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COMMUNICATION
IS TODAY MORE NATURAL AND
EFFECTIVE

Voice technologies are not new. In 1952
the first automatic voice recognizer
was created. it identified digits. The

rise in recent years of voice interfaces
in the market is due to substantial
improvements such as the reduction
of comprehension errors in these
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LA COMUNICACION

HUMANOD
MAQUINA

ES HOY MAS NATURAL Y EFECTIVA

Las tecnologias de la voz no son algo nuevo. En 1952 se construyo el
primer reconocedor automatico de voz, que identificaba digitos. El auge
en los ultimos anos de las interfaces de voz en el mercado se debe a
mejoras sustanciales como la reduccion de errores de comprension
en estas tecnologias. Pero ¢queé retos quedan por resolver para que
podamos interactuar con la tecnologia de manera mas natural?
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décadas, nos permiten interactuar con
las mdquinas a través de la voz. Como
toda tecnologia, en sus inicios tenia li-
mitaciones que impedian que la comu-
nicacién hablada fuera mds natural y
eficiente. Ahora, con los ultimos avan-
ces tecnoldgicos en aprendizaje auto-
matico e inteligencia artificial, muchas
de las limitaciones han sido resueltas.
Esto ha supuesto una mejora en aplica-
ciones de automatizacién de procesos,
respuestas a preguntas frecuentes e in-

d d CqUICTC C CIICUC (C C d
de la comunicacién. Entender cémo
hablamos y cudl es el objetivo, analizar
las técnicas que usamos cuando nos
comunicamos, para después llevar ese
aprendizaje a modelos y algoritmos.
Asi, el proceso de una interaccion
por voz comprende cinco fases. En la
primera, la de reconocimiento auto-
mitico de voz (ASR, Automatic Speech
Recognizer en sus siglas en inglés), el
mensaje hablado es recibido y transcri-
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to a palabras gracias a modelos lingiiis-
ticos que realizan esa traduccién de fo-
nemas a caracteres. En la segunda fase,
la de comprensién del lenguaje natural
(NLU, Natural Language Understan-
ding), el objetivo es entender en esas
palabras escritas la intencién del emi-
sor. Ademds, se extraen elementos im-
portantes o entidades que aportan valor
al mensaje. Aqui no solo se analizan las
palabras morfosinticticamente sino
que la semdntica y la pragmidtica entran
en juego. Enlatercera, la de gestién del
didlogo (DM, Dialog Management), se
decide qué hacer o respondery se busca
informacién para formar una respuesta
si es necesario. Ademds, para una co-
municacion efectiva, es importante
en cuenta el contexto de la con-
cién y saber con quién hablamos.
cuarta etapa, la de generacién de
esta (RG, Response Generation),
ma una frase que tenga sentido
a informacién a responder. Por
0, en la etapa de sintesis de voz
, dext to Speech ), de la frase de
respuesta se genera una respuesta de
audio con una voz sintética, basada en
modelos fonéticos.

Las tecnologias del habla que apli-
can a cada una de las etapas anteriores
han visto su evolucidn a lo largo de las
décadas, salvando parte de las limita-
ciones para esa comunicacién efectiva
entre humano y maquina.

La clave para el éxito de todo el pro-
ceso de comunicacion hablada ha sido

la mejora en el reconocimiento de voz,
la primera de las etapas. Esto se debe a
que un error de reconocimiento conlle-
va una sucesién de malentendidos en
cascada en las siguientes fases. Enten-
der los problemas y limitaciones que
han suftrido las tecnologias del habla es
muy util para comprender el alcance y
la velocidad con la que las interfaces de
voz se han posicionado en los tltimos
anos y su posible evolucién e impacto.

El primer reconocedor automitico de
voz, llamado Audrey, fue construido por
AT&T Bell Labs en el afio 1952. Su ob-
jetivo era identificar por teléfono digitos
del 0 al 9. El sistema reconocia con una
exactitud del 90 por ciento los fonemas
de personas concretas —como la de su
creador, HK Davis—, pero no servia
para reconocer la voz de cualquiera.

No fue hasta 1971, casi veinte anos
mds tarde, cuando estos sistemas fue-
ron capaces de reconocer frases. El
grupo de investigacion DARPA!, del
Departamento de Defensa de los Esta-
dos Unidos, apost6 por crear un fondo
para el desarrollo del reconocimiento
del habla, con el objetivo de entender
como minimo un vocabulario de 1.000
palabras en inglés. Fue entonces cuan-
donacié Harpy, en 1976. Fue el primer
sistema que utiliz6 modelos de lenguaje
para determinar qué secuencias de pa-
labras tenfan mds sentido juntas y redu-
cir asi errores en el reconocimiento de
voz. De hecho, fue una de las primeras
aplicaciones de técnicas estadisticas ba-

Las interfaces
por voz seran

realmente

asistentes

conversacionales

ubicuos que
nos ayuden a
tomar mejores
decisiones

sadas en modelos ocultos de Markov?.

En esta década, esta tecnologia se
empez6 a aplicar en sistemas automati-
zados de respuestas interactivas (IVR,
Interactive Voice Response), en centros
de llamadas de teléfono, que permitian
a los interlocutores navegar por menus
de servicios a través de la voz.

En la década de los noventa, gracias
a Dragon, la tecnologia de reconoci-
miento del habla llegé al mercado con
productos de dictado. La aplicaciéon
reconocia habla continua a un ritmo de
cien palabras por minuto, aunque pre-
vio a su utilizacién, era necesario m»:
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1Agencia de Proyectos de Investigacion
Avanzada de Defensa (DARPA, por sus
siglas correspondientes a Defense
Advanced Research Projects Agency).
https://www.darpa.mil

2 Rabiner, L. A Tutorial on Hidden Markov
Models and Selected Applications in
Speech Recognition. Disponible en:
https://www.ece.ucsb.edu/Faculty/
Rabiner/ece259/Reprints/tutorial?%20
on%20hmm%20and%20applications.pdf
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Alexander Bell
crea un aparato
para sordos

1870

1939

Los Bell Labs de
AT&T presentan en
la Feria Mundial
en Nueva York a
Pedro el primer
sintetizador de voz,
un Voder
(Voice Operation
Demaostrator]

1961

IBM lanza la primera
herramienta de
reconocimiento de
voz, el IBM shoebox

1971
1976

DARPA financia
el programa de
investigacion
sobre
reconocimiento
de voz Speech
Understanding
Research (SUR]

2001

El programa
| s Naturally
nstruments .
: speaking, de
lanza el juguete Tt Sueliens
Speak and spell Nl 53]

consigue una
precision del 98%
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1978
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L
1984 e "___'u-._...r‘
i g
Se funda T
Speechworks, —
proveedor de Watson, de
servicios de IBM, gana
reconocimiento el concurso
automatizado Jeopardy
de voz

Apple presenta

a Siri

entrenar el modelo con cada hablante
durante 45 minutos. En la primera
década de los afios 2000 se estanco la
tecnologia de reconocimiento, con una
exactitud de palabras reconocidas de
un 80 por ciento.

En 2010 se empieza a reconocer
la voz de un publico generalista, sin
necesidad de entrenamiento, gracias a
modelos basados en ingentes cantida-
des de datos. Fue Google, entre 2008
y 2012, quien lanz6 Voice Search, el
precursor de Google Assistant, en dis-
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2014

Amazon
presenta Alexa
y Amazon Echo

en EEUU

Google lanza
Google Now

2012

2013 2015

Microsoft
presenta
Cortana

Microsoft introduce
Cortana en Windows
10y en moviles

positivos méviles y navegadores web.
Gracias a esto pudo obtener datos de
millones de consultas de busqueda para
mejorar el reconocedor de voz y prede-
cir qué decian los usuarios.

En 2012 aparecen los algoritmos de
aprendizaje profundo (deep learning)
basados en redes neuronales. Esta téc-
nica ha permitido resolver retos clave
para la efectividad de las etapas de una
interfaz de voz. De hecho, uno de estos
grandes retos del reconocimiento de
voz, resueltos en parte con este proble-

MARZO

2016

Amazon lanza
el Echo Doty
Amazon Tap

Microsoft incluye
comandos de
voz en la Xbox

AGOSTO

2016

LA HISTORIA DE LOS INTERFACES DE VOZ ACTUALES SE REMONTA MAS DE UN SIGLO, DESDE LOS PRIMEROS
ESFUERZOS POR DOTAR A LAS MAQUINAS DE LA CAPACIDAD DE RECONOCER Y CREAR LA VOZ HUMANA.

NOVIEMBRE
MAYO
Google
introduce
Google Assistant
en su APP de
mensajeria Allo
Google lanza
Google Home

ma’, ha sido separar a diferentes inter-
locutores en entornos de ruido o mu-
sica. Este problema es conocido como
cocktadl party problen*.

Otro reto, el de la comprensién de
la intencién del usuario, ha mejorado
gracias a técnicas de aprendizaje auto-
matico aplicadas a textos. Una técnica
comun es crear clasificadores de inten-
ciones con frases reales de los usua-
rios. Un método flexible, pues no de-
pende de la estructura de la frase como
las técnicas anteriores mds estrictas

MARZO ’

Samsung I
lanza Bixby
Alibaba lanza
\ Genie X1
JULIO

; 2017

NOVIEMBRE

2017

Baidu lanza su
altavoz inteligente
Amazon

' Raven H
presenta el ,r, L

EchoLook g

ABRIL

2017

basadas en gramidticas. Ademds, entre
otros métodos, es util la representa-
cién vectorial de palabras (word entbe-
ddings). La técnica word2vec® consiste
en crear un espacio vectorial semanti-
co para entender qué palabras estdn re-
lacionadas segun el contexto e incluso
aplicar operaciones vectoriales (rey +
femenino = reina).

Otra de las mejoras es la aplicada a
las dltimas fases de generacion de res-
puesta y la sintesis de voz. En la prime-
ra, diferentes técnicas de genera- m»3
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FEBRERO

2018

Comienza a
comercializarse
el HomePod
de Apple

Lanzamiento de

Google Home, de
Google, en Espana

JUNIO

2018

OCTUBRE

2018

Lanzamiento

de Alexa de

Amazon, en
Espana

FEBRERO

2018

Lanzamiento
de Movistar
Home/Aura, de
Telefonica

3 "Deep Karaoke: Extracting Vocals from Musical
Mixtures Using a Convolutional Deep Neural
Network'. Dispanible en: https://arxiv.org/
abs/1504.04658

4 "Deep learning solves the cocktail party
problem’ en MIT Technology Review.
Disponible en https://www.technologyreview.
com/s/537101/deep-learning-machine-
solves-the-cocktail-party-problem

5 Ruiz de Villa, G. (2018}: “Introduccion a
Word2vec (skip gram model)". Disponible
en: https://medium.com/@gruizdevilla/
introducci%C3%B3n-a-word2vec-skip-gram-
model-4800f72c871f
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Si, hay

situaciones

en las que

la interaccion
exclusiva por

VOZ carece

de sentido.

Es el momento
de apoyarse en
las pantallas

6 “WaveNet: a generative model for raw audio”
en DeepMind blog. Disponible en: https://
deepmind.com/blog/wavenet-generative-
model-raw-audio

7 ‘Google’s speech recognition technology has
now a 4,9% word error rate” en VentureBeat.
Disponible en: https://venturebeat
com/2017/05/17/googles-speech-recognition-
technology-now-has-a-4-9-word-error-rate

8 “Using voice interfaces to make products
more inclusive” en Harvard Business Review.
Disponible en: https://hbr.org/2019/05/
using-voice-interfaces-to-make-products-
mare-inclusive

9 Palmiter, J. (2019):Voice recognition still

has significant race and gender biases” en

Harvard Business Review. Disponible en: https://

hbr.org/2019/05/voice-recognition-still-has-

significant-race-and-gender-biases

cién del lenguaje natural, que extraen
patrones sobre cémo nos comunica-
mos, pueden generar cadenas de texto
con respuestas eficientes y cada vez
mds naturales. En la segunda, la gene-
racion de voces sintéticas cada vez mds
humanas, como el proyecto WaveNet®
nacido en 2016. Lo mds destacable es
que en ciertos casos no es necesario te-
ner muchos datos de partida para poder
obtener resultados naturales y utiles.
Gracias a tener mds datos y mejor
capacidad de computo en la nube, em-
presas como Google crearon asistentes
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de voz de 4mbito general. Apple lanza
S7zrien 2011. Le siguen Microsoft con
Cortana (2014) y Amazon con Alexa
(2014). En los ultimos cinco afios,
estos asistentes de voz, y otros como
Bixby de Samsung, se han integrado
en el mévil y en infinidad de disposi-
tivos, como los altavoces inteligentes.
No solo son mds ubicuos sino que son
capaces de entendernos mejor cada
dia. Es el caso de Google, cuyo reco-
nocedor de voz alcanz6 un ratio de
95 por ciento de palabras reconocidas
con éxito, equiparable a capacidades
humanas, en 20177,

Esto ha sido clave para crear un
nuevo ecosistema en el que se han de-
sarrollado herramientas para conseguir
las primeras aplicaciones para los asis-
tentes de voz. Gracias a esto aparecen
nuevos casos de uso donde la voz y la
interaccion natural con la tecnologia es
clave para las personas.

Pero, scudndo es util la voz? Desde
el inicio, en las IVRs, la voz se ha utili-
zado para optimizar procesos y servicios
de atencidn al cliente. El objetivo era el
ahorro de dinero. Ahora podemos pre-
guntarle a nuestro asistente de voz fa-
vorito por el tiempo, pedirle que ponga
musica o escuchar algin pddcast mien-
tras desayunamos. Aun asi, mds alld del
dispositivo o de las funcionalidades del
asistente, la interaccién por voz no siem-
pre es ttil, no vale para todo. Pensemos
en situaciones en las que necesitamos
hablar para conseguir algo. Si el entorno
nos permite comunicarnos, es un buen
caso de uso. Por ejemplo, informarnos
del trifico mientras estamos en el coche
conduciendo de camino al trabajo. O
mientras estamos en la cocina preparan-
dola comida. Y si, hay situaciones en las
que la interacci6n exclusiva por voz ca-
rece de sentido. Es el momento de apo-
yarse en pantallas, para que el usuario
pueda tener diferentes maneras de inte-
raccion segun el contexto. Hablamos de
una interaccién multimodal.

Independiente del caso de uso, no
olvidemos que las interfaces de voz
rompen la barrera digital que a veces
supone la tecnologia. Las interfaces de
voz, cuando ademds estdn bien disena-
das, son inclusivas®. Son id6neas para
ninos, personas mayores, personas con
alguna demencia como el Alzheimer,
con movilidad reducida, invidentes,
analfabetos digitales o incluso para
quien no tiene acceso a la tecnologia.
Y aqui las interfaces aportan mejoras
sustanciales en pequefias situaciones
del dia a dia, ya que aportan indepen-
dencia al individuo.

Aun asi, seguimos investigando y
descubriendo. Quedan muchos retos y
limitaciones a resolver. La tecnologia
para la toma de decisiones no sesgadas,
inclusiva y ética. Etica en la recogida
de datos para entrenamiento de algorit-
mos’, y la aplicacion de estos algoritmos
de tecnologias del habla. Sesgos deriva-
dos del entrenamiento con datos poco
inclusivos y de los disefios centrados en
el usuario estdndar, poco representati-
vos de una sociedad multicultural.

Lo positivo es que nos esperan afios
de mejoras en los algoritmos de apren-
dizaje automdtico, que hardn que las in-
terfaces de voz entiendan mejor el uso
del lenguaje, la semdntica y, no menos
importante, el contexto de la conversa-
cién. Mejoras en la gestion del didlogo,
en la toma de decisiones a la hora de
responder e incluso en la automatiza-
cién de tareas. Las interfaces por voz
serdn realmente asistentes conversa-
cionales ubicuos en diferentes situacio-
nes y casos de uso, que nos ayudardn a
tomar mejores decisiones.
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