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Resumen El guarani es un idioma hablado por alrededor de ocho mi-
llones de personas. En Paraguay, cerca del 25 % de la poblacién habla
solamente guarani. Con el incremento del niimero de dispositivos que
incluyen asistentes personales controlados por voz, la necesidad de desa-
rrollar aplicaciones con interfaces de voz estd en crecimiento constante.
A pesar de ser un idioma muy hablado, actualmente no existen inves-
tigaciones respecto al reconocimiento automatico del habla en guarani.
En este contexto, proponemos un sistema de reconocimiento del habla
en guarani denominado Efie’é.

Construimos el modelo utilizando las herramientas que ofrece el software
de cédigo abierto CMU Sphinx. Para ello, se recolectaron muestras de
voz en guarani, mediante el desarrollo de una aplicacion web que permite
a los interesados enviar lecturas de oraciones en guarani que se muestran
en pantalla.

Este paper muestra los resultados de las pruebas experimentales que va-
lidan la eficiencia de la primera versiéon de Ene’€, y fomenta el desarrollo
de sistemas utilizando este reconocedor de propdsito general para futuras
aplicaciones especificas.

Automatic Speech Recognition, Hidden Markov Models, Guarani Language.

1. Introduccion

En Paraguay, alrededor del 80 por ciento de la poblacién habla guarani y el
nivel del bilingiiismo estd por encima del 50 por ciento [I]. El idioma es hablado
por aproximadamente ocho millones de personas en América del Sur, y no puede
ser ignorado por la tecnologia para desarrollar nuevas aplicaciones.

La dltima década ha sido testigo de un progreso sustancial en la tecnologia
de reconocimiento de voz, que aumentard aiin mas su presencia en nuestras vidas
cotidianas con la multiplicacién de los smartphones y las tendencias de Internet
of Things. El problema del reconocimiento automético del habla (ASR, por sus
siglas en inglés) ha evolucionado a partir de una méquina simple que responde
a un pequeno conjunto de sonidos a un complejo sistema que habla con fluidez.

El objetivo de este trabajo es desarrollar un software que permita realizar
transcripciones de las elocuciones habladas en guarani.
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El procesamiento y analisis de senales, en especial aplicados al reconocimiento
del habla, apoyados en una base matematica funcionan bien en la practica.

El trabajo se divide en tres fases: recoleccién de datos, entrenamiento, e im-
plementaciéon. Previamente, se presenta una comparacién entre algunas de las
técnicas de modelado para reconocedores del habla méas utilizadas, y una breve
descripcién de las herramientas de desarrollo de software para construir nues-
tro sistema ASR. Para desarrollar el sistema propuesto, utilizamos los modelos
ocultos de Markov (HMM, por sus siglas en inglés) mediante la plataforma open
source CMU Sphinx. Las propiedades de los HMM las hacen ideales para resol-
ver el problema de reconocimiento. Esta técnica ha proporcionado satisfactorios
resultados hasta la fecha tanto para el reconocimiento de habla aislada como
continua [2], [3]. Pero los reconocedores del habla basados en HMM siguen sien-
do dificiles de construir, principalmente porque requieren enormes cantidades de
datos de entrenamiento.

El trabajo se organiza de la siguiente forma: en la seccién II se definen algunos
conceptos generales, en la seccién III se describen las ventajas e inconvenientes
de la aplicacion de algunas de las técnicas mas utilizadas en el reconocimiento del
habla y en la seccion IV se describe la herramienta CMU Sphinx. En la seccién
V se presenta una descripcién del idioma guarani, en la seccién VI se describe la
propuesta tecnolégica, en la seccién VII se exponen los resultados y en la seccién
VIII se presentan las conclusiones y trabajos futuros.

2. Conceptos basicos

El reconocimiento automético del habla es un proceso por el cual una maqui-
na identifica una frase. La maquina toma una expresiéon hablada como entrada
y devuelve una cadena de palabras, frases en forma de texto como salida [4]. Es
importante para desarrollar un buen modelo, disponer de una suficiente canti-
dad de datos, de lo contrario, las aproximaciones no produciran los resultados
esperados. Para establecer una relacién entre un grupo de fonemas y una oracién
hablada se utilizan los algoritmos de entrenamiento supervisado; que consisten
en un grupo de instrucciones que utilizan un conjunto de datos, y se tiene como
deberian ser las salidas correctas para cada entrada. La técnica consiste en ge-
nerar la relacién que aproxime con la mayor precisién posible la salida de una
entrada futura, por ello, los datos demandan cantidades sustanciales de trans-
cripciones manuales y supervisiéon para el proceso de entrenamiento.

En aprendizaje automatico, las funciones generadas por el entrenamiento
(“funciones discriminantes” o “funciones hipétesis”) pueden ser lineales o no li-
neales, y las salidas pueden ser binarias, niimeros enteros o valores reales. Los
algoritmos de entrenamiento actualizan los pardmetros de la funcién discrimi-
nante a medida que llegan nuevos datos.

Los modelos de algoritmos de aprendizaje supervisado pueden tener las si-
guientes funciones:

= Regresién o aproximacion: salida continua (ej: regresion lineal, regresién po-
linomial).
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= Clasificacién: salida binaria, discreta (ej: regresion logistica, drbol de deci-
siones).

Los reconocedores del habla se comportan como clasificadores, que calculan
una probabilidad de correspondencia de un conjunto de fonemas a un vector de
caracteristicas espectrales. Se asocia un segmento del vector de caracteristicas
con un fonema que representa ese segmento del habla.

3. Modelos ocultos de Markov

El reconocimiento del habla es un problema que ha sido abordado utilizando
técnicas de regresién lineal y codificacién predictiva lineal [5], redes neuronales
[4] y HMM [6], [2]. Cada modelo tiene tanto sus ventajas como inconvenientes en
funcién de los objetivos del modelado, muchos sistemas combinan varias técnicas
para reconocer palabras. A continuacion se presenta una descripcion de tres de
los algoritmos de entrenamiento supervisado mas utilizados en el reconocimiento
del habla.

Las técnicas de reconocimiento basadas en HMM fueron un gran avance en
grandes vocabularios y habla continua. La técnica de HMM ha sido ampliamen-
te aceptada en los modernos sistemas ASR, principalmente por dos razones: su
capacidad para modelar las dependencias no lineales de cada unidad, y ademas
se tiene un enorme conjunto de enfoques analiticos para la estimacién de los
pardmetros de modelos. Este trabajo aplica técnicas de modelado de HMM con
enfoques basados en las probabilidades y n-gramas, utilizando CMU Sphinx.
CMU Sphinx permite entrenar modelos actisticos tomando como entrada archi-
vos de audio con su correspondiente transcripcién en texto. Un sistema ASR,
como CMU Sphinx 4, usa tres tipos de modelos que dependen del idioma:

= Modelo acustico: Contiene una representacién estadistica de un sonido o
fonema, creado usando muchos datos acusticos.

= Modelo de Lenguaje: Representa estadisticamente la probabilidad de ocu-
rrencia de las palabras. Cada palabra en el modelo de lenguaje debe estar
en el diccionario.

= Diccionario: Determina cémo se pronuncia una palabra en términos de los
fonemas base [7].

En modelos ocultos de Markov, el problema se resume en la busqueda de la
oracién mas probable perteneciente a un lenguaje L, dada la entrada acustica
X.

El modelo se define segin un conjunto de estados ocultos ), una matriz de
transiciéon de probabilidades A, una matriz B de emisién de probabilidades y
una distribucion de probabilidades de estados iniciales IT .

Asi, un modelo oculto de Markov se denota A\ = (A, B, IT).

Para resolver el problema de ASR, se utilizan tres algoritmos en cada fase
del modelado.
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= Evaluacién: Dada una secuencia de observaciones acusticas O y un modelo
oculto A, elegir cémo evaluar eficientemente P(O|\).

= Decodificacion: Dados O y A, elegir la secuencia de estados ocultos @) de
manera tal a obtener P(O|\).

= Entrenamiento: Ajustar los pardmetros de A = (A4, B, IT) para maximizar
P(O[Aw).

En la siguiente seccién se profundizara mas en los algoritmos que utiliza CMU
Sphinx para resolver los problemas asociados a HMM.

La secuencia de observaciones O = 01, 02, ..., o7 Se obtiene a partir de la en-
trada acustica X, donde la senal fue dividida en T muestras o; de igual duracién.

La oracion de salida w compuesta por M palabras, puede representarse como
w = wi,Ws,...,wps. La relacién entre O y w* puede ser aproximada mediante
los modelos ocultos de Markov, donde wx es la aproximacién de w.

Se tiene un conjunto de palabras y un conjunto de entrenamiento para cada
palabra, y se construye un modelo oculto de Markov para cada palabra utilizan-
do el conjunto de entrenamiento asociado. Si A, es el conjunto de pardametros
del modelo actistico asociado con una palabra w, entonces cuando se tiene una
secuencia de observaciones O se tiene una salida segun la probabilidad.

w* = arg max P(O—)\,,) (1)

El sistema debe preguntarse dado un modelo actstico, cuél es la probabilidad
de que cierto segmento de la senal de la elocucién representada corresponda a
cada fonema. El argumento que obtenga la probabilidad méxima definird el
mismo, y dada una secuencia de fonemas, segin el diccionario y el modelo de
lenguaje, se obtendran la palabras mas probables que conforman wx* a la salida
en forma de texto.

Si bien los HMM funcionan bien en la practica, son dificiles de optimizar de
manera eficiente para tareas posteriores, como el Spoken Language Understan-

ding (SLU) [6].

4. Reconocimiento utilizando CMU Sphinx

La idea de implementar la teoria de los HMM en el reconocimiento del habla
va data de los anos 1970, pero los primeros resultados satisfactorios en reconoci-
miento de habla continua recién se dieron en la década de los 90. Precisamente,
la cantidad de anos de desarrollo de esta técnica aplicada al reconocimiento del
habla continua es una de las ventajas mas importantes respecto a las demads
técnicas. La idea general del ASR basado en HMM se ilustra en la Figura 4.
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Figura 4. Esquema de un sistema reconocedor del habla.

Para desarrollar un reconocedor de voz en un idioma cualquiera, es necesario
construir un modelo actstico que establezca una relacién entre un archivo de
sonido y una cadena que represente a un fonema. Se puede decir que el modelo
acustico se trata del componente central de cualquier sistema de reconocimiento

del habla [3].

Primeramente por un proceso de cuantizacion vectorial, la senal acustica se
convierte en un vector numérico y se realiza una extraccion de caracteristicas.

El extractor de caracteristicas debe pasar una porcién de la informacion de
entrada que represente correctamente los datos de una muestra al predictor.
Esto es necesario puesto que se necesita procesar la entrada de modo a mejorar
el algoritmo en términos de tiempo de cémputo.

El vector de caracteristicas es la entrada de la siguiente fase, la decodificacion,
que depende de un modelo de lenguaje y un modelo actistico.

Un fonema corresponde a un estado del modelo oculto de Markov del modelo
acustico. Al obtener la secuencia de estados Q més probable dada una secuencia
de observaciones, se obtiene una secuencia de fonemas, pero la secuencia de fo-
nemas no es la salida deseada. Luego, mediante el modelo de lenguaje se realizan
las correspondencias entre palabras y secuencias de fonemas.

En la Figura 5 se muestra como se forma el modelo oculto de Markov al
calcularse la secuencia de fonemas mas probables dada una entrada actstica
“Hola”. Cada fonema es representado mediante un estado del modelo oculto de
Markov, en este caso la secuencia de estados forman los sonidos de “ola”; pero
“ola”, que es una secuencia de fonemas no es la salida, sino que se muestra la
palabra “Hola” para un reconocedor del habla con modelo de lenguaje en espanol.
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Figura 5. Relacién entre secuencia de fonemas y una palabra.

Al finalizar la fase de decodificacién se obtiene la secuencia de palabras més
probable dados los vectores de caracteristicas espectrales, los cuales se compu-
taron segun la entrada acustica durante la fase de extraccion de caracteristicas.
Con esto llega a su culminacion el proceso béasico del reconocimiento del habla.

CMU Sphinx es una herramienta de reconocimiento de voz que tiene como
objetivo ayudar en la creacion de aplicaciones con habla incorporado. La herra-
mienta posee varias aplicaciones orientadas a diferentes tipos de tareas:

= Pocketsphinx: Libreria ligera para el reconocimiento de la voz escrita en el
lenguaje C.

= Sphinxbase: Libreria base requerida por las demés aplicaciones.

= Sphinx4: Reconocedor ajustable y modificable escrito en Java.

= Sphinxtrain: Herramienta para el entrenamiento del modelo acustico.

Para el problema de entrenamiento, CMU Sphinx utiliza el algoritmo de
Baum-Welch. Con suficientes datos y potencia de computacion, los algoritmos
de Baum-Welch y el modelo oculto de Markov pueden calcular las probabilidades
para construir el reconocedor [8]. Para la decodificacién, utiliza algoritmos de Vi-
terbi [9], y para la evaluacién, aproxima mediante el algoritmo forward-backward
[10].

Para construir el modelo de lenguaje, CMU Sphinx utiliza n-gramas. La uti-
lizacion de n-gramas para construir modelos de lenguaje se basa en la propiedad
de Markov en el que cada estado depende sélo del estado inmediatamente an-
terior, en este caso, cada palabra depende sélo de las n-1 palabras precedentes.
Un n-grama es una secuencia de n elementos de un texto. Para su aplicacién a
los modelos de lenguaje, cada elemento corresponde a una palabra perteneciente
al diccionario. La técnica basada en n-gramas es la predominante para construir
modelos de lenguaje, debido a su simplicidad y efectividad [3].
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5. El idioma guarani

De [I] se puede obtener la Tabla 1, que ilustra la realidad lingiifstica para-
guaya, en el que se muestran los porcentajes de la poblacién paraguaya con su
correspondiente idioma con el que mas se comunican.

Tabla 1. Las cifras muestran la cantidad de personas que hablan guarani en

Paraguay.
Guarani 270,
Bilingiie (guarani-castellano) 590,
Bilingiie (castellano-guarani) 2%
Castellano 8%

Los nuimeros muestran el potencial impacto social que tendra el sistema
Ene’e, teniendo en cuenta que es el primer reconocedor del habla en guarani
en territorio paraguayo.

El idioma guarani consta de 33 fonemas, 12 son vocales y 21 consonantes.
A cada fonema le corresponde un unico grafema, lo que facilita el trabajo del
reconocimiento del habla respecto a otros idiomas como el espanol o inglés.

En Paraguay, la mayoria de las personas hablan guarani mezclado con el cas-
tellano [11]. A la resultante de esta fusién morfosintactica, gramatical y semdanti-
ca del idioma guarani con el castellano se lo denomina popularmente como “jo-
para”, que en guarani significa “mezcla”. El reconocedor propuesto funciona
solamente con el idioma guarani, pero podria ampliarse a un reconocedor en
jopara.

Un ejemplo de oracién en jopara es: “ajogua che telera”, que significa “compré
para mi tele”. Un ejemplo de oraciéon en guarani es: “nane ne’e ipora’, que
significa “nuestro idioma es lindo”.

Generalmente, el jopara es el guarani que recurre a palabras del castellano
ante alguna necesidad para expresarse. Aunque que el jopara sea un fenémeno
tan ampliamente difundido no se debe a la supuesta incapacidad estructural del
guaran{ de adaptarse a la vida moderna [I1]. Por ejemplo, “ta’anga myi”significa
“cine”, existen otros ejemplos que demuestran que el guarani puede adaptarse a
palabras modernas.

6. Propuesta tecnoldgica

El trabajo se centra principalmente en aproximar un modelo acustico éptimo
mediante la ejecucion eficiente de algoritmos de entrenamiento.
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Las incorrectas suposiciones de simplificaciéon en el proceso de construccion
del algoritmo, daria lugar a un sistema de pobre precision y sensibilidad inacep-
table a los cambios en el entorno operativo o ruido [2].

Cuando la gente pronuncia una misma palabra, las senales acusticas no son
idénticas, y de hecho incluso pueden ser notablemente diferentes. Es por ello
que, para desarrollar un modelo acistico con el que se puedan dictar oraciones
en un idioma, pruebas experimentales demuestran que es necesario entrenar el
modelo con audios de por lo menos cincuenta horas de grabaciones de doscientas
personas, para luego ser convertidas al formato adecuado, con una frecuencia de
muestreo de 16 kHz de un sélo canal [1]

Uno de los mayores inconvenientes para la construcciéon del modelo acusti-
co es la obtenciéon de datos. Para recolectar la mayor cantidad de datos de
entrenamiento posibles, se desarrollé una aplicacién web https://www.enee.xyz,
mediante la cual las personas interesadas pueden enviar muestras de voz leyendo
las oraciones en guarani que se les muestra en pantalla.

La aplicacion web fue desarrollada sobre el framework de c6digo abierto Djan-
go y con la libreria Pocketsphinx. La misma provee de una interfaz sencilla que
cumple dos propositos: la recoleccion de archivos de voz para el entrentamiento
y la puesta en linea de la primera versién del reconocedor. La pagina web hace
uso de la API WebRTC (actualmente soportada por Google Chrome, Mozilla
Firefox, Opera y Microsoft Edge) para realizar la grabacién de las muestras de
voz en el lado del cliente. Una vez finalizada la grabacion, la misma es enviada
al servidor para su posterior verificacion y aceptacion.

Para la primera version del sistema, se logré recolectar 1000 oraciones de 114
hablantes durante un periodo de 40 dias, supervisadas por inteligencia humana,
contabilizando 54 minutos de entrenamiento. Estas oraciones fueron clasificadas
basandose en la correspondencia entre la oracion a ser leida y su grabacién, y
en la calidad de las mismas, descartando las que hayan sido grabadas en un
ambiente ruidoso.

Una vez finalizada la verificacién, se procedié a convertir las muestras de voz
al formato adecuado. Finalmente, con todos los datos preparados, se procedié a
realizar el entrenamiento del modelo acuistico. En base a los modelos creados, se
desarroll6 el sistema de reconocimiento del habla en guarani.

El sistema permitird el desarrollo de aplicaciones con fines practicos que
ayudaran a acortar la brecha tecnoldgica existente entre zonas rurales y urbanas,
puesto que en las zonas rurales la mayoria de las personas hablan solamente
guarani. Ademads, serd posible desarrollar aplicaciones utiles para personas con
discapacidad o personas que hablan pero no escriben guarani.

Podria por ejemplo ser utilizado para desarrollar tecnologias en los hospita-
les, donde los pacientes puedan regular la temperatura de la habitacién, la in-
clinacion de la cama u otros servicios que requieren asistencia humana. Ademas
en ASR se tienen aplicaciones relacionadas a telefonia, que utilizan el reconoci-
miento del habla para manejar tareas tradicionalmente delegadas a un operador,
como consultas de facturacion y asistencia de llamadas. Las aplicaciones de re-

! http://cmusphinx.sourceforge.net /wiki/tutorialam
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conocimiento de voz permiten el enrutamiento de llamadas, servicios bancarios,
automatizacién de consulta de directorio y abren una posibilidad de una gran
cantidad de otros servicios.

A partir del reconocedor en guarani se podra desarrollar aplicaciones de
Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP, por sus siglas en inglés), que analicen
las salidas de texto para mejorar la experiencia de interaccién con la maquina,
o aplicaciones SLU como Microsoft Cortana, Google Now, Apple Siri. En los
sistemas SLU y NLP, la transcripcion de las elocuciones son sélo una parte de
todo el gran proceso que permite interactuar con los dispositivos. Ademés se
podra desarrollar aplicaciones de traduccion automatica del habla.

Permitird ademas, por ejemplo, integrar el reconocedor a traductores, realizar
buisquedas por voz, comandar por voz sistemas inteligentes y desarrollar tecno-
logias educativas para personas monolinglies en guarani. Este trabajo, facilita
y fomenta el desarrollo de los sistemas de reconocimiento del habla en guarani,
mediante la puesta a disposicién de una API, que lograra que los desarrolladores
puedan acceder al servicio en linea de transcripciéon de elocuciones en guarani
para fines especificos.

7. Pruebas experimentales

Para probar la primera version del sistema, se realizé una validacién cruzada
de muiltipes iteraciones.

Se tienen unos pares de entradas-salidas como conjunto de entrenamiento, y
normalmente se reserva 5 % o 10 % de los datos, que no se utilizan para entrenar el
modelo pero se utilizan como conjunto de prueba. El modelo entrenado se prueba
con estos pares de entradas-salidas reservados y el error promedio observado se
toma como una aproximacion de la tasa de error real del sistema.

Para mejorar el resultado, se puede utilizar una validaciéon cruzada de k
iteraciones. El conjunto de datos se divide en k subconjuntos al azar del mismo
tamano. El modelo se entrena k veces, y se prueba con el subconjunto que fue
dejado de lado en cada iteracion, y se toma el promedio de las mediciones como
la tasa de error [12].

Las muestras de voz como archivos de audio se agruparon en k = 10 subcon-
juntos, de los cuales un conjunto se utilizé como conjunto de prueba, y nueve
subconjuntos como conjuntos de entrenamiento para cada iteracion de la vali-
dacioén cruzada.

Para medir el error con la validacién cruzada, tomamos en cuenta como
pardmetro la tasa de error de palabras (WER, por sus siglas en inglés)[13].

En total se utilizaron mil oraciones en guarani para realizar la validacion
experimental.

Los resultados arrojaron una tasa de error de palabras del 9,29%. En la
Figura 6 se muestran los resultados obtenidos al realizar la validaciéon cruzada,
teniendo como parametro la tasa de error de palabras en funcién a la cantidad
de oraciones utilizadas para el entrenamiento.
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Figura 6. Tasa de error de palabras en funcién a la cantidad de oraciones.

La validacién cruzada nos permitié conocer la calidad del reconocedor entre-
nado en su primera versién, con sélo una porcién del volumen de datos acusticos
de entrenamiento necesarios, que continuaremos recolectando de manera a mejo-
rar la performance del sistema propuesto. El sistema Ene’e en su primera versiéon
cuenta con un vocabulario de 678 palabras.

8. Conclusiones y Trabajos Futuros

Este trabajo presenta los resultados iniciales del
desarrollo de un modelo actistico en guarani mediante
la utilizacién eficiente de algoritmos de entrenamiento.

A partir de esta herramienta Ene’e, se podran

desarrollar nuevas aplicaciones utilizando como base <
el modelo acustico propuesto. Pruebas experimenta- ﬁ g ‘
les validan el potencial del sistema ASR, que tendra enee

un impacto a nivel tecnolégico nacional puesto que el
guarani es un idioma hablado por la amplia mayoria
de los paraguayos.

Se plantea como trabajo futuro la puesta a disposicién de una API de un
software de reconocimiento del habla en guarani y la aplicaciéon de técnicas de
Procesamiento de Lenguaje Natural en guarani, para mejorar la interaccién con
las maquinas, como también mejorar el desempeno de Ene’é y ampliar a un
reconocedor del habla jopara. Un aspecto fundamental seria la comparacion de
los distintos algoritmos en el estado del arte para reconocimiento del habla en
guarani.
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