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La teoría
Frank Rosenblatt 1957
Alan Turing 1950

Máquinas electrónicas
Mark I, 1944
1 operación cada 3 segundos

Máquinas mecánicas
Mecanismo de Anticitera 200 a. C

antecedentes



Los microprocesadores
Intel 8086, 1978
50 mil operaciones por segundo
Intel i5, 2018
25 mil millones de operaciones por
segundo

antecedentes

2010s La era de las GPUs
Playstation 4s, 2016 
1.8 TFlops (~90 x intel i5)
Playstation 5s, 2020 
10.2 TFlops (~411 x intel i5)
Nvidia RTX Titan, 2018
16 TFlops (~640 x intel i5)
Nvidia RTX 3090, 2020
35 TFlops (~1400 x intel i5)



Almacenamiento
Sistema mecánico1937 (República Checa)

antecedentes

Capacidad de almacenamiento
Cinta perforada 1970      <1   KB
Disco 3 ½ 1987    1.4   MB
DVD 1995     4.7  GB

Velocidad de almacenamiento
Disco duro 2000           18GB (48MB/s) 
HD estado sólido 2021  1TB (7000 MB/s)



Software gratuito 
y
Toolkits 2010

Proceedings papel 1995 / 
Revistas papel

Buscadores internet 1998 

2008 Redes sociales / 
plataformas de desarrollo colaborativo

antecedentes



• Procesado en fases, capas

Imaginemos unos datos 
de entrada: altura, edad,..

Por ejemplo podríamos decir: 
Pregunta a los tres que 
tengas en la fila de delante y 
quédate con el máximo, 
mínimo, etc

fundamentos

Edad: 28
Altura: 1.68
Peso: … 



• Procesado en fases, capas

Y repetimos,
en todas las 
filas…

fundamentos



• Procesado en fases, capas

fundamentos

Algunos nodos

reciben
parte de la 
información



• Procesado en fases, capas

fundamentos

Ahora al último 
le podríamos 
preguntar, 
¿quién es el 
más joven ?
Ha recibido 
toda la 
información



• Redes convolucionales
– Cada capa suma varios valores de entrada con distinto peso, normalmente 9 entradas: 3x3

fundamentos

Yann LeCun

LeCun, Y., Bottou, L., Bengio, Y., & Haffner, P. (1998). Gradient-based learning 
applied to document recognition. Proceedings of the IEEE, 86(11), 2278-2324.



• Redes convolucionales
• Con mayor profundidad (depth) se logra mayor abstracción

– Las primeras redes profundas tenían 7 capas
– Hoy en día en cuestión de minutos se tiene acceso a redes de más de 100 capas ya entrenadas

Detalles en las primeras capas

Aspectos constitutivos

Visión global

fundamentos



• Redes convolucionales
– Las primeras redes profundas tenían 7 capas
– Hoy en día en cuestión de minutos se tiene acceso a redes de más de 100 capas ya entrenadas

fundamentos

2012: 7 capas
84.6 % aciertos

2014: Inception 25 capas
93.3% aciertos

2015: Resnet >100 capas
96.43% aciertos

Geoffrey Hinton



• Redes recurrentes
• Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long short-term memory. Neural computation, 9(8), 1735-1780

– Analizan la entrada en orden (sentido temporal, orden del texto)
– Cada celda tiene una memoria finita para recibir información de los
Instantes previos y escribir nueva información para el futuro

fundamentos

RNN

…

𝒙𝒙1 𝒙𝒙2 𝒙𝒙3 𝒙𝒙𝑇𝑇

𝒔𝒔𝟎𝟎 𝒔𝒔1 𝒔𝒔2 𝒔𝒔𝑇𝑇−1 𝒔𝒔𝑇𝑇

𝒐𝒐1 𝒐𝒐2 𝒐𝒐3 𝒐𝒐𝑇𝑇



• Transformers

– Son capaces de analizar la relación de todas las entradas

fundamentos

RNN

⋅ = 𝑨𝑨 (Self attention)

Grado de influencia de la 
entrada i sobre la j https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N. Kaiser L, 
Polosukhin, I. (2017). Attention is all you need. Advances in neural information
processing systems, 30, 5998-6008



• Transformers
– Son capaces de analizar la relación de todas las entradas

fundamentos

RNN

Determinantes y modificadores de un nombreFinal de frasepalabra anterior

Desambigüación ellos -> vecinos



• Para aprender a realizar la tarea

fundamentos

Un modelo de Deep learning
Actual puede tener desde unos pocos millones de 
parámetros a miles de millones!!

Se podría probar prueba y error hasta que se 
encontrara alguna buena combinación de todas las 
palancas … pero tardaríamos demasiado 



• Repetir el proceso de corrección
– miles de veces

• Depende de lo complicada que sea la tarea pueden ser millones de 
correcciones

– Hay que disponer de datos y respuestas, coste
• Corpus, bases de datos
• Miles o millones de ejemplos con su etiqueta

– Problema sesgos en los datos
• Si mostramos más veces un ejemplo y la respuesta que otros 

ejemplos aparecerá un sesgo en el sistema

fundamentos

Salida red: oso 99.9%
Correcta: gato



• Etiquetado de datos

fundamentos

• ¿Quién etiqueta?
• Freelance, 

– Mechanical turk amazon

• Empresas de etiquetado de datos
• Todos nosotros

https://time.com/5518339/china-ai-farm-artificial-intelligence-cybersecurity/

https://time.com/5518339/china-ai-farm-artificial-intelligence-cybersecurity/


Tipos de problemas (1 / 4)
• Aunque cada día hay más variantes las dos formas principales 

de usar DNNs hoy en día:
– Clasificación: 

• Decir qué concepto hay en una imagen/texto/audio

Una sola salida/concepto 
para toda la entrada

fundamentos



Tipos de problemas (2 / 4)
• Aunque cada día hay más variantes las dos formas principales 

de usar DNNs hoy en día:
– Clasificación múltiple: 

• Decir qué concepto hay en cada zona/pixel:  imagen/texto/audio
• Decir varias propiedades/conceptos de una imagen/texto/audio

Una salida/concepto 
para cada pixel de entrada

sol sol

sol sol

pájaro

pájaro

gato gato

gato gato

hoja hoja

fundamentos



Tipos de problemas (3 / 4)
• Aunque cada día hay más variantes las dos formas principales 

de usar DNNs hoy en día:
– Regresión:

• Utilizar los datos para obtener algún tipo de predicción numérica

Estimar la posición
Coordenadas
X = 8.7
Y = 6.6

fundamentos



Tipos de problemas (4/4)
• Aunque cada día hay más variantes las dos formas principales 

de usar DNNs hoy en día:
– Regresión múltiple:

• Predecimos varios valores numéricos: por cada zona, pixel…

fundamentos



– Clasificación: 
• Decir qué concepto hay en una imagen/texto/audio

En este ejemplo la red neuronal se prepara para 
resolver el problema de clasificación:
¿Qué hay en esta imagen? -> 1 respuesta

Entre las posibles respuestas hay 120 razas de perro
En 2012 el error top5 era del 25%, 
Hinton y Krizhevsky red de 7 capas 15%
Hoy en día decenas, cientos de capas, alrededor del 2%, 

aplicaciones: análisis



– Clasificación:  ¿ nos podemos fiar ?

¿cómo es ese pequeño porcentaje de 
fallos... ?

aplicaciones: análisis

Hay modelos
que pueden mostrar 
qué zonas han 
considerado más



– Clasificación:  ¿ nos podemos fiar ?

Ataques adversarios

aplicaciones: análisis

Accessorize to a crime: Real and stealthy attacks on state-of-the-art 
face recognition
Mahmood Sharif, Sruti Bhagavatula, Lujo Bauer, Michael K. Reiter
ACM Conference on Computer and Communications Security (CCS 2016)

Robust physical-world attacks on deep learning visual 
classification. 
Eykholt, K., Evtimov, I., Fernandes, E., Li, B., Rahmati, A., Xiao, C., ... & 
Song, D. (2018). In Proceedings of the IEEE conference on computer 
vision and pattern recognition (pp. 1625-1634).

Speed Limit 80 
(88% confidence)



– Clasificación:  ¿ nos podemos fiar ?

aplicaciones: análisis

…

Entrenamiento
paperswithcode.com

Hoy en día se 
entrenan
facilitando múltiples 
versiones de las 
imágenes/sonidos

Se conoce como:
Aumento de datos



– Clasificación múltiple: 
• varias propiedades/conceptos de una imagen/texto/audio

En este ejemplo la red neuronal se prepara para 
resolver muchas respuestas sí o no:
¿Hay un perro? No
¿Hay un gato? Sí
¿Hay árboles? No
¿Hay un pájaro? Sí
¿Hay cielo? No
¿Hay hierba? Sí

aplicaciones: análisis



– Regresión:
• Utilizar los datos para obtener algún tipo de 

predicción numérica

En este ejemplo la red neuronal se prepara para 
resolver el problema:
¿Qué edad tienen estas persona? 

La respuesta sería un número con la edad en años

Entrenaríamos el sistema con muchas imágenes

Aplicaríamos las correcciones necesarias cuando la 
red se equivoca

aplicaciones: análisis

Edad? 



– Regresión múltiple:
• Transformar los datos con alguna finalidad, que se parezcan a 

algo, que mejoren de calidad…

En este ejemplo la red neuronal se prepara para 
resolver el problema:
Convertir una imagen de BN en color

En este ejemplo la red neuronal se 
prepara para resolver el problema:
Mejorar la calidad de la imagen

aplicaciones: síntesis



 Representation learning
 Podemos utilizar representaciones internas de la red

 Objetivo comparar imágenes/sonidos/textos

predicciónentrada

??

representación

aplicaciones: análisis



 Representation learning
 Podemos utilizar representaciones internas de la red

 imágenes/sonidos/textos similares están más próximos en ese espacio

aplicaciones: análisis

Handwritten digits, 
A. Karpathy, Stanford University

Text topic classification
G. Hinton, Toronto University



 Representation learning
 Podemos utilizar representaciones internas de la red

aplicaciones: análisis
Imagenet classification with deep convolutional neural 
networks 
Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012).. Advances in 
neural information processing systems, 25.

Base de 
datos

Buscar imágenes similares ...

Krizhevsky, A., Sutskever, I., & Hinton, G. E. (2012). Imagenet classification with deep 
convolutional neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 25.



 Representation learning
 Podemos utilizar representaciones internas de la red

aplicaciones: análisis

Comparar si dos imágenes
corresponden a la misma identidad



 Generación
 Podemos aprender a manipular las imágenes

 ¿Qué pasa si cambio la representación para 
conseguir otra imagen distinta?

aplicaciones: análisis

representación

Antoran, J., & Miguel, A. (2019, December). Disentangling and Learning Robust 
Representations with Natural Clustering. In 2019 18th IEEE International Conference 
On Machine Learning And Applications (ICMLA) (pp. 694-699). IEEE.



 Generación
 Podemos aprender a manipular las imágenes

 ¿Qué pasa si cambio la representación para 
conseguir otra imagen distinta?

aplicaciones: síntesis

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑥𝑥) 𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁−1(𝑧𝑧)

Generación de nuevas imágenes
que nunca han existido

𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁𝑁(𝑥𝑥)

representación imagen

Kingma, D. P., & Dhariwal, P. (2018). Glow: Generative flow with invertible 1x1 
convolutions. In Advances in neural information processing systems (pp. 10215-
10224). Kingma, D. P., & Dhariwal, P. (2018). Glow: Generative flow with invertible 
1x1 convolutions. In Advances in neural information processing systems (pp. 10215-
10224).



 Generación
 Hay modelos en los que directamente 
se aprende a generar imágenes
• Generative adversarial network 

aplicaciones: síntesis

… Con otra red intentamos distinguir 
originales de falsos

…

Representaciones
aleatorias

𝒙𝒙

Generamos 
imágenes

?

representación imagen



 Generación
 Hay modelos en los que directamente 
se aprende a generar imágenes
• Generative adversarial network 

aplicaciones: síntesis

representación imagen

Dos redes compiten:
• Red 1 genera images realistas de manera que 

la Red 2 falle
• Red 2 intenta distinguir las imágenes reales de 

las falsas

• Es una combinación de generación y clasificación
• Genera datos de forma que sean indistinguibles 

de los originales
• Generador ilimitado de datos: imágenes, audio, 

texto…
¿Qué imagen es artificial?
One hour of imaginary celebrities
https://www.youtube.com/watch?v=36lE9tV9vm0

https://www.youtube.com/watch?v=36lE9tV9vm0


 Generación
 Este proceso se ha sofisticado mucho en menos de 10 años

aplicaciones: síntesis

Goodfellow et al., 2014; Radford et al., 2016; Liu & Tuzel, 2016; Karras et al., 2018; Karras et al., 2019; Goodfellow, 2019; Karras et al., 2020, Karras
2021

2021
StyleGAN3 (Karras 2021)



aplicaciones: síntesis

StyleGAN2 (Karras 2020)



aplicaciones: síntesis

https://junyanz.github.io/CycleGAN/

https://junyanz.github.io/CycleGAN/


• Generación de vídeos realistas: Deep fakes

aplicaciones: síntesis






• Modificación de estilos

aplicaciones: síntesis

https://huggingface.co/spaces/akhaliq/AnimeGANv2 https://huggingface.co/spaces/akhaliq/ArcaneGAN

https://huggingface.co/spaces/akhaliq/AnimeGANv2
https://huggingface.co/spaces/akhaliq/ArcaneGAN


 Generación:

aplicaciones: síntesis

unreal engine gaudi
house in a field of poppy

unreal engine building by gaudi the angel of air. unreal engine treehouse in the style of studio ghibli
animation @danielrussruss@arankomatsuzaki

Son capaces de generar
imágenes tan realistas
como los GANs

Podemos añadir ruido hasta que no se reconozca la imagen

Con una red aprendemos a “limpiar” ese ruido

Ho, J., Jain, A., & Abbeel, P. (2020). Denoising diffusion 
probabilistic models. arXiv preprint arXiv:2006.11239

https://twitter.com/danielrussruss
https://twitter.com/arankomatsuzaki


 Aprendiendo sin etiquetas: no supervisado
 Podemos conseguir que los sistemas automáticos comprendan los datos 

forzando a que hagan predicciones sobre lo que no han visto

aplicaciones: síntesis

Viendo los pixels anteriores: ¿cómo es el siguiente ?

A Oord, N Kalchbrenner, O Vinyals, L Espeholt, A Graves, K Kavukcuoglu
Conditional Image Generation with PixelCNN Decoders 2016



 Aprendiendo sin etiquetas: no supervisado
 Podemos conseguir que los sistemas automáticos comprendan los datos 

forzando a que hagan predicciones sobre lo que no han visto

aplicaciones: análisis

predicciones

Una estrategia es dar varias opciones
como si fuera un examen

Oord, A. V. D., Li, Y., & Vinyals, O. (2018). Representation learning with contrastive 
predictive coding. arXiv preprint arXiv:1807.03748Oord, A. V. D., Li, Y., & Vinyals, O. 
(2018). Representation learning with contrastive predictive coding. arXiv preprint 
arXiv:1807.03748



 Aprendiendo sin etiquetas: no supervisado

aplicaciones: análisis

Resolver la pregunta son partes de la misma
imagen 

Reconstruir la imagen a partir de una con 
oclusiones

Chen, T., Kornblith, S., Norouzi, M., & Hinton, G. (2020, November). A simple 
framework for contrastive learning of visual representations. In International 
conference on machine learning (pp. 1597-1607). PMLR
Zbontar, J., Jing, L., Misra, I., LeCun, Y., & Deny, S. (2021, July). Barlow twins: Self-
supervised learning via redundancy reduction. In International Conference on Machine 
Learning (pp. 12310-12320). PMLR.

He, K., et al  (2022). Masked autoencoders are scalable vision 
learners. In Proceedings of the IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition



 Aprendiendo sin etiquetas: no supervisado
 Motivación: hay muchos datos no etiquetados 
 Las representaciones obtenidas se pueden usar en otras tareas

aplicaciones: análisis

Caron, M., Touvron, H., Misra, I., Jégou, H., Mairal, J., 
Bojanowski, P., & Joulin, A. (2021). Emerging properties in self-
supervised vision transformers. arXiv preprint arXiv:2104.14294..






• La inteligencia artificial halla rastros del 
descubrimiento español de Australia

Un grupo de investigación en la UPV lleva años 
desarrollando sistemas de reconocimiento de texto 
manuscrito antiguo.

¿Se puede usar ya la tecnología?
• En un texto concreto un experto es más fiable
• La tecnología actual puede permitir buscar
• “escalar” un sistema básico permite hacer frente a 

documentos que no podrían ser tratados.
• El Archivo General de Indias, tiene 80 millones 

de páginas que no se han procesado en su 
totalidad. 

• Objetivo: asistir al profesional

aplicaciones





Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
¿Qué es el procesamiento del lenguaje natural?

 Término genérico que abarca todo aquello que permite a las máquinas 
procesar el lenguaje humano tanto en forma escrita, verbal, o visual.

¿Porqué es importante el procesamiento del lenguaje natural?

 Componente/Capacidad fundamental de los sistemas de IA.
Capacidades de un sistema de IA
- Percepción
- Aprendizaje
- Representación del conocimiento
- Razonamiento



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
Procesado masivo de datos

Cantidades masivas de datos 
no estructurados (raw data) : 
texto, audio e imágenes

Datos estructurados
Representación numérica adecuada

Marc Márquez fue el más rápido 
en la última sesión de 
calentamiento de MotoGP de la 
temporada 2016 en Valencia, 
superando a Maverick Viñales por 
poco más de una décima de 
segundo.

Persona: Marc Márquez
Evento: MotoGP
Ciudad: Valencia
Fecha: 2016
Personas relacionadas: Maverick Viñales



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural

Comprensión de la información

El objetivo final es comprender el mensaje codificado en el lenguaje.

Comprender
Percibir y tener una idea clara de lo que se dice, se hace o sucede o descubrir 
el sentido profundo de algo. 
Implica entender conceptos y procesos para poder explicarlos y describirlos 
de forma adecuada.

Nos proporciona herramientas para representar 
el conocimiento



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
Representación del conocimiento

formalismos de representación del conocimiento:
Redes Semánticas (relaciones semánticas entre objetos en una red)

Frames(marcos), colección de datos estructurados
slots (propiedades) & fillers (valores) & Métodos

Reglas
Si <condición> 

entonces <conclusión>
Ontologías

esquemas de representación del conocimiento 
basados en redes semánticas o marcos.

Espacios semánticos
Representación vectorial capaz de capturar el significado

Oso

Tiene      Pelo

Es un       Mamífero
Mamífero

Tiene      Vertebra

Es un       Animal



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
Image-to-text

¿Qué tareas podemos hacer?



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural

lanzamiento
Pico de expectativas 
sobredimensionadas Abismo de desilusión Rampa de consolidación Meseta de productividad



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
¿Cómo funciona el procesado de lenguaje natural?

Pre-procesado texto:
• Segmentación en frases
• Segmentación en tokens
• Eliminar palabras comunes 

(stopwords)
• Lematización/Stemming
• Análisis morfológico
• Etiquetado gramatical(Part-

Of-Speech tagging)
• Dependencias sintácticas

Sistemas/Algoritmos basados en:
• reglas
• datos (aprendizaje automático)

 Espacios semánticos
 Modelos de lenguaje

voz a texto

Descripción 
de imagen

OCR

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
Speech and Language Processing (3rd ed. draft)
Dan Jurafsky and James H. Martin

https://web.stanford.edu/%7Ejurafsky/slp3/
http://web.stanford.edu/people/jurafsky/
http://www.cs.colorado.edu/%7Emartin/


Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
Netflix ha encontrado en el juego del calamar su nuevo fenómeno mundial ni 
siquiera en la propia plataforma contaban con ello como seguro que tampoco 
esperaban recibir multitud de quejas por una escena del cuarto episodio sin 
embargo han estado rápidos para responder a la indignación del público y ha 
introducido un cambio en el equipo 

voz a texto Raw data

Segmentación en frases
Netflix ha encontrado en el juego del calamar su nuevo fenómeno mundial.
Ni siquiera en la propia plataforma contaban con ello como seguro que tampoco 
esperaban recibir multitud de quejas por una escena del cuarto episodio.
Sin embargo han estado rápidos para responder a la indignación del público y ha 
introducido un cambio en el equipo.

Tokenización

| netflix | ha | encontrado | en | el | juego | de | el |calamar | su |nuevo | 
fenómeno  | mundial  | . |
|ni |siquiera | en | la | propia | plataforma | contaban | con | ello |….

Lematización
| netflix | haber | encontrar| en | el | juego | de | el |calamar | su |nuevo | 
fenómeno  | mundial  | . |
|ni |siquiera | en | el | propio | plataforma | contar | con | ello |….



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural

POS tagging
| Netflix [NP00SP0] | haber [VAIP3S0] | encontrar [VMP00SM]| en [SP] | el 
[DA0MS0] | juego [NCMS000] | de [SP] | el [DA0MS0] |calamar [NCMS000] | su 
[DP3CSN] |nuevo [AQ0MS00] | fenómeno [NCMS000]  | mundial [AQ0CS00]  | . [Fp] 
|
|ni [CC] |siquiera [RG] | en [SP] | el [DA0FS0] | propio [AQ0FS00] | plataforma 
[NCFS000] | contar [VMII3P0] | con [SP] | ello [PD00S00] |….

Quitar stopwords

| Netflix [NP00SP0] encontrar [VMP00SM]| juego [NCMS000] | calamar [NCMS000] 
| nuevo [AQ0MS00] | fenómeno [NCMS000]  | mundial [AQ0CS00]  | . [Fp] |
|ni [CC] |siquiera [RG] | propio [AQ0FS00] | plataforma [NCFS000] | contar 
[VMII3P0] |….

Dependencias sintácticas



Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
Recursos:

Freeling (https://nlp.lsi.upc.edu/freeling/index.php/) permite: análisis morfológico, detección de entidades, POS-
tagging, desambiguación del significado de palabras, análisis sintáctico, etiquetado de la función semántica…
Demo on-line:

https://nlp.lsi.upc.edu/freeling/demo/demo.php

SPACY (https://spacy.io/) toolkit en Python con el estado del arte en técnicas de procesamiento del lenguaje natural
Demos:

https://spacy.io/universe

GENSIM (https://radimrehurek.com/gensim/) toolkit en Python para el modelado de documentos y recuperación 
de información
Demos:

https://radimrehurek.com/gensim/auto_examples/index.html#documentation

NLTK (https://www.nltk.org/), Natural Language ToolKit “leading platform for building Python programs to work 
with human language data”

PATTERN (https://github.com/clips/pattern/wiki), “web mining module for the Python programming language”, NLP

TextBlob (https://textblob.readthedocs.io), “API for diving into common natural language processing (NLP) tasks 
such as part-of-speech tagging, noun phrase extraction, sentiment analysis, classification, translation, and more.” 
Basada en NLTK y PATTERN

https://nlp.lsi.upc.edu/freeling/index.php/
https://nlp.lsi.upc.edu/freeling/demo/demo.php
https://spacy.io/
https://spacy.io/universe
https://radimrehurek.com/gensim/
https://radimrehurek.com/gensim/auto_examples/index.html#documentation
https://www.nltk.org/
https://github.com/clips/pattern/wiki
https://textblob.readthedocs.io/


Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural
Pero, ¿cómo representamos los tokens/palabras en una máquina?

La máquina trabaja con números, …..
…. luego debemos trasformar las palabras a números

Opción 1.
Utilizamos un código numérico, p.e. las numeramos de forma correlativa

netflix 1
encontrar 2
juego 3
calamar 4 
nuevo 5
fenómeno 6
mundial 7
ni 8
siquiera 9
propio 10
plataforma 11
contar 12

¿tiene algún significado el valor numérico?

¿Podemos calcular la proximidad semántica?, ¿tiene sentido?
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Opción 2.

Definimos un espacio matemático donde todas las palabras estén a la misma distancia.
El espacio matemático lo definimos con unos ejes de coordenadas que serán las dimensiones del espacio.
P.e. un vocabulario de 3 palabras  3 dimensiones.

Un punto en un espacio de tres dimensionas estará definido por el valor de las 3 coordenadas
(x,y,z), que llamaremos vector

Palabra A (1,0,0)
Palabra B (0,1,0)
Palabra C (0,0,1)

En este espacio las tres palabras están a la misma distancia.
Para un vocabulario de N palabras, necesitaremos N dimensiones.
Representación one-hot vector, todos los valores a 0 excepto uno a 1

x

y

z

A
1

1

1

0

B
C

netflix (1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
encontrar (0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
juego (0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0)
….
plataforma (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0)
contar (0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1)

¿tiene algún significado el valor numérico?

Representación dispersa  (muchos 0)
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Opción 3. 

Reflexionemos, 
¿qué buscamos? (carta a los reyes magos)

 Queremos representar el significado de unidades lingüísticas (tokens/palabras)
 Queremos definir una medida de similitud semántica entre unidades
 Queremos que sea una representación numérica densa: “embeddings”

En definitiva:

Un espacio matemático de representación compacto donde la posición de los vectores 
que me identifican a las unidades contenga información semántica y que llamaremos 
espacio semántico

¿cómo lo construimos?
Semántica distribucional
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Semántica distribucional

¿Cómo conocemos el significado de una palabra?
John Rupert Firth,  “You shall know a word by the Company it keeps”

“Similar words occur in similar contexts”
Ludwig Wittgenstein, “The meaning of a word is its use in language”

Hay una botella de Belikin sobre la mesa
A todo el mundo le gusta la Belikin
No bebas Belikin si tienes que conducir
La Belikin se fabrica con granos de cebada germinada

¿qué podemos deducir sobre la palabra Belikin?
Miramos las palabras que acompañan
Buscamos la similitud semántica con otras palabras ya conocidas
… y deducimos que la Belikin debe ser una bebida similar a…
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Aproximaciones para representar palabras

Distribuciones: cuentas
• Usado desde los 90
• Representaciones dispersas de palabras-

contexto (matrices  TF-IDF)
• Compactación

Predicción: modelos de lenguaje
• Inspirado en deep learning
• word2vec (Mikolov et al., 2013)
• GloVe (Pennington et al., 2014)
• BERT (Google, 2018)

D1 D2 D3 … DN

P1 30 0 40 80

P2 23 12 0 0

…

PM 0 67 80 4

….. dotar un presupuesto de la eurozona para invertir en los países….

palabra centralpalabras contexto izquierdo palabras contexto derecho
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Hipótesis
Si dos palabras w1 y w2 tienen distribuciones similares, podemos asumir que 
tienen significados similares

Vector semántico
Vector que representa la distribución de una palabra

Matriz de coocurrencias o contextuales
cuan a menudo las términos (palabras/lexemas/…) coocurren en un contexto

Matriz de términos-documentos              Matriz de términos-términos

Daniel Jurafsky, James H. Martin

Semántica distribucional
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Semántica distribucional

Matriz términos-documentos: buscar documentos similares
Cada fila representa una palabra del vocabulario
Cada columna representa un documento
Cada celda: Cuenta del término t en el documento d: tft,d
Cada documento: un vector de cuentas en ℕv

Dos documentos son similares si sus vectores son similares

Daniel Jurafsky, James H. Martin
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Semántica distribucional
Matriz términos-contexto: buscar palabras similares

Cada fila representa una palabra del vocabulario
Cada columna representa un contexto/palabra
Cada celda: # veces la palabra t y c coocurren en el algún contexto

c1 c2 c3 c4 … cV

t1 12 0 4 0 2

t2 1 6 0 8 2

t3 6 1 14 2 0

t4 0 0 4 16 10

...

tV 5 5 0 2 0

Contexto:
Mismo documento
Párrafo 
Ventana de ±D palabras 

alrededor la palabra tv
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Semántica distribucional
Matriz de palabras-palabras con un contexto de ±7 palabras

Matrices de dimensión |V|x|V|, donde |V| < 50.000

Muchos valores son 0.  Matrices dispersas (sparse)

El tamaño del contexto depende de la finalidad

Representaciones más sintácticas, ventanas mas cortas ±1-3

Representaciones mas semánticas, ventanas más largas ±4-10

Daniel Jurafsky, James H. Martin
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Representaciones densas

La mayoría de los elementos del vector son cero
Reducir el tamaño del vector: representaciones densas

• Descomposición en valores singulares
• LSA: Latent Semantic Analysis

• Word embeddings:
• Word2vec: cbow y skip-gran (https://code.google.com/archive/p/word2vec)

• Glove: global vectors (https://nlp.stanford.edu/projects/glove)

• fastText: Text representation (https://fasttext.cc/)

Representación gráfica de vectores densos
• t-SNE: t-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (https://lvdmaaten.github.io/tsne/) 

• UMAP: Uniform Manifold Approximation and Projection (https://umap-learn.readthedocs.io)

https://code.google.com/archive/p/word2vec
https://nlp.stanford.edu/projects/glove
https://fasttext.cc/
https://lvdmaaten.github.io/tsne/
https://umap-learn.readthedocs.io/
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Representaciones densas: Descomposición en Valores Singulares
Idea:

Aproximar un espacio N-dimensional con otro M-dimensional donde M << N
¿Cómo?

Rotar los ejes a un nuevo espacio donde los ejes están orientados a las dimensiones de 
mayor varianza.
Utilizar las dimensiones de mayor varianza

Algunos métodos:
PCA – principal components analysis
FA – Factor Analysis
SVD – Singular Value Decomposition

Daniel Jurafsky, James H. Martin
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Representaciones densas: Descomposición en Valores Singulares
Una matriz rectangular X de dimensiones |V|x|C| se puede factorizar en el 
producto de tres matrices

𝑋𝑋 = 𝑊𝑊𝑘𝑘Σ𝑘𝑘𝐶𝐶𝑘𝑘𝑇𝑇
donde

W es una matriz de dimensiones |V|x k, las filas se corresponden con el 
espacio original y cada columna es una nueva dimensión en lo que se 
denomina el “espacio latente” (espacio no observado directamente)

𝑘𝑘 < min( 𝑉𝑉 , 𝐶𝐶 )

Σ es una matriz diagonal de dimensiones k x k. Cada elemento o valor 
singular informa sobre la importancia de la dimensión que representa

C es una matriz de dimensiones |C| x k , las filas se corresponden con el 
espacio original y cada columna es un vector en el “espacio latente” 
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Representaciones densas: Descomposición en Valores Singulares
LSA - Latent Semantic Analysis

La matriz Wk nos da la representación de las palabras en el espacio latente
Word embedding

La matriz Ck nos da la representación de los documentos en el espacio latente
Document embedding

Ejemplo indexado: 
Pregunta o query 𝑞𝑞 (|V|x1) se convierte al espacio latente 𝑞𝑞∗(kx1)

𝑞𝑞∗ = Σ𝑘𝑘−1𝑊𝑊𝑘𝑘
𝑇𝑇𝑞𝑞

Se compara con todos los embeddings de los documentos  (veremos un ejemplo)

𝐶𝐶𝑇𝑇
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No modela la polisemia Modela la polisemia 
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Fútbol
Béisbol
Rugby
Baloncesto
Tenis
Balonmano
Esquí
….

Sótano
Pasillo
Patio
Ático
Salón
Balcón
…

Espacio semántico:  embeddings

La proximidad semántica entre 
unidades lingüísticas se representa 
por la proximidad en el espacio

Ejemplo interactivo
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vector[Reina] =  vector[Rey] - vector[Hombre] + vector[Mujer]  

Mujer

Hombre

Rey

Reina

Relaciones semánticas

- día + noche

-volar+navegar =

- taza + caja  =

- caja + taza  =

Imágenes próximas
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Generalización de los espacios semánticos:

Embeddings de Palabras, Frases, Documentos, Audio, Imagen, Vídeos, …

Ejemplo: Búsqueda semántica en periódicos
Buscador de noticias similares  http://signal4.cps.unizar.es:5000/
 Cada noticia es un embedding
 Calcular embedding del texto a buscar
 Buscar los embeddings de noticias más próximos al del texto

Pero además permite
 Clasificar las noticias por categorías/temas
 Reconocer entidades
 Descubrir estereotipos y sesgos
 Evolución temporal/espacial de la semántica de palabras
 Componente principal de los modelos de lenguaje con redes neuronales
 ….

http://signal4.cps.unizar.es:5000/
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Bases de datos basadas en vectores

MILVUS (https://milvus.io/)
Milvus se creó en 2019 con el único objetivo de almacenar, indexar y administrar vectores de embeddings
masivos.

Usos:
Búsqueda masiva de texto, imágenes, audio y vídeo por similitud sin necesidad de estructurar los datos
Sistemas de recomendación
Sistemas de pregunta-respuesta

Ejemplos

https://github.com/milvus-io/bootcamp/tree/master/solutions
https://milvusio.medium.com/

https://milvus.io/
https://milvusio.medium.com/
https://milvusio.medium.com/
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Medida de prestaciones en búsquedas y recuperación de información:

Precisión y Exhaustividad/Sensibilidad  (Precision/Recall), Valor-F (F-score)

Precisión: Probabilidad de que un documento recuperado sea relevante.

𝑃𝑃 =
| 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑦𝑦 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 |

| 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 |

Exhaustividad: Probabilidad de que un documento relevante sea recuperado en una búsqueda.

𝑅𝑅 =
| 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑦𝑦 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 |

| 𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑𝑟𝑟𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑 |

Valor-F: Valor único ponderado de la Precisión y la Exhaustividad.

𝐹𝐹 = 2
𝑃𝑃𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑑𝑑𝑃𝑃𝑃𝑑𝑑 × 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑟𝑟𝑃𝑃𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑
𝑃𝑃𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑑𝑑𝑃𝑃𝑃𝑑𝑑 + 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑟𝑟𝑃𝑃𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑

Colección documentos

|{Documentos relevantes}|
|{Documentos recuperados}|

|{Documentos relevantes y recuperados}|

𝐹𝐹𝛽𝛽 = (1 + 𝛽𝛽2)
𝑃𝑃𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑑𝑑𝑃𝑃𝑃𝑑𝑑 × 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑟𝑟𝑃𝑃𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑

𝛽𝛽2 × 𝑃𝑃𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑑𝑑𝑃𝑃𝑃𝑑𝑑 + 𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝑟𝑟𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑑𝑃𝑃𝑟𝑟𝑃𝑃𝑑𝑑𝑟𝑟𝑑𝑑

P=100%

R=100%
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Modelos de Lenguaje

Asignar una probabilidad a una frase o secuencia de palabras
Calcular la probabilidad de una frase

W=“la alta comisionada de las naciones unidas para los derechos humanos ha advertido que 
atacar viviendas supone una violación de las convenciones de ginebra que regulan los 
conflictos”

𝑃𝑃 𝑊𝑊 = 𝑃𝑃(𝑤𝑤1,𝑤𝑤2,𝑤𝑤3,𝑤𝑤4,⋯ ,𝑤𝑤𝑀𝑀)
Predecir la siguiente palabra en una secuencia

W=“la alta comisionada de las naciones…”
𝑃𝑃(𝑤𝑤𝑛𝑛|𝑤𝑤1,𝑤𝑤2⋯𝑤𝑤𝑛𝑛−1)

Modelos estadísticos: N-gramas
Bigramas, Trigramas, …

Modelos neuronales:
Large Language Models (GPT-3 (175 Gparámetros), PaLM (540 Gparámetros),…)
Fine-tuned Language Modes (OpenAI Codex, orden de Gparámetros)
Edge Language Models (adaptados al hardware local, muchos menos parámetros que LLMs)
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¿Dónde estamos?

https://huggingface.co/

https://openai.com/

https://beta.openai.com/examples

https://huggingface.co/
https://openai.com/
https://beta.openai.com/examples
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Pathways Language Models (PaLM) Google AI

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html


Procesamiento del Lenguaje Natural

Procesamiento del Lenguaje Natural

Hazme una lista en formato json con la persona, oficio, 
nacionalidad y año de nacimiento. 

Bryan Adams, el fotógrafo encargado de realizar el calendario, 
es un cantante, guitarrista, compositor, fotógrafo y filántropo 
canadiense.  
Anne Erin Annie Clark, conocida artísticamente como St. 
Vincent, es una cantautora y multiinstrumentista
estadounidense. Es ganadora de tres Premios Grammy por 
Mejor Canción de Rock. 
Kali Uchis, es una cantante, compositora, actriz, directora y 
diseñadora colomboestadounidense, saltó a la fama 
internacional en dos mil veintiuno con el gran éxito de su 
canción Telepatía. 
Diamonte Quiava Valentin Harper, es una cocnocida rapera 
estadounidense. 
Cher es una de las figuras más destacas del este calendario. 

[{
"person": "Bryan Adams",
"oficio": "cantante, guitarrista, compositor, fotógrafo y filántropo",
"nacionalidad": "canadiense",
"año de nacimiento": "1958"
},
{
"person": "Anne Erin Annie Clark",
"oficio": "cantautora y multiinstrumentista",
"nacionalidad": "estadounidense",
"año de nacimiento": "1982"
},
{
"person": "Kali Uchis",
"oficio": "cantante, compositora, actriz, directora y diseñadora",
"nacionalidad": "colomboestadounidense",
"año de nacimiento": "1994"
},
{
"person": "Diamonte Quiava Valentin Harper",
"oficio": "rapera",
"nacionalidad": "estadounidense",
"año de nacimiento": "1996"
},
{
"person": "Cher",
"oficio": "cantante",
"nacionalidad": "estadounidense",
"año de nacimiento": "1946"
}]

GPT-3:  engine="text-davinci-001"
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Razonamiento: PaLM
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CLIP: modelo multimodal de OpenAI

Combina un modelo de lenguaje de inglés con un modelo semántico de conocimiento de imágenes
Entrenado con mas de 400M de pares imagen+texto

http://signal4.cps.unizar.es:8052/

http://signal4.cps.unizar.es:8052/
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"matches": [ {"text": "the blue car is on the left, the red car is on the right"},
{"text": "the blue car is on the right, the red car is on the left"},
{"text": "the blue car is on top of the red car"},
{"text": "the blue car is below the red car"}]}],

"the blue car is on the left, the red car is on the right" 0.5232442617416382 
"the blue car is on the right, the red car is on the left" 0.32878655195236206 
"the blue car is below the red car" 0.11064132302999496 
"the blue car is on top of the red car" 0.03732786327600479

Algunas aplicaciones

Comparación textos - imagen
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Algunas aplicaciones

CLIP + GPT2: Descripción de imágenes

Búsqueda en vídeos con lenguaje natural


Cropped with ezgif.com GIF maker
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Introducción a las Tecnologías de 
Inteligencia Artificial: 
Tecnologías del Habla



Extracción de Información: Audio
¿Qué información podemos encontrar en un audio?

• Hay ruido, música, habla, …

• Cuántas personas hablan y cuándo habla cada una de ellas

• Cuáles son las identidades de las personas que hablan

• En qué idioma están hablando

• Qué dice cada una de ellas

• Cuál es el estado emocional de cada una de ellas



Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Tecnologías

Segmentación de 
Audio

Voz

Diarización de 
Locutores

Identificación de 
Idioma

Conversión Voz-
Texto

Identificación de 
Hablantes

Identificación de 
Emociones

Música

Reconocimiento 
de sintonías, 
canciones,...

Transcripción 
partituras.

Ruido

Reconocimiento 
del entorno 

acústico

Identificación 
Eventos 

Acústicos



Segmentación de Audio

Segmentación de 
Audio

Voz

Diarización de 
Locutores

Identificación de 
Idioma

Conversión Voz-
Texto

Identificación de 
Emociones

Música

Reconocimiento 
de sintonías, 
canciones,...

Transcripción 
partituras.

Ruido

Reconocimiento 
del entorno 

acústico

Identificación 
Eventos Acústicos

Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Segmentación de 
Audio

Voz

Música

Ruido



Segmentación de Audio
• ¿Qué es?:

– Dividir el audio de entrada en fragmentos atendiendo al tipo de 
contenido acústico: Voz / Música / Ruido y combinaciones de 
estos.



Segmentación de Audio

• ¿Para qué sirve?:

– Da soporte a otras tareas de extracción de información como:
• Diarización
• Identificación del hablante
• Conversión Voz-Texto
• …



Segmentación de Audio

Audio characterization
&

Modeling



Tecnologías

Segmentación de 
Audio
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Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Diarización de 
Locutores



Segmentación y Agrupación de Hablantes
• ¿Qué es?:

– Dividir en fragmentos atendiendo al interviniente y agrupar 
dichos fragmentos en función de la identidad del locutor.

– Término usado por la comunidad: Diarización
• Diarise: (Diarize) to make use of a diary to record past events or those 

planned for the future.



Segmentación y Agrupación de Hablantes



Segm 1 Segm 2 Segm 3 Segm 4 Segm 5

Segmentación y Agrupación de Hablantes



Segm 1 Segm 2 Segm 3 Segm 4 Segm 5

Locutor A Locutor B Locutor C Locutor A Locutor B

Segmentación y Agrupación de Hablantes



Segmentación y Agrupación de Hablantes

• ¿Para qué sirve?:

– Tecnología soporte para mejorar prestaciones de:
• Reconocimiento automático del habla
• Reconocimiento del hablante
• …



Aplicaciones
• Documentación y Edición:

• Monitorización, Vigilancia y Seguimiento :
RADIODIFUSIÓN REUNIONESPARLAMENTOS JUZGADOS



Aplicaciones
• Entornos Educativos, Científicos o Divulgativos:

• y más …
CHARLAS CONFERENCIAS CLASES

….SUBTITULADO

ASISTENTES 
PERSONALES



Aplicaciones
• Calidad de Servicio:

• Entornos Médicos:
CALL - CENTERS

EMERGENCIAS CENTROS DE GESTIÓN

CIRUGÍA
DIAGNÓSTICO 
PSICOLÓGICO DIAGNÓSTICO PTSD 



Etapas de la Diarización
• Caracterización de la señal de voz: 

– Descripción espectral a corto plazo
• Segmentación: Detección de Cambio de locutor

– Estrategias
• Segmentación y Clasificación

– Búsqueda de puntos de cambio en las estadísticas de la voz
– Agrupación de los segmentos mediante clasificación

• Segmentación por Clasificación
– División en segmentos de duración constante
– Búsqueda de fronteras entre hablantes tras la clasificación



Etapas de la Diarización
• Agrupación (Clustering): 

– Estrategias
• Bottom-up

– Se parte de muchos fragmentos y se agrupan

• Top-Down
– Se parte de un grupo y se subdivide

– Representación robusta de cada
segmento:

• Embeddings, …

Partición más gruesa

Top-down

Número real de 
hablantes

Bottom-up

Partición más fina



Medida del Error
• Diarization Error Rate: 

– Componentes del error:
• Pérdida: 

– Hay voz pero se ha confundido con silencio.
• Falsa Alarma: 

– No hay voz pero se ha detectado erróneamente.
• Error de Locutor: 

– Se ha  confundido  un locutor con otro.
• Error por Solape:

– Dos locutores hablan a la vez, pero solo se ha identificado a uno.

𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫𝑫 =
𝑻𝑻𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊𝒊

𝑻𝑻𝒗𝒗𝒊𝒊𝒗𝒗

Diarization Error

MISSED SPEAKER TIME FALARM SPEAKER TIME

 SPEAKER ERROR TIME OVERLAPPED SPEECH
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10

12
Acústico

Senones

Embeddings

VB-reseg

LSTM

Unsup.

Prestaciones
• Entorno Telefónico: 

– Dos locutores: 

– Dos o más Locutores:
• De 2 a 7

0,00%

2,00%

4,00%

6,00%

DER

Streaming
VB Spk Factors (2 passes)
i-vectors (2 passes)
Spk Factors
Spk Factors + Hyp Sel



Prestaciones
• Reuniones:

– EVALUACIONES NIST RICH TRANSCRIPTION 2007 Y 2009

MÚLTIPLES MICRÓFONOS UN SOLO MICRÓFONO



Prestaciones
• Reuniones:

– OTROS DATOS

0

5

10

15

20

25

AMI
ICSI
RT09

UN SOLO MICRÓFONO
SISTEMA DE REFERENCIA: VIVOLAB - UNIZAR 2018



0,00%

5,00%

10,00%

15,00%

20,00%

25,00%

30,00%

35,00%

40,00%

45,00%

DIHARD (TASK 2)

BUT

USTC-iFLYTEK

JHU

UNIZAR

CPqD

STAR-LAB

Prestaciones
• Entornos Variados:

– DIHARD (2018)
• Reuniones, teléfono, habla leída, madre-bebé, restaurante, …

0,00%

5,00%

10,00%

15,00%

20,00%

25,00%

30,00%

DIHARD

JHU

USTC-iFLYTEK

BUT

UNIZAR

ZCU-NTIS

STAR-LAB

VAD ORÁCULO VAD REAL



Prestaciones: Albayzin 2018 y 2020
• Broadcast:

España en 
Comunidad

La mañana

La Tarde 
24H

Latinoamerica
24H

Average DER : 
14.22 %

Average
DER : 10.48

Ficción

Reportajes

Humor

Tertulia



Tecnologías

Segmentación de 
Audio

Voz

Diarización de 
Locutores

Identificación de 
Idioma

Conversión Voz-
Texto

Identificación de 
Emociones

Música

Reconocimiento 
de sintonías, 
canciones,...

Transcripción 
partituras.

Ruido

Reconocimiento 
del entorno 

acústico

Identificación 
Eventos Acústicos

Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Identificación de 
Hablantes



Identificación de Hablantes
• ¿Para qué sirve?:

– Permite asignar identidades concretas a fragmentos de audio de 
un contenido analizado



Identificación de Hablantes



Identificación de Hablantes
 Reconocimiento de personajes en programas de TV:

Extract 
Audio and  
Content

Diarize 
Audio

Spk A Spk A Spk D

Spk B Spk C

Assign 
Speaker 
Identities

Enroll 
Speakers

SPK
Database

Speaker 
Verification

Engine

Spk Metadata File

FileA John Smith start1 end1
File A John Smith start2 end2
File B John Smith start1 end1
File C John Smith start 1 end1
FileB Mary Adams start1 end 1
File C Sam Sanders start1 end 1

…






Retos en la Identificación de hablantes
• Alta variabilidad en la voz de los hablantes
• Diversidad de dominios acústicos
• Solape entre hablantes

spk1 spk2 spkN

Variabilidad
Inter-locutor

Variabilidad
Intra-locutor

Variabilidad 
Inter-Sesión



Diarización Junto con Identificación de Hablante:
Segm 1 Segm 2 Segm 3 Segm 4 Segm 5

Joe Biden Locutor B Locutor C Locutor A Locutor BLocutor A Joe BidenO. Scholz O. ScholzB. Johnson



Prestaciones: Albayzin 2020
• Iberspeech-RTVE-Challenge :

AER
BIOMETRIC VOX 65.09 %
VIVOLAB 72.63 %

MISS FA SPK ERR

BIOMETRIC VOX 47.0 % 9.2 % 8.9 %

VIVOLAB 5.1 % 53.3 % 14.2 %



Tecnologías

Segmentación de 
Audio

Voz

Diarización de 
Locutores

Identificación de 
Idioma

Conversión Voz-
Texto

Identificación de 
Emociones

Música

Reconocimiento 
de sintonías, 
canciones,...

Transcripción 
partituras.

Ruido

Reconocimiento 
del entorno 

acústico

Identificación 
Eventos Acústicos

Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Identificación de 
Idioma



Identificación de Idioma

• ¿Para qué sirve?:

– En entornos multilingüe, permite el indexado y la recuperación 
de documentos:

– Esencial en esos entornos como soporte a:

• Reconocimiento automático del habla



Identificación de Idioma
Conversión 
Voz-Texto

(Castellano)

Conversión 
Voz-Texto
(Catalán)

La Fundación ”la Caixa” ha hecho balance de la asistencia a sus centros y
exposiciones culturales y científicas durante 2021, año todavía marcado por la
pandemia. La entidad ha hecho un gran esfuerzo para recuperar el ritmo de
visitantes en los ocho centros CaixaForum y en CosmoCaixa, y en las exposiciones
itinerantes, para conseguir que la cultura sea segura siguiendo las restricciones
de capacidad para el cóvido estipuladas por las comunidades autónomas. El
público ha respondido y 5,2 millones de personas han visitado los centros y han
vivido las diferentes propuestas culturales, científicas y educativas. Son 1,3
millones de personas más que en 2020 (+35,7%).

Així, set de cada deu visitants habituals abans de la pandèmia han tornat als
centres CaixaForum i CosmoCaixa, un total d’1,9 milions de persones. Cal sumar-
hi els 3,3 milions de visitants de les exposicions itinerants en més de 70 ciutats de
tot Espanya.

CaixaForum Barcelona, la más visitada, ha sido la exposición interactiva e
inmersiva Teamlab. Arte, tecnología y naturaleza (en la imagen), seguida de El
sueño americano. Del pop a la actualidad, con obras de Andy Warhol o Roy
Lichtenstein, producida con la colaboración del British Museum. Por su parte,
CosmoCaixa ha acogido, con gran afluencia de público, PRINT3D. Reimprimir la
realidad y Nikola Tesla. El genio de la electricidad moderna, esta última vigente
hasta febrero de 2022.



Identificación de Idioma
• Tecnologías:

– Acústicos
• Tratan de buscar patrones discriminativos directamente sobre la señal de voz

– Fonotácticos (Lingüísticos)
• Primero procesan la señal de entrada con un (o varios) reconocedor fonético 

(en varios idiomas) después buscan patrones discriminativos en las 
secuencias de fonemas de salida

CARACTERIZA
CIÓN DE LA 

VOZ

DAF 
(Castellano)

CLASIFICADOR

(RED NEURONAL)

ETIQUETAS DE 
IDIOMA:

Francés
Portugués

Italiano
Catalán
Alemán

…

SEÑAL DE 
VOZ

DAF 
(Húngaro)

DAF 
(Inglés)



Tecnologías

Segmentación de 
Audio

Voz

Diarización de 
Locutores

Identificación de 
Idioma

Conversión Voz-
Texto

Identificación de 
Emociones

Música

Reconocimiento 
de sintonías, 
canciones,...

Transcripción 
partituras.

Ruido

Reconocimiento 
del entorno 

acústico

Identificación 
Eventos Acústicos

Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Conversión Voz-
Texto



Etapas y Procesos  
Reconocimiento 
Automático del
Habla:



Componentes de un Sistema de RAH
 MODELO ACÚSTICO
 Describe las características de cada unidad desde el punto de 

vista de la señal de voz (espectralmente)
 MODELO DE LENGUAJE
 Describe las relaciones entre palabras del vocabulario
 Cuantifica la probabilidad de las secuencias de palabras

 MODELO LÉXICO
 Describe cómo se forma cada palabra del vocabulario a partir 

de las diferentes unidades del modelo acústico.



ERRORES EN UN SISTEMA RAH

 Borrados
 El locutor dice algo pero el sistema no devuelve nada

 Substituciones
 El sistema devuelve a su salida una palabra diferente de la 

pronunciada por el locutor.
 Inserciones
 El locutor no dice nada, pero el sistema devuelve alguna palabra 

(generalmente debido a artefactos acústicos)



ERRORES EN UN SISTEMA RAH
 Métricas de Precisión y Error:

CORRECTO (C)
ERRORES: 

Substitutiones (S), Borrados (B), Inserciones (I)

% ACC =

% WER =

C

C+S+B+I

S+B+I

C+S+B

x 100

x 100

REF: a las tres y siete minutos de     mañana
HYP: a las tres     diecisiete minutos de la mañana



Prestaciones: Albayzin 2018 y 2020
• Iberspeech-RTVE-Challenge :

13,93

33,35

22,3520,90

43,71

19,93

28,18

7,97
12,86

15,98
20,10

29,32

19,97

13,33

31,80

0,00
5,00

10,00
15,00
20,00
25,00
30,00
35,00
40,00
45,00
50,00

%
 W

ER
SHOW

Minimum WER by show



Ejemplos de audios de evaluación:

ESPAÑA EN COMUNIDAD

LA TARDE EN 24H TERTULIA

al otro lado está esperanza aguirre fuera de la política también todos sabemos porque ignacio gonzález
no está no estaba en la foto en fin para cuando la responsabilidad políticas hasta donde tiene que llegar 
el nivel del lodazal de lo que estamos viendo para que los responsables políticos últimos den la cara y 
asuman la responsabilidad que les toque es verdad que estamos todavía en una fase en este caso 
concreto de la gürtel valenciana sólo de juicio

del río hay muchísima la margarita africana de las entre las dunas y bueno así muy bonita y la uña de gato 
la red natura dos mil a la que pertenece a la playa de fresh urfé es una red europea de espacios protegidos 
diseñada para asegurar la supervivencia a largo plazo de las especies y los hábitats naturales en el 
territorio europeo además esta playa toda la zona costera de navia y el río están incluidas en la zona 
especial de conservación y de protección para las aves 



Diarización e Identificación de hablantes, 
Añadiendo Reconocimiento del Habla:

J. Biden: Contenido de la intervención 1 ... <Tcomienzo1> <Tfin1>

O. Scholz : Contenido de la intervención 2 … <Tcomienzo2> <Tfin2>

B. Johnson: Contenido de la intervención 3 … <Tcomienzo3> <Tfin3>

J. Biden: Contenido de la intervención 4 …. <Tcomienzo4> <Tfin4>

A. Scholz : Contenido de la intervención 5 … <Tcomienzo5> <Tfin5>



Tecnologías

Segmentación de 
Audio

Voz

Diarización de 
Locutores

Identificación de 
Idioma

Conversión Voz-
Texto

Identificación de 
Emociones

Música

Reconocimiento 
de sintonías, 
canciones,...

Transcripción 
partituras.

Ruido

Reconocimiento 
del entorno 

acústico

Identificación 
Eventos Acústicos

Transcripción Enriquecida
(Metadata)

Identificación de 
Emociones



Identificación de Emociones
• ¿Para qué sirve?:

– Puede añadir información extra que enriquece el discurso de los 
protagonistas de un contenido



Identificación de Emociones

CLASIFICACIÓN

SEÑAL DE 
VOZ

Características:

Espectrales
Prosódicas

Paralingüísticas

…

enfado

alegría

ansiedad

neutro

aburrimiento

tristeza
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