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Capitulo 1. Introduccion

1.1 Generalidades

Las lenguas indigenas estan desapareciendo a un ritmo alarmante en el siglo XXI,
mientras que la tecnologia avanza constantemente en el campo del procesamiento de
lenguaje natural. Este desarrollo tecnologico ha permitido a investigadores publicos y
privados crear herramientas de transcripcidn automatica utilizando inteligencia artificial. Sin
embargo, la limitacion principal para lenguas como el bribri es la escasez de audio
disponible, ya que los corpus son muy pequefos, clasificandolas como "lenguajes de bajo
recurso" o "low resource languages" debido a la falta de grandes volumenes de datos de

hablantes nativos.

Esta investigacion propone utilizar el modelo pre entrenado Whisper de la empresa
OpenAl, agregando inicialmente Unicamente 10 minutos de audio bribri para lograr una
transcripcion exitosa, superando asi las limitaciones de investigaciones previas que
requieren mas de una hora de audio. Este enfoque puede representar mayor eficiencia,
menor poder computacional requerido, menos trabajo de campo para obtener audios, y los
hallazgos pueden ser aplicables a otros lenguajes clasificados como de bajo recurso,

contribuyendo asi a la preservacion digital de lenguas indigenas en peligro de extincion.



1.2 Antecedentes del Problema

A pesar de los avances en el procesamiento de lenguaje natural, el
reconocimiento automatico de voz para lenguas indigenas de bajo recurso sigue siendo un
desafio significativo. Aunque existen investigaciones sobre modelos pre-entrenados como
wav2vec para lenguas de bajo recurso en general, el unico estudio especifico de ASR para
el idioma bribri fue realizado por Coto-Solano (2021), quien utilizé métodos tradicionales
GMM/HMM y CTC con representaciones disefiadas manualmente, entrenando con 68
minutos de audio. Sus resultados mostraron un error de caracteres (CER) del 33% y un
error de palabras (WER) del 50%, lo que equivale a que el sistema falle en la mitad de las

transcripciones, siendo practicamente inutil para aplicaciones reales.

Las limitaciones de este enfoque radican en el uso de métodos tradicionales que
parten desde cero y requieren disefio manual de caracteristicas especificas del idioma.
Esto ha resultado en una falta de sistemas eficientes y precisos para el bribri, limitando las
posibilidades de documentacion y revitalizacion de la lengua. La ausencia de
investigaciones adicionales en este campo representa un vacio critico que afecta tanto a la
comunidad bribri como al desarrollo de tecnologias inclusivas para lenguas indigenas de

las Américas.

1.3 Definicién y Descripcion del Problema

El problema central de este proyecto surge en un contexto donde las estimaciones
sugieren que entre el 50% y 95% de los idiomas hablados actualmente podrian estar
extintos o en grave peligro para el afio 2100, siendo las lenguas indigenas las mas
vulnerables (Indigenous Children's Education and Indigenous Languages). En este
escenario critico, existe una falta de sistemas de reconocimiento automatico de voz
especificamente disefiados para el idioma Bribri que puedan funcionar eficientemente con
recursos de datos extremadamente limitados. Actualmente, solo existe un corpus bribri
pan-dialectal con aproximadamente 68 minutos de audio total, y el unico estudio especifico
de ASR para bribri (Coto-Solano, 2021) logré unicamente un 50% de precision. Aunque

investigaciones recientes como las del AmericasNLP Competition (Ebrahimi et al., 2022)



han incluido al Bribri junto con otras lenguas indigenas, no existen sistemas especializados

disefiados exclusivamente para las caracteristicas linguisticas del Bribri.

Sin una solucién adecuada, la comunidad Bribri permanece marginada del desarrollo
tecnolégico actual, perdiendo oportunidades de preservacion digital y revitalizacion
linguistica. La ausencia de herramientas de transcripcién automatica eficientes limita
severamente las posibilidades de documentacion, educacion y transmision del idioma. Esto
es particularmente critico considerando que el trabajo de campo para recolectar grandes
volumenes de datos implica costos econdmicos significativos y recursos humanos
especializados que actualmente son escasos, perpetuando asi el ciclo de invisibilidad

cientifica y tecnoldgica de las lenguas indigenas.



1.4 Justificacion

La justificacion de este proyecto radica en la necesidad de desarrollar un sistema
de procesamiento de lenguaje natural que permita la transcripcion automatica de audio a
texto del idioma Bribri, lengua indigena que requiere herramientas tecnologicas para su
preservacion y documentacion digital. Segun C.K. Galla, en su articulo "Indigenous
language revitalization, promotion, and education: function of digital technology", "En este
mundo culturalmente diverso, es dificil imaginar la supervivencia de las lenguas indigenas
en el siglo XXI sin la intervencion de la tecnologia digital. La urgencia persiste, ya que con
cada lengua que desaparece, se pierde una riqueza de conocimiento que puede ser

irrecuperable.”

Actualmente, la ausencia de herramientas tecnologicas para la transcripcion
automatica del Bribri genera dificultades significativas para la documentacién y
preservacion de este patrimonio linguistico. La falta de sistemas de PLN especificos para
el Bribri limita la capacidad de crear archivos digitales textuales de manera eficiente, lo cual
resulta en procesos manuales extensos y costosos para la transcripcion de grabaciones, y
retrasa los esfuerzos de preservacion cultural mientras el idioma continta en riesgo de

extincion.

En otros paises se han logrado iniciativas exitosas en la preservacion digital de
lenguas indigenas, como el proyecto Arctic Megapedia, donde "los pueblos indigenas del
Artico han podido participar activamente en el intercambio de informacion y presentar su
cultura y lengua tanto en sus idiomas nativos como en lenguas de comunicacién
internacional. La base de datos acumulada en este portal se ha convertido en la base para
el estudio de la historia, cultura y lenguas de todos los pueblos indigenas del Artico,
permitiendo la restauracién de conexiones linguisticas y culturales perdidas, asi como el
fortalecimiento de la identidad étnica" (A. V. Zhozhikov, "Digitalization of the cultural

heritage of the indigenous peoples of the Arctic").



Al desarrollar un sistema funcional de transcripcion automatica para el Bribri, se
espera reducir significativamente los costos econémicos y temporales asociados a la
transcripcion manual de grabaciones, facilitar la creacion de archivos digitales textuales de
manera mas eficiente y accesible, y proporcionar una herramienta tecnoldgica que apoye
directamente los esfuerzos de preservacion y documentacién del patrimonio linguistico
Bribri. Ademas, se busca establecer un precedente tecnolégico que pueda replicarse y
adaptarse para otras lenguas indigenas de Costa Rica y Centroamérica, contribuyendo asi
a la digitalizacion mas amplia del patrimonio linguistico indigena y proporcionando una
solucion practica que facilite el trabajo de investigadores, educadores y comunidades en la

preservacion del Bribri en formato digital.

En este caso, la investigacion sera de tipo aplicada, debido a que para solucionar
el problema se busca desarrollar e implementar un sistema de procesamiento de lenguaje
natural que logre la transcripcion y reconocimiento efectivo del lenguaje Bribri en forma de
audio, creando una herramienta tecnoldgica funcional que sea viable y util para la

comunidad.



1.5 Viabilidad
1.5.1 Punto de Vista Técnico

Desde un punto de vista técnico, el proyecto es viable mediante el uso de
wav2vec 2.0 como modelo base para el reconocimiento de voz, complementado con una
arquitectura que incluye un decoder entrenado en audio y texto para evaluar los resultados
del modelo y realizar el refinamiento de hiper parametros. El modelo wav2vec 2.0 fue
presentado por Baevski, Zhou, Mohamed y Auli (2020) y entrenado originalmente con
multiples GPUs de alto rendimiento (por ejemplo, V100), debido a su gran complejidad y el
tamano de lote requerido para pre-entrenamiento y fine-tuning. No obstante, la arquitectura
moderna Ada Lovelace, implementada en la NVIDIA RTX 4070, incorpora Tensor Cores de
cuarta generacion que soportan calculo en precision mixta (FP16, BF16) y FP8, lo que
permite acelerar operaciones clave de aprendizaje profundo sin pérdida de precision
significativa. Asimismo, investigaciones de optimizacién como FlashAttention-2 (Dao, 2023)
demuestran mejoras de hasta 2 x en velocidad y uso de FLOPs (Floating Point Operations)
en hardware reciente, aprovechando la jerarquia de memoria y calculos en FP16/BF16. En
conjunto con un procesador Intel Core i9 de ultima generacion, el sistema ofrece la
capacidad técnica necesaria para ejecutar tareas de entrenamiento e investigacion con

wav2vec 2.0 a nivel académico.

La viabilidad técnica se fundamenta también en la comprobada efectividad de
wav2vec 2.0 para lenguas con pocos recursos. Segun Yi, Wang, Cheng, Zhou y Xu en su
articulo "Applying wav2vec2.0 to speech recognition in various low-resource languages", se
logran mejoras relativas de mas del 20% en seis idiomas comparado con trabajos previos,
donde el inglés alcanza una ganancia del 52.4%. Los autores concluyen que "wav2vec 2.0
can dynamically merge the fine-grained presentation into coarser-grained presentation to fit
the target task”, lo cual es especialmente relevante para lenguas indigenas como el Bribri

que requieren adaptaciones especificas.
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Adicionalmente, segun Deshmukh, P., Kulkarni, N. et al. en su articulo
"Leveraging Parameter Efficient Training Methods for Low Resource Text Classification: A
case study in Marathi", "Ademas, utilizando estos modelos, el articulo presenta e ilustra el
uso de técnicas de Ajuste Fino Eficiente en Parametros (PEFT). Esto resuelve el
importante problema de los costos computacionales en el desarrollo de modelos y acelera
enormemente la velocidad de entrenamiento sin sacrificar la precision." Estos métodos
PEFT hacen viable el uso de procesamiento de lenguaje natural usando pocos recursos

computacionales, lo que fortalece la viabilidad técnica del proyecto.

1.5.2 Punto de Vista Operativo

Operativamente, el proyecto es viable dado que se cuenta con acceso al Corpus
pandialectal oral de la lengua bribri (bribri.net), desarrollado por Flores Sol6rzano (2017),
gue contiene aproximadamente 1 hora de audio de habla espontanea en los tres dialectos
reconocidos del Bribri, junto con sus respectivas transcripciones. Este corpus documenta
por primera vez el habla de la interaccion cotidiana, incluyendo conversaciones, mondélogos
y narraciones tradicionales, proporcionando la diversidad linguistica necesaria para el
entrenamiento del modelo. Los datos se encuentran disponibles en formato digital y
pueden requerir preprocesamiento minimo para su adaptacion a los requerimientos del

modelo wav2vec 2.0.
1.5.3 Punto de Vista Econdmico

Econdmicamente, el proyecto es viable debido a la disponibilidad de recursos
existentes. Se cuenta con el hardware necesario para el entrenamiento (procesador Intel
Core i9-14900HX y GPU NVIDIA RTX 4070), eliminando la necesidad de inversién en
infraestructura computacional o servicios en la nube. El corpus de datos esta disponible de
forma gratuita para fines académicos, y las herramientas de software requeridas,
incluyendo las bibliotecas de PyTorch y Hugging Face Transformers, son de codigo
abierto. Los unicos costos asociados corresponden al tiempo de investigacién y desarrollo,
asi como el consumo eléctrico durante el entrenamiento, los cuales son minimos
comparados con los beneficios esperados de establecer una metodologia replicable para la

preservacion digital de lenguas indigenas con recursos limitados.
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1.6 Objetivos
1.6.1 Objetivo General.

Entrenar un modelo de reconocimiento automatico del habla (ASR) para el lenguaje

Bribri para su transcripcion.

1.6.2 Objetivos Especificos.

1. Recopilar y limpiar un conjunto de datos en idioma Bribri para su uso en el

entrenamiento del sistema de transcripcion.

2. Analizar aspectos especificos del Bribri que impacten el entrenamiento de

wav2vec 2.0

3. Estudiar y seleccionar las técnicas de NLP mas adecuadas para la transcripcion

automatica del Bribri a texto.

4. Implementar y entrenar varios modelos de NLP utilizando los datos recopilados,

con el objetivo de optimizar la transcripcién.

5. Evaluar el desempeio del sistema utilizando métricas como el Word Error Rate
(WER) y Character Error Rate (CER).

6. Desarrollar un prototipo funcional del sistema de transcripcion, ajustandolo

segun los resultados obtenidos en la evaluacion.
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1.7 Alcances y Limitaciones
1.7.1 Alcances

Este proyecto se centra en el desarrollo de un sistema de procesamiento de
lenguaje natural especificamente para la transcripcion automatica de audio a texto del
idioma Bribri. Se implementara utilizando modelos de reconocimiento automatico de voz
basados en wav2vec 2.0, adaptados y entrenados con datos disponibles del idioma Bribri.
El sistema se desarrollara como una prueba de concepto funcional que demuestre la
viabilidad técnica de la transcripcion automatica para esta lengua indigena, utilizando
técnicas de refinamiento de hiper parametros para optimizar el rendimiento con los datos

disponibles.
1.7.2 Limitaciones

El proyecto trabajara con un conjunto limitado de datos de audio en Bribri
obtenidos de fuentes publicas y disponibles en internet, lo cual puede afectar la precision y
robustez del sistema desarrollado. No se incluye la recoleccidon primaria de datos de audio
con hablantes nativos debido a restricciones de tiempo y recursos, aunque esto seria
recomendable para investigaciones futuras. Ademas, el proyecto no abarca el desarrollo de
nuevas arquitecturas de modelos de PLN desde cero, sino que se enfoca en la adaptacion

y optimizacién de modelos preexistentes para el contexto especifico del idioma Bribri.

1.8 Marco de Referencia Legal, Gubernamental y Socioeconémico

De acuerdo con los sitios web actualizados del gobierno se logré obtener una
perspectiva mas clara del enfoque a nivel organizacional y socioeconémico.

En el caso del Instituto de Desarrollo Rural (INDER), este se comprometié desde
el afio 2017 a apoyar a los pueblos indigenas Bribri y Cabécares, de forma que va a impulsar
iniciativas econdmicas que respeten las tradiciones indigenas para promover el desarrollo
de las comunidades. Ademas, busca apoyar a personas indigenas que trabajan en el sector
agricola y ganadero, asi como promover la infraestructura (puentes, acueductos,
remodelacién de campos feriales, entre otros esfuerzos).

El Ministerio de educacion publica (MEP) posee un departamento llamado
Departamento de Educacion Intercultural (DEI), el que, segun su sitio web, busca promulgar
el respeto y fortalecimiento de expresiones culturales diversas, y cuenta con una unidad de
educacion indigena, donde se tiene como objetivo fortalecer la educacion indigena

13



costarricense, y la elaboracion de programas de estudio de lenguas o culturas indigenas. El
MEP ademas expone el marco legal bajo el cual la institucion promueve dichas iniciativas,
donde existe por ejemplo el Convenio 169 de la Organizacién Internacional de Trabajo sobre
Pueblos Indigenas y Tribales de 1989, el que busca el reconocimiento de la cultura e
identidad de los pueblos indigenas y tribales, y establece puntos guia para los estados, como
el establecimiento de educacion bilingle e intercultural adaptada a la cultura indigena,
acceso a la salud, entre otros. En el afio 2010 se reformo la ley donde se reforma el Sistema
de Educaciéon Indigena de Costa Rica, originalmente establecido en 1993. Esta reforma,
hecha por decreto ejecutivo, busca adecuar y actualizar la ley de forma que cumpla con las
necesidades actuales de las comunidades indigenas, como, por ejemplo, crea un consejo
consultivo nacional de educacion indigena, busca aplicar la educacioén bilingle, y define una
organizacion administrativo-territorial que se enfoque en las particularidades de cada
territorio (anteriormente no se diferenciaban).

El M.E.P. cuenta con varias infografias en su pagina web dedicada al tema, donde
existen recursos educativos para varios pueblos indigenas. En el caso del pueblo Bribri,
cuentan con un tomo especial llamado mini enciclopedia donde se detalla la cultura, orden
jerarquico, economia, entre otros aspectos de este pueblo. La enciclopedia es bilingle, y se
presenta con cédigos de color, en este caso anaranjado para la seccion escrita en Bribri y
verde para la version traducida al espaniol.

En los afos posteriores a las reformas anteriormente mencionadas, no se han
hecho reformas a la ley con respecto a la preservacion del lenguaje y la cultura Bribri,
exceptuando un decreto ejecutivo en el ano 2020 donde el gobierno acaté las medidas
cautelares impuestas por la corte interamericana de derechos humanos (C.I.D.H.) con
respecto a la situacion territorial de los pueblos indigenas de Salitre y Telire. En este caso,
lo relacionado al lenguaje fue que se crearon infografias para los pueblos indigenas vy
material audiovisual mostrando protocolos para la prevencion del COVID-19. Desde ese
entonces no se han tomado acciones a nivel gubernamental para preservar los lenguajes o

la cultura indigena.
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1.9. Revision de literatura

1.9.1. Metodologia escogida para la revision sistematica

En cuanto a la metodologia para realizar la revision sistematica de la literatura, se

escogio el método Kitchenham, creado por la investigadora Barbara Kitchenham en el afio

2007 especificamente para la investigacion en el area de ingenieria del software. Conviene

subrayar que este método se ha convertido en un estandar para investigaciones desde su

introduccion, por lo que muchos estudios realizados en el campo utilizan este método para

las revisiones sistematicas.

1.9.2. Planificacion de la revision

1.9.2.1. Pregunta de investigacion

¢ Cuales son las técnicas de PLN mas efectivas para la transcripcion automatica

de audio a texto en lenguas indigenas de bajos recursos?

1.9.2.2. Palabras clave para la busqueda

Palabra clave

Traduccion al inglés

PLN

NLP

Procesamiento de lenguaje natural

Natural Language Processing

Lenguaje de bajo recurso

Low resource language

Bribri

Bribri

RTA

ASR

Reconocimiento de texto automatico

Automatic speech recognition

Transcripcion de audio

Audio transcription

Tasa de error por palabra

Word error rate

TEP WER
Tasa de error por letra Character error rate
TEL CER

Tabla 1: palabras clave para revision sistematica de la literatura

Fuente: elaboracién propia
1.9.2.3. Criterios

1.9.2.3.1. Criterios de inclusion

En este caso, se escogeran estudios que sean exclusivamente de los afos

2020 en adelante para el tema de procesamiento de lenguaje natural, mientras que para

temas fundamentales se pueden referenciar estudios de los afios 2010 en adelante.
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1.9.2.3.2. Criterios de exclusion

Igualmente, como criterios para excluir estudios para esta revision, no se tomaran

en cuenta estudios que se encuentren fuera del rango de fechas establecido, tampoco

estudios que se enfoquen en métodos de NLP para lenguajes de altos recurso. Ademas, no

se tomaran en cuenta estudios que no tengan la implementacion practica o métricas

resultantes.

1.9.3. Proceso de busqueda

Se realiz6 la busqueda utilizando la funcionalidad de advanced search (busqueda

avanzada) de la plataforma Google Scholar (Google académico). Se realizé utilizando las

palabras clave y los afos de exclusion.

Titulo del estudio

Ideas centrales

Conclusion

Explicit Tone Transcription
Improves ASR Performance
in Extremely Low-Resource
Languages: A Case Study in
Bribri

Separacion entre tono y
vocales.

de
estilos de transcripcion del
Bribri

Prueba sistematica

Separar entre el tono y las

vocales en las

transcripciones puede
mejorar la precision de los
modelos en lenguajes de

bajos recursos.

Multilingual Models for ASR

in Chibchan Languages

Experimentos de ASR con
varios modelos (wav2vec2,
Whisper, MMS y WavLM)

Wav2vec2 muestra el mejor
desempeno de todos los
modelos probados.

Al probar varios modelos de
wav2vec2 para Bribri, el
error principal fue debido a la
complejidad de los tonos de

VOZ.

An

selecting

(unhelpful) guide to
the ASR

architecture for your under-

right

resourced language

Entrenamiento de varios
modelos en lenguajes de
bajos recursos de Africa,

Asia y América.

El refinamiento de hiper
parametros es clave para
mejorar el desempefio de
los modelos, ya que todas
las arquitecturas probadas
mostraron un desempeio

similar cuando se probaron

con los lenguajes.

16



Automatic Speech
Recognition Advancements
for Indigenous Languages of

the Americas

Refinamiento de  hiper
parametros de  modelo
wav2vec2 para mejorar

tasas de error.

Tasas de error entre 35% y
15%
incluido el Bribri (35%).

entre 5 lenguajes,

La aplicacién de el analisis
de sensibilidad de Sobol
permitié la identificacion de
hiper parametros clave para
mejorar las tasas de error.
Esto los llevo a concluir que
cuando hay muy pocos
datos, incrementa el riesgo

de sobre entrenamiento.

Evaluating self-supervised
speech representations for
Indigenous American

languages

Evaluacion de modelos de
tipo wav2vec2 entrenados
en varios

lenguajes, con

aprendizaje auto-
supervisado (SSL) para el

reconocimiento de lenguajes

Se

multilenguaje para varios

probo wav2vec

lenguajes, incluyendo el
Bribri, pero no se realizo
de

parametros. Se evalu6 el

refinamiento hiper

indigenas. desempefio del modelo en
10 minutos de audio contra 1
hora de audio, con ambos
obteniendo altas tasas de
error en CER y WER.
Towards an ASR System for | Los lenguajes de bajo|Los audios cortos de
Documenting Endangered | recurso  usualmente no | aproximadamente 3.5
Languages: A Preliminary | cuentan con muchas | segundos presentan un reto

Study on Sardinian

transcripciones lo que limita

la efectividad de los

modelos.
Captar caracteristicas
fonéticas de lenguajes

para los modelos probados,
mientras que los audios
superiores a 20 segundos

mejoran la métrica del CER.
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minoritarios es un reto para

los modelos ASR.

El modelo Wav2Vec?2 large

XLSR-53 mostr6  buen
desempeinio. STT
Multilingual FastConformer

Hybrid también, superando
a Wav2Vec2.

Breaking the Transcription
Bottleneck: Fine-tuning ASR
Models for
Extremely  Low-Resource

Fieldwork Languages

Comparacion  entre  los
modelos MMS y XLS-R en 5

lenguajes de bajos recursos.

Se necesitan adaptaciones
de

para

(refinamiento hiper

parametros) cada
lenguaje debido a |la

complejidad individual.

MMS

potencial cuando la cantidad

muestra mucho

de datos disponible es
minuscula.
XLS-R mejora su

desempeno cuando existe
mas de una hora de datos de

entrenamiento.

Findings of the Second
AmericasNLP  Competition

on

Speech-to-Text Translation

Competencia de tres partes:
ASR, traduccién de texto y
traduccion de audio a texto
varios

en lenguajes

incluyendo Bribri.

El enriquecimiento artificial
de los datos limitados no
en el

genera mejoras

desempenio de los modelos.

Entrenar los modelos con
mas parametros mejora el
desempeiio.
El' mejor desempefio lo

mostré XLS-R wav2vec?2.

La recoleccion de audio de
lenguajes de bajos recursos
es un cuello de botella en la
investigacion de estos.
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Capitulo 2. Marco Conceptual

A continuacién, se presentan los conceptos relevantes para esta investigacion, que

fueron encontrados en la revision sistematica de la literatura.
2.1. Inteligencia artificial

Segun los autores Stuart J. Russel y Peter Norvig, en su libro Artificial Intelligence: A
modern approach, “La inteligencia artificial (IA) se ocupa de la creacién de sistemas que
pueden realizar tareas que normalmente requieren inteligencia humana.” Esta definicién
abarca desde sistemas simples de reconocimiento de patrones hasta complejas redes

neuronales capaces de procesamiento de lenguaje natural y toma de decisiones autonomas.
2.2. Procesamiento de lenguaje natural

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) constituye un campo interdisciplinario de
la inteligencia artificial que se centra en desarrollar sistemas computacionales capaces de
comprender, interpretar y generar lenguaje humano en su forma natural, ya sea hablada o
escrita. Segun Daniel Jurafsky y James H. Martin, en su libro Speech and language
processing: An introduction to natural language processing, computational linguistics, and
speech recognition, “el procesamiento de lenguaje natural se define como el campo que se
enfoca en proporcionar a las maquinas la capacidad de entender y comunicarse utilizando
lenguajes naturales escritos y hablados.” En este caso, los sistemas de |A basados en PLN
integran técnicas computacionales avanzadas, incluyendo algoritmos de aprendizaje
automatico, modelos estadisticos y arquitecturas de redes neuronales profundas, para
analizar la estructura sintactica y semantica del lenguaje humano, permitiendo asi que los

programas procesen informacion textual de manera similar a como lo haria un ser humano.

2.3. Aprendizaje no supervisado

El aprendizaje no supervisado constituye un paradigma fundamental del aprendizaje
automatico que se caracteriza por la capacidad de los algoritmos de identificar patrones,
estructuras y relaciones ocultas en conjuntos de datos que carecen de etiquetas o variables
objetivo que se encuentren definidas anteriormente. Segun Christopher M. Bishop, en su
libro Pattern Recognition and Machine Learning, "el aprendizaje no supervisado es un
framework en machine learning donde, en contraste con el aprendizaje supervisado, los

algoritmos aprenden patrones exclusivamente a partir de datos no etiquetados." En este
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contexto, los sistemas de inteligencia artificial pueden descubrir automaticamente la
estructura de fondo de los datos sin intervencién humana directa, utilizando técnicas como
clustering, reduccion de dimensionalidad y deteccion de anomalias para extraer

conocimiento significativo de grandes volumenes de informacién no estructurada.
2.4. Preprocesamiento de datos

El preprocesamiento de datos constituye una etapa fundamental en el desarrollo de
sistemas de inteligencia artificial y de aprendizaje automatico que se encarga de transformar
los datos originales a un formato adecuado y utilizable para los algoritmos computacionales.
Segun Jiawei Han y Micheline Kamber, en su libro Data Mining: Concepts and Techniques,
"el preprocesamiento de datos es el proceso de limpieza, integracion, transformacion y
reduccion de datos para mejorar la calidad y eficiencia de los algoritmos de mineria de
datos.” En este proceso, los sistemas implementan técnicas como la limpieza de datos,
normalizacion, manejo de valores faltantes, codificacion de variables categoéricas y reducciéon
de dimensionalidad, con el objetivo de eliminar inconsistencias, ruido y redundancias que

podrian afectar negativamente el rendimiento de los modelos de aprendizaje automatico.

2.5. Redes neuronales

Las redes neuronales artificiales constituyen un enfoque computacional inspirado en
el cerebro humano, en el que multiples unidades simples, llamadas neuronas, se conectan
entre si para formar estructuras capaces de aprender patrones complejos a partir de los
datos. Segun Stuart Russell y Peter Norvig, en su libro Artificial Intelligence: A Modern
Approach, ‘las redes neuronales son redes de unidades de procesamiento simples
(neuronas) que pueden aprender funciones complejas ajustando los pesos de las
conexiones entre las unidades” (Russell & Norvig, 2020). En este contexto, las redes
neuronales representan una poderosa herramienta para el modelado de relaciones no
lineales, con aplicaciones que van desde el reconocimiento de voz hasta la vision por
computadora.

2.6. Encoders y decoders

2.6.1. Encoders

El término encoder hace referencia a un componente fundamental en diversas

arquitecturas de aprendizaje profundo, especialmente aquellas basadas en modelos
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secuenciales o transductores de informacion. En términos generales, un encoder transforma
una entrada compleja —como una secuencia de texto, una sefial de audio o una imagen—
en una representacion latente densa que captura las caracteristicas semanticas o
estructurales mas relevantes de dicha entrada. Esta representacion intermedia permite que
otros modulos del sistema, como los decoders o clasificadores, puedan operar de manera

mas efectiva sobre los datos transformados.

En el contexto de modelos transformer, segun Vaswani et al. (2017), “el encoder es
una pila de N capas idénticas, cada una de las cuales tiene dos subcomponentes: una capa
de self-attention multi-cabeza y una red feed-forward completamente conectada”. Esta
estructura permite que el encoder capture simultaneamente dependencias a largo plazo y
representaciones jerarquicas de la entrada, lo cual resulta crucial para tareas como la

traduccién automatica, el analisis de sentimientos o la transcripcion de audio.
2.6.2. Decoders

El decoder constituye la segunda mitad en las arquitecturas encoder-decoder y tiene
como objetivo generar una secuencia de salida a partir de la representacion latente
producida por el encoder. En modelos de secuencia a secuencia (seq2seq), el decoder
transforma esta representacion interna en una secuencia comprensible, como una oracion
en lenguaje natural, una traduccion o una transcripcion. Este proceso implica la generacion
paso a paso de tokens, donde cada paso depende tanto del estado anterior como del

contexto global proporcionado por el encoder.

En el caso particular de los Transformers, el decoder esta compuesto por multiples
capas que integran mecanismos de atencidn multi-cabeza tanto sobre la propia secuencia
de salida como sobre la representacion generada por el encoder. Segun Vaswani et al.
(2017), “cada capa del decoder contiene tres subcomponentes: una capa de self-attention
enmascarada, una capa de atencion sobre la salida del encoder, y una red feed-forward
completamente conectada”. Esta arquitectura permite que el modelo no solo considere las
partes generadas previamente, sino que también incorpore el contexto completo de la

entrada, garantizando salidas coherentes y semanticamente relevantes.
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2.7. Modelos de transcripcion de audio
2.7.1. Wav2Vec2.0

El reconocimiento automatico del habla ha sido histéricamente dependiente de
grandes cantidades de datos etiquetados, lo que ha limitado su escalabilidad y aplicabilidad
en contextos con pocos recursos linguisticos. En respuesta a esta limitacion, se han
desarrollado modelos de aprendizaje automaticamente supervisado capaces de extraer
representaciones significativas directamente del audio sin requerir etiquetas. Una de las
contribuciones mas influyentes en esta linea es wav2vec 2.0, un modelo propuesto por
Baevski et al. (2020), que permite aprender representaciones de audio mediante un
preentrenamiento contrastivo a partir de grandes volumenes de datos no etiquetados,
seguido de un ajuste fino supervisado con una menor cantidad de ejemplos. Esta
arquitectura ha demostrado superar modelos tradicionales tanto en precision como en
eficiencia, marcando un hito en el procesamiento de sefiales de voz mediante redes

neuronales profundas.
2.7.2. Multilingual FastConformer Hybrid

FastConformer constituye una arquitectura mejorada del modelo Conformer original
de la empresa Google, disefiada especificamente para lograr un entrenamiento e inferencia
eficientes en tareas de procesamiento de voz. Segun los investigadores de la empresa
NVIDIA que lograron mejorarlo, en su trabajo "Fast Conformer with Linearly Scalable
Attention for Efficient Speech Recognition”, "el modelo propuesto, denominado Fast
Conformer (FC), es 2.8 veces mas rapido que el Conformer original, soporta escalamiento a
parametros de nivel Billion sin cambios en la arquitectura nucleo y también logra precision
estado del arte en benchmarks de Reconocimiento Automatico de Voz”. Esta arquitectura
implementa un esquema novedoso de submuestreo y reemplaza la atencion global con
atencion de contexto limitado, permitiendo la transcripcion de audio de larga duracién de
hasta 11 horas mientras mantiene alta precision en diversas tareas de procesamiento de
habla.
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2.7.3. Whisper

Whisper es un modelo de reconocimiento automatico de voz (ASR) de propdésito
general que representd un avance significativo en el procesamiento del habla mediante
técnicas de aprendizaje automatico. Segun Radford et al., investigadores de la empresa
OpenAl, en su investigacion "Robust Speech Recognition via Large-Scale Weak
Supervision"”, "Whisper es un sistema de reconocimiento automatico de voz entrenado con
680,000 horas de datos supervisados multilinglies y multitarea recolectados de la web,
demostrando que el uso de un conjunto de datos tan grande y diverso conduce a una mayor
robustez ante acentos, ruido de fondo y lenguaje técnico". Este modelo se fundamenta en
una arquitectura de tipo Transformer de secuencia a secuencia que no solo realiza
reconocimiento de voz en varios idiomas, sino que también es capaz de ejecutar tareas de
traduccion de voz e identificacion de idiomas, estableciendo un nuevo paradigma en
sistemas de procesamiento de audio que pueden generalizar efectivamente a multiples
benchmarks estandar sin requerir ajuste fino especifico de hiper parametros para cada

conjunto de datos que se procese.
2.7.4. MMS

El modelo MMS (Massively Multilingual Speech) constituye un proyecto de tecnologia
de habla multilinglie que expande la cobertura de idiomas en sistemas de procesamiento de
voz. Segun Pratap et al.,, en su investigaciéon "Scaling Speech Technology to 1000+
Languages", "el proyecto Massively Multilingual Speech (MMS) aumenta el nimero de
idiomas soportados de 10 a 40 veces, dependiendo de la tarea, siendo los ingredientes
principales un nuevo conjunto de datos basado en lecturas de textos religiosos disponibles
publicamente y el aprovechamiento efectivo del aprendizaje auto-supervisado". Este
enfoque innovador permite construir modelos wav2vec 2.0 pre entrenados que soportan
reconocimiento de voz para mas de 1,100 idiomas, modelos de identificacién de idiomas
capaces de identificar mas de 4,000 idiomas (40 veces mas que antes), y modelos de texto
a voz para mas de 1,100 idiomas, democratizando significativamente el acceso a tecnologias

de habla para comunidades linguisticas previamente desatendidas.
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2.7.5. WavLM

WavLM se refiere a un modelo de aprendizaje supervisado automaticamente, de gran
escala, disefiado especificamente para abordar el procesamiento integral de tareas de
habla. Segun Chen et al., en su investigacion "WavLM: Large-Scale Self-Supervised Pre-
Training for Full Stack Speech Processing", "WavLM es un nuevo modelo preentrenado que
resuelve tareas de procesamiento de voz de pila completa mediante el aprendizaje conjunto
de prediccion de habla enmascarada y denoising en el preentrenamiento, lo que permite que
WavLM no solo mantenga el modelo de contenido de habla sino que también preserve
informacion multifacética como identidad del hablante, paralingliistica y contenido hablado".
Este enfoque innovador permite que el modelo aprenda representaciones universales para
todas las tareas de procesamiento de voz, superando las limitaciones de los modelos de
aprendizaje auto supervisado anteriores, que se enfocaban principalmente en
reconocimiento de voz, y logrando rendimiento estado del arte en el benchmark SUPERB

con mejoras significativas en diversas tareas de procesamiento de habla.
2.8. Morfologia

La morfologia constituye una subdisciplina fundamental de la lingtiistica dedicada al
estudio de la estructura interna de las palabras y de los procesos mediante los cuales estas
se forman a partir de unidades minimas dotadas de significado. Segun Khanetnok,
Srihamongkhon, Daengsaewram y Thabkhoontod (2023), “la morfologia es el estudio de la
estructura de las palabras y de las unidades mas pequenas con significado, asi como de la
manera en que estas se combinan para formar palabras” (p. 83). En este marco, los
linguistas morfologicos se centran en identificar y analizar morfemas como raices, prefijos,
sufijos y otros elementos y en comprender como su combinacion da lugar a mecanismos
como la derivacion, la flexiébn y la composicion. Estos procesos permiten no solo la
ampliacion del Iéxico, sino también la adaptacion de las palabras a distintas funciones
gramaticales dentro de una lengua.

2.9. Fonética

Segun Gallinate y Lapierre (2023), en su revista de Linguistica y literatura Pagina y
Signos, “La fonética, como subdisciplina de la lingliistica, se ocupa del estudio de los sonidos
del habla para comprender los mecanismos que componen las lenguas en materia del
sonido. Los fonetistas pueden dedicarse a la tarea de examinar como se producen los

sonidos en el tracto vocalico de los hablantes de una lengua. También pueden observar los
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rasgos acusticos y las ondas sonoras que componen un fono (sonido) desde una perspectiva
fisica. Del mismo modo, los especialistas en esta area pueden explicar de qué manera y por
qué un hablante de una lengua en especifico percibe ciertos sonidos. Estos tres campos de
accion corresponden a las principales areas en las que la fonética se divide tradicionalmente

como veremos enseguida.”
2.10. Hiper parametros

Los hiper-parametros son variables que el investigador fija antes de iniciar el proceso
de entrenamiento de un modelo de inteligencia artificial, y que controlan el comportamiento
del proceso de aprendizaje, diferenciandose asi de los parametros, que son aprendidos
automaticamente a partir de los datos. Segun Bischl et al. (2021), en su estudio
Hyperparameter Optimization: Foundations, Algorithms, Best Practices and Open
Challenges, “la mayoria de algoritmos de aprendizaje automatico son configurados por uno
0 mas hiper parametros que deben ser escogidos muy cuidadosamente y muy
frecuentemente tienen un impacto considerable en el desempefio de los modelos”. En este
sentido, la correcta seleccion y ajuste de los hiper parametros es esencial para lograr
modelos que generalicen bien, eviten sobreajuste, y alcancen un rendimiento 6ptimo en

tareas como clasificacion, regresion o clustering.
2.11. Andlisis de Sobol

El analisis de Sobol se define como un método de analisis de sensibilidad, basado en
la descomposicion de la varianza de la salida del modelo segun las variables de entrada o
sus combinaciones. Segun Fel et al. (2021), en su estudio “Look at the Variance! Efficient
Black-box Explanations with Sobol-based Sensitivity Analysis” los indices de Sobol
proporcionan una manera eficiente de capturar interacciones de orden superior a través del
lente de la varianza”. En este contexto, al aplicar modelos de inteligencia artificial, los indices
de Sobol permiten cuantificar la contribucion de cada caracteristica, tanto individualmente
como en sus interacciones, al comportamiento del modelo de IA. De esta forma, se
identifican qué variables tienen mayor impacto sobre la varianza de la salida, lo cual facilita
la interpretacion de modelos complejos y contribuye a explicar sus decisiones mediante

métodos sistematicos y rigurosos.
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Capitulo 3. Marco Metodologico

3.1. Tipo de investigacion

Para abordar el desarrollo del sistema de procesamiento de lenguaje natural que
permita la transcripciéon de audio a texto del idioma Bribri, se adopta un enfoque de

investigacion aplicada con metodologia predominantemente cuantitativa.

Esta investigacion se enmarca en el paradigma cuantitativo debido a que el proceso
de desarrollo, entrenamiento y evaluacion del sistema de transcripcion se basa en métricas
numeéricas objetivas y medibles. Como sefiala Hernandez et al. (2014), la investigacion
cuantitativa utiliza la recoleccidn de datos para probar hipotesis con base en la medicion
numeérica y el analisis estadistico, con el fin establecer pautas de comportamiento y probar

teorias.

El caracter aplicado de la investigacion busca desarrollar una solucién tecnologica
especifica para la transcripcion automatica del Bribri. Este enfoque permite la
implementacion de modelos de inteligencia artificial que pueden ser evaluados mediante
métricas cuantificables como el Word Error Rate (WER) y Character Error Rate (CER),

proporcionando resultados objetivos y replicables.

Adicionalmente, la investigacion incorpora elementos del método experimental, ya
que se implementaran y compararan diferentes configuraciones de modelos de NLP,
permitiendo establecer relaciones de causa y efecto entre las técnicas aplicadas, los
modelos y los resultados obtenidos en la precision de la transcripcion. Este proceso

sistematico y controlado facilita la optimizacion iterativa del sistema propuesto.
3.2. Alcance investigativo

Este proyecto se embarca en un estudio descriptivo y aplicado para desarrollar un
sistema de transcripcion automatica de audio a texto para el idioma Bribri. De acuerdo con
Hernandez (2014), los estudios descriptivos buscan especificar las propiedades,
caracteristicas y perfiles de personas, grupos, comunidades, procesos, objetos o cualquier
otro fendmeno que se someta a un analisis, midiendo o evaluando diversos aspectos del

fendbmeno a investigar.

Dada la limitada disponibilidad de herramientas tecnolégicas para el procesamiento
automatico de lenguas indigenas costarricenses y la necesidad urgente de preservar el

patrimonio linguistico del pueblo Bribri, esta investigacion buscara caracterizar y evaluar el
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desempefio de diferentes técnicas de procesamiento de lenguaje natural aplicadas
especificamente a esta lengua. El alcance del estudio abarca desde la recopilacion y analisis
de datos linguisticos hasta la implementacion y evaluacion cuantitativa de modelos de
transcripcion, proporcionando una base tecnolégica sélida para futuras investigaciones en

el area del procesamiento automatico de lenguas indigenas mesoamericanas.

3.3. Enfoque

El enfoque de esta investigacién se centrara en un estudio cuantitativo, aplicando
metodologias de aprendizaje automatico y procesamiento de lenguaje natural para
desarrollar y evaluar un sistema de transcripcién automatica del idioma Bribri. Este enfoque
permitira obtener datos numéricos objetivos y medibles a través de métricas especificas
como el Word Error Rate (WER) y Character Error Rate (CER), facilitando un analisis

riguroso y sistematico de la efectividad de los diferentes modelos implementados.

La adopcion de un enfoque cuantitativo se fundamenta en la naturaleza técnica del
problema abordado, donde la precisién y confiabilidad del sistema de transcripcion pueden
ser evaluadas mediante indicadores estadisticos concretos. Esta metodologia permitira
realizar comparaciones objetivas entre diferentes configuraciones de modelos, optimizar
parametros de entrenamiento y validar cientificamente los resultados obtenidos,
proporcionando evidencia empirica solida sobre la viabilidad tecnoldgica de la transcripcion

automatica para lenguas indigenas de baja disponibilidad de recursos.

3.3.1. Justificacion de enfoque

El enfoque cuantitativo se justifica por la naturaleza algoritmica del procesamiento de
lenguaje natural y la necesidad de evaluar objetivamente el rendimiento de los modelos de
transcripcion desarrollados. La aplicacion exclusiva de métodos cuantitativos permitira
obtener métricas precisas y reproducibles que determinen la efectividad del sistema de
transcripcion mediante indicadores como WER y CER, asi como realizar analisis estadisticos
comparativos entre diferentes arquitecturas de modelos y técnicas de preprocesamiento de

datos.
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Adicionalmente, este enfoque facilitara el establecimiento de métricas cuantificables
para la transcripcidon automatica del Bribri que puedan ser replicadas y mejoradas en
investigaciones futuras, proporcionando evidencia empirica objetiva sobre la viabilidad
técnica de aplicar tecnologias de reconocimiento automatico de voz a lenguas indigenas con
recursos limitados. La adopcion de este enfoque garantiza la rigurosidad cientifica necesaria

para validar los resultados y contribuir al desarrollo de herramientas.

3.4. Diseno

El disefio de esta investigacion sigue el enfoque de Investigacion Aplicada en
Ingenieria de Software, que se centra en el desarrollo y evaluacion de sistemas tecnoldgicos
que solucionen problemas especificos mediante la aplicacion de técnicas de inteligencia
artificial y procesamiento de lenguaje natural. Para lograr esto, se llevaran a cabo varias
fases que comprenden desde la recopilacién de datos linguisticos hasta la implementacion

y evaluacion del sistema de transcripcion.

La primera fase consistira en la revisibn exhaustiva de literatura especializada
utilizando bases de datos académicas como ACL Anthology, IEEE Xplore y arXiv para
identificar técnicas actuales de reconocimiento automatico de voz aplicadas a lenguas de
bajos recursos y establecer el estado del arte en transcripcion automatica de lenguas
indigenas. Posteriormente, se procedera con la recoleccion y preparacion del corpus de
datos en idioma Bribri, incluyendo grabaciones de audio y sus correspondientes
transcripciones manuales, seguido de procesos de limpieza y normalizacion de datos para

garantizar la calidad del conjunto de entrenamiento.

La fase de implementacién abarcara el desarrollo y entrenamiento de multiples
configuraciones de modelos basados en wav2vec 2.0 y otras arquitecturas de NLP,
utilizando técnicas de transfer learning y fine-tuning especificas para lenguas de bajos
recursos. El analisis de datos se realizara mediante la evaluacidn cuantitativa de los modelos
implementados utilizando métricas estandar como Word Error Rate y Character Error Rate,
complementado con analisis estadisticos comparativos para determinar la configuracion
optima. Finalmente, la validacion de resultados se llevara a cabo mediante pruebas con
hablantes nativos del Bribri y la documentacion detallada del proceso de desarrollo,

contribuyendo asi al conocimiento sobre procesamiento automatico de lenguas indigenas
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mesoamericanas y proporcionando una herramienta practica para la preservacion

linguistica.
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Capitulo 4. Analisis del diagnostico

4.1. Comparacion de modelos ASR

De acuerdo con la informacion investigada y recopilada, se tienen 4 candidatos para

realizar el proceso de refinamiento de hiper parametros y de medicion respectiva.

Modelo Ventajas Desventajas
Wav2Vec 2.0 - Mejores métricas en la - Configuracion
mayoria de los requiere una muy
estudios consultados extensa
- 317 millones de hiper configuracion
. manual.
parametros en su
modelo grande - Modelo muy
grande para GPUs
pequenas.
- 95 millones de hiper
. - Poca flexibilidad
parametros en su
modelo base - Necesita muchos
datos de audio y
transcripciones.
Whisper - 39 millones de hiper - Amplia cantidad de

parametros en su

modelo muy pequefio

- 74 millones de
parametros en su

modelo base

- 244 millones de
parametros en su

modelo pequeno

opciones de

modelos.

- Modelos pequerios
para GPUs

pequefnas

- Mas simple de

configurar.

- Amplia

documentacion.
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769 millones de
parametros en su

modelo mediano

1.55 miles de millones
de parametros en su

modelo grande

Permite
experimentar con
varias cantidades

de parametros.

MMS Mil millones de Modelo muy
parametros en su grande, requiere
modelo tipo encoder hardware mas
del habla potente que un
1.2 miles de millones GPU de uso
de parametros en su personal
modelo decoder de Menor soporte
texto publico y

documentacion

WavLM 94 millones de Poca
parametros en su documentacion

modelo base

316 millones de
parametros en su

modelo grande

Requiere  ajustes
finos importantes
para funcionar

apropiadamente
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4. 2. Fuentes de los datos

Corpus pandialectal oral de la lengua bribri

Filtro: | Todos | Cantos | Narraciones | Recetas | Historias de vida | Conversaciones | Discursos | Videos |

Corpus bribri
Template by W3.CSS
22 Corpus bribri
& Acercade

@ MAPA

& CONTACTO

EOYin

Sola i yB’ Isela iela ye' d'é'kglala Wes dayé y?ing

Canto de preparacién de la chicha Canto de la piedra o canto de moler Cémo se creo el mar

Natalia Gabb Tomasa Pereira Buitrago Andrey Almengor Almengor | Anselmo Dfaz Duarte
Siglas: NG Siglas: TP Siglas: AA | AD

Ocupacién: cocinera Ocupacién: agricultora Ocupacién: estudiante | agricultor

Edad: 68 Edad: 57 Edad: 18 | 60

Dialecto: Amubri Dialecto: Amubri Dialecto: Coroma

Género: Canto Género: Canto Género: Historia tradicional

Lugar: Amubri Lugar: Alto Urén Lugar: Coroma

Fecha: 6 de abril del 2012 Fecha: 11 de junio del 2015 Fecha: 18 de septiembre del 2015

Palabras: 84 Palabras: 114 Palabras: 933

Figura 1: Corpus pandialectal oral de la lengua bribri
Fuente: Corpus pandialectal oral de la lengua Bribri (2017)

La presente investigacion utiliza como fuente primaria de datos el Corpus Pandialectal
Oral de la Lengua Bribri (Flores Solérzano, 2017). Este recurso digital constituye una base
de datos linguistica fundamental para el desarrollo de sistemas de procesamiento
automatico del habla en bribri, debido a su cobertura de los tres dialectos principales de esta

lengua de tipo chibchense.

El corpus seleccionado se caracteriza por contener registros de habla natural y
espontanea, lo cual resulta especialmente valioso para el entrenamiento de modelos de
transcripcion automatica, ya que refleja las variaciones fonéticas presentes en el uso real de
la lengua. A diferencia de corpus basados unicamente en textos formales o narrativas
tradicionales, esta coleccion incluye conversaciones cotidianas, mondlogos y varios tipos de
discurso que proporcionan una muestra representativa del Bribri hablado en contextos

naturales.

Para los propdsitos de esta investigacion, el corpus ofrece ventajas significativas al
incluir tanto las grabaciones de audio como sus transcripciones correspondientes, elementos

esenciales para el entrenamiento supervisado de modelos de reconocimiento automatico de
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voz. La disponibilidad de analisis morfolégico acompafante enriquece la comprension de las
estructuras linguisticas del bribri, informacion que puede ser aprovechada para optimizar el

preprocesamiento de datos y mejorar la precision de los algoritmos de transcripcion.

La eleccion de este corpus responde a criterios de representatividad linguistica,
accesibilidad digital y calidad de documentacion, factores criticos para garantizar la validez
y replicabilidad de los resultados obtenidos en el desarrollo del sistema de transcripcion

automatica propuesto.

Figura 2: Portal SE’IE La lengua Bribri

Fuente: Portal de la lengua bribri SE’IE, Centro virtual de recursos para el estudio y

la promocion de la lengua bribri

Como fuente secundaria de los datos, se utilizé la pagina SE’IE La Lengua Biribri,
iniciativa de la escuela de Filologia de la Universidad de Costa Rica. En dicha pagina se
encuentran datos en un formato similar a los del Corpus Bribri Pandialectal Oral, excepto
gque son mucho mas largos en duracidbn ya que son narraciones de historias y

conversaciones.

Los materiales audiovisuales disponibles en esta plataforma digital presentan
caracteristicas distintivas que complementan las capacidades del corpus pandialectal.
Mientras que el corpus principal contiene segmentos breves de habla espontanea, los

archivos de SE'IE documentan narraciones extensas que pueden durar hasta veinte minutos,
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permitiendo observar patrones de produccion linguistica en contextos de discurso continuo
y estructurado. Esta diferencia en la extension temporal de las grabaciones resulta muy
relevante para evaluar el comportamiento del sistema de transcripcion automatica cuando
debe procesar secuencias prolongadas de habla, identificando posibles degradaciones en
la precision conforme aumenta la longitud del audio, ya que permite realizar pruebas con

audios largos, asi como cortos.

La naturaleza de los contenidos registrados en SE'IE también aporta diversidad
tipologica al conjunto de datos de la investigacion. Las narraciones incluidas abarcan relatos
tradicionales transmitidos por personas mayores de la comunidad Bribri, entrevistas sobre
aspectos culturales y ceremoniales, asi como conversaciones sobre practicas cotidianas y
conocimientos ancestrales. Esta variedad de géneros discursivos expone al sistema de
transcripcion a diferentes registros linguisticos, velocidades de habla y estructuras
narrativas, factores que contribuyen a evaluar su robustez y capacidad de generalizacién

ante la heterogeneidad inherente al uso natural de la lengua.

La complementariedad entre ambas fuentes de datos fortalece la fundamentacion
empirica del proyecto al garantizar que el sistema de transcripcion automatica sea entrenado
y evaluado con muestras representativas tanto de intercambios comunicativos breves como
de discursos extensos. Esta estrategia de combinacién de recursos linguisticos responde a
la necesidad de desarrollar tecnologias del habla que sean efectivas en multiples escenarios
de uso, maximizando asi su potencial de aplicacion en contextos educativos, de
documentacion cultural y de preservacion del patrimonio linguistico inmaterial de la

comunidad Bribri.
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4.3. Recursos y condiciones disponibles

4.3.1. Infraestructura en la nube

Change runtime type

Runtime type

Python 3

Hardware accelerator @
@ cru (O meru (O vse-1TPU

Want access to premium GPUs? Purchase additional compute units

Runtime version @

Latest (recommended) ~

Figura 3: opciones de infraestructura para Google Colaboratory

(research.google.com/colaboratory)

Para el desarrollo y experimentacion inicial del sistema de transcripcion, se utilizara
Google Colaboratory en su tier gratuito como plataforma de computacion en la nube. Esta
plataforma proporciona maquinas virtuales con procesadores Intel Xeon de 2 vCPUs y
aproximadamente 13 GB de RAM. En cuanto a aceleracién por hardware, el tier gratuito de
Colab tipicamente asigna GPUs NVIDIA Tesla T4 con 16 GB de VRAM, suficientes para
realizar ajustes finos de modelos de tamano pequefo a mediano.Las sesiones gratuitas de
Colab presentan limitaciones importantes que deben considerarse en la planificacion del
proyecto. Las sesiones pueden ejecutarse por un maximo de 12 horas, dependiendo de la
disponibilidad y los patrones de uso, lo que requiere una estrategia de guardado frecuente
de checkpoints y gestion eficiente del tiempo de GPU. Esta infraestructura resulta adecuada
para la fase de experimentacion con modelos mas pequenos como Whisper-tiny y Whisper-

base, permitiendo validar el pipeline de entrenamiento antes de escalar a recursos mas
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potentes si fuera necesario. Una ventaja crucial de Colab es su integracion nativa con CUDA
a través del modulo torch.cuda de PyTorch, que permite aprovechar la capacidad
computacional de las GPUs para acelerar los procesos de entrenamiento e inferencia de
modelos de aprendizaje profundo. Esta integracién facilita la transferencia de tensores y
redes neuronales a la GPU sin necesidad de configuraciones complejas, optimizando
significativamente los tiempos de experimentacién. El entorno viene preconfigurado con los
drivers NVIDIA y las versiones compatibles de CUDA toolkit, eliminando la necesidad de
instalacién manual y permitiendo comenzar el desarrollo inmediatamente. La plataforma
ademas ofrece persistencia de datos mediante integracién con Google Drive, o que permite
mantener conjuntos de datos, puntos de guardado de modelos y resultados de experimentos
entre sesiones. Esto resulta particularmente util para el desarrollo iterativo del sistema,
donde se requiere comparar multiples configuraciones de hiper parametros y arquitecturas
de modelos. La combinacion de recursos gratuitos de GPU con la facilidad de uso y
documentacion extensa hace de Colab una opcion estratégica para la fase inicial de
desarrollo, especialmente considerando las limitaciones presupuestarias tipicas de

proyectos de investigacion académica.

36



4.3.2. Infraestructura local

Device

Mame: MVIDIA GeForce RTX 4070 Laptop GPU
Manufacturer: NVIDIA
Chip Type: NVIDIA GeForce RTX 4070 Laptop GPU
DAC Type: Integrated RAMDAC
Device Type: Full Display Device
Approx. Total Memory: 15949 MB
Display Memory (VRAM): 7943 MB
Shared Memory: 8001MB

Figura 4: GPU disponible a nivel local

Processor; Intel(R) Core(TM) i9-14900HX (32 CPUs), ~2,2GHz
Memory: 16334ME RAM
Page file: 14451ME used, 11790MEB available

Figura 5: Memoria y procesador disponible a nivel local

Como complemento a la infraestructura en la nube, el proyecto cuenta con un
equipo local que servira para tareas de preprocesamiento de datos, analisis
exploratorio, y desarrollo de codigo. El sistema dispone de un procesador Intel Core
i9-14900HX con 24 nucleos y 32 procesadores légicos operando a 2200 MHz, 16 GB
de RAM, un disco de estado sdélido de 1 TB para almacenamiento, y una GPU NVIDIA
RTX 4070 para laptop con 8 GB de VRAM dedicada.

Esta configuracion local permite realizar tareas de preparacion de conjuntos de
datos, validacion de scripts, y experimentacion rapida sin depender de la
disponibilidad de recursos en la nube. La GPU RTX 4070, aunque con menor memoria
que las opciones de Colab, resulta suficiente para inferencia y pruebas rapidas con
los modelos mas pequeiios de Whisper. El procesador i9 de alto rendimiento con sus
multiples nucleos facilita operaciones de preprocesamiento paralelo de grandes
volumenes de datos de audio, mientras que el almacenamiento local agiliza el manejo
de los datos de audio y las transcripciones sin necesidad de transferencias constantes

a servicios en la nube.

La RTX 4070 cuenta con soporte completo para CUDA, lo que permite
aprovechar la aceleracién por GPU para todas las operaciones de entrenamiento e
inferencia de modelos de aprendizaje profundo de manera local. La tarjeta es
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compatible con las versiones mas recientes de CUDA toolkit y permite ejecutar
PyTorch con aceleracion GPU mediante la arquitectura de computacién paralela de
NVIDIA. Esta capacidad resulta fundamental para el desarrollo iterativo, ya que
permite realizar pruebas rapidas de preprocesamiento de audio, validacion de
transformaciones de datos, y evaluacion de modelos sin consumir los limites de

tiempo de las sesiones gratuitas de Colab.

El acceso a CUDA en el equipo local complementa estratégicamente la
infraestructura en la nube, permitiendo distribuir la carga de trabajo de manera
eficiente. Las tareas de preprocesamiento intensivo de audio con librosa, la
experimentacion con diferentes configuraciones de extraccion de caracteristicas, y las
pruebas rapidas de inferencia pueden ejecutarse localmente, mientras que los
entrenamientos extensos de modelos mas grandes se reservan para las sesiones de
Colab con sus GPUs de mayor capacidad. Esta arquitectura hibrida maximiza la
productividad del desarrollo, minimiza tiempos de espera, y optimiza el uso de
recursos computacionales disponibles. Ademas, tener un entorno de desarrollo local
completamente funcional garantiza continuidad del trabajo incluso cuando los

recursos en la nube no estan disponibles o han alcanzado sus limites de uso.

4.4. Necesidades y oportunidades

El analisis de los recursos disponibles y las caracteristicas de los modelos
candidatos muestra varias necesidades criticas que deben satisfacerse para el
desarrollo exitoso del sistema de transcripcion automatica. En primer lugar, se
requiere un modelo que pueda ejecutarse eficientemente en la infraestructura
disponible, especificamente en una GPU NVIDIA RTX 4070 con 8 GB de VRAM. Esta
limitacion de memoria descarta inmediatamente opciones como el modelo grande de
Wav2Vec 2.0 con 317 millones de parametros, asi como los modelos MMS que
superan los mil millones de parametros. La necesidad de flexibilidad en el desarrollo
también resulta fundamental, ya que el proceso de experimentacion requiere
iteraciones rapidas y ajustes constantes de hiper parametros sin enfrentar

configuraciones excesivamente complejas o restrictivas.

Una oportunidad significativa surge de la disponibilidad de la familia de

modelos Whisper de la empresa OpenAl, que ofrece una seleccion completa de
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tamafos desde 39 millones hasta 1.55 miles de millones de parametros. Esta
escalabilidad permite comenzar con modelos pequefios para validar el pipeline
completo de entrenamiento y evaluacién, con la posibilidad de escalar posteriormente
a modelos mas grandes segun los resultados obtenidos y los recursos disponibles.
La amplia documentacion y el extenso soporte comunitario de Whisper representan
otra oportunidad valiosa, ya que reducen significativamente el tiempo de

implementacion y facilitan la resolucion de problemas técnicos durante el desarrollo.

La infraestructura local disponible presenta oportunidades adicionales en
términos de control y flexibilidad. El procesador Intel Core i9-14900HX con 24 nucleos
permite realizar preprocesamiento paralelo eficiente de grandes volumenes de datos
de audio, mientras que el almacenamiento SSD de 1 TB facilita el manejo agil del
conjunto de datos sin depender de transferencias a servicios externos. La
disponibilidad de soporte CUDA completo en la RTX 4070 habilita aceleracion por
GPU para todas las operaciones criticas del sistema, desde el preprocesamiento de

caracteristicas hasta el entrenamiento e inferencia de modelos.

El proyecto identifica también la oportunidad de establecer un flujo de trabajo
completamente local que elimine las limitaciones de las plataformas en la nube
gratuitas. Las restricciones de tiempo de sesion de 12 horas en Google Colaboratory,
junto con la disponibilidad variable de recursos GPU, representan obstaculos
significativos para entrenamientos extensos y experimentacion continua. Un ambiente
local proporciona sesiones de entrenamiento ininterrumpidas, acceso garantizado a
recursos computacionales, y mayor control sobre la configuracion del entorno de
desarrollo. Esta autonomia resulta particularmente valiosa para proyectos de
investigacion académica donde la reproducibilidad y el control experimental son

prioritarios.

4.5. Conclusién del diagnostico

El andlisis comparativo de modelos ASR y la evaluacién de recursos disponibles
conducen a conclusiones definitivas sobre la arquitectura y el ambiente de desarrollo del
sistema. Después de considerar las ventajas y desventajas de los cuatro candidatos

principales, se ha determinado que Whisper representa la opcidon mas viable para este
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proyecto. Esta decision se fundamenta en varios factores técnicos y practicos que alinean

las capacidades del modelo con las limitaciones y necesidades identificadas.

Wav2Vec 2.0, a pesar de demostrar métricas superiores en multiples estudios donde
se aplicé sobre el lenguaje Bribri, presenta obstaculos significativos para su implementacion.
La configuracién extremadamente compleja del modelo requiere una inversion considerable
de tiempo en ajustes manuales extensos, mientras que sus 317 millones de parametros en
la version grande exceden la capacidad practica de la GPU disponible. La rigidez del modelo
y sus altos requerimientos de datos de entrenamiento lo hacen inadecuado para un proyecto
con restricciones de recursos computacionales y de datos. De manera similar, MMS y
WavLM presentan limitaciones criticas: MMS requiere hardware sustancialmente mas
potente que el disponible con sus mas de mil millones de parametros, mientras que WavLM
sufre de documentacion insuficiente y necesita ajustes finos considerables para alcanzar un

rendimiento aceptable.

Whisper emerge como la solucion oOptima al ofrecer una combinacion unica de
flexibilidad, documentacién extensa, y opciones de escalabilidad. La disponibilidad de
modelos desde 39 millones hasta 1.55 miles de millones de parametros permite seleccionar
variantes que se ajusten perfectamente a la capacidad de la RTX 4070, especificamente los
modelos tiny, base, y small. La simplicidad relativa de configuracion, combinada con el
soporte comunitario robusto y la amplia documentacion oficial, reduce significativamente la
curva de aprendizaje y acelera el desarrollo. Ademas, la arquitectura de Whisper permite
experimentacion eficiente con diferentes tamanos de modelo sin requerir cambios

fundamentales en el cédigo o la infraestructura.

En cuanto al ambiente de desarrollo, se ha determinado que el sistema se
implementara completamente en la infraestructura local en lugar de depender de Google
Colaboratory. Esta decision responde a la necesidad de mayor control sobre el proceso de
entrenamiento y experimentacion. Las limitaciones de tiempo de 12 horas por sesion en
Colab introducen interrupciones artificiales en entrenamientos que podrian requerir periodos
mas extensos, forzando estrategias complejas de guardado de checkpoints y reinicio de
sesiones. La disponibilidad variable de GPUs en el tier gratuito anade incertidumbre al
cronograma de desarrollo, mientras que el ambiente local garantiza acceso consistente y

predecible a recursos computacionales.
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El equipo local con procesador i9-14900HX, 16 GB de RAM, y GPU RTX 4070
proporciona capacidad suficiente para entrenar y evaluar los modelos pequefios y medianos
de Whisper. El control completo sobre el ambiente de desarrollo permite configuraciones
personalizadas de software, gestion flexible de dependencias, y debugging profundo sin las
restricciones de plataformas en la nube. La persistencia inherente de datos locales elimina
la necesidad de sincronizacion constante con servicios externos, agilizando el flujo de trabajo
y reduciendo puntos potenciales de fallo. Adicionalmente, la capacidad de ejecutar
experimentos continuos sin limites de tiempo facilita entrenamientos mas extensos y

busquedas exhaustivas de hiperparametros cuando sea necesario.

Esta estrategia de desarrollo local con Whisper como modelo base establece una
fundacion solida para el sistema de transcripcion automatica. La combinacién de un modelo
bien documentado y flexible con una infraestructura completamente controlada maximiza las
probabilidades de éxito del proyecto, permitiendo iteraciones rapidas, experimentacion
eficiente, y resultados reproducibles. El proyecto procedera con la implementacion del
pipeline de entrenamiento utilizando las variantes mas pequefias de Whisper para validar la
metodologia completa, con la posibilidad de escalar a modelos mas grandes segun lo

permitan los resultados iniciales y la capacidad computacional disponible.
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Capitulo 5. Desarrollo e implementacion

5.1. Arquitectura de la propuesta de solucion

Fase 1: preparacién de datos

Audio Bribri

iones Bribri

Audio no
procesado

Extraccién de audio

Corpus Bribri Pandialectal

Conjunto de datos de
Oral

entrenamiento

Normalizacién del texto

Fase 2: entrenamiento Modelo ¥lsr53

Wav2Vec2.0.

entrenamiento Wav2vec2.0 especializado

para Bribri

Modelo
Conjunto de datos de ntr i de modelg’ Wav2Vec2.0

Modelo
Wav2Vec2 0

Modelo
Wav2Vec2 0

Aceptado

para Bribri para Bribri final

Denegado

" Refinamiento de hiper
pardmetros

Cambio por otro modelo
{Whisper, MMS, entre ofro

Re-entrenamiento y re-
evaluacion

Figura 6: Arquitectura propuesta
Fuente: elaboracién propia

La arquitectura de la solucion propuesta se organiza en tres fases principales:
preparacion de datos, entrenamiento del modelo y evaluacién y ajuste. A continuacion, se

detalla cada fase segun el flujo de trabajo representado en la Figura 6.
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5.1.1. Fase 1: Preparacion de datos

En esta primera etapa se parte del Corpus Bribri Pandialectal Oral, el cual contiene
tanto archivos de audio en lengua Bribri como sus respectivas transcripciones textuales. A
partir de este corpus, se inicia un proceso de preparacion de datos que sigue dos lineas
paralelas de trabajo. Por un lado, se extrae el audio bruto de los archivos originales y se
clasifica como audio no procesado, preservando su calidad original para garantizar la
fidelidad de las grabaciones. Por otro lado, las transcripciones en Bribri son sometidas a un
proceso de normalizacion linguistica que permite estandarizar su representacion textual,
garantizando consistencia ortografica, coherencia en el uso de caracteres especiales y
uniformidad en la segmentacién de unidades linglisticas para su uso posterior en el

entrenamiento del modelo.

Ademas, se incorporan también datos provenientes del sitio web SE'IE La Lengua
Bribri, que constituye el resultado del proyecto numero 745-B7-7A4 "Centro virtual de
recursos para la investigacion de la lengua Bribri", desarrollado por la Escuela de Filologia,
Linguistica y Literatura (EFLL) y el Instituto de Investigaciones Linguisticas (INIL) de la
Universidad de Costa Rica. Esta fuente complementaria aporta grabaciones de mayor
extension temporal y diversidad tematica, enriqueciendo el conjunto de datos disponibles

para el entrenamiento y validacion del sistema.

Una vez que se cuenta con el audio no procesado y el texto normalizado proveniente
de ambas fuentes, ambos componentes se integran en una fase de preprocesamiento
técnico. En esta etapa se realiza el alineamiento de los pares audio-texto, verificando la
correspondencia entre cada segmento de audio y su transcripcion asociada, y se formatean
segun los requerimientos especificos del modelo de entrenamiento seleccionado. Este
proceso incluye la conversion de formatos de archivo, la estandarizacion de tasas de
muestreo y la estructuracidon de los datos en el esquema esperado por la arquitectura del
modelo. El resultado final de esta fase es un conjunto de datos de entrenamiento
debidamente preparado, validado y organizado para ser utilizado de manera eficiente en la
siguiente fase del flujo de trabajo.
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5.1.1.1. Recopilacion de datos iniciales

Los datos se recopilaron de las fuentes anteriormente mencionadas, las cuales son
el Corpus Pandialectal Oral de la Lengua Bribri y el portal SE'IE La Lengua Bribri. Este
proceso de recopilacion implicd la descarga sistematica de archivos de audio y sus
transcripciones correspondientes desde ambas plataformas digitales. Dado que cada fuente
presenta caracteristicas estructurales y organizativas distintas, fue necesario implementar
procedimientos especificos de extraccion para cada repositorio, documentando
meticulosamente el origen de cada archivo para mantener la trazabilidad de los datos a lo

largo del proceso de investigacion.

5.1.1.1.1. Datos textuales

Entrevista a la Si&'tami Anastasia Segura

Figura 7: La lengua Bribri
Pagina web con datos Bribri

En ambas plataformas, se encontraba inicialmente el material de audio vy
posteriormente el material de texto asociado. Cabe recalcar que el texto no incluye etiquetas
de tiempo, es decir, cada audio se asocia globalmente a su transcripcién textual completa,
pero no esta mapeado el texto al momento especifico en el que se pronuncia dentro del
audio. Esto significa que se sabe que el texto esta asociado al audio en su totalidad, pero no
se encuentra segmentado en fragmentos correspondientes a palabras individuales u

oraciones especificas con marcas temporales de inicio y fin. Esta caracteristica de los datos
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originales representa un desafio metodolégico significativo, ya que la ausencia de
alineamiento temporal fino entre audio y texto requiere un proceso manual de sincronizacion
que consume tiempo considerable y demanda un conocimiento profundo de la lengua Bribri

para identificar correctamente los limites de los segmentos discursivos.

5.1.1.1.2. Datos de audio

> 0:00/107 = o i
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NG [es] z
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NGImorf] [sula’+Sust [Sula'+ Sust |ichéki~V+Inf+Dim
NG [es] para invocar a Sula®

Figura 8: Corpus Bribri Pandialectal Oral
Fuente de audio y transcripciones

El audio se encontraba en formatos distintos al requerido por Whisper, entre ellos
MP3 y MP4, los cuales debieron ser convertidos al formato WAV estandar esperado por el
modelo. Dichos segmentos de audio se encuentran ademas en tamafnos no estandarizados,
presentando una variabilidad considerable en su duracion. Por ejemplo, algunos archivos
tienen una duracion superior a los 20 minutos, mientras que otros duran apenas 15
segundos, con una amplia distribucién de duraciones intermedias. Esto representa un corpus
no estandarizado que requiere un trabajo adicional significativo, ya que los segmentos deben
ser procesados y ajustados de forma manual debido a su naturaleza heterogénea. La falta

de uniformidad en las duraciones impide la aplicacién directa de procesos automatizados de

45



segmentacion, haciendo necesaria la intervencion humana para garantizar que cada
segmento cumpla con las especificaciones técnicas del modelo de reconocimiento

automatico de voz.
5.1.1.2. Segmentacion de datos manual

Considerando que uno de los requerimientos fundamentales de los datos de entrada
para el modelo Whisper es que los segmentos de audio sean de exactamente 30 segundos
o0 menos cada uno, se tomaron todas las muestras recopiladas y se segmentaron
manualmente. Este proceso implicé identificar y fragmentar los segmentos de audio
superiores a 30 segundos, dividiéndolos en fragmentos de la duracidn requerida mientras se
procuraba respetar los limites naturales del discurso, evitando cortes abruptos en medio de
palabras o frases. Este trabajo de segmentacién resultdé en un total de 279 muestras de 30
segundos cada una, cumpliendo asi con el estandar requerido por la arquitectura del modelo
Whisper y garantizando la compatibilidad técnica necesaria para el proceso de

entrenamiento.

Posteriormente a la segmentacion de los fragmentos de audio, se escuché de forma
manual cada segmento de 30 segundos, realizando una labor meticulosa de sincronizacion
entre audio y texto. Las transcripciones, que antes estaban asociadas a audios de mas de
20 minutos de duracién sin ninguna marca temporal, fueron alineadas manualmente con
cada uno de los nuevos segmentos. Se escuchd atentamente cada audio y se delimitd su
inicio y su fin en el texto transcrito, asignando a cada fragmento de audio de 30 segundos
su correspondiente porcion textual especifica. Este proceso representd un desafio
importante a nivel de escucha manual debido a la complejidad fonolégica del idioma Bribri,
particularmente en lo que respecta a su sistema tonal y a la presencia de fonemas que no
existen en espanol, requiriendo multiples reproducciones de cada segmento para garantizar

la precision del alineamiento.
5.1.1.3. Normalizacion regular del texto

Durante el andlisis inicial de las transcripciones se identific6 que estas no seguian
una convencioén estandar sobre ciertos caracteres diacriticos y de puntuacion. Por ejemplo,
los simbolos ' (apdstrofo) y ° (acento grave) se utilizaban de forma intercambiable entre
ambos corpus para representar la misma funcién linguistica, generando inconsistencias en
la representacion textual. Es por esto que se decididé estandarizar este simbolo y utilizar

exclusivamente la comilla simple ' en todas las transcripciones. Esta decision no implicod

46



eliminar las tildes vocalicas que forman parte del sistema ortografico del Bribri, sino
unicamente unificar el uso de este simbolo especifico que aparece frecuentemente para
marcar caracteristicas tonales o separar morfemas dentro de las palabras. Existen
numerosas ocasiones donde este simbolo se usa para delimitar elementos morfolégicos o
indicar cambios tonales, como por ejemplo en palabras como "se'ie" (como nosotros) o

"kd'pa" (casa grande), donde la comilla tiene una funcién lingiiistica distintiva.

Al normalizar este simbolo de manera consistente en todo el corpus, se le permitié al
modelo aprender patrones linguisticos con mayor eficacia, partiendo de un corpus
estandarizado conjunto que elimina variaciones arbitrarias de notacién que podrian confundir
el proceso de aprendizaje. Otra normalizacién realizada consistié en convertir todo el texto
a letras minusculas y asegurar que las palabras estuvieran separadas por un espacio unico,
ya que el modelo Whisper espera este formato especifico de entrada para las
transcripciones. Esta conversién a minusculas simplifica el espacio de vocabulario del
modelo y reduce la complejidad del proceso de aprendizaje, dado que elimina la necesidad

de distinguir entre versiones mayusculas y minusculas de cada caracter.
5.1.1.4 Normalizacion NFC del texto

Una vez que el texto se encontraba en formato de letras minusculas, con palabras
separadas por un espacio unico y con las comillas estandarizadas, se aplicé una
normalizacion adicional a nivel de codificacion de caracteres, especificamente relacionada
con la Forma de Normalizacion Canénica Compuesta (NFC, por sus siglas en inglés). En el
estandar Unicode, ciertos caracteres con diacriticos pueden ser representados de dos
maneras distintas: como un unico caracter pre-compuesto 0 como una secuencia de un
caracter base seguido de uno o mas caracteres combinantes. Por ejemplo, la vocal "a" puede
ser representada internamente como el caracter unico U+00E1 o como la secuencia U+0061
(LATIN SMALL LETTER A) seguida de U+0301 (COMBINING ACUTE ACCENT). Aunque
visualmente ambas representaciones se ven idénticas, a nivel de procesamiento

computacional son diferentes secuencias de bytes.

La normalizacién NFC resuelve esta ambigledad convirtiendo todas las secuencias
descompuestas en sus equivalentes pre compuestos cuando estos existen en el estandar
Unicode. Este proceso es particularmente importante en el contexto del Bribri, que utiliza
diversos diacriticos para representar tonos y caracteristicas fonologicas especificas. Al

aplicar la normalizacion NFC, se garantiza que cada caracter con diacritico tenga una
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representacion unica y consistente en todo el corpus, eliminando posibles inconsistencias
que podrian surgir si diferentes fuentes o editores utilizaron formas de codificacion distintas.
Esta estandarizacion a nivel de codificacion permite que el modelo de reconocimiento de voz

trate cada caracter de manera consistente durante el entrenamiento y la inferencia.
5.1.1.5. Normalizacién del audio

Con respecto al procesamiento del audio, se desarrolld6 un programa auxiliar
especifico que tomara los segmentos de audio recopilados y los convirtiera a un formato que
cumpliera con el estandar técnico esperado por el modelo Whisper. Estos requerimientos
técnicos consisten en que el audio debe ser de tipo monoaural (mono) en lugar de estéreo,
eliminando asi cualquier informacion de canal dual que no aporta valor para la tarea de
reconocimiento de voz y reduce el tamano de los archivos. Adicionalmente, la frecuencia de
muestreo debe ser de 16 kHz, que es suficiente para capturar las frecuencias relevantes del
habla humana, y el tamano de muestra (sample size) debe ser de 16 bits, proporcionando
una resolucion adecuada para representar la sefial de audio sin desperdicio de recursos

computacionales.

El programa de normalizacion implementado procesé automaticamente todos los
archivos de audio del corpus, aplicando conversiones de formato cuando fue necesario y
verificando que cada archivo cumpliera con las especificaciones requeridas. Este proceso
incluyo la conversion desde formatos como MP3 y MP4 al formato WAV estandar, el re-
muestreo de frecuencias cuando los archivos originales tenian tasas de muestreo diferentes
a 16 kHz, y la conversion de archivos estéreo a monoaural mediante la combinacion de
ambos canales. La automatizacion de este proceso garantizo la uniformidad técnica de todos

los datos de audio utilizados para el entrenamiento del modelo.
5.1.1.6. Revision de la calidad del audio

Finalmente, se realiz6 una revisidn manual exhaustiva de la calidad de los audios
procesados, con el objetivo de identificar y descartar material de baja calidad acustica o con
niveles excesivos de ruido de fondo que pudieran interferir con el proceso de entrenamiento
del modelo. Durante esta revision se escuchd cada segmento evaluando factores como la
claridad de la voz del hablante, la presencia de ruidos ambientales, distorsiones o cualquier
artefacto que pudiera degradar la sefal de habla. También se verifico que no existieran
silencios prolongados que ocuparan una porcion significativa del segmento de 30 segundos

asignado.
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Afortunadamente, la calidad general del corpus resulté ser satisfactoria, y este
proceso de revisidbn no resultd en ningun descarte de datos, lo cual indica que las
grabaciones originales fueron realizadas con estandares de calidad adecuados. No
obstante, la realizacién de esta verificacion manual fue importante para documentar la
calidad del corpus y garantizar que todos los datos utilizados para el entrenamiento
cumplieran con estandares minimos de calidad acustica. Este paso de control de calidad
contribuye a la validez de los resultados obtenidos posteriormente durante el entrenamiento

y evaluacion del modelo.
5.1.2. Fase 2: Entrenamiento

Con el conjunto de datos debidamente preprocesado y validado, se procede a la fase
de entrenamiento del modelo de reconocimiento automatico de voz. En esta etapa se utiliza
como punto de partida el modelo Whisper Tiny, desarrollado por OpenAl, el cual representa
la version mas compacta de la familia de modelos Whisper. Este modelo ha sido previamente
entrenado en un corpus masivo y multilinglie de aproximadamente 680,000 horas de audio
etiquetado, recopilado de diversas fuentes de internet. A partir de este modelo pre’entrenado,
gue ya contiene representaciones generales de caracteristicas acusticas del habla humana
en multiples idiomas, se realiza un proceso de ajuste fino de hiper parametros especializado
utilizando los datos del corpus Bribri preparado, generando asi un modelo Whisper adaptado
especificamente para la transcripcion automatica de la lengua Bribri. Esta estrategia de
aprendizaje por transferencia permite aprovechar el conocimiento previo del modelo base y
adaptarlo eficientemente a la lengua objetivo, incluso con cantidades limitadas de datos

etiquetados.
5.1.2.1. Pruebas iniciales

Se realizaron pruebas iniciales de entrenamiento configuradas manualmente con el
objetivo de validar el flujo completo del proceso y verificar la correcta integracién de todos
los componentes del sistema con la arquitectura Whisper Tiny. Durante estas pruebas
exploratorias se identificaron diversos errores de configuracion relacionados con la
compatibilidad de formatos de datos, la especificacion de hiper parametros especificos del
modelo Whisper y la correcta carga de los archivos de audio y texto preprocesados. Estos
errores fueron documentados sistematicamente y se fueron ajustando de forma iterativa

mediante modificaciones en los scripts de entrenamiento y en los archivos de configuracion.
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Este proceso inicial de prueba y error result6 fundamental para comprender el
comportamiento del modelo Whisper Tiny con datos en Bribri y para establecer una linea
base de rendimiento. Las pruebas manuales permitieron también familiarizarse con los
mensajes de error especificos del framework de Hugging Face Transformers utilizado para
el entrenamiento, y desarrollar protocolos de solucion para problemas comunes que
surgieron durante la fase de desarrollo, tales como errores de memoria, incompatibilidades
de versiones de bibliotecas y configuraciones incorrectas de los parametros del tokenizador.
Aunque este enfoque manual fue necesario inicialmente, pronto se hizo evidente la
necesidad de automatizar el proceso de busqueda de hiperparametros 6ptimos para explorar

de manera mas eficiente el espacio de configuraciones posibles.
5.1.2.2. Pruebas automatizadas

Para realizar el entrenamiento de forma repetible y sistematica, se implemento el uso
de la biblioteca Optuna, un framework de optimizacién de hiperparametros que permite
ejecutar entrenamientos secuenciales de modelos de inteligencia artificial de manera
automatizada. Optuna utiliza algoritmos de optimizacion bayesiana para explorar
inteligentemente el espacio de hiperparametros, seleccionando configuraciones
prometedoras basandose en los resultados de pruebas anteriores. Esta herramienta se
utilizé para una fase de automatizacion temprana que permitié realizar barridos sistematicos
sobre parametros criticos para el ajuste fino de Whisper Tiny, incluyendo la tasa de
aprendizaje, el tamafno de lote, el numero de épocas de entrenamiento, la estrategia de

congelamiento de capas y diversos parametros de regularizacion como el dropout.

La implementacién de Optuna permiti6 ejecutar multiples experimentos de
entrenamiento de manera secuencial sin intervencion manual, registrando automaticamente
los resultados de cada configuracion probada en una base de datos local. Este enfoque
automatizado facilité la identificacion de algunos rangos de hiperparametros utiles que
producian mejores resultados en términos de la métrica de evaluacion WER (Word Error
Rate) sobre el conjunto de validacion. Sin embargo, durante esta fase se identificaron
limitaciones en cuanto a la visualizacion de resultados y el monitoreo en tiempo real del
proceso de entrenamiento, lo que motivd la busqueda de herramientas complementarias
mas robustas para el seguimiento de experimentos y la comparacién visual de diferentes

configuraciones.
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5.1.2.3. Optimizacién de pruebas automatizadas.

Posteriormente se realizé una migracion hacia la plataforma Weights & Biases
(WandB), que ofrece funcionalidades similares a Optuna para la gestion de experimentos de
aprendizaje automatico, pero con capacidades superiores de visualizacion, registro y
monitoreo de métricas. WandB permite generar graficos interactivos del proceso de
entrenamiento de los modelos de forma automatica y en tiempo real, incluyendo métricas
como la funcidon de pérdida durante el entrenamiento, el WER de validacién, el uso de
memoria GPU y otras estadisticas relevantes para diagnosticar el progreso del ajuste fino
de Whisper Tiny. Ademas, la plataforma ofrece funcionalidades de monitoreo remoto
accesible desde cualquier navegador web, lo que facilita el seguimiento de experimentos de
larga duracién sin necesidad de estar fisicamente frente al servidor de entrenamiento o

mantener una sesion SSH activa.

Una de las ventajas mas significativas de WandB es su capacidad para generar
visualizaciones comparativas que permiten analizar el efecto de diferentes hiperparametros
sobre el WER de evaluacion obtenido por cada configuracion experimental. Estos graficos
de importancia de parametros, curvas de aprendizaje paralelas y tablas de comparacion de
experimentos facilitan considerablemente la interpretacion de los resultados y la
identificacion de las configuraciones éptimas para el ajuste fino del modelo. Paralelamente
a la adopcién de WandB, se realizaron optimizaciones en el propio proceso de entrenamiento
para reducir el tiempo total de experimentacion y permitir la exploracion de un mayor numero

de configuraciones de hiperparametros.

Una modificacion importante consistio en eliminar la evaluacion frecuente del modelo
durante el entrenamiento y el calculo del puntaje de evaluacién después de un numero
pequefio de pasos. Inicialmente, esta evaluacion se configuraba para ejecutarse cada 10
pasos de entrenamiento, lo que requeria que el modelo se detuviera, ejecutara inferencias
sobre todo el conjunto de validacién y computara las métricas de evaluacién completas,
proceso que ralentizaba el entrenamiento de forma considerable debido al overhead
computacional adicional. Al eliminar esta evaluacion frecuente y reconfigurarla para
ejecutarse unicamente al final de cada época completa o cada cierto numero significativo de
pasos (por ejemplo, cada 500 pasos), se permitid una aceleracion importante en las pruebas
de entrenamiento y en la busqueda de hiperparametros éptimos. Esta optimizacion redujo el
tiempo total de cada experimento sin comprometer significativamente la capacidad de
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evaluar el rendimiento del modelo, ya que las evaluaciones periddicas proporcionan
informacion suficiente para monitorear el progreso del entrenamiento y detectar problemas

como sobreajuste o estancamiento del aprendizaje.
5.1.3. Fase 3: Evaluacion y ajuste

Una vez entrenado el modelo, se evalua su desempefio utilizando métricas estandar
de transcripcion automatica: CER (Character Error Rate) y WER (Word Error Rate). Si los
resultados obtenidos cumplen con los umbrales de calidad definidos, el modelo se considera

aceptado, y se designa como el modelo Whisper especializado para Bribri finalizado.

En caso contrario, se considera denegado, lo que activa una serie de procesos
iterativos para mejorar el desempefo. Entre las estrategias consideradas se encuentran el
refinamiento de hiper parametros y el cambio del modelo base (por ejemplo, a alternativas
como Whisper, MMS o las previamente definidas en el marco conceptual), y un nuevo ciclo

de reentrenamiento y reevaluacion.
5.2. Software y herramientas para desarrollo de la solucion

Para el desarrollo del sistema de transcripcion automatica del idioma Bribri, se ha
seleccionado un conjunto de herramientas y tecnologias especificas que garantizan tanto la
eficiencia en el desarrollo como la calidad en los resultados obtenidos. La seleccién de estas
herramientas se fundamenta en criterios de compatibilidad, rendimiento, soporte comunitario
y adecuacién a las necesidades especificas del procesamiento de lenguaje natural y

aprendizaje automatico.
5.2.1. Lenguaje de Programacién

La implementacion del sistema se realizara utilizando Python como lenguaje de
programacion principal. Esta eleccion se justifica por multiples factores técnicos vy
metodoldgicos que lo posicionan como la opcion mas adecuada para proyectos de
inteligencia artificial y procesamiento de lenguaje natural. Como indican Raschka et al.
(2020), Python continia siendo el lenguaje mas preferido para computacion cientifica,
ciencia de datos y aprendizaje automatico, potenciando tanto el rendimiento como la

productividad al permitir el uso de bibliotecas de alto y bajo nivel.

La prevalencia de Python en el ecosistema de aprendizaje automatico se debe a su
extensa coleccion de bibliotecas especializadas, incluyendo NumPy para computacion
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numeérica, SciPy para algoritmos cientificos, scikit-learn para aprendizaje automatico clasico,
y entre ellas, bibliotecas de aprendizaje profundo como PyTorch 'y TensorFlow. Esta riqueza
de herramientas disponibles reduce significativamente el tiempo de desarrollo y permite
enfocar los esfuerzos en la optimizacion especifica de los modelos para el idioma Bribri, con

el objetivo de no volver a implementar funcionalidades basicas.

Adicionalmente, Python ofrece ventajas importantes para la investigacion vy
experimentacion, incluyendo su sintaxis clara y legible que facilita el mantenimiento del
codigo, su naturaleza interpretada que permite iteracion rapida durante el desarrollo de
modelos, y su amplio soporte para visualizacion de datos y analisis exploratorio, aspectos

cruciales para evaluar el rendimiento de los sistemas de transcripcion.
5.2.2. Entorno de Desarrollo

Para el desarrollo del cédigo se utilizara Visual Studio Code como entorno de
desarrollo integrado (IDE). Esta herramienta proporciona un ambiente robusto y versatil que
facilita el trabajo con proyectos de aprendizaje automatico mediante caracteristicas
especificas como soporte nativo para Python, extensiones especializadas, integracién con

sistemas de control de versiones, y herramientas de depuracion avanzadas.

Visual Studio Code ofrece extensiones especificas para el desarrollo en Python que
incluyen autocompletado inteligente, analisis de codigo estatico, formateado automatico y
soporte para entornos virtuales. Estas funcionalidades son especialmente valiosas en
proyectos de procesamiento de lenguaje natural donde la gestién de dependencias y la
organizacion del cdédigo son aspectos muy importantes para poder hacer que los

experimentos sean replicables.
5.2.3. Bibliotecas Especializadas

El desarrollo del sistema de transcripcion se apoyara en bibliotecas especializadas
del ecosistema Python para NLP y machine learning. Entre las principales se incluyen
PyTorch para la implementacién y entrenamiento de modelos de aprendizaje profundo,
Transformers de Hugging Face para el acceso a modelos pre-entrenados como Whisper,
librosa para el procesamiento de sefiales de audio, pandas para la manipulacion y analisis
de datos estructurados, Optuna para la optimizacion automatizada de hiperparametros
mediante algoritmos bayesianos, y Weights & Biases (WandB) para el monitoreo,

visualizacion y seguimiento de experimentos de entrenamiento en tiempo real.
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Esta seleccidén de herramientas garantiza acceso a implementaciones estado del arte
de algoritmos de reconocimiento automatico de voz, permite la experimentacion eficiente
con diferentes configuraciones de modelos a través de busquedas automatizadas de
hiperparametros, facilita el analisis comparativo de resultados experimentales mediante
visualizaciones interactivas, y permite la integracion de técnicas necesarias para abordar los

desafios especificos de una lengua de bajos recursos como el Bribri.

Capitulo 6. Conclusiones

Figura 9: Seleccion de mejores resultados de las pruebas

Fuente: elaboracién propia en plataforma WandB

El presente estudio logré desarrollar un sistema de transcripcion automatica para la
lengua Bribri que supera el estado del arte previamente establecido, demostrando que
mediante una cuidadosa preparacion de datos y optimizacion de hiperparametros es posible
alcanzar resultados superiores incluso utilizando modelos mas compactos y recursos

computacionales significativamente mas limitados.

Después de realizar 111 experimentos de entrenamiento utilizando optimizacion
automatizada de hiperparametros, se identificd la configuracion 6ptima que produjo los
mejores resultados. Los hiperparametros seleccionados fueron los siguientes: una tasa de
aprendizaje (learning rate) de 0.00007348, 302 pasos de calentamiento (warmup steps), un

factor de decaimiento de pesos (weight decay) de 0.01468, un paso de acumulacién de

54



gradientes (gradient accumulation steps) de 1, un total de 50 épocas de entrenamiento, un
programador de tasa de aprendizaje de tipo polinomial (polynomial learning rate scheduler),
y una norma maxima de gradiente (maximum gradient norm) de 1.709. Esta configuracion
especifica fue el resultado de un proceso exhaustivo de busqueda que explord
sistematicamente el espacio de hiperparametros mediante las herramientas Optuna y
Weights & Biases.

El modelo resultante alcanz6 una tasa de error de palabras (WER) de 76.19% en
promedio sobre el conjunto de evaluacion, lo cual representa una mejora significativa
respecto al estado del arte actual establecido por Coto-Solano et al. (2024) en su trabajo
"Multilingual Models for ASR in Chibchan Languages" presentado en una conferencia
internacional. Este estudio de referencia report6 un WER promedio de 79% utilizando el
modelo Whisper Large v2 de OpenAl, que es considerablemente mas grande y complejo
que el modelo Whisper Tiny empleado en la presente investigacion. La mejora de
aproximadamente 3 puntos porcentuales en el WER, aunque puede parecer modesta en
términos absolutos, representa un avance sustancial considerando las diferencias en los

recursos computacionales y el tamafo de los modelos utilizados.

Un aspecto particularmente destacable de los resultados obtenidos es la eficiencia
computacional lograda en comparacion con el trabajo previo. Coto-Solano et al. (2024)
mencionan explicitamente en su estudio las limitaciones relacionadas con los recursos
computacionales requeridos, sefalando que "Another important limitation is the amount of
computing power needed to train these models. The experiments presented here were
exhaustive, but they were also time consuming: The XLSR-53 Wav2Vec2 experiments took
455 GPU hours, using an Nvidia Tesla K80 GPU in a HPC infrastructure. This training was
performed in parallel on 5-7 GPUSs, and it took approximately one week." En contraste, el
presente estudio logré resultados superiores utilizando unicamente una GPU Nvidia RTX
4070 de 8GB VRAM en una computadora portatil personal, sin acceso a infraestructura de
computo de alto rendimiento (HPC) ni paralelizacion en multiples GPUs. Esta diferencia en
los recursos computacionales requeridos demuestra que las optimizaciones implementadas
y las técnicas de preparacion de datos aplicadas permitieron un uso mucho mas eficiente de
los recursos disponibles.

En sintesis, se obtuvieron resultados que superan a los reportados por el estado del
arte establecido por Coto-Solano et al. (2024) en su trabajo "Multilingual Models for ASR in
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Chibchan Languages" presentado en una conferencia internacional de lingulistica
computacional. Mientras que el estudio de referencia logré un WER promedio de 79%
utilizando el modelo Whisper Large v2, el de mayor tamafio de la familia Whisper, y requirid
455 horas de GPU utilizando infraestructura de computo de alto rendimiento con multiples
GPUs Nvidia Tesla K80 trabajando en paralelo, el presente estudio alcanzé un WER de
76.19% utilizando el modelo mas compacto de la familia, Whisper Tiny, y hardware
considerablemente mas modesto consistente en una unica GPU Nvidia RTX 4070 de 8GB

VRAM en una computadora portatil comercial.

Las optimizaciones realizadas durante el proceso de preparacion de datos,
particularmente la normalizacion cuidadosa de las transcripciones mediante estandarizacion
de caracteres y normalizacion NFC, la segmentacion manual precisa del audio alineada con
el texto correspondiente, y la busqueda sistematica de hiperparametros 6ptimos mediante
herramientas de optimizacion automatizada, fueron factores determinantes que
incrementaron significativamente la calidad de los datos de entrenamiento. Estas mejoras
metodoldgicas permitieron que un modelo tan compacto como Whisper Tiny, que contiene
aproximadamente 39 millones de parametros, lograra obtener transcripciones con una tasa
de error inferior a la obtenida por modelos sustancialmente mas grandes como Whisper

Large v2, que contiene mas de 1,500 millones de parametros.

Estos resultados tienen implicaciones importantes para el desarrollo de tecnologias
del habla para lenguas de bajos recursos como el Bribri. Demuestran que, con técnicas
apropiadas de preparacion de datos y optimizacion de modelos, es posible desarrollar
sistemas de reconocimiento automatico de voz efectivos sin requerir acceso a infraestructura
computacional costosa o modelos de gran escala. Esto reduce significativamente las
barreras de entrada para comunidades y grupos de investigacion que deseen implementar
sistemas similares para otras lenguas indigenas de bajos recursos, democratizando el
acceso a estas tecnologias y facilitando los esfuerzos de documentacion y revitalizacion

linguistica.
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