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DESCRIPCION
Procedimiento y dispositivo para la clasificacion de interlocutores.
Sector de la invencion:

La tecnologia de voz, es decir, el tratamiento mediante maquinas de la voz natural, ha ganado significaciéon de modo
creciente en las décadas pasadas. Pertenecen a las aplicaciones ya establecidas el reconocimiento automatico de
voz (reconocimiento automatico de voz, ASR) y el sintetizador de voz (text-to-speech, TTS). El estado de la técnica
de los sistemas de investigacién se encuentra en la situacién de llevar a cabo un profundo tratamiento estilistico de
los textos de voz. Verbmobil [1] constituye, por ejemplo, un sistema para la traduccion de frases expresadas
espontaneamente en tres idiomas (aleman, inglés y japonés) en el area de convencion de plazos.

En la comunicacion entre las personas, el sonido de la voz transporta, no obstante, no solamente la significacion de
una frase, sino ademas informaciones que se llaman paralinglisticas, que facilitan, por ejemplo, informaciones sobre
caracteristicas del interlocutor. Corresponde a nuestra experiencia diaria que caracterizamos a las personas con las
que nos relacionamos por teléfono en base a su voz, y podemos adecuar nuestro proceso de comunicacion de
conversacion de modo correspondiente.

El desarrollo de sistemas que adapten el comportamiento (dialogo) a las necesidades del usuario es el objeto del
modelado de usuario. Consigue cada vez mas significacién, puesto que la utilizacion de los sistemas de
ordenadores ha salido del &mbito de la mesa de trabajo y han encontrado utilizacién en muchas areas de la vida.
Las exigencias especificas a los sistemas varian con las diferentes situaciones en las que se utilizan. Por ejemplo,
un sistema navegador movil para peatones debe tener en cuenta, por ejemplo, las circunstancias en que el usuario
se encuentra, posiblemente en un cruce de calles con elevado nivel sonoro, en la parte interna de la ciudad y debe
dirigir una parte muy importante de su atencion a su entorno, mientras que en otro caso, se puede encontrar en un
tranquilo banco de un parque y se puede dedicar de manera completa al didlogo con el sistema (ver [2]). El area de
investigacion de la clasificacion de interlocutores define, ademas, el captar las informaciones sobre el interlocutor,
gue son necesarias para constituir un modelo de usuario adecuado, directamente sobre la base de las informaciones
conseguidas por la voz. En este documento se describira, por ejemplo, el reconocimiento de la edad y el sexo del
interlocutor. No obstante, los principios que se establecen pueden ser utilizados en otras caracteristicas biolégicas y
mentales del interlocutor tales como, por ejemplo, dimensiones corporales ([3], [4]) o la situacidbn emocional y
afectiva ([5]).

Otras investigaciones dadas a conocer hasta el momento [5] describen un experimento para la identificacion de
caracteristicas en la voz, en base a las cuales se puede deducir la carga cognitiva del interlocutor. La situacién en la
gue se basa es la siguiente: un sistema de ayuda moévil debe acompafiar a un viajero en su recorrido por un gran
aeropuerto. Se puede esperar que el viajero tenga una elevada carga cognitiva porque debe tener en cuenta el
nimero de la puerta de embarque y la hora de embarque, y por el hecho de que actiia sobre él mismo una gran
cantidad de informaciones del aeropuerto. Ademas, se encuentra posiblemente sometido a presién por el tiempo,
puesto que en un corto periodo de tiempo hasta la salida, no solamente debe encontrar la puerta de embarque sino
que, en su recorrido, desea todavia adquirir un regalo. El sistema debe reconocer esta carga y tenerla en cuenta
para la generacion de indicaciones de recorrido. El experimento simula la situacién en el aeropuerto a través de un
complejo experimento de doble funcién, en el que las personas sometidas a prueba son sometidas de modo artificial
a carga cognitiva y a presion por el tiempo, y proponen preguntas al sistema de ayuda tales como: “Debo cambiar
las ropas a mi pequefio, ¢(Como llego al lugar de cuidados infantiles mas préximo?”. Como resultado del
experimento se pudo preparar una lista de caracteristicas en base a las cuales se manifiesta la carga en la voz:
velocidad de articulacion mas lenta, mas pausas de voz y mas largas y, en especial, aparicion elevada de las
llamadas disfluencias (por ejemplo, autocorrecciones, repeticiones, interrupciones de la frase, o frases erroneas).

El objeto principal de investigacion de [6] es el desarrollo de un procedimiento para la utilizacién de las
informaciones paralingiiisticas contenidas en la voz para deducir la edad y el sexo del interlocutor. Las condiciones
técnicas de entorno se facilitan por un sistema de didlogo movil de voz natural, que se ocupa, mediante la
integracion de dicho procedimiento, en la constitucion de un modelo de usuario no intrusivo (ver, por ejemplo,
también [7]; [8]). A continuacion, este sistema se designara como sistema AGENDER.

En Miller, C. (2006), Clasificacion de interlocutores sensible a contexto, de dos etapas sobre el ejemplo de edad y
sexo [Two-layered Context-Sensitive Speaker Classification on the Example of Age and Gender]. Akademische
Verlagsges ellschaft Aka, Berlin se describié un procedimiento para el reconocimiento automatico de la edad y sexo
del interlocutor. En aquel caso, se utilizaron, no obstante, exclusivamente, caracteristicas que conducian a la
investigacion de la edad por la voz de forma directa: “Jitter y Shimmer”, asi como la armonia como caracteristicas de
la calidad de la voz (que disminuye con la edad), pausas de voz (que, con cargas cognitivas mas reducidas
aumentan con el aumento de la edad), velocidad de articulacion (que disminuye por iguales causas), y frecuencia
base de la voz (“Pitch”) que manifiesta, en primer lugar, una caracteristica de diferenciaciéon entre interlocutores
femeninos y masculinos pero que, no obstante, es también relevante para el reconocimiento de la edad. No
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obstante, una combinacion de estas caracteristicas con las llamadas cepstrales de corto plazo (representacion del
espectro, que se utiliza en el reconocimiento de voz y reconocimiento de interlocutor), no se investigé en este caso.

En la obra de Metze, F., Ajmera, J., Englert, R., Bub, U., Burkhardt, F., Stegmann, J., Miller, C., Huber, R.,
Andrassy, B., Bauer, J., y Littel, B. (2007), Comparacion de Cuatro Enfoques para el Reconocimiento de Edad y
Sexo para Aplicaciones Telefénicas, Actas de la 32 Conferencia Internacional sobre Acustica, Habla y Proceso de
Sefiales (ICASSP 2007), Honolulu, Hawaii, se encuentra una descripcion simplificada de Miller (2006). Ademas, se
describen en dicho trabajo otros procedimientos para el reconocimiento de voz. El sistema més satisfactorio en este
estudio comparativo, se basa en un procedimiento en el que se forman reconocedores fénicos para las diferentes
clases de edad. La decisién de a qué clase pertenece una determinada muestra de voz (probabilidad), tenia lugar
sobre la base de los valores de confianza de este reconocedor fénico. El procedimiento, no obstante, no se ha
acreditado en la practica puesto que, para la formacién, eran necesarios datos de voz anotados manualmente, que
solamente se pueden conseguir con elevados costes financieros. En la obra de Metze y otros, (2007), se describio,
ademas por primera vez, un procedimiento en base a las anteriormente mencionadas cepstrales de corto plazo. De
todos modos, en este caso, tampoco se tuvieron en cuenta las caracteristicas explicitas procedentes de la
investigacion de la edad de la voz.

Utilizaciones:

La clasificacién de interlocutores tal como, por ejemplo, el reconocimiento de edad del interlocutor y sexo, se puede
considerar como procedimiento no intrusivo para la captacion de un modelo de interlocutor. El Mobile ShopAssist [9]
es, por ejemplo, una aplicacién Pocket-PC (ordenador de bolsillo), que sirve ademas para demostrar la utilizacion de
habla natural en un entorno tipico de compras. Un tema central de esta aplicacion es la interaccion movil y
multimodal, que puede consistir en forma de gestos, voz, escritura y una combinacion de los mismos. El Personal
Navigator [10] (Navegador personal) es una aplicacion muy similar en cuanto a la técnica de interaccion: Los
usuarios pueden efectuar consultas de ruta mediante una combinacién de voz y gestos o pedir informaciones sobre
edificios que se encuentran en las proximidades.

En base al modelo de usuario que se ha puesto a disposicion por el AGENDER, el auxiliar de compras puede
realizar una eleccion especifica de productos, en el caso de camaras digitales, por ejemplo, en caso de que el
interlocutor ha sido reconocido como femenino, puede presentar, en principio, un modelo que el fabricante ha
desarrollado especialmente para sefioras. El sistema de navegacion puede adecuar la eleccion de rutas alternativas:
por ejemplo, cuando se ha reconocido que el interlocutor es un nifio, en el caso de un guia para turistas se puede
escoger un recorrido por el centro de la ciudad con elementos dignos de contemplacién especialmente para nifios,
ademas, de manera que el recorrido presente el menor niumero posible de cruces peligrosos.

Otra area de utilizacién adicional para la clasificacion de interlocutores son los servicios basados en el teléfono (ver
figura 2). Un centro de llamadas tal como, por ejemplo, una linea de pedidos o de servicio inmediato (“hotline”)
representa costes elevados para el explotador, por lo que hay un interés especialmente elevado en la industria de
las telecomunicaciones, como ofertantes de plataformas, en soluciones para el aumento de la eficiencia. Un
componente central de la técnica del centro de llamadas es la llamada Distribucion Automéatica de Llamadas (ACD)
(“Automatic Call Distribution”), que es un sistema soportado por ordenador que recibe llamadas y las distribuye a
colaboradores o grupos de colaboradores individualizados. En este caso, en un procedimiento designado como
Conditional Routing (“Enrutado Condicional”), se conmutan las llamadas en base a normas previamente fijadas. En
los sistemas ACD habituales actualmente, estas normas se refieren principalmente a la proporcion de llamadas y la
carga. En tiempos recientes se han desarrollado, no obstante, aplicaciones para enrutar llamadas en base a
emociones reconocidas por un sistema. La base para ello esta constituida por los reconocedores de emaciones tal
como se han desarrollado, por ejemplo, en el proyecto Verbmobil antes explicado (ver [11]). También existe la
posibilidad de integracion de la tecnologia AGENDER en un sistema ACD.

A los servicios basados en el teléfono, corresponden también los llamados Sistemas de Respuesta de Voz
Interactivos, que se diferencian de los servicios de los centros de llamadas en que no son llevados a cabo por
agentes humanos, sino por sistemas de ordenador con capacidad de comprension de voz. Ademas del conocido
ejemplo de informacion de viajes del ferrocarril, se estdn extiendo de manera progresiva otros sistemas de
informacion de productos y de sistemas de compras. El objetivo al que se dirigen en este caso los esfuerzos de
mejora es menos la reduccidon de costes que el aumento de la satisfaccion de los clientes. La aplicacion para
AGENDER que resulta de ello es similar a la que se ha descrito para los sistemas moviles de didlogo: En base a un
modelo de interlocutor se realiza una eleccidn de productos dirigida a un grupo de clientes, y simultaneamente se
adapta el proceso de didlogo del sistema, tal como se muestra en el siguiente ejemplo.

Llamada 1: “¢,Cudl es la tarifa para teléfonos moviles?”
AGENDER: Reconoce un interlocutor masculino, joven, y facilita esta informacion al sistema.
Sistema: “La tarifa XY es exactamente la apropiada para ti. Con ella puedes enviar mensualmente 150 SMS gratis”,

Llamada 2: “¢ Cual es la tarifa para teléfonos moviles?”
AGENDER: Reconoce un interlocutor masculino, de cierta edad, y facilita esta informacion al sistema.

3
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Sistema: “Le recomendamos la tarifa ABC. A parte de una tarifa basica reducida, proporciona la ventaja de un
control de costes completo, incluso en el extranjero”.

Utilizacion de tecnologias de clasificacion de interlocutores en sistemas de didlogo de voz:

Para la adaptacion de los escenarios indicados, se utilizan sistemas de didlogo que actlan en la interaccién de voz y
analogamente a la interaccion multimodal, con un minimo de un usuario. Su constitucién general corresponde, por
ejemplo, a la que es conocida por: http://www.w3.0rg/TR/2000/WD-voice-intro-20001204/.

En este caso, se investiga a escala internacional la adaptacion de sistemas de didlogo de voz a caracteristicas
individuales del usuario (ver [17]).

Para el guiado del usuario en un sistema de didlogo de voz, este esta dotado en general, con utilizacion de
tecnologias de sintesis de voz o con emisién de expresiones registradas, con médulos de emisiéon de voz en los que
se utilizan sintesis de voz o la emision de expresiones registradas. En este caso, se le pueden explicar al usuario
varias opciones de entrada, que él puede facilitar como contestacién a una expresion de voz facilitada para un
determinado didlogo (“Sprachprompt”) (peticién de voz).

En los sistemas modernos de didlogo de voz se utilizan para el reconocimiento de las frases habladas los llamados
reconocedores naturales de voz, que posibilitan el reconocimiento, no solamente de palabras individuales, sino
también de frases completas, pudiéndose extraer varias informaciones de interés de una frase hablada (por ejemplo,
hora de partida de vuelo y lugar de salida y destino). Ademas, los sistemas de dialogo de voz facilitan principalmente
una caracteristica adicional, que posibilita hablar en una peticiéon de voz sin que se deba esperar el final del proceso
en desarrollo (Barge-In).

En la adaptacion de sistemas de didlogo de voz descrita en el documento WO 02/069320 (paginas 23/24), el centro
de gravedad no se encuentra en la adaptacién de la estructura del didlogo, sino en la adaptacién individual de
parametros de reconocimiento de voz a un usuario individual con formas de expresion no habituales.

También, el documento WO 01/50455 A se encuentra en este campo.

Los sistemas que se describen en la literatura disponen en general de moédulos para el reconocimiento de sonido
DTMF, reconocimiento de voz y/o reconocimiento de interlocutor. Igualmente, se han ideado médulos para el
reconocimiento de emociones, reconocimiento de voz (identificacion de lenguaje) y clasificacién de interlocutores
segun, por ejemplo, edad y/o sexo. En los sistemas de dialogo multimodales se utilizan, en general, médulos para la
interpretacion de la introduccion de datos mediante lapiz, raton, teclado, camara (gestualidad) o diferentes sensores
del aparato Final.

Son conocidos sistemas y procedimientos (ver http://www.nuance.com; "Nuance Verifier, Version 3.0, Developers
Guide" asi como http://www.ietf.org/internetdrafts/draft-ietf-speechsc-mrcpv2-05.txt (pagina 6)), que posibilitan al
usuario después de una verificacién de interlocutor satisfactoria (procedimiento de reconocimiento de interlocutor) el
acceso, por ejemplo, a un servicio de voz. Ademas, se determinara mediante voz o mediante un sistema técnico (ver
también, documento EP 124901681 y figura 1) un reconocimiento de usuario (9), que quedara asociado, como
minimo, a una expresioén biométrica (por ejemplo, expresion de voz) con la que se puede comparar la muestra
biométrica del momento. Las informaciones tienen lugar en sistemas de didlogo de voz, en general mediante sintesis
de voz o repeticion de determinadas expresiones de voz. En sistemas de dialogos multimodales las informaciones
tienen lugar adicionalmente mediante otras tecnologias, principalmente visuales (pantalla, indicaciones luminosas,
entre otras).

Se indican a continuacion procedimientos conocidos y procedimientos basicos del aprendizaje a méaquina:

El suplemento AGENDER, conocido con anterioridad para clasificacion de interlocutor, da a conocer una
combinacién de aspectos controlados por datos y aspectos que se basan en conocimiento. Los modelos han sido
generados sobre la base de datos que se han originado por numerosos analisis. Pertenecen a las caracteristicas
investigadas, en base a las cuales se deben deducir la edad del interlocutor y el sexo, las caracteristicas de la voz
tales como frecuencia basica media, “Jitter y Shimmer”, asi como caracteristicas del comportamiento del interlocutor
tales como velocidad de articulaciéon y nimero y duracion de las pausas de habla.

Las fases del reconocimiento de modelo que se refieren a la extraccion de caracteristicas y a su clasificacién, son
designadas en el Primer Plano de AGENDER. Con respecto a la clasificacion, se han investigado los siguientes
procedimientos conocidos del aprendizaje a maquina:

1. Naive Bayes (NB)

2. Modelos de Mezcla Gaussiana (GMM)
3. k-Vecino Méas Préximo (KNN)

4. Arboles de decision C 4.5 (C45)
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5. Maquinas con Vector de Soporte (SVM)
6. Redes Neuronales Atrtificiales (Redes Neurales Atrtificiales, ANN).

Dado que los procedimientos Maquina con Vector de Soporte y Modelos de Mezcla Gaussiana son de especial
significacion para la descripcion del sistema reivindicado, se explicaran de manera detallada en las secciones
siguientes.

Pertenece a las peculiaridades del suplemento de clasificacion de interlocutor AGENDER conocido con anterioridad,
el tipo de post-proceso, que se designard como Segundo Plano: Varias funciones tipicas del proceso de trabajo se
solucionan con AGENDER, con ayuda de un Unico mecanismo, a saber “Dynamischer Bayes'scher Netze” (DBN)
(Redes Dinamicas de Bayes). Estas pueden ser utilizadas para modelar explicitamente la inseguridad inherente a la
clasificacion, en segundo lugar, permitir el flujo descendente de conocimientos en el proceso de decision tal como,
por ejemplo, el hecho de que, segun el contexto, los resultados de un determinado clasificador se deben evaluar
como mas fiables que otros y, en tercer lugar, conseguir una fusién de multiples resultados de clasificacion.

En la tabla 2 se muestra la exactitud de clasificacion del sistema conocido anteriormente que, a continuacion, se
indicar4 como Sistema de Referencia, en base a una matriz de confusion. Las matrices de confusion constituyen un
medio adecuado para demostrar el comportamiento de los clasificadores, puesto que no solamente muestran la
exactitud global en forma de tasas positivas reales (“True Positive Rates”), sino que ademas destacan qué clases
fueron escogidas en falso en vez de las verdaderas. Para ello, se indican en la columna de la izquierda, una debajo
de otra, las clases correctas, conteniendo las lineas los resultados del clasificador.

De manera correspondiente, la diagonal que en este caso se ha destacado, muestra los correspondientes casos en
los que el clasificador ha conseguido una decisién correcta. La informacion tiene lugar en porcentaje. La definicion
de las clases de edad es la siguiente: Se designaran como NINOS (K) Interlocutores con edades hasta 12 afios
inclusive (no se diferenciaran los sexos). La clase JOVENES (JW, JM) comprende interlocutores desde 12 afios
hasta 19 afios inclusive (W= femenino, M= masculino), los interlocutores entre 20 y 64 afios inclusive se designan
como ADULTOS (mas jovenes) (EW, EM). Desde los 65 afios, los interlocutores corresponden a la clase SENIOR
(SW, SM).

Maquinas con Vector de Soporte:

Mientras que los procedimientos de clasificacion paramétrica parten de un valor de probabilidad conocido y evaltan
su pardmetro con ayuda de datos de formacion (“training”), las maquinas con vector de soporte adoptan la forma de
funciones de discriminacion lineal y deducen el parametro del clasificador. Se consideran, por lo tanto,
procedimientos no paramétricos (ver [12, pagina 216]). Una funcion discriminatoria, que muestra una combinacion
lineal de componentes de x, se puede describir del modo siguiente.

g(x)=w"x + W, (1)

en la que w, en el vector de ponderacién w'x, representa el producto interno del mismo con el vector de
caracteristica X, y wo representa un factor de ponderacion umbral. La norma de decisién para el caso de dos
categorias es la siguiente: Decisién de w1 cuando g(x) > 0, y o2 cuando g(x) < 0. De este modo se atribuye a x la
categoria w1, cuando el producto interno supera el valor de umbral -wo, y de lo contrario, w,. El limite de decisién
quedara constituido por g(x) = 0. En un caso de multivariantes, se trata de una superficie de decision, un hiperplano
(ver [12, pagina 217]).

La figura 3 muestra un clasificador lineal simple con d unidades de entrada (vector de caracteristicas). La unidad de
valor de umbral facilita siempre el valor constante 1.0. Cada uno de los valores de entrada x; sera multiplicado con su
ponderacion i, encontrandose, por lo tanto, en la unidad de salida ix;. Esta facilita en este caso +1, en caso de que
o'X + @ > 0, y por lo contrario -1.

El hiperplano separador H divide el espacio de caracteristicas en dos medios espacios: La regiéon de decision R;
para o1 Yy la region de decision R, para w,. Frecuentemente, se utiliza la forma de representacion en la que x se
encuentran en R; en el lado positivo de H, y todas las x en R, se encuentran en el lado negativo. La posiciéon de H
sera determinada mediante el factor de ponderacion de umbral w0 y la tendencia por el vector de ponderacion w.

El valor positivo o negativo de g(x) constituye una medida algebraica de la distancia de x a H, mediante la ecuacién
_g(x)

CIS

¢
en la que w indica la norma euclidistica de w, es decir ww
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La ecuacion 1 esta representada también por

d
g(x) = wo + Z WiTi.
=t (3)

Para funciones de discriminacioén lineales, es valido

d . d
g(x) = wo + Z'weﬂ’»‘i = Zwizi;
i=1

=0 (4)

en la que se cumple xo = 1. De esta manera, se puede describir el vector de caracteristica ampliado y mediante la
ecuacion 5, y de forma analoga, el vector de ponderacion ampliado a mediante la ecuacion 6.

1

- - 1

Td (3)

W (6)

La funcién de discriminacion g(x) puede ser descrita, por lo tanto, en forma de aly.

Se supondra que, en el banco de datos de aprendizaje, se encuentra una serie de muestras yi,...yn, de los que
algunas estan marcadas s, y otras con w,. Estas muestras deben ser utilizadas para determinar las ponderaciones
a en la funcién de discriminantes lineales g(x) = a'y. Cuando se tiene a, para la cual se clasificaran correctamente
todos los datos de aprendizaje, estos se llaman separables linealmente (ver [12, pagina 223f]). En el caso de dos
categorias, todas las muestras y; con las etiquetas o, pueden ser cambiadas por yi1. A continuacion, se buscara un
vector de ponderacién a, de manera que se cumpla a'y; > 0 para todos los datos de aprendizaje. Este vector se
designara vector de corte o de separacion. Habitualmente, hace maxima la distancia minima de las muestras con
respecto al hiperplano H, de manera que se cumple a'y; > b para todas las i La constante positiva b se designara
borde. Las maquinas con vector de soporte (SVM) se basan en la idea basica de clasificadores lineales con bordes,
transfiriendo, no obstante, los datos de aprendizaje previamente en un espacio superdimensional. En este caso, se
partira de la suposicion que, con una figura no lineal apropiada y(-) en una dimension suficientemente elevada, los
datos de aprendizaje de dos categorias se pueden separar siempre mediante un hiperplano (ver [12, pagina 262]).

Las SVM buscan el hiperplano 6ptimo H, que es aquel con el borde b mas elevado. Los vectores de soporte
(“support vectors”) son aquellas muestras (transformadas) que determinan el borde y, por lo tanto, H (ver, 4).
Cuando se han determinado los vectores de soporte, se pueden deducir todos los otros datos de aprendizaje del
modelo, sin que varie la posicion y orientacion de H [13, pagina 190]. Constituyen simultdneamente las muestras
gue son mas dificiles de clasificar (ver [12, 5.262)).

El exclusivo ODER (XOR) muestra el problema mas sencillo que no se puede solucionar con una funcion de
discriminante lineal. De acuerdo con SVM, las caracteristicas son representadas en una etapa previa de preparacion
en una dimensién mas elevada, en la que son entonces separables. [12, pagina 264] utilizan para este ejemplo las
funciones de transformacion I'= {1,V2 X1, V2 X2, V2 X1X2, X1%, X2%.

La figura 5 (izquierda) muestra el espacio original de caracteristicas del problema: Los puntos oscuros, rojos,
pertenecen a la categoria w1, y los puntos claros, verdes, a la categoria m,. Los cuatro puntos de aprendizaje son
representados con ayuda de r en un espacio de seis dimensiones, de manera que son separables mediante la
funcién de discriminantes g(x) = xix2. En la figura 5 (derecha), se ha mostrado una proyeccion bidimensional de
dicho espacio. A causa de la fuerte simetria del problema, la totalidad de las cuatro caracteristicas son vectores de
soporte (ver [12, pagina 264f]).
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De este ejemplo resulta evidente que una etapa central en la construccion de una SVM es la eleccion de la cantidad
r apropiada. Depende frecuentemente del conocimiento de dominios del disefiador. De lo contrario, se escogen
frecuentemente funciones polinébmicas de Gauss u otras funciones elementales. [13, S. 188f] facilitan un ejemplo en
el que la cantidad original de atributos es transformada por una factorizaciéon de n veces. Para dos atributos y n = 3,
seria

2 2 3
y= wlx% + woriTa + wW3T1Z5 + WalTy.

(7

La dimensionalidad del espacio representado puede ser tan elevada como se desee, pero en la practica, es limitada
mediante recursos técnicos de calculo. Para una transformacién de diez caracteristicas originales con n=5, se debe
determinar el algoritmo de aprendizaje con intermedio de 2000 coeficientes (ver, igual referencia).

Una ventaja de la hipotesis de SVM consiste en que, es menos propensa en general para problemas de “Overfitting”
gue otros procedimientos. Segun [13. pagina 191], estos se generan siempre cuando los modelos son inestables, es
decir, los limites de decision desplazan menos instancias con la variacion. El hiperplano con el borde mayor
permanece, no obstante, relativamente estable, dado que solamente varia cuando se afiaden vectores de soporte o
se anulan. Esto es valido también para un espacio de muchas dimensiones que es solicitado por una transformacion
no lineal. Los vectores de soporte son representantes globales del banco de datos de aprendizaje en su conjunto.
Habitualmente, existe solamente un reducido nimero de ellos, lo que significa una reducida flexibilidad y, por lo
tanto, un menor peligro de “Overfitting” (ver, [13, pagina 191 f]).

Modelos de mezcla Gaussiana

Los modelos de mezcla Gaussiana (GaulP’sche Mixtur-Modelle, GMM) estan muy intimamente relacionados con el
clasificador de Bayes. Sirven como modelo probabilistico para densidades multivariadas de probabilidad que pueden
representar las densidades deseadas (de Gauss, de Laplace). En la aplicacion se calcularan, con ayuda de GMM,
las densidades de probabilidad basicas especificas de la clase en base a, las cuales un clasificador de proporcion de
probabilidades muestra entonces un modelo determinado de una categoria. Para un vector de caracteristicas x de d
dimensiones, la densidad mixta (“mixture-density”) se define del modo siguiente:

M
p(xly) = D wp;(x).
=1 (8)

La densidad de probabilidad es una combinacion lineal de densidades de probabilidad M de Gauss. Los factores de
ponderacion de mezcla o cumplen ademas la condicion

M
ij = 1.

En su conjunto, se designan los parametros del modelo por [y= {o; pj, Zi}, en el que j=1,..., M. En base a una reunion
de muestras de aprendizaje se determinan los pardmetros con ayuda del algoritmo de maximizacion-expectativa
iterativo (algoritmo EM). Este adapta los parametros de GMM de forma tal que se alcanza una mejora monétona de
la probabilidad del modelo de los vectores de caracteristicas observados. Para las iteraciones k y k+1 se cumple, por

ejemplo, p(x| yie1 > P(X|yK)-

Un GMM puede ser considerado como modelo hibrido entre modelos paramétricos y no paramétricos puesto que, a
pesar de que los parametros basicos determinan el comportamiento, un grado mas elevado de libertad permite las
densidades de probabilidad deseadas.

Los modelos de mezcla Gaussiana constituyen un procedimiento posible para la clasificacién basada en trama, en el
reconocimiento de interlocutor y similares (ver, por ejemplo, [14], [15], [16]). Las caracteristicas utilizadas son, en la
mayor parte de casos, Coeficientes Cepstral de Frecuencia Mel (MFCC), que se combinan frecuentemente con la
primera y segunda desviaciones temporales (Delta-MFCC, DeltaDelta-MFCC). Los MFCC son caracteristicas
establecidas basadas en trama en el reconocimiento de interlocutor. Se designaran como basados en trama porque
la sefial de voz continua se divide en primer lugar mediante una ventana de exploracion en secciones (tramas) de
una longitud aproximada de 10 ms, para poder llevar a cabo una transformacién de Fourier. La designacion “Mel”
indica la escala de frecuencias de igual nombre, que se orienta a la percepcion humana de la frecuencia basica. La
designacién “cepstral” se deriva de “cepstrum”, que muestra una derivacion de “spectrum” (espectro). Se debe
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resaltar con ello que se trata de una caracteristica que de algin modo se deriva del “espectro de los espectros”. Las
MFCC se facilitan en forma de un vector de caracteristicas de 13 dimensiones. Para clasificacion, la dimension nula
se deja habitualmente fuera de consideracion, puesto que muestra una medida de la amplitud de la sefial.

Desarrollos adicionales conocidos

Los desarrollos adicionales actuales del sistema AGENDER reflejan los resultados de un “Benchmark-Workshops”
para el reconocimiento de edad y género. El procedimiento mas satisfactorio en esta prueba tenia en cuenta el
hecho de que una afirmacién con respecto al interlocutor (o bien la clase de interlocutor) es méas exacta cuando esta
es llevada a cabo en base al conocimiento del contenido de la expresion.

En el médulo que se ha explicado, se tiene en cuenta este conocimiento de forma implicita, puesto que para cada
una de las clases de interlocutores se forma un reconocedor de fonemas separado y la asignacion de clase se lleva
a cabo en base al mayor valor de confianza de todos los reconocedores. Este procedimiento tiene, no obstante, el
inconveniente que para una definicion de edad alterada se debe formar nuevamente el reconocedor de fonemas, lo
cual presupone la disponibilidad de suficiente material de formacion etiquetado fonéticamente. El sistema AGENDER
gque se ha desarrollado posteriormente utiliza por el contrario, independientemente de la definicion de clases de edad
basicas con un solo reconocedor de fonemas.

En la figura 6 se muestra un sistema A. Se utiliza un reconocedor de fonemas unico como alineador (“Aligner”), que
sirve como frontal para una extraccion de caracteristicas basada en segmentos. De manera adicional, se utilizan las
caracteristicas basadas en una expresion, tal como es conocido.

Para cada clase de edad se entrenara una maquina con vector de soporte como clasificador binario, cuyos
resultados se relacionaran entre si a nivel de calificacion “Score-Level”. A continuacion, se explicardn de manera
detallada los componentes individuales del modulo.

En todos los sistemas que se describen (A, B) se diferenciard entre caracteristicas basadas en segmentos y
caracteristicas basadas en afirmacion. Estas Ultimas se corresponden a las caracteristicas utilizadas hasta el
momento, es decir, por ejemplo, pitch_mean (frecuencia basica media), jitter_ppq (microvariaciones de la frecuencia
segun el procedimiento PPQ) o shimmer_aql1 (microvariaciones de la amplitud segin el procedimiento APQ11). Se
representaran de modo correspondiente por un valor Unico para una afirmacion determinada. En conjunto, se han
utilizado hasta el momento diecisiete de estas caracteristicas siendo, por lo tanto, el vector de caracteristicas de 17
dimensiones.

Las caracteristicas basadas en segmentos se diferencian por el hecho de que para cada segmento (fonema) se
determina un valor. Se han llevado a cabo estudios para una serie de caracteristicas distintas basadas en diferentes
segmentos: Frecuencias de formacion (F1 a F5), las variantes basadas en segmentos de las caracteristicas
anteriores, asi como MFCC (con y sin Delta-MFCC). Al contrario que en ambas variantes mencionadas en primer
lugar, se puede conseguir con utilizaciéon del MFCC una significativa mejora de los resultados, especialmente en
combinacion con una seleccion de las caracteristicas anteriores basadas en la expresion (ante todo “Dingen Pitch”).
Este resultado se explica por el hecho de que las MFCC muestran caracteristicas que estan correlacionadas con la
configuracion del aparato bucal del interlocutor, pero no con las caracteristicas de la sefial de excitacién. Estas
Ultimas son representadas por el contrario por las caracteristicas anteriores, que ademas de “Pitch”, se basan
también en las caracteristicas Jitter y Shimmer en la frecuencia basica.

El inventario de las caracteristicas basadas en segmentos comprende MFCC_O hasta MFCC_12, lo que
corresponde a un inventario disponible de 50 fonemas de un vector de caracteristicas de 650 dimensiones. De
manera adicional, se afiaden segun la configuraciéon individual de los modelos, de 5 a 10 caracteristicas
“tradicionales”.

En base a las marcas finales y de principio de un fonema determinado, que son recogidas en la salida del alineador,
la expresion es dividida en segmentos (fonemas). Para cada uno de los fonemas se calcula la media de MFCC_O a
M FCC_ 12. La base para la utilizacion de la mediana en vez de la media aritmética consiste en que esta es menos
influenciada por “elevaciones”. Se debe contar con estas en el procedimiento determinado por dos causas: En
primer lugar, las marcas del inicio y final de un fonema no son exactas y, en segundo lugar, las zonas de borde de
un fonema reciben la influencia de la transicién del fonema anterior al fonema siguiente. El ejemplo de la tabla 3
muestra la ventaja de la mediana con respecto al valor medio.

Un resultado similar se puede conseguir también con utilizacion del valor medio cuando éste es calculado en base a
una ventana en el centro del segmento. Se han llevado a cabo experimentos con ventanas de diferentes longitudes.
Los mejores resultados se alcanzaron con 60% de la longitud del segmento, la diferencia con respecto a la mediana
era, no obstante, marginal. Se hace observar en este punto que no es deseable en todos los casos despreciar las
zonas de borde para el célculo del valor. También es muy probable que la transicion entre los fonemas contenga
informaciones especificas de la clase del interlocutor. La utilizacién de estas zonas como caracteristica presupone,
no obstante, otras exploraciones adicionales. En la tabla 5, se muestra la exactitud de clasificacion del sistema A
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para idéntica formacion y material de prueba. A pesar de que la exactitud promedio no es significativamente mas
elevada que en el sistema de referencia, la matriz esta mejor equilibrada, es decir, la diferencia entre la menor “True-
Posilive-Rate” (Tasa Positiva Real) y la siguiente es menor.

A continuacion, se describira el sistema B de la figura 7. Puesto que solamente muy pocas expresiones cubren el
inventario de fonemas completo, es produce en el sistema A una proporcion mayor de “missing values” (valores que
faltan). El sistema B es una variante en la que se puede superar este problema, de manera que para cada segmento
se genere un modelo separado. Tal como se muestra en la figura 7 se enlazaron los modelos entre si en el “Score-
Level” (nivel de calificacion). La tabla 7 comprende la exactitud de clasificacion conjunta del sistema B: La exactitud
promedio es mas elevada que en el sistema A, no obstante, esta mejora ha sido conseguida a costa de la
comparatividad. El conjunto del sistema B consiste en que son necesarios multiples modelos, lo cual tiene un efecto
negativo tanto en el comportamiento del transcurso del tiempo del sistema como también en la verosimilitud del
sistema.

Resumen de la invencién

Un objetivo esencial de la presente invencion es no solamente la mejora de la exactitud de la clasificacion de
interlocutor con reduccién de la tasa de fallos, sino también la preparacién de un procedimiento para aumentar la
eficiencia del proceso de clasificacion.

Se consigue este objetivo mediante un procedimiento y dispositivo que presenta las caracteristicas de las
reivindicaciones independientes.

En las secciones siguientes, se describirdn tres procedimientos distintos, que en los estudios mas nuevos han sido
comparados entre si (Sistemas A, By C). Se exceptuard el sistema C, que sera descrito en una seccion posterior de
manera precisa.

Mediante el procedimiento combinado de varias etapas que se describe segun la invencién, se consigue, en
comparacion con la utilizacion separada de la identificacion de lenguaje, una reduccion sustancial de la tasa de
errores en la clasificacion de la lengua hablada en los sistemas de dialogo de voz. Es ventajoso que no se requieren
recursos adicionales, sino solamente la utilizaciéon adicional combinada de los sistemas de reconocimiento de voz
existentes en los sistemas de diadlogo de voz para conseguir tasas de éxito mejoradas para la consecucion del
resultado final.

Descripcion de las figuras

A continuacion, se describirdn de manera abreviada las figuras, sin que ello signifique una limitacion del ambito de
proteccion. Se muestra:

La figura 1, El sistema AGENDER con el escenario de utilizaciéon “Adaptive mobile Systeme” con el
ejemplo de m3i Navegador/personal y m3i ShopAssist

Figura 2, Sistema AGENDER con el escenario de utilizacion “Callcenter” con el ejemplo de linea de
servicio inmediato (“Service Hotline”) y sistema de compra.

Figura 3, Un clasificador lineal simple segun [12, pagina 216]
Figura 4, Limite de decision, vectores de borde y de soporte de un SVM segun [12, 5.262] Y2
Figura 5, Izquierda: espacio de caracteristicas original del problema XOR. Derecha: proyeccion de

un espacio de caracteristicas transferido a un espacio de seis dimensiones. Eje-x: 'J x1, Eje-y: 2 xIx2. El limite de
decision es ahora lineal (ver [12, 5.264])

Figura 6, Representacion esquematica del sistema A para clasificacion de interlocutor

Figura 7, Representacion esquematica del sistema B

Figura 8, Representacion esquemética de una realizacion preferente del sistema reivindicado C
Figura 9, Representacion esquematica de un sistema D

Figura 10, Representacion esquematica de un sistema E con almacenamiento,

Figura 11, Representacion esquematica de un sistema F
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Figura 12, Representacion esquematica de un sistema de didlogo con clasificacion de interlocutor
implementada

Tabla 2, Muestra la exactitud de clasificacién del sistema de referencia

Tabla 3, Muestra el valor medio con respecto a la mediana con una serie de valores con elevaciones
Tabla 5, Muestra la exactitud de clasificacion del sistema A

Tabla 7, Muestra la exactitud de clasificacion del sistema B

Tabla 9, Muestra la exactitud de clasificacién del sistema C

Descripcion de las formas de realizacion

El sistema C mostrado esquematicamente en la figura 8 presenta dos modelos por clase (por ejemplo, clase de edad
o clase de sexo) a base de: Una es la SVM en base a las caracteristicas de tono basadas en la expresion, segun el
sistema B. El otro es un modelo que se basa igual que antes sobre las MFCC, pero estas tratadas, no obstante
“trama a trama” en vez de valores promedio (o valores mediana) de un segmento. Para ello, se utilizé6 un GMM en
vez de un SVM, un procedimiento que es utilizado en el ambito de la clasificacion de interlocutor de manera
satisfactoria con respecto a la preparacion de voz basada en tramas (ver anterior). Mediante la elaboracion de la
sefial basada en tramas, se puede prescindir de una parte central (“Frontend”) de segmentacion, lo que tiene un
efecto positivo sobre la complejidad y la velocidad de clasificacion del sistema.

Por lo tanto, se reivindica la combinaciéon de, como minimo, un SVM para cada clase de interlocutor con, como
minimo, un GMM para cada clase de interlocutor, que se basa en MFCC, que es tratado “trama a trama”.

Los GMM en base a MFCC (Delta- y Delta-Delta-MFCC) han sido utilizados también anteriormente en sistemas para
la clasificacion de interlocutor. Existe un inconveniente por el hecho de que los MFCC muestran ciertamente una
medida apropiada para el modelado de las caracteristicas del tracto bocal humano, pero prescinden de las
caracteristicas de la sefial de excitacion (que contienen ciertamente informaciones especificas del interlocutor). Las
caracteristicas de tono (caracteristicas que se basan en la frecuencia basica de la voz) son apropiadas, por otra
parte, para modelar las caracteristicas de la sefial de excitacion. Diferentes derivados estaticos del tono se han
utilizado ya anteriormente en sistemas para la clasificacion del interlocutor (ver [6]). En el procedimiento que se
describe se ha utilizado, no obstante, por primera vez, para la aplicacion de la clasificacion de interlocutor una
combinacién de MFCC y caracteristicas basadas en el tono.

Un parametro importante en el desarrollo de un GMM para una aplicacion determinada es el nimero de mezclas
(también designadas de Gauss). Un nimero mayor de mezclas modela habitualmente el material de aprendizaje
mejor, pero introduce el peligro de los “Overfittings”, lo que significa que el modelo muestra una exactitud de
clasificacion poco satisfactoria en los ejemplos que no se han considerado hasta el momento. Mientras que en el
reconocimiento de interlocutores habitualmente se utilizan hasta 1024 mezclas, el problema de clasificacion
existente requiere una generalizacién mas fuerte y, por lo tanto, un niumero significativamente mas reducido.

Se han realizado experimentos con 16, 32, 64, 96 y 128 mezclas. Los mejores resultados se han conseguido con un
ndamero de 96. Los GMM basados en tramas y los SVM basados en expresiones se combinaron al nivel de
calificacion entre si. Las ponderaciones se determinaron con ayuda de una busqueda completa especifica de clase
(es decir, de siete dimensiones) en el intervalo de 0 a tres, y un incremento de 0,1. Las ponderaciones Optimas para
el problema determinado se encuentran en GMM + 0,3 * SVM para todas las clases.

Tal como se ha mostrado en la tabla 9, la exactitud promedio con un valor de 49,11% es sustancialmente mas
elevada que en todos los demas sistemas. Simultdneamente, las “True-Positive-Rates” (Tasas Positivas
Verdaderas) individuales estan relativamente equilibradas.

El procedimiento descrito al principio de esta seccion y reivindicado, es una disposicion ventajosa de un
procedimiento para la clasificacion de interlocutor que combina, como minimo, dos procedimientos de aprendizaje a
maquina, con el objetivo de la clasificacion de interlocutor. Se han indicado ya ejemplos para procedimientos
utilizables del aprendizaje a maquina en la introduccion. Se reivindica, por lo tanto, un procedimiento para la
clasificacion de interlocutor en el que, como minimo, se combinan dos procedimientos, preferentemente tres, entre
si, tal como se ha mostrado, por ejemplo, en la figura 8 para los procedimientos combinados (figura 9). En este caso,
segun los procedimientos de aprendizaje individuales que se han combinado entre si tal como, por ejemplo, se ha
indicado ya en la figura 8 para dos procedimientos combinados, se extraen de la sefial de voz, caracteristicas
dependientes de las caracteristicas necesarias para los procedimientos individuales, se procesan y se facilitan al
correspondiente procedimiento del aprendizaje a maquina.
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Tal como se ha descrito inicialmente, un procedimiento de este tipo puede ser unido a un sistema de didlogo de voz,
que esta conectado a una red apropiada para el envio de datos de voz (por ejemplo, red fija, red de radio, internet, y
otras) (figura 12).

Las caracteristicas del usuario determinadas segun el procedimiento de aprendizaje utilizado, se pueden enlazar
ahora con el conocimiento determinado en el sistema de dialogo del aparato final relacionado con el sistema de
dialogo (por ejemplo, HLR, CLI, IMEI, reconocimiento SIM, Direccién IP, nimero de llamada, Direccion SIP y otros),
y un reconocimiento previamente determinado y facilitado a través del sistema de didlogo y eventualmente
verificado, y pudiendo ser almacenado, por ejemplo, en una base de datos (ver figura 10, almacenamiento I...n).
Como minimo uno de estos reconocimientos, en especial el reconocimiento indicado en Ultimo lugar, puede ser
adicionalmente verificado mediante la utilizacién de la verificacion de interlocutor (3b de la figura 12) u otros
procedimientos de verificacion conocidos. De esta manera, para una repetida conexion con el sistema de dialogo,
las caracteristicas almacenadas y asociadas a un usuario de manera cierta, segun el proceso de verificacion
anteriormente indicado, se pueden afiadir a las caracteristicas de voz de la interaccion momentanea, de manera que
se consigue una mayor cantidad de caracteristicas y, por lo tanto, una mayor seguridad en la determinacién de la
clase de interlocutor.

Igualmente, se puede trabajar con la reunién de datos de voz en bruto (figura 11) que para una nueva conexién con
el sistema de didlogo se afiaden a los nuevos datos recogidos. Estos datos ampliados seran nuevamente
almacenados bajo la designacién determinada, y facilitados a la extraccién de caracteristicas.

La figura 12 muestra la constitucion béasica del sistema de dialogo 8. Un aparato final 1 del usuario de un sistema de
dialogo de voz constituye mediante la red de conexién 2 (de forma inalambrica y/o mediante cable, orientado a la
conexion y/o basado en paquetes) una conexion.

Mediante un reconocimiento de entrada 3 se llevan a cabo, por una parte, la determinacién de un aparato
final/reconocimiento de conexién 3a, y por otra, un reconocimiento de interlocutor o bien verificacion de interlocutor
3b, preferentemente también para llevar a cabo un dialogo para la verificacién del usuario.

A continuacion, tiene lugar una clasificacion de interlocutor 3c, de acuerdo con el procedimiento reivindicado vy,
eventualmente, un reconocimiento de voz 3d. Adicionalmente, puede tener lugar una captacion de un teclado, y/o
lapiz, y/o un ratén 3e, y/o captacion de movimiento, preferentemente también para la realizacién de un didlogo para
la verificacion del usuario.

Las informaciones introducidas que se han citado se comprobaran en la unidad de evaluacién de informaciones
introducidas y/o unidad de interpretacion 4. Esto tiene lugar habitualmente mediante la unidad de proceso
reivindicada que consiste en un procesador y/o un ASIC.

El gestor de interaccién/aplicacion 7 recibe los datos interpretados de la unidad de interpretacion 4 y facilita estas a
aplicaciones, que se han indicado y que procesan adicionalmente los resultados, tales como por ejemplo, un sistema
de dialogo, banco de datos, sistema de autentificacion, etc. A continuacién, tiene lugar un envio al sistema de
planificacion de salida 6 y, finalmente, una salida éptica o acustica 5.
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1 Aparato de usuario de un didlogo de voz, interlocutor que llama

2 Red de conexion (inalambrica y/o con conductores, orientada a la conexién y/o basada en paquetes)

3 Identificacion de informaciones de entrada

3a Determinacion del identificador de un aparato final/conexion

3b Identificacion de interlocutor o verificacion de interlocutor, preferentemente, asimismo para llevar a cabo un
dialogo para la verificacion del usuario

3c Clasificacion de interlocutores segun la descripcion

3d Identificacion de interlocutores

3e Captacion de teclado y/o botones y/o ratdén y/o movimiento, preferentemente, asimismo para llevar a cabo un
didlogo para la verificacién del usuario

4 Evaluacion y/o interpretacion de entrada de informaciones

5 Salida de informaciones

6 Planificacion de salidas

7 Gestor de interaccién/aplicacion

8 Sistema de didlogo
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Definicion de abreviaturas
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Identificacién Automatica de Numero

ANI

ANN Redes Neurales Artificiales- Neuronales Artificiales

APQ Cociente de Perturbacion de Amplitud

ASR Reconocimiento Automatico de voz

c45 Arbol de Decision C 4.5 (Procedimiento de Aprendizaje a Maquina)
CLI Identificacion de la Linea que Llama

DBN Red Dinamica de Bayes

EM-Aigorithmus

Algoritmo de Expectativa-Maximizacién

GMMs Modelos de Mezcla Gaussiana (Procedimiento de Aprendizaje a Maquina)

Grammatik Descripcion estructurada de posibles informaciones introducidas a evaluar por el usuario (por
ejemplo, Voz de conversacion, Entradas de texto, Botones, Mimica de Rostro, etc.)

HLR Registro de Localizacion Interno

IME] Identidad de Equipo Movil Internacional

KNN Vecino K méas Préximo (Procedimiento de Aprendizaje a Maquina)

MECC Coeficiente Mel-Frecuencia-Cepstral

NB Bayes Natural (Procedimiento de Aprendizaje a Maquina

PRO Cociente de Perturbacion de Tono

SIM Mddulo de Identidad de Abonado

SIP Protocolo de Iniciacion de Sesién

Clasificacion de | Determinacion de la adecuacion, como minimo, de un interlocutor con respecto a una mayor

Interlocutores

Reconocimiento  de

Autentificacion o Identificacion de un interlocutor en base a caracteristicas de

interlocutores
SVM Maquina con Vector de Soporte
TTS Texto a Voz
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REIVINDICACIONES

1. Procedimiento para la clasificacion automatica de un interlocutor gracias a un sistema numérico, en el que se
aplican, como minimo, dos procedimientos distintos de clasificacion de un interlocutor a datos vocales digitales,
efectuando la combinacion de sus resultados,

en el que el primer procedimiento procesa caracteristicas a base de segmento, y el segundo procedimiento procesa
caracteristicas a base de expresiones,

en el que el procedimiento a base de expresiones utiliza, como minimo, un Aparato con Vector de Soporte (SVM)
por clase de interlocutor sobre la base de las caracteristicas de tono basadas en la expresion,

en el que el procedimiento a base de segmentos utiliza, como minimo, un modelo de mezcla Gaussiana (GMM) por
clase de interlocutor, que se basa en coeficientes de frecuencia Mel-Cepstral (MFCC), tratados trama a trama.

2. Procedimiento, segun la reivindicacion anterior en el que el nimero de mezclas esta comprendido entre 60 y 170,
siendo preferentemente 96.

3. Procedimiento, segin una o varias de las reivindicaciones anteriores, en el que una combinacién del
procedimiento de clasificacion de interlocutor se realiza sobre la clasificacion de nivel (“Score Level”).

4. Procedimiento, segun las reivindicaciones anteriores, en el que en la combinaciéon de SVM y CMM se introducen
ponderaciones, y las ponderaciones son determinadas por medio de una busqueda especifica de clase.

5. Procedimiento, segin una o varias de las reivindicaciones anteriores, en el que antes de la clasificacion de
interlocutor, tiene lugar una extraccion de caracteristicas de los datos de voz.

6. Procedimiento, seglin una o varias de las reivindicaciones anteriores, en el que tiene lugar una combinacion de
identificativos de un terminal, contactando un sistema para una clasificacion de interlocutores, con la finalidad de
almacenar informacién relativa a la clasificacion de interlocutor con respecto a los identificadores, que son tenidos en
cuenta por una nueva clasificacion de interlocutor.

7. Procedimiento, segun las reivindicaciones anteriores, en el que se lleva a cabo adicionalmente el almacenamiento
de caracteristicas de clasificacion de interlocutor o datos digitales de voz en bruto en relacion con el identificador.

8. Dispositivo para la clasificacion automatica de interlocutores, que comprende:
- un sistema digital, que recibe datos de voz de una persona a través de un interfaz;
- una unidad de proceso, que puede tener acceso a los datos de voz, y que esta disefiada y dispuesta de
manera tal que, como minimo, se aplican dos procedimientos distintos de clasificacion de interlocutores a
los datos de voz, y los resultados son combinados entre si, en el que el primer procedimiento procesa
caracteristicas basadas en segmento, y el segundo procedimiento procesa caracteristicas basadas en
expresion,

en el que el procedimiento basado en expresion (SVM) utiliza, como minimo, un aparato con vector de soporte para
cada clase de interlocutor en base a caracteristicas de tono basadas en la expresion,

de manera que el procedimiento basado en segmentos utilizado, utiliza como minimo un modelo de mezcla
Gaussiana (GMM) para cada clase de interlocutor, que se basa en Coeficientes de Frecuencia Mel-Cepstral
(MFCC), que son procesados trama a trama.

9. Dispositivo, segln la reivindicacion anterior, en el que el numero de mezclas estd comprendido entre 60 y 170,
preferentemente 96.

10. Dispositivo, segin una o varias de las reivindicaciones anteriores, en el que mediante la unidad de proceso tiene
lugar una combinacion del procedimiento de clasificacion de interlocutores en base a clasificacion del nivel (“Score
Level”).

11. Aparato, segun una de las reivindicaciones anteriores, en el que en la combinacion de SVM y CMM se
introducen ponderaciones, y las ponderaciones son determinadas con ayuda de bisquedas especificas de clase.

12. Aparato, segun una o varias de las reivindicaciones anteriores, en el que mediante la unidad de proceso u otros
medios tiene lugar antes de la clasificacion de interlocutor, una extraccion de caracteristicas de los datos de voz.

13. Aparato, segun una o varias de las reivindicaciones de aparato anteriores, en el que se dispone de medios para
llevar a cabo una combinacion de la clasificacion de interlocutor con caracteristicas del aparato terminal, que
contacta con un sistema para la clasificacion de interlocutores para almacenar informaciones de la clasificacion de
interlocutor en relacion con los identificadores, que se toman en cuenta en una nueva clasificacion de interlocutores.

14. Aparato, segun la reivindicacion anterior, en el que se almacena en una memoria, ademas de las caracteristicas
de clasificacion de interlocutor, datos en brutos digitales de voz.
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