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Resum

Les tecnologies de parla han avancat considerablement en els darrers anys
gracies als progressos en I'aprenentatge profund, assolint una qualitat de
reconeixement i de s ntesi de veu molt propera a la natural.

Agquest projecte se centra en la creacio de conjunts de dades sintetiques
destinats a I’entrenament de models de comprensio del llenguatge parlat
(SLU) aplicats a entorns de videojoc en catala. Davant la manca de corpus
espec cs per a aquest domini, s’ha proposat un metode d’augmentacio de
dades basat en la s ntesi de veu (TTS) mitjancant el model Matcha-TTS,
capac de generar audios naturals, expressius i multillocutor.

Les mostres generades s’han processat i adaptat per a I’entrenament d’un
model SLU basat en Whisper, amb I'objectiu d’interpretar ordres de veu
amb alta precisio i e ciencia. L’avaluacio del sistema evidencia una millora
signi cativa tant en la qualitat acustica com en el rendiment del model,
fet que con rma que I'us de dades sintetiques es una estrategia efectiva
per optimitzar els models de parla i afavorir experiencies interactives mes
naturals en catala.



Resumen

Las tecnolog as del habla han avanzado notablemente en los ultimos
anos gracias a los progresos en el aprendizaje profundo, alcanzando una
calidad de reconocimiento y de s ntesis de voz muy cercana a la natural.
Estos avances han impulsado su aplicacion en multiples ambitos, como los
asistentes de voz, las herramientas de accesibilidad y, especialmente, los
videojuegos interactivos.

Este proyecto se centra en la creacion de conjuntos de datos sinteticos
destinados al entrenamiento de modelos de comprension del lenguaje
hablado (SLU) aplicados a entornos de videojuego en catalan. Ante la falta
de corpus espec cos para este dominio, se ha propuesto un metodo de
aumento de datos basado en la s ntesis de voz (TTS) mediante el modelo
Matcha-TTS, capaz de generar audios naturales, expresivos y multilocutor.

Las muestras generadas se han procesado y adaptado para el entrenamiento
de un modelo SLU basado en Whisper, con el objetivo de interpretar ordenes
de voz con alta precision y e ciencia. La evaluacion del sistema evidencia
una mejora signi cativa tanto en la calidad acustica como en el rendimiento
del modelo, lo que con rma que el uso de datos sinteticos es una estrate-
gia efectiva para optimizar los modelos de habla y favorecer experiencias
interactivas mas naturales en catalan.



Abstract

Speech technologies have advanced signi cantly in recent years thanks to
the progress made in deep learning, achieving a level of speech recognition
and synthesis quality that is very close to natural. These advances have
encouraged their application in various domains such as voice assistants,
accessibility tools, and, especially, interactive video games.

This project focuses on the creation of synthetic datasets aimed at training
Spoken Language Understanding (SLU) models applied to video game
environments in Catalan. Due to the lack of domain-speci ¢ corpora, a
data augmentation method based on Text-to-Speech (TTS) synthesis using
the Matcha-TTS model has been proposed, capable of generating natural,
expressive, and multi-speaker audio samples.

The generated samples were processed and adapted for training an SLU
model based on Whisper, aimed at interpreting voice commands with high
precision and e ciency. The system evaluation shows a signi cant improve-
ment in both acoustic quality and model performance, con rming that the
use of synthetic data is an e ective strategy to optimize speech models and
promote more natural and interactive experiences in Catalan.



Index

(1__Introducco | 10
II"Confext . . ... ... . 10
1.2 Conceptes . . . . . . . . e e 10
[1.3 Identi caco del problema 1 justicaco |. . . ... ... ... ....... 12
1.4 Actors implicats . . . . . . . . ... 12

2__Abast | 14
2.1 Objectius . . . . . . . . . e 14
[2.2 Mesura de lexit del projecte . . . . . . .. ... ... ... L. 14
2.3 Requeriments . . . . . . . . . e 14

2.3.1 Requeriments funcionals . . . . ... ... ... ... ... .. 14
2.3.2 Requeriments no funcionals . . . .. .. ... ........... 15
2.4 Obstaclesiriscos . . . . . . . . . e 15

3 Estat de l'art 16
3.1 Reconeixement AutomaticdelaParla. . . .. ... ... .. ....... 16
3.2 Comprensp del Llenguatgede Parla. . . . .. ... .. ... ....... 18
3.3 Text-to-Speech . . . . . . . . . ... 20
3.4 Exemples de videojocs 0 aplicacions interactives amb tecnologia de parla 21

4 Metodologia i rigor 26
4.1 Eines de desenvolupament . . . . . .. .. ... ... .. .. ... 26
4.2 Descripcd del videojoc i entorn d'interacco . . . . . .. .. ... ... 26
4.3 ValidacD . . . . . . . . e e e 28

5 Plani caco temporal 29
5.1 Descripcodetasques . . . . . . . . 29

5.1.1 Gestodel projecte . . .. .. ... . ... 29
51.2 Treballprevi. . . .. .. ... ... .. 30
5.1.3 Generacodeldataset. . .. .. .. ... ... .. ......... 30
5.1.4 EntrenamentdelmodelSLU . . . ... .. ... ... ....... 30
5.1.5 IntegracD i experimentacoa Unity . . . . ... ... ... .. .. 31
5.1.6 Validacoiavaluaco .. .. ..................... 31
5.2 RECUISOS . . . . . . e 31
5.21 Recursoshumans . .. ... ... ... ... .. .. .. .. ..., 31
5.2.2 Recursos materials . . . . .. ... L 31
5.3 Taularesumdelestasques . . . . . . .. .. . . . . ... ... 32
54 Diagramade Gantt . . . . . . .. .. ... 32
5,5 GestdderiSCoS . . . . . . .. e 33

6 Gesto ecoromica 35

6.1 Pressupost . . . . . . . . ... 35
6.1.1 Costosdepersonal . ... .. ... ... .. .. .. .. ...... 35
6.1.2 COStOS Qererics . . . . . . . v v i e e 36
6.1.3 Costos de contingencia . . . . . . . .. ..o 37
6.1.4 Costos dimprevistos . . . . . . . . . ... 37
6.1.5 Costtotalprevist . . . . . .. .. .. ... ... 38



6.2 Controldegestd . . ... .. .. . . . ... e 38

7 Sostenibilitat 40
7.1 Autoavaluacbd . . . . . . . . .. e e 40
7.2 Dimensoambiental . . . . . . ... ... 40
7.3 DImMensd eCOMMICA . . . . . . v v v e e e e e e e e e e e e e 41
7.4 Dimensb social . . . . . . . . ... e 41
8 Disseny i implementaco 42
8.1 Snteside veu pergenerarmostres . . . . . . . ... 42
8.1.1 Fasel-Preparacbdedades .. ... ... ............. 43
8.1.2 Fase 2-Generacodemostres . . . .. ... .. .......... 44
8.1.3 Fase 3 - Preparaco per a l'entrenament . . . . ... ... .. ... 47
8.14 Fase4-Avaluacodemostres . . . ... .. ... ... ...... 50
8.2 Generacop d'errors WER en mostresdetext . . ... ... ........ 52
8.3 Aralisi de WER de les mostres daudio generades . . . . . ... ... .. 55
8.3.1 Model ASR utilitzat: Whisper-Large-v3 . . . .. ... ... ... 56
8.3.2 Seleccodemostres . . . . . . ... .. 56
8.3.3 Proes de transcripco automatica . . . . . ... ... ... 56
8.3.4 Estructura i emmagatzematge de resultats . . . . .. ... .. .. 56
8.3.5 Amlisi comparativadel WER . . . ... ... ... ........ 57
9 Resultats i aralisi 58
9.1 Amalisi intrnseca de la qualitat dels datasets sinetics . . . . . ... ... 58
9.1.1 Arulisis sobre el Dataset original . . . ... ... ... ...... 58
9.1.2 Arulisis sobre el Dataset equilibrat . . . . ... ... ... .... 60
9.1.3 Arulisis sobre el Datasetamb WER . . . . . . ... ... ..... 62
9.2 Avaluaco extrnseca del rendiment en tasques SLU . . . . . ... .. .. 64
10 Conclusions 67
10.1 Resum del treball realitzat i resultats obtinguts . . . . . .. ... .. .. 67
10.2 Assoliment dels objectius, KPIs del projecte i requeriments . . . . . . .. 68
10.3 Limitacions i treball futur . . . . .. .. ... ... .. ... . ... 69
11 Lleis, regulacions ietica 70
11.1 Marclegal rellevant . . . . . . . . . . ... 70
11.2 Etica en dades sinetiques . . . . . . . ... 70
11.2.1 Transpaenciainoengany . . . . . . .. ... ... 70
11.2.2 Privadesaisuplantaco . . . . . .. ... ... ... ... 70
12 Refeencies 71
13 Annex 74
13.0.1 Codi principal per a la Sntesi de veu per generar mostres . . . . . 74
13.0.2 Codi principal per a la Preparaco per a lI'entrenament . . . . . . 79
13.0.3 Codi principal per a 'Avaluaco de mostres. . . . .. ... .... 84
13.0.4 Codi principal per al Procediment d'afegir error WER a les mostres
textuals . . . ... 88



13.0.5 Codi principal per a la generacb de transcripcions amb Whisper-
Large-v3 . . . . . e

93



Index de taules

1  Valors possibles dels elements del videojoc. . . . .. ... ... ...... 27
2 Resum detallat de les tasques del projecte. . . . . . .. ... ... .. .. 32
3  Cost total previst dels recursos software. . . .. ... ... ........ 35
4  Cost total per activitat de cadatasca. . . . . .. .. .. ... ....... 35
5  Cost total previst dels recursos software. . . .. ... ... ........ 36
6  Cost total previst dels recursos hardware. . . . . . . ... ... ... ... 36
7 Costos gererics totals previst. . . . . . . . . ... .. . oo 37
8 Costosdecontingencia. . . . . . . . . . ... 37
9 Costos dimprevistos. . . . . . . . .. e 38
10 Cost total del projecte previst. . . . . . . .. .. ... .. ... ... 38
11 Consum enercetic del desenvolupament. . . . . . . .. .. .. ... .... 40
12 Esquemadel txer TSV generat. . .. ... ... ... .......... 44
13 Descripco de l'estructura del diccionari per a cada mostra. . . . . . . .. 49
14  Estructura del txer resultant d'avaluaco de qualitat. . . . . . .. .. .. 51

15 Estructura del txer amb resultats de l'aralisi del WER. . . . . ... .. 57
16 Resum estadstic de les netriques de mostres del Dataset original. . . . . 58
17 Mitjana de SI-SDR, SCOREQ i PESQ per parlant del Dataset original . 59
18 Resum estadstic de les netriques de mostres del Dataset equilibrat. . . . 61
19 Mitjana de SI-SDR, SCOREQ i PESQ per parlant del Dataset equilibrat. 62
20 Resum estadstic de les netriques de mostres del Dataset amb WER. . . 63

21 Mitjana de SI-SDR, SCOREQ i PESQ per parlant del Dataset amb WER 64
22 Comparativa del rendiment del SLU amb Dataset original i Dataset equilibrat 65

23 Resum global de les caracterstiques dels diferents datasets generats. . . . 67
24 Comparaco global de rendiment entre el Dataset original i el Dataset
equilibrat . . . . . .. 68

Index de gures

1  Arquitectura d'un ASR tradicional. . . . . . ... .. ... ... 17
2  Arquitectura d'un SLU tradicional. . . . . . ... ... ... ... .... 18
3 HeyYou, Pikachu! . ... ... ... ... .. .. .. .. .. .. ..., 22
4 Lifeline . . . . . . . . . 23
5 SuckUp!. . . . e 24
6 Whispersfromthe Stars . . . ... ... ... ... ... .. ... 25
7  Com Veu Mana (Escenariinicial). . . . . . .. .. ... . L. 28
8 Com Veu Mana (Escenari principal) . . . .. .. .. ... .. ....... 28
9 Diagrama de Gantt (parttextual). . . . .. ... ... ... ....... 33
10 Diagrama de Gantt (partgac). . . . . . . . . . . . . e 33
11 Proes de generaco daudios sinetics pera SLU. . . .. ... ... ... 43

Index de codis

1 Funco principal de sntesienlots. . . . . . ... ... ... ........ 46
2  Crida de la funco batched_synthesis amb paametres aleatoris per temperature
Ispeaking rate. . . . . . . ... 46

8



14
15
16

Funco que desa laudio generat amb el nom corresponent. . . . . .. .. 47

Funco per obtenir laudio resamplejat a 16.000 Hz. . . . .. .. ... .. 48
Caracterstiques del diccionari per a cada mostra. . . . . . ... .. ... 48
Processament paral-lelitzat daudio utilitzant multiprocessing. . . . . . 49
SeleccD aleabria de plantilles de distribuco d'errors WER. . . . . . . .. 53
Llistes de paraules per ainsercions. . . . ... .. ... ... ....... 54
Llistes de paraules per a supressions. . . . . .. ... .. ... ...... 54
Llistes de paraules similars per a substitucions. . . . . .. ... ... .. 55
Funco de transcripco daudio amb Whisper-Large-v3. . . ... ... .. 56
Script per generaraudios sinetics amb Matcha-TTS enlots. . . . . . .. 79
Codi complet per a la generaco de mostres en format diccionari de Hugging

Face. . . . . . e 84
Codi complet per a la generaco de les netriques de la qualitat de les mostres. 88
Codi complet per a la generaco de I'error WER a les mostres textuals. . 93

Codi complet per a la generaco de transcripcions amb Whisper-Large-v3. 97



1 Introducco

1.1 Context

El Grau d'Enginyeria Informatica, impartit per la Facultat d'Informatica de Barcelo-
na, ofereix cinc mencions diferents. Aquest Treball de Fi de Grau (TFG) s'emmarca dins
de l'especialitat Computacbd, amb un enfocament espec ¢ en lambit de la Intel-ligencia
Arti cial, concretament en els subcamps de Processament del Llenguatge Natural (NLP),
sntesi de la veu (TTS) i Deep Learning, aplicats als sistemes interactius de videojocs.

El treball presentat es basa en el projecte AINA, impulsat per la Generalitat de
Catalunya i desenvolupat pel Barcelona Supercomputing Center (BSC-CRSque inclou
la creacdo de models de sntesi de veu com el Matcha-TTS. Aquest model que treballa
conjuntament amb el model vocoder alVoCates capac de generar veus de gran qualitat
i expressiva de manera e cient en quatre dialectes: Balear, Central, Nord-Occidental i
Valenca®. Aquest projecte £ com a objectiu garantir la preencia i lus del catah en el
non digital, especialment en els videojocs.

L'any 2024, el projecte AINA va presentar una demostraco de videojoc que inte-
grava el nou model Matcha-TTS [24, 22] al conges Interspeech 2024. Posteriorment,
al Sab del Gaming SAGA' 2024, es va mostrar la primera aproximacd, on els NPCs
(Non-Player Character) del joc realitzaven accions segons els ordres que deia l'usuari en
catah. Actualment, el projecte AINA continua evolucionant amb noves Inies de recerca
per optimitzar els seus models amb la nalitat de fer-los nes precisos i naturals en catah.

Aquest TFG se centra en la preparaco d'una base de dades aplicant un netode d'aug-
mentaco de dades (DA) utilitzant sistema de TTS, com Matcha-TTS, amb l'objectiu de
generar dades sinetiques nes diverses i complexes. Posteriorment, aquestes dades es
faran servir per entrenar en un model millorat de Comprenso del Llenguatge de Parla
(SLU), que s'aplicaa en el videojoc del projecte AINA.

1.2 Conceptes

A continuaco, es presenten les de nicions dels termes i conceptes nes rellevants per
a la comprenso d'aquest treball.

Processament del Llenguatge Natural, NLP

Natural Lenguage Processing en anges,es un subcamp de la intel-ligencia arti cial que
se centra en la interacco entre les maquines i el llenguatge hurra. El seu objectiu principal
es permetre que les maquines entenguin, interpretin, analitzin i generin llenguatge huma
de manera natural [13].

Ihttps://projecteaina.cat/

2https://lwww.bsc.es/ca
3https://huggingface.co/projecte-aina/matxa-tts-cat-multiaccent
“https://saga.cat
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Deep Learning

Deep Learninges una branca de la intel-liggencia arti cial que es basa en xarxes neuro-
nals arti cials amb multicapes, conegudes com a xarxes neuronals profundes, per simular
el funcionament del cervell huma. Amb l'objectiu de permetre que les maquines apren-
guin i realitzin tasques complexes, com el reconeixement de veu, la traduccbo automatica
I mes, sense necessitat de ser programades explcitament per cada tasca [13].

Xarxes Neuronals

Les xarxes neuronals ©n un model d'intel-ligencia arti cial inspirar en el cervell huma,
compost per unitats anomenades neurones arti cials. Aquestes unitats estan interconnec-
tades i treballen conjuntament per processar informaco i aprendre de les dades. Sn uti-
litzades en tasques com el reconeixement de veu, la traducco automatica, etc., mitjarcant
I'ajust dels pesos de les connexions entre les neurones per millorar els resultats [13].

Text-to-Speech, TTS

TTSes una tecnologia que converteix text escrit en so, permetent que les maquines
generin veu humana de manera autonatica [32]. Aquesta tecnologia s'utilitza en diverses
aplicacions, com assistents virtuals, lectors de pantalla per a persones amb discapacitat
visual, etc.

En aquest treball, utilitzem principalment el Matxa-TTS, quees un TTS dissenyat
per a la llengua catalana i es tracta d'un model neural multiparlant i multidialectal que
genera veu de manera e cient en quatre dialectes del catah

Reconeixement Autonatic de la Parla, ASR

Automatic Speech Recognition en angks, es una tecnologia que permet als compu-
tadors interpretar i entendre el llenguatge parlat de manera automatica. Es tracta d'un
sistema que converteix la parla en text [2].

Comprenso del Llenguatge Natural, NLU

Natural Language Understanding en angks,es una branca del NPL que se centra en
ensenyar a les maquines a comprendre, interpretar i extreure el signi cat del llenguatge
huma de manera precisa. El NLU busca entendre el context, les intencions i les relacions
dins d'un text o una conversa [4].

Comprenso del Llenguatge de Parla, SLU

Spoken Language Understanding en angeks, es una branca del NLP que s'encarrega
d'interpretar i extreure signi cat del llenguatge parlat. El seu objectiues convertir una
entrada de veu en una representacd estructurada que una nmaquina pugui entendre i
processar [26].

Shttps://huggingface.co/projecte-aina/matxa-tts-cat-multiaccent
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Augmentaco de dades, DA

Data Augmentation en angks,es una ecnica utilitzada en lambit de la intel-ligencia
arti cial, especialment en machine learning i en deep learning, per incrementar la quanti-
tat i la varietat de dades a partir de les dades originals, sense necessitat de recollir dades
addicionals [18].

1.3 Identi caco del problema i justi caco

Lus de la veu com a mitp d'interaccd en videojocs ha anat guanyant imporancia en
els darrers anys. La capacitat d'integrar reconeixement i comprenso de la parla en temps
real permet una experencia nes rica i diramica amb els jugadors. Aquesta tcnicaes
especialment rellevant en els videojocs interactius de nova generaco, on la veu pot subs-
tituir o complementar altres formes d'interacco nres tradicionals, com el teclat o el ratol.

En l'actualitat, dins del marc del projecte AINA, existeixen datasets destinats a mo-
dels ASR i NLU. Tot i aix, aquests conjunts de dades no on adequats per al nostre cas,
ja que el projecte se centra en models SLU, per als quals encara no disposem d'un dataset
espec c. Abo presenta una limitaco important, ja que els sistemes ASR nones trans-
criuen la veu a text sense interpretar-ne el signi cat. En canvi, els models NLU, per la
seva banda, s que on capacos d'interpretar el signi cat, peo depenen d'una transcripcd
pevia feta per I'ASR, la qual cosa pot introduir errors acumulats que poden degradar
la comprenso global del missatge. Aquestes limitacions es fan especialment evidents en
entorns interactius com els videojocs, on el soroll de fons, la variabilitat de la parla o les
instruccions ambigees on habituals.

En aquest context, els models SLU ofereixen una solucbo nes robusta i e cient, ja
gue integren la interpretaco senantica a partir de laudio i eviten errors de transcripco
intermedis, millorant aix la precisd en la comprenso del llenguatge oral en temps real.
Tot i aix, un dels principals problemeses la manca de dades espec ques per al domini
del nostre videojoc, la seva descripcd s'explicaa mes endavant.

La majoria dels corpus publics existents sobre lambit de videojocs se centren en con-
verses gererics entre els NPC%i no cobreixen necessriament els escenaris d'interacco
gue planteja el videojoc del nostre projecte.

Per tot abo, esdee la necessitat de la creaco d'un dataset sinetic espec c i adaptat
al domini del nostre videojoc, que permeti entrenar models SLU capacos d'interpretar les
instruccions del jugador de manera precisa i en temps real.

1.4 Actors implicats

Els actors implicats en aquest projecte on diversos i tenen un paper fonamental en
el desenvolupament ius dels resultats obtinguts. El producte nal, que consisteix en un
sistema millorat de comprensd de la parla per a videojoc, va dirigit principalment als
desenvolupadors de videojocs i a les empreses que busquen integrar interaccions de veu
de manera nes natural i e cient en els seus jocs. D'altra banda, el projecte AINA tamte

Shttps://huggingface.co/datasets/amaydle/npc-dialogue
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es bene ciaa del producte nal, ja que s'aplicaa al videojoc del projecte.

Els usuaris nals, es a dir, els jugadors, tamle es bene ciaran directament, ja que

podran gaudir d'una experencia d'interacco nmes uida i dirmmica amb els NPC's mit-
jarcant la veu.

Finalment, els investigadors i experts en intel-ligencia arti cial, processament del llen-
guatge natural i sntesi de la veu seran tamle bene ciaris, ja que el projecte contribuia

a la millora dels models de comprensd de la parla, amb aplicacions en altres ambits
tecnobgics.
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2 Abast

Un cop de nit la contextualitzacd i la justi caco del temari, es important de nir
clarament els objectius que volem aconseguir, com es mesuraa lexit del projecte, els

requeriments que s'ha de satisfer el sistema, i els possibles obstacles i riscos que poden
sorgir durant el desenvolupament.

2.1 Objectius

L'objectiu principal del projectees crear un dataset sinetic d'accions per al videojoc

del projecte AINA mitjarcant la ecnica de l'augmentaco de dades utilitzant sistemes de
sntesi de veu.

" Generaco de dades sinetiques. Crear un dataset mitjarcant la ecnica de DA
utilitzant de Matcha-TTS, amb l'objectiu de generar una gran varietat d'accions

complexes, incloent mes d'una acco en una mateixa frase, dins d'un context de
videojoc.

A

Entrenament de models SLU. Entrenar el model SLU utilitzant el nou dataset
creat per aconseguir millors resultats en la comprensbd de la parla en videojocs.

A

Comparaco del rendiment dels models TTS. Avaluar i comparar els resultats
obtinguts amb les dades sinetiques generades pels models TTS actuals enfront de

les generades amb models TTS millorats, analitzant-ne la qualitat i I'impacte en el
model SLU.

2.2 Mesura de kxit del projecte

Per avaluar lexit del projecte i garantir que els objectius establerts s‘han assolit,
es fonamental establir KPIs (Indicadors Clau de Rendiment) i netriques espec ques.
Aquests indicadors permeten mesurar de manera quantitativa i qualitativa els resultats
obtinguts en diferents etapes del projecte. Alguns KPIs i metriques on els segaents:

" Nombre total de dedes generades. Metrica per avaluar la quantitat de dades
sinetiques creades amb TTS.

" Diversitat de les dades generades. Mesura de la varietat d'accentuacions,

entonacions i complexitat de les frases, important per a la robustesa del model
SLU.

" Naturalitat de les dades generades. Avaluar com de realista i comprensible
sona la veu generada per diferents models TTS.

2.3 Requeriments
2.3.1 Requeriments funcionals

Les funcions principals que s'ha de realitza el sistema n els segsents:

" Les dades generades han de tenir una naturalitat de veu elevada i incloure diversos
dialectes del catah.
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~ El dataset ha d'incloure una varietat de frases relacionades amb les interaccions en
videojocs.

" El model SLU ha de ser capac de processar i entendre la parla en catah amb una
alta preciso dins del context de videojoc.

2.3.2 Requeriments no funcionals

A continuaco, es presenten els requeriments no funcionals, que n aquells que es
refereixen a les condicions que el sistema ha de complir en termes de qualitat, rendiment
i altres caracterstiques operatives.

" Rendiment. El sistema ha de ser apid i e cient per garantir una bona experencia
de joc per a l'usuari.

" Escalabilitat. El sistema ha de ser capac de gestionar grans volums de dades i
d'incorporar models amb nmes complexitat sense perdre e cencia.

" Compatibilitat. El sistema ha de ser compatible amb altres plataformes de desen-
volupament de videojocs.

~ Usabilitat. El sistema ha de permetre la seva reutilitzaco en futurs projectes.

Abo s'aconsegueix mitjarcant un codi ben organitzat, clar, concs i documentat de
manera adequada.

2.4 Obstacles i riscos

Com tots els projectes, durant la realitzaco es poden sorgir possibles di cultats o
imprevistos que podrien afectar la consecuco dels objectius establerts. Seguidament, es
presenten els possibles obstacles o riscos del projecte:

" Manca de dades en el dataset. El dataset disponible pot no ser prou ampli o
diversi cat per cobrir tota la varietat d'interaccions i accions que es poden produir
en un entorn de videojoc.

" Dataset sinetic per a NLU. El dataset de NLU es singtic, es a dir, ha estat
generat de manera arti cial i no es basa en dades recollides en entorn naturals.

Aquesta caracterstica pot fer que el dataset no sigui su cient per a I'entrenament
d'un model NLU.

" Poc aces computacional per entrenar aquests models deep learning. La
manca d'aces a infraestructures d'alt rendiment pot provocar temps d'entrenament
molt mes llarg i di cultar el processament e cient de dades.
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3 Estat de l'art

En aquesta seccD es revisen els treballs i publicacions nes rellevants relacionats amb
les tecnologies de la parla i el llenguatge natural utilitzades en aquest projecte. S'analitzen
els avarcos en ASR, NLU, SLU i TTS, aix com exemples d'aplicacions i/o videojocs
gue utilitzen aquestes tecnologies. L'objectiues proporcionar un marc de refeencia que
contextualitzi el nostre TFG dins del panorama de recerca actual.

3.1 Reconeixement Autonatic de la Parla

Els primers sistemes d'’ASR es basaven en models estadstics tradicionals, com els
HMM(Hidden Markov Models) [12] i els GMM (Gaussian Mixture Models) [36], que
modelaven les probabilitats de transico entre fonemes. Aquests sistemes, combinats amb
ecniques d'extracco de caracterstiques de parla com MFCC (Mel-Frequency Cepstral
Coe cients) [1], van ser dominats durant les cecades de 1990 [2].

Mes endavant, |'arribada de les xarxes neuronals profundes (DNN), els models hbrids
DNN-HMM va millorar la precisp i la capacitat de representaco de la parla [2]. L'any
2014, es va introduir l'algorisme CTC (Connectionist Temporal Classi cation) [9], que
permet entrenar xarxes neuronals sense corresponcencia temporal explcita entre les en-
trades daudio i les sortides de text.

Cap al 2016 es van introduir models basats en atenco (attention-based models) i les
ecniques d'augmentaco de parla van establir les bases dels sistemes End-to-End (E2E).
Els models E2E representen un avarc decisiu en ASR, ja que integren totes les etapes
del sistema dins d'una sola xarxa neuronal. Aquest enfocament simpli ca el proes d'en-
trenament, permetent-ne optimitzar directament la probabilitat de la transcripco nal,

i reduint errors acumulats a nes de simpli car I'arquitectura general del sistema [2].

Posteriorment, es van proposar el model Listen, Attend and Spell (LAS) [6], que incor-
pora un mecanisme d'atencd per aprendre de manera explcita la relaco entre el senyal
aasstic i la seqencia textual, millorant signi cativament la preciso. Amb el model Deep
Speech 2 [3] es va demostrar la viabilitat dels sistemes E2E a gran escala, entrenats amb
milers d'hores de dades i xarxes bidireccionals profundes.

L'estudi que es va publicar a I'any 2019 [14], on els autors van comparar i avaluar les
arquitectures Transformer amb els models tradicionals basats en xarxes neuronals recur-
rents (RNN) en un total de quinze conjunts de proves d'ASR. Els resultats van mostrar
millores consistents en el rendiment i I'estabilitat d'entrenament del Transformer, que va
superar els models RNN en 13 dels 15 conjunts avaluats. Aquest treball va consolidar
el Transformer com la nova arquitectura de refeencia en ASR, gacies a la seva capa-
citat per modelar depencencies de llarg abast i processar seqencies de manera paral-lela.

Aquests avercos han portat a que els models Transformer [34] i Conformers [10]
representin l'estat de l'art d'avui en dia. Els Transformers fan servir mecanismes
d'autoatenco per modelar depencdencies de llarg abast en el senyal aaistic, mentre que
els Conformers combinen autoatencb i convolucions per captar tant la informaco local
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com la global. Actualment, destaca Whisper /, desenvolupat per OpenAl el 2022, un
model E2E basat en Transformer entrenat amb 680.000 hores de dades multilingses i
multiaastiques, capac de fer transcripco, detecco de llengua i traducco amb una alta
robustesa davant del soroll i els accents.

Per comprendre el funcionament d'un sistema ASR tradicional, cal destacar que aquest
consta de quatre etapes de processament fonamentals, tal com es mostra a la Figura 1:

1. Preprocessament: neteja i millora la qualitat del senyal daudio per facilitar-ne
I'aralisi posterior.

2. Extracco de caracterstiques: identi ca i extreu els patrons aastics rellevants
del senyal.

3. Classi caco: interpreta aquests patrons per recoreixer les paraules.

4. Model de llenguatge: contextualitza els resultats usant regles gramaticals i
semantiques per generar la transcripco nal.

Figura 1: Arquitectura d'un ASR tradicional.

Font: Article d'lliasPapastratis 8.

Cal dir que l'arquitectura dels models actuals d’ASR s'ha evolucionat cap a enfoca-
ment end-to-end, peio no mostra diferencia en les etapes kasiques. La difeencia rau en
gLe els sistemes tradicionals implementaven aquestes etapes com a noduls independents,
mentre que les arquitectures actuals les combinen en un ux continu end-to-end, fet que
permet un aprenentatge conjunt de totes les funcionalitats i una optimitzaco global del
sistema.

D'altra banda, la disponibilitat de grans conjunts de dades ha estat essencial per a
lexit dels models basats en deep learning. Els principals corpus emprats per entrenar i
avaluar sistemes ASR n:

" Monolingses: LibriSpeech, TED-LIUM, Switchboard, etc.

~ Multilingges: Common Voice, VoxPopuli, MuST-C, etc.

Aquests conjunts de dades proporcionen milers d'hores de parla etiquetada en dife-
rents idiomes i condicions aaistiques [2].

https://openai.com/es-ES/index/whisper/
8https://theaisummer.com/speech-recognition
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L'e acia d'un sistema ASR s'avalua principalment amb la netrica WER (Word
Error Rate), que mesura la proporco de paraules eronies respecte a una transcripco
de refeencia. Tamke s'utilitzen altres netriques, com el PER (Phone Error Rate), nes
adequada per a sistemes foretics, i el CER (Character error rate) , que mesura els errors
a nivell de caacters [2].

3.2 Comprenso del Llenguatge de Parla

El SLU representa I'evoluco natural dels sistemes de processament de la parla, anant
nmes enlh de la simple transcripco per capturar el signi cat senmantic del discurs, incloent-
hi dues tasques principals com la detecco d'intencions (intent detection) i l'extracco
d'entitats (slot Iling) [33].

Inicialment, els sistemes de SLU seguien una arquitectura en cascada, en gwe I'ASR
transcrivia la parla i, posteriorment, el nodul NLU processava el text per obtenir la infor-
macb senmantica. Aquesta aproximaco va ser utilitzada en sistemes de daleg orientats a
tasques com ATIS [11] i SNIPS [5], i va demostrar ser e cac en entorns controlats [26].
Tanmateix, aquests sistemes presentaven diversos problemes crtics que limitaven la seva
e cencia i precisb:

" Propagaco d'errors: els errors de transcripco generats per I'ASR es propagaven

directament al nodul NLU, degradant el rendiment global del sistema.

" Rerdua d'informaco: el NLU no tenia acees a informacd prosdica o contextual
procedent del senyal aastic.

" Complexitat i retard: en disposar de dos noduls separats, aquests sistemes
resultaven nes lents i computacionalment nes costosos, di cultant-ne lus en temps
real.

Per superar aguestes limitacions, la recerca en SLU va evolucionar cap a arquitectu-
res nmes integrades. Aix doncs, les arquitectures com el RNN-Transducer (RNN-T) o
els models Encoder-Decoder amb mecanismes d'atenco poden combinar ASR i NLU
en unaunica xarxa neuronal, d'aquesta manera reduint I'impacte dels errors i millorant
I'e cencia [35].

Figura 2: Arquitectura d'un SLU tradicional.

Font: Article de Dmitriy Serdyuk [30].
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A la Figura 2 mostra l'arquitectura tradicional d'un model SLU, on les etapes que
estan marcades amb color blau corresponen a un nodul NLU, que s'entrena sobre trans-
cripcions i consisteix en un classi cador de domini, un classi cador d'intencions i un per
I'extracco d'entitats, i en canvi, la part d'ASR s'entrena totalment independent.

Posteriorment, han demostrat que els models pre-entrenats com com BERT (Bi-
directional Encoder Representations from Transformers) [8] i ROBERTa (A Robustly
Optimized BERT Pretraining Approach) [20] ha representat un averc signi catiu en el
camp del SLU. Aquests models, tot i haver estat dissenyats originalment per a text, han
demostrat una capacitat excepcional per a la comprensd semantica quan s'apliquen a les
transcripcions generades pels sistemes d'ASR.

La investigaco espec ca sobre l'aplicaco de BERT per a SLU ha generat contri-
bucions signi catives. Uns investigadors [7] van explorar lus de BERT per extreure
embeddings contextuals compartits per a la detecco d'intencions i I'extracco d'entitats,
obtenint una millora signi cativa respecte als models no pre-entrenats.

Un altre estudi [25] va demostrar que substituir I'encoder d'atenco per un codi ca-
dor d'embeddings pre-entrenats (Stack-Propagation + BERT) millora signi cativament
el rendiment del model.

Un estudi particularment rellevant en aquesta Iniaes Whisper-SLU [21], que amplia
les capacitats del model Whisper pre-entrenat per abordar tasques de SLU en escenaris
amb pocs recursos. Aquest treball demostra com es pot apro tar la ©lida base aaistica
i lingastica de Whisper mitjarcant ecniques de ne-tuning espec c per a SLU, aconse-
guint:

" Alt rendiment en entorns amb dades limitades, apro tant el coneixement
lingastic ja incorporat al model durant el seu pre-entrenament massiu del model.

" Transfeencia efectiva entre llengses, gacies a la naturalesa multilingse de
Whisper.

" Reducco de la dependencia de dades etiquetades, mitjarcant I'adaptaco de
representacions ja existents.

Els sistemes de SLU s'avaluen mitjarcant quatres netriques principals:

" F1-Score: calcula la mitjana harnonica entre preciso i recuperaco, on la preciso
es el percentatge de prediccions fetes que n realemnt correctes i la recuperacoes
la proporco que el model ha detectat de tots els casos positius real que existeixen.

" Intent Accuracy: calcula el percentatge d'expressions amb la intenco correcta-
ment identi cada.

" Overall Accuracy: calcula el ratio d'expressions amb tant la intenco com tots
els slots correctes.
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3.3 Text-to-Speech

Els sistemes de TTS conformen el complement tecnobgic als processos de reconeixe-
ment de parla, completant el cicle de comunicaco entre humans i maquines mitjarcant
la generaco de veu sinktica a partir de text. Aquestaarea ha evolucionat de forma pa-
ral-lela als progressos en ASR i SLU, compartint amb ells I'objectiu d'oferir interaccions
cada vegada nes naturals i expressives entre la parla i el llenguatge.

Durant les darreres cecades, els sistemes TTS per concatenaco i els models
paranetrics van dominar el camp, tot i que presentaven limitacions importants com
procediments complexos amb mnultiples etapes, forta depencencia lingdastica que requeria
grans recursos per a cada idioma, i una qualitat daudio de cient amb prosodia inestable
i pronunciacd poc natural [19].

Posteriorment, aquests enfocaments van donar pas als models TTS neurals end-to-
end, que generalment segueixen una arquitectura de dues etapes basada en codi cador
i descodi cador. Sistemes com Tacotron 2 [31] generen primer un mel-espectrograma
a partir del text i despees sintetitzen la parla mitjancant un vocoder com WaveNet, sim-
pli cant radicalment el pipeline tradicional en substituir la producco de caracterstiques
lingastiques i aaistiques per unaunica xarxa neuronal.

No obstant aio, els sistemes de TTS autoregressiva que generen mel-espectrogrames
sequencialment enfronten diversos reptes signi catius:

~ Velocitat d'infeencia lenta, a causa de la generaco seggeencial pas a pas.
” Manca de robustesa, amb omissions o repeticions de paraules.

~ Control limitat sobre la pro®dia i I'expressivitat de la veu.

Aquestes limitacions van impulsar el desenvolupament de models com FastSpe-
ech [28], que introdueix una arquitectura no autoregressiva que permet generar mel-
espectrogrames en paral-lel, oferint major velocitat, robustesa i control sobre les carac-
terstiques de la parla sintetitzada.

Posteriorment, el model VITS (Variational Inference with adversarial learning for
end-to-end Text-to-Speech) [15], va suposar un averc signi catiu en la integraco comple-
ta del pipeline de TTS. A difeencia dels models anteriors que requerien etapes separades
per a la generaco de mel-espectrogrames i la sntesi daudio, VITS uni ca tot el proes en
unaunica arquitectura end-to-end que generaaudio d'alta qualitat directament a partir
del text.

Mes recentment, s'ha presentat Matcha-TTS [22], un model TTS dultima generacd
gue combina la preciso dels sistemes autoregressius amb I'e cencia dels models de difuso
(di usion-based models). Matxha-TTS introdueix dues innovacions principals:

1. Arquitectura encoder-decoder millorada, que utilitza una combinaco de con-

volucions unidimensionals (1D CNNSs) i Transformers en el descodi cador, reduint
el consum de menoria i accelerant la velocitat de sntesi.
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2. Esquema d'entrenament basat en Optimal Transport Conditional Flow
Matching (OT-CFM), un netode que de neix trajecbries nes simples entre les
distribucions d'origen i dest, permet una sntesi d'alta qualitat en menys passos
que els models de difuso tradicionals (DPMs).

Aquesta arquitectura permet a Matcha-TTS superar les limitacions dels models an-
teriors, oferint:

" Velocitat: ns a 10 vegades nres apid que els models de difuso tradicionals.
" Qualitat: MOS (Mean Opinion Score) comparable als millors models generatius.

" Flexibilitat: control precs sobre la velocitat i caracterstiques de la veu.

Els conjunts de dades constitueixen la base fonamental per a I'entrenament dels siste-
mes de TTS, ja que proporcionen mostres daudio i text alineades que permeten aprendre
la corresponcencia entre llenguatge escrit i parla natural. Entre els corpus nes utilitzats
en la recerca i desenvolupament de sistemes TTS destaquen:

" LJ Speech °: un conjunt de 13.000 clips daudio en anges amb aproximadament
24 hores de duradaEs un estindard per a I'avaluaco de models TTS per la seva
gualitat consistent i transcripcions precises.

" LibriTTS 19 una extensb multillocutor del LibriSpeech [23] amb centenars d'hores
de parla llegida en angks, emprat per entrenar models capacos de generar veu nes
natural i expressiva.

" Common Voice ! un projecte obert de Mozilla que recopilaaudio en nes de
100 idiomes, amb gran diversitat d'accents i condicions aaistiques, essencial per a
sistemes multilingses.

3.4 Exemples de videojocs o0 aplicacions interactives amb tec-
nologia de parla

La integraco de tecnologies de parla en aplicacions interactives i videojocs ha guanyat
una gran relle\ancia en els darrers anys, donat que permeten una experencia nes natu-
ral entre l'usuari i la maquina. Aquestes tecnologies fan possible que el jugador pugui
expressar-se mitjarcant la veu i que el sistema respongui de manera coherent, contextu-
alitzada i dirmmica segons la interacco.

Per identi car exemples representatius de videojocs i aplicacions que incorporen con-
trol o interacco per veu, s'ha realitzat una cerca en Googfé utilitzant paraules clau
com "voice-controlleds "game", i tamke a la plataforma Steamd® amb I'etiqueta control
de voz". A continuaco es presenten alguns dels jocs nes rellevants que incorporen aquesta
tecnologia:

https://keithito.com/LJ-Speech-Dataset/
Ohttps://www.openslr.org/60/
1 https://commonvoice.mozilla.org/en/datasets
2https://www.google.com/
Bhttps://store.steampowered.com/
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" Hey You, Pikachu!

Hey You, Pikachu! es un videojoc de simulaco i interacco publicat per Nintendo
per a la consola Nintendo 64, llarcat al mercat al desembre de 1998 al Jap i al
novembre de 2000 a Nord-anerica.Es conegut per ser un dels primers jocs que
utilitzen reconeixement de veu com a forma principal de control.

El joc es va destacar per utilitzar el perieric Voice Recognition Unit (VRU), que
permetia a l'usuari comunicar-se directament amb Pikachu a traves d'un miciofon
connectat a la consola. El jugador podia donar-li ordres simples, com "espera”
"salta"o "vine", per guanyar-se la seva con arca i realitzar diverses activitats con-
juntes, com recollir objectes o explorar diferents zones.

Tot i ser innovador d'aquellaepoca, el joc presentava diverses limitacions: el re-
coneixement de veu era sovint imprecs, nones admetia una llista restringit de
paraules determinades en anges/japores i sensible al soroll ambiental que cometia
errors frequents en la interpretacd de les ordres.

A la Figura 3 es mostra una de les escenes principals del joc.

Figura 3: Hey You, Pikachu!

Font: Pagina web del Polemon 4.

~ Lifeline

Lifelinees un videojoc d'aventura i supervivencia gllarcat per a PlayStation 2 I'any
2003 al Jap i posteriorment a Nord-anerica. Es reconegut com un dels primers
jocs d'acco controlat majoriariament per veu.

El jugador podia donar instruccions verbals a trawes del micofon de la consola
a la protagonista, Rio, per explorar una estaco espacial infestada d'aliengenes,
indicant-li accions com \obre la porta”, \dispara™ o \corre".

Yhttps://www.pokemon.com/us/pokemon-video-games/hey-you-pikachu
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Despes de veure alguns vdeos de simulacd del joc a YouTube, es pot observar que
el joc permetia un conjunt de comandes nes ampli i complex. Tot i abo, presentava
limitacions ecniques, com la di cultat del reconeixement de paraules, la lentitud
de resposta i la frustraco que podia generar en moments d'acco apida.

La Figura 4 presenta una captura de pantalla d'una escena principal del joc.

Figura 4: Lifeline

Font: Article de Sean Shuman'.

~ Suck Up!

Suck Up! es un videojoc de simulaco i indie, llarcat la seva primera verso per PC i
consoles el 2023. Es caracteritza per ser un joc innovador que combina IA i control
de veu.

En el mode chssic del joc, el jugador assumeix el paper d'un vampir que ha de
disfressar-se, enganyar i establir converses amb vens per aconseguir in ltrar-se a
cases i xuclar sang sense ser descoberts.

El joc amplia la seva jugabilitat amb el mode Love Bites, on s'introdueix una di-
menso romantica on el jugador ha de conquistar als vens mitjarcant converses
persuasives i trencar les seves relacions amoroses existents..

El sistema de veu del joc es especialment avarcat, amb suport per a multiples
idiomes amb traducco en temps real i la capacitat de processar interaccions vocals
naturals sense necessitat de comandes preestablertes.

A la Figura 5 es mostra un escenari tpic de cade mode del joc.

Shttps://Iwww.horrorgeeklife.com/2025/08/01/lifeline-2003-survival-horror-game-revisited/
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Figura 5: Suck Up!

Font: Pagina web d'Steam?6.

" Whispers from the Stars

Whispers from the Starses un videojoc d'aventura i narrativa interactiva, llancat
per a PC a l'agost de 2025. Es caracteritza per ser un dels jocs moderns que combi-

na IA i control de veu, permetent que les decisions i respostes del jugador in ueixin
directament en la hisbria.

El jugador actua com aunic contacte amb Stella, una astronauta atrapada en una

planeta aliengena anomenat Gaia, i li dona instruccions a trawes del micofon per
garantir la seva superviencia.

El joc destaca per les conversacions amb IA en temps real, i una ambientaco im-
mersiva amb gia cs 3D i una banda sonora que complementa I'experencia.

®https://store.steampowered.com/app/2726370/Suck_Up/
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Figura 6: Whispers from the Stars

Font: Pagina web d'Steam?’.

T https://store.steampowered.com/app/3730100/Whispers_from_the_Star/?
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4 Metodologia i rigor

La metodologia a seguir en aquest projecte es fonamenta en un enfocament experi-
mental, que implica la creaco del dataset i entrenar-lo en un sistema millorat de SLU en
videojocs. Donat que es tracta d'un projecte a curt termini, en el qual l'autora treballa
de manera individual (amb suport del director i el codirector), amb una dedicaco teorica
de 510 hores al llarg d'uns quatre mesos, una metodologiaatfili exible com Kanban
seria ideal.

Kanban'®es una metodologia que facilita la gestb de tasques i processos de manera
contnuaivisual. A trawes d'un tauler Kanban, es poden visualitzar les tasques en diferents
etapes (com TO DO, DOING, DONE), cosa que permet un seguiment fcil i en temps
real del proges.

4.1 Eines de desenvolupament

Per facilitar el seguiment dels objectius i seguir la metodologia Kanban s'utilitzaa
Trello 2°, es tracta d'una eina de gestb de projectes basades en el ruvol que permet
organitzar tasques en forma de targetes, llistes i taulers virtuals. Aquesta eina permeta
crear llistes de tasques distribudes en diferents etapes del proes.

Addicionalment, per organitzar les tasques en temps a llarg termini, s'utilitzaa
Gantter 21, una eina en Inia que permet gestionar les tasques i el temps dedicat des
de la perspectiva general del projecte.

A causa de la gran @arrega computacional que implica processar un volum elevat de
dades, el projecte comptam amb l'aces als supercomputadors del MareNostrurit,5del
BSC-CNS, per dur a terme els @lculs necessaris de manera e cient.

4.2 Descripco del videojoc i entorn d'interacco

En aquesta secco s'introdueix el videojoc desenvolupat en el marc del projecte AINA,
utilitzat com a cas d'estudi per a aquest TFG, i que serveix com a entorn d'interacco per
a la integraco del sistema de SLU. L'objectiu principales oferir un escenari pactic on
l'usuari pugui interactuar amb els NPCs de manera natural amb el sistema mitjarcant
ordres de veu en catah, de manera que el model pugui interpretar, comprendre i executar
accions dins del joc.

Aquesta descripcbes essencial per comprendre la bgica subjacent del sistema i de-
terminar el tipus de dades necessaries per al seu entrenament, aspecte que dna lloc als
objectiu principal del projecte: la creaco del dataset sinetic pel sistema SLU.

El joc, anomenat Com veu mana, € com a objectiu principal col-locar les peces
decoratives a les seves posicions correctes abans que s'acabi el temps. L'escenari princi-

Bhttps://www.wrike.com/es/project-management-guide/fundamentos-de-la-metodologia-agile/
Phttps://www.apd.es/metodologia-kanban/

2Ohttps://trello.com/es

2 https:/lwww.gantter.com/product-overview/
2https:/lwww.bsc.es/ca/marenostrum/marenostrum-5
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pal del joc, que es mostra a la Figura 8, presenta una bastida davant de la facana d'una
capella amb una porta principal i tres nestres de diferents colors. L'entorn tamle inclou
elements naturals, com arbres, i a la bastida es troben dos treballadors amb els seus noms
assignats. El jugador, amb la visb completa de I'escenari, € el paper de donar ordres als
NPCs mitjarcant instruccions de veu per tal d'assolir I'objectiu del joc.

Per assegurar una interacco efectiva entre el jugador i els treballadors, les ordres
segueixen un pato semantic coherent, basat en els dominis de nits a la Taula 1 per a
cada categoria. Cal destacar que la bastidaes de tres pisos, cadascun amb cinc posicions
horitzontals, con gurant una matriu de 3x5 possibles ubicacions. Aix doncs, s'espera
gue l'usuari faci servir els elements visuals de I'entorn com a punt de refeencia quan
especi qui posicions de la bastida, i no directament les coordenades de nides a Ubicaco
de la Taula 1, emprant expressions com "a la dreta"o "al tercer pis". Un exemple signi-
catiu seria: "Eva, vull que baixis el signe de la creu al primer pis, al costat esquerra de
la porta.”.

Element Valors possibles

Nom Eva, Dani, Guillem, Andreu, Raquel, Helena,
NO_NAME

Acco posar, moure, agafar, NO_ACTION

Objecte colom, lluna, creu, escut, sol, salamandra,
moises, angel, NGOBJECT

Ubicaco Al, A2, A3, A4, A5, B1, B2, B3, B4, B5, C1,
C2, C3, C4, C5, NOLOCATION

Taula 1: Valors possibles dels elements del videojoc.

Font: Elaboraco piopia.

Cada ordre de veu emesa pel jugador ha d'incloure el nom del treballador, una de les
guatres accions possibles, I'objecte sobre el qual s'actua i la descripco de la ubicaco del
dest. Els valors NO.NAME, NO _ACTION, NO -OBJECT i NO _LOCATION indiquen
l'absencia d'aquests elements en la interacco, fet que tamtees \alid dins de la bgica del
joc.
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