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Resumen

El proceso de globalizacion en cualquier &mbito ha requerido una mayor capacitacion personal. El
dominio del idioma inglés es uno de los factores de preparacién mayormente demandados por las
empresas. Sin embargo, existen personas a las que se les dificulta desarrollar las habilidades requeridas
para dominar un nuevo idioma, de las cuales, la pronunciacion es una de ellas. Algunos estudiantes que
estan aprendiendo un segundo idioma no cuentan con un compafiero de estudio que les ayude a mejorar

la habilidad del habla mediante la practica.

Existen herramientas computacionales empleadas para ayudar a aprendices de un segundo idioma a
mejorar su habilidad de pronunciacién. En las Gltimas décadas fue ampliamente utilizado el algoritmo
Goodness of Pronunciation (GOP), para realizar esta tarea, sin embargo, su funcionamiento se veia
mermado al analizar oraciones largas. Posteriormente, la propiedad de memoria de las Redes
Neuronales Recurrentes (RNN, por sus siglas en inglés) solucionaria parcialmente dicho problema ya
que, al igual que el algoritmo GOP, se perdia informacion en secuencias demasiado largas. Con la
llegada de la red transformadora se logré procesar secuencias completas con una mejora en el
rendimiento, ademas sin perder informacion. Este tipo de red fue empleada en un inicio para problemas
de texto, sin embargo, comenz6 a utilizarse para la deteccion de voz gracias a su rendimiento.
Adicionalmente, se suele utilizar un algoritmo de alineacion de secuencias para lograr implementar la

deteccion de errores de pronunciacion.

Esta investigacion se enfoca en el desarrollo de un sistema de deteccion de errores de pronunciacion
empleando técnicas de Inteligencia Artificial con la finalidad de ayudar a los usuarios a mejorar su
pronunciacién del idioma inglés estadounidense. Principalmente fueron tres las tecnologias
implementadas: 1) un modelo reconocedor de voz utilizando una red transformadora, 2) un algoritmo
de alineacion de cadenas y 3) un chatbot desarrollado con el Lenguaje de Etiquetado de Inteligencia
Artificial. La combinacion de lo anterior dio como resultado un sistema capaz de mostrar al usuario las

palabras en donde se detectaron errores de pronunciacion.



I. Planteamiento del problema

En este capitulo se abordan los temas que ayudardn a comprender la teméatica del problema de
investigacion. Inicialmente se da una breve introduccion sobre el tema y, posteriormente, se presenta la
descripcion del problema, seguida de los objetivos, la justificacion, los alcances y el impacto de esta

investigacion.

1.1 Introduccién

El proceso de globalizacion que se ha presentado durante los ultimos afios requiere que las ciudades
sean cada vez mas competitivas en diferentes ambitos como el empresarial, educativo o de
investigacion. Conforme se busca aumentar la competitividad surgen brechas en cuestion de las
habilidades, las cuales representan grandes obstaculos en donde el dominio de un segundo idioma, como
el inglés es uno de ellos [1].

Existen diversas herramientas que ayudan en la ensefianza de un nuevo idioma, una de ellas son los
chatbots. Los entornos en los que estos se pueden utilizar son muy diversos. Pueden ser implementados
en comercio electrénico, servicio al cliente e incluso en educaciéon. En esta Gltima area, han sido
desarrollados sistemas que permiten incrementar o mejorar las habilidades que se requieren para
aprender un idioma. Los sistemas de Aprendizaje de Idiomas Asistido por Computadora son utilizados
en la ensefianza de un idioma sin la necesidad de un profesor o salén de clases. Estos incluyen lecciones
y ejercicios para mejorar las habilidades como la gramatica, vocabulario o pronunciacion. Los sistemas
de préactica de pronunciacion son una subarea del mencionado anteriormente y este se centra en

aumentar las habilidades de la pronunciacion.

Los chatbots utilizados para el aprendizaje de idiomas han sido implementados con buenos resultados.
En [2] se aborda un estudio sobre la posibilidad de utilizar chatbots como un medio para aprender
idiomas. Se concluy6 que estos tienen gran potencial para ser utilizados en este ambito. Algunas de las
ventajas descritas reportan que los estudiantes tienden a sentirse mas relajados al hablar con una
computadora que con una persona, asi como poder repetir el mismo material una y otra vez. El autor y
su equipo desarrollaron un chatbot llamado Gengobot el cual tiene como objetivo ensefiar gramatica
japonesa a estudiantes de nivel basico. Su funcionamiento se limitaba solo a la interaccion mediante la
tarea de preguntas y respuestas. Esta informacion se almacen6 en una base de datos para posteriormente
utilizar un framework de PHP para realizar las consultas. Este chatbot se emple0 para la verificacion de

gramatica.



Por otro lado, el Reconocimiento Automatico de Voz (ASR, por sus siglas en inglés) es utilizado en
sistemas de Practica de Pronunciacion Asistido por Computadora (CAPT, por sus siglas en inglés) con
la finalidad de ayudar a los aprendices a mejorar la pronunciacion. Para ello, se emplean modelos de
Inteligencia Artificial (IA) que detectan los errores. El objetivo de los sistemas CAPT es evaluar la
pronunciacion, y de ser requerido, dar retroalimentacion al usuario [3]. Los sistemas CAPT se basan en
modelos ASR para conseguir su objetivo. Existe una variedad de técnicas que se utilizan para el
desarrollo de un modelo ASR que van desde modelos estadisticos que modelan el lenguaje en estados
de transicion para hacer el reconocimiento de voz, hasta modelos que solo necesitan la entrada de la

sefial de voz para realizar una transcripcion.

1.2 Descripcion del problema

La pronunciacioén suele ser la habilidad que causa la mayoria de los problemas durante el proceso de
aprendizaje de un segundo idioma. Diversos factores tales como el acento, motivacion, edad,
personalidad o falta de practica pueden impedir su desarrollo [4]. Este Gltimo elemento puede
caracterizarse por la ausencia de un compafiero de aprendizaje, timidez al hablar e incluso una
retroalimentacion incorrecta. La interaccion con una persona experta en el idioma que ayude a los
estudiantes a corregir los errores es una estrategia que los beneficia. Sin embargo, en ocasiones no se
dispone de una persona experta del idioma, por lo que se necesitan otros medios para lograr mejorar la

habilidad de pronunciacion.

Existen herramientas informaticas para el aprendizaje de idiomas que integran reconocimiento
automatico de voz en modulos de practica de pronunciacién, tales como los sistemas CAPT, capaces
de detectar errores de pronunciacion y dar retroalimentacién al usuario sobre ellos [5]. Por otro lado, en
el trabajo de [6] se menciona que los chatbots pueden ser comparfieros apropiados para el aprendizaje.
Considerando lo anterior, una integracién de ambas tecnologias, ASR y chatbots, podria resultar Gtil
para enfatizar el rubro de pronunciacion, emulando la interaccion con un profesor que podria brindar
retroalimentacion del ejercicio. De modo que, permita al usuario practicar tantas veces como lo desee

0 necesite y de forma gratuita.

1.3 Objetivos

A continuacion, se presenta el objetivo general y los objetivos especificos que se plantearon para el

desarrollo de esta investigacion.



1.3.1 Objetivo general

Implementar un mdédulo de deteccion de errores en la pronunciacion del idioma inglés

estadounidense para su integracion en la arquitectura de un chatbot.

1.3.2 Objetivos especificos

e Conformar el conjunto de datos de audio disefiado para evaluar la pronunciacion.

e Entrenar un modelo de reconocimiento automatico de voz con el conjunto de datos de audio
seleccionado haciendo uso de una red Transformadora.

¢ Implementar unalgoritmo de alineacion de cadenas para encontrar posibles errores de
pronunciacion en el idioma inglés.

e Integrar los médulos de reconocimiento de voz y de deteccion de errores en la arquitectura de

un chatbot.

1.4 Justificacion

El proceso de aprendizaje de un segundo idioma exige la practica continua para desarrollar la habilidad
del habla. El dominio de una segunda lengua, en este caso el idioma inglés, tiene beneficios laborales
en un mundo cada vez mas conectado debido a la globalizacion. Sin embargo, existen diversos factores
que podrian comprometer el desarrollo de dicha habilidad. Hay casos en los cuales no se dispone de un
compafiero de estudio el cual ayude a mejorar la pronunciacion. Lo anterior puede ser provocado por
horarios pocos flexibles o incluso altos costos de los cursos. Ademas, el usuario debe tener la habilidad
de estructurar sus propias frases que desea practicar y no solo hacerlo con contenido predefinido. Al
encontrarse con estos impedimentos, es oportuno la utilizacion de una entidad virtual que ayude a

mejorar la pronunciacion del idioma inglés.

Con el desarrollo de este proyecto de investigacion se pretende ayudar a los aprendices del idioma
inglés, cuyo idioma nativo es el espafiol mexicano, a mejorar su habilidad del habla mediante un sistema
de deteccion de errores de pronunciacion. Esto beneficiaria a aquellos estudiantes los cuales no les es
posible practicar el idioma debido a la falta de un compariero de estudio o incluso a aquellos que
presentan timidez al hablar. Al estar en un ambiente libre de estrés los estudiantes practicarian para

mejorar su confianza al hablar, ademas de recibir retroalimentacion.



1.5 Alcances y limitaciones

A continuacion, se presentan los alcances y limitaciones del trabajo de investigacion.

1.5.1 Alcances

Entre los alcances principales que abarcan este proyecto de investigacion se encuentran:

e Elsistema desarrollado esta pensado para toda aquella persona que busque desarrollar o mejorar
la pronunciacidn del idioma inglés.

e Se permite el uso de oraciones propias al momento de evaluar la pronunciacion.

e Laentrada del audio de voz se produce en tiempo real.

e La retroalimentacion se realiza mediante un chatbot que indica los errores de pronunciacion a
nivel palabra.

e El sistema desarrollado se puede ejecutar en cualquier sistema operativo en donde se pueda

instalar lo mencionado en el punto anterior.

1.5.2 Limitaciones

Durante el desarrollo de la presente investigacion se encontraron ciertas limitantes, las cuales se

describen a continuacion:

e Durante el entrenamiento del modelo ASR se utilizaron audios en inglés nativo y no nativo.
Los audios en inglés no nativo pertenecen a personas cuyo idioma materno es el espafiol. Por
tal motivo, la exactitud del reconocedor de voz podria verse afectada con usuarios los cuales su
idioma nativo no es espafiol.

e El sistema requiere de la instalacion del toolkit ESPnet y la libreria de Python-Levenshtein.

e Solo es posible procesar audios con la extension WAV

o Se prefiere que el usuario tenga un nivel intermedio del idioma y conocimiento bésico de
gramatica.

e No se ensefia inglés a los usuarios.

e La base de conocimiento del chatbot no esti construida para entablar conversaciones de
cualquier tema.

¢ No se considera la acentuacion Iéxica ni el acento tonal al momento de detectar errores en la

pronunciacion.



1.6 Impacto

Las areas de impacto al desarrollar este proyecto de investigacion y la herramienta resultante se
presentan en dos ambitos: social y tecnolégico.

Socialmente ayuda a mejorar la pronunciacién mediante la practica con una entidad virtual sin que ésta
pueda verse afectada por cansancio o cualquier otra constante que pudiera interrumpir la actividad de
practica. Asi, es posible mantener dicha accion por tiempo indeterminado sin la necesidad de contar
con otro ser humano. Asi mismo, al momento de elevar la habilidad oral del idioma inglés, es posible

obtener mejores oportunidades laborales ya que el mercado laboral lo demanda continuamente.

Por otro lado, tecnolégicamente hablando, cuando se trata de crear modelos ASR puede ser un proceso
gue consume gran cantidad de tiempo, especialmente cuando se utiliza una RNN. En este trabajo de
investigacion se exploran los beneficios que conllevan implementar una red transformadora como
técnica en la elaboracion de un ASR. Con este tipo de red el tiempo de entrenamiento se acorta
considerablemente debido a que se elimina el proceso de recurrencia lo que ahorra costo computacional.
Ademas, el volumen de datos con los que se alimenta la red es mayor en comparacion con las RNN. El
modelo ASR en conjunto con un algoritmo de alineacion de cadenas logran encontrar errores en la
pronunciacién en oraciones largas. Otras técnicas pierden rendimiento cuando se analizan secuencias
extensas. Adicionalmente, lo anterior se integra en un chatbot para crear una entidad virtual que ayude
a mejorar la pronunciacién mediante entradas de texto y audio. Hay que tener tres puntos en
consideracion: 1) se utiliza un chatbot para entablar una conversacion escrita y simular una interaccion
natural con el usuario, 2) se graba un audio de voz de la frase dada como entrada al chatbot y se hace
uso del modelo ASR para convertir el audio a texto, 3) se utiliza un algoritmo de alineacion de cadenas
para encontrar discrepancias entre la entrada escrita dada al chatbot y la transcripcion realizada por el
modelo ASR.



I1. Marco Tedrico

Este capitulo abarca las bases tedricas utilizadas durante el desarrollo del proyecto. El Procesamiento
de Lenguaje Natural, y principalmente el ASR fueron las subdisciplinas de la A que se implementaron
para la realizacion del proyecto. Asi mismo, se efectud el uso de un chatbot en donde se agruparon las

tecnologias antes mencionadas.

2.1 Procesamiento de lenguaje natural

El Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés) es una rama de la IA y la
linglistica desarrollada con el propoésito de lograr una interaccion entre humanos y méquinas, donde
estas Ultimas deben tener la capacidad de entender, interpretar y generar lenguaje humano. Nace bajo
el proposito de facilitar al usuario conseguir una comunicacion en lenguaje natural. En sus inicios se
realizaban tareas simples como la traduccion de palabras, posteriormente se encontraron problematicas

que envolvian la forma de estructurar el lenguaje [7].

Un lenguaje se puede definir como un conjunto de simbolos y reglas. Los simbolos son combinados de
tal forma que logran convertirse en informacion. Estos simbolos deben obedecer al conjunto de reglas
para que logren tener sentido. Algunos de los campos de investigacion relacionados con el NLP son
Resumen Automatico, Analisis de Discursos, Traduccién Automatica, Reconocimiento Automatico de
Voz [8][9][10][11]. EI NLP puede clasificarse en dos éareas, el Entendimiento del Lenguaje Natural
(NLU, por sus siglas en inglés) y Generacion de Lenguaje Natural (NLG, por sus siglas en inglés). El
NLU procesa el texto entrante para darle un significado, mientras que el NLG busca comunicar un texto

con el sentido apropiado. En otras palabras, NLU procesa entradas y NLG provee salidas.

Hoy en dia es comdn generar grandes cantidades de texto. Ocasionalmente, estos textos podrian
contener algun tipo de informacion Gtil diferente al de su propésito original. El analisis de texto es uno
de los métodos del NLU que ayudan a encontrar posibles elementos que ayuden a esto
[12][13][14][15][16]. Para ello se utilizan una serie de pasos con los que se logra realizar el analisis de

un texto, en [17] se proponen los siguientes:

a. Analisis léxico: Primeramente, el texto completo es segmentado en palabras, oraciones o
parrafos. Cada uno de los segmentos se estructura en un formato que seré utilizado en el analisis
sintéctico.

b. Analisis sintactico: Cada elemento es analizado para encontrar la relacién que existe con el

elemento anterior y posterior.



c. Andlisis semantico: Se determinan posibles significados de las palabras en cada segmento
basado en la interaccion entre ellas.

d. Discurso: El significado de la oracion depende de la relacion con secuencias previas.

e. Pragmatica: Caracteristicas externas que envuelven aspectos del mundo real. Conocimiento

extra que puede cambiar el sentido del texto.

Por otro lado, el NLG se encarga de la generacidn de frases, sentencias y parrafos. En general, existen
tres fases que componen un sistema NLG. Primero, la fase del texto plano cuyo objetivo es seleccionar
el contenido apropiado para ser expresado. Se decide la informacidn que deberé ser incluida en el texto
generado. Segundo, la fase de planificacion de la oracién en donde se especifican los limites de la
oracién y genera orden en los parrafos. Se considera una de las fases mas importantes en un sistema
NLG debido a que es cuando se da estructura al texto generado dando orden a cada una de las palabras.
Finalmente, la fase de realizacion de la oraciébn en donde se generan parrafos corregidos

gramaticalmente y se agrega puntuaciones requeridas.

2.2 Chatbots

Los chatbot son un claro ejemplo de la utilizacion del NLP y sus dos areas, el NLU y NLG. Analizan
un texto de entrada y con base en ello encuentran una respuesta coherente de salida. Un chatbot es un
programa que utiliza IA que pretende simular una conversacion al grado de dar la impresién de que se
interactGa con un humano [18]. El uso del término chatbot era hasta hace algunos afios relacionado a
aplicaciones para conversar via escritura, pero esto cambié con el desarrollo de reconocimiento de voz
y su implementacién en ellos. El uso del NLP es la principal herramienta para la construccién de los
chatbots. En sus inicios, estos eran desarrollados con un funcionamiento basico. Generalmente,
contaban con un mecanismo de patrones sencillos y plantillas con respuestas precargadas con el objetivo
de simular una conversacion [19][20]. Asi como existen arquitecturas basicas de chatbots también
existen algunas otras mas complejas. Hay dos enfoques utilizados al momento de desarrollar un chatbot:

coincidencia de patrones y Aprendizaje Automatico.

2.2.1 Lenguaje de marcado de Inteligencia Acrtificial

El Lenguaje de Marcado de Inteligencia Artificial (AIML, por sus siglas en inglés) es uno de los
métodos de coincidencia de patrones més utilizados y tiene como objetivo describir conocimiento léxico
para agentes conversacionales. Tiene una estructura que permite clasificar conocimiento en diferentes

categorias [21]. Un chatbot construido bajo esta arquitectura tiene la habilidad de simular una



conversacion con un conocimiento precargado. Sin embargo, la interaccién depende de la construccion

de las etiquetas AIML lo cual podria limitar las entradas y salidas de texto.

Se definen objetos AIML, los cuales son responsables de modelar los patrones de conversacion. Cada
objeto AIML tiene una etiqueta que corresponde a un comando. Los patrones estructurados en AIML
son utilizados como entrada dada por el usuario al chatbot. La forma mas basica de construir una

etiqueta es:

<category>
<pattern>CUAL ES LA CAPITAL DE MEXICO</pattern>
<template>
La capital de México es la Ciudad de México
</template>
</category>

En donde, el patron de texto exacto a utilizar es “CUAL ES LA CAPITAL DE MEXICO” para obtener
la respuesta especificada en la etiqueta <template>. Al estructurar la etiqueta de esa forma se
requiere que la entrada sea estrictamente la especificada en el patron.

ko

Otra forma de estructurar un patrén es haciendo uso del simbolo “*”. Al utilizarlo, no es necesario
introducir el patron exacto. El simbolo acepta cualquier cadena que haya sido introducida en su lugar.

Por ejemplo:

<category>
<pattern>COMO PUEDES COMER *</pattern>
<template>
Porque es de mis comidas favoritas
</template>
</category>

2.2.2 Aprendizaje Automatico

Los chatbots que son desarrollados utilizando Aprendizaje Automatico hacen uso de técnicas de NLP,
tanto de NLU y NLG. La gran ventaja de este método es que el chatbot dispone de la habilidad de
aprender de las conversaciones. Se considera el contexto con el que se desenvuelve la conversacion y
no solo la Gltima entrada como el caso de AIML. Tipicamente, se necesita un gran conjunto de datos de
entrenamiento. Los datos utilizados para el entrenamiento dependeran de la finalidad del chatbot. Las
Redes Neuronales sueles ser utilizadas para el entrenamiento de los modelos utilizados por el chatbot
[22].



Las RNN se utilizan a menudo en el desarrollo de los chatbots. Este tipo de red toma en cuenta el
contexto previo en una conversacion, es decir, frases anteriores que se han escrito. Asi mismo, las RNN
son utilizadas en modelos Secuencia a Secuencia en donde se utilizan dos redes de este tipo para crear
un codificador y decodificador. Este tipo de modelo genera secuencias de salida automaticamente
considerando la secuencia de entrada. El codificador recibe el texto de entrada y lo procesa de tal forma
que su salida seré interpretada por el decodificador. De esta forma se puede mantener una conversacion

con el chatbot.

2.2.3 Chatbots en la educacién

Hoy en dia es comdn que los estudiantes reciban tareas en linea. Suelen estar inmersos en un conjunto
de herramientas que los acompafian durante el proceso de aprendizaje. El uso de los chatbots puede
considerarse una de esas herramientas que ayudan en el area de la educacion. Los estudiantes que los
utilizan son guiados durante el aprendizaje de algiin tema en especifico. Se selecciona contenido que
estimula al estudiante a seguir utilizandolo [23]. Generalmente la estructura utilizada presenta una serie
de ejercicios mostrados en forma de preguntas, en donde el estudiante provee una pregunta que sera

respondida por el chatbot que ademas provee retroalimentacion [24].

Sin embargo, pueden existir algunas desventajas al momento de utilizar un chatbot para este propésito.
Estas estan relacionadas con el método con el cual el chatbot es desarrollado. Al emplear AIML, los
temas seleccionados para su construccidn seran los Unicos que se podran abordar. Utilizar el método de
Aprendizaje Automatico, podria no abracar gran conocimiento en un inicio y demoraria en aumentar
[25].

En el trabajo de [26] se concluyd que los estudiantes consideran a los chatbots como un servicio
atractivo y complaciente. La razon principal se debe a la forma en la que el chatbot presenta la
informacion. El sistema desarrollado recolecta la informacion de la web y la muestra al usuario sin la

necesidad que este deba buscarla por si mismo.

2.3 Reconocimiento de voz

La voz es la primera forma de comunicacion entre las personas. Por esa razdn, se han realizado
investigaciones que permitan entender la capacidad de la voz humana en un &mbito tecnologico. El
reconocimiento de voz es el proceso de convertir lenguaje hablado en texto que la computadora pueda
entender. Ha crecido rdpidamente en los ultimos afios debido al beneficio que trae, ya que permite una

interaccion humano-maquina un tanto méas natural [27].
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De forma simple, un sistema ASR puede describirse como una serie de muestras X de una sefial de
audio de voz a la que se le aplica una funcion f para encontrar la secuencia se palabras W que representen
la transcripcion de lo que fue dicho. Lo anterior es mostrado en la Ecuacion 1.

W= f(X) 1)

Sin embargo, la funcion que ayuda a encontrar la transcripcion es dificil de realizar. Es necesario crear
modelos que puedan producir la dicha secuencia de palabras. Existen una gran variedad de modelos
ASR, cada uno de ellos con su respectivo grado de complejidad.

2.4 Modelos de reconocimiento de voz

Un modelo de ASR es el encargado de convertir una sefial de audio de voz en una secuencia de palabras.
Para ello existen diferentes técnicas, desde modelos estadisticos basados en datos hasta modelos que
emplean Deep Learning. Todos ellos cumplen con el mismo propdsito, la diferencia se concentra en el
rendimiento que desempefian. Los métodos que utilizan Deep Learning detectan las palabras con mayor
exactitud. Aunque el proceso durante la construcciéon de un modelo es diferente, todos comparten la

tarea de extraccion de caracteristicas del audio.

2.4.1 Caracteristicas del audio

Un audio como tal no puede ser procesado directamente por una técnica para crear un modelo ASR. Por
tal motivo, es necesario convertir la sefial de audio de voz en caracteristicas que podran ser procesados
posteriormente [28]. La técnica de extraccion de caracteristicas mas utilizada en la tarea de
reconocimiento de voz es conocida como Mel Frequency Cepstral Coefficients (MFCC). Estos
coeficientes son un representacion matematica de los datos de voz [29]. Estdn basados en el

comportamiento del oido humano.

Al audio se le aplica un filtro que elimina altas y bajas frecuencias. Posteriormente, el audio es dividido
en segmentos de igual duracion. Algunas veces los segmentos se sobreponen para realizar una transicion
mas suave. Después, a cada uno de ellos se le reducen los cambios bruscos en los bordes causados en
la segmentacion. A continuacion, se calcula la transformada rapida de Fourier para extraer la frecuencia
de la sefial del dominio de tiempo (un espectrograma es la representacién visual de esto). Como la sefial
no sigue un comportamiento lineal, es necesario aplicar otro filtro el cual actuara de forma logaritmica

en altas frecuencias y lineal en bajas frecuencias. Finalmente se calcula la transformada discreta del
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coseno para obtener como salida los MFCC. Cada uno de los segmentos se convierte en un vector de
caracteristicas [30].

2.4.2 Modelo oculto de Markov

El Modelo Oculto de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) es una técnica probabilistica utilizada
para la tarea de reconocimiento de voz. El sistema modelado es procesado con pardmatelos ocultos. Se
compone de un conjunto de estados los cuales estan conectados por transiciones en donde la secuencia

de estados esta oculta [31].

Formalmente, un HMM (Ecuacion 2) A es definido por un conjunto de N estados, M simbolos de

observacion y tres matrices probabilisticas:

A= (mAB) (2)

Donde:
1 = Probabilidades del estado inicial
A = Probabilidades del estado de transicion

B = Probabilidades de emision de simbolos

Un HMM puede ser utilizado con unidades linguisticas como el fonema, palabras o sentencias. El
fonema es la unidad linglistica habitualmente més utilizada. Por lo tanto, si se utiliza un conjunto de
fonemas bastaria concatenarlos en cierto orden para formar palabras completas. Dicho esto, es posible
representar cada estado como un fonema y la transicion se realiza en base a probabilidades [32]. En un
instante t + 1, el modelo visita un estado diferente. Este proceso continua hasta que se cumple el tiempo
completo T relacionado con el audio de voz [33]. Cuando el modelo ocupa uno de los estados una

observacion es emitida.
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FIGURA 1. Transicién entre estados de un Modelo Oculto de Markov
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Como se muestra en la Figura 1, cada una de las observaciones es calculada en un periodo de tiempo,
en donde cada observacion es representada por una unidad de texto. Se puede visualizar todas las

posibles rutas entre estados que se pueden tomar [34].

2.4.3 Redes neuronales recurrentes

Con el surgimiento de técnicas de Deep Learning y redes neuronales, el rendimiento de los modelos de
ASR fue mejorado considerablemente. EIl HMM tiene una desventaja importante debido a que solo se
actualiza de un estado al siguiente, lo que no permite a la red aprender dependencias a largo plazo [35].
Las Redes Neuronales Recurrentes son un tipo de red neuronal que tiene memoria para decidir
predicciones futuras. Son llamadas de esa forma debido a que la salida de una neurona se utiliza como
una nueva entrada aplicando de esa forma la recurrencia. Por ello, se dice que tiene memoria sobre los
datos anteriores. El uso de este tipo de red es apropiado para la tarea de reconocimiento de voz. Esto es
debido a que el audio contiene informacion que no es estética, cada segmento de tiempo contiene

diferentes caracteristicas del audio [36].

FIGURA 2. Red neuronal recurrente.
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La forma en la que una RNN funciona se muestra en la Figura 2. Un vector X de caracteristicas del
audio alimenta a una neurona recurrente en cada segmento de tiempo. En donde, X, es una entrada en
el tiempo t, X;_, €s una entrada anterior y X, es una entrada posterior. La neurona tiene dos salidas:
Sy 0. Lasalida S también va variando conforme el tiempo y esta vuelve a ser una nueva entrada para
la neurona. La salida O es la salida en el tiempo t y esta es calculada en conjunto con la memoria

almacenada en S [37].

2.4.4 Modelos Extremo a Extremo

Un modelo Extremo a Extremo (E2E, por sus siglas en inglés) es un sistema que consigue una secuencia
de palabras dada una secuencia de audio de voz. Los modelos ASR E2E se centran en conseguir una
transcripcion directamente de una sefial de audio. La ventaja de utilizar un modelo E2E en comparacién
con otros antes mencionados es que las transcripciones se realizan con un solo modelo. En un HMM es

necesaria la construccion de multiples modelos por separado [38].

Para la creacion de un modelo Extremo a Extremo bastan las caracteristicas del audio y la transcripcién
de cada uno de ellos. Las transcripciones pueden ser: caracteres, fonemas o palabras [27]. Entre los
diferentes modelos existentes en un enfoque E2E se encuentran los de arquitectura Codificador y
Decodificador. En la Figura 3 se muestra de forma general el funcionamiento de esta arquitectura. El
Codificador se alimenta de los vectores de caracteristicas del audio X y al procesarlos consigue
caracteristicas ricas en contenido linglistico ¢X. Estas posteriormente pasan al Decodificador para

obtener la unidad linguistica utilizada por el modelo.

FIGURA 3. Arquitectura general de un ASR E2E
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2.5 Préactica de pronunciacion asistida por computadora

Los sistemas de Practica de Pronunciacion Asistida por Computadora (CAPT, por sus siglas en inglés)
son utilizados para desarrollar la habilidad del habla al momento del aprendizaje de un segundo idioma.
Funcionan en conjunto con un sistema ASR que transcribe los audios a texto para posteriormente
observar y evaluar la pronunciacion del usuario. Si dicha oracion contiene algin tipo de error en la
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pronunciacion, entonces se provee retroalimentacion al usuario [39]. Al implementar esta tecnologia
se facilita el acceso a aprender o mejorar las habilidades de un idioma en el aprendizaje. A comparacion
de un profesor de idiomas, un sistema CAPT no sufre de cansancio y puede ser utilizado en cualquier
momento y cualquier hora del dia. Al utilizarlo constantemente se incrementara gradualmente la

habilidad ademas de generar mas confianza al momento de hablar.

Los sistemas CAPT se centran en la deteccion y diagndstico de errores de pronunciacién (MDD, por
sus siglas en inglés). En comparacion con un sistema ASR, la tarea de MDD presente un mayor grado
de dificultad que solo generar texto [40]. Esto debido a que un ASR solo convierte la sefial de audio en
texto, mientras que la MDD busca encontrar algun tipo de error en la pronunciacion en dicha sefial de

audio.

Normalmente un sistema ASR genera una secuencia de palabras, pero esta tarea podria verse mermada
al momento de transcribir una sefial de audio de una persona no nativa. Lo anterior se debe a que una
persona no nativa no tiene la misma fluidez oral. Por consiguiente, el ASR podria mostrar

transcripciones erréneas.

Un sistema CAPT ideal puede ser descrito en cinco fases [41]:

1. Reconocimiento de voz: el sistema ASR convierte la sefial de audio de voz en una secuencia de
palabras. El sistema ASR puede ser construido con cualquiera de los métodos antes
mencionados (HMM, RNN, E2E).

2. Puntuacion: se evalla la calidad de la pronunciacién. Los algoritmos GOP y de alineacion de
cadenas pueden ser empleados en esta fase.

3. Deteccidn de error: el sistema localiza los posibles errores en la oracién y se los indica al
usuario. Si se obtienen puntajes bajos en alguna unidad linglistica, se habra detectado un error
de pronunciacion.

4. Diagnostico de error: el sistema ASR identifica el tipo especifico de error realizado por el
usuario y sugiere como corregirlo.

5. Retroalimentacion: se presenta al usuario la informacidn recolectada en los pasos 2, 3y 4.
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I11. Trabajos relacionados

En este capitulo se mencionan algunos de los trabajos relacionados con el presente proyecto de
investigacion. Se presentan diversos trabajos que abordan una problematica similar haciendo uso de
técnicas de ASR, asi como sistemas de deteccion de errores de pronunciacion. Estos trabajos ayudaron
a conseguir un mejor entendimiento del temay a su vez fueron extraidas las técnicas de mayor utilidad

para su utilizacion en la investigacion.

3.1 Revision de literatura

Los sistemas CAPT pueden ser construidos haciendo uso de diferentes técnicas, lo importante es que
cumpla con su objetivo, es decir, que logren detectar y diagnosticar un error de pronunciacion. Diversas
técnicas han sido propuestas para realizar la tarea de MDD. Distintas tecnologias pueden ser utilizadas
para la creacion de modelos de reconocimiento automatico de voz que cumplan el propoésito de detectar
errores en la pronunciacion. Por ejemplo, en [42] se propuso un sistema prototipo para obtener puntajes
de la pronunciacion de palabras en inglés. Su finalidad principal fue utilizarlo en estudiantes chinos de
nivel basico debido al escaso personal de profesores foraneos o la educacion desbalanceada entre
diferentes regiones. El sistema fue desarrollado utilizando un algoritmo llamado GOP [43]. El algoritmo
obtiene puntajes de cada uno de los fonemas detectados en la oracion y los clasifica aplicando un
umbral, los fonemas por debajo del umbral son los mal pronunciados. Otro sistema de practica de
pronunciacion que utilizé el GOP fue desarrollado en [44]. Se implement6 en examenes de inglés que
son requeridos en algunas escuelas chinas. La motivacion para utilizar un sistema de este tipo fue porque
se dificultaba reclutar expertos calificados para evaluar los exdmenes. Ademas, también se considero el

tiempo que esto implica por lo cual una solucion fue implantar un sistema como este.

Es posible crear un sistema ASR E2E para posteriormente utilizarlo en la tarea MDD. En [45] se
implementaron Redes Neuronales Convolucionales (CNN, por sus siglas en inglés) en conjunto con
RNN’s para crear un modelo de reconocimiento de voz Extremo a Extremo. Se utilizé una evaluacion
de la pronunciacion haciendo uso de un algoritmo de alineacion de caracteres [46]. Para que la tarea
MDD sea realizada debe de considerarse la sefial de audio de voz asi como la transcripcion escrita de
dicho audio. Haciendo uso de un algoritmo de alineacion de cadenas es posible encontrar las diferencias
entre la transcripcion conocida y la transcripcion realizada de la sefial de audio por el sistema ASR. Si
cada par de dicha alineacion contiene una unidad lingtistica (caracter o fonema) no idéntica, significa

que un error de pronunciacion ha ocurrido.
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Dos técnicas comunmente utilizadas en la creacion de un modelo ASR E2E son: la Clasificacion
Temporal Conexionista (CTC) y el Modelo Secuencia a Secuencia Basado en Atencion. Ambos
modelos son empleados en conjunto en [47] para crear un modelo ASR que posteriormente se utilizaria
en la tarea MDD. El método CTC utiliza una secuencia de caracteres para representar una posible
secuencia de palabras. Dentro de todo el conjunto de caracteres se utiliza también la etiqueta en blanco,
gue funge como un delimitador entre los caracteres al momento de formar varias palabras. Este método
busca optimizar la prediccion al momento de realizar la secuencia de transcripcién. Mientras que el

modelo basado en Atencion modela la probabilidad de secuencia de salida directamente.

En el proceso de Codificacion, la secuencia de vectores {0, ... Or} es convertida en una secuencia de
caracteristicas H = {h; ... hp}. Después en la codificacion realizada por la Atencion se genera una
secuencia de caracteres {C; ... C;}. Las etiquetas < sos >y < eos > son utilizadas para representar el
inicio y el final de la secuencia, respectivamente. El objetivo de la funcién CTC en este caso es actuar

como un auxiliar. El proceso de lo mencionado es posible visualizarlo en la Figura 4.

FIGURA 4. Arquitectura conjunta de CTC-Atencion
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Otra de las estructuras E2E utilizadas para el desarrollo de un modelo ASR es la llamada red
Transformadora. Este tipo de red se compone de igual forma de un Codificador y un Decodificador.
Consigue procesar los datos de entrenamiento durante la creacion del modelo en menor tiempo [48]. La
ventaja de implementar este tipo de red es el tiempo de computacién que emplea y su rendimiento
similar o mejor al de las RNN. Este tipo de red también ha sido implementada en tareas de deteccion
de errores de pronunciacion. En [49] se utilizé una red Transformadora para la creacion de un modelo

de reconocimiento de voz que puede detectar errores en los fonemas dado un audio de voz y los fonemas
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objetivo. Para un mayor rendimiento al momento de realizar la tarea de MDD, fueron utilizados dos
tipos de conjuntos de datos. El primero consta de sefiales de audio de voz producidos por personas
hablando su lengua nativa, en este caso, el inglés. El segundo esta formado por personas cuya lengua
nativa no es inglés pero lo emplean al momento de producir los audios. Esto con la finalidad de mostrar
como afecta la variacion de los sonidos al pronunciar un fonema en el momento en que se aprende un

nuevo lenguaje.

Cualquiera de las técnicas mencionadas puede ser utilizada para el desarrollo de un sistema CAPT.
Entre uno de los objetivos de estos sistemas se encuentra el de otorgar al usuario una correcta
retroalimentacion sobre los errores de pronunciacién. Varios sistemas, como los mencionados en [50],
proveen diversas formas de emitir la retroalimentacion. Algunos presentan el espectrograma de la que
el usuario pronuncio, mientras que otros muestran de forma visual como debe ser pronunciada alguna
palabra en la cual se detectd un error. Sin embargo, escasamente cuentan con una entidad virtual con la

gue se logre mantener una conversacion.
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IV. Propuesta de solucion

En el presente capitulo es descrita la metodologia que se empled para el desarrollo del proyecto, asi
como las actividades desarrolladas en cada fase. Se detalla la técnica de modelacion del sistema ASR
desarrollado, asi como todos los factores requeridos para lograrlo. Se explica el algoritmo de alineacion
de cadenas que ayudé al proceso de deteccidn de errores en la pronunciacion. Finalmente, se menciona

cémo lo anterior es integrado en la arquitectura de un chatbot.

4.1 Metodologia

Se utilizé la Metodologia de Investigacion en Ciencias del Disefio (DCRM, por sus siglas en inglés)
[51], la cual consta de seis fases: 1) Identificacion del problema y motivacion, 2) Definicion de los
objetivos, 3) Disefio y desarrollo, 4) Demostracion, 5) Evaluacion y 6) Comunicacion. En la Figura 5

es posible visualizar las fases mencionadas.

FIGURA 5. Metodologia de Investigacion en Ciencias del Disefio.
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La fase de identificacion del problema consiste en definir el asunto especifico que busca ser
solucionado, conceptualizarlo ayuda a captar toda su complejidad. Posteriormente, se definen objetivos
relacionados al problema los cuales deben cumplirse para dar solucion a la necesidad. En la fase de
disefio y desarrollo se crea el artefacto con el cual se busca resolver la problematica. Este puede ser un
modelo, un método o una instancia. Los recursos necesarios para pasar de los objetivos al desarrollo
del artefacto incluyen el conocimiento de la teoria relacionada a la solucién propuesta. Una vez que el
artefacto ha sido desarrollado, se procede a demostrarlo utilizdndolo en varias instancias y observar su
comportamiento. Es necesario tener conocimiento sobre el funcionamiento del artefacto aplicado al

problema. Durante la evaluacion se observa y mide el desempefio del artefacto sobre el problema y
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cémo ayuda a solucionarlo. Para ello, es necesario emplear métricas y técnicas de analisis relacionadas
a la solucion. Al final de esta actividad es posible considerarse regresar a la fase 3 para tratar de mejorar
la eficiencia del artefacto. Finalmente, se comunica el problema, su importancia, el artefacto, su utilidad

y todos los aspectos relevantes encontrados durante la investigacion.

Aplicando las fases de la metodologia previamente descritas, se logré desarrollar un artefacto que en
parte ayuda en la problemaética de cometer errores en la pronunciacion del idioma inglés. Relacionando

la metodologia con lo elaborado se realizé lo siguiente:

e Fase 1: La identificacion del problema es posible encontrarla en la Seccion 1.2.

e Fase 2: Los objetivos son descritos en la Seccién 1.3.

e Fase 3: Se cre6 un sistema para la deteccion de errores de pronunciacién haciendo uso de un
sistema ASR E2E empleando una red Transformadora, un algoritmo de alineacion de cadenas
y un chatbot construido en AIML. Esto es descrito en la seccion 4.2.

o Fase 4: Se probd el sistema mientras se desarrollaba hasta conseguir el comportamiento
deseado. El proceso se describe en la seccion 5.1.

e Fase5: EI ASR se evalud con una métrica comunmente utilizada en sistemas de reconocimiento
de voz llamada Tasa de Error de Caracter (CER, por sus siglas en inglés). Dicha evaluacién
se presenta en la seccién 5.2.

e Fase 6: Se contempla una publicacion en una revista de divulgacion cientifica.

La arquitectura de la propuesta de solucion se muestra en la Figura 6. Primeramente fue necesario
recolectar el conjunto de datos para el entrenamiento del modelo ASR, en este caso sefiales de audio de
voz. Posteriormente, se extraen las caracteristicas del audio de cada uno de ellos. Estas caracteristicas
del audio son los datos de entrada con los cuales se alimenta la red Transformadora. Una vez finalizado
el proceso de entrenamiento, el resultado es el modelo ASR E2E. Con el reconocedor de voz ya en
funcionamiento, lo siguiente es hacer uso de él. Para ello el usuario pronuncia un oracion, la cual, su
transcripcion es previamente introducida en el chatbot. El audio por evaluar pasa de nuevo por la
extraccion de caracteristicas para posteriormente ser utilizado por el modelo entrenado. Con el
algoritmo de alineacion de cadenas se compara el texto reconocido por el modelo y la transcripcion
introducida por el usuario. Si existe alguna diferencia entre los dos textos la interfaz del chatbot indica

al usuario que ocurrio en error de pronunciacion.
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FIGURA 6. Arquitectura del reconocedor de voz para la tarea de deteccion de errores de pronunciacion.
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4.2 Modelacion del sistema ASR

La modelacion constd de una serie de pasos que comprendi6 desde la recoleccién de datos para su
entrenamiento, hasta la utilizacién de la técnica para su desarrollo. Se utiliz6 una herramienta llamada
ESPnet [52], la cual cuenta con un conjunto de técnicas para el desarrollo del modelo. La red
transformadora fue la elegida debido a su rendimiento en comparacién con otras técnicas para crear el

sistema ASR que ayudo posteriormente a la deteccién de errores de pronunciacion.

4.2.1 Conjunto de datos

El lenguaje nativo o lengua materna (L1) comparte ciertas similitudes con el lenguaje objetivo (L2)
durante el proceso de aprendizaje de un segundo idioma. La forma de asimilar los fonemas del L2 esta
relacionada con los conocimientos obtenidos previamente del L1. Sin embargo, durante el aprendizaje
de un segundo idioma es comudn producir errores de pronunciacién debido a inserciones, eliminaciones
o modificaciones de fonemas [53]. EI modelo de aprendizaje descrito en [54] menciona la relacion
existente entre el L1y L2 al agregar o modificar unidades fonéticas durante el proceso de aprendizaje.
Debido a lo anterior, se utilizaron dos tipos de conjuntos de datos. EI primero con audios en inglés
pronunciado por personas nativas y el segundo con audios en inglés pero pronunciado por personas no
nativas. Ambos conjuntos de datos se unieron en uno solo para utilizarlos en el entrenamiento. Ademas,
cada uno de los audios cuenta con su correspondiente transcripcion. Es comin emplear estos dos tipos

de conjuntos de datos para crear sistemas de deteccion de errores de pronunciacion [47].

El conjunto de datos de LibriSpeech fue el seleccionado como aquel que cuenta solo con audios en

inglés producidos por personas nativas. EI conjunto completo cuenta con 1,000 horas de muestras de
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audios a 16 kHz [55], de los cuales 960 pertenecen al conjunto de entrenamiento y el resto al conjunto
de prueba. Por otra parte, el otro conjunto que cuenta con audios en inglés producidos por personas no
nativas fue L2-ARTIC. Este es frecuentemente utilizado para la creacion de sistemas de deteccién de
errores de pronunciacion. Cuenta con diversos acentos como el hindd, mandarin, arabe, espafiol, entre
otros. Para fines de este proyecto fue utilizado solo el conjunto con el acento en espafiol debido a que
el uso del sistema estd pensado para usuarios cuyo idioma nativo es espafol. Utilizar un acento diferente

podria comprometer la exactitud del reconocedor de voz al momento de inferir audios en espafiol.

4.2.2 Herramienta ESPnet y red Transformadora

La herramienta ESPnet es comunmente utilizada para la creacion de sistemas ASR E2E. Contiene varios
conjuntos de datos a su disposicion. Asi mismo, es posible utilizar diferentes técnicas de modelacion
para la creacion del reconocedor de voz. [52]. Entre las técnicas disponibles para la creacion del modelo
se encuentran tres tipos de redes neuronales las cuales son: 1) una red convolucional llamada VGG, 2)
una red de memoria bidireccional a corto plazo o 3) una red Transformadora. Esta Ultima fue la
seleccionada para la creacion del modelo utilizado en este proyecto. Esta herramienta también cuenta

con una seccion de preparacion de datos en donde se extraen las caracteristicas del audio previamente.

La red transformadora fue inicialmente propuesta para la tarea de traduccion automatica y otros
problemas de procesamiento de lenguaje natural [56]. Sin embargo, también es posible aplicarlo a
sistemas ASR. Fue propuesto por primera vez para esta tarea en el trabajo desarrollado en [57],
llamando a la red Speech-Transformer. La estructura de la red se muestra en la Figura 7. Como todos
los modelos ASR E2E, su objetivo es transformar una secuencia de caracteristicas del audio en su
correspondiente secuencia de caracteres. Habitualmente se suelen utilizar RNN para la creacion de
modelos ASR E2E. Desafortunadamente, la naturaleza secuencial de este tipo de red limita la
paralelizacion computacional debido al proceso de recurrencia durante el entrenamiento, lo que podria

traducirse a un mayor consumo de tiempo durante este proceso.

La red cuenta con dos partes: un codificador y un decodificador. Cada una de ellas desempefian sus
propios procesos, aunque ambas trabajan en conjunto de inicio a fin. El codificador transforma las
secuencias de caracteristicas del audio (xy,...,xy) en una representacion oculta h = (hy, ..., hy).
Después, se suministra h al decodificador para generar una secuencia de salida (y;, ..., ys) caracter por
caracter [56]. En cada secuencia de tiempo, el decodificador consume el caracter previo como entrada
adicional para emitir el préximo caracter. Ambos, codificador y decodificador, se componen bloques
de Multi-Head Attention, los cuales calculan las probabilidades de relacion que cada segmento de audio

tiene con los demas.
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FIGURA 7. Arquitectura del modelo Speech-Transformer.
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Cada bloque (codificador y decodificador) cuenta con algunos procedimientos y subbloques, los cuales

son:
a) Scaled Dot-Product Attention

El mecanismo de autoatencidn relaciona diferentes posiciones de una secuencia de entrada para calcular
sus representaciones. Ayuda a entender como se relacionan las secuencias unas con otras. Para ello se
calcula el Scaled Dot-Product Attention, el cual tiene como finalidad encontrar las probabilidades entre
cada una de las secuencias. Para ello son necesarias tres entradas, las cuales son: consultas, llaves de
dimension d;, y valores con dimension d,,. Como se muestra en la mitad izquierda de la Figura 8, se
calcula el producto punto entre las consultas y las llaves. Esto da como resultado una matriz que

determina el grado de relacion que existe entre cada uno de los segmentos. A continuacion, los
elementos de la matriz son divididos entre ,/d; con el objetivo de que la funcion softmax (la cual se
utiliza en el siguiente paso) evite las regiones que tienen gradientes muy pequefios. Finalmente, la matriz
resultante se multiplica por la matriz de valores. La salida de este proceso se calcula como:
. QKT
Attention(Q,K,V) = softmax(—=)V 3)
N
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En donde:
e (Q € R%a*% son las consultas
e K € R'**% son las llaves

e V € RWw*% gon los valores
b) Multi-Head Attention

Este proceso calcula h la atencién de productos escalados. Antes de efectuarlo, hay tres capas lineales
que transforman las consultas, las llaves y los valores en representaciones mas discriminativas. Estas
capas son diferentes para cada una de las cabezas y cuenta con sus propios parametros. De esta forma,
cada una de las cabezas calcula una serie de valores diferentes. Las salidas de las h cabezas se
concatenan y se alimenta en otra capa lineal para finalmente obtener una salida de dimension d,,oqe:-

Este proceso se muestra en la mitad derecha de la Figura 8.
MultiHead(Q,K,V) = Concat(heady, ..., head,)W° (4)
donde head; = Attention(QWS2, KWK, vw/}) (5)
En donde:
e (Q,K yV tienen dimension d,,,qer

° VViQ € R%model * dq, WiK € R%model X dk, WiV € R%modet X dy y Wio € R4y X dmodel son matrices

de parametros.

FIGURA 8. (A) Atencién de productos escalados. (B) Multi Cabezas de Atencién.
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c) Feed Forwards Networks

Una red neuronal prealimentada es otra parte importante tanto en el codificador como en el
decodificador. Se compone de dos capas lineales con una activaciéon ReLU en medio de ambas. La

dimension de la entrada y la salida es de d,;oq4;, Mientras que la capa interior tiene dimension dys. Se

define como:
FFN(x) = max(0,xW; + by) W, + b, (6)

En donde:
e W, € R¥moderXdsf y |y, € RYf*dmodel son matrices de parametros de pesos.

e b, € RYryb, € Rmodel 50n parametros de sesgo.

El codificador (mitad izquierda de la Figura 7) recibe como entrada los vectores de caracteristicas de la
sefial de audio. Estas mismas caracteristicas pueden ser representadas como espectrogramas con ejes de
tiempo y frecuencia. Estas secuencias de caracteristicas cominmente son mas largas que las secuencias
de caracteres. Por lo cual, es posible utilizar redes convolucionales para mitigar el desajuste de longitud
entre ambas secuencias. Lo anterior se logra mediante la técnica de Deteccidon de Eventos Acusticos
(AED, por sus siglas en inglés) la cual detecta y clasifica eventos acusticos donde hay ausencia de voz
[58]. La salida de lo anterior es un vector de caracteristicas aplanado al cual se le realiza una

transformacion lineal para obtener los vectores de dimension d,,oqe:-

Al no existir recurrencia en el proceso de la red Transformadora como el utilizado en una RNN, es
necesario agregar informacion sobre las posiciones de los segmentos de entrada. Para ellos se emplea
una codificacién posicional a los vectores de entrada antes de que alimenten al bloque del codificador.

Para ellos se emplea los siguiente:

pos

PE(pos, 2i + 1) = cos (p0S oz

) (1)

PE (pos, 2i) = sen (pos m) (8)

En donde:
e pos representa la posicion en la secuencia.

e i representa la dimension.
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Para cada momento impar en la secuencia, se crea un vector haciendo uso de la Ecuacién 7. Mientras
que para cada momento par en la secuencia, se crea un vector utilizando la Ecuacion 8. Debido a que
ambos vectores cuentan con una dimension d,,, 4.1, €5 posible sumar los vectores de entrada y los
vectores posicionales, lo cual es la entrada al codificador. Los vectores resultantes entraran a los N,
bloques del codificador. Posteriormente pasan por los subbloques antes mencionados: MHA vy la red
neuronal prealimentada. Redes de normalizacién y de conexion residual son agregadas en cada

subbloque para un entrenamiento efectivo.

El decodificador (mitad derecha de la Figura 7) recibe de entrada caracteres en su forma representativa
de vectores con una dimension d,,,qe;- A €stos vectores también se les suma su respectivo vector
posicional. Después, estos vectores son alimentados a N; bloques para obtener las salidas finales. A
diferencia del blogue del codificador, el decodificador cuenta con dos subbloques de MHA. El primero,
de igual forma recibe como entrada consultas, llaves y valores. La diferencia es que utiliza un proceso
extra el cual asegura que las predicciones para la posicion j solo puedan depender de las salidas
conocidas en posiciones menores que j. Esto evita que en la matriz de atencién creada al calcular el
producto punto entre las consultas y las llaves, no se tome en cuenta la probabilidad de un segmento
con el mismo (Figura 9). La segunda MHA se alimenta de Ilaves y valores de la salida del codificador
y consultas de la salida del subbloque previo. La salida pasa por el tltimo subbloque, otra red neuronal
prealimentada. Al igual que en codificador, capas de normalizacién y conexion residual son agregadas
entre los subbloques. Finalmente, las salidas del decodificador son transformadas a probabilidades de
clase por una capa lineal y una funcién softmax. Estas salidas vuelven a ser utilizadas como entrada al

decodificador para repetir el proceso y asi calcular la probabilidad del siguiente caracter.

FIGURA 9. Matriz atencion con probabilidades eliminadas.

<start> | am fine <start> | am fine
<start>| 0.7 |0.1/0.1|0.1 <start>| 0.7 | O N )4
| 01 (06|02/01 | 0.1 |06 | D
am 0.1 [03|06]0.1 am 01 [03]06| D
fine 01 10310303 fine 0.1 [03]03]03
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4.3 Alineacién de secuencias

La alineacion de secuencias permite conocer qué tan diferente es una cadena de texto de otra. Esto
beneficia en la busqueda de errores en la pronunciacion debido a que se compara el texto inferido por
el reconocedor de voz y su respectiva transcripcion. Si alguna palabra entre ambas cadenas no coincide,

entonces un error en la pronunciacién ha ocurrido.

4.3.1 Tasa de error de caracter

La tasa de error de caracter (CER, por sus siglas en inglés) es una métrica utilizada para la evaluacion
del rendimiento de un reconocedor de voz a nivel cardcter. Asi mismo, se emplea para conocer un

posible error en la pronunciacion [47]. Se calcula con la siguiente ecuacion:

S+D+1

CER =

9)

en donde N es el nimero total de caracteres, S, D e | corresponden a la cantidad de caracteres que fueron
sustituidos, eliminados e insertados, respectivamente. Los valores correspondientes a S, D e | se
calculan empleando el algoritmo de la distancia de Levenshtein, el cual compara la cadena de texto

obtenida del reconocedor de voz con la cadena de la transcripcion canonica.

4.3.2 Distancia de Levenshtein

La distancia de Levenshtein es una medida de similitud entre dos cadenas, la cadena original (s) y le
cadena objetivo (t). La distancia es el nmero de eliminaciones, inserciones o sustituciones requeridas
para transformar s en t. Entre mas grande es el valor de la distancia, mayor es la diferencia entre ambas

cadenas [59]. En el Algoritmo 1 se describe el funcionamiento.
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ALGORITMO 1. Distancia de Levenshtein.

Entrada: s: cadena original; t: cadena objetivo
Salida: Matriz[n,m]

//1a variable n toma el valor del tamano de la cadena s
n « tamaio(s)

//1a variable m toma el valor del tamano de la cadena t
m « tamano(t)

//se crea una matriz de dimensién nxm
Matriz[n,m]

//se asignan los valores de @ a n en las celdas Matriz[i,Q]
para i « 1 hasta n
Matriz[i,0] « i

//se asignan los valores de @ a m en las celdas Matriz[0,i]
para i « 1 hasta m
Matriz[0,i] « i

//en un ciclo para anidado se asigna a Matriz[n,m] el valor minimo de
//Matriz[i-1,j] + 1, Matriz[1,j-1] + 1 o Matriz[i-1,j-1] + costo
para i « 1 hasta n
para j <« 1 hasta m

//el costo toma el valor de © si n y m son diferentes, de

//1lo contrario sera 1

costo < 0

sin==m

costo « 1

Matriz[n,m]«<min( Matriz[i-1,j]+1, Matriz[1,j-1]+1, Matriz[i-1,j-
1]+costo )

return Matriz[n,m]

Como resultado se obtiene una matriz de puntuacién de dimensién n x m la cual realiza un seguimiento
del nimero de ediciones. El valor obtenido en esa posicion denota la distancia obtenida entre ambas
cadenas. Ademas, indica la cantidad de movimientos necesarios para transformar s en o. Para conocer
los movimientos realizados se traza un recorrido desde la Gltima celda, hasta la primera posicién de la
matriz, en donde cada traslado se realiza a la celda minima entre Matriz[i — 1, j], Matriz[1, j — 1]
y Matriz[i — 1, j — 1]. En la Figura 10 se ejemplifica el uso de la distancia de Levenshtein para

conocer los movimientos necesarios para transformar la palabra file en fires.
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FIGURA 10. Distancia de Levenshtein ejemplificada.
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4.3.3 Errores de pronunciacién

Mejorar la pronunciacion al momento de aprender un segundo idioma es una de las tareas que mayor
dificultad presenta durante el proceso de aprendizaje. Debido al conocimiento sobre el idioma nativo,
se suelen presentar dificultades al reproducir los sonidos fonéticos del idioma objetivo. Por tal motivo,
la alteracion de estos produce una diferencia a la pronunciacién candnica lo que en resumidas cuentas

es un error en la pronunciacion [60].

La alineacion de secuencias es utilizada para encontrar posibles diferencias entre el texto reconocido
por el modelo ASR y la transcripcion dada. Lo anterior se puede interpretar como la diferencia existente
entre la pronunciacion del usuario y la pronunciacion canénica. En ambos casos una diferencia denotaria
un error en la pronunciacion. En la Tabla 1 es posible visualizar un ejemplo de dos secuencias en donde
la primera es la transcripcion y la segunda es el texto reconocido por el modelo ASR. Aplicando el
algoritmo de alineacion de secuencias se encuentran las diferencias entre ambas cadenas. Las letras
sombreadas en amarillo denotan la diferencia existente entre ambas secuencias. Esto a su vez denota un
error de pronunciacion en la palabra “are” ya que difiere de la inferida por el modelo ASR, la cual es
“add”.

TABLA 1. Ejemplo de secuencias con diferencia entre ellas.

H 0 W A R E Y o) U
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Los sistemas de deteccion de errores de pronunciacion pueden ser implementados en: 1) nivel segmental
y 2) nivel suprasegmental. Los primeros se enfocan en la deteccion de los errores a nivel fonema o
palabra, mientras que los segundos se concentran en la acentuacion Iéxica, acento tonal y entonacion
[61]. Para fines de este proyecto se utilizé la implementacion a nivel segmental enfocado a palabra
debido a que el nivel suprasegmental requiere una mayor preparacion de los datos de texto

(transcripciones) utilizadas para el entrenamiento del modelo ASR.

4.4 Chatbot e interfaz grafica

La funcioén del chatbot en el sistema de deteccidn de errores de pronunciacion es la de crear mayor
interaccién con el usuario al sostener un dialogo con éste. Se decidid utilizar el lenguaje AIML (Seccion
2.2.1) debido a su simplicidad ya que el punto fuerte de la investigacion se concentrd en la creacion del
modelo de reconocimiento de voz para la tarea de deteccion de errores de pronunciacion. Hay una
variedad de temas distribuidos en diferentes archivos AIML los cuales se cargan al sistema uno a uno
para posteriormente poder interactuar con su contenido. El usuario introduce un texto que es
interpretado por el sistema para encontrar el patrén adecuado y mostrarlo al usuario, de esta forma se

va entablando un dialogo.

Cuando el chatbot muestra al usuario su respuesta, a su vez se muestran las palabras en donde ocurri6
un error de pronunciacion. Una interfaz grafica ayuda al usuario en este proceso de una manera fluida
e intuitiva. La interfaz grafica (Figura 11) cuenta con:

1. Activacion o desactivacion de la practica de pronunciacién: Si la practica de pronunciacién esta
activa cada vez que el chatbot de una respuesta, a su vez, las palabras mal pronunciadas podran
ser visualizadas, de lo contrario solo se interactuara con el chatbot.

2. Campo de texto para ingresar los mensajes al chatbot.

3. Desarrollo de la conversacion con el chatbot.

4. Ventana donde se muestran las palabras mal pronunciadas.
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FIGURA 11. Interfaz gréfica del sistema de deteccion de errores de pronunciacion.
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Inicialmente la préctica de pronunciacion en la interfaz del chatbot se encuentra deshabilitada. Al ser
asi, el usuario solo mantiene una conversacion textual con él. Por otro lado, si la practica de
pronunciacién se habilita el usuario debe introducir la transcripcion de la oracion y posteriormente
pronunciarla. A continuacién, el modelo ASR realiza la conversion de audio a texto y su salida se
compara con la transcripcion previamente introducida con la finalidad de encontrar errores en la
pronunciacién. A su vez, se busca una etiqueta AIML que coincida con la transcripcién y de esta forma
proveer una respuesta del chatbot hacia el usuario. La salida del chatbot se compone de los posibles

errores de pronunciacion y la respuesta de la conversacion.
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V. Resultados y evaluacion

En esta seccion se presentan los resultados del proceso de evaluacion del modulo de deteccion de errores
de pronunciacion del idioma en inglés. En la Seccion 5.1 se presenta la evaluacién de los modelos ASR
desarrollados empleando las métricas comunmente utilizadas en la literatura. La Seccion 5.2 presenta
los resultados de evaluar el desempefio del médulo de deteccidn de errores con usuarios reales. Por

ultimo, en la Seccion 5.3 se discuten los resultados obtenidos.

5.1 Evaluacion de los modelos ASR

Se desarrollaron y evaluaron cinco modelos ASR. En primera instancia se penso utilizar el conjunto de
audios llamado Common Voice de la empresa Mozilla [62]. Contiene 2,500 horas de audio en el idioma
inglés, recolectados a través de una pagina web. Debido a que esta pagina permite a cualquier persona
aportar su voz, los audios podrian ser grabados por personas no nativas del lenguaje, por lo que pueden
contener multiples acentos. Cabe mencionar que este trabajo de investigacion se centra en personas
cuyo idioma nativo es espafiol de México que buscan mejorar la pronunciacion del inglés americano.
Por tal motivo, solo se utiliz6 cierto nimero de horas de este conjunto para realizar pruebas y conocer
el funcionamiento del toolkit ESPnet antes de proceder al entrenamiento del modelo final. Fueron cuatro

los modelos realizados con este conjunto de datos.

Posteriormente, se identificaron los conjuntos de datos de audios LibriSpeech [55] y L2-ARCTIC [63].
LibriSpeech contiene 1,000 horas de audios grabadas por personas cuyo idioma nativo es el inglés. Esta
conformado por dos conjuntos, entrenamiento y prueba. 960 horas pertenecen al conjunto de
entrenamiento y el resto al conjunto de prueba. L2-ARCTIC contiene 11.2 horas de audio grabadas por
personas de multiples acentos, incluido el espafiol. De este conjunto de audios se tomaron 4 horas de
audios de personas con acento espafiol mexicano y se integraron en los conjuntos de entrenamiento y
prueba de LibriSpeech, conformando de esta manera el conjunto de audios utilizado en la evaluacion

del modelo final. La métrica para evaluar el desempefio fue la métrica CER, descrita en la Seccién 4.3.1.

Para el desarrollo de los modelos se tomd como base la configuracion de la red transformadora
mencionada en [57], la cual es empleada para grandes cantidades de datos. El cual esta definido por 12
bloques codificadores y 6 bloques decodificadores. Cada modelo se desarrollé variando la cantidad de
audios y el nimero de épocas. Todos los modelos fueron entrenados con la ayuda de una Unidad de

Procesamiento de Graficos (GPU, por sus siglas en inglés) con una memoria de 8 GB.
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El primer modelo se entrend con la cantidad aproximada de 194 horas de audio y 20 épocas. Al finalizar
el proceso de entrenamiento, el porcentaje de exactitud no superaba el 8.5% (Figura 12). En la gréfica
se observa que en algunas épocas la exactitud del conjunto de entrenamiento tiende a caer, esto
probablemente debido a que la cantidad de datos de audio utilizados para entrenar el modelo no fueron
suficientes y al realizar la evaluacion los porcentajes de exactitud mostraron resultados variados. El
porcentaje de la métrica CER superé el 77% lo cual indica que la comparacion entre el texto canénico

y el texto inferido fueron altamente diferentes (Figura 13).

FIGURA 12. Exactitud del modelo de 194 horas y 20 épocas.
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FIGURA 13. Tasa de Error de Caracter del modelo de 194 horas y 20 épocas.
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Debido a que los resultados del primer modelo no fueron satisfactorios, se desarroll6 un segundo
modelo en el que se increment6 el nimero de horas de audio a 388 pero con las mismas 20 épocas, de
las cuales solo se completaron 18. La razdn de lo anterior se debi6 a que los pardametros del modelo se
configuraron para detenerse en caso de que el porcentaje de exactitud tendiera a caer en un sobre
entrenamiento. La grafica mostrada en la Figura 14 permite observar el aumento continuo de la
exactitud conforme avanzaban las épocas llegando a tener hasta un 65%. Esto sucedi6 hasta la época
18 en donde la exactitud comenzé a decaer en el conjunto de validacion. La métrica CER obtuvo un

aproximado del 43%, en comparacion con el primero modelo el error disminuyé (Figura 15).

FIGURA 14. Exactitud del modelo de 388 horas y 20 épocas.
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FIGURA 15. Tasa de Error de Caracter del modelo de 388 horas y 20 épocas.
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Después de analizar los datos obtenidos por el segundo modelo y observar que se presentd una mejora
en su desempefio, se desarrollo el tercer modelo. En este modelo se utilizé de igual forma la cantidad
de 388 horas de audio pero se incremento el nimero de épocas a 60. Solo se lograron completar 20
debido a la configuracion de pardmetros para evitar el sobre entrenamiento. EI comportamiento de las
gréaficas es similar al anterior modelo, de hecho, solo fueron dos épocas mas de entrenamiento en
comparacion con el segundo modelo. En la Figura 16 se observa que el porcentaje de exactitud es de
66% mientras que la métrica CER llegé a 44%, similar al modelo anterior. Hasta este momento el tercer
modelo no mostré mejora en comparacion con el segundo modelo. EI nimero de épocas utilizado en el

tercer modelo no impact6 en la mejora del modelo.

FIGURA 16. Exactitud del modelo de 388 horas y 60 épocas.

epoch vs acc

—— frain

valid
0.6 4

0.5 A

0.4 1

acc

0.3

0.2 1

0.1

FIGURA 17. Tasa de Error de Caracter del modelo de 388 horas y 20 épocas.
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Se decidid crear un cuarto modelo incrementando la cantidad de horas a 766 con 60 épocas. Este modelo

se detuvo en la época 14 debido a la misma configuracion de parametros que evitan el sobre

entrenamiento. En la grafica mostrada en la Figura 18 se aprecia que el conjunto de entrenamiento llegd

a una exactitud del 88%,

mostrando una mejora con respecto al modelo anterior. Mientras tanto, la

métrica CER lleg6 a 31%, lo cual indica que mejor6 la transcripcion a comparacion de los modelos

anteriores.

FIGURA 18. Exactitud del modelo de 776 horas y 60 épocas.
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Debido a que se observé que en las épocas posteriores la exactitud seguia incrementando, se decidio

desarrollar un quinto modelo en el que se decidio eliminar la configuracion de deteccion temprana con
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el fin de evitar que el entrenamiento se detuviera. Este nuevo modelo se entren6 con 1,000 horas de
audio del conjunto de datos de LibriSpeech y 4 horas del conjunto L2-ARCTIC con un total de 100
épocas. Cabe mencionar que en esta ocasion se realizaron las 100 épocas completas. En la Figura 20 se
muestra la grafica relacionada con la exactitud del modelo con cada época realizada. Al final se obtuvo
un porcentaje del 90% para el conjunto de entrenamiento y un 86% para el conjunto de validacion. Por

otro lado, la métrica CER logré un 9.5% como se muestra en la Figura 21.

FIGURA 20. Exactitud del modelo de 1000 horas y 100 épocas.
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FIGURA 21. Tasa de Error de Caracter del modelo de 1000 horas y 100 épocas.
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La Tabla 2 muestra los resultados obtenidos por los modelos desarrollados. Se puede observar que el
modelo con menor exactitud y mayor porcentaje de la métrica CER es el modelo uno. Esto claramente

se debe a la cantidad de datos utilizados para el entrenamiento del modelo. EI modelo cinco present6 el
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mejor porcentaje de exactitud y un CER menor a los demés modelos. En base a los resultados obtenidos

al comparar los cinco modelos, se determin6 que el modelo cinco presentd mejor rendimiento.

TABLA 2. Comparacion de modelos.

Tiempo de
Exactitud CER  Datos utilizados Epoca esperada Epoca mdxima entrenamiento
Modelo 1 8.50% 77% 194 horas 20 20 5 horas
Modelo 2 65% 43% 388 horas 20 18 4 horas
Modelo 3 66% 43% 388 horas 60 20 5 horas
Modelo 4 88% 31% 776 horas 60 14 3 horas
Modelo 5 90% 9.50% 1000 horas 100 100 212 horas

5.2 Evaluacion del modelo ASR con usuarios reales

Después de haber determinado el modelo ASR, se evalu6 su desempefio con usuarios reales. Para este
fin, se reunié a un grupo de 10 personas con las caracteristicas mostradas en la Tabla 3. Cada
participante realizé las pruebas utilizando este modelo con el fin de medir su rendimiento en base a la
métrica CER. Esta métrica se utilizé de manera similar en [64] y [47], con la diferencia de que en lugar
de emplear la unidad lingdiistica a nivel caracter (como en el presente trabajo) se utiliz6 a nivel fonema.
Cabe mencionar que de acuerdo con [65], las unidades lingiisticas comUnmente utilizadas para las

evaluaciones de modelos ASR son el fonema y el caracter.

TABLA 3. Caracteristicas de los participantes.

Edad Sexo Nacionalidad Nivel de Caracteristica
Inglés importante
Persona 1 27 Masculino Mexicana Intermedio Estudiante
Persona 2 25 Femenino Mexicana Alto Profesora de Inglés
Persona 3 24 Masculino Mexicana Intermedio Estudiante
Persona 4 24 Femenino Mexicana Alto Pronunciacion nativa
Persona 5 27 Masculino Mexicana Intermedio Estudiante
Persona 6 35 Masculino Estadounidense Alto Pronunciacién nativa
Persona 7 34 Femenino Mexicana Intermedio Estudiante
Persona 8 14 Masculino Mexicana Principiante Estudiante
Persona 9 28 Masculino Estadounidense Alto Pronunciacién nativa
Persona 10 30 Femenino Mexicana Intermedio Estudiante

Para realizar las pruebas se seleccioné un conjunto de 10 frases que contuvieran palabras que son
comunmente mal pronunciadas por estudiantes. Estas palabras fueron extraidas del estudio realizado en
[66]. Para fines de esta investigacion, se eligioé un conjunto de diez palabras de dicha investigacion con

las que se seleccionaron diez oraciones del sitio web de traduccion automatica Linguee de la empresa
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DeepL Translator [67]. Las diez oraciones mostradas a continuacion fueron las utilizadas para las
evaluaciones donde las palabras resaltadas son aquellas que el estudio encontré como dificiles de
pronunciar, estas son:

1. She has enough time.

2. Itis apleasure to meet you.

3. The first one is to measure the monetary value.
4. Their duties should be specified.

5. But I think it is hardly.

6. | cannot feed every beast of the field.

7. Classify objects based on their fragility.

8. The price per hour may vary.

9. Itis aslow swimmer.

10. Create elegant online albums.

El usuario tiene la opcion de activar o desactivar la evaluacion de la pronunciacién en el chatbot (Figura
11). Si la opcion esta desactivada el usuario solo interactla de manera textual con él. Para realizar el
procedimiento de evaluacion del médulo de deteccion de errores de pronunciacion dicha opcion

permanecio activa.

La evaluacién consistié en que cada uno de los participantes escribiera y pronunciara cada una de las
oraciones en el orden mostrado. Luego de introducir una oracion por teclado, el participante debia
pronunciarla. A su vez, la oracién se procesaba por el chatbot haciendo uso del lenguaje AIML para
encontrar una respuesta adecuada dentro de su base de conocimiento. EI modelo ASR convirti6 el audio
de la pronunciacion a texto. Posteriormente, ambas cadenas se compararon para encontrar la cantidad
de sustituciones, eliminaciones e inserciones entre los textos. Finalmente, los posibles errores de
pronunciacion y la respuesta del chatbot eran mostrados al usuario. De esta manera se otorgd al usuario

una interaccion natural con el chatbot y a la vez la oportunidad de practicar su pronunciacion.

En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos. Las filas representan a los participantes mientras
gue las columnas las oraciones. Los datos presentados corresponden al porcentaje de CER obtenido por
cada uno de los participantes al pronunciar cada una de las oraciones. Los participantes sombreados en
color gris obscuro, cuya pronunciacion es nativa al inglés, obtuvieron los porcentajes de CER més bajos,

es decir, realizaron una buena pronunciacion y el proceso de alineacion de cadenas encontré pocas
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discrepancias. Por otro lado, los participantes sombreados en color gris claro fueron aquellos que
obtuvieron altos porcentajes CER, de los cuales, uno de ellos cuenta con un nivel de inglés principiante.

TABLA 4. Resultados de las evaluaciones.

Participante Oracion
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
1 16% 18% 30% 31% 08% 00% 34% 22% 25% 36%
2 00% 00% 11% 13% 17% 05% 44% 07% 05% 14%
3 00% 07% 09% 13% 00% 11% 07% 15% 10% 39%
© 4 0% 00% 02% 00%  00%  13% 27% 15% 10%  29%
5 00% 14% 15% 44% 00% 26% 22% 11% 25% @ 14%
6 00% 00% O7% 00%  08% Q0% 10% O7% 00% O7%
7 21% 00% 13% 38% 00% 05% 20% 19% 30% 11%
8 63% 00% 43% 34% 17% 16% 24% 44% 35% 18%
9 00% 04% 30% 19% 00% 03% 22% 15% 20% 32%
10 00% 00% 02% 41% 00% 03% 15% 19% 40% 21%

5.3 Resultado de ejemplo obtenido del proceso de alineacion de cadenas

El proceso de alineacion de cadenas dentro de la arquitectura del sistema se compone de: 1) la
transcripcion canonica, 2) la transcripcion inferida por el ASR y 3) un algoritmo de alineacion de
secuencias, en este caso la distancia de Levenshtein. Para ejemplificar el resultado obtenido del proceso
de alineacion de cadenas se presentan a continuacion dos ejemplos utilizando una de las diez frases
mencionadas anteriormente. El primer ejemplo considera el resultado obtenido por uno de los
participantes que obtuvo los porcentajes de CER mas bajos. EI segundo ejemplo considera el resultado
de uno de los participantes con el CER mas alto.

1) Resultado obtenido del participante con el CER mas bajo:

Transcripcion canonica: She has enough time (longitud 19)
Transcripcion inferida: She has enough time (longitud 19)
Salida: [ ]

2) Resultado obtenido del participante con el CER mas alto:

Transcripcion canonica: She has enough time (longitud 19)

Transcripcion inferida: She fast and no attain (longitud 22)

Salida: [ (‘replace’, 4, 4y, (‘insert’, 7, 7), (‘replace’, 8, 9y,

(‘replace’,10, 11), (‘replace’,11, 12), (‘replace’,12, 13),
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(‘replace’,13, 14), (Yinsert’, 15, 16), (Yinsert’, 15, 17),
(‘replace’,16, 19), (‘replace’,17, 20), (‘replace’,18, 21)]

En el primer ejemplo, realizado por el participante 6, ambas secuencias cuentan con la misma longitud
y la salida no cuenta con ningln tipo de operacidn (sustitucién, eliminacion o insercion) realizada. En
el segundo ejemplo, realizado por el participante 8, se aprecia que la salida cuenta con una serie de
operaciones, ademas que la longitud es diferente entre ambas cadenas. Cada una de las operaciones
((‘replace’, 4, 4))seinterpretade la siguiente forma:

e El primer argumento corresponde al tipo de operacion realizada.
e El segundo argumento indica la posicién en primera cadena.

e El tercer argumento indica la posicion en segunda cadenas.

La operacidn se realiza en las posiciones indicadas, por lo que, la salida (‘replace’, 4, 4)puede
leerse como, “se remplazo el caracter de la posicion cuarto de la primera cadena por la posicion cuatro
de la segunda cadena”. La longitud de las cadenas comienza en 0 y termina hasta n-1. Para ejemplificar
lo anterior, tdbmese en cuenta los resultados mostrados en el caso 2. La palabra has sufrid dos

operaciones para convertirse en la palabra fast:

e Seremplazé el caracter de la posicién cuarto de la primera cadena por la posicién cuatro de la
segunda cadena.

e Se insert6 un caracter en la posicién siete.

5.4 Discusiones

Los resultados obtenidos muestran un buen funcionamiento del sistema de deteccion de errores de
pronunciacion. Esto se confirma con el desempefio de los participantes, ya que los de nivel alto de inglés
tendieron a obtener mejores resultados (como se esperaba), mientras que el resto consiguid puntajes
elevados de CER. Un factor que influyé en los resultados fueron las pausas y la entonacion al momento
de realizar las pruebas. La métrica se vio afectada positivamente cuando las personas realizaban la

pronunciacién con todo de voz alta y pausas entre palabras.

El desempefio obtenido por el modelo ASR cumplié con lo esperado. La exactitud obtenida en el
entrenamiento hizo posible que las conversiones de la sefial de audio a texto fueran las adecuadas. Asi
mismo, dichas conversiones variaron segun la experiencia en el idioma de cada uno de los participantes,

lo que denota que es necesario producir una buena pronunciacion para que pueda ser producido el texto
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correcto. Al momento de realizar el proceso de alineacion de cadenas, el texto producido por el modelo
ASR debe realizar una transcripcion lo méas exacto posible, lo cual se consigue realizando una buena

pronunciacion teniendo en cuenta las pausas y la entonacion.

Por otro lado, se observé que el chatbot y su interfaz gréafica consiguieron una comoda interaccién entre
el usuario y el sistema de deteccion de errores de pronunciacion. Debido a que las palabras en donde se
presentd un error eran mostradas al usuario por el chatbot, estos tendian modificar la pronunciacién de
ellas con la intencion de mitigar el error. Asi mismo, el proceso de dialogo animé a los usuarios a

producir sus propias oraciones para mantener la conversacién con el chatbot del sistema.

V1. Conclusiones

En este trabajo se presentd un modulo de deteccion de errores de pronunciacion integrado a la
arquitectura de un chatbot. El sistema recibe una entrada de audio de la frase en la cual el usuario desea
evaluar su pronunciacién. Como salida, el chatbot muestra las posibles palabras mal pronunciadas.

Se compone de dos componentes principales: un modelo ASR y un algoritmo de alineacion de cadenas.
El ASR fue creado con una red transformadora empleando los conjuntos de datos LibriSpeech y L2-
ARCTIC para su entrenamiento. Esta es utilizada para convertir la sefial de audio a su respectivo texto
para posteriormente detectar palabras mal pronunciadas utilizando el algoritmo de la distancia de

Levenshtein.

El modelo ASR alcanz6 una precision del 90% y un CER del 9.50%, mostrando resultados
prometedores en la deteccién de errores de pronunciacién. Ademas, se evalu6 utilizando un conjunto
de diez usuarios reales. Dicha evaluacion presentd mejores resultados en los usuarios que cuentan con
una pronunciacion nativa. Los usuarios que obtuvieron valores altos de CER son aquellos que cuentan

con un nivel de inglés principiante.

Con base en los resultados en las pruebas realizadas, es posible concluir que el médulo de deteccién de
errores de pronunciacion logré un buen desempefio. Esto debido a que los participantes con un nivel
alto de inglés tienden a obtener mejores resultados con valores CER bajos, mientras que el resto obtiene
valores CER altos. Otro factor importante por destacar son las pausas y la entonacion realizada por
algunos usuarios. Los resultados se ven afectados positivamente cuando los usuarios hablaron con un
tono de voz alto y realizaron las pausas pertinentes. Por lo anterior, se puede decir que el médulo de
deteccidon de errores de pronunciacion es Gtil para que los usuarios practiquen hasta mejorar

progresivamente mientras tienen la posibilidad de interactuar con el chatbot.
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Como trabajo futuro, se espera aumentar la base de conocimiento del chatbot para lograr una mayor
naturalidad en la interaccion con los usuarios. Aplicar una técnica de Procesamiento de Lenguaje
Natural para que el chatbot tenga la habilidad de generar mejores respuestas, o en su defecto, crear un
modelo Texto a VVoz para aumentar ain més el grado de interaccion. Asi mismo, emplear un conjunto
de datos en donde se utilicen fonemas. Esto con las finalidad de realizar deteccion de errores mas

precisos, ademas de tener la capacidad de distinguir acentuacién léxica y acento tonal.

Dos articulos de investigacion fueron realizados como producto de este proyecto. El primero de ellos
titulado Mispronunciation Detection and Diagnosis Through a Chatbot [68] fue publicado como
capitulo de la coleccién del libro Handbook of Research on Natural Language Processing and Smart
Service Systems en el afio 2021. Se espera que el segundo trabajo titulado English mispronunciation
detection module using a Transformer network integrated into a chatbot, el cual ha sido aceptado, sea

publicado en el afio 2022.
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