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RESUMEN

La segmentacién automatizada de noticias en tiempo real es un problema que ha tenido un abordaje
fundamentalmente lingiiistico y de procesamiento de la sefial en los tltimos afios. El trabajo que presentamos
tiene un enfoque sustancialmente diferente: desde una perspectiva comunicoldgica, se toman las formas
prosddicas tipicas del discurso informativo y se intentan programar mediante el procesamiento cepstrum
en el entorno Labview. Después de numerosas pruebas se fijan los diferentes pardmetros de procesamiento
y estilizacién de la curva macromelddica basada en los maximos de pitch (parabolas). Se formula un
algoritmo de segmentacion automadtica de noticias a partir de la deteccién de pausas y el andlisis de formas
prosddicas de inicio y final de noticia. Sobre una muestra de cinco informativos reales emitidos en el canal
espafiol Cuatro en julio de 2009, el entorno detecta 98 pausas y etiqueta correctamente (corte/no corte)
el 76% de las mismas. La totalidad de los cortes estaban contenidos en las 98 pausas localizadas, de los
cuales el algoritmo pasa por alto 9 y genera 15 errores de cortes mal emplazados. Tanto la lingiiistica
computacional como el procesamiento del habla pueden tener un importante margen de mejora si también
se asume la perspectiva comunicoldgica: agrupar datos acusticos como variables complejas asociadas a
cada acto de comunicacion. Para futuros trabajos, este algoritmo puede ser mejorado si se complementa
con sistemas de identificacién de locutores, discriminacién de ruidos y word spotting.

Palabras clave: Locucién informativa, segmentacion automética, formas prosédicas, cepstrum, estilizacion
macromelddica.

ABSTRACT

The automatic segmentation of real-time news has been mainly researched by linguistics and signal
processing disciplines in the last years. The piece of work presented here has a substantially different
approach: from a communication perspective, the specific prosodic forms of news discourse are taken
into consideration and programmed in Labview program by using the cepstrum processing. After several
tests, the processing parameters are set to generate a macromelodic curve fitting based on pitch maximums
(parabola). An algorithm of automatic news segmentation is designed by means of spotting pauses and
analyzing prosodic forms for the beginning and the end of the piece of news. With a sample of five news
programs broadcasted in the Spanish channel Cuatro in July 2009, the programming environment spots
98 pauses and labels correctly (cut/not cut) 76% of them. The totality of real cuts is contained in those
98, of which the algorithm misses 9 and finds 15 non-cuts. Both the computational linguistics and the
spoken language processing have room for improvement by assuming a communication perspective too:
group acoustic data as complex variables associated to the act of communication. For future pieces of
research, this algorithm may be improved by complementing it with speakers’ recognition systems, noise
detection and word spotting.

Keywords: News Speaking, Automatic segmentation, Prosodic Forms, Cepstrum, Macromelodic curve fitting.
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INTRODUCCION

El habla de los informativos de television, planificada
con el objetivo de parecer espontdnea, responde
a un tipo discursivo propio de gran estabilidad y
estandarizacion. De forma especifica, la unidad
discursiva noticia tiene una caracterizacion
supralingiiistica o prosédica que la hace reconocible
mds alld de su contenido: la parte sintictica y l1éxica
(idiomdtica) y la semdntica del evento y su temdtica.
La melodia del habla de los informativos los hace
reconocibles en francés, portugués, cataldn o espafiol,
sin necesidad de entenderlos, independientemente
del hecho noticioso y su temadtica, y sin la ayuda
de las imdgenes o de otros elementos sonoros no
vocales (musicas, efectos o rasgos no verbales del
habla). Sobre este supuesto tedrico se postuld, en el
marco de un proyecto de investigacion financiado
por el CAC (Consell de I’ Audiovisual de Catalunya)
y la tesis doctoral del autor [1], que mediante las
variaciones prosédicas suprasegmentales era posible
la segmentacion automdtica de las unidades noticia en
el continuum del discurso informativo en television.

Nuestro objeto de estudio eran pues las variaciones de
tono, ritmo e intensidad en el habla del presentador
de informativos propias de la enunciacién de la
noticia como unidad discursiva. Se precisaba pues
una revision micro y macroestructural del discurso
noticia que diera sustento tedrico a la siguiente
hipétesis: existe un patrén superestructural del
discurso informativo que nos permite segmentar las
unidades noticia a partir de las variaciones prosddicas
de nivel pragmadtico. Fruto de un estudio manual
de 90 fragmentos de locucion [2], se localizaron
unas formas prosddicas tipicas del inicio y final de
noticia. Dichas formas son patrones de variacion de
los datos de tono, ritmo e intensidad a partir de un
contorno entonativo enfatico [3]. De forma sintética,
los inicios de noticia se caracterizan por grandes
picos tonales y de intensidad con alargamiento
de silabas (prominencias), que se organizan en la
locucién en orden descendente (downtrend), con un
ritmo locutivo alto (por encima de las 130 palabras
por minuto), una tesitura tonal alta (alrededor de
200 Hz para hombres y 300 Hz para mujeres) y
pausas breves (reset, menores de 0,3 segundos) que
inician una nueva secuencia de prominencias en
downtrend.Y los finales se caracterizan por cierta
monotonia tonal (plateau) interrumpida con alguna
prominencia y grupos de prominencias en sentido

ascendente (uptrend), ritmo locutivo y tesitura bajos,
y una dltima prominencia muy enfatica que da lugar
a una caida tonal acentuada, ralentizacion del ritmo
y alargamiento de las dos tltimas silabas (coda).
Estas formas responden a un estudio estructural y
conceptual del discurso informativo ya publicado
[4] y apoyado tedricamente en [1] y [2], que encauza
el principal problema de esta linea: separar los
determinismos estructurales del 1éxico, la sintaxis y
la semédntica de los determinismos exclusivamente
superestructurales o pragmaticos [5].

El problema técnico que presentamos en este articulo
para el que proponemos y probamos un algoritmo es
andlogo a este problema conceptual: 1a discriminacién
exclusiva en el procesamiento del lenguaje natural
de los rasgos prosddicos superestructurales de la
noticia [6]. La mayoria de trabajos en este sentido
son herederos de las tradiciones de la lingiiistica
clasica y de la nueva lingiifstica computacional,
que ha intentado modelizar los rasgos micro y
macrolingiiisticos del habla espontdnea [13-15].
Xu [21] fue de los primeros en establecer que el
andlisis acustico debia supeditarse al tipo de acto
de habla. En otras palabras, las diferentes funciones
comunicativas debian comandar el andlisis prosddico,
y no a la inversa, siempre y cuando el objeto de
estudio fuera comunicolégico o semdntico y no
lingiiistico propiamente. En este marco, presentamos
a continuacién un procesamiento de la sefial al
servicio de las funciones localizadas en el discurso
informativo y llamadas formas prosédicas.

Para ello hemos utilizado el entorno de programacién
Labview [17], con el que hemos captado el pitch
de la locucién informativa mediante el cepstrum de
la sefal [16]. Mediante la busqueda de maximos
y minimos en diferentes partes de las unidades
entonativas de inicio y final de noticia, convertidos
en variaciones porcentuales (para desactivar la
naturaleza logaritmica de la escala tonal) [7], se han
localizado las pardbolas de la curva entonativa y la
tesitura tonal [8]. Mediante la intensidad o energia,
cuya principal funcién es lingiiistica: marcacién de
silabas, se obtiene el ritmo de habla; y finalmente,
se ha programado la obtencién de datos de la bajada
de pitch en las dos silabas finales de la unidad
textual noticia [9].

Las formas prosdédicas han sido definidas
numéricamente mediante variables de procesamiento
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del pitch, y se han disefiado dos sistemas y un
algoritmo de segmentacidn. A partir de la deteccién
de toda pausa superior a 0,5 segundos [18], el entorno
debfia evaluar si el fragmento de antes de la pausa
tenia formas de final de noticia (sistema 1) y si el
fragmento de después de la pausa tenia formas de
inicio de noticia (sistema 2). Sobre una muestra de
98 pausas, nuestro entorno acerté en sefialar cada
pausa como “corte” o “no corte” en 74 casos (76%).
De los 24 errores, 9 fueron cortes ignorados y 15
cortes mal emplazados, por lo que el porcentaje
de acierto en los cortes sube hasta un 91%, lo que
indica un buen funcionamiento del algoritmo.

CEPSTRUM

El tono o FO es la frecuencia més baja de un espectro
de frecuencias. Aunque su procesamiento en algunos
programas de andlisis acustico (Praat) comienza a
estar resuelta, a nosotros nos interesan inicamente
ciertas variaciones intencionales y estructurales
del tono durante la locucién del presentador de
informativos. Estas son las propiedades que deben
tener las variaciones de FO que buscamos:

1. Vocales y sildbicas [10]: solo hay tono cuando
hay vibracion de las cuerdas vocales (sonoridad);
no es solo que las cinco vocales del espafiol sean
las grandes generadoras de vibracion, sino que
son las tinicas cuya naturaleza permite controlar
el tono con funcidn discursiva.

2. Periddicas y estables: a cada movimiento
articulatorio, al vibrar las cuerdas vocales, los
ciclos o formas que toman las ondas sinusoidales
en sus fases se repiten y generan sonoridad, por
lo que la generacién de grandes variaciones
precisa de un tiempo minimo de ajuste y control.

3. Melddicos: la energia de las vibraciones,
o periodicidad de las ondas (cantidad de
vibraciones por unidad de tiempo) deben
ser coherentes a lo largo de una sefial, segin
los rangos definidos por las capacidades
articulatorias humanas y los ritmos internos
de la locucidén informativa.

Debemos condicionar el tipo de representacion
entonativa de nuestro analizador a la toma de un
dato por vocal, el tiempo necesario para hacer un
pico de tono enfético propio de la noticia, los ritmos
constantes de locucién con los que deberd guardar
coherencia la generacion discursiva de tono, y tener
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rangos minimos de estabilidad espectral del habla.
Se decide emplear el cepstrum de la sefal [11].

Este procedimiento se define como “la transformada
de la transformada”. Se trata de aplicar la transformada
de Fourier (FT) dos veces consecutivas, o mejor atin:
convolucionar la sefial ya convolucionada:

Sefial - FT — log — FT — cepstrum
Cepstrum de una senal = FT [log (FT (la sefal)]

Este tipo de procesamiento desvirtia la equivalencia
perceptiva de la sefiial global. Sin embargo, nosotros
tratamos con el tono deliberado de una locucién
experta en una grabacién de calidad, por lo que esta
segunda convolucion estard aislando los efectos de
sonoridad del resto de efectos sonoros.

El cepstrum puede ser para valores reales o
complejos. El primero solo contiene informacién de
magnitud, mientras que el segundo tiene magnitud
y fase, lo que permite “reconstruir” la sefial.
Nosotros adoptamos el cepstrum real porque solo
nos interesa la magnitud de la sonoridad. Prueba
del buen funcionamiento de este procedimiento de
localizacién del tono dindmico es el gran uso que
se hace de €l en aplicaciones musicales. Asi pues,
haciendo uso del entorno Labview, optamos por
la transformada de Fourier Amplitude and Phase
Spectrum (VRMS en el Labview) y la aplicamos
dos veces sobre la sefial, segiin hemos descrito.

El cepstrum da como resultado unas bandas de
frecuencia para cada momento muestreado de la
sefial. Esas frecuencias las llamaremos “quefrencys”
(“quefrecuencias”) en vez de “frequencies”
(“frecuencias”). El quefrency es una medida de
tiempo, pero no en el dominio del tiempo, sino en el
dominio muestral del cepstrum. Es decir, para cada
banda del espectro, calculamos la altura “temporal”
(en muestras) del primer pico (F0), que es el que
nos interesa (tono). Por ejemplo, en una sefial de
audio de 44.100 Hz, un primer pico de una serie
de armonicos situado a 100 muestras de quefrency,
darfa como resultado un tono de 44.100/100 Hz =
441 Hz. De este modo se privilegia el procesamiento
y representacion del primer formante.

A partir de aqui, debemos hacer unos ajustes a la
generacion de tono adaptados a la curva macro
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o supralingiifstica que pretendemos procesar. El
proceso consiste en generar espectros sucesivos
de las frecuencias y escoger aquellos valores
de las frecuencias mds bajas solo cuando haya
gran sonoridad (armonia o periodicidad entre las
frecuencias para cada momento espectral), por lo
que debemos ajustar el procesamiento del cepstrum
en funcidn de:

e Privilegiar la representacion de la energia en
frecuencias bajas,

e Distinguir cuando esa representacion es arménica
si la energfa articulatoria se concentra en 3, 4
0 5 picos y no se difumina en el espectro, y

e Elegir el primer pico (FO) de esa representacion
como valor definitivo de tono.

Los tres ajustes posibles que se manejan en el
cepstrum son los siguientes:

1. El tramo: definimos los segmentos sobre los
que se aplicard la transformada de Fourier y la
transformada de Fourier del espectro resultante,
es decir, el tamafio de la ventana de convolucion.
Para ello se deben considerar los tramos en que el
tono de la voz es estacionario o los tramos en que
nos conviene ignorar las variaciones dindmicas
de tono. Por nuestra experiencia, el tracto vocal
no es capaz de generar diferencias grandes en
las modulaciones estables y voluntarias de
tono en tiempos inferiores a 2 o 3 décimas de
segundo. Por eso, para nuestro procesamiento,
cogimos 512 puntos de la sefial transformada.

2. Elsolapamiento y avance: los tramos que se elijan
podrdn ser sucesivos o empezar antes del fin
del anterior, con lo que habria un solapamiento
y un avance menor al de la longitud de 512
puntos. Esto se hace precisamente para tener
una curva mds suavizada. Al tratarse de una
locucién de gran calidad, diferentes pruebas
nos indicaron que este solapamiento era
innecesario para nuestro caso. Por lo que no
se define solapamiento y el avance es de 512
puntos.

3. Filtraje de frecuencias: en el sonograma
generado para cada “momento” espectral nos
interesa encontrar la forma en que el pico FO
sea muy evidente y podamos medir su altura
inequivocamente. Debido a que sabemos que
la altura tonal de la voz tiene un rango que va
de los 60 Hz a los 400 Hz, podemos eliminar o

ponderar a la baja las quefrencys que se salgan
de ese rango, de forma que el pico de FO emerja
claramente como el primero y mds alto.

Con estos ajustes localizamos el pico mdximo de
quefrency que recae sobre el rango de 60-400 hz,
y le sumamos 20 unidades para hacerlo atin mas
evidente.

ESTILIZACION DE LA CURVA

Al tomar los maximos de esa banda espectral, y
teniendo en cuenta que el cepstrum discrimina pero
no ignora los fragmentos sin sonoridad, también
estaremos tomando los maximos de las bandas
sin sonoridad (como las consonantes fricativas o
musicas y “ruidos” no vocales del habla). Esto
es, de las series de datos de pitch que obtenemos,
debemos priorizar las que se puedan constituir en
las formas prosédicas macromelddicas presentadas
en la Introduccion. El criterio para distinguir estos
datos de sonoridad suprasegmental de la noticia
es estilizar la curva resultante en algunos casos
paradigmadticos de los 90 estudiados e intentar
correlacionar las curvas del sistema con nuestras
curvas manuales. Este método ensayo-error nos
lleva a detectar un doble problema.

En primer lugar, recordemos que la naturaleza del
tono es logaritmica, y que los campos tonales son
intersubjetivos al sexo, edad, estado emocional.

En el modelo propuesto [2] optamos por transformar
cada dato de pitch como variacién porcentual del
anterior, comenzando la serie siempre por el valor
neutro 100 [7]; esto serd incorporado a la definicién
del algoritmo. En segundo lugar, nos interesan las
pardbolas macroestructurales [8] que definen los
datos de pitch microestructurales generados, por lo
que la curva melddica que buscamos se inscribe en
los puntos medios de las variaciones micromelddicas.

Ademads, este segundo problema se solventa con
una herramienta matemadtica capaz de aunar ambos

AL M

Figura 1. Media mévil.
Fuente propia.
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criterios de interpolacién y autoescala (Figura 1): la
media mévil y la estilizacion mediante aproximacién
lineal (curve fitting):

Efectivamente, al aplicar una media mévil sobre la
serie de datos, conseguimos:

1. Contrarrestar los valores extremos de las series:
los valores de sonoridad muy bajos se anulan
con los muy altos.

2. Maximizar las variaciones entre los datos
relevantes pitch: se exagera la variacion relativa
entre los datos medios porque ya no hay un
fondo escala de los valores altos y bajos.

3. Relativizar el sentido logaritmico de la
curva (primer problema), pues al maximizar
las variaciones de pitch, las pequenas pero
importantes variaciones intersubjetivas se
diluyen.

Por otra parte, es muy comtn que los sistemas de
procesamiento generen frecuencias-ruido, lo que
puede llevar a equivoco en la coda del discurso
y condicionar la media mévil. Sin embargo, esas
frecuencias sonoras no vocales son tan exageradamente
altas que se puede programar un criterio que limita
las variaciones de un tono a otro a un rango maximo
de 50% de variacion.

Al mismo tiempo que se aplican estos dos criterios
fundamentales de estilizacién —media mévil y
variacion interdato—, se hacen pruebas iterativas de
las condiciones de convolucion del cepstrum (del
tramo y solapamiento) con el objetivo de encontrar
el equilibrio entre la toma de datos de pitch mds
ponderados o mds detallados. El equilibrio entre
corte, solapamiento y avance en el andlisis de la sefial
perseguia ajustar al maximo los valores de sonoridad
vocal intercalados con los valores de sonoridad no
vocal (Figura 2), obteniendo la curva entonativa y
de intensidad final:

A ‘o = e B >
B AR WA RN M L S UM M DR S TR R DU WS U M N R

Figura 2. Labview.
Fuente Propia.
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A partir de aqui, calculamos el tiempo como la inversa
de la frecuencia y la intensidad como la integral de
la energia de sonoridad al cuadrado (Square Power
Spectra).

El resto de formas prosddicas son operaciones a
partir de estos datos de pitch, tiempo y energia. El
mds complejo de los cuales fue el célculo del ritmo
de locucién, entendido como la cantidad de silabas
por unidad de tiempo; en este caso, ya que la silaba
se define como un golpe de voz (energia), este ritmo
serd la intensidad microlingiiistica en los tramos
temporales.

ALGORITMO

Nuestro entorno va a funcionar a partir de la
localizacién de pausas candidatas a separar noticias.
A partir de las mismas, se aplicard un algoritmo
para la localizacién de formas prosddicas de inicio
y final de noticia en fragmentos de 7 segundos
antes y después de la pausa (unidades entonativas)
y asf decidir si efectivamente se trata de una pausa
segmental.

Asi, en primer lugar, definimos un protocolo para
la deteccion de pausas. Definimos una pausa como
una caida de la intensidad por un tiempo minimo
de 0,5 segundos. Porque nuestro sistema prioriza
los datos producidos por el tracto vocal, resolvemos
que la caida de intensidad es ausencia de voz.

En segundo lugar, nuestro algoritmo tendrd dos
sistemas:

e Sistema I: formas prosddicas que sirven para
distinguir el final de noticia antes de una pausa
segmental del fragmento de habla antes de una
simple pausa no segmental.

e Sistema 2: formas prosddicas que sirven para
distinguir el inicio de noticia después de una
pausa segmental de la continuacion del habla
después de una simple pausa no segmental.

Estos sistemas tienen algunas formas prosddicas
comunes y otras particulares. En general, ambos
sistemas tendrdn presencia de picos tonales,
prominencias y ritmo de locucion.

En primer lugar, los picos se toman como maximos
absolutos en las 4 partes iguales de cada unidad



Mas Manchon: Segmentacion automdtica de noticias mediante procesamiento de formas prosodicas

entonativa, y los minimos como valores minimos
en esas mismas cuatro partes. Para fenémenos de
downtrend, nos interesa una subdivisiéon mayor (1/8)
de la unidad para localizar mdximos de aparicién
frecuente y periddica:

» Forma Pico 1 = Variable Méx. 1 =f 4, | = Méx.
{fo, f1, o, ., Ty}

» Forma Pico 2 = Variable Méx. 2 = f 4, » = Méx.
{fovas Ty + 155 Tanay1 }

» Forma Pico 3 = Variable Méx. 3 = f 4, 3 = Méx.
{fanias £ r3yetse- o E3niay1}

» Forma Pico 4 = Variable Méx. 4 = f 4, 4 = Méx.

{E304s T 3oy + 15+ -5 Taniay1 }
(Numero mégico: 1/4)

» Variable Min. 1 = f Min. 1 = Min. {fo, fl’ fz,...,
fenay1}

» Variable Min. 2 = f Min. 2 = Min. {fn/4, f(n/4) +
JERRRE f(2n/4)—l }

» Variable Min. 3 = fon_ 3= Min. {f2n/4, f(n/3)+17' vy
fana)1}

» Variable Min. 4 = f Min. 4 = Min. {f3n/4, f(3n/4) +
JERRRE f(4n/4)—l }

» Pico 1.1 =Maiax. 1.1. = fMéX. 1.1 = Max. {fo, fl’
f2’ f3" (R f(Sn/S)—l }

» Pico1.2.=Max. 1.2. = fMéX. 12= Max. {f(SH/S)’
fisn/g) + 15+ -+ Tonss)-1}

» Pico 1.3.=Max. 1.3. = fMéX. 13 = Max. {f(6n/8)
+1> f(6n/8) +1o0e s f(7n/8)—1 }

» Pico1.4.=Max. 1.4. = fMéX. 14 = Max. {f(']n/g),

£ 7n/8) + 10+ -5 L(gnss)-1}
(Numero mégico: 1/8)

>Max. 3.1 =" pg 3.0 =Max. {fys41, Fys 10, T}
b Max. 3.2 = Fygen 302 MAX. {Foieps Foyaamreens Fos)
b Mix. 4.1 = Fygeq 41 = MAX. {£y3 41, Fossamseos Fon)
> Max. 4.2 =F yg qp=Max. {fp 1. T g0 n B}
> Min. 4.2 = f g 40= Min. {fys s Fuaarees £}

En segundo lugar, la prominencia es un gran énfasis
tonal: un 24% de diferencia entre maximo y minimo:

» Prominencia 1=/ ((f pax. 1 / f min. 1) X 100)) —
100/ > 24
» Prominencia 2 =/ ((f pax. 2 / f v, 2) X 100)) —
100/ > 24
» Prominencia 3 =/ ((f pax. 3 / f min, 3) X 100)) —
100/ > 24

» Prominencia 4 =/ ((f vax 4 / T v, 4) X 100)) —
100/ > 24
(Ndmero magico: 24)

» Prominencias = Prominencia 1 + Prominencia 2
» Enfasis =/ ((f Mix. 1/ Tmm. 1) X 100)) — 100/ + /
((f Méax. 2 / Tmin 2) X 100)) — 100/ > 25

Y en tercer lugar, el parametro ritmo queda definido
en funcidn de la energia:

» Variable E- alargamiento: | Y¢000— Y1000
» Variable E- durante: [ y
» Variable E- final: [ Y000 — Y1000

» Variable Energia 1 = [ {f, f,..., fu3}>/ (n/3)
x 100000

» Variable Energia 2 = [ {341 f o3+ 20eees T }?
/ (n/3)) x 100000

» Variable Energia 3= y> {f 541> Fns20eees £ 12
/ (n/3)) x 100000

VARIABLES SISTEMA 2

El downtrend es una variable tipica de principio de
noticia, asi como el reset al que se le asocia:

» Downtrend = ((f vgx. 13/ T max. 1.1) X 100)) — 100;
T Max 11> T v 1.2 > T max, 13

> Reset 1 = ((f mgx. 1.4/ £ max. 13) X 100)) — 100;
si downtrend.
> Reset 2 = ((f mgx. 14/ £ max. 1.1) X 100)) — 100;
si downtrend.

» Valle = fygg, 3< fym. 25 (v, 3+ 3) < v, 15 (B,
3t 3) <fuim.4

E

futin. 2 <fwin. 35 (Bvtin. 2+ 3) <fwiin, 15 (Bt 2+ 3) <fwain. 4

» Ritmo inicio = +/- 2 (Energia 3 x 100) > Energia
2x 100 o Energifa 2 x 100 < +/- 2 (Energia 3 x 100)
0

(Energia 1 x 100) = +/- 1 (Energia 2 x 100)

VARIABLES SISTEMA 1
El uptrend es una variable especifica del final de

noticia, consistente en generar algunos picos en
aumento hasta una gran prominencia final:
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» Uptrend =

Si

s 11 < 12

y

fmac 12 <fmax 1.=+0.5
Si

fmax 11 <fvax 12

6

fmax. 12< fmax. 13 =+ 1

» Prominencia retrasada =
[ ((fmax 3 / Timin 3) X 100)) — 100/ > 20; e / (frax 4 /
frin4) X 100)) — 100/ > 20

» Prominencia retrasada =

Si

[ ((fmax 3 / Tmin 3) X 100)) — 100/ > 24; e / (frax 4 /
frin4) X 100)) — 100/ > 24

=1

SiE

=2

» Ritmo final = Energia 3 < energia 2; e Energia
2 < Energia 1

» Ritmo final 2 = Energia 3 > Energia 2; e Energia
2 < Energia 1

ALGORITMO FINAL

Como hemos visto, cada forma prosddica se ha
convertido en una o mdltiples variables. A partir de
aqui, solo nos queda hacer una ponderacion de cada
una de estas variables en funcién de su contribucién
para definir el “principio de noticia” en el Sistema
2 y el “final de noticia” en el Sistema 1. Para ello
asignamos unos indices a cada variable. Por tanto,
vemos en primer lugar los algoritmos de las variables
que se derivan de las formas prosédicas para el
Sistema 2 y 1, y después el algoritmo final como
sumatorios de los indices de los algoritmos de cada
sistema. A continuacién listamos las formas y las
correspondientes variables que las definen. Para
el Sistema 2 contamos con 18 variables y para el
Sistema 1 con 12.

En primer lugar, el sistema 2 distingue los “principios

de noticia” de los “después de pausa” mediante la
suma de los siguientes indices de las variables:
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A. Forma prosédica “Ritmo”:
1. Si: E-Inicio® < 650 — indice +2
2. Si: 3500 < E-Durante — indice +0.
3. Si: E-Alargamiento < 220 — indice +3
B. Forma prosddica “tesitura’:
4. Si:Mean 4 > ( Mean 3 - 2) — indice +0,5
5. Si:Mean 2 > ( Mean 3 —2) — indice +0,5
C. Forma prosddica “Inicio”:
6. Si: Inicio > 0 — indice +0,5
7. Si:[E-Méx 4.2. <E-Max 4.1.y E-Max 4.1.
<E-Miax 3.2. ]o E-Midx 4.2. < E-Méx 4.1.
— indice +2
8. Si: Inicio 2 > 0 — indice +0,5
D. Forma prosddica “Prominencia retrasada”:
9. Si:E-Max4.1.<E-Max 3.2. y E-Max 4.2.
< E-Miax 4.1. — indice +0,5
E. Forma prosddica “Tesitura global:
10. Si:[(Mean 1 + Mean2 ) /2 < (Mean 3 +
Mean 4 ) /2 | — indice +2
11. Si: [ (Mean 1 + Mean 2 ) /2> (Mean 3 +
Mean 4 ) /2 | — indice +3
F.  Forma prosédica “Uprend” y “Downtrend”:
12. SiNO: Méx 1.1.>Méx 1.2. oMédx 1.2. >
Mix 1.3. — indice +1
i Si:Méx 1.1.>Miax 1.2. y Max 1.2.>Miéx 1.3.
— indice +0,5

En segundo lugar, el sistema 1 distingue los “finales
de noticia” de los “antes de pausa” mediante la suma
de los siguientes 18 indices:

G. Forma prosddica “Inicio”:
1. Si: Dato 0> 45 (nimero magico) — indice
+1
2. Si:(Max4.1.>Midx 3.2. y Max 4.2. > Max
3.2.)oMix 4.2. <Max 4.1. — indice +2
3. Si: Inicio > 7 (ntimero magico) — indice
+1
4. Si: Inicio 2 2 10 (ndmero mégico) — indice
+1
H. Forma prosédica Downtrend:
5. Si:Miéx 1.1.>Maidx 1.2. y Médx 1.2. > Max
1.3. — indice +1
6. Si:[(Maxl+1loMaxl—-1oMax1)
>(Mix2+loMiax2-1oMix2)]y[
(Max2+1o0Miax2—-1o0Max2)>(Max
3+loMax3-1oMax3)]y[(Max3

2 “Energfa de Inicio” = ritmo de inicio.
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+loMiax3-1oMix3)>(Max4+lo
Miax 4 -1 o0Max 4 ) | — indice +1
I.  Forma prosddica “Valle”:
7. Si: Min2<Min3y[(Min2+3)<Min
4y (Min 2 + 3) <Min 4 ] — indice +1
J. Forma prosddica ‘“Prominencia retrasada”:
8. Si[[(Max3/Min3)x 100]-100>20
ly[[(Méax4/Min. 4)x 100 ]- 100 >
20 (nimero magico)] — indice +1
K. Forma prosédica “Ritmo”:
9. Si: E-inicio 2> 900 y E-inicio 2 > E-durante
2 — indice +3
10. Si: Energia 2 < Energia 1 — indice +2
11. Si: Energia 3 > Energia 2 y Energia 2 <
Energia 1 — Ritmo final 2 = indice +1
12. Si: [ ( Energia 3 x 100 + 1) o ( Energia 3
x 100 +1+1) o ( Energia 3 x 100 - 1) o (
Energia 3 x 100 -1-1) > Energia 2 x 100 ]
o [ ( Energia 2 x 100 < ( Energia 3 x 100
+ 1) o (Energia 3 x 100 +1+1) o ( Energia
3x100-1) o (Energia3 x 100 -1-1) J o (
Energia 2 x 100 + 1 o Energia 2 x 100 - 1
= Energia 1 x 100 ) — indice +1
L. Forma prosédica “Coda”:
13. Si: E-alargamiento > 7 — indice +1
14. Si: Coda 3 < 10 — indice +1
M. Forma prosédica “Tesitura”:
15. Si:[(Mean 1 + Mean 2 ) /2 < (Mean 3 +
Mean 4 ) /2 | — indice +1
16. Si: Mean 1 > Mean 2 — indice +1
17. Si: [ (Mean 1 + Mean 2 )/ 2 < (Mean 3
+ Mean 4 ) /2 | — Tesitura descendente =
indice +1
18. SiNO: [ (Mean 1 + Mean2)/2 > (Mean
3 + Mean 4 ) /2 | — Tesitura ascendente
= indice +1

Por medio de sucesivas pruebas en muestras de
40 noticias, concluimos que el Sistema Integrado
identificard un corte de noticia sumando los indices
de cada sistema, de forma que definimos el siguiente
algoritmo de segmentacion:

Si:

(Indice Sistema 2 > 11 y Indice Sistema 1 > 5)

0

[Indice Sistema 1 > 6 y (Indice Sistema 1 + Indice
Sistema 2 > 13,5)]

— CORTE

RESULTADOS Y DISCUSION

Se tom6 una muestra de seis Informativos noche
de la cadena Cuatro en los dias 15, 16, 17, 20, 21
y 22 de julio de 2009. La eleccién fue totalmente
casual. De todas las pausas mayores de 0,5
segundos localizadas automdticamente por nuestra
plataforma, se filtraron 116 por presentar evidentes
problemas extralingiifsticos (carraspeos del locutor,
solapamientos con gritos en reportajes o sonidos
técnicos varios), asi como aquellas pausas delimitadas
por testimonios. De las 98 pausas restantes, candidatas
a ser segmentales (separar noticias), el entorno creado
acert6 en la evaluacion de “corte-no corte” en 74
casos, lo que supone 76% de acierto. De esos 24
errores, 9 fueron cortes ignorados y 15 cortes mal
emplazados. En suma, de las 98 pausas superiores
a 0,5 segundos, 50 eran cortes de noticia, por lo que
se acert6 en 72% de casos teniendo en cuenta esos
9 errores, si bien se generaron 15 cortes donde no
los habia. No hubo ningtn corte de noticia que no
estuviera en esas 98 pausas.

Téngase en cuenta que hemos trabajado con una
muestra real no manipulada, esto es, con locuciones
naturales y en directo y con la influencia del
cambio de locutor. Bien es cierto que se han
eliminado de la muestra aquellos elementos
extralingiifsticos claramente distorsionadores y todas
las intervenciones de testimonios, pues escapan
a nuestro modelo superestructural de la locucién
informativa. Por lo tanto, nuestra propuesta debe ser
complementada con algoritmos de discriminacién
de las condiciones acusticas generales (musicas,
ruidos, elementos extralingiiisticos...), y con un
algoritmo de procesamiento del lenguaje natural
para los testimonios. Otra linea fértil podria
ser trabajar en el wordspotting [12] de ciertas
palabras-clave del discurso informativo, cuya
presencia es claramente mayor a principio y final
de noticia. Asimismo, se deberian hacer pruebas
con un minimo de solapamiento del enventanado
del algoritmo, pues podria perderse informacién
en los limites del procesamiento de la sefial. En
todo caso, un entorno con todos estos algoritmos
complementarios tendria posibilidades de tener un
funcionamiento robusto. Por otra parte, reconocemos
cierta simplificacién técnica como limitacién de
nuestra investigacion.
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CONCLUSIONES

Nuestro entorno tiene el siguiente funcionamiento
general y secuencial:

1. Procesamiento de la sefial sonora de un
informativo,

2. Deteccion de pausas por bajadas de intensidad,

3. Andlisis de la prosodia de la unidad anterior
(sistema 2) y de la unidad posterior (sistema 1)
a esa pausa,

4. Asignacion de indices al andlisis de las 12
variables prosddicas del sistema 1 y las 18
variables prosddicas del sistema 2,

5. Sumatorio de los Sistemas 1y 2 y asignacién
de “corte” o no,

6. Generacion final de una hoja Excel donde
figuran todos los cortes y una etiqueta asociada
a cada uno que diga si se trata de “corte” o “no
corte”.

El sistema funciona de forma razonable. En primer
lugar, la deteccion de pausas es perfecta, pues no
hubo ningin caso de cambio de noticia que no
entrara como pausa candidata a ser segmental
(corte). En segundo lugar, el tipo de procesamiento
y algoritmo definidos para la localizacién de formas
prosédicas ha permitido distinguir el cambio o no
de noticia en el 76% de los casos. Estos resultados
se asemejan a los obtenidos por diferentes autores
en los ultimos afios [19], normalmente enfocados
a la interaccién hombre-mdaquina [20], si bien
se trata de un enfoque semdntico innovador que
puede complementar los trabajos mds técnicos y
lingiiisticos en este sentido. De hecho, mientras
la ingenieria se ha alimentado en gran medida de
los avances que desde la lingiiistica se hacian en
muy diferentes lenguas y tipologias de lenguas en
el mundo (segin fueran de acento sildbico o de
frase), este enfoque puede servir de complemento
a todas ellas, pues asume una prosodia discursiva
hasta cierto punto independiente de la lengua y el
contenido del tipo discursivo.

Por lo tanto, esta linea de trabajo desde una
perspectiva comunicoldgica definiendo variables
complejas con significacién (formas prosédicas)
vinculadas al tipo de acto de comunicacién, como
paso previo al procesamiento de datos, se debe
complementar con un trabajo desde los niveles
lingiiisticos y desde el correspondiente procesamiento
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de la sefal. De esta forma, podremos tener un
abordaje menos intuitivo de la influencia de esas
otras variaciones micro sobre las variables macro.
Es mas, este enfoque podria contribuir a solventar
el mayor problema con el que se encuentran los
estudios de lingiifstica: el andlisis prosddico-acustico
de los niveles semdantico y pragmadtico de la prosodia
(autores como [13-15], entre otros, han trabajado
en este sentido), teniendo en cuenta los grandes
avances en lingiifstica computacional en los niveles
sintdctico, 1é€xico y microlingiiistico del mensaje.
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