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Resumen

El desarrollo computacional en los ultimos afios ha tomado relevancia en el procesa-
miento de lenguaje natural (PLN) en campos como andlisis y comprension del lenguaje,
reconocimiento de voz, entre otros, uno de ellos es el andlisis de la pronunciaciéon, que
considera algoritmos disenados que procesan grandes cantidades de datos por medio de
diferentes métodos.

Las entradas de los algoritmos son audios digitales adquiridos de grabaciones de per-
sonas nativas de una lengua; de dichos audios comtinmente se extraen caracteristicas
acusticas y fonéticas, adquiriendo informacién de las senales de voz: excitacion y tracto

vocal, que estan relacionadas con la fonética y articulaciéon de la pronunciacion.

Mediante enfoques de aprendizaje supervisado se ha logrado llevar a cabo el analisis de
la pronunciacién de lenguas de bajos recursos (LBR), que en su mayoria son aquellas

provenientes de lenguas indigenas que se encuentran en peligro de desaparecer.

En este trabajo de investigacién se propone un enfoque para el analisis de la pronun-
ciacion de lenguas indigenas de México. Inicialmente se realiza un estudio de técnicas
para el preprocesamiento de audio, con la finalidad de poder extraer caracteristicas
con mayor relevancia, para construir modelos de aprendizaje supervisado que permitira

evaluar la pronunciacion.



Abstract

In recent years, computational development has gained significant importance in the
field of Natural Language Processing (NLP), encompassing areas such as language
analysis and comprehension, speech recognition, and pronunciation assessment. The-
se tasks rely on algorithms designed to process large amounts of data through various

computational methods.

The input to these algorithms consists of digital audio recordings collected from native
speakers of a given language. From these recordings, acoustic and phonetic features are
commonly extracted to obtain information about speech signals such as excitation and
vocal tract characteristics which are directly related to the phonetics and articulation

of pronunciation.

Through supervised learning approaches, pronunciation analysis has been successfully
applied to low-resource languages (LRLs), many of which correspond to indigenous lan-

guages that are currently at risk of extinction.

This research proposes an approach for the pronunciation analysis of indigenous langua-
ges of Mexico. The study begins with an exploration of audio preprocessing techniques
aimed at extracting more relevant features, which are then used to build supervised

learning models capable of evaluating pronunciation quality.
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Capitulo 1

Introduccion

El Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) es una rama de la inteligencia arti cial
gue considera elementos computacionales y linguisticos, teniendo como objetivo que las
computadoras entiendan, interpreten y manipulen el lenguaje humano.

En el PLN se involucran areas como el andlisis del lenguaje, comprension del lenguaje,
reconocimiento y sintesis de voz, generacion del habla, traduccion automatica, entre
otras, teniendo como base las lenguas del mundo Qiu et al. (2020), las cuales dependen
de bases de datos de diferentes lenguas o idiomas que integran textos y audios digitales
de donde se extraen caracteristicas para ser consideradas en algoritmos de aprendizaje
automatico.

Las aplicaciones de entrenamiento de pronunciacion asistido por computadora (CAPT,
Computer-Assisted Pronunciation Training) consideran evaluaciones de pronunciacion
através de la bondad de la pronunciacion (GOP, Goodness of Pronunciation) o métodos
de deteccion de errores de pronunciacion, generando puntuaciones a nivel de hablante,
del enunciado, ademas de realizar puntuaciones de fonemas locales.

Las evaluaciones anteriores se han propuesto para métodos basados en reconocimiento
de voz automatico (ASR, Automatic Speech Recognition), modelos acustico-fonéticos
(APM, Acoustic-Phonemic Model) con red neuronal profunda, convolucionales y recu-
rrentes, modelos pre-entrenados como wav2vec, el modelo oculto de Markov (HMM,
Hidden Markov model) y red de reconocimiento extendido (ERN, Extended Recogni-
tion Network) Lin & Wang (2022) Ye et al. (2022) Zhang et al. (2022).



Los modelos y métodos mencionados requieren diferentes cantidades de datos para
poder ser entrenados, por lo que, al realizar un entrenamiento para lenguas de bajos re-
cursos (LBR) que cuentan con datos de audio y texto limitados, surge un inconveniente
importante ya que no existen elementos su cientes para lograr una generalizacion de las
instancias (considerando que los datos utilizados en aprendizaje maquina integran mas
de 8,000 instancias por lengua), siendo necesario aplicar métodos como el aprendizaje
por transferencia o modi car modelos de aprendizaje automatico.

En el presente los métodos utilizados en aprendizaje maquina para lenguajes conside-
rados universales no se han aplicado a lenguas indigenas de México, solo se considera
un andlisis con software como Praat o ELAN que analizan archivos de audio fonéticos
de manera manual, realizando recorte de palabras u oraciones para identi car fonemas

y tonalidades de la pronunciacion. El uso de métodos de aprendizaje automatico para
LBR se ha enfocado a lenguas africanas y asiaticas que se encuentran en peligro de
desaparecer Azizah & Adriani (2020) Bhable & Kayte (2020) Abraham et al. (2020).

El andlisis de la pronunciacion de lenguas indigenas considera una tarea desa ante
debido a:

= La escasez de datos de los idiomas.
= La poca poblacién y construccion de corpus por variante de cada lengua.

= Agrupamiento de corpus de distintas lenguas en bases de datos para uso compu-
tacional.

Por lo que se han utilizado actualmente técnicas como el aprendizaje por transferencia
Feng & Chaspari (2019) o incorporacién de corpus con similitudes fonéticas que ayu-
den a la extraccion de caracteristicas y andlisis Yu et al. (2020). Mostrando resultados
aceptables comparados con los métodos utilizados para lenguas con corpus con mayor
numero de instancias.

1.1. Justi cacidon

Actualmente, los enfoques de analisis de pronunciacion con métodos estadisticos y de
aprendizaje automatico se aplican a descriptores segmentales y suprasegmentales de la
fonética (articuladores, fonéticos y auditivos), en donde el andlisis tonal y de fonema
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son enfoques Utiles y de interés para los investigadores, veri cando la generacién de
una correcta pronunciacion por parte de un hablante no nativo de una lengua meta sin
considerar evaluadores humanos que escuchen y analicen las repeticiones de palabras o
frases de una lengua de estudio, apoyandose de técnicas computacionales para el analisis
de lenguas.

En la literatura existen diferentes métodos de analisis de la pronunciacién, los cuales
consideran técnicas de aprendizaje supervisado como Redes Neuronales Convoluciona-
les (CNN, Convolutional Neural Network), Memoria Corta a Largo Plazo (LSTM, Long
Short-Term Memory), alineadores, encoders acusticos, entre otros; tomando como base
audios pre-procesados, estos al ser parte de aprendizaje maquina necesitan una base de
datos de caracteristicas e instancias su cientes para su entrenamiento Hedderich et al.
(2020).

En la actualidad el uso de bases de datos como TIMIT o PHOIBLE, y métodos de
evaluacion de la pronunciacion previamente entrenados para LBR como las indigenas
del mundo, son de importancia dentro de las lenguas africanas o de procedencia in-
doeuropeas, en las cuales encuentran resultados aceptables al realizar aprendizaje por
transferencia o el uso de alineadores incorporados a redes neuronales modi cadas.

Sin embargo, dichos métodos al no considerar elementos Unicos de la lengua a evaluar
o de la familia de esta, generan resultados en puntuacion o exactitud por debajo del
porcentaje de la base de datos con la que se entrend; el analisis de la pronunciacion de
Lenguas Indigenas en México (LIM) se ha hecho de forma linglistica y visual a través
de Praat Penner (2019), que al compararlo con métodos de aprendizaje maquina estos
tienden a ser una herramienta basica a nivel computacional.

Los métodos actuales de pronunciacion utilizados con LBR proponen andlisis acusticos
y fonéticos de audios digitales, utilizando espectrogramas en la extraccion de caracte-
risticas para realizar un analisis con distinto enfoque de la pronunciacion y con ello
realizar métricas evaluativas como GOP o error de la pronunciacion.

Actualmente, no se han encontrado investigaciones que pongan en practica métodos de
aprendizaje automatico para el analisis de LIM. Por lo que surge la necesidad de disefiar
una metodologia enfocada a este tipo de lenguas, evaluando la calidad de la pronun-
ciacion de hablantes no nativos; la metodologia debera considerar analisis acusticos y
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fonéticos, mediante aprendizaje supervisado y tomando en cuenta al menos dos corpus
existentes de LIM, que como consecuencia generen resultados aceptables similares a los
encontrados en la literatura referida a analisis de pronunciacion.

1.2. Problema de Investigacion

El mundo forma parte de una diversidad lingtistica amplia con un aproximado de 7,097
idiomas, donde predominan lenguas Indoeuropeas y Sino-tibetanas (Figura 1.1), estas
al tener un nimero amplio de hablantes son comunmente estudiadas, siendo el espaiiol,
inglés, mandarin, arabe y el hindi, las de mayor relevancia para los investigadores en el
PLN Europa Press (2019).

Figura 1.1: Familias linglisticas por poblacion hablante, 2022 Fuente: Ethnologue 2022.

Las lenguas nativas o indigenas son parte de una riqueza cultural y linglistica de los
paises, encontrandose en decadencia y propensas a desaparecer en un futuro, como
consecuencia del numero de hablantes con las que se integran, la edad de ellos y la
falta de atencion que se tiene de estas para conservarlas; segun datos del Instituto
Nacional de Lenguas Indigenas (INALI) México cuenta con 68 agrupaciones linguisticas,
distribuidas en once familias: Algica, Yuto-nahua, Cochimi-yumana, Seri, Oto-mangue,
Maya, Totonaco-tepehua, Tarasca, Mixezoque, Chontal de Oaxaca, Huave; las cuales
son integradas por diversos dialectos propios de la region cli (2022). Estas familias
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tienen mayor presencia en la zona centro y sur de la republica mexicana (1.2).

Figura 1.2: Catélogo de las lenguas indigenas nacionales: Variantes linguisticas de Mé-
Xico con sus autodenominaciones y referencias geoestadisticas cli (2022).

Aunque se consideran un gran nimero de hablantes en algunos casos por agrupacion
lingliisticas como el Nahuatl, existen variantes con pocos hablantes como en el Estado

de Campeche o Aguascalientes con 414 y 391 respectivamente, o bien el Otomi que a
nivel nacional cuenta con 298,861 hablantes, y que en Tabasco Unicamente existen 28
personas que hablan esa variante, generando una desproporcion inicial en la distribu-

cion de las lenguas en el pais cli (2022). Sin embargo, aunque se concentre un gran
namero de nativos de la lengua por variante no existen bases de datos con niumero de
instancias su cientes para trabajar con ellas en ambientes computacionales.

Universidades como La Universidad de California en Los Angeles (UCLA, University

of California, Los Angeles) y la Universidad de Texas en Austin, han conformado repo-
sitorios de audios de lenguas indigenas de algunas partes del mundo, tales como UCLA
Phonetics Lab Archive (UCLA, 2022) y El Archivo de Lenguas indigenas de Latinoameé-
rica (AILLA, The Archive of the Indigenous Languages of Latin America) sin embargo,
estos contemplan en la mayoria de los casos audios sin procesar y sin segmentacién, o
incluso se encuentran limitados, por otro lado TIMIT es un repositorio que ayuda a

la transcripcion fonética y Iéxica de hablantes que promueve conocimientos acusticos
y fonéticos de ASR Los idiomas (unk), pero este incorpora datos para la variante de
inglés estadounidense.



La preservacion de agrupaciones linglisticas es importante ya que con ello se conserva
la identidad y cultura de un pueblo, se mantiene la forma de comunicacion original de
este y la linguistica nativa permanece, considerando una forma diferente de comunicarse
del ser humano, generando un rescate de estas lenguas en decadencia.

Lo anterior representa una problematica para la comunidad y la decadencia de las len-
guas indigenas en México, debido al nUumero de hablantes nativos, los cuales son los
anicos que preservan distintas variantes a nivel nacional, siendo en su mayoria personas
de la tercera edad, ademas de desconocer el grado de dominio linglistico que se tiene
de la lengua.

En la actualidad los desarrollos computacionales se han aplicado en gran medida al
aprendizaje de idiomas asistido por computadora (CALL) y a su vez estos se enfocan
en el entrenamiento de pronunciacion asistido por computadora (CAPT), generando
distintas herramientas que son acompaifadas por tecnologias en el reconocimiento auto-
matico de voz, tomando en cuenta una evaluacion de pronunciacion y del aprendizaje,
ademas de evaluar la e ciencia de las herramientas y los sistemas CAPT Rogerson-
Revell (2021), sin embargo, no se han aplicado a lenguas indigenas de México.

Los avances en el reconocimiento automatico de voz han logrado que a través de una
transcripcion de audio se puedan generar herramientas de entrenamiento asistido por
computadora, dichas tecnologias ayudan a la evaluacién de la pronunciacion y su retro-
alimentacion, teniendo como consecuencia una reduccion de los costos humanos Tejedor-
Garcia et al. (2020).

Sin embargo, la evaluacion de palabras aisladas se considera un desafio importante en
la actualidad, dado que existen sistemas que se basan en niveles segmentarios o supra-
segmentarios como el acento y la entonacion, los cuales suelen centrarse en un dilema
con respecto a la pronunciacion o la inteligibilidad global, que diagnostican la pronun-
ciacion y proporcionan retroalimentacion Tejedor-Garcia et al. (2021).

Las aplicaciones tecnoldgicas desarrolladas pueden actualmente realizar practicas de
pronunciacion controlada, como la repeticién de sonidos, una respuesta estructurada o
interacciones contextuales, sin embargo, estas son enfocadas a lenguas como el inglés, el
mandarin o el francés, las cuales han desarrollado distintas aplicaciones o aprendizajes
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en paginas web que ayudan a la correccion de la pronunciacién, como British Council
Learn English, Duolingo, Google ASR, Babbel, entre otras Tejedor-Garcia et al. (2021).

Diversos enfoques para la deteccidén y diagndstico de mala pronunciacién, ademas de
evaluar la calidad de la pronunciacion intentan considerar entradas de caracteristicas
acusticas y fonéticas Ye et al. (2022), la mayoria de estos enfoques son aplicados a len-
guas consideradas universales, obteniendo conjuntos de datos para construir modelos de
aprendizaje automatico, sin embargo, para las lenguas indigenas la recopilacion de los
datos recae en un conjunto de instancias limitado y por tanto se les denomina lenguas
de bajos recursos (LBR).

Las LBR son una denominacion referente aquellas lenguas tales que se tiene menos
informacion, con recursos escasos Magueresse et al. (2020) o bien de sistema de escritura
anico, con presencia limitada en la web, falta de conocimientos linglisticos, datos de
voz transcritos, diccionarios de pronunciacion y traduccion Besacier et al. (2014).

Este tipo de lenguas conlleva problematicas importantes para el PLN, dado que en
algunos casos la falta de instancias o etiquetado son insu cientes en el contexto de
aprendizaje automético, por otro lado, dado que la mayoria de los métodos de PLN se
basan en incrustaciones, en la mayoria de los casos dichas incrustaciones no integran
datos etiquetados para su procesamiento Hedderich et al. (2020). En distintos enfoques
de analisis de voz, linguistica, psicolinglistica, auditiva y articuladora se han desarro-
llado aplicaciones CAPT para evaluar y detectar errores de pronunciacion, existiendo
escalas de andlisis de la pronunciacién que se integran a partir de una inteligibilidad
hasta el habla nativa Wong et al. (2022).

Dado que las lenguas concentran un gran numero de fonemas es posible presentar errores
de pronunciacién fonémicos o prosédicos, los cuales pueden sustituir, eliminar o insertar
fonemas; el acento de la pronunciacion al realizar una repeticion por personas no nati-
vas pueden categorizar errores como la acentuacion, ritmo o entonacion, haciendo que
la pronunciacion sea un problema multidimensional dificil de precisar con un enfoque;

la pronunciacién representada en fonemas conlleva un desafio mayor en comparacion al
uso de silabas, palabras u oraciones, deduciendo que entre mayor sea la unidad a anali-
zar mayor sera la variabilidad en el juicio de la calidad de la pronunciacion Witt (2012).

En la actualidad no se reporta en la literatura analizada trabajos relacionados en pro-
nunciacion de las lenguas indigenas de México con aprendizaje supervisado, represen-
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tando un &rea de oportunidad, dado que existe una necesidad de mantener estos dia-
lectos propios de las regiones, ya que siempre se hablo sin la necesidad de aprender una
escritura. A pesar de tener recursos de escritura y reglas de la pronunciacion, no se
preservara si no se aprende directamente del habla de los nativos o de una aplicacion
computacional como apoyo.

1.3. Objetivos

En la siguiente seccidn se presentan los objetivos general y especi cos de la investigacion,
los cuales consideran los elementos importantes a desarrollar durante la metodologia
investigativa.

1.3.1. General

Diseflar una metodologia para diferenciar la calidad de la pronunciacién en lenguas indi-
genas de México a través de caracteristicas acusticas y fonéticas, mediante aprendizaje
supervisado.

1.3.2. [Especi cos

= Analizar trabajos relacionados que evaltan la calidad de la pronunciaciéon con-
siderando métodos de entrenamiento y métricas de test (PR, PER, WER, entre
otras)

= Adaptar un método de seleccidn de caracteristicas tomando en cuenta descriptores
acusticos y fonéticos para ser considerados en el entrenamiento de clasi cadores
supervisados.

» Clasi car la calidad de la pronunciacion mediante métodos de aprendizaje super-
visado, como redes neuronales siamesas, transformers o redes neuronales convo-
lucionales.

» Aplicar la metodologia propuesta en al menos dos corpus existentes de lenguas in-
digenas en México para evaluar la calidad de la pronunciacion y las caracteristicas
extraidas.



1.4. Preguntas de Investigacion

¥,Como puede llevarse a cabo el andlisis de la calidad de la pronunciacion de lenguas
indigenas de México a través de métricas de evaluacion con técnicas de aprendizaje
supervisado?

Y,A partir del andlisis de audio digital de qué forma es posible encontrar caracteristicas
descriptivas acusticas y fonéticas para ser clasi cadas con métodos de aprendizaje su-
pervisado?

Con lo anterior se ha desarrollado una investigacion de tipo cuantitativa para el analisis

y evaluacion de la pronunciacion de lenguas indigenas de México, por lo que se presenta
en la siguiente seccion un marco tedrico que proporciona los conceptos de mayor impor-
tancia, posteriormente en el capitulo tres se describen distintos trabajos desarrollados
a lo largo de estos ultimos afios en el analisis del lenguaje y la pronunciacion, posterior-
mente se presenta una metodologia de investigacion que se ha seguido para analizar el
tema de interés, produciendo resultados con respecto al analisis de las lenguas indigenas
de México y nalmente en el capitulo seis se muestran las conclusiones.

1.5. Aportes al Analisis de la Pronunciacion de Len-
guas Indigenas de México

En el escenario actual, las Naciones Unidas han subrayado la importancia del multilin-
gliismo como un aspecto fundamental para el desarrollo sociocultural de los paises. Tal
como lo expresan: Es urgente tomar medidas para promover el multilingiismo, en otras
palabras, alentar el desarrollo de politicas linglisticas regionales y nacionales coherentes
que brinden la oportunidad para el uso apropiado y armonioso de las lenguas en una
comunidad y pais determinados. A pesar de que en México se han realizado algunos
estudios enfocados en el analisis de lenguas indigenas, como el nahuatl, los esfuerzos
por utilizar tecnologias avanzadas como el reconocimiento automatico del habla (ASR)
en lenguas indigenas han sido limitados. Esto re eja una brecha en la investigacion y la
implementacién de estrategias que podrian contribuir a la preservacion y revitalizacion
de las lenguas originarias del pais Murrieta-Flores et al. (2022).

En el campo del procesamiento de lenguaje natural (PLN), se desarrollan herramientas
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gue permiten a las maquinas entender y generar lenguaje humano, ya sea texto o voz.
Esto abarca desde la traduccion automatica hasta la sintesis de voz, la clasi cacion
de sentimientos y analisis semanticos de las mismas. Aunque el enfoque suele estar en
lenguas con grandes corpus de datos como el inglés o el espafiol, hay un creciente inte-
rés en aplicar estas técnicas a lenguas indigenas, que presentan desafios Unicos por su
estructura lingiistica y la disponibilidad limitada de datos.

La distribucion de datos para proyectos de PLN se inclina principalmente hacia idio-
mas con amplios recursos en formato de texto y audio. Las lenguas mayoritarias tienen
acceso a grandes volimenes de datos, lo que facilita su analisis y mejora el desempefio
de los modelos de aprendizaje automatico. Sin embargo, para las lenguas indigenas, la
cantidad de datos es mucho menor, lo que complica la creacion de modelos precisos y
funcionales. Este desequilibrio re eja la disparidad en los recursos lingiisticos disponi-
bles.

El anadlisis de lenguas originarias, como el Yuhmu y el Jiatrjo, se encuentra ain mas
limitado por la escasez de datos digitales y para uso a nivel computacional. Estos idio-
mas son hablados por comunidades mas pequefias, y su documentacién es muy reducida,
especialmente en formato de audio. A pesar de los avances en PLN, la investigacién en
lenguas indigenas sigue siendo un campo de bajos recursos, con pocos investigadores
gue se centran en esta area, lo que ralentiza el progreso en el desarrollo de herramientas
efectivas.

Figura 1.3: Escala de la representacion de analisis tecnoldgico de Lenguas Indigenas:
Yuhmu y JAatrjo en el &mbito digital y en el PLN.
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La investigacion en este trabajo de tesis se enfoca en el andlisis del Yuhmu y el JAatrjo
utilizando datos de voz, siendo uno de los pocos proyectos que aplica machine learning a
lenguas originarias. Actualmente, haciendo una revision de la literatura la investigacion
puede tornarse en aspectos Unicos con estas lenguas a nivel de andlisis de voz en audio
digital, segmentacién automatica y reconocimiento de patrones de estas, posicionando
el trabajo en un campo altamente especializado, con el potencial de contribuir signi -
cativamente al entendimiento y preservacion de estas lenguas indigenas.

El analisis de lenguas indigenas en México contribuye signi cativamente a la preser-
vacion y revitalizacion de estos idiomas, ayudando a documentar su estructura, pro-
nunciacion y uso cotidiano. En especial, el estudio del Yuhmu y el Jiatrjo, a través de
técnicas de machine learning, permite desarrollar herramientas que facilitan su ense-
flanza, analisis de voz y conservacion digital, garantizando que estas lenguas no solo se
mantengan vivas, sino que también se adapten a nuevas tecnologias. Ademas, este ana-
lisis apoya a las comunidades hablantes al promover su identidad cultural y fomentar su
inclusion en un mundo cada vez mas digital, la Figura 1.3 muestra en qué lugar se en-
cuentra posicionada la investigacion y la escala que falta por trabajar Kann et al. (2022).

El analisis de pronunciacién en el contexto de lenguas indigenas, especialmente las de
las Américas, enfrenta varios retos, principalmente debido a la escasa representacion de
hablantes nativos y latinos en el campo del aprendizaje automatico y el PLN. A pesar
de que lenguas indigenas representan una parte importante del patrimonio lingiiistico
de la regién, su estudio y digitalizacion siguen siendo limitados. Segun Glottolog, en
las Américas existen 86 familias linguisticas y 95 lenguas aisladas, muchas de ellas en
peligro de extincion. Sin embargo, las tecnologias de aprendizaje automatico tienen el
potencial de contribuir a la preservacion y revitalizacion de estas lenguas, un area que
aun carece de atencion adecuada por parte de los investigadores.

En este contexto, el trabajo colaborativo con las comunidades indigenas, linglistas y
otros profesionales de PLN es crucial para garantizar que las investigaciones se alineen
con las necesidades y objetivos de las comunidades a las que estan destinadas. Des-
de una perspectiva técnica, la mejora de los sistemas de analisis para las lenguas de
bajo recurso, como las indigenas, es urgente. A pesar de que los resultados actuales
son limitados, existe un amplio margen de mejora, que incluye la recoleccion de datos
mas completos y la innovacion de modelos y algoritmos de aprendizaje mas adecuados.
Este avance no solo bene ciaria a las lenguas indigenas, sino que podria impactar otras

11



tareas de PLN a nivel general.

Ademas, dado que las lenguas indigenas suelen ser morfolégicamente ricas, incorporar
mas conocimiento linguistico en los sistemas de aprendizaje automatico podria mejo-
rar signi cativamente el desempefio de las tareas de PLN. El manejo explicito de la
morfologia de estas lenguas podria ayudar a construir sistemas de analisis del lenguajes
y otros modelos de procesamiento mas precisos y e caces, lo cual es esencial para el
analisis detallado de pronunciacién y otros aspectos fonoldgicos de estas lenguas.
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Capitulo 2

Marco Teodrico

Para entender conceptos relevantes de la investigacion es necesario mencionar caracte-
risticas de las lenguas indigenas de México, aspectos caracteristicos de la pronunciacion,
ademas de una descripcion de los componentes del aprendizaje supervisado, método de
extraccion de caracteristicas y aprendizaje por transferencia.

2.1. Lenguas Indigenas de México

En México ademas del espafol, existen sesenta y ocho idiomas indigenas que se hablan
en partes especi cas del territorio nacional, estas se encuentran ubicadas principalmen-
te en la zona centro-sur del pais, cada una de ellas con su variante linglistica, que hace
de cada lengua Unica en su region. Una de las lenguas con mayor presencia en el pais
es el Nahuatl, seguidas de Maya y Tzeltal.

Las sesenta y ocho lenguas indigenas se incorporan en once familias linguisticas: Algica,
Yuto-nahua, Cochimi-yumana, Seri, Oto-mangue, Maya, Totonaco-tepehua, Tarasca,
Mixe-zoque, Chontal de Oaxaca, Huave, relacionadas con un pueblo indigena, como
Tepehua la cual lleva también el nombre de un pueblo.

Las variantes de las familias linguisticas son de nidas como formas de habla que presen-
tan: diferencias estructurales y léxicas comparadas con otras variantes; y con implicacion
de identidad sociolingiistica de otras variantes cli (2022).

Algunas lenguas indigenas de México se enlistan en la siguiente subseccion:
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2.1.1. Nahuatl

Esta agrupacion linguistica pertenece a la familia yuto-nahua, siendo la mas hablada en
México con 1,651,658 de hablantes aproximadamente, esta lengua se habla en 15 enti-
dades de la republica mexicana, como Puebla, Hidalgo, Veracruz, Oaxaca, entre otros.
Actualmente existen registros de grabaciones en repositorios y textos que describen la
lengua como una lengua aglutinante, con caracteristicas fonolégicas sordas en la manera
de produccién de sonido como las africadas y fricativas; y sonoras en aproximantes y
nasales, por mencionar algunas cli (2022).

2.1.2. Otomi

La lengua Otomi es una variante de la familia linglistica Oto-mangue, hablada en
ocho Estados de la republica como Guanajuato, Hidalgo, México, Tlaxcala, entre otros.
Considera nueve variantes distribuidas en los Estados, con presencia minoritaria en
Tlaxcala y Tabasco; en la actualidad existen aproximadamente 298,861 hablantes, sin
embargo, estos no se encuentran distribuidos de manera equitativa en todo el pais.
Esta lengua es considerada tonal debido a su pronunciacién con distintos niveles de
entonacion bajo, medio, alto y ascendente, utilizando vocales y consonantes nasales y
orales Neveet al. (1863). Una variante se encuentra ubicada al norte del Estado de
Tlaxcala denominada Yuhmu.

2.1.3. Lengua Yuhmu

Yuhmu es una de las variantes del idioma Otomi, hablado en Ixtenco, Tlaxcala, México.
Esta en peligro de extincion, ya que solo unos pocos individuos ancianos (alrededor
de 70 afios de edad) mantienen la competencia en su pronunciacion. En algunos casos,
individuos menores de 60 afios comprenden el idioma, pero no hay nifios que lo aprendan
como su lengua materna Alarcon Montero (2023).

Un censo comunitario realizado por Alarcon Montero (2023) indica que actualmente
hay alrededor de 100 hablantes del idioma Yuhmu, pero su competencia lingiistica no
se entiende bien. Ademas, Yuhmu carece de su propio sistema de escritura, lo que ha
motivado esfuerzos para representar sus sonidos fonéticamente o desarrollar guiones
fonéticos.

Morfolégicamente, Yuhmu comprende 32 fonemas representados en sus pronunciacio-
nes, segun lo clasi cado por el Alfabeto Fonético Internacional (IPA), que incluye 12
vocales (V) distribuidas entre sonidos orales y nasales, como se muestra en la Figura
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2.1, donde el aire exhalado sale exclusivamente por la boca o la nariz dependiendo
del caso. Ademas, consta de 20 consonantes (C) categorizadas por la ubicacion de los
organos articulatorios dentro del tracto vocal. ElI ujo de aire proviene de los pulmo-
nes, encontrando obstruccién de los labios o la lengua. A diferencia de las vocales, las
consonantes pueden ser sonoras o sordas, como se representa en la Tabla 2.1.

Figura 2.1: Simbolos fonéticos de las vocales (aquellas con una tilde sobre ellas se
consideran nasales, mientras que aquellas sin ella son orales).

Las estructuras de palabras en Yuhmu se generan a partir de los siguientes patrones:
C-v, C-C-V, C-C-C-V y C-V-V-V. Estas combinaciones pueden aparecer al principio,
en medio y al nal de una palabra. En algunos casos, esta estructura puede representar
una palabra Unica. Ademas, también se considera el tono de las palabras, donde es
posible observar diversas palabras con tonos alto, bajo y bajo-alto Alarcon Montero
(2023).

2.1.4. Validacion de las Palabras con Buena Pronunciacion

Tomando en consideracion los elementos de descripcion del idioma, nativos e investi-

gadores de la lengua han desarrollado técnicas para transmitir el conocimiento, desde

generar manuales como el de Alarcon Montero (2023) o bien libros completos que in-

terpretan caracteristicas textuales de la lengua como Cajero (1998).

Regularmente los nativos de la lengua son quienes hacen la diferencia en si una palabra
0 no esta bien pronunciada, por ejemplo el Maestro Mateo Cajero considera:

= Repeticiones de distintas palabras consideradas en un manual llamado por el
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Tabla 2.1: Los simbolos del Alfabeto Fonético Internacional (IPA) para las consonantes
en Yuhmu.

Zona de obstruccion del aire

Modo de obstruccién del aire Bilabial Alveolar Palatal Velar Glotal
. Sorda p t k kY P
Oclusiva
Sonora b d g g”
Africada Sorda ts S
L Sorda S S h
Fricativa
Sonora z
Nasal Sonora m n
Posterior Sonora R
Aproximante Sonora ]

especialista Libro Raices del Otomi y Aprender Otomi, este ultimo utilizado
como recurso didactico.

= Mediante estas repeticiones el Maestro Mateo Cajero va generando conclusiones
sobre la oclusién o aspiracion de cada uno de los fonemas y delimita la correcta
pronunciacion.

= El Maestro Mateo Cajero toma en cuenta grafias retomadas de Neveet al. (1863)
de las cuales considera la representacion fonética.

Por su parte un nativo de la lengua que no tiene conocimiento de situaciones fonéticas,
incluso de representaciones gra cas del espafiol, considera procesos de repeticiones de
palabras mencionadas en Yuhmu, este a través del oido ejerce un juicio de valor para
considerar si se ha realizado o no la pronunciacién correcta, no quiere decir que este
avale cualquier representacién auditiva emanada por un aprendiz, lo que realiza el
nativo es técnicamente considera si los fonemas se han realizado correctamente aun
cuando lo haga inconscientemente debido a su falta de conocimiento con respecto a
temas linguisticos, pero el juicio de valor positivo es relevante debido a que ellos han
puesto en practica esta pronunciacion incluso desde su nacimiento.
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2.1.5. Base de Datos del Yuhmu

Con ayuda de las interpretaciones generadas por los hablantes nativos se han llevado
juicios de valor para poder delimitar buena y mala pronunciacion de su parte y con
ello realizar grabaciones que ayuden a nuestro corpus, actualmente se cuenta con 26
personas grabadas como se muestra en la Figura 2.2.

Figura 2.2: Representacion de personas grabadas en la actualidad.

Considerando 4,525 palabras con buena pronunciacion incluyendo personas nativas y
no nativas de la lengua y 3,205 palabras incluyendo personas no nativas de la lengua,
aunque el diagrama muestra a una persona nativa de la lengua, esta se ha reservado
para otras experimentaciones, debido a que solo considera alrededor de 50 palabras, por
lo que no se contabiliza como integrante completo de la base de datos.

2.1.6. Mazahua

La lengua mazahua se encuentra integrada dentro de la familia lingtistica Oto-mangue,
con un aproximado de 153,797 hablantes en regiones como el Estado de México y
Michoacéan, teniendo Unicamente estas dos variantes; al ser parte del grupo otopame
es considerada una lengua tonal, y con distincion en alto, bajo y descendente, con
complejidades fonologicas (segmentos fonéticos) y morfologica (especi camente en el
verbo) Knapp Ring (1996).
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2.2. Caracteristicas Linguisticas

Las caracteristicas linglisticas son atributos o propiedades especi cas de un lenguaje
que se utilizan para describir y analizar la estructura y el contenido, en la siguiente
subseccién se presentan algunas de estas caracteristicas.

2.2.1. Pronunciacion

La fonética referida a los sonidos de un idioma es la encargada de describir los aspectos
fisicos de los sonidos, los cuales estan de nidos como la articulacion o pronunciacion,
denominada como fonética articulada, re riendo a la pronunciacién como aspectos arti-
culadores del sonido, por otro lado, la fonética también se compone de la parte acustica,
la cual analiza las cualidades sonoras y describe la manera en que la percibe el oyente,
siendo esta una fonética auditiva Szyszka (2017).

El enfoque relacionado a la pronunciacion (percepcion y sonido) es re ejado en la disci-
plina sioldgica, considerando la articulacion de los sonidos y el proceso de las sefiales
del habla en los érganos auditivos. En (Burgess, 2000) la pronunciacion se vincula a
dos habilidades, hablar y escuchar en un proceso de aprendizaje, siendo la practica
y las caracteristicas fonolégicas de una lengua meta (TL, Target Language), por otro
lado, escuchar re ere a la interpretacion de caracteristicas fonolégicas de TL, segmento
(fonemas) y suprasegmentos (acentuacion, ritmo y entonacion) Szyszka (2017).

2.2.2. Fonema

Un fonema es la unidad minima del sonido, dentro del sistema de una lengua, por lo
que, si se modi ca un fonema por otro dentro de un contexto, este puede cambiar el
signi cado de una palabra Kyriakopoulos (2022), los fonemas, se condicionan por el
signi cado de un enunciado, o bien por una familia de sonidos emitidos en un idioma
en particular, por tanto, cualquier expresion dada puede transcribirse utilizando dos

niveles de transcripcion: nivel fonético dependiente del idioma (psicofénico), y nivel

fonético independiente del leguaje ( siofénico) Moore & Skidmore (2019).

2.2.3. Tono

El fendmeno tonal es parte de la capacidad humana de realizar cambios de tono para
transmitir signi cado, con la acentuacion, la entonacién y la prosodia. Los contrastes
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tonales tienen una dimension paradigmatica, los niveles de contraste pueden de nirse
en algunos casos en alto y bajo, sin embargo, pueden existir contrastes de tono de tres,
cuatro o cinco. De niendo entonces un lenguaje tonal como un lenguaje que tiene un
tono Iéxicamente signi cativo, contrastivo, pero relativo en cada silaba Gussenhoven
(2004).

2.3. Coe cientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel
(MFCC)

Los Coe cientes Cepstrales en la Frecuencia de Mel (MFCC) es el método utilizado para

la extraccién de caracteristicas en el procesamiento de sefiales de voz. En los MFCC,
la escala de Mel depende de la escala del oido humano y los coe cientes dependen de
la percepcion. El calculo de los coe cientes cepstrales se de ne por la ecuacion 2.1, de
donde se obtiene un vector de caracteristicas.

X . _ k '
yvi[K] = log(jYi(m)j)cos —(m 0:5) (2.1)
m=1 M
Dondei =0:;1;2;3;:::;:N; considerando N < M , siendoM el nimero total de Itros

pasabanda triangulares, cor;(m) como la magnitud de salida de la j-ésima sefal
Itrada en escala de Mel, donde k son los coe cientes dka j. La frecuencia cepstral

se utiliza para el calculo de coe cientes. Los MFCC son basados en la transformada
de Fourier del coseno lineal del espectro de frecuencia de potencia logaritmica en la
frecuencia de escala Mel no lineal. Las bandas de frecuencia estan igualmente espaciadas
en la escala de Mel y debido a esto se aproxima a la voz humana con una precision
mejorada. Para realizar el mapeo de la frecuencia estandar a frecuencia Mel, se realiza
el calculo de acuerdo a la ecuacion 2.2.

F
Fuer = 2595L0016(1 + 7559 (2.2)

El escalamiento entre la frecuencia de Mel y la frecuencia en Hz es mostrado en la
Figura 2.3.

El método de extraccion de caracteristicas MFCC de la sefial de voz se realiza mediante
los siguientes pasos, Figura 2.4:
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Figura 2.3: Escalamiento correspondiente entre frecuencias en Hz y Mel.

» Filtrado de preénfasis. Genera energia en una alta frecuencia que previamente se

comprimio durante el proceso de generacion de sonido.

Preprocesamiento. La segmentacion se usa para recortar las sefiales de sonido en
secciones mas pequeifias. Los datos de sonido suelen ser estacionarios con una du-
racion de 10 a 30 ms; por lo tanto, el proceso de analisis de la sefial se lleva a
cabo en un periodo corto (fotogramas) en el sistema de reconocimiento de voz. Es
esencial cortar las sefiales en marcos mas pequefos que aun contengan la caracte-
ristica original para el proceso de analisis de sefiales. La creacion de ventanas se
utiliza para evitar la discontinuidad de las sefiales generadas a partir del proceso
de fotograma.

Transformada Discreta de Fourier. La transformada rapida de Fourier (FFT, Fast
Fourier Transform) se utiliza para convertir una sefial del dominio del tiempo al
dominio de la frecuencia. FFT es el algoritmo rapido de la transformada discreta
de Fourier (DFT, Discrete Fourier Transform).

Bancos de Filtros de Mel. Se aplica el banco de Itros correspondientes a la Escala
Mel al espectro obtenido en el paso anterior y se suman las energias en cada uno



Figura 2.4: Método de extraccion de caracteristicas MFCC.

de ellos.
» LOG. Se aplica el logaritmo de todas las energias de cada frecuencia Mel.

» Transformada Discreta del Coseno. El tltimo proceso es la transformada de coseno
discreta (DCT, Discrete Cosine Transform) que genera el coe ciente MFCC.

= Obteniendo el espectro MFCC vy el vector de caracteristicas de este espectro.

El MFCC tiene algunas ventajas importantes para observar el rendimiento de los vec-
tores de caracteristicas de los MFCC, como para una menor complejidad, la tasa de
rendimiento es alta en MFCC para proporcionar una alta precision Pangaonkar & Panat
(2020).

2.4. Clasi cacion Mediante Aprendizaje Maguina

La clasi cacion en aprendizaje maquina es una técnica que se utiliza para asignar una
etiqueta o categoria a un conjunto de datos en funcion de sus caracteristicas. La clasi-
cacion es una tarea fundamental en aprendizaje automéatico y se aplica en una amplia
variedad de aplicaciones, como el analisis de la pronunciacién, en la siguiente subseccion
se presentan dos modelos de aprendizaje automéatico para clasi cacion.
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2.4.1. Aprendizaje Supervisado

El aprendizaje supervisado utiliza un conjunto de datos etiquetados para entrenar un
algoritmo que realiza tareas especi cas, aprendiendo de datos historicos, los cuales pue-
den ser datos de entrenamiento y de prueba, este ultimo considerado para determinar
la e ciencia del modelo de aprendizaje creado.

El objetivo principal del aprendizaje supervisado es clasi car nuevos casos a partir de
los modelos extraidos y del conjunto de ejemplos etiquetados, el cual comunmente se
denomina conjunto de entrenamiento, un ejemplo de aprendizaje supervisado es la cla-
si cacion de vehiculos de dos y cuatro ruedas a partir de imagenes etiquetadas con estas
caracteristicas Mitchellet al. (1997).

Un ejemplo de clasi cador supervisado son las redes neuronales, que permiten detectar,
aprender patrones y caracteristicas dentro de los datos, llevado a cabo de manera bio-
inspirada que considera una red de neuronas interconectadas en el cerebro humano. El
aprendizaje de una red neuronal se obtiene a través de adiestramiento (training), una
vez entrenadas, las redes neuronales pueden hacer prediccion, clasi cacién y segmenta-
cion de patrones y caracteristicas. Las redes neuronales son utilizadas en el aprendizaje
supervisado, con el paradigma de propagacion hacia atras o Backpropagation Lopez &
Herrero (2006).

La neurona bioldgica tiene dendritas que transmite sefiales a un cuerpo celular, el cual
procesa sefales y posteriormente un axon envia las sefiales a otras neuronas; la Figura
2.5 muestra una red neuronal arti cial que imita el proceso anterior, considerando en-
tradas en un vector K1; X; ::1; Xn) Y luego se aplican pesos\1; W »; ::5; Wi, ) a la entrada

(con rango de valores negativos y positivos) arrojando una suma ponderada, posterior
a ello la neurona aplica una funcion de activacion f a la suma la cual limita la amplitud

de salida, nalmente se incluye un sesgdy), con efecto de aumento o disminucion

de entrada neta de la funcion de activacion, que depende de si es positiva 0 negativa
Mitchellet al. (1997).

El entrenamiento de una red neuronal consiste en ajustar los pesos de las entrada} (

de todas las neuronas, encontrando los mejores valores, para que las respuestas de la
capa de salida se ajusten a los datos conocidos. Una red neuronal consta de neuronas
interconectadas entre si.
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Figura 2.5: Topologia de una red neuronal arti cial con una capa oculta con tres uni-
dades y una salida.

2.4.2. Aprendizaje por Transferencia

El aprendizaje por transferencia es un enfoque del aprendizaje automatico que resuelve
problematicas de insu ciencia de datos de entrenamiento trans riendo el conocimiento
del dominio de origen al de destino, suponiendo que los datos de entrenamiento y los de
prueba deben ser independientes y estar distribuidos de manera idéntica (Figura 2.6).
El aprendizaje por transferencia considera:

= Un dominio D = fX;P (X)g, donde X es el espacio caracteristico §(X) la
distribucion de probabilidad marginal, dondeX = fx;;x,g 2 X.

» UnatareaT = fY;f(x)g, donde Y es considerado el espacio de etiquetas(x) es
la funcién de prediccidn de objetivog, que se aprende del vector de caracteristicas
y los pares etiquetados$ x;; yig dondex; 2 X y y; 2 Y (con valores de verdadero
o falso).

Considerando las notaciones anteriores se de g = f(Xs1;Ys10; ::55f (Xsn; Ysn)g COMO
los datos del dominio de origen, dondes; 2 X es la i-ésima instancia de datos de
Ds Y Vsi 2 Ys es la etiqueta de clase correspondientexg;. De la misma manera se
dene Dy = f(X;,5Yr1); 5 (X5 YTn)9, como los datos del dominio de destino, donde
Xti 2 X1 es la i-ésima instancia de datos dBt y yri 2 Y7 es la etiqueta de clase
correspondiente axri. SiendoTs la tarea fuente, Tt la tarea objetivo, fs( ) la funcion
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