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Resumen
Este trabajo presenta nuevas aportaciones relacionadas con la
definición de la conversión de texto en habla (CTH) denomina-
da sı́ntesis multidomino. Esta propuesta intenta conseguir una
calidad sintética próxima a la de los sistemas de CTH de do-
minio limitado con la versatilidad de la sı́ntesis de propósito
general. La arquitectura multidominio implica disponer de un
corpus de voz estructurado, ası́ como de un bloque de clasifi-
cación de textos adaptado al trabajo con pequeños corpus de
textos. En esta comunicación, se analiza el comportamiento de
dos métodos de clasificación: uno basado en Análisis en Com-
ponentes Independientes y otro basado en Redes Relacionales
Asociativas, para documentos formados por muy pocas frases.
Asimismo, se describe el corpus de voz multidominio que se ha
grabado, junto a los tests subjetivos preliminares que justifican
la viabilidad de la propuesta.

1. Introducción
En la actualidad, la técnica predominante en el ámbito de

los sistemas de sı́ntesis de voz concatenativa es la basada en cor-
pus o selección de unidades [1, 2, 3]. Estos sistemas de conver-
sión texto en habla (CTH) son capaces de generar voz sintética
de una buena naturalidad e inteligibilidad. Sin embargo, no sue-
le ser posible mantener esta calidad a lo largo de toda la sı́ntesis
[4]. Un primer paso hacia la mejora de estos sistemas ha consis-
tido en aplicar el proceso de selección de unidades a dominios
restringidos, logrando una sı́ntesis de alta calidad dentro de los
mismos [4].

Como contribución hacia la mejora de la calidad del habla
sintética en sistemas CTH basados en selección de unidades,
se ha presentado un nuevo sistema de CTH basado en un cor-
pus multidominio [5]. Este enfoque pretende obtener un habla
sintética de alta calidad propia de los sistemas de dominio li-
mitado sin renunciar a la versatilidad de un sistema de propósi-
to general. De este modo, el espacio de búsqueda de unidades
se reduce, generando habla de gran calidad dentro del dominio
objetivo. La arquitectura de conversión texto-habla multidomi-
nio requiere el uso de un corpus de voz estructurado y de un
clasificador que categorice los textos a sintetizar en el dominio
adecuado.

En esta comunicación se analiza la viabilidad de dos clasi-
ficadores de texto presentados en trabajos anteriores [5, 6] en el
ámbito de los sistemas de CTH multidominio. Las caracterı́sti-
cas esenciales de este módulo de clasificación de textos son i)
durante la fase de entrenamiento, debe ser capaz de estructurar
el corpus de voz de forma jerárquica, lo que permitirá la coe-
xistencia de varios dominios en un mismo corpus, y ii) durante
la fase de explotación, debe ser capaz de clasificar textos cor-
tos, situación muy habitual en CTH. Además, en este trabajo se
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Figura 1: Diagrama de bloques del sistema de conversión texto-
habla multidominio con un corpus jerárquico y el módulo de
clasificación de textos.

presenta un ensayo preliminar de sı́ntesis de voz multidominio,
a fin de evaluar la viabilidad de la propuesta.

Este artı́culo está estructurado como sigue: en la sección 2
se describe la arquitectura y los requisitos necesarios para la im-
plementación práctica de un sistema de conversión texto-habla
multidominio. En la sección 3 se presentan dos métodos de cla-
sificación de textos susceptibles de ser empleados en este tipo
de sistemas. En la sección 4 se describe el corpus de voz mul-
tidominio que se ha grabado para poder evaluar el sistema. Por
último, en la sección 5 se comparan ambos clasificadores de tex-
to, evaluando su utilidad en el ámbito de conversión texto-habla
multidominio y se presentan unas pruebas iniciales de este no-
vedoso sistema de sı́ntesis de voz.

2. Conversión texto-habla multidominio
La aplicación principal de la sı́ntesis de voz por selección

de unidades es la construcción de sistemas de conversión texto-
habla de propósito general (CTH-PG), capaces de sintetizar
cualquier texto de entrada [1, 2, 3]. A pesar de que la calidad
del habla sintética generada por los sistemas CTH-PG suele ser
muy buena, en ciertas situaciones ésta puede empeorar notable-
mente [4]. Por ello, y a fin de mejorar este aspecto, el proceso de
selección de unidades ha sido aplicado a ámbitos restringidos,
dando lugar a los sistemas de conversión texto-habla de dominio



limitado (CTH-DL). Estos sistemas son capaces de sintetizar
habla de muy alta calidad, aunque restringida a esos dominios
(véase la revisión presentada en [7]).

Por otra parte, el corpus de voz de los sistemas de propósito
general suele estar diseñado para asegurar que la voz grabada no
exhiba ningún estilo particular, es decir, que tenga un estilo de
pronunciación neutro [8]. Dado que la CTH refleja claramen-
te el estilo y la cobertura de la voz grabada [8, 9], la calidad
del habla sintética decae cuando el dominio objetivo del texto
de entrada no se ajusta al estilo del corpus de voz de propósi-
to general diseñado [4, 10]. En otros trabajos [10, 11] se han
presentado aproximaciones para mejorar la calidad de los sis-
temas CTH-PG, incorporando cierta adaptación al dominio en
favor de la naturalidad del habla sintética e indicando mediante
un lenguaje de marcas qué estilo se pretende sintetizar [12].

2.1. Definición y caracterı́sticas de la propuesta

Teniendo en cuenta todas estas consideraciones, se di-
señó un primer sistema de conversión texto-habla multidominio
(CTH-MD) [5] (véase la figura 1) a fin de generar habla sintética
de alta calidad (como en los sistemas CTH-DL) en varios domi-
nios. Esta arquitectura permite que coexistan diferentes domi-
nios en un mismo corpus de voz: diversas emociones (alegrı́a,
tristeza, etc.), varios estilos (periodı́stico, literario, etc.) e inclu-
so diversas temáticas (polı́tica, deportes, . . . , cuentos, poesı́a,
etc.).

Ası́ pues, un sistema CTH-MD pretende sintetizar direc-
tamente el texto de entrada con las unidades del dominio más
adecuado, sin ningún tipo de marcas añadidas al mismo, sim-
plemente a partir del texto normalizado por el bloque de pro-
cesamiento natural del lenguaje de cualquier sistema de CTH.
Inicialmente, se trata de clasificar el texto de entrada (desde una
frase a un párrafo) en uno de los dominios de más bajo nivel. Si
la fiabilidad de la clasificación [13] es inferior a un umbral (no
pertenece a ninguno de ellos), se pasa al nivel superior, y ası́ su-
cesivamente. Si finalmente no existe ningún dominio apropiado,
la señal de voz se genera a partir del dominio de propósito ge-
neral (DominioN , en la figura 1).

Nótese que, aunque el vocabulario de cada dominio será es-
pecializado, deberá estar diseñado con una cobertura prosódica
y fonética suficiente para permitir la sı́ntesis de alta calidad en
ese dominio [14]. Si esto no fuera ası́, caso de disponer de pe-
queños corpus particularizados por dominio, no tendrı́a senti-
do realizar la preselección de dominio para la búsqueda de las
unidades del corpus, sino que serı́a necesario considerar tam-
bién las unidades de propósito general, ponderando la similitud
de estilos entre las unidades objetivo y las candidatas [12]. Sin
embargo, la buena cobertura del dominio permite, por un lado
reducir el tamaño del espacio de búsqueda (reducción del coste
computacional equivalente a una poda de alto nivel), y por otro,
sintetizar con las unidades más adecuadas (potencialmente, re-
duce la distorsión de la señal sintética).

3. Clasificación de textos para CTH-MD
Como se ha comentado, la arquitectura del sistema CTH-

MD requiere la incorporación de un módulo de clasificación
de textos (CT). En la presente aproximación, el clasificador se
entrena con los textos que conforman el corpus de voz multi-
dominio, para extraer las caracterı́sticas de cada dominio que
permitan, a posteriori, la clasificación de los textos a sintetizar
en el dominio más adecuado. En este contexto, la técnica de
CT que se aplica en el sistema de CTH-MD deberá cumplir los

siguientes requisitos:

1. Extraer las caracterı́sticas de los dominios en base a un
número reducido de textos de entrenamiento en compa-
ración con las aplicaciones clásicas de clasificación de
textos.

2. Estructurar los textos del corpus multidominio de for-
ma jerárquica para los distintos dominios presentes en el
corpus de voz.

3. Ser capaz de clasificar textos breves (en el lı́mite, 1 fra-
se), ya que serán los que deberá categorizar, mayoritaria-
mente, en una aplicación real de CTH-MD.

En este trabajo revisamos dos alternativas presentadas en
trabajos anteriores para llevar a cabo la tarea de CT en un siste-
ma CTH-MD: una técnica basada en el Análisis en Componen-
tes Independientes (Independent Component Analysis o ICA)
[6, 13] y otra fundamentada en las Redes Relacionales Asocia-
tivas (RRA) [5].

ICA es una técnica estadı́stica de propósito general funda-
mentada en un modelo generativo de variables latentes [15]. En
el ámbito de la clasificación de textos, la aplicación de ICA se
basa en la asunción de un modelo generativo de documentos
como combinación de temáticas semánticas. Es decir, un docu-
mento se debe a la interacción de un conjunto de variables ocul-
tas independientes que lo generan. Por tanto, la clasificación se
rige por consideraciones puramente semánticas.

Por su parte, el clasificador basado en RRA modela los tex-
tos como un grafo de nodos interconectados (con tantos nodos
como palabras aparecen en el texto), enlazados entre sı́ median-
te conexiones ponderadas [16]. Una caracterı́stica particular de
este clasificador es que no sólo considera las palabras que apa-
recen en el texto (aproximación bag-of-words [17]), sino que
considera las relaciones entre los términos que lo forman, mo-
delando ası́ la continuidad y el estilo de los mismos. Por lo tanto,
la clasificación incluye el análisis estructural del texto.

4. Corpus para CTH-MD
Con el objetivo de desarrollar el trabajo presentado en esta

comunicación, se grabó un corpus de voz para su uso en conver-
sión texto-habla multidominio. La grabación fue fruto del pro-
yecto MCYT PROFIT FIT-150500-2002-410 en el que también
participaba el Departamento de Comunicación Audiovisual y
Publicidad de la Universidad Autónoma de Barcelona.

El corpus, grabado por una locutora profesional, está for-
mado por 2590 frases extraı́das de una base de datos publicita-
ria, dividido en tres dominios temáticos: educación (EDU: 916
frases), tecnologı́a (TEC: 833 frases) y cosmética (COS: 841
frases). Además, las frases de cada uno de las tres dominios
temáticos se han grabado, respectivamente, con tres emociones
distintas [18]: i) alegre, que corresponde al estereotipo extrover-
tido/alegre/fascinado, ii) estable, que corresponde al estereotipo
estable/inteligente/sensitivo y maduro (coloquialmente conoci-
do como neutro) y iii) sensual. En este caso, la locutora ha esco-
gido el estereotipo más adecuado al contenido de cada dominio,
permitiendo clasificar las emociones a través de las temáticas
de los textos correspondientes.

Con el objetivo de evaluar la habilidad de los clasificadores
de texto mencionados en la sección 3, se agrupan aleatoriamen-
te las frases grabadas a fin de generar pseudo-documentos sus-
ceptibles de ser clasificados. El resultado de la generación de
pseudo-documentos se presentan en la tabla 1. Por ejemplo, pa-
ra el caso de 5 frases por documento, se obtienen 166 documen-
tos de tecnologı́a, con 3 frases sobrantes que son descartadas.



Pseudo-documentos
por dominio

Número de frases EDU TEC COS
1 916 833 841
2 458 416 420
3 305 277 280
5 183 166 168
6 152 138 140
7 130 119 120
10 91 83 84
15 61 55 56
20 45 41 42
25 36 33 33

Tabla 1: Número de pseudo-documentos por dominio temático
en función del número de frases consideradas en cada documen-
to.
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Figura 2: Medidas de clasificación F1M -TEST del clasifi-
cador basado en ICA para diferentes longitudes de pseudo-
documentos sobre el corpus original.

5. Experimentos
En esta sección se presentan un conjunto de experimentos

desarrollados entorno al sistema CTH-MD. El primer experi-
mento está orientado a evaluar los clasificadores de texto pre-
sentados en la sección 3. Y en segundo lugar, se presenta un
experimento preliminar de sı́ntesis de habla multidominio a fin
de validar el sistema desde un punto de vista subjetivo.

5.1. Evaluación de los clasificadores de texto

En este apartado se analiza el comportamiento de los dos
clasificadores de texto presentados en este trabajo: el basado en
ICA y el basado en RRA en el contexto del entrenamiento y la
clasificación de documento de tamaño muy reducido. Todos los
experimentos de este apartado han sido realizados empleando
la estrategia 10-fold cross-validation, entrenando el clasificador
con el 80 % de los pseudo-documentos del corpus.

5.1.1. Clasificador basado en ICA

En primer lugar evalúa el funcionamiento del clasificador
basado en ICA. En la figura 2 se muestra la medida F1 de clasi-
ficación macropromediada en test (F1M -TEST) [17] para cada
una de las categorı́as del corpus. La asignación de cada docu-
mento a la categorı́a correspondiente se efectúa utilizando la
medida relativa de relevancia presentada en [13].

Se puede apreciar que el rendimiento del clasificador ICA
decrece alarmantemente cuando la longitud de los pseudo-
documentos se reduce, especialmente en los dominios de tecno-
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Figura 3: Medidas de clasificación F1M -TEST del clasifi-
cador basado en ICA para diferentes longitudes de pseudo-
documentos sobre el corpus reducido.

logı́a y educación, siendo incapaz de clasificar a nivel de frase.
Con el objetivo de determinar la causa de este pobre rendimien-
to, se inspeccionaron las frases del corpus, advirtiendo que gran
cantidad de ellas tenı́an un contenido semántico poco definido,
lo que dificulta en gran medida su clasificación temática con
ICA. Se optó por eliminar estas frases temáticamente neutras,
dando lugar al corpus reducido cuyas agrupación en pseudo-
documentos se presenta en la tabla 2.

Pseudo-documentos
por dominio

Número de frases EDU TEC COS
1 527 323 517
2 263 161 258
3 175 107 172
5 105 64 103
6 87 53 86
7 75 46 73
10 52 32 51
15 35 21 34
20 26 16 25
25 21 12 20

Tabla 2: Número de pseudo-documentos por dominio temático
en función del número de frases consideradas una vez elimina-
das las frases temáticamente neutras.

Los resultados de la clasificación sobre este corpus redu-
cido se muestran en la figura 3. Se puede apreciar como el
clasificador ICA es, en este caso, capaz de clasificar pseudo-
documentos de longitud menor, llegando a categorizar docu-
mentos de hasta 5 frases con una precisión y cobertura [17]
de clasificación cercanas, en promedio, al 90 %. Por otro lado,
comentar que se consigue una mejora media del 15 % para todo
el experimento, sólo con un pequeño empeoramiento de resulta-
dos para el dominio de tecnologı́a al llegar a las 2 y 3 frases por
pseudo-documento. Esto es debido al menor número de frases
que se han conservado de este dominio en el corpus reducido.

5.1.2. Clasificador basado en RRA

En segundo lugar se analiza el funcionamiento del clasifica-
dor basado en RRA bajo las mismas condiciones descritas para
el basado en ICA. El grado de pertenencia de los textos a las
distintas categorı́as se evalúa mediante la medida que pondera
la distancia del coseno por la longitud del patrón, dado su buen
comportamiento en experimentos previos [5, 16].
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Figura 4: Medidas de clasificación F1M -TEST del clasifi-
cador basado en RRA para diferentes longitudes de pseudo-
documentos sobre el corpus original.
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Figura 5: Medidas de clasificación F1M -TEST del clasifi-
cador basado en RRA para diferentes longitudes de pseudo-
documentos sobre el corpus reducido.

En la figura 4 se presentan los resultados de clasificación so-
bre el corpus original, empleando también la medida F1M . Se
puede apreciar que el clasificador basado en RRA obtiene muy
buenos resultados incluso para pseudo-documentos cortos (res-
puesta muy estable), llegando a clasificar a nivel de una frase
con una precisión y cobertura promedio superiores al 90 %. Es-
to es debido a que la parametrización empleada tiene en cuenta
la estructura formal del texto, y en el caso de este corpus publi-
citario, se repiten numerosos patrones de frase.

Al aplicar el clasificador RRA sobre el corpus reducido
(véase figura 5) los resultados, en general, se mantienen, con
variaciones medias de un 3 %. Comentar que en los dominios de
educación y tecnologı́a, para 10 frases por pseudo-documento,
los resultados incluso empeoran (del orden de un 3 %).

5.1.3. Conclusiones del experimento

Ası́ pues, después de analizar el experimento en su conjunto
se puede concluir que, del mismo modo que el clasificador ba-
sado en RRA es capaz de obtener buenas tasas de clasificación
con muy pocas frases por documento, la reducción del núme-
ro de frases, aunque semánticamente poco significativas, reduce
sus prestaciones. Este concepto también queda reflejado al com-
parar los resultados de los clasificadores entre sı́. Al trabajar con
el corpus original el algoritmo basado en RRA mejora los resul-
tados del basado en ICA en un 40 %, de promedio. En cambio,
al pasar al corpus reducido la mejora media se reduce conside-
rablemente (un 7 %), llegando a ser inferior en algunos casos
con un número importante de frases por pseudo-documento.
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Figura 6: Medidas promedio entre los tres dominios de clasifica-
ción F1M -TEST del clasificador basado en RRA para diferen-
tes longitudes de pseudo-documentos con y sin 10-fold cross-
validation.

5.1.4. K-fold cross validation

Finalmente, se presenta un pequeño experimento en el que
se muestra la necesidad de aplicar la estrategia de 10-fold cross
validation para un análisis robusto de los resultados para ca-
da categorı́a. En la figura 6 se muestran los resultados prome-
dio (para los tres dominios) obtenidos por el sistema basado
en RRA, obteniendo una mejora promedio del 20 % efectuando
cross validation. El hecho de disponer de documentos formados
por pocas frases provoca que las pruebas sean altamente depen-
dientes del contenido del subconjunto de test. Por este moti-
vo, la filosofı́a de aumentar el conjunto de pruebas mediante un
barrido aleatorio de los datos de test permite obtener unos re-
sultados más robustos y significativos (después de promediarlos
entre sı́). Añadir que, con esta mejora introducida en el análisis
del método basado en RRA, se mejoran los resultados presenta-
dos en anteriores trabajos [5, 16].

5.2. Sı́ntesis de habla multidominio

Una vez analizado el funcionamiento de los dos métodos
de clasificación, se procede a realizar un test preliminar para
evaluar la calidad de la conversión texto en habla basada en una
arquitectura multidominio. En este experimento se estudia el
comportamiento del método de CT basado en RRA para en el
contexto más crı́tico: la clasificación de textos a nivel de frase.
Asimismo, también se han realizado distintas pruebas con el
clasificador basado en ICA, pero en este caso para sı́ntesis de
pequeños párrafos, ya que en este método se necesita que los
pseudo-documentos contengan un mayor número de frases (≥5,
ver figura 5) para obtener una buena tasa de clasificación.

5.2.1. Definición del experimento

Las frases utilizadas en el experimento de sı́ntesis son un
subconjunto del conjunto de frases de test que componen una
de las diez pruebas del barrido por 10-fold crossvalidation. La
elección de esta prueba representativa se ha basado en el cálculo
de la distancia cuadrática entre la precisión y la cobertura (tanto
de entrenamiento como de test) de cada dominio respecto al
promedio de esa magnitud sobre todas las pruebas.

A continuación se suman todas las distancias cuadráticas
y se escoge aquella configuración que presenta una distan-
cia menor respecto a la media. De este modo, se selecciona
una prueba representativa, evitando los problemas que se de-
rivan de la elección aleatoria del conjunto de test. En este ca-
so la prueba escogida presenta unos valores de F1M -TEST =
{0,9339; 0,9; 0, 9494} para 106 frases de educación (alegrı́a),



65 de tecnologı́a (neutro) y 104 de cosmética (sensual), respec-
tivamente.

El proceso seguido para la sı́ntesis es el siguiente: se toma
la prosodia real de la frase de test a sintetizar junto a su trascrip-
ción fonética y se fija como objetivo del proceso de sı́ntesis. A
continuación se aplica el algoritmo de selección, que para este
experimento ha sido simplificado al trabajar con una función de
coste binaria (búsqueda de la cadena de unidades más larga po-
sible) para la selección de las unidades de sı́ntesis. Finalmente,
estas unidades son modificadas mediante PSOLA para obtener
la prosodia deseada. Este proceso se realiza para cada una de
las frases, generando su versión sintética mediante el corpus del
dominio que le corresponde según el CT, ası́ como a partir de las
unidades neutras (dominio tecnológico). Finalmente se presen-
ta al usuario las parejas de resultados obtenidos para que elija
aquella que mejor le transmite el estilo deseado.

5.2.2. Análisis de los resultados

Como resultado objetivo de la prueba se ha constatado cua-
litativamente que, tal y como se analizó más exhaustivamente
en un trabajo previo donde sólo se disponı́a de un corpus de
texto [5], la longitud media de la cadena de unidades (Avera-
ge Segment Length) que conforman las frases sintetizadas con
el dominio apropiado supera claramente a las sintetizadas me-
diante las unidades de estilo neutro. De este modo, el número
medio de concatenaciones se ve reducido de forma considera-
ble, mejorando la calidad de la sı́ntesis.

Por otro lado, a nivel subjetivo, se percibe con claridad que
las señales sintéticas presentan el estilo del corpus desde el que
han sido generadas, lo que permite aprovechar las caracterı́sti-
cas propias de la voz, algo que es especialmente notorio en el
estilo sensual. Por lo tanto se demuestra que la corresponden-
cia del estilo de las unidades de sı́ntesis con el estilo esperado
de la frase a sintetizar es fundamental y ratifica la viabilidad
de la propuesta, aunque de manera informal. De todos modos,
el experimento ha permitido constatar la necesidad de optimi-
zar algunos aspectos tanto del etiquetado del corpus como del
proceso de sı́ntesis para obtener unos resultados de calidad su-
ficiente que permitan el desarrollo de un test subjetivo más ex-
haustivo (y no sólo evaluado por expertos, que son capaces de
obviar pequeños problemas de sı́ntesis para sólo fijarse en los
aspectos que se necesitan analizar).

6. Discusión
Existen distintas posibilidades a la hora de entrenar el cla-

sificador de textos. En este caso se ha decidido entrenar el CT
sólo con los textos que conforman el corpus de voz. Otra po-
sible aproximación consistirı́a en el entrenamiento del CT con
grandes cantidades de documentos correspondientes a los domi-
nios de interés, escogiendo a posteriori el subconjunto de textos
a grabar. A pesar de ello, se ha decidido trabajar con la primera
opción ya que, por un lado, no es sencillo recopilar grandes can-
tidades de documentos adecuados a cada dominio, y por otro,
aun con pocos documentos se han logrado resultados satisfac-
torios.

En este contexto es necesario argumentar la necesidad de
adaptar el CT al entorno de la CTH-MD, debido a que se dis-
pone de un corpus con un número de documentos y frases por
texto muy reducidos. En cambio, la aplicación clásica de la CT
trabaja con colecciones mayores de documentos y de frases por
documento, como la colección Reuters-21758 o la OHSUMED
[17]. Es en este contexto donde el algoritmo basado en Support
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Figura 7: Medidas promedio de clasificación F1M -TEST del
CT basado en RRA para distintos tamaños de 5 de las categorı́as
de Reuters-21758 con y sin 10-fold crossvalidation.

Vector Machines (SVM) ha demostrado su buen funcionamien-
to para este tipo de tarea [17].

Es por ello que las primeras pruebas que se realizaron para
el diseño de nuestro CT se basaron en el algoritmo SV M light

de Joachims [19]. Sin embargo, la aplicación de este método
al ámbito de la CTH-MD fue descartado al no presentar unos
resultados satisfactorios, debido, fundamentalmente, al insufi-
ciente volumen de datos del que se dispone. En el trabajo de
presentado en [20] se presentan bajas tasas de clasificación pa-
ra un número reducido de documentos por dominio (nótese que
este número debe multiplicarse por dos al considerarse siem-
pre el mismo número de ejemplos positivos y negativos para el
entrenamiento de SVM).

Una vez diseñado el método de CT basado en RRA, éste ha
sido probado sobre 5 de las categorı́as más pobladas de la colec-
ción Reuters-21758: acq, earn, grain, crude y trade; las cuales
disponen de 2210, 3776, 574, 566 y 513 documentos, respecti-
vamente, con un número medio de 500 palabras por documento,
aproximadamente. Del mismo modo que en el caso del corpus
de voz presentado, cuando el número de documentos por cate-
gorı́a es muy reducido resulta esencial aplicar la estrategia de
10-fold crossvalidation para obtener unos resultados significati-
vos. En la figura 7 se puede comprobar que hasta 500 documen-
tos por categorı́a, la aplicación del promediado de resultados
de los 10 distintos conjuntos de test (escogidos aleatoriamente)
permite obtener unos resultados bastante satisfactorios. Por lo
tanto, el método basado en RRA presenta unas mejores presta-
ciones que el algoritmo de SVM, tal y como se demuestra en
[20], para estas condiciones de trabajo.

7. Conclusiones
Este trabajo ha permitido dar un paso más hacia la consecu-

ción de un sistema de conversión de texto en habla multidomi-
nio. Su objetivo es la obtención de una calidad de sı́ntesis ele-
vada, como en los sistemas de sı́ntesis de dominio restringido,
permitiendo la versatilidad de la sı́ntesis de propósito general.
En esta comunicación se han revisado las dos propuestas pre-
sentadas en trabajos anteriores para el módulo de clasificación
de textos, esencial para este tipo de arquitectura: i) la basada en
Redes Relacionales Asociativas, que al incorporar análisis es-
tructural del texto, permite clasificaciones a nivel de frase con
resultados muy satisfactorios; y ii) la basada en el Análisis en
Componentes Independientes, que permite la búsqueda de do-
minios de forma no supervisada más la jerarquización del con-
tenido del corpus [6], ası́ como una buena tasa de clasificación



cuando los documentos contienen un número no muy reduci-
do de frases. Hasta el momento ambas estrategias han seguido
caminos paralelos, pero a corto plazo se pretende buscar una so-
lución mixta que aporte las ventajas de ambos métodos en uno.

Por otro lado se ha demostrado la necesidad del diseño de
nuevas propuestas para la clasificación de textos (CT) distintas a
las clásicas en este campo de investigación, debido a las particu-
laridades del problema al que se aplican. El problema principal
a superar radica en el hecho de no disponer de un gran volumen
de datos para que el método de CT clasifique durante la fase de
sı́ntesis. También se ha demostrado que, por el mismo motivo,
para evaluar el comportamiento del clasificador en este contex-
to es necesario realizar un barrido del conjunto de test, evitando
mı́nimos y máximos locales.

Además, comentar que los primeros experimentos subjeti-
vos realizados avalan la propuesta y permiten continuar traba-
jando en ella, para disponer de un sistema de sı́ntesis multidomi-
nio de alta calidad, el cual deberá ser validado con un conjunto
de experimentos subjetivos formales.

En otro orden de cosas, conviene indicar que, hasta el mo-
mento, la incorporación de un nuevo dominio al corpus requiere
de su grabación y etiquetado correspondientes, cuestión que re-
percute negativamente tanto en el coste de desarrollo del CTH-
MD como en la eficiencia del mismo. Una solución a este pro-
blema podrı́a consistir en la definición, si es posible, del conjun-
to mı́nimo de dominios a grabar para un ámbito de aplicación
determinado. A continuación se deberı́a analizar el resultado de
la sı́ntesis del habla para un dominio distinto a los que forman el
corpus, obtenida mediante la modificación prosódica de las uni-
dades del dominio más cercano. De este modo, el punto de par-
tida para la sı́ntesis serı́a mucho más adecuado a la del dominio
deseado en comparación con un CTP-PG modificado prosódi-
camente, cosa que repercutirı́a positivamente en la calidad de
la señal sintética. Ası́ pues, se pretende disponer de un sistema
basado en selección de unidades que permita la generación de
varios dominios con un compromiso entre el tamaño del corpus
y la modificación de señal necesaria.
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