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Estetrabajo aplica la técnicade la cuantización devectores

I-~-N-¡-O-~-~-Ipara fines de la autenticación del hablante en la modali-

. . dad dependientedel texto. Se discute principalmente el

problema de la determinación de umbrales de decisión

en la tareade clasificación. Utilizando una basede datos

de cuatro hablantes-cuatropalabras,seexamina el plan-

teamiento básico de verificación y la forma cómo pue-

den mejorarse con miras a una experimentación de ma-
yor escala.



l. INTRODUCCIOI\

La voz esel medio natural por

excelenciapara la comunicación huma-

na, cuyo contenido no sólo conlleva el

mensaje directamente expresado.sino

también otros tipos de informacion

como sonel acento.el estadode ánimo

y, en particular. la misma identidad de

la persona.En un marco de cornumca-

ción exclusivamente oral -una llamada

telefónica, por ejemplo- puedendistin-

guirse dos modalidades de reconoci-

miento a los que seenfrenta un oyente

con respectoa su interlocutor: tdenttti-

car quien le contesta cuando inicia la

llamada: o bien, vertitcar si quien con-

testa es la personaque él espera.Este

trabajo seconcentra en el problema de

la verificación medianteel computador

En uso,el sistemarecibe como entrada

la identidad de la persona) la pronun-

ciación de una palabra predetermina-

da.Confrontando estainformación con

respecto a una cierta caracterizacion

previamente obtenida para la persona.

el sistema responde si el hablante es

genuino o es impostor.

Entre los principalescamposde

aplicación de los sistemasautomáticos

de verificacion del hablante encontra-

mosel control deaccesoarecursosres-

tringidos, por ejemplo, basesde datos

confidenciales, asi como también la

supervisión de transacciones remotas

como transferencia electrónica de di-

nero, telemercadeo,etc. Los usosmás

especializados incluyen sistemas de

verificación en el rastreo de llamadas.

Lasprimerascaracterísticasuti-

lizadas para la verificación del hablan-

te incluyeron el tono. la intensidad, los

formantes, la coarticulación en sonidos

nasalesy algunos coeficientes asocia-

doscon el análisis de predicción lineal.

,1, Los estudiosposterior sehan basado

en diversas variantes o en nuevas ca-

racterísticas asi como en diferentes

métodosparalamedidadedistorsiones

Un elemento importante fue la inclu-

sion de caractensticas transicionales-

es decir, en relación con las variacio-

nes temporales de la señal de la voz-

toda vez que dicha información debe

tener gran dependencia del hablante.

Furui (~,obtiene un alto grado de des-

empeñocon sussistemade verificación

utilizando información espectral tanto

instantáneacomo transicional. El sis-

tema estudiado por Burton ¡l, se basa

enunatecnicadecuantizaciónvectorial

por multisecciones. Su mejor variante

logra un O7°;0 deaceptaciónequivoca-

da y un 0.6% de rechazo equivocado

sobre una población de 16 hablantes

genuinosy 11/ impostorescasuales.El

trabajo de Soong y Rosenberg (.j) con-

templa también la información espec-

tral instantánea y transicional pero

orientadoa la identificación del hablan-

te. Sus resultados muestran que la re-

presentacióninstantáneatiene máspo-
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der discnrninador que la representacion

transicional. ~ que ambas mtormacio-

nes, por mostrar relanv arnente poca

correlación. mejoran en conjunto el

desempeño En Chen l'I ul ' c , se utiliza

la tecmca de la cuanuzacion matncial

en un sistema de idenu ficacion del ha-

blante. En esta técnica secuanuzan gru-

po, de \ ectores en \ e: de \ ectores ln-

dtv iduales. lograndose altos desempe-

ños al no solo capturar las caractcnsti-

cas espectrales de cono tiempo. sino

también la informacion temporal glo-

bal asociada a cada hablante. U traba-

jo de Tishbv '" uuhza los modelos es-

condidos de Markox autorrcgrcsr, os

como medio de caracte n zacion de

hablames en un sistema de \ en lrcacion

Su desempeño arroja un error global

menor del ]0 o. Entre sus conclusiones.

Tishbv destaca que la rnejoria lograda

por este rnodelarruento con respecto al

enfoque mas simple de la cuantizacion

vectorial no compensa el esfuerzo adi-

cional requendo sólo para fines de re-

conocimiento del hablante. F:I mismo

esquema de caractenzacion es utiliza-

do por Jimenez :" oneruado hacia la

identificación de hablantes. El sistema

de Jirnénez obtiene un grado de acierto

por enci ma del 90° ° apl icado sobre una

población de cuatro hablantes.

Este estudio se basa concreta-

mente en la cuantizacion de vectores

como forma basica de caractenzacion

de los hablantes. Se desarrolla de la Sl-

guierue manera. En la sección :2 se for-

maliza el problema de la venfícacion y

se enuncia la estrategia unlizada para

sol ucionarlo. Despues de rev isar bre-

\ ernente la operacion de cuannzacion.

el documento discute mas detenida-

mente el problema de la deterrmnacion

de umbrale de decision en la tarea de

clasificacron. La seccion :2describe la

expenrnentacion llevada a cabo. Con

el ánimo de ilustrar el progreso del tra-

bajo, esta sección muestra los resulta-

dos obtenidos desde el planteamiento

preliminar hasta mostrar los ajustes

1m 01ucrados para mejorar el desempe-

ño del sistema.

2. FORM r LACIÓ~ DEL PROBLE-
'1.-\

1::.1 problema de la venficacion

del hablante dependiente del texto se

puede plantear de la siguiente manera.

En la fase de operacion como tal. la

persona introduce en el sistema dos ele-

mentos de mformacion un codigo de

su Identidad personal (mediante el te-

clado. por ejemplo: y la pronunciación

de una palabra perteneciente a un cier-

to vocabulario predeterminado (a tra-

ves de algún dispositivo de adquisición

de datos). A continuación, el sistema

procede a confrontar estasdos informa-

ciones para determinar si hay suficien-

te grado de consistencia entre ambas

lo que equivale a decidir si la persona
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Figura 1 Esquemade la tasede \ enlicacion del sistema

Para cada posible hablante l. se

deterrnma una caractenzacion eI ade-

cuada. se define una medición d( l. [il. , .
del grado de distorsión o incompatibi-

lidad de la pronunciacion P con respecto

al hablante.r. v se determina un umbral

de.la décision e,'para:cada el El ha-

blante seraaceptado sólo sl dr 1, [i)$. e,

2.1 Caracterización
, .' '.'

:. ~~, ;

,.,Se, ha establecjdo que la \ oz
";"." ',.

humana se mantiene aproximadamen-

te estacionaria. es decir, sin.cambiar los

rasgos estadísticos. en penodos de 25-

e• -;..'

75 rns Esta propiedad perrnite aplicar

sobre cada tramo un analisis de predic-.

ción lineal (8) . Dicho análisis produ-

ce una secuencia temporal de vectores

de coeficientes predictores. Si denota-

mos con al el vector de predjcciórr

obtenido sobre el r-ésimo tramo. Y'T es

el número de tramos extraídos y anali-

zado de la pronunciación, podemos re-

presentar la pronunciación como:. -:»

"
La caracterización de un ha-

blante se lleva a cabo mediante una-téc-



nica de codificación de fuentes de in-

formación llamada cuantiz acián

vectorial (CV) (9). En la cuantización

vectorial, cadahablanteescaracteriza-

do con una colección de vectores re-

presentativos. Esta colección se cons-

tituye en le catálogo devectoresproto-

tipo con los que mejor se pueden re-

presentarlos vectores de predicción li-

neal obtenidos de las pronunciaciones

del hablante. El objetivo de la

cuantización vectorial es entoncesob-

tener unacolección de M vectorespro-

totipo Ci= [Cl., C2,... , CM] que mejor re-

presenten a todos los posibles a del

hablante i al menos con respecto a un

cierto vocabulario de referencia. Esta

mejor representaciónsignifica que los

cm deben minimizar la distorsión pro-

medio esperada cuando cada a es

cuantizado como e . La cuantización
m

para a dará como resultado el vector

d(a,cm)s d(a,c¡) ,;/1

2.2 Medida de Distorsión

La medición de distorsión de

una pronunciación p con respecto al

hablante i, d(i. p), puede especificarse

como la distorsión promedio de

cuantización de la pronunciación con

respecto al catálogo C¡, expresado

como:

T

d(i,p) = i¿ mind(at,cm)
1=1 m

Por lo tanto, a menor distorsión

promedio, mayor seráel grado de con-

sistenciaentrela identidad y la pronun-

ciación.

2.3 Umbrales de decisión

En tantoquedisponemosdeuna

caracterización explícita por cada ha-

blante a verificar, no se cuenta por lo

general con información precisa sobre

hablantes impostores. Por lo tanto, los

umbrales de decisión deben ser deter-

minados empíricamente con base en

una muestra disponible de pronuncia-

ciones de la población de impostores.

Estosehaceteniendo en cuenta los dos

posibles errores en la fase de verifica-

ción: aceptación equivocada (AE) y

rechazoequivocado (RE).

Sea Di el conjunto de las
distorsiones obtenidas al codificar las
pronunciaciones del hablante i con el
catálogo C¡, y seaD¡ el conjunto de las
distorsiones obtenidas al codificar las
pronunciaciones de los hablantes dis-
ponibles diferentes de i también con
respectoal catálogo C¡. Tómese la me-
dia y la desviación estándar de estos
conjuntos de datos:



Un primer cnteno consiste en

aproximar las densidades de probabi Ii-

dad para pronunciaciones impostoras \

correctas relatix as al hablante v calcu-

lar el umbral tal que se igualen las pro-

babilidades para las dos equiv ocacio-

nes. Entonces. bajo el supuesto de dis-

tribuciones gaussianas para estos datos.

el umbral de decisión será ,"

ei ::::
!lia, +u.c ,

a¡ + a,

Como segunda alternativ a ten-

dremos en cuenta también el crueno de

Furui di i. CUy a fórmula considera direc-

tamente sólo la distribución para los

hablantes impostores disponibles

donde u y h son dos parárnetros cons-

tantes determinados experimentalmente

que se aplican para todos los hablantes

La fórmula muestra que a rnayor me-

dia y menor desviación standard. ma-

yor es el umbral resultante.

3. EXPERlMENTACIÓi\

3.1 Condiciones de trabajo

Para este trabajo se utilizó el

banco de datos construido en el proyec-

to Al/m quién habla: Sistema de rec(}-

nocinucnto Lid hablante :. Esta base

de datos esta conformada con las vo-

ces de cuatro personas (3 hombres, 1

rnujer i pronunciando cuatro palabras:

aetou. h/O/ogí(1.jrtéLl.\J e tdentttiq uemc.

De cada hablante se tienen 44 ocurren-

cias por cada una de las cuatro pala-

bras. lo que da un total de 176 pronun-

ciaciones por persona. Para la obten-

ción de esta base de datos se llevaron a

cabo cinco sesiones de captura separa-

das entre sí por intervalos entre 2 y 4

semanas. En las pnrneras 4 sesiones se

hicieron 10 capturas por palabra, y en

la última -+ capturas.

Las pr o nun c rac ro ne s se

digitalizaron a una frecuencia de 6.670

muestras por segundo. por el método

de aproximacian sucesiva con una re-

solución de 12 bits. Se utilizó un factor

de preenfasis de 0.95 y un análisis de

predicción lineal de 8 polos por el mé-

todo de autocorrelacion cada 15 ms

sobre secciones de -+5 ms con pondera-

ción de Hamming Tanto este procesa-

miento. como la generación de catálo-

gos de cuantizacion. se hace utilizando

el software desarrollado por este autor

en un proyecto sobre reconocimiento

de palabras pronunciadas de manera

aislada,I,'

3.2 Entrenamiento y pruebas

Se efectuaron varios tipos de

pruebas con el fin de obtener una bue-

UHIV~I~D ~lITñHOI1Ul 4Q



na configuracion para el sistema de

verificación. La pnmera considera to-

dos los datos disponibles v tiene como

objetivo básico examinar la operación

para determinar los umbrales de deci-

sión, con el fin de despejar el camino

hacia las siguientes pruebas La siguien-

te fase consistio en tomar una mitad de

la base de datos parar hacer la caracte-

rización ~' el cálculo de umbrales. ~

dejar la otra mitad exclusivamente para

ensayos abiertos En todos los casos que

se describen en este trabajo. se uti Iiza-

ron catálogos de cuantizacion de tama-

ño 64.

3.2.1 Pruebas preliminares

El primer ensayo consistió en

tomar todas las 176 pronunciaciones

disponibles para uno de los hablantes

tanto para la generación cuantizadores,

como para la obtencion de las propias

medidas estadisticas. En el mismo sen-

tido. se tomaron todas las 528 pronun-

ciaciones disponibles de los otros tres

hablantes en el cálculo de los estadisti-

cos para los Impostores. La Tabla

muestra los resultados obtenidos.

Tabla 1

Pruebacerradatotal para W1 hablante-todas las palabras
umbral = .142

Intentos Rechazos Intentos Aceptaciones Error
genumos equivocados impostores equivocadas global

176 12 1 68°/0 528 9 11.7% 4.25%

La última columna es el prome-

dio de los dos tipos de error Si bien la

fórmula para el umbral busca igualar

las probabilidades para los dos errores

posibles. la diferencia resulta signifi-

cativa.

A continuación. SIguiendo con

la modalidad de pruebas cerradas.:o sea.

mi Iizando todas las pronunciaciones

disponibles en cada caso, se hace en-

trenarruento discriminado por palabra.

La Tabla :2 ilustra los resultados obte-

nidos. La última fila muestra los tota-

les.



Tabla 2

Pruebacerrada total para un hablante-por palabra

lntentos Rechazos Intentos Aceptaciones Error
Palabra umbral genumos equivocados impostores equivocadas global

identifiqueme 129 44 6 13.6% 132 O 0.0% 6.80%

biologia .171 44 4 9% 132 2 1.5% 525%

fncase .131 44 6 13.6% 132 2 1.5% 7.55%

aetou .139 44 O 0% 132 O 0.0% 0.00%

Totales 176 14 rQ% 528 4 0.7% 4.30%

Con esta \ anante se obtiene un

incremento de rechazos equivocados y

una disminucion de las aceptaciones

equivocadas. y el error global perma-

nece prácticamente igual.

El siguiente paso fue parucionar

el repertorio de datos en dos conjuntos

aproximadamente Iguales: uno (el mas

pequeño) utilizado para entrenamien-

tos v el otro destinado exclusivamente

para pruebas abiertas.

La Tabla 3 muestra los resulta-

dos obtenidos para uno de los cuatro

hablantes con pruebas abiertas. Se uti-

Iizaron 80 pronunciaciones tanto para

la ueneracron del cuantizador. como

para la obtención de las medidas esta-

disticas del propio hablante. Se toma-

ron 2-W pronunciaciones de los otros

tres hablantes en el cálculo de los esta-

dísticos para los Impostores.

Tabla 3

Pruebaspara un hablante-todas las palabras
umbral = .122

Tipo de lntentos Rechazos Intentos Aceptaciones Error

prueba genumos equivocados impostores equivocadas global

Cerrada 80 3 3.7% 240 O 0.0% 185%

Abierta 96 44 47.9% 288 O 0.0% 23.96%
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Los resultados en prueba cerra-

da mejoran aunque no de una manera

significativa con respecto a las pruebas

sobre el conjunto total. SIn embargo.

el desempeño ante pronunciaciones

nuex as sufre una degradacion conside-

rable. Nótese que el error recae com-

pletamente sobre el rechazo equl\ oca-

do. Este comportamiento es consecuen-

cia de un umbral de decrsion demasia-

do bajo. 10 que hace tender a un recha-

zo general izado

l.a Tabla -+ muestra los resulta-

dos obtenidos en prueba abierta cuan-

do se hace entrenamiento discrimina-

do por palabra pero utilizando el mis-

mo cuantizador del caso antenor. Se

uulizan 20 pronunciaciones para el cál-

culo de estadísticos en el caso del ha-

blante genuino. ~ 60 pronunciaciones

de los otros tres hablantes en el cálculo

de los estadrsticos para los impostores'

La última fila muestra los totales.

Tabla 4

Pruebaabierta para un hablante-por palabra

intentos Rechazos intentos Aceptaciones Erro
Palabra Umbral genuinos equivocados impostores equivocadas glob:

identifiqueme 11-+ 24 22 91.6% 72 O 0.0% 45.80

biologta 1:'2 24 ") 8.0% 72 1 1.4% 4.70

fricase .117 24 :; 20.8% 72 O 0.0% 10.40

aetou 112 24 20 833% 72 O 00% 41.65

Totales 96 49 510% 288 I 0.3% 25.65

En esta iab la se manifiesta

igualmente el fenómeno de los umbra-

les demasiado bajos No obstante. el

comportamiento mas bien errático del

rechazo equivocado en función de la

palabra. obliga a pensar en otras cau-

sasque posiblemente tienen que 'vercon

la insuficiencia de los datos de entre-

namiento. Es evidente que para rnejo-

rar el desempeño del sistema se hace

necesario refinar el criterio para la de-

terminación de los umbrales de deci-

sion. En la SIguiente sección se exami-

nan algunas posibilidades

3.2.2 Mejoramiento del sistema

En estadisuca. es bien sabido



que mientras la media muestra! puede

constituirse en una buena esnmacion de

la media de la población correspondien-

te, no sucede lo mi mo con respecto a

la \ anabilidad En efecto. la \ anabili-

dad en una muestra tiende a ser menor

que la de la poblacion de la cual pro-

\ lene va que es poco probable que una

muestra relativamente pequeña conten-

ga los extremos de la poblacion. :-. por
tanto. presentará menos \ ariabil idad ' I~

Por lo tanto, alterar de alguna manera

la desviación estandar para el hablante

de modo que se haga mavor. parece ser

una operen a considerar. Por otra parte.

tarnbien puede argüirse una justifica-

cion razonable para resurnar la media

recuérdese que el catalogo con el cual

se hace la operación de cuantizacion se

construye buscando 1111nllnCI.1r la dIS-

torsión promedio. De hecho. la prorne-

dIO aumentara SI se toman repertorios

de entrenarmento cada vez mas gran-

des. El obieuv o es entonces encontrar

formulas \ alidas para hacer que los

umbrales de decision sean mayores

En pnrnera instancia. pueden

examinarse los resultados fijando los

umbrales de forma manual. La Tabla 5

ilustra el desempeño como función del

umbral La primera tila corresponde al

umbral calculado mediante la fórmula
IniCIal

Este comportamiento del error

Tabla 5

Desempeñoen función del umbral
Pruebasabiertas para un hablante-todas las palabras

Intentos genuinos 96 - Intentos impostores 288

Rechazos Aceptaciones Error
Umbral equivocados equivocadas global

.122 44 4792% O OO~,o 23Q6%

.140 26 2708% O 0.0% 1354%

.160 10 10.42% 5 1.73~o 6.07%

.180 3 3.12% 11 3.81% 3.47%

200 1 1.04% 30 10.38% 571%

.220 O 0.0% 58 20.07% 10.03%

240 O 0.0% 83 28.72% 14.36%

300 O 00% 161 55.71% 2785%
UH'V~I~D ~UTúNOm~ rJ



Este comportamiento del error

global en función del umbral estípico.
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La Figura 2 contiene la gráfica sobre

un rango más amplio.
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Figura 2 Error global como función del umbral

Umbral

Estos resultadoshaceneviden-

te que lasdosclasesestanbien diferen-

ciadas, es decir, el cuantizador logra

caracterizarmuy aceptablementeal ha-

blante, y que el problema radica en la

escogenciadel umbral dedecisión (ob-

serve el notable desempeño para

8=0.18)

Consideremos ahora la fórmu-

lae ¡ = a(p-¡ - cr¡) + b la cual depende

sólo de los estadísticospara los impos-

tores. La fórmula es intuitivamente ra-

zonableya que las distorsiones prome-

dio para los impostores deben presen-

tar gran variabilidad y, por lo tanto
p-¡ - cr¡ debe ser una

buena frontera inferior para el grueso

de estasdistorsiones Las constantes,al

ser determinadasempíricamente, ayu-

daríana ajustarestaprimera aproxima-

ción. La Tabla6 muestra los resultados

obtenidos utilizando la fórmula directa
(1¡= ~¡ - d¡ . Esto ha logrado una

mejoria radical.Además,nóteseel com-

portamiento consistentetanto entre pa-

labras independientemente examina-

das. como con respecto a las cuatro

palabras consideradas sin discrimina-

ción. El mínimo error global obtenido

en esteúltimo casoreitera la importan-

cia de contar con buena cantidad de

datos de entrenamiento.

Con la claridad lograda hasta

este punto, se procedió a la aplicación

de las diferentes alternativas examina-



cuatro hablantes (sin diferenciar entre

palabras) Las pruebas mostraron que

el usodel ultimo criterio parael cálcu-

I d \ b 1 e se

comporta de maneraconsistentemente

superior La Tabla 7 muestra los resul-

tadosobtenidos en este último caso.

o e um ra, ¡ = ~¡ - (J¡, serveseque so o un a an-

l' Tabla 6

Pruebaabierta para un hablante

Intentos Rechazos Intentos Aceptaciones Error
Palabra Umbral genumos equivocados impostores equivocadas global

(todas) .180 96
..,

3.12% 288 11 3.81% 3.47%.)

denttfiqueme .151 24 2 8.33% 72 O 0.0% 4.17%

biología .226 24 O 0.0% 72 7 9.72% 4.86%

fricasé 161 24 I 4.17% 72 7 9.72% 6.95%

aeiou 205 24 1 4.17% 72 3 4.17% 4.17%

Totales palabras 96 4 4.17% 288 17 5.9% 5.03%

Ob .\ h bl

Tabla 7

Pruebasabiertas generalespor hablante - umbral e¡ = íl¡ - G¡

Código Intentos Rechazos Intentos Aceptaciones Error
hablante Umbral genumos equivocados impostores equivocadas global

CAR .180 96
..,

3.12% 288 lI 3.81% 3.47%.)

HFM .177 96 49 51.04% 288 73 25.26% 38.15%

JJJ .205 96
..,

3.12% 288 31 10.76% 6.93%.)

LAR .214 96 O 0.0% 288 51 17.65% 8.82%

Totales 384 55 14.32% 1152 166 14.40% 14.36%
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tetuvo undesempeñocornparativamen-

te pobre, provocando una sensible de-

gradación en el desempeñototal Esto

no es sorpresa,puessesabeque por lo

general apareceuna pequeña fracción

de usuarios «difíciles». sobre los cua-

les sedebenan intensificar los entrena-

rmentos. Con respecto a los demas

hablantes, la situación esmas o menos

uniforme. Cabeanotar,además, que los

resultados de la última columna son

consistentessi setIene en cuenta el ni-

vel previo de experiencia de los

hablantesparticipantesantesistemasde

reconocimiento similares

4. CONCLUSIONES

Los resultados de este trabajo

hanvalidado la aplicabilidad de la téc-

nica de la cuantizacion vectorial como

método de caracterización de la \ oz

para fines de la autenticacion de

hablantes. Con respecto a un solo ha-

blante, los resultadosobtenidos alcan-

zaronhastaun3.50,0 deerror global ante

96 intentos genuinos y ]88 intentos de

tres impostores en relación a un voca-

bulario predeterminado de cuatro pa-

labras. Los resultados por palabra fue-

ron levemente menos efectivos. Con

respectoal total de los cuatro hablantes,

se obtuvo un error global del 14 AO/O

ante 384 intentos genuinos y 1.15:2 in-

tentos impostores. Este resultado es

notable teniendo en cuenta que uno de

los cuatro participantes se comportó

como hablante dificil Los otros tres

hablantesestuvieron por debajodel 9%

de error global

En esteestudio seevidenció la
relativa poca dirnension de la basede

datos sobre la que sehicieron las prue-

bas. toda vez que debió recurrirse a la

rev isión y ajuste de las fórmulas para

los umbrales de decisión que mejora-

ran el desempeño del 'sistema. Es de

suponerque en pruebasa mayor escala

se haga más aplicable la fórmula ori-

ginal que asume d istr ibuc ione s

gaussianas En este sentido hay varias

observacionesque hacer: Primero, se-

gun Burton, el logaritmo de la distor-

sión promedio presenta un comporta-

miento mas gaússiano que la misma

distorsión promedio como tal. Además

otra alternativa válida consiste en con-

frontar los propios histograrnas de las

distorsiones del hablante genuino y de

los impostores para determinar los

umbralesde maneradirecta. Estascon-

sideracionespuedentenerseen cuenta

para experimentación futura. Otra va-

nante quemereceexaminarse,también

utilizada exitosamentepor Burton. con-

siste en tomar, digamos, N pronuncia-

ciones del hablantepara obtener el ca-

tálogo de cuantización, y calcular los

estadísticostomando estasmismas pro-

nunciacionesmásotrastantas.El argu-

mento es que las pronunciaciones no

util izadasparaentrenarel catálogopue-



den contnbuir a modelar mejor las pro-

nunciaciones nuex as del hablante .•
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