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Resumen: El habla ha motivado el desarrollo de modelos de Reconocimiento Au-
tomatico del Habla (ASR, del inglés Automatic Speech Recognition) como Whisper,
capaces de convertir el habla en texto escrito. Sin embargo, estos modelos requie-
ren grandes voliumenes de datos (corpus), lo que limita su desempeno en idiomas o
variantes con recursos limitados, como el espanol de Colombia, cuyos acentos y re-
gionalismos estan poco representados. Asi mismo, el uso de grabaciones suele incluir
informacién sensible, como nombres o identificaciones, que dificulta la recopilacion e
intercambio de estos corpus. Este trabajo propone desarrollar un modelo basado en
la arquitectura de Whisper y el flujo de trabajo de WhisperX para la transcripcion
de voz anonimizada en el espanol colombiano, con anotacién temporal y diarizacion
de hablantes. Con modelos que alcanzan un 7,60 % de error de transcripcién a ni-
vel de palabra (WER), un Fl-score de 60,81 % para reconocimiento de entidades y
un Fl-score de 76,10 % en anonimizacion, se aporta al cierre de la brecha entre los
modelos existentes y los dialectos colombianos, garantizando un desempenio robusto
incluso en entornos con datos escasos.

Palabras clave: Reconocimiento de Entidades Nombradas, Anonimizacién, Reco-
nocimiento Automaético del Habla, Transcripcion.

Abstract: Speech has driven the development of Automatic Speech Recognition
(ASR) models like Whisper, capable of converting spoken language into written text.
However, these models require large amounts of data (corpora), which limits their
performance in languages or variants with scarce resources, such as the Colombian
Spanish, whose accents and regionalisms are underrepresented. Likewise, the use of
recordings often includes sensitive information, such as names or IDs, which makes
the collection and sharing of these corpora difficult. This work proposes the deve-
lopment of a model based on the Whisper arquitecture and WhisperX’s pipeline, for
anonymized speech transcription in Colombian Spanish, with temporal annotation
and speaker diarization. With models achieving a 7,60 % transcription word error
rate (WER), an Fl-score of 60,81 % for named entity recognition, and an F1-score of
76,10 % for anonymization, it contributes to closing the gap between existing models
and Colombian dialects, ensuring robust performance even in low-resource settings.
Keywords: Named Entity Recognition, Anonymization, Automatic Speech Recog-
nition, Transcription.

1 Introduccion 1950 con Audrey (Moskvitch, 2017), hasta

modelos actuales basados en Redes Neuro-

El habla, una de nuestras habilidades més
esenciales, ha motivado el desarrollo de mo-
delos computacionales capaces de emular
la comunicacion verbal humana. Desde los
primeros sistemas de Reconocimiento Au-

tomatico del Habla (ASR) en la década de
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nales Profundas (DNN), el campo ha expe-
rimentado avances significativos. Destaca es-
pecialmente Whisper (Radford et al., 2023),
un modelo de transcripcién multilingiie de-
sarrollado por OpenAl, capaz de generalizar
a multiples benchmarks estandar y publicado
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como cédigo abierto para servir como base
en futuras investigaciones sobre el procesa-
miento robusto del habla. Definase transcrip-
cién en el contexto de ASR, como el proce-
so de convertir una oracién hablada en una
secuencia escrita de letras y palabras (Ah-
lawat, Aggarwal, y Gupta, 2025). Més alla
de la transcripcién, se han comenzado a inte-
grar tecnologias basadas en DNN en tareas de
Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP,
del inglés Natural Language Processing), tal
como el reconocimiento de entidades (NER,
del inglés Named Entity Recognition), anéli-
sis de sentimientos, reconocimiento del len-
guaje conversacional, entre otros (Qin et al.,
2024).

Un desafio comin en el reconocimiento de
voz es la variabilidad de silabas y fonemas
de una misma palabra segin la entonacion
y pronunciacion del hablante, dificultando su
identificacién por parte de los modelos, pro-
blema que se intensifica en contextos como
la variacién de acentos en diferentes lenguas
(Basak et al., 2022). Para llegar a un buen
rendimiento en tales escenarios, estos mode-
los necesitan grandes cantidades de datos,
pues un conjunto de datos incompleto, ses-
gado, o en formatos inconsistentes, afecta el
desempeno del modelo al predecir o generar
texto (Zeroual y Lakhouaja, 2018). Es por
esto que la mayoria de estos avances se han
limitado a los idiomas de mayor poblacion
hablante. En consecuencia, los idiomas con
poca cantidad de habla transcrita o no trans-
crita, es decir, los idiomas con recursos limi-
tados, se han quedado atris (Yadav y Sita-
ram, 2022). En el caso de Colombia, aunque
es un pais hispanohablante, posee acentos y
regionalismos que los modelos de lenguaje ac-
tuales no interpretan con precisién, debido a
la escasez de datos transcritos de su variante
lingiiistica. Desde el punto de vista de corpus
lingiifsticos colombianos se identifican 8 en
el Instituto Caro y Cuervo (CLICC) (Lépez,
Cortés, y Guzman, 2015), entre los que se en-
cuentran: “Acervo de tradicién oral afrocau-
cano ‘Manuel Y Constanza USSA’, “Atlas
Lingtifstico-Etnografico de Colombia”, o “Li-
teratura de la violencia bipartidista en Co-
lombia”. Estos conjuntos de datos, sin em-
bargo, tienen 2 limitaciones importantes: (i)
debido a las politicas de derechos de autor, no
se permite acceder ni descargar obras comple-
tas, (ii) no estan en el formato necesario para
el entrenamiento de modelos de lenguaje mo-
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Me llamo PERSON , vivo en la direccién
LOCATION , barrio LOCATION , mi niimero de
celular es NUMBER y mi cédula es NUMBER .

Figura 1: Representacion del resultado de la
transcripciéon anonimizada de audio.

dernos. También existe un corpus creado por
la Comisién de la Verdad (CEV) (Comisién
de la Verdad, 2024) que contiene la transcrip-
cién y anonimizacién de 2240 entrevistas re-
lacionadas con el conflicto armado en Colom-
bia; sin embargo, este corpus tampoco cuenta
con etiquetas para tareas de comprensién de
lenguaje natural. Asimismo, politicas de pri-
vacidad dificultan la creacion de estos datos,
ya que la difusién de esta informacién pue-
de comprometer identidades sensibles men-
cionadas, lo que hace necesaria la anonimiza-
cion de datos personales.

En este trabajo se desarrolla un modelo de
lenguaje natural para la transcripcién anoni-
mizada de grabaciones de audio del espaiiol
de Colombia (véase la Figura 1), con el ob-
jetivo de ayudar a cerrar esta brecha entre
los modelos de espanol actuales y el espaniol
de Colombia. Nos basamos en la arquitectura
de Whisper y ajustamos con LoRA (Hu et al.,
2022) el modelo WhisperNER (Ayache et al.,
2024) a nuestro conjunto de datos, en el cual
se alcanza un 7,60 % de error de transcrip-
cién a nivel de palabra (Word Error Rate),
un Fl-score de 60,81 % para NER exacto y
un Fl-score de 76,10 % en censura de enti-
dades sensibles; resultados competitivos que
demuestran el potencial de la estrategia uti-
lizada y la necesidad de contar con conjuntos
de datos etiquetados en multiples variantes
lingtiisticas.

2 Trabajos relacionados

2.1 Reconocimiento de Entidades
Nombradas (NER)

El Reconocimiento de Entidades Nombradas
es un subcampo de la informatica y el NLP
que se centra en identificar y clasificar entida-
des presentes en textos no estructurados, en
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Apple, Inc ORG es una empresa
tecnolégica multinacional, fundada por

Steve Jobs PER , Steve Wozniak PER
y Ronald Wayne PER , con sede en

California, Estados Unidos LOC .

. J

Figura 2: Ejemplo de reconocimiento de en-
tidades nombradas.

categorias predefinidas como personas, ubi-
caciones geograficas y organizaciones (Tjong
Kim Sang, 2002). Con el tiempo, estas cate-
gorias han evolucionado a incluir conceptos
mas complejos en dominios especializados co-
mo la biomedicina o el ambito juridigo-legal
(Keraghel, Morbieu, y Nadif, 2024; Au, Lam-
pos, y Cox, 2022). Por ejemplo, en la Figura
2 se observa como ciertas palabras y frases
han sido resaltadas y etiquetadas con abre-
viaciones para indicar la entidad que repre-
sentan: Apple, Inc es una organizacién (eti-
queta ORG), California y Estados Unidos son
localizaciones (etiqueta LOC), y Steve Jobs,
Steve Wozniak y Ronald Wayne son personas
(etiqueta PER).

NER tiene miltiples aplicaciones en varios
dominios: En tareas de recuperacién de infor-
macion, es crucial para identificar entidades
relevantes tanto en las consultas de busqueda
como en los resultados, mejorando asi la pre-
cisién (Banerjee et al., 2019). En la genera-
cién de resimenes automaticos ayuda a resal-
tar la informacion mas importante, mientras
que en el monitoreo de redes sociales se em-
plea para detectar y clasificar menciones de
marcas o temas de interés (Roha et al., 2023;
Keraghel, Morbieu, y Nadif, 2024). En la ano-
nimizacién de documentos, la extraccién de
entidades o informacién sensible garantiza la
privacidad de las personas y habilita el uso
de datos delicados para la investigacién sin
comprometer la confidencialidad (Mancera y
others, 2026).

2.2 Reconocimiento Automatico
del Habla (ASR)

El Reconocimiento Automético del Habla
(ASR, por sus siglas en inglés Automatic
Speech Recognition) es un subcampo inter-
disciplinario del NLP que permite el recono-
cimiento y la traduccién del lenguaje hablado
a texto (Rista y Kadriu, 2020). Actualmente,
los modelos de ASR se basan en una arqui-
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tectura Transformer, la cual ha demostrado
ser altamente efectiva y robusta, como se ve
en Whisper (Radford et al., 2023). El audio
de entrada se convierte primero en un espec-
trograma Mel normalizado, luego, el encoder
o codificador procesa esta representacion me-
diante dos capas convolucionales, anade em-
beddings posicionales sinusoidales y pasa la
senal por varios bloques Transformer con me-
canismos de atencion, capas feed-forward y
conexiones residuales de preactivacién. Final-
mente, el decoder o decodificador, que emplea
embeddings posicionales aprendibles y aten-
cién cruzada al codificador, genera la trans-
cripcion. Este decodificador puede condicio-
narse mediante prompts o tokens especiales
para adaptar la decodificacién a tareas es-
pecificas o0 modos multitarea.

Una forma de condicionar estas transcrip-
ciones mediante prompts se ve en Whisper-
NER, donde restringen el proceso de decodi-
ficacién a una lista de etiquetas de entidad
p = [p1,p2,...,p1] para el que cada p; re-
presenta un tipo de entidad especifica, como
persona, localizacién, etc. Su salida es una
secuencia de tokens y = [y1,¥2,...,yn], que
comprende tanto el texto transcrito como las
etiquetas de entidad correspondientes. Esta
alternativa es una solucién a las arquitecturas
modulares que suelen tomarse para tareas de
post-procesamiento NLP que presentan acu-
mulacién de errores (Ayache et al., 2024).

Por otro lado, las marcas de tiempo pre-
dichas a nivel de enunciado en Whisper sue-
len presentar imprecisiones, y no se ofrecen
de manera nativa a nivel de palabra. Debido
a este problema surgen modelos como Whis-
perX, un sistema ASR con precisiéon tempo-
ral y marcas de tiempo a nivel de palabra,
demostrando un rendimiento de vanguardia
en la transcripcién y anotaciéon temporal de
audios (Bain et al., 2023).

3 Propuesta

3.1 Creacion del conjunto de datos

Frente a la ausencia de conjuntos de datos
publicos anotados para Colombia, se procedié
a crear uno por medio de un pipeline automa-
tizado que combina extraccion automatica de
datos web (web scraping) y descarga de au-
dios. La recoleccién de datos se realizé a par-
tir de videos publicados en la red social Tik-
Tok, aprovechando su sistema de hashtags;
esta eleccion se fundamenta en que los usua-
rios tienden a etiquetar la ciudad en sus pu-
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Ciudad Region Dialecto # Audios | Duracién [min]
Arauca Arauca Llanero 184 62.93
Barranquilla Atlantico Costeno — Atlantico 521 186.29
Bogota Cundinamarca Andino — Oriental 415 149.36
Bucaramanga Santander Andino — Oriental 466 163.10
Cali Valle del Cauca Andino — Occidental 379 133.15
Clcuta Norte de Santander | Andino — Oriental 422 150.64
Medellin Antioquia Andino — Occidental 467 152.51
Neiva Huila Andino — Oriental 279 96.58
Pasto Narino Andino — Occidental 330 114.09
Quibdo Chocé Costeno — Pacifico 219 73.96
San Andrés Arch. San Andrés San Andrés 219 78.98
Tunja Boyaca Andino — Oriental 342 118.05
Yopal Casanare Llanero 279 95.93

Total - - 4522 1575.57

Tabla 1: Audios recopilados, comparados por ciudad, regién, dialecto, cantidad y duracién.

blicaciones, lo que facilita la identificacién de
videos asociados a cada regién y favorece la
representatividad del corpus. En primer lu-
gar, se define una funcién para obtener el au-
dio de un video a partir de su URL utilizan-
do yt-dip(yt-dlp Project, 2025), seguido de
un postprocesamiento con FFmpeg(FFmpeg
Developers, 2025) para extraer el audio y con-
vertirlo a formato wav con calidad de 192
kbps. Para recolectar los enlaces de los videos
se usa Selenium (SeleniumHQ, 2025) median-
te su WebDriver, el cual permite automatizar
la interacciéon con el navegador, accediendo
a la pagina de TikTok mediante una pala-
bra clave o hashtag especifico (por ejemplo,
#Bucaramanga). Una vez cargado el conte-
nido principal, se realiza un scroll iterativo
hasta que no se detecta contenido nuevo y se
extraen todos los enlaces que contienen vi-
deos, filtrando aquellos que no corresponden
a material audiovisual. Finalmente, cada en-
lace de video se procesa con la funcién de
descarga de audio, registrando el progreso y
los posibles errores que se presenten.

Para asegurar diversidad de acentos y ex-
presiones, se escogieron 13 regiones colom-
bianas que representan distintos dialectos
y acentos descritos en el Atlas Lingiiistico-
Etnografico de Colombia (ALEC) y otros es-
tudios (Bernal Chévez, 2017). Aunque no cu-
bren toda la riqueza dialectal del pais, inclu-
yen subdialectos principales (como el acento
paisa) y garantizan una muestra diversa de
los 5 dialectos reconocidos: costeno atlantico,
costenio pacifico, andino occidental, andino
oriental y llanero. Puesto a que San Andrés
no presenta clasificacién dialectal explicita en
el ALEC, se considera una zona dialectal pro-
pia. En la Tabla 1 se muestra la ciudad, re-
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gién, dialecto, niimero de audios recopilados
y duracion total del conjunto de datos

Tras recopilar los audios de cada ciudad,
se generaron transcripciones automaéticas ini-
ciales utilizando Whisper large-v2 (Radford
et al., 2023). Posteriormente, se verificé cada
audio y su transcripcién manualmente, des-
cartando aquellos inutilizables, por ejemplo
en otros idiomas, con acentos de regiones dis-
tintas a la esperada o con sélo musica. Debido
a este descarte, la base de datos final presenta
una distribucién no uniforme de audios entre
ciudades y, en consecuencia, una representa-
cion desigual en dialectos. Adicionalmente, la
propia plataforma limité el nimero de videos
accesibles por cada etiqueta. En algunos ca-
sos el sistema permitia descargar alrededor de
400 videos, en otros hasta 700, pero siempre
existia un punto en el que no retornaba nue-
vos resultados. Esto generd diferencias noto-
rias entre regiones: ciudades con mayor vo-
lumen de publicaciones, como Bogota, apor-
taron muchos mas audios que regiones con
menor actividad o visibilidad, como Pasto.

Finalmente, para automatizar la obten-
cién de las etiquetas de entidades de ca-
da transcripcién se utilizé el modelo NER-
spanish-large de la libreria Flair (Schweter
y Akbik, 2020a), basado en la arquitectu-
ra FLERT para reconocimiento de entida-
des nombradas, por sus resultados competiti-
vos en el conjunto de datos CoNLL-03 (Spa-
nish) donde reporta un Fl-score del 90,54 %.
El modelo permite identificar Unicamente
cuatro tipos de entidades: “PER” (perso-
na), “LOC” (localizacién), “ORG” (organiza-
cién) y “MISC” (misceldneas). Las etiquetas
generadas automéaticamente se emplearon co-
mo ground truth para el entrenamiento y la
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evaluacién del modelo propuesto. Debido a la
complejidad y al tiempo requerido, no fue po-
sible realizar una verificacién manual exhaus-
tiva de todas las etiquetas NER generadas.
Una vez completado el proceso de etiqueta-
do, el conjunto de datos fue dividido en en-
trenamiento, validaciéon y prueba.

3.2 Flujo de trabajo para la
transcripcién anonimizada

Para nuestro método, las entradas consisten
un archivo de audio y una lista de prompts
textuales p = [p1, p2, - .., p1], para el cual ca-
da p; representa un tipo de entidad en es-
pecifico. El modelo WhisperNER se adapta a
nuevas entidades pero para este proyecto por
defecto se trabaja con 4 tipos de entidades:
“person”, “location”, “organization” y “mis-
cellaneous”.

Antes de procesar el audio con el mode-
lo de ASR se usa un modelo de deteccion
de voz (VAD, por sus siglas en inglés Voice
Activity Detection) —bien sea Silero (Team,
2024), un modelo ligero en PyTorch optimi-
zado para deteccion rapida, o pyannote (Bre-
din et al., 2020), modelo més complejo con
mayor robustez en escenarios de diarizacién—
para pre-segmentarlo en regiones que contie-
nen habla activa. Para esta tarea, la forma de
onda del audio de entrada se representa co-
mo una secuencia de vectores de caracteristi-
cas acusticas extraidos por paso de tiempo
A ={ai,as,...,ar} y la salida es una secuen-
cia de etiquetas binarias z = [z1, 29, ..., 27],
para la cual z; = 1 significa que hay habla en
el paso de tiempo ¢, y z; = 0 viceversa.

Estas predicciones son luego representa-
das como una secuencia de segmentos de ha-
bla activos s = {s1, s2, ..., sar}, con indices de
inicio y fin s,, = ({{*,[]"). Luego, se hace una
operaciéon Cut & Merge (cortar y fusionar en
espanol): cada segmento s,, se corta en el
punto con puntuaciéon minima de activacion
de voz; este corte se restringe entre %|Atmm\
Y |Atrain|, siendo |Agrain| la duracién maxima
que acepta el modelo ASR durante entrena-
miento, en nuestro caso 30 segundos. En caso
que hayan fragmentos s,, cortos, se hace la
operacion inversa; teniendo 2 segmentos ad-
yacentes Sy, vV Sm+1, Si la duracién total del
intervalo combinado d; ;41 = I~ es me-
nor a un umbral de duracién maxima 7, para
el que 7 < | Agrqinl, entonces se fusionan.

Los segmentos de voz resultantes, con una
duracién temporal (en segundos) aproxima-
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damente igual a la longitud promedio de los
ejemplos de entrenamiento del modelo ASR,
|$m| & |Atrain|, son preprocesados para con-
vertirlos en una representacién adecuada pa-
ra el modelo. Este preprocesamiento sigue el
pipeline estandar de Whisper, transformando
la sefial en un espectrograma Log-Mel de 80
canales, calculado con ventanas de 25 ms y
un paso (stride) de 10 ms (X € RF*80 sien-
do F el nimero de tramas (frames) de tiempo
generados). Nuestro X resultante representa
las caracteristicas de cada audio de entrada
que entran al codificador, el cual produce una
secuencia de estados ocultos(hidden states),
h = Encoder(X), que se usan para condicio-
nar el decodificador junto a nuestro conjunto
de etiquetas de entidad p. El decoder genera
una secuencia de tokens y = [y1, Y2, ..., YN/,
que comprende tanto el texto transcrito co-
mo las etiquetas de entidad correspondien-
tes, por ejemplo: Hola, soy <person> Mi-
guel <person>>. Para ASR se implementaron
tres adaptadores LoRA (Hu et al., 2022) —
Focal NER, Cross NER y Censura (ver Fi-
gura 4)—, cada uno competente en una tarea
especifica; entiéndase LoRA como un método
de fine-tuning para adaptar un modelo pre-
entrenado mediante la inyeccién de matrices
de descomposicién de bajo rango entrenables
v los adaptadores como los médulos que in-
corporan dichas matrices dentro del modelo.
Focal NER destaca en la transcripcion, Cross
NER en el reconocimiento de entidades, y
Censor o Censura incorpora la anonimizacion
directamente en el proceso de inferencia.

Finalmente, para cada segmento de audio
Sm empleamos un modelo de reconocimien-
to de fonemas (bloque Phoneme model en la
Figura 3) junto con Dynamic Time Warping
(bloque Forced alignment en la Figura 3) con
el fin de obtener marcas de inicio y fin a ni-
vel de palabra con alta precision. Ademds,
utilizamos la pipeline de diarizaciéon de pyan-
note.audio (Bredin et al., 2020) para iden-
tificar los hablantes en cada segmento. Estos
médulos siguen la arquitectura propuesta por
WhisperX (Bain et al., 2023).

3.3 Estrategia de entrenamiento

Para mitigar el desbalance entre ciudades y
dialectos, se opté por una particién de en-
trenamiento, validacién y test que (1) distri-
buyera de la manera mas equilibrada posible
las ciudades en cada subconjunto y (2) ga-
rantizara que, en los casos donde un audio
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Figura 3: Flujo de trabajo del método propuesto para la transcripcién anonimizada de graba-
ciones de audio del espanol de Colombia, con anotaciéon temporal y diarizacion de hablantes. El
modelo integra el sistema propuesto por WhisperX para obtener marcas temporales precisas,
complementado con el método de diarizacion de pyannote. Para la transcripcién, se emplea un
fine-tuning de WhisperNER utilizando LoRA sobre los pesos de atencién en el decoder. Durante
la inferencia, es posible seleccionar distintos adaptadores LoRA en funcién del modelo deseado

(FL + NER, CE + NER o censura).

Entidad | Total | Train | Val Test
PER 1447 903 217 327
ORG 830 481 123 226
LOC 4610 2693 932 985
MISC 2126 1276 425 422
Total 9013 | 5353 | 1697 | 1961

Tabla 2: Distribucion de entidades por parti-
cion.

se dividia en varios segmentos segin su du-
racion, todos los segmentos pertenecieran a
un mismo subconjunto, evitando asi fugas de
informacion (data leakage). No se hizo un fil-
trado por usuario, ya que los datos se mane-
jaron de manera anonimizada, por lo que no
fue posible agrupar por identidad del hablan-
te (nombre de usuario). La Tabla 3 muestra
la distribucién de los registros del conjunto
de datos segun el dialecto y particién de los
datos (entrenamiento, validacién y test), don-
de puede observarse el claro desbalance. Por
otra parte, el total de entidades recopiladas
se muestra en la Tabla 2 junto a su particion
de entrenamiento, validacién y test.

El entrenamiento del modelo ASR. consis-
tié en un fine-tuning sobre el decodificador
de WhisperNER con LoRA (Hu et al., 2022)
durante 1000 pasos, siendo paso una actua-
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Dialecto Train | Val | Test
Llanero 289 96 78
Costeno — Atlantico 310 111 100
Costeno — Pacifico 111 51 57
Andino — Oriental 1190 373 361
Andino — Occidental 675 241 260
San Andrés 138 41 40
Total 2713 | 913 | 896

Tabla 3: Distribucién de audios por dialecto
y particion.

lizacién de pardmetros del modelo, con eva-
luacién en el conjunto de validacién cada 40
pasos, empleando la funcién de pérdida co-
mo métrica principal de seleccién de check-
points. Los adaptadores LoRA se entrenaron
congelando los parametros del modelo base
y actualizando tUnicamente las proyecciones
de query, key y value de atencién cruzada y
autoatencién del decodificador, y su configu-
racién consistié en un rango de 16, un factor
alpha de 16 y un dropout del 10 %; véase en
la Figura 3 los adaptadores entrenados.
Todos los experimentos se llevaron a ca-
bo en una GPU Tesla P100, utilizando un
tamano de lote (batch size) de 4 con acu-
mulacién de gradientes de 8 pasos para si-
mular un tamano de lote mayor sin superar
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la memoria de la GPU disponible. El entre-
namiento se realizé utilizando el optimiza-
dor prodigy (Mishchenko y Defazio, 2024), el
cual ajusta dindmicamente el tamano de pa-
so sin necesidad de un ajuste manual extenso
de sus hiperparametros, convergiendo mucho
mas rapido. Asi mismo, se usé un programa-
dor de tasa de aprendizaje de tipo coseno (co-
sine scheduler) para un ajuste dindmico de la
tasa de aprendizaje.

El modelo estd entrenado para minimizar
la funcién de pérdida standard cross-entropy
(CE) entre la secuencia de salida predicha y
y la secuencia original y*, que incluye tanto
la transcripcién correcta como las etiquetas
de entidad correctas. Se puede describir co-
mo la Ecuacién 1, donde p, = P(y, = v} |
Y1:n—1, h, p). No obstante, se hicieron expe-
rimentos usando también la focal loss (FL),
vista en la Ecuacién 2, donde v en (1 — py,)?
actia como un factor modulador que reduce
la contribucion de ejemplos faciles y concen-
tra la optimizacion en los dificiles, y au, co-
mo un factor de ponderacién que compensa
el desbalance de clases (Huang et al., 2024).

N

L(y,y*) == log(pn), (1)
n=1

(2)

Para este trabajose us6 vy =2y a,, = 0,25
para todas las clases. Finalmente, también se
entrend el modelo sobre datos ya censurados,
de modo que la prediccién se limite a la ca-
tegoria de la entidad sin incluir su texto co-
rrespondiente.

LrL(pn) = —an(1 — pn)7? log(pn).

4 Resultados
4.1 Meétricas

Para evaluar el rendimiento del método pro-
puesto se adoptaron las métricas estandar
utilizadas en el estado del arte para las tareas
de ASR y NER, estas son el Word Error Ra-
te (WER), y Character Error Rate (CER), y
precision, recall, y F1-Score, respectivamen-
te. Sin embargo, para NER una evaluacion
basada tnicamente en coincidencias exactas
puede ser demasiado estricta, pues no distin-
gue entre diferentes tipos de error -por ejem-
plo, cuando el modelo detecta correctamente
los limites de la entidad pero falla en asig-
nar la categoria adecuada- Debido a esto, si-
guiendo el esquema de evaluacién introduci-
do en SemEval 2013 (Manandhar y Yuret,
2013), los resultados se reportan bajo cuatro
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modos distintos: Modo Strict(S), que busca
una coincidencia exacta en los limites de la
palabra y el tipo de la entidad, modo Ezact
(E), que busca una coincidencia exacta en los
limites de la palabra pero sin importar el tipo
de entidad, modo Partial (P), que busca una
coincidencia parcial de limites, sin importar
el tipo, y el modo Type (T), que busca cierta
superposicion entre la entidad etiquetada por
el sistema y la entidad original.

Para el caso de la anonimizacién también
se utilizaron precision, recall y F1 pero adap-
tadas a la tarea de censura. En este contex-
to, un Verdadero Positivo (TP) se considera
cuando una palabra sensible (presente como
entidad originalmente) ha sido correctamente
censurada por el modelo, es decir, no apare-
ce en el texto resultante; un Falso Negativo
(FN) ocurre cuando una entidad sensible no
fue censurada y sigue visible; un Falso Po-
sitivo (FP) se define como cualquier censu-
ra adicional que no corresponde a una enti-
dad anotada, independientemente de su tipo
o contenido. Esta evaluacién no considera si
la entidad fue correctamente clasificada ni si
su ubicacion coincide exactamente con la ori-
ginal, por lo que es més laxa que las métricas
tradicionales en tareas de reconocimiento de
entidades; el objetivo es verificar si la infor-
macion sensible fue eliminada del texto, mas
alla de la forma exacta en que se anoto.

4.2 Evaluacién de ASR

En la Tabla 4 se observan los resultados de
test para la tarea de ASR en nuestro con-
junto de datos para los cuatro estudios de
ablacién: usando CE (Cross-Entropy) y FL
(Focal Loss) como funciones de pérdida para
el etiquetado y anonimizacién de entidades.

Analizando los resultados, se observa que
el uso de FL mejora la transcripcion au-
tomatica, reduciendo WER y CER en casi
1% respecto a CE, lo que indica una mayor
precisién general en el ASR. Sin embargo, la
aplicacién de censura degrada significativa-
mente el rendimiento, aumentando los errores
en la transcripcién.

Para complementar el analisis, se compa-
raron los resultados por dialecto en la Ta-
bla 5. El mejor desempeno se observd en
San Andrés (WER) y en el dialecto Llanero
(CER), posiblemente debido al menor nime-
ro de audios evaluados. En contraste, los dia-
lectos Andino-Oriental y Andino-Occidental
presentaron los mayores errores. Tras revi-
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Modelo WER CER
CE + NER 8,30 4,55
FL + NER 7,60 3,88

CE + censura 8,55 6,38
FL + censura 11,63 8,57

Tabla 4: Resultados del estudio de ablacion
para ASR. Se comparan cuatro configuracio-
nes: CE con NER, FL con NER, CE con cen-
sura incluida y FL con censura incluida. Se
muestran el WER y el CER para cada confi-
guracién. El mejor puntaje se resalta en ne-
grilla, mientras que el segundo mejor se in-
dica con subrayado.

Dialecto WER CER # Audios
Llanero 6,64 2,76 78
Andino-Oriental 8,28 4,36 361
Andino-Occidental 7,43 3,63 207
Costetio-Atlantico 6,67 2,97 100
Costeno-Pacifico 6,66 3,76 57
San Andrés 6,22 3,33 93

Tabla 5: Rendimiento del modelo FL + NER
para ASR por dialecto, mostrando el niimero
de segmentos evaluados y duracién total.

sar la particion de test, estos resultados se
asocian principalmente a la presencia de au-
dios de baja calidad y a inconsistencias en las
transcripciones de referencia. Esto evidencia
la sensibilidad de métricas como WER a la
calidad del corpus y resalta la importancia
de implementar mecanismos de control y va-
lidacién en las anotaciones como inter-rater
agreement.

Finalmente, comparamos el rendimiento
de nuestro modelo con otros del estado del
arte: WhisperNER estandar y Whisper large-
v2 (Tabla 7). El modelo FL. + NER obtiene
un WER de 7,60 % y un CER de 3,88 %, su-
perando a ambos enfoques en ASR. El menor
rendimiento de WhisperNER puede atribuir-
se a su ajuste fino exclusivo en inglés, lo que
reduce parte de la capacidad multilingiie del
modelo base, fenémeno asociado al denomi-
nado colapso representativo (Aghajanyan et
al., 2021).

Adicionalmente, evaluamos el modelo en
un conjunto externo en otro dominio del es-
panol (Espana), FLEURS (Conneau et al.,
2022), y comparamos los resultados con sis-
temas reportados en Open ASR Leaderboard
(Srivastav et al., 2023) (Tabla 6). Aunque
nuestro modelo (WER = 8,86 %) no supera a
sistemas de gran escala como Whisper (large-
v3), Voxtral o ElevenLabs, quienes fueron
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Modelo WER
Whisper (large-v3) 2,62
Voxtral Mini (3VV-2507) 3,34
ElevenLabs Scribe (v1) 7,65
Nuestro (focal NER) 8,86

Tabla 6: Comparacién del rendimiento ASR
sobre el dataset FLEURS (test-es).

Modelo WER CER
Whisper (large-v2) 8,57 5,75
WhisperNER 18,37 13,76
Nuestro 7,60 3,88

Tabla 7: Comparacién del rendimiento del
modelo FL. + NER contra WhisperNER y
Whisper large-v2.

preentrenados con cientos de miles de horas
de audio multilingtie, incluyendo la particion
de entrenamiento de FLEURS, mantiene un
desempeno competitivo considerando la limi-
tada cantidad de datos utilizados en su ajuste
y la ausencia de preentrenamiento especifico
en dicho corpus.

4.3 Evaluacion de NER

Con respecto a NER, se observa que aunque
la FL ofrece beneficios para ASR, existe un
compromiso en la tarea de NER: CE supera
consistentemente a FL en las cuatro métricas
de evaluacion, con resultados ligeramente su-
periores, visto en la Tabla 8. Para subrayar,
el modo que tuvo un mejor rendimiento en
ambos modelos fue el partial; esto indica que
el modelo logra identificar entidades parcial-
mente, aunque no siempre coincida exacta-
mente con la anotacién esperada. Esta dife-
rencia entre modos ejemplifica la sensibilidad
de las métricas con errores de segmentacion
o etiquetado incompleto, comunes en NER.
En consecuencia, el uso de los multiples mo-
dos de evaluacién permite obtener una vision
mas variada del comportamiento del modelo,
diferenciando entre errores criticos y errores
mas tolerables.

En la Tabla 9 se muestran los resultados
para NER comparandonos con el estado del
arte. Nuestro modelo demuestra un rendi-
miento competitivo, a pesar de no superar
a modelos preentrenados en grandes corpus
de espanol como flair-spanish-large(Schweter
y Akbik, 2020b) —ajustado sobre el sub-
conjunto de datos en espanol de CoNLL-03
(Tjong Kim Sang, 2002), con 11.758 archi-
vos de texto—, logra superar al estado del
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Modelo Modo Prec. Rec. F1

CE S 55,58 55,17 54,70
CE E 61,86 61,51 60,81
CE P 63,40 63,26 62,38
CE T 57,69 57,56 56,87
FL S 53,16 54,28 53,15
FL E 58,55 60,22 58,67
FL P 60,20 62,10 60,35
FL T 55,36 56,74 55,37

Tabla 8: Resultados del estudio de ablacion
para NER. Se comparan dos configuraciones:
Cross entropy y Focal loss. Se muestran pre-
ciston, recall y F1 para los 4 modos de eva-
luaciéon planteados: Strict, Exact, Partial y
Type.

arte GLINeR multilenguaje 2.1 (Zaratiana
et al., 2023) en los cuatro modos de evalua-
cion (strict, exact, partial y type). Cabe des-
tacar que Flair y GLINeR son modelos ex-
clusivamente de NER en texto; en nuestro
caso, primero obtuvimos las transcripciones
utilizando Whisper-large-v2 y luego aplica-
mos estos modelos como post-procesamiento
sobre el texto generado. El enfoque “todo
en uno” de nuestro modelo, juntando ASR
y NER mantiene resultados sélidos y consis-
tentes, habiendo sido entrenados 8,028,160
pardmetros, equivalentes al 0,5% de un to-
tal de 1,551, 169, 280, logrando un rendimien-
to competente ain con recursos limitados.
Ademads, esta diferencia de rendimiento fren-
te al modelo de Flair puede atribuirse en gran
medida a (1) la escasez de datos con enti-
dades utilizados para ajustar nuestro mode-
lo, en contraste con el entrenamiento masivo
sobre texto que recibié Flair-spanish-large, y
(2) la arquitectura de FLERT, basada en mo-
delos tipo codificador como BERT. Whisper
utiliza un decodificador autoregresivo que so-
lo puede condicionarse en el texto previamen-
te generado, mas modelos como BERT son
bidireccionales, entonces pueden aprovechar
simultaneamente el contexto a la izquierda y
a la derecha de cada token, y esto les permite
un mejor entendimiento del lenguaje.

4.4 Evaluacion de anonimizacion

La Tabla 10 muestra los resultados del estu-
dio de ablacién sobre los modelos de censura.
Bajo nuestra métrica, ambos modelos obtie-
nen un desempeno muy sobresaliente, espe-
cialmente en recall, donde logran eliminar la
mayoria de las entidades sensibles. No obs-
tante, se observa que ambos sacrifican preci-
sion en favor de un mayor recall, lo que su-
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Modelo Modo Prec. Rec. F1

FLERT S 74,79 73,18 73,36
FLERT E 76,22 74,61 74,77
FLERT P 77,02 7542 75,555
FLERT T 76,11 74,53 74,66
GLiNER S 50,67 42,70 44,75
GLIiNER E 53,73 44,99 47,21
GLiNER P 55,17 46,08 48,34
GLiNER T 52,57 44,19 46,26
WhisperNER S 27,93 27,35 25,96
WhisperNER E 30,26 29,76 27,95
WhisperNER P 31,38 31,18 29,08
WhisperNER T 29,45 29,28 27,49
Nuestro S 55,58 55,17 54,70
Nuestro E 61,86 61,51 60,81
Nuestro P 63,40 63,26 62,38
Nuestro T 57,69 57,56 56,87

Tabla 9: Comparacién del rendimiento del
modelo CE + NER contra WhisperNER,
y modelos NER, post-procesamiento FLERT
flair-spanish-large (Schweter y Akbik, 2020b)
y GLiNER multi-v2.1 (Zaratiana et al.,
2023). Se muestran precision, recall y F1 para
los 4 modos de evaluacién planteados: Strict,
Ezact, Partial v Type.

Modelo Precision Recall F1
Focal loss 62,02 85,32 71,83
Cross entropy 71,24 81,68 76,10

Tabla 10: Resultados del estudio de abla-
cién para censura. Se comparan CE y FL. Se
muestran precision, recall y F1. No se evaltia
el acierto ni la ubicacion de las entidades sino
la eliminacién de informacién sensible.

giere que tienden a censurar mas de la cuen-
ta, posiblemente por el tipo de entrenamien-
to: al entrenar con transcripciones ya cen-
suradas (por ejemplo <person>> en lugar de
<person>Miguel<person>>), el modelo pierde
parte del contexto léxico. Esto puede llevarlo
a ‘suponer’ qué entidades deben censurarse,
en lugar de apoyarse en la informacion real,
aumentando asi la probabilidad de falsos po-
sitivos.

Aunque la métrica utilizada es laxa —ya
que sélo evalua si las entidades censuradas
aparecen en el texto final y no su clasifica-
cién o posicién exacta—, los resultados sugie-
ren que los modelos cumplen razonablemente
bien su objetivo principal: eliminar informa-
cion sensible del texto. Destaca especialmente
el modelo CE con un F1 de 76.10 %.

4.5 Resultados cualitativos

Para complementar el andlisis cuantitativo,
se presenta una evaluacién cualitativa de los
resultados obtenidos por nuestro método Fo-
cal NER con censura en las Figuras 4 y 5.
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La notacién usada es la siguiente: Para la ta-
rea de transcripcion se indican en rojo los ca-
racteres o palabras anadidos incorrectamen-
te por el modelo, en azul aquellos que fue-
ron omitidos, y en negro todo lo correcto.
En la identificacién de entidades, cada tipo
se marcd con un color: “person” se denota
con el color magenta, “location” con viole-
ta, “organization” con verde y “miscella-
neous” con naranja. Ademds, se anadié un
indicador miss en azul que indica la ausencia
de una etiqueta de entidad o una omisién en
la censura de una palabra sensible.

Es el impresionante restaurante mexicano en
Bucaramanga LOC
ahora mismo porque realmente te trans-
Ciudad de México LOC Alli
manejan los mejores tacos de birria de todo
el area metropolitana LOC
su nuevo y exquisito producto, la increible

que debes conocer
porta a
, sin contar
pizza de birria. Perfecta recomendacién para

invitar a tu pareja, amigos, familia o a la
abuelita ' cleotilde MISS

taqueria chula MISS

. Ellos son la
papa. Ubicados
especificamente en un parqueadero LOC

, en la carrera 28 #4968 LOC 9

Barrio Sotomayor LOC , no hay pérdida,
hay mucho espacio para moto.

Figura 4: Resultados con el modelo FL +
NER para ASR y NER.

En audios claros y fluidos como en la
Figura 4, el modelo realiza una transcrip-
cién casi perfecta, con errores minimos y po-
cas omisiones, con un WER = 0,256, y un
CER = 0,080. A pesar de ello, las métricas
de NER muestran resultados moderados F1-
Score = 0, 33, ello debido a entidades sin eti-
quetar y entidades etiquetadas erréneamente,
por ejemplo se etiquetd “carrera 28” como
LOCATION, sin embargo originalmente es
una etiqueta MISCELLANEQUS. En audios
fuera del conjunto de datos y con otras enti-
dades, véase la Figura 5, el modelo demues-
tra una notable capacidad para generalizar
a multiples entidades gracias a los prompts
suministrados, siendo NUMBER una entidad
fuera del conjunto de datos de entrenamien-
to que se etiquetd luego de especificarla en
inferencia.
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Mi nombre es PERSON
celular es NUMBER . Estoy estudiando
biologia en la LOCATION . Estoy en mi
dltimo semestre. Vivo en un conjunto de apar-
tamentos que se llama LOCATION , Edi-
ficio LOCATION |, apartamento [NUME—
RO APARTAMENTO].

, mi nimero de

Figura 5: Resultados experimentales con el
modelo de censura para ASR y NER.

5 Conclusiones y trabajo futuro

En este trabajo, la construccién de un con-
junto de datos propio de audio en espaiiol
colombiano permitié desarrollar un modelo
ASR adaptado a su realidad lingiifstica y
dialectal. El modelo alcanzé un 7,60 % en
términos de WER, un F1-score de 60,81 % en
términos de NER y un F1-score de 76,10 % en
anonimizacion, lo que evidencia que es posi-
ble integrar transcripciéon, NER y censura en
un inico modelo con resultados competitivos,
aun con un conjunto de datos de tamano limi-
tado. Es importante senalar que, ante la au-
sencia de recursos publicos disponibles para
el dominio del espanol colombiano, el corpus
fue construido mediante técnicas de extrac-
cién web, lo cual, si bien permitié realizar el
estudio, no seria la alternativa ideal desde un
punto de vista ético y resalta la necesidad
de crear recursos abiertos. Los experimentos
muestran que la eleccién de diferentes fun-
ciones de pérdida influye directamente en el
desemperio; como se observo, mejoras en ASR
no siempre se traducen en mejoras en NER,
y viceversa, un comportamiento previamente
reportado (Ayache et al., 2024). Asimismo,
la incorporacién de censura puede afectar la
deteccién de entidades, lo que abre la puerta
a explorar estrategias de entrenamiento con-
juntas o funciones de pérdida hibridas. Final-
mente, para consolidar un futuro benchmark
colombiano de ASR + NER, serd fundamen-
tal ampliar y depurar el conjunto de datos,
abordar el desbalance de clases y fortalecer
el proceso de anotacion mediante multiples
anotadores y la medicién de inter-rater agree-
ment, garantizando mayor consistencia y con-
fiabilidad en las etiquetas.
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