ventana, pero
pertenecientes a palabras distintas. Este problema afecta cuando los segmentos tienen distinta
acentuacion entre si. Por este motivo se produce una contradiccién en el entrenamiento de la
red, ya que para una misma entrada hay mas de una acentuacion posible. La segunda fuente
de error proviene de las palabras no representadas por el conjunto de entrenamiento. Como la
entrada de la red es un conjunto de 7 letras y el nimero de simbolos del alfabeto es 28 sin
considerar el acento, el niumero de combinaciones de entradas posibles para la red es
13.492.928.512. Aunque la mayor parte de estas combinaciones no existe como palabra en el
espaniol, hay un gran numero que no es representado al considerar sélo los criterios utilizados
en la construccion del los conjuntos.

Para mejorar el desempefio en la acentuacion con redes neuronales, se proponen las
siguientes alternativas:

1. Aumentar los conjuntos de palabras (entrenamiento, validacién y prueba) para cubrir los
casos menos representados y para obtener medidas de desempefio mas representativas.

2. Encontrar el maximo numero de letras (MaxLetras) que puede haber antes de un acento en
las palabras del espafiol. Una vez determinado MaxLetras, usar una ventana de entrada de la
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red con ese numero de letras. Entrenar la red palabra por palabra ubicando, para cada palabra,
la ultima letra en la posicion final de la ventana, es decir, justificando las palabras a la derecha
de la ventana. Si la palabra tiene menos letras que MaxLetras, llenar el resto con espacios; si
tiene mas letras, llenar la ventana de entrada con las ultimas MaxLetras de la palabra. La salida
de la red debe codificar en forma binaria la posicion de la letra acentuada en la ventana de
MaxLetras. Para ello, el numero de unidades debe ser igual al exponente al que hay que elevar
2 para obtener la potencia de 2 mas cercana a (igual o superior) a MaxLetras. En el caso
particular de las palabras de los tres conjuntos utilizados en este trabajo (entrenamiento,
validacion y prueba) se encontrd, después de acentuar los conjuntos mediante reglas, que
MaxLetras era igual a 6. El mismo valor se obtuvo sobre las 80383 palabras de un lemario de
uso libre de palabras del espanol [43], después de acentuarlas mediante reglas. Considerando
6 letras en la ventana de entrada, la capa de salida requiere 3 unidades (2° = 8).

Realizando el entrenamiento de esta manera, no se produce el problema de entradas de red
iguales con distinta acentuacion. Seria necesario realizar un estudio de las reglas para verificar
si no puede existir una palabra con acento implicito en una letra anterior a la sexta antes de la
ultima de la palabra o verificar empiricamente esta regla sobre un lemario aun mas extenso.

3. Para una red que solo realiza acentuacion, se puede reducir el nUmero simbolos de entrada a
los siguientes, que son los relevantes para la acentuacion mediante reglas: 1) vocal fuerte (a, e,
0); 2) vocal débil (i, u); y 3) consonante. Para la ultima letra de las palabras es necesario
agregar dos simbolos mas: 4) consonantes n y s, ya que influyen directamente en la
acentuacion de las palabras agudas y graves y 5) espacio. Esto reduce considerablemente el
nuamero de unidades de la capa de entrada necesarias para codificar los simbolos de las
palabras (de 29 unidades por simbolo se disminuye a 5). Si, adicionalmente, se utiliza el método
de entrenamiento mencionado en el punto anterior, se tiene una red de 6 * 5 = 30 unidades en
la capa de entrada y 3 en la capa de salida.

Esta disminucion en el tamafio de la red deberia provocar una disminucién en el tiempo de
procesamiento para generar la salida de la red.

4. Para minimizar el tamafo de la red que realiza solo traduccién a fonemas, el numero de
letras de la ventana de entrada se puede reducir al numero de letras necesario para realizar la
traduccion mediante reglas, que es 3, con la letra a traducir ubicada en la posicién central de la
ventana. Con ello, la capa de entrada se reduce a 90 unidades (versus las 210 de las redes
utilizadas en este trabajo)

5. Para realizar traduccion mas acentuacién con redes neuronales, se pueden utilizar las redes
propuestas en los puntos 2 y 3. El primer paso debe ser acentuar explicitamente las palabras
con acento implicito mediante la red del punto 2 y luego, la salida de esta red, traducirla a
fonemas con la red descrita en el punto 3. El orden debe ser primero acentuacion y después
traduccion a fonemas, ya que en proceso de traduccidon a fonemas se pierde informacion
necesaria para el proceso de acentuacion.

6. Las redes obtenidas se pueden optimizar realizando podas, eliminando las conexiones con
pesos muy bajos entre unidades, y reentrenando.

Sin embargo, aunque se mejore el desempefo de las redes, el nUmero de operaciones
requerido por las reglas para acentuar y traducir a fonemas una palabra va a ser siempre
inferior al requerido por las redes neuronales, que s6lo para traducir las palabras al formato de
entrada de red realizan un numero de operaciones similar al de la traducciéon a fonemas con
reglas.

La conversion de texto a fonemas implementada en este trabajo de titulo no lleva a cabo la
etapa de normalizaciéon del texto, en la que el texto de entrada es transformado en una

60



secuencia de frases compuestas por palabras y signos de puntuacion. Esto significa, entre otras
cosas, expandir las abreviaciones, traducir los numeros a palabras y analizar los caracteres no
alfanuméricos. Esta etapa debe ser implementada para obtener un lector versatil que permita
leer todo tipo de textos.

La aplicacion Asistente de Lectura desarrollada como apoyo a la lectura de no-videntes realiza
traduccion de texto a fonemas mas acentuacién mediante reglas y mediante redes neuronales.
La red utilizada para este efecto fue la que traduce y acentua. Todo el control del programa se
realiza mediante el teclado, enviando mensajes de voz al usuario para indicar sus acciones. El
programa permite buscar y abrir archivos de texto, controlar la velocidad, volumen y el modo de
la lectura, y seleccionar alguna de las nueve voces del sintetizador de voz. La aplicacion fue
disefiada para Windows 3.1, y puede ejecutarse en Windows 95 y 98 si se dispone del
hardware adecuado (tarjeta de sonido AWE32, AWE64 o SBGold de Creative). Se realizaron
pruebas con 10 usuarios vendados para evaluar el programa en cuanto a su funcionalidad y a la
calidad de la voz sintetizada. Los encuestados consideraron que en promedio la dificultad de
uso del programa era “regular”, en una escala de tres niveles subjetivos (dificil, regular, facil).
Del mismo modo, evaluaron como desagradable y artificial la sintesis con fonemas en inglés,
espafol y espanol adaptado a Chile. La inteligibilidad mejor evaluada se obtuvo con los
fonemas del espanol adaptado a Chile. Considerando esta evaluacion, se concluye que aunque
el sonido de voz generado por el software TextAssist permite un alto grado de inteligibilidad
para el espanol chileno, no es satisfactorio en el resto de sus caracteristicas.

Para mejorar la solucion de lector computarizado para apoyo a la lectura de no-videntes se
requiere de un software de sintesis de voz de mejor calidad de sonido en cuanto a la
inteligibilidad, nitidez, naturalidad y que permita realizar control de la prosodia, es decir, el
conjunto de pausas y entonaciones que dan naturalidad a la pronunciacion de un texto,
caracteristica en la que TextAssist es muy limitado. Se requiere ademas que tenga un costo
accesible y que funcione en los sistemas operativos mas difundidos, como las distintas
versiones de Windows y Linux. En cuanto al disefio de la interfaz de comandos de teclado para
el control del lector de textos, seria necesario recopilar informaciéon sobre los estandares de
teclas existentes para establecer una configuracion de teclas por defecto y, por otro lado,
obtener sugerencias por parte de los propios usuarios respecto de las funciones y
combinaciones de teclas que ellos requieren. La interfaz disefiada debe tener la capacidad de
permitir que los usuarios puedan reasignar las teclas y crear combinaciones de comandos
propios. Seria util incorporar una interfaz grafica para que personas sin problemas de vista
puedan dar soporte a los usuarios no videntes respecto de las funcionalidades del lector.
Finalmente, el disefio de la interfaz debe ser modular para poder incorporar a futuro métodos
alternativos de control tales como reconocimiento de voz, control remoto u otros medios que
puedan servir para este proposito.

El Centro para Investigacion de Tecnologias del Habla (CSTI) de la Universidad de Edimburgo,
Escocia, ha desarrollado estandares, herramientas y documentacién (Edinburgh Speech Tools)
para el desarrollo de conversores de texto a voz basados en la concatenacion de unidades
acusticas (difonemas, mitades de fonemas, fonemas, trifonemas, silabas), que son los
sintetizadores que actualmente ofrecen mejor calidad de sintesis. Las ventajas de desarrollar un
TTS (Text to Speech System) para el espafiol chileno con estas herramientas son varias:
rapidez para incorporar nuevos conocimientos en el area, nuevas personas en el desarrollo,
disminuir errores, reducir el tiempo requerido para las distintas etapas de investigacion y
desarrollo y permitir la continuidad y permanente mejora del sistema. Se puede, por ejemplo,
incorporar en forma modular las reglas de traducciéon de texto a fonemas y de acentuacion
implementadas en este trabajo de titulo. Las herramientas de CSTI estan disponibles en forma
gratuita y permiten desarrollar aplicaciones tanto en Windows como en Linux, con lo que se
obtendria un sistema de buena calidad, accesible y de bajo costo o gratuito.
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Para la construccion de voces en espafol chileno, se requiere de conocimientos especificos
sobre fonética y linguistica. Los sistemas TTS en espanol tienen incorporado parte importante
del conocimiento acumulado en estas areas, pero hay caracteristicas que son propias del
esparniol chileno que deben ser estudiadas y aplicadas en las etapas de generacion de prosodia,
en la definicion de las unidades acusticas y en la creacion del corpus de voz. Por ello, seria de
gran utilidad contar con la colaboracion de un fonoaudidlogo o un investigador del area. En
cuanto a la grabacién del corpus de voz, el o los locutores deben tener un control entrenado de
su voz, ademas de caracteristicas de voz amigable, nitida y natural.

Por ultimo, para que el lector de textos desarrollado pueda ser utilizado con éxito por los
usuarios no-videntes, es necesario que el sistema operativo o el ambiente de escritorio tenga
incorporadas caracteristicas que les permitan el acceso a los recursos del computador, al
menos, para encender el computador, buscar y ejecutar la aplicacion de lectura de textos. Esto
actualmente es posible en algunos ambientes de escritorio de Linux.
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ANEXO A : Avances en la conversion de texto a fonemas y en las
aplicaciones de apoyo a la lectura de no-videntes

Son muchos los avances que ha habido en los ultimos 10 afios (1997-2005) en la conversién de
texto a fonemas y en los sistemas de apoyo a la lectura de no-videntes. Se describen
brevemente los métodos y aplicaciones computacionales mas utilizados actualmente en ambos
temas.

Avances en la conversion de texto a fonemas

En este trabajo, se presentaron dos alternativas para la conversién de texto a fonemas en
esparniol chileno, reglas y redes neuronales del tipo perceptron de multiples capas. Existen otras
técnicas para la traduccién de texto a fonemas que producen distintos resultados dependiendo
del idioma. En algunas de ellas se considera como entrada una secuencia de simbolos en vez
de uno solo y se obtiene como salida, a su vez, una secuencia de sonidos. Las técnicas mas
relevantes son las siguientes:

- Analisis morfologico: consiste en la descomposicion de una palabra en sus partes
morfolégicas para obtener su pronunciacion a partir de la pronunciacion (si es que es conocida)
de sus partes [19]. En el analisis morfolégico se han utilizado con éxito automatas de estado
finito (FSA) para implementar las reglas de alternacion morfologica [20, 21] y para representar
diccionarios grandes [22, 23].

- Rotulado de partes del habla: es un proceso semejante al analisis morfolégico, en donde se
obtiene la pronunciacion en base a partes de las palabras como raices, prefijos y terminaciones,
entre otras, y utilizando heuristica para los casos ambiguos.

- Pronunciacion por analogia: se obtiene la pronunciaciéon de una palabra o de un segmento de
una palabra por analogia con la pronunciacion de otra palabra o segmento similar, cuya
pronunciacion si es conocida. Este método esta poco especificado como modelo tedrico y para
su implementacién requiere de elecciones que solo se resuelven mediante prueba y error [24,
25, 26, 27].

- Métodos de aprendizaje basados en memoria (memory-based learner): toman decisiones
sobre la pronunciacién de una palabra nueva en base a las decisiones similares tomadas
anteriormente; para ello requieren almacenar el conjunto de entrenamiento completo. Una
implementacion para convertir grafemas a fonemas es el método IB1-1G [28]

- Transductores de estado finito (FST): se utilizan para representar reglas de dos niveles (como
las reglas de traduccion de texto a fonemas del espafiol) e informacion de léxicos (reglas
morfolégicas) [29].

- Reglas semanticas y léxicas: se utilizan para detectar la acentuacion; se basan en modelos
estadisticos que se sustentan en corpus elaborados manualmente con informacion de
acentuacion [30, 31].

- N-gramas: permiten obtener la pronunciacién de hombres propios, que frecuentemente son de
distintas nacionalidades, a partir un modelo de secuencias de letras de varios idiomas [32, 33].

Los primeros cuatro métodos (analisis morfologico, rotulado de partes del habla, pronunciacién
por analogia y aprendizaje basado en memoria) son utilizados en idiomas que presentan mucha
irregularidad entre la representacion ortografica y la fonética, como es el caso del inglés, idioma
en el que el método de pronunciacién por analogia es el que da mejor resultado para los casos
de pronunciacion desconocida [34]. Los nuevos sistemas de conversion a fonemas para el
inglés utilizan combinaciones de las distintas técnicas.

Para el espanol, el método de reglas es el mas efectivo de todos, tanto para la traduccién de
texto a fonemas como para la acentuacion, debido a la regularidad que existe en la relacion
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entre sus representaciones ortografica y fonética. Los sistemas de conversion de texto (TTS)
mas recientes utilizan transductores de estado finito para representar estas reglas.
Avances en la tecnologia de apoyo a no videntes

Motores de conversion de texto a voz (TTS) y de sintesis de voz:

Un motor TTS (Text to Speech engine) es un conjunto de bibliotecas de funciones y bases de
datos de voz que proveen servicios de conversidon de texto a voz a las aplicaciones
computacionales que los requieren. Un motor de sintesis de voz es similar, pero sélo realiza
sintesis de voz. La arquitectura de estos sistemas puede variar desde motores y aplicaciones
de escritorio ejecutandose en un mismo computador, a una arquitectura cliente/servidor, donde
el cliente y el servidor pueden ejecutarse en distintos sistemas operativos y/o plataformas de
hardware. Se destacan los siguientes motores TTS:

AT&T Natural Voices Text-To-Speech. [35]: Es uno de los motores TTS comerciales de mejor
calidad tanto en la conversion a fonemas como en la sintesis de voz. Provee servicios a los
desarrolladores de aplicaciones en multiples plataformas de hardware y sistemas operativos
para realizar conversion de texto a voz en varios idiomas: inglés estadounidense y britanico,
aleman, francés y espanol latinoamericano.

El texto pasa por tres etapas principales para ser sintetizado: normalizacidén del texto, analisis
linguistico y sintesis de voz.

- Normalizacion: transforma el texto de entrada en una secuencia de frases compuestas por
palabras y signos de puntuacién. Para ello, se expanden las abreviaciones, se analizan los
acrénimos y otros elementos que no son palabras.

- Anadlisis linglistico: el texto normalizado se convierte en una representacién linguistica que
incluye los fonemas que deben ser producidos, su duracion, la ubicacion de los limites de las
frases, y el contorno del tono o frecuencia para cada frase. No hay informacién disponible en
forma publica respecto del método que utiliza para la conversion de texto a fonemas en
espaniol.

- Sintesis de voz: realiza sintesis por concatenacion con seleccién de unidades. Utiliza mitades
de fonemas (half phones) como unidad acustica, con lo que obtiene mayor naturalidad en el
sonido. Para la minimizar el tiempo de proceso de seleccion de unidades, utiliza un caché de
costos de concatenacién para almacenar informacion de las unidades mas utilizadas.

Bell Labs TTS. [36]: Es un producto comercial desarrollado en los laboratorios Bell Labs
estructurado como una arquitectura de sistemas de conversién de texto a voz que realiza
sintesis en varios idiomas: inglés, francés, espafiol, italiano, aleman, ruso, rumano, chino y
japonés. Las etapas necesarias para la sintesis son las mismas para todos los idiomas, salvo
en inglés, y los datos especificos para cada lenguaje se almacenan en tablas externas que
pueden leerse en tiempo de ejecucion. El texto pasa por tres etapas principales para ser
sintetizado:

- Analisis linglistico: se analiza el texto para determinar los limites de las palabras, las
componentes sintacticas, los limites de las frases y obtener la identidad de las unidades
acusticas que se van a utilizar, el volumen, el tono, el contexto de las unidades adyacentes y la
posicion en la frase. Para ello usa transductores de estado finito ponderados (WFST).

- Modelamiento prosddico: toma la informacion proveniente del analisis linglistico para asignar
la duracion y la entonacion a cada segmento de voz.

- Sintesis de voz: lleva a cabo sintesis por concatenacion de unidades de voz, principalmente
difonemas, con seleccion de unidades. Una vez seleccionadas las unidades, se modifica su
duracién, tono y amplitud para ajustarse a la prosodia deseada.

ELAN TTS. [37]: Es un producto comercial que realiza traduccién de texto a voz en ocho
idiomas: franceés, inglés, espafiol, portugués brasilefio, aleman, ruso, italiano y polaco. El texto
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pasa por tres etapas principales para ser sintetizado: normalizacién del texto, analisis lingUistico
y sintesis de voz.

- Normalizacion: en esta etapa se transforma el texto de entrada en una secuencia de frases
compuestas por palabras y signos de puntuacion. Esto se realiza mediante una serie de
procesos basados en reglas, que difieren en cada idioma, donde se expanden las
abreviaciones, se analizan los acréonimos, los numeros, direcciones de e-mail, los caracteres no
alfanuméricos y otros elementos. Para ciertos idiomas es necesario, ademas, detectar donde
comienzan y terminan las palabras y las frases.

- Analisis linguistico: el texto normalizado se transforma en una tabla de fonemas con la
duracién y el valor inicial y final del tono. Esto se realiza mediante cinco procesos: analisis
morfolégico, clasificacion de partes del habla, analisis sintactico (detectando el inicio y el final de
las frases), conversion de grafema a fonema (detectando las silabas y asignando
acentuaciones) y, finalmente, generacion de prosodia (parametros de tono, duracion e
intensidad, ademas de las pausas). Para la conversion de grafemas a fonemas se adopt6 un
enfoque similar a un sistema experto, excepto para el inglés, en que se us6 pronunciacién por
analogia. En la generacidon de prosodia en espariol se utilizd un diccionario de dependencias
sintacticas y semanticas para la ubicacién de las pausas.

- Sintesis de voz: se realiza a través de la seleccion de unidades acusticas, principalmente
difonemas, la concatenacion y finalmente la modificacién prosodica de éstas.

Festival. [38]: Es, a la vez, un sistema TTS multilingle (actualmente espafiol e inglés britanico
y estadounidense) y una estructura general para la construccion y configuracion de sistemas
TTS tanto para investigacion como para productos comerciales. Esta disponible en forma
gratuita para usos no militares y permite convertir texto a voz en multiples plataformas de
hardware y sistemas operativos. Requiere ser compilado en el computador en que se va a
instalar.

Las etapas para la conversion de texto a fonemas son una serie de modulos configurables
externamente que permiten independencia del idioma: lista de fonemas, lista de 1éxicos (formas
generales de las palabras), deteccién de bordes de palabras, etiquetado de partes del habla,
reglas para convertir letras a sonido (implementadas a través de transductores de estado finito
ponderados o WFST).

La generacion de prosodia también es un mdédulo configurable, en donde se asigna la duracion
y entonacion de las unidades fonéticas. La sintesis de voz se realiza mediante la concatenacion
de difonemas.

Flite (Festival lite). [39]: Es un motor TTS gratuito, pequefio y rapido disefiado para servidores
y sistemas incrustados (embedded systems), desarrollado en CMU (Carnegie Mellon
University), y compatible con las voces del motor TTS Festival. Esta programado en ANSI C y
orientado a las arquitecturas ipaq (Linux/WinCe) y mas pequefas. Incluye una aplicacion TTS
que convierte texto en voz o archivos de audio, realizando sintesis por concatenacion de
difonemas. Proporciona una biblioteca de funciones para desarrollar aplicaciones.

Loquendo TTS. [40]: Es uno de los productos comerciales de mejor calidad para convertir texto
a voz en 15 idiomas: italiano, inglés britanico y estadounidense, aleman, francés, espafiol
(castellano, mejicano, argentino y chileno), catalan, portugués espafol, sueco, griego y chino
(mandarin), desarrollado en ltalia por Loquendo — Vocal Technology and Service. Realiza
sintesis por concatenacion con seleccion de unidades, utilizando difonemas y unidades mas
largas para obtener mayor naturalidad. En la conversion de texto a voz el texto pasa por las
etapas de normalizacién, andlisis linguistico y sintesis de voz, pero no se ha publicado el
procedimiento utilizado en cada una. Es el Unico que realiza sintesis en espanol chileno, pero
tiene un alto costo.
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Magnificadores de pantalla:

Son programas computacionales que permiten seleccionar y ampliar porciones de la pantalla
del computador para que los usuarios que poseen ceguera parcial puedan acceder a la
informacion. Generalmente se presentan como una funcionalidad de un sistema mas grande.
Un ejemplo de estos es MAGic 9.2 screen Magnification (2004)

Lectores de pantalla:

Son programas que permiten a los usuarios no-videntes o con ceguera parcial acceder al
contenido de la pantalla del computador (principalmente al texto y, ademas, a algunos
elementos gréficos como botones, barras de herramientas e iconos del escritorio). La
informacion es entregada a través de un motor de conversion de texto a voz o mediante un
despliegue en Braille. Los mas populares son:

- JAWS (Job Access with Speech): es desde 1998 el lector de pantalla para Windows mas
usado por los discapacitados visuales espafioles y latinoamericanos. Tiene salida de voz
sintetizada y Braille.

- ZoomText (de la empresa estadounidense Ai Squared) es el magnificador y lector de texto
mas barato del mercado.

- Window Eyes screen reader.

Lectores de texto:

Son aplicaciones que utilizan un motor de conversion de texto a voz para leer el contenido de
documentos de texto en formato digital (Word, PDF, HTML) en forma directa. Otras
funcionalidades que pueden estar presentes son: acceso a Internet Explorer, posibilidad de uso
de distintos motores TTS (cada uno con sus propias opciones de voces e idiomas), mantener
una lista para colas de lectura, generar archivos de salida con la voz sintetizada en formato de
audio (wav, wma, mp3), acceso al contenido del texto en un terminal de despliegue Braille. Los
mas conocidos en ambiente Windows son ReadPlease! y TextAloud (estos dos son los de mejor
calidad y pueden utilizar, entre otros, el motor AT&T Natural Voices), Microsoft Reader, 2nd
Speech Center, IBM Home Page Reader. Todos ellos tienen aplicaciones de texto a voz de
proposito general y aplicaciones mas especificas (orientadas, por ejemplo, a lectura del
contenido de paginas web). Otro lector es Homer Il [41], que es controlado por voz, desarrollado
para los ciegos y discapacitados visuales para leer textos eslovenios en Linux y Windows.

Libros digitales parlantes (DTB o Digital Talking Book) y lectores de libros digitales
parlantes:

Un libro digital parlante (Digital Talking Book o DTB [42]) es una coleccion de archivos en
formato digital, que cumplen con el estandar DTB (ANSI/NISO Z39.86-2002), disefiados para
presentar textos a usuarios con discapacidades fisicas para la lectura (no-videntes o con
discapacidad visual, discapacitados para el aprendizaje, impedidos fisicamente y otros) a través
de varios medios alternativos (grabaciones de voz humana, sintetizadores de voz, despliegues
de Braille retractil, magnificadores de pantalla). Un DTB permite un recorrido rapido y flexible del
libro, marcar y destacar secciones o posiciones especificas, buscar palabras, controlar la
pronunciacion, configurar la presentaciéon del contenido (notas al pie, nUmero de pagina, etc.).
El contenido de un DTB puede variar desde texto XML solamente hasta texto sincronizado con
el audio correspondiente, o audio con poco o nada de texto. Para acceder al contenido de un
DTB se requiere de un software especial de reproduccién o de un dispositivo de hardware para
reproduccion de DTB. Los mas conocidos son Victor Reader Soft de VisuAide (holandés, inglés
estadounidense, francés, noruego), LP Player de Labyrinten, Dolphin Computer Access.

Editores de texto:

Son aplicaciones computacionales que utilizan un motor TTS para permitir a los usuarios no-
videntes o con deficiencia visual generar documentos de texto, controlando todas las
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funcionalidades del editor mediante el teclado. Se puede controlar la lectura del texto y
almacenar en distintos formatos de audio. SayPad es un editor gratuito de este tipo.

Sistemas operativos y entornos de trabajo accesibles a no-videntes:

Las nuevas versiones de sistemas operativos y entornos de trabajo han integrado algunas de
las tecnologias que permiten su utilizacion por parte de usuarios discapacitados.

- Sistema operativo Mac OS X de Apple Macintosh permite interactuar con el computador
mediante sistemas de reconocimiento y sintesis de voz en inglés (PlainTalk speech synthesis
technology). El reconocimiento permite el control de aplicaciones y elementos del escritorio. La
sintesis de voz permite lectura de textos, escuchar mensajes de las aplicaciones y del sistema
operativo.

- K Desktop Enviroment de Linux (KDE): es un ambiente de escritorio gratuito de Linux
orientado a que los usuarios discapacitados tengan acceso al escritorio y la tecnologia
subyacente en la forma mas eficiente posible proporcionando un acceso facil a todos los
elementos de los programas a través del teclado. Esto es logrado a través de APIs, que
permiten acceder a todas las interfaces graficas de una aplicacion mediante el uso de las
tecnologias existentes de apoyo a discapacitados, tales como lectores de pantalla,
controladores de dispositivos Braille, teclados de pantalla y otras. Para la sintesis de voz,
requiere la instalacion de un motor TTS (Festival, MBROLA, txt2fho, freeTTS, Flite).

Estandares de lenguajes de marcas (markup languages) para voz:

Son lenguajes que permiten a las aplicaciones clientes de un motor TTS incluir marcas en el
texto de entrada que cambian la manera en que se va a sintetizar. Estas marcas permiten, por
ejemplo, controlar la pronunciacion especifica de una frase o palabra indicando cada fonema;
controlar la sintesis de numeros (fracciones, decimales, etc.), sintetizar texto con fechas,
direcciones, o numeros de teléfono; cambiar la voz, el volumen y la velocidad; cambiar la base
de datos de voz para seleccionar una pronunciacion de una frase o palabra. Los lenguajes de
marcas para voz mas difundidos son Java Speech Markup Language (JSML), Speech Synthesis
Markup Language (SSML, componente del estandar Voice XML), Microsoft SAPI 4.0 y
Microsoft SAPI 5.1.

Dispositivos de Hardware

Dispositivos en lenguaje Braille: existen terminales de despliegue Braille de una o varias filas,
para computadores personales, teléfonos fijos y méviles (entrada y salida). La empresa mas
conocida es la holandesa ALVA Braille Products.

Lectores de libros digitales parlantes (DTB): existen dispositivos lectores para el formato
DAISY (Victor Reader, de VisuAide y Plextalk, de Plextor).

Areas de investigacion en la conversion de texto a voz en el 2005

Las siguientes son actualmente las principales areas de investigacion en la generacién de voz
sintetizada:

Desarrollo de mejores y mas completas prueba de calidad de los sistemas TTS que permitan
evaluar y comparar la mayor cantidad posible de caracteristicas de cada etapa de la conversion
de texto a voz. Se destacan en éste ambito las pruebas con oyentes (listener tests).

Mejoras en el control y variedad de caracteristicas prosédicas de los sistemas TTS. Entre los
estilos prosddicos que se han incorporado a los nuevos sistemas estan: tipos de frases o
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sentencias (afirmaciones, preguntas, exclamaciones y otras), modos de lectura (continua,
deletreo, dialogos y otras), emociones (alegria, ira, disgusto, miedo, sorpresa, tristeza). Los
sistemas disponen de varias bases de datos de voz con cada estilo. Para ello se han estudiado
las caracteristicas prosodicas que permiten estimar curvas de entonacion y se han desarrollado
herramientas de obtencion automatica de caracteristicas prosodicas a partir de bases de datos
extraidas de voz natural.

TTS poliglotas: tienen como objetivo realizar sintesis de voz adecuada para textos que tienen
mezcla de varios idiomas.

Existen otras areas de investigacién en donde la generacién de voz es sélo una parte del
sistema, entre las que se destacan principalmente los sistemas de didlogo hablado (Spoken
Dialog Systems), en los cuales el sistema interactua con el usuario y genera respuestas de voz
de acuerdo a esta interaccion, utilizando en este proceso tanto reconocimiento como sintesis de
voZ.
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ANEXO B : Redes neuronales de tipo perceptron de multiples capas y
algoritmo de retropropagacion

Las redes neuronales del tipo perceptron de multiples capas [13], [17] consisten en un gran
numero de unidades de calculo que se agrupan jerarquicamente en capas. Una capa de
entrada posee unidades que reciben valores de entrada de red, y una capa de salida tiene
unidades que transmiten valores o resultados. Cada unidad de la red recibe un conjunto de
entradas de valor continuo y genera una salida a partir de la suma de esas entradas, mediante
una transformacion no lineal. Las unidades de una capa estan unidas a las de la siguiente a
través de pesos, que pueden tener valores reales positivos 0 negativos, representando una
influencia excitativa o inhibitoria de la primera unidad sobre la segunda. Cada unidad tiene,
ademas, un umbral, que es sustraido de la suma de las entradas a dicha unidad. Este umbral
puede considerarse como el peso de una unidad que tiene valor fijo 1. De este modo, la
notacién y el algoritmo de aprendizaje pueden aplicarse tanto para los pesos como para los
umbrales. Para obtener la salida de la i-ésima unidad de la capa n+1, es necesario calcular la
suma ponderada de sus entradas:

Ei = Z Wijpj 1)
]

donde p; es la salida de la unidad j-ésima de la capa n y w; es el peso desde la unidad j-ésima
de la capa n a la unidad i-ésima de la capa n+1. Hecha la suma, se aplica la funcién de
transferencia sigmoide, con lo que la funcién de activacion o salida de la unidad i-ésima queda
entonces como:

pi= P(E) = 1+ 0B (2)

Las unidades de la capa de entrada, a diferencia de las demas, reciben valores de entrada que
no provienen de una capa anterior. Las unidades de la capa de salida, por su parte, no tienen
pesos pues sus salidas no son entrada de otras unidades. El resto de las capas, que se
encuentran entre la de entrada y la de salida, se denominan capas ocultas, y pueden ser una o
varias. La informacion se propaga desde la capa de entrada hacia las capas siguientes, hasta
generar las salidas de la ultima capa.

La red es capaz de “adquirir conocimiento” y para ello es necesario realizar un entrenamiento,
en el cual se le entrega a la red un conjunto patrones de entrada y las salidas esperadas para
cada patron.

El algoritmo de retropropagacion del error [17] es uno de los métodos de aprendizaje mas
utilizados en las redes neuronales. En este algoritmo, los pesos son ajustados
incrementalmente durante el aprendizaje en base a la diferencia entre los valores esperados y
los obtenidos en las unidades de la capa de salida. Para cada patron de entrenamiento, este
error es propagado hacia atras (retropropagado) desde la capa de salida hacia la capa de
entrada. Cada peso de la red es ajustado para minimizar su contribucién al error cuadratico
medio entre la salida esperada y la obtenida. La ecuacién de ajuste de cada peso es la
siguiente:

wi”(t+1) = awi™ () + (1-a)ed" ' p™ 3)
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donde w;; ™ es el peso desde la unidad j-ésima en la capa n hacia la unidad i-ésima en la capa
n+1, el parametro « suaviza el gradiente y ¢ controla la tasa de aprendizaje.

El error de la pentltima capa, ™", es calculado a partir de la capa de salida N:

A% = (Pi* p™HP'(E™) (Para la capa N) (4)

y es retropropagado recursivamente hacia las capas anteriores:

m — ~(nt1) . . () pr (7. ()
o = Zé wij P (El ) (Para las capas anteriores a la N) (5)

J

donde P’(E) es la primera derivada de P(E), pi* es la salida esperada para la i-ésima unidad en
la capa de salida, y p{" es el valor obtenido por la red en la i-ésima unidad, en la capa n.
Generalmente, el error es retropropagado en la red cuando la diferencia entre el valor obtenido
y esperado supera un valor arbitrariamente fijado en cada problema.

Para incrementar la tasa de aprendizaje sin caer en oscilaciones se utiliza un término
denominado moméntum que corresponde al porcentaje de la variacion de los pesos y umbrales
de la época anterior que se considera para la época actual. De este modo, la variacion para la
época actual queda como la variacion actual ponderada por la tasa de aprendizaje ¢ mas la
variacion anterior ponderada por el factor moméntum, tanto para los pesos como para los
umbrales.

Los pesos de la red deben ser inicializados con valores no nulos, pequefos y diferentes entre
si, puesto que el error se retropropaga a través de dichos pesos en proporcion a los valores de
ellos. Si fueran nulos, el sistema no tendria variacion y si fueran idénticos, la red no seria capaz
de aprender soluciones que requieren pesos diferentes. Los valores deben ser pequefios para
no causar un desequilibrio que impida que la convergencia de la red. Para ello, se utiliza un
parametro (Random Gate) que establece la cota maxima para los valores iniciales, que son
asignados en forma aleatoria para romper la simetria.

Existen dos modos de entrenamiento: por patrén y por época. En el primer caso, se calcula el
error en las salidas después de cada patrdn, y si el error supera el porcentaje maximo
establecido, se realiza la retropropagaciéon antes de procesar el siguiente patron. Si el
entrenamiento es por época, se acumula el error de cada patréon hasta el fin del conjunto de
entrenamiento y si el error supera la cota maxima establecida, se realiza la retropropagacién
una vez finalizada la época.
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ANEXO C : TextAssist y TAAPI
1. TextAssist

TextAssist es un conjunto de aplicaciones de sintesis de voz desarrolladas para Windows por
CREATIVE LABS para los modelos de tarjeta de sonido Sound Blaster 16 ASP hasta el modelo
GOLD 64. De todas ellas, la mas relevante es Texto’'LE.

Texto’'LE es una aplicacion que realiza sintesis de voz a partir de un texto. El texto puede ser
editado directamente en una ventana de edicidon de la misma aplicacién, o puede ser obtenido a
partir de un archivo.

Los procesos realizados sobre el texto para generar la voz que lo pronuncia son transparentes
al usuario, es decir, no hay acceso al conjunto de fonemas, acentuacion, comandos de pausa y
de prosodia previos a la pronunciacion.

El usuario puede ejecutar los siguientes comandos sobre el texto (ya sea mediante el “mouse” o
combinaciones de teclas):

- Comenzar la pronunciacion del texto
- Dejar en pausa la pronunciacion

- Continuar con la pronunciacién

- Detener la pronunciacion

El resto de los parametros son modificables mediante comandos de menu de barra y del
‘mouse”.

Texto’'LE posee nueve voces diferentes para realizar la lectura. Sobre estas nueve voces se
pueden efectuar las siguientes modificaciones:

- Aumentar/disminuir el volumen
- Aumentar/disminuir la velocidad de pronunciacion (N° de palabras por minuto).
- Modificar el tono de la voz.

Existen dos modalidades de pronunciacion del texto:

- Oracion: el texto es leido en forma continua de comienzo a fin
- Palabra: la lectura se detiene después de cada palabra.

Otros parametros modificables son el largo de las pausas asociadas a los diferentes signos de
puntuacion. En esta aplicacion, se clasifican en dos grupos, de acuerdo al largo de la pausa:
punto y coma.

Existen, ademas, una serie de comandos para crear texto cantado, que controlan la frecuencia
y la duracion de cada fonema. Mediante estos comandos, es posible realizar un control de la
prosodia del texto, pero en un grado limitado.

2. TAAPI

Es un paquete de desarrollo elaborado por CREATIVE LABS para crear aplicaciones que
requieren un control especial para sintesis de voz.
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Contiene una biblioteca de enlace dinamico para Windows (ctsframe.dll) y soporte para
programacion en C, Visual Basic y Pascal.

Aplicacion

A

A 4

TTS Manager

A A

Y A 4

Speech Engine Driver

Sintetizador Conversor >
de Voz D/A
SB16 con ASP (procesador de
sefial avanzado) o posterior

La aplicacion hace uso de los servicios de conversiéon de texto a voz a través del TTS Manager
(Text-to-Speech). Cuando una aplicacion entrega un texto al TTS Manager para ser
pronunciado, este lo copia en un bufer interno y devuelve el control a la aplicacion, permitiendo
la reproduccion de voz asincronica. El resto del procesamiento de conversion de texto a voz es
realizado en forma independiente. EI TTS manager detecta los signos de puntuacion para dividir
el texto en segmentos. Cada segmento es entregado, uno por uno, al motor de voz. Esta usa un
diccionario interno, un diccionario de excepciones, y reglas de pronunciacion de lenguaje para
convertir cada segmento de texto en fonemas con informaciéon de duracion y frecuencia.
Finalmente, la maquina de voz convierte los fonemas en parametros de control del sintetizador,
que contienen frecuencia de formantes, amplitud de la fuente de sonido y otra informacion
utilizada por el Sintetizador de Voz para la reproduccion de la sintesis de voz. Los parametros
de control del sintetizador son entonces devueltos al TTS Manager y entregados al Sintetizador
de Voz a través del controlador del dispositivo. El Sintetizador de Voz, actuando en la tarjeta de
sonido (SB con ASP), convierte los parametros de control de sintetizacién en paquetes de forma
de onda que son enviados al conversor D/A cada 6.4 milisegundos. El conversor D/A convierte
los paquetes de forma de onda en sonido analdgico que es enviado a los parlantes.

La interfaz TAAPI (TextAssist Aplication Program Interface) es un conjunto de 39 funciones en
C. Parte de estas funciones son para procedimientos de inicializacion al comienzo de la
aplicacion, y de limpieza antes del cierre de la misma. Hay un conjunto de funciones que
permiten la reproduccion de archivos de audio con formato wav y funciones especificas para el
control de la sintesis de voz.
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Dentro de este ultimo grupo, las funciones utilizadas por la aplicacion Asistente de Lectura para
no/videntes son:

- ctsGetVoice
Retorna el numero que identifica a la voz que esta actualmente seleccionada.
- ctsPauseSpeech

Detiene momentaneamente la pronunciacion del texto que se esté leyendo (si lo hay), hasta que
se ejecute la funcion ctsResumeSpeech o ctsStopSpeech.

- ctsPlaySpeech
Comienza la pronunciacion del texto.
- ctsResumeSpeech

Reanuda la pronunciacion del texto desde donde quedé suspendida, si se habia efectuado una
pausa con ctsPauseSpeech.

- ctsSelectVoice

Selecciona una de las nueve voces que provee TextAssist.

- ctsSetSpeechParams

Fija uno o varios de los siguientes parametros en el valor especificado en la misma funcion:
pausa de la coma, pausa del punto, velocidad de pronunciacién, volumen de pronunciacion,
frecuencia de la voz.

- ctsStopSpeech

Detiene la pronunciacion del texto.
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ANEXO D :Listas de palabras de los conjuntos de entrenamiento,
validacién y de prueba

1. CONJUNTO DE ENTRENAMIENTO

A continuacion se presenta el listado de 1491 palabras del conjunto de entrenamiento, separado
en palabras con acento implicito y explicito, y subdividido en palabras monosilabas, agudas,
graves y esdrujulas. Para representar la vocal acentuada en las palabras con acento implicito,
se utiliza el tilde invertido (7).

Palabras con acento implicito

Monosilabos

la trén Aor ley
ya quién por coy
club buin gur doy
grub fin sur hoy
de glin vas soy
fue ruin tras voy
golf sin piés huay
wolf clon pués muy
fui con gris gas
si zon luis paz
boj gun l0s juez
aroj un tos nuez
grial dio gu cliz
gal yo Au ruiz
el far fray goz
piel jar guay voz
flan guér hay cruz
gran vér buéy 0z
juan gruir dey
kan huir grey
bién ir juey

Agudas
actividad gucdod kuafiég wognoj
antigliedad guectod kukig gambuj
capacidad glefrod Auquig guecduj
dignidad jucnod weiying wexuj
esterilidad kuyod gocdog axial
eternidad wilord kingkong cafaveral
exiguidad alamud wekog casual
habilidad algund walrug ciguenal
incomodidad acdifiud wayung chagual
majestad cecnitud wikug chaparral
ceded decrepitud balaj fractal
hacéd exactitud erraj general
kocced juventud maniblaj glacial
paréed magnitud valaj herrefial
venced pulcritud gacnej igual
weféd virtud relgj inmoral
adalid walud WOCCigj irreal
ardid awang fuquij lineal
gocnid jauvag Auvij oxipital
madrid zigzag wakij ritual
servid yingséng kuvoj temporal
suplid keveg reldj veintefal
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infiel
israel
joel
mantel
pastel
afil

carril
chiguil
dofeguil
guayaquil
mandril
aerosol
alcohol
autogol
fajol
fieldl
abedul
azul
gandul
garzul
huemul
Aiikam
kicnam
zuguinam
cruvem
gucnofiém
harém
cluiim
jufioguim
walrim
Aignom
quixom
wigom
guecnum
quesrum
wolrum
abjurar
aguardar
ahondar
ahorcar
afiorar
arrollar
bucear
callar
collar
coordinar
coxquear
chapucear
dibujar
desraizar
desrielar
desrofiar

aguanta
alianza
almohada
arana
ascua
atarraya
cafada
causa
diafragma
drama

enrayar
exasperar
extirpar
fluctuar
guardar
hojear
hurguetear
injuriar
loar
malrotar
obsequiar
renunciar
sonrojar
vulgar
alfiler

caer
comer
creér
embellecer
extraéer
hacer

leer

llaer
mordér
mujér
proveeér
raer

roer

traér
yuxtaponeér
arguir
construir
corregir
crujir
disminuir
exhibir
exigir
prohibir
reducir
rugir
alrededor
aprehensor
error
expugnador
malhechor
tractor
vigor

astur

azur
lientur
mercosur
segur

excusafa
fragancia
guadafia
gliectia
glirrécnia
guitarra
hacha
ignavia
iguana
jirafa

aninat
parmalat
wogniat
bufét
corset
chalet
devent
jafet
cenit
edit

efrit
judit
fagot
merlot
ramot
robot
algunt
azimut
calicut
mamut
gambax
guagax
relax
kilrofiéx
ucditéx
wecciéx
Auglix
usrefix
wogUix
gambox
glieclox
wognox
floctux
gliavux
welrux
achachay
ajajay
ayayay
candray
caray
curibay
curupay
guirigay
nanay
noray
fAandubay
pacay
paraguay
uruguay
verdegay
yatay
camaguey

Graves

llarrua
llauka
magma
miaja
nicaragua
pizarra
psiquiatra
tacna
urraulla
wanda
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caney
caréy
curamaguey
curujéy
jersey
mamey
pejerrey
virréy
yaréy
convoy
chordy
eloy
estoy
godoy
morrocoy
rentoy
tipoy
tongoy
cuicuy
glignuy
guecduy
mangachapuy
wanruy
capaz
falaz
mordaz
procaz
rapaz
acidez
estupidéz
flaccidez
soez
timidéz
actriz
barniz
cerviz
nariz
perdiz
arroz
atroz
badajoz
feroz
veloz
arcabuz
avestruz
calaluz
cuzcuz
micifuz
werralluz

yaya

agléla

aldéa

aldehuela
audiofrecuéncia
ceguéra
corregiiéla
creéncia

deuda
ecnotécnia



enceélla
exagera
faéna
gléna
habichuéla
higiela
higuéra
jiména
lengiéta
noguéra
fiéecla
oxigena
quéja
reina
sanguijuéla
vehemeéncia
vejiglela
verguenza
vergiefa
zarigiéya
agita
aguita
anguila
asraelita
axila
cafita
estricnina
excogita
guaguita
guilla
gliimba
glira
horquilla
jarrilla
lengtita
macaguita
maguila
mojarrilla
neguilla
paraguita
ruina
taglita
traguilla
vagina
vajilla
vista
yanilla
yuquilla
ahora
alcachofa
bellota
bda
caodba
cuota
gaviota
hola
honra
ingenidsa
loa

fiufioa
ostra
parroquia
vodka
zozobra
alruta

anacrusa
basura
coyunda
creatura
cuna
challulla
disruptura
diuca
ecdilrura
enrejadura
escritura
excusa
excruta
exhuma
gluma
hallulla
jungla
kalrufia
kicducia
luna

lluvia
marrulla
ricdura
signatura
trucha
vectura
zulma
achaque
bafarse
camuflaje
desagle
desayunarse
enrollaste
exangue
fiambre
gigante
guante
menguante
racne
sake
sastre
wague
wirraglie
colrégue
cofiete
corriénte
cheque
diente
encléenque
enriquéce
efie
exigénte
exponénte
higiéne
incoherénte
llégue
nicaragliénse
orfébre
pesébre
pretendiénte
turgénte
berrinche
bilingle
buitre
curiquingue

chinche
chiquiglite
chirigiie
exequible
inexequible
jengibre
kirie
lingue
firre
yungiste
albaricoque
azogue
broche
gaosre
gasrocte
juestoke
ponche
roble
woctogue
bugle
deglute
enchufe
gactuche
grufie
juzgue
muchedumbre
ruge
tinque
caki
caqui
casi
maqui
misraji
fachi

beti

remi

yeni

yeéti
fetuchini
inri

kili
paganini
tortelini
wirri
ambrosoli
foqui
parodi
ravioli
yogui
cursi

cuti
escuti
musri
muti
darwin
claxon
examen
franklin
imagen
margen
chorréan
gérmen
gliérren
léen
newton
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proveen
aniquilen
ubiquen
ulriksen
virgen
wilson
arrojen
choquen
empollan
gestionen
soplan
arruguen
ayudan
cardumen
cerumen
enchufan
antafo
aplaudo
arcaico
cafonazo
chadiano
chafarrafo
chancho
enredado
enrejado
ermitafo
extrano
gianzo
guapo
guayo
guijarro
huaso
humillado
jarro
kantiano
kilogramo
kognado
lenguado
poblafio
raudo
recnidario
subsidiario
wellauko
wolframio
worraiko
zafarrancho
zodiaco
acécho
agueéro
almizcléno
arroyuélo
beceérro
carrefo
cencerro
chorréo
cohécho
correo
féudo
garguéro
glelfo
guikeo
halaguéno
higtéro
huévo
igiedo



lienzo
llolléo
llukéo
malaguefio
manriquéfio
néeutro
perpétuo
pizarréfno
pleito
pseudo
quiéto
recibimiénto
sangléfo
sonrisuefio
taxqueno
tacnéfio
varguefio
wolrugerio
yerro
yuguéro
ambiguo
cefiiglo
cognitivo
coquillo
corrillo
chiguiro
dicho
egipcio
equino
exclusivo
exhaustivo
guincho
gliro
guiso
istmo
junquillo
kilociclo
mediquillo
morrillo
occiduo
paquetillo
pinguino

pocillo
sismo
suizo
vikingo
vestiglo
visillo
wildo
zorrillo
acuoso
bizcocho
cachorro
caprichdso
coito
contagioso
chinchorro
desahodgo
equinodccio
fervoroso
giroscopio
golfo
ignominioso
jactancidso
kimono
kidosco
licnobio
lIdiko
morrono
iono

odio

oro

plomo
provechoso
religioso
sinuoso
villorrio
virtudéso
acueducto
afiufiico
cochayuyo
chufio
chuarro
clarufio

Palabras con acento explicito

qué
mi

aerodinamica
catedra

grafica

maquina

tactica
espontaneamente
lldmame

piramide
quemandose
basquetbol

quién
dio
fué

aerostatico
ambito
aracnido
arbitro
aspero
balsamico
catalogo
cuakero
dogmatico
drastico

involucro
junio
negruzco
furdo
occipucio
orgullo
susto
truco
warrullo
welrusco
yeyuno
yuyo
agnus
ambigiedades
cufiados
galaxias
garrafas
laicos
llawas
mayas
milrayas
nostradamus
oasis
tarados
alinéas
aquéllos
bayonétas
crées
enagletas
greguescos
gueérras
kérmes
llurrées
pateas
utréras
wolleas
zaragueyes
zéus
aficos
corriges
chillidos
enaguillas

Monosilabos

fui
ti
pués

Esdrujulas

ecdatico
ecdaceo
eclesiastico
enrofiandolo
gliisacdiko
habito
icnografico
lacneo
languido
obstaculo
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fuimos
gemidos
guirris
iris
ecdisis
wigues
windows
alcoholes
cirrosis
convecciones
estoicas
friccionas
kronos
|dicas
reflexiones
roes
wirrdikas
avestruces
dudas
fratos
nupcias
pantuflas
viudos
zumos
claxu
lallu
fAialru
wactu
acroepu
glecru
guesru
guictu
guinru
tribu
ganoctu
guillorru
gocciodfiu
wesrognu
Auglu
kuclu
wecnugu

cual

palido

placido
quirografico
racdico
tecnografico
xilografico
xilratico
aclarandomelos
alamos

analisis



enfriandoselas
anécdota
célula
génova
molécula
sémola
célebre
célibe
gésrique
hélice
régimen
sinécdoque
antiaéreo
atmosférico
céntimo
confundiéndotelo
degtiéllalo
diurético
ético
exceéntrico
éxito

éxodo
gélido
gémino
género
glicérido
hermético
kaquéctico
magnético
géiser

aca

alla

esta
guecnika
gliicnora
jacaranda
maracuya
requecda
wogonda
wonrura
creid
cloid
glaid
jufioid
ataud
greud
jugoud
laud
acné
aguijoneé
ahorqué
alrecé
anuncié
arafié
arranqué
arresté
arrugué
claqué
delasolré
desreglé
enrofié
escrutifié

énfasis
exégesis
éxtasis
géminis
génesis
gérmenes
huéspedes
miércoles
paréntesis
déficit
gloxinea
linglistica
orquidea
poliglota
quimica
vibora
egilope
indice
quisroke
curriculum
acrilico
baritono
boligrafo
centrifugo
ciclico
citara
citrico
giralo
ignivomo
licito

exicniqué
expliqué
expurgué
forré
glasé
guifné
hinché
intoxiqué
kalrigué
fAangué
rasgufé
rogué
santiglié
vengué
yaqué
yogué
ahi

aji

alli
aprendi
aqui
belroqui
carmesi
construi
chagui
destrui
encogi
engulli
ergui
esqui
exhibi
frenesi

liquido
mamifero
mistico
picnico
ridiculo
timpano
sintesis
subiamos
virgenes
goéndola
mayolika
opera
poliza
apocope
acrénimo
alcohodlico
anecdotico
arquitecténico
corpéreo
dextrégiro
diagnostico
electrocardiografo
exdégeno
fenémeno
gastronomo
glacidlogo
helicoptero
homologo
inkocdito
irénico

Agudas
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guigui
instrui
kasroci
kolibri
konsegui
koqui

lei
maniqui
marroqui
parti
permaneci
persegui
recai

rubi
usragui
greil
jugnail
fiegneil
wocdoil
baul

gleul

raul
jugoul
arrojaran
callaran
capellan
escucharan
guardian
gliecduman
pakistan
posroman
zaguan

kinesiélogo
lexicografo
I6brego
micnobico
Optico
picnémetro
psicolégico
sélido
vomito
zoolégico
hipotesis
mayuscula
musica
pustula
ayuntele
distribuyale
funebre
lugubre
multiple
bufalo
chupalo
empufielo
exculpalo
gluteo
himedo
icducido
jubilo
nucleo
siutico
utero

andén
daquén
guarén
jugnuclén
foctuguén
también
vichuquén
wognukén
guillin
jardin
jazmin
joakin
jollin
kaguin
Aujucdin
wogneguin
aberracion
adveccion
abyeccién
accion
aflicciéon
coaccion
cohesién
cohibicion
crucifixion
erupcion
exaccion
excepcion
fanfarrén
fluctuacién
guion
icneumén



ignicion
inyeccion
klistron
koccién
konexion
mejillén
narracion
neodn
proyeccion
reglon
resurreccion
sinrazon
subduccién
vegetacion
algun

aun
camerun
guillatun
juanrun
runrdn
segun
wognun
absorbid
acentud
acceso
aglutind
alreveso
apoyo
asigno
bajo
desrifion6

alcancia
arqueologia
conocia
coreografia
elegia
engreida
extinguia
genealogia
geologia
guia
hidalguia
icnologia
ingenieria
jerarquia
nacia

orgia
radiotelefonia
tabaqueria
vegueria
yegleria
zoologia
clouna
continda
desritla
desvirtia
exceptlua
gacitua
gougria
grua
maulla

pua

desranchd
desrobld
desvirtud
enreveso
empolld
enyeso
escrudrifio
evacuo
eximio
explayo
extractd
fomento
fonded
konsigno
pasmo
pated
perpetud
quedé
rapto
relampagued
soltd
subrayé
sucrefid
freir

oir

reir
sonreir
craur
gleur
kehur
mohur

rehusa
teurgia
aspid
astrad
jaclud
jacced
fiacrod
céspid
glérrod
huésped
jégnud
wénrad
weécord
ingrid
guilrod
jicrud
filred
wirkad
clékod
gocrid
guonrad
jofiud
wosked
clugud
glatand
guclid
kucrod
Auqued
caiste
crie
freiste

tahur
ademas
fingiras
jamas
juzgaras
kugnas
pagaras
plexiglas
trincharas
wisreclas
acdiglés
cienpiés
cortés
después
holandés
inglés
logrofiés
yanglés
wognigués
anis
chisgarabis
hachis
jueguis
fiugnoguis
pais

paris
wongecris
adios
badajés
berros
hipoglés

Graves
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greirse
gleclie
acentue
evacue
exceptue
insinte
jaurce
arbol
desratil
facil
fragil
gracil
karel
estéril
estiércol
fértil
imbécil
trébol
anibal
frisol
guinjol
inverosimil
niquel
consul
daécil
fosil
ignobil
movil
dignubil
fatbol
nubil

intradds
jufiugos
semidios
quijuekos
autobus
emaus
felus
glacdibus
jesus
jiakagus
obus
wegiagnus
belcebu
gluglu
golrocnu
guabiyu
glinru
iguasu
konrudu
magnuruyu
fAandu
woccioctu
groiz
maiz

raiz
wocteiz
asrouz
gleuz
gocnauz

pugil

ductil

tanel
desideratum
kelramem
magnum
memorandum
wacdam
grécdum
jégnum
llégiiem
réquiem
vademécum
wéctam
delirium
guigam
idem

item

jiclem
dextrorsum
goinem
kojem
wokem
wotem
clifnem
cruxem
tracdumem
crien

guien
kogian
reian



traian catéter raices cadiz

aullan césar sonries caliz
gourden guilréter bahules gonzalez
jaufan héctor gruas lapiz
rehdsan kéfir flaugas velasquez
reinen néctar puas alférez
abstraido wilréker relnes estévez
bohio almibar antrax pérez
estio cliper apex vélez
extravio elixir gaglix wéfez

frio esfinter wagnux dominguez
leido menjibar crévox henriquez
lio nivar félix manriquez
mio dolar gléfiux ramirez
vacio I6ker télex rodriguez
buho poker climax crokez
duo procer index glacciovez
evaluo azucar inix goémez
feucho dudar wikox grévez
situo fluor gonrox |6pez
ambar husar koccix grufoz
cadaver super onix gulrez
caracter wecduter térax faundez
crater fies duplex tunez
kaiser fries javox wavuclez
magnater oidos kugnax

martir paises tarmix

2. CONJUNTO DE VALIDACION

A continuacion se presenta el listado de 135 palabras del conjunto de validacion,
separado en palabras con acento implicito y explicito, y subdividido en palabras monosilabas,
agudas, graves y esdrujulas. Para representar la vocal acentuada en las palabras con acento
implicito, se utiliza el tilde invertido ().

Palabras con acento implicito

Monosilabos

diez pié par watt
Agudas
albanil desesperar matiz tirador
callejear flechar molér tropical
cafiaduzal genial oxigenar volar
centrar gibar quitar
coser irracional recitar
cucuy jirel terror
Graves
axioma cuncuna flema gusto
balazo chanchullo fuiste hechicero
bazuca duras gaceta helécho
bledo efectivo galiano hoja
cafiado empefiada garbanzo hubiéras
ciéncia exclaustramos guifiapo huéso
circula ficticio guisa ignorante
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iguala luces plutocracia trayéndo

impréso llana pomo trazo
indias managua porcino treta
irarse mazorca posées tumbo
itrio memoria preciso turbina
jaqueca musa quéque ufano
jarra fiame regueldo vacuno
jefa Aafa rifa visita
jofaina oca roce yésca
kurdo ocio Sartre zarza
lancha olla siénte zorra
largo parado sirio zurdo
lefia pequeiito trama

Palabras con acento explicito

Monosilabos

si él
Esdrudjulas

arabes kilometro plastico volcanico
féculo minusculo pristino
homoplato orbita sacala
indigo oxido urico

Agudas
asi expectacion lapon tisu
cayé friccion rocin
delfin guifion salié

Graves
arbor mecia rocio
crio nenufar weéber

3. CONJUNTO DE PRUEBA

A continuacién se presenta el listado de 135 palabras del conjunto de prueba, separado
en palabras con acento implicito y explicito, y subdividido en palabras monosilabas, agudas,
graves y esdrujulas. Para representar la vocal acentuada en las palabras con acento implicito,
se utiliza el tilde invertido (7).

Palabras con acento implicito

Monosilabos

frez riel ser kit
Agudas

abril restregar abigarrar abdicar

abuchear acoger abollar branquial

abrufal muimuy abrunal perchel
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cafiz
doquiér
exagerar

acimboga
cuyano
camuza
centilléro
quebracho
decadéncia
columna
enruga
chuncho
tralla
bisulfito
cizana
excluyamos
familio
réma
intuible
galléta
guacho
galayo
guizazo

fechar
hacinar
inyector

guifio
guzgo
herréro
hulléro
horma
guapéras
huérto
infante
ijada
ingénio
ingle
irritable
ictus
jérga
jarcha
quéchua
paila
mucho
tagua
ufiado

Palabras con acento explicito

té

aguila
aléfono
hérrido
incola

alfaqui
changé
alheli

alcazar
vahido

mas

jénico
chucaro
ordiga
onique

expansion
fruicién
ganon

geologia
charrta

roedor
mezcal
chillar

Graves

viéja
puches
hallada
aguacha
xenofobia
vidorra
chusma
fécla
Adqui
obvio
ojota
ocelote
rapado
cefido
elegancia
bronco
panchito
desees
platillo
retoque

Monosilabos

Esdrujulas

cesarea
chicora
maximum
jupiter

Agudas
lexicon
adoquin
bongd

Graves

reenvio
wélter
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ciguete
glifa
brote
diantre
puénte
vidrio
retrata
hayédo
cuarzo
callgja
capullo
toxina
unado
verrugo
zanquita
yérba
zatara
yoga
zurra

ataxico

bambu






