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Resumen

Este trabajo presenta el primer sistema de traducciéon automatica neuronal
para la lengua Ayuuk. En los experimentos se probo la traduccion de Ayuuk
al espanol y de espanol a Ayuuk. La lengua Ayuuk es hablada en el estado de
Oaxaca en México por los Ayuukjya’ay (en espanol comunmente referidos como
Mizes). Se recolectaron diferentes fuentes escritas para crear un corpus paralelo
(esencial para hacer traduccion automaética), de méas de 6,500 frases que se
considera como de escasos recursos. Para algunas de estas fuentes se utilizé una
herramienta para alineaciéon automatica de frases. El sistema propuesto se basa
en la arquitectura neuronal Transformer (actual estado del arte), y utiliza la
tokenizacion a nivel de subpalabras como entrada. En los resultados se muestra
el desempeno actual dado los recursos que se han recolectado para la variante
del municipio de San Juan Giiichicovi, los resultados de los experimentos son
prometedores, hasta 7 en BLEU y perplejidad menor a 50. Cabe destacar que el
nticleo de esta propuesta sigue los pasos del proyecto Masakhane para lenguas

africanas.
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Introduccion

El lenguaje natural es el medio que los seres humanos hemos desarrolla-
do durante miles de anos para poder comunicarnos entre nosotros, ya sea de
manera oral, escrita o de otras formas (Ejemplo; gestos). Es un simbolo de

identidad de cada comunidad que comparte el mismo codigo lingiiistico.

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN) es una interseccion entre la
ciencia de la computacion y la lingiiistica ( , ), encargada de estu-
diar y construir sistemas para la interaccion entre las computadoras y humanos
mediante el uso del lenguaje natural, como son: reconocimiento de voz, recu-
peracion de informacién, analisis de sentimientos, traduccion automética, por
mencionar algunos. Siendo la Traduccion Automética (TA) una de las primera
aplicaciones relacionadas con el lenguaje natural ( ,

; , ). Sin embargo, las investigaciones en TA han sido traba-
jados en lenguas con mayor niimero de hablantes en el mundo y que han estado
inmersos en la competencia tecnologica, algunas de ellas son: inglés, espanol,
aleman, japonés, chino, ruso, solo por mencionar algunos, por el contrario,
las lenguas indigenas han recibido poca atenciéon en PLN debido a factores
como escasos recursos en documentacion lingiifstica, problemas de escritura,

falta de financiamiento, entre otras causas; como es el caso de la lengua Ayuuk.

En los ultimos anos se han incrementado los esfuerzos para preservar y
promover la creaciéon de herramientas de PLN para las lenguas indigenas de
las Américas, en particular abordando los desafios que este esfuerzo conlleva
( , ). La traduccion automatica de lenguas
indigenas es una de las metas a perseguir, ya que a largo plazo puede ofrecer
beneficios a la comunidad hablante de dichas lenguas. Asimismo, con esta he-
rramienta se brindara acceso al conocimiento a alguna lengua; fortalecera la
escritura y la tradicion oral; asi como otorgar el facil acceso a diversos servicios

a los hablantes como la asistencia legal, médica, financiera, entre otros. La TA



de textos es uno de los primeros pasos.

De acuerdo con el ( ), en México hay 68 lenguas indigenas cla-
sificados en 11 familias lingiiisticas sin considerar las variantes que tiene cada
una. El estado de Oaxaca es el estado que cuenta con el mayor ntmero de
lenguas indigenas en el pais; con 16 distribuidas en sus ocho regiones. Donde
la lengua Ayuuk (Mixe) es la cuarta lengua con mas hablantes a nivel estado
estado y la decimosexta a nivel nacional, de acuerdo con cifras del altimo censo
del ( ). El municipio de San Juan Giiichicovi perteneciente al estado
de Oaxaca, se encuentra dentro de los municipios con mayor ntmero hablantes
de la lengua Ayuuk. Sin embargo, a pesar de tener una poblaciéon donde la
mayoria habla su lengua materna, existen pocas documentaciones lingiiisticas,
dado que el principal medio de transmision de la lengua ha sido de manera
oral; dejando a un lado la escritura. Actualmente hay pocas publicaciones de
la escritura del Ayuuk de la variante del municipio de San Juan Giiichicovi (o
variante de Giiichicovi), las principales son por parte de organizaciones religio-
sas y particulares que han realizado estudios en la region, por lo que hay pocos
recursos digitalizados de la lengua. Tampoco hay antecedentes de creacion de
algin corpus bilingiie de frases (Espanol-Ayuuk) y mucho menos un sistema
que traduzca textos de manera automaética de la lengua Ayuuk variante de

Giiichicovi al espanol y viceversa.

Los problemas con la lengua Ayuuk al igual que otras lenguas indigenas,
son tan complejos que van mas alla de la disponibilidad de datos, éstos tie-
nen un trasfondo politico y social. Lo anterior se refleja en la poca atencion
y difusion que se le da a la lengua, llegando a provocar poco interés en seguir
conservando la lengua materna principalmente en los ninos y jovenes, tanto

del municipio de San Juan Giiichicovi como en el resto de la regién mixe.

A pesar de que el articulo 5 de la Ley General de Derechos Lingiiisticos de

los Pueblos Indigenas! menciona que:

“FEl Estado a través de sus tres ordenes de gobierno, -Federacion, Entida-
des Federativas y municipios-, en los ambitos de sus respectivas competencias,
reconocerd, protegerd y promoverd la preservacion, desarrollo y uso de las len-

gquas indigenas nacionales.”, existen pocos trabajos relacionados a un traductor

"https://www.inali.gob.mx/pdf/ley-GDLPI.pdf
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automatico de textos de lenguas indigenas usando técnicas de PLN.

Hasta el momento los trabajos de traduccion realizados con las lenguas in-
digenas mexicanas, son los siguientes: Traductor hibrido wixarika-espanol con
escasos recursos bilingiies (
Purépecha Mediante OpenNMT (

neuronal (NMT) del Maya Yucateco y Otomi de Querétero, Sistema Comercial

, ); Traductor Automético Espanol-

, ); Traductor automéatico

Microsoft Translator; y alineaciéon del ndhuatl con el espanol mediante repre-

) )'

sentaciones morfologicas (

Actualmente, el estado del arte para los modelos de Traduccién Automa-
tica es la Traduccion Automética Neuronal (NMT, por sus siglas en inglés)
basada en arquitecturas Transformer ( ) ). Con la llegada
de esta nueva arquitectura los modelos de TA basados en seq2seq fueron su-
perados y desplazados por Transformers, llegando a dominar en el campo del
Procesamiento de Lenguaje Natural. Los modelos de traduccion del proyecto
Masakhane de lenguas africanas llegaron a obtener buenos resultados basadas

en esta arquitectura.

Este trabajo busca aportar en el campo de la TA de lenguas indigenas,
un traductor automatico para una variante especifica de la cuarta lengua mas
hablada en el estado de Oaxaca; un traductor automatico de textos del espanol
a la lengua Ayuuk variante de Giiichicovi y viceversa. Dicho traductor busca
adecuadar técnicas de TA del estado del arte, mismas que han dado resultados
exitosos en la traduccion de algunas lenguas nativas del mundo, como es el
caso del proyecto Masakhane?. Aunado a lo anterior, el éxito de este proyecto
se sustenta en la alta consideracion de los recursos disponibles para el entre-

namiento del sistema.

Hasta donde se sabe, no hay antecedente de una construccién de un siste-
ma de traducciéon para la lengua Ayuuk, aunque existe un recurso para otra

variante® en el corpus JW300* ( : ).

2El proyecto Masakhane (https://github.com/masakhane-io/masakhane-mt); es un
proyecto de traduccion de lenguas africanas de codigo abierto. Sus modelos de traduccion son
entrenados con un corpus paralelo de JW300 [ver https://opus.nlpl.eu/JW300-v1.php]
que contiene varias lenguas indigenas del mundo y pueden ser usados libremente. Este corpus
contiene publicaciones de los Testigos de Jehova que no necesariamente son textos religiosos.
3 Ayuuk de la region de Coatlan (ISO-639-3 mco)
‘https://opus.nlpl.eu/JW300-v1.php
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Esta tesis fue basada en los miltiples esfuerzos previos que se han realizado
en el campo, tanto para lenguas que cuentan con grandes recursos, como para
las que no. La idea principal de este trabajo sigui6 los pasos del proyecto Ma-
sakhane de lenguas africanas ( , ), donde en sus modelos de
traduccion utilizan arquitecturas del estado del arte basado en redes neurona-
les. De igual manera, para la alineacién automatica de los recursos recolectados
se utilizo la herramienta de alineacion YASA® ( : ); la
tokenizacion implementada fue por subpalabras y para ello se usoé la biblioteca
subword-nmtS ( , ); v el entrenamiento de los modelos de
traduccion se realizé utilizando JoeyNMT? ( ) ). Con las
herramientas mencionadas se desarrollo el coédigo base para este trabajo. El
repositorio se puede consultar en linea®, asi como la parte del corpus creado

que esta disponible con licencia libre.

Como es sabido, el PLN es una de las disciplinas de la inteligencia arti-
ficial (IA) que en las ultimas décadas ha tenido un avance muy significativo.
Empresas como Facebook, Google, Microsoft, entre otros, han invertido fuer-
temente en investigaciones en PLN, sobre todo en el campo de la TA. Pese a
ello, estos esfuerzos sélo han beneficiado a lenguas que cuentan con grandes
recursos en datos, en cambio, lenguas de escasos recursos como las lenguas
nativas no han sido tomadas en cuenta en las investigaciones. En Challenges
of language technologies for the indigenous languages of the Americas (

: ) los autores hacen un compendio de los
avances y retos que hay en las lenguas nativas de América. En cuanto a tra-
duccion automatica se refiere, se visualiza que en México se ha trabajado muy
poco el tema y tnicamente en lenguas como el Wixarika (huichol), Purépecha,
Néhuatl, Maya Yucateco y Otomi de Querétaro, se han empleado modelos de
traduccion basadas en reglas, traduccion estadistica y traduccion neuronal con
Redes Neuronales Recurrentes (RNN’s). También se ha expuesto que el estado
de Oaxaca es el estado que cuenta con el mayor ntimero de lenguas indigenas

en México, y a pesar de ello, no existe trabajo de TA en alguna de esas lenguas.

Los modelos de aprendizaje profundo para TA, estan disenados para ser

Shttps://github.com/anoidgit/yasa
Shttps://github.com/rsennrich/subword-nmt
"https://github.com/joeynmt/joeynmt
8https://github.com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt
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generalizados a otras lenguas, lo que abre la posibilidad de ser usados en una
lengua indigena como el Ayuuk, especificamente con la variante del munici-
pio de San Juan Giiichicovi. Por lo que, los objetivos de este trabajo fueron
recolectar y digitalizar textos; alinear frases del Ayuuk de Giiichicovi con su
correspondiente al espanol; normalizar los textos de acuerdo a las caracteristi-
cas de la escritura de la lengua; crear los corpus de entrenamiento, desarrollo y
prueba; y generar una herramienta que traduzca de manera automatica, textos

de Ayuuk al espanol, y viceversa.

Con los resultados de este trabajo se busca generar un modelo base que
servird para investigaciones futuras. Las traducciones entre una lengua aglu-
tinante como el Ayuuk y una fusionante como el espanol, permite conocer el
rendimiento de las técnicas empleadas en este trabajo. Asimismo, propicia el
espacio de trabajo necesario para la creacion del primer sistema de traduccion
automatica de una lengua indigena de la familia mixe-zoqueana. El trabajo
de campo para la recoleccion de textos permitié conocer los datos disponibles
de la lengua Ayuuk de la variante de Giiichicovi, es decir, si son o no de libre
acceso como los datos utilizados en otras lenguas indigenas. Ademas, conocer
el estado del sistema de escritura de la variante explorada en este trabajo,
permite valorar la viabilidad de crear un sistema més robusto (por ejemplo:
segmentaciones morfologicas) en proyectos futuros. Por ultimo, ante la proble-
mética de pérdida y olvido de la lengua en cuestion, por parte de las nuevas
generaciones; este trabajo desde el &mbito del PLN busca contribuir a la toma
de conciencia e invitar a mas personas a sumarse al proyecto de revitalizacion
de la lengua Ayuuk, para de esta manera prolongar y garantizar su transmision

de generacion en generacion.

La hipotesis de este trabajo sostiene la afirmacion de que es posible, a partir
de la adecuacion de los sistemas de traduccion automéaticos del estado del arte,
basados en redes neuronales; crear traducciones de la lengua Ayuuk (variante

del municipio de San Juan Giiichicovi) al espanol, y viceversa.

Asimismo, como se trata del primer trabajo de traduccién automética para

la lengua Ayuuk, las principales preguntas a responder son:

1. ;Es posible construir un traductor automético del Ayuuk variante del
municipio de San Juan Giiichicovi al espanol utilizando métodos de tra-

duccién automatica del estado del arte?



2. (El modelo generado solo servira para la variante del municipio de San

Juan Giiichicovi o también podra incorporar otras variantes?

3. (Cual seré la calidad de las traducciones producidas por los modelos de

traduccion automatica del estado del arte?

4. ;Si los modelos del estado del arte en traducciéon automaética no son
adecuados para la lengua Ayuuk se pueden modificar para lograr un

desempeno adecuado?

Por otro lado, el objetivo principal es desarrollar un traductor automéatico
que convierta textos cortos del Ayuuk, variante del municipio de San Juan
Giiichicovi, al espanol y viceversa. En el trabajo se emplean herramientas de
Procesamiento de Lenguaje Natural basadas en el estado del arte del campo,
como redes neuronales y librerias especializadas. Para lograr lo anterior, se

deben de cumplir los siguientes objetivos especificos:

= Recolectar documentos que hayan sido traducidos del espanol al Ayuuk

de la variante que se habla en el municipio de San Juan Giiichicovi.
= Alinear frases con un alineador automaético.
» Construir corpus con frases alineadas entre el Ayuuk y espanol.
= Crear corpus de entrenamiento y pruebas.
» Crear tokenizador y normalizador que ayudara a la traduccion.

s Entrenar el traductor.

Finalmente, este trabajo esta compuesto por cuatro capitulos. El capitulo
1 aborda el estado actual de la lengua Ayuuk, un poco de la historia de la
TA, los conceptos y técnicas de la TA que en su momento fueron el estado del
arte, entre ellas la traduccion basada en reglas (RBMT), traduccion basada
en ejemplos (EBMT) y traduccion estadistica (SMT). El capitulo 2 describe
las técnicas que se utilizan en la Traduccién Automéatica Neuronal (NMT), el
estado del arte de la TA, tipos de alineadores de textos, métricas de evaluacion

de resultados, asi como los datos disponibles que se tienen actualmente para



la lengua Ayuuk. En el capitulo 3 se detalla la metodologia que se siguié para
la preparacion de los datos, la alineacion, normalizacion y la instalacion de las
librerias necesarias para el entrenamiento del sistema de traducciéon automé-
tica. En el capitulo 4 se presentan los resultados de varios experimentos, asi
como la evaluaciéon del desempeno y alcance de la arquitectura Transformer,
usando los datos disponibles actualmente para la lengua Ayuuk de Giiichico-
vi. Asimismo, se muestran las traducciones que genera el modelo entrenado.
Por ultimo, se presentan las conclusiones y los trabajos futuros que se pueden
desarrollar para la lengua Ayuuk con base en los resultados obtenidos en este

trabajo.



Capitulo 1

Antecedentes

En este capitulo se presenta a la lengua Ayuuk y su escritura; la historia
de la Traduccion Automatica (TA) y como el Procesamiento de Lenguaje Na-
tural (PLN) se ha aplicado en las lenguas indigenas de México; asi como las

arquitecturas de TA que han sido utilizadas antes del actual estado del arte.

1.1. La lengua Ayuuk

La lengua Ayuuk pertenece a una de las 11 familias lingiiisticas que hay en
México: la familia mize-zoqueana (ver Figura 1.1). Esta familia lingiiistica esta
compuesta por las lenguas mixe (Ayuuk), sayulteco, oluteco, zoque, texiste pe-
queno y popoluca de la sierra ( , ), aunque Reyes Gomez afirma que
hay dos variantes extintas y es necesario incluirlas, éstas son la tapachulteca’
y el ayapaneco'® ( : ) (ver Cuadro 1.1).

Los Ayuuk jya’ay normalmente son identificados como mizes. La palabra

Ayuuk jya’ay se compone las siguientes morfemas:

» A, Aaw = Lengua, palabra.
= Yuuk = Selva, montana.

= Jya’ay = Gente.

9Variante extinta de la lengua mixe que se hablaba en las costas del Pacifico del estado
de Chiapas.

10Variante extinta de la lengua zoque que se hablaba en una comunidad del estado de
Tabasco.



Mixe
Tapachulteco

Mixeano
Sayulteco
Familia Oluteco
Mixe-Zoqueano Texiste pequeno
Zoqueano Zoqueano del Golfo ¢ Ayapaneco {

Popoluca de la sierra

Zoque

\

Cuadro 1.1: Variantes lingiiisticas de las agrupaciones de la familia mixe-zoque.
Adaptado de (INALIL 2009, p.291).

De ahi que, coloquialmente se puede traducir al espaniol como gente de la

lengua de las montanas.

Asi también, el Instituto Nacional de los Pueblos Indigenas (INPI, 2017)
afirma que de acuerdo a la tradicion oral de los habitantes de la region Ayuuk,
la palabra “mixes” pudo haber sido una descomposicién de la palabra nativa
mizy que en espanol significa (hombre, varén), y al agregarle el plural “es” da
como significado “hombres”; o también el origen del término pudo haber nacido

de la mala pronunciacién de los conquistadores espanoles.

Familia Lingiistica

- Totonaco-tepehua

_ Mixe-zoque

Figura 1.1: Region mixe-zoqueana abarca los estados de Oaxaca, Chiapas,
Veracruz y Tabasco. Tomado de (INALIL 2009, p.316).

La region donde habitan los mixes se encuentra al noreste del estado de

9



Oaxaca (ver Figura 1.2). Colinda al norte con el distrito de Choapam y con
el estado de Veracruz, al noroeste con el distrito de Villa Alta, al sur con el
distrito de Yautepec y al sureste con los distritos de Juchitan y Tehuantepec;
aunque es importante senalar que algunos municipios con hablantes del Ayuuk
pertenecen a los distritos aledanos, como es el caso del municipio de San Juan
Giiichicovi que le corresponde al distrito de Juchitan (INPI, 2017). El terri-
torio habitado por los Ayuuk abarca una superficie aproximada de 6,000 km?
(Torres Cisneros, 2004).

LANACION AYUUJK

13 OCOTEPEC
14 QUETZALTEPEC
15 CAMOTLAN
16 IXCUINTEPEC
NOMBRES DE LOS MUNICIPIOS 17 COTZOCON

18 MAZATLAN

1 TOTONTEPEC 7 TEPANTLALI 19 GUICHICOVT

2 MIXISTLAN 8 ZACATEPEC 20 ROAYAGA

— L ipal 3 TLAHUITOLTEPEC 9 ALOTEPEC 21 TEHUANTEPEC

®  Ouwaca de Juircr 4 AYUTLA 10 ATITLAN 22 SCYAUTEPEC =
5 TAMAZULAPAM 11 CACALOTEPEC 23 NEIAPA ]
6 TEPUXTEPEC 12 JUQUILA 24 TEQUISISTLAN ~ —

Figura 1.2: La naciéon ayuujk. Tomado de Colegio Mixe (COLMIX, 2016)!* .

Con un total de 118, 882 hablantes, la lengua Ayuuk es la cuarta lengua
con mas hablantes en el estado de Oaxaca, y la decimosexta a nivel nacional
con 139,760 hablantes de acuerdo al Censo de Poblaciéon y Vivienda 2020 del
Instituto Nacional de Estadistica y Geografia (INFEGI, 2020), sélo por detras
del zapoteco, mixteco y mazateco. Asimismo, al igual que las 68 lenguas indi-
genas habladas en la republica mexicana (INALL 2009, p.32) posee variantes
como resultado de las distintas ubicaciones geogréficas de su poblaciéon ha-
blante, asentandose ésta en 24 municipios del estado de Oaxaca, de acuerdo al
Catalogo de las Lenguas Indigenas Nacionales del Instituto Nacional de Len-
guas Indigenas (INALL 2009, p.293), ver Cuadro 1.2.

HUTomado de: https://www.facebook.com/colmixe/photos/a.430737630369266/
1043145989128424/7type=3&theater (Ultima visita 8 de junio de 2020).
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Distrito Municipio Variante
lingiiistica
Mixe y Vi- | Santa Maria Tlahuitoltepec, Santo Domingo | Mixe alto
lla Alta Roayaga y Totontepec Villa de Morelos del norte
San Pedro y San Pablo Ayutla, Santa Maria .
: . .. Mixe alto
Mixe Tlahuitoltepec y Tamazulapan del Espiritu
del centro
Santo
Mixe Mixistlan de la Reforma, Santa Maria Te- | Mixe alto
pantlani y Santo Domingo Tepuxtepec del sur
San Juan Cotzocon, San Juan Juquila Mixes, Mixe e
Mixe San Miguel Quetzaltepec, San Pedro Ocote- dio del
pec, Santa Maria Alotepec, Santiago Atitlan ccte
y Santiago Zacatepec
., . Mixe me-
Mixe Aes;mmon Cacalotepec y Santa Maria Alote- dio del
P oeste
Mixe, Camotlan, Coatlan, Matias Romero, San
Tehuan- Juan Mazatlan, San Juan Giiichicovi, . :
. . Mixe bajo
tepec y | Santo Domingo Petapa y Santo Domingo
Juchitan Tehuantepec

Cuadro 1.2: Municipios y distritos de Oaxaca donde se asientan los Ayuuk
jya’ay ( , 2009, p. 293).

1.1.1. Variante del Ayuuk del municipio de San Juan

Giichicovi

La variante del Ayuuk del municipio de San Juan Giiichicovi esta clasificada
dentro de la variante lingiiistica del mixe bajo, concentrando una poblaciéon de
29,802 habitantes ( , ). Del total de la poblacion, 28,298 tiene tres

anos y mas (ver Cuadro 1.3), de los cuales:
» 18,984 habla lengua indigena (18,000 habla Ayuuk y 984 otra lengua)

e 15,679 es bilingiie (habla espafiol y Ayuuk u otra lengua)

e 3,205 es monolingiie (inicamente habla Ayuuk u otra lengua)

= 9,310 no habla ninguna lengua indigena

= 4 no especificados
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Pobla- | Situacién en relacién con la lengua indigena
Sexo | SO0 de Habla lengua indigena No habla | No
3 anos — =
) Condicién de habla espanola | lengua espe-
y méas | Total N i
Habla | No habla | e

indigena | cado

especi-
ficado

espanol | espaifiol

Total [ 28298 | 63.00% | 82.59% | 16.88% [ 0.53% [32.90% | 0.01%

Cuadro 1.3: Datos del habla indigena del municipio de San Juan Giiichicovi.
Datos tomados de ( , ). Elaboracion propia.

Es importante destacar que debido a la constante migracion de las perso-
nas y que el municipio mixe de San Juan Giiichicovi histéricamente ha sido
una zona de paso, actualmente estan asentados tres grupos étnicos en el area
geografica. La lengua predominante es el Ayuuk con un 94.82% de hablan-
tes, seguido del zapoteco, mixteco, chinanteco y otras lenguas con un 3.36 %,
0.63 %, 0.59 % y 0.60 %, respectivamente ( , ).

1.1.2. Estado actual de la escritura del Ayuuk variante

del municipio de San Juan Giiichicovi

De acuerdo con el lingiiista mixe Juan Carlos Reyes, desde la llegada de
los frailes dominicos a la regiéon mixe en el siglo XVI hasta antes de los anos
ochentas del siglo pasado, personas provenientes de diversas instituciones han
tenido el interés en estudiar la lengua Ayuuk ya sea para fines de evangeliza-

cion o educacion ( : ).

No fue hasta en el gobierno de Lazaro Cardenas cuando el Instituto Lin-
giifstico de Verano (ILV)!? fue invitado a México para ayudar al gobierno en
la mision de estudiar las lenguas indigenas del pais, crear alfabetos y cartillas

para la alfabetizacion y educacion de los indigenas en su misma lengua.

La lengua Ayuuk variante del municipio de San Juan Giiichicovi fue estu-
diada y documentada por el lingiiista del ILV Norman W. Nordell, él estableci6

los primeros alfabetos y elabor6 la cartilla de alfabetizacion del mixe Sanjua-

2https://mexico.sil.org/es. ILV o SIL(Summer Institute of Linguistics) es una orga-
nizacién evangélica norteamericana fundada por William C. Townsend dedicada a la inves-
tigacion cientifica, materiales para la promocién de lecto-escritura y traduccion de textos
biblicos a las lenguas indigenas.
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Sin embargo, aunque la lengua mixe ha sido estudiada por muchas décadas,
la escritura no se ha formalizado totalmente, esto se debe al florecimiento de
partidarios locales (bodegueros y petakeros) que tenian la idea de trabajar y
crear un alfabeto independiente al propuesto inicialmente por los lingiiistas del
ILV, pero retomando parte del material existente elaborado por dicho instituto
( , ). Actualmente, la escritura del Ayuuk variante del
municipio de San Juan Giiichicovi, asi como las demés variantes de la lengua,
sigue en controversia entre ambos partidarios, aunque en los primeros encuen-
tros del SEVILEM (Semana de Vida y Lengua Mixe) se propuso la eliminacion
y sustitucion de algunas consonantes, por ejemplo: reemplazar la ¢ por la k;

la 7 por la ny; la ch por la tsy.

Los investigadores que han documentado la lengua Ayuuk han identificado

4

cuatro al6fonos', mismos que son identificados principalmente por las perso-

nas hablantes nativas del Ayuuk que también hablan espafiol. Estos al6fonos!®
se representan como b,d, g y ds, las cuales son al6fonos de los fonemas'® p.t, k
y ts. Dichos al6fonos se presentan entre vocales ya sea en su forma alargada o

rearticulada, y después de los fonemas consonanticos nasales (m, n) (

, 2018).

Los partidarios llamados “bodegueros” defienden el uso de las grafias y
reglas de pronunciacion igual que las del espanol porque ya se conoce el abece-
dario a emplear, lo que lo hace méas intuitivo y que evita confusiones a la hora
de leer y escribir en mixe, es por ello que defienden el uso de las consonantes
b, d, g v ds; por el contrario, los “petakeros” argumentan que es mejor escribir
con p, t, k y ts respectivamente ( , ), porque permite la
simplificacion y reducciéon del alfabeto pasando de 20 consonantes a solamente
14. En el subtema 1.1.2.2 “Consonantes para la escritura Ayuuk”, se pueden

apreciar las dos propuestas del uso y desuso de ciertos consonantes. Cabe sena-

13Esta cartilla se puede encontrar en la pagina del SIL como Cartilla mize Sanjuanero: En
el idioma mize de San Juan Guichicovi, Oazaca. https:/mexico.sil.org/es/resources/
archives/11685

14De acuerdo con Oxford Languages un aléfono es un sonido propio de la pronunciacion
de un fonema (sonidos de la lengua), que puede variar segtin su posicion en la palabra o en la
silaba y en relacion con los sonidos vecinos, aunque sigue considerandose el mismo fonema.

15, d, g y ds presentan un sonido bajo.

16y t, k y ts presentan un sonido alto
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lar que de acuerdo con los trabajos de traduccion recopilados, se puede notar
que la escritura predominante en el Ayuuk del municipio de Giiichicovi es la
denominada “escritura bodega”.

1.1.2.1. Vocales para la escritura del Ayuuk

Actualmente la lengua Ayuuk cuenta con nueve representaciones vocélicas.
El nimero de vocales varia de acuerdo a la variante en la que se esté escribiendo,

ya que en unas variantes existen mas sonidos que en otras. Estas vocales son:

(1) adeéiodui

En la variante del municipio de San Juan Giiichicovi los sonidos se
representan usando las cinco vocales del espafiol y una sexta vocall”, donde

ésta es la més frecuente y se representa con la grafia €. Las vocales son:

(2) aeéiou

1.1.2.2. Consonantes para la escritura del Ayuuk

Para los “bodegueros” las representaciones consonénticas se escriben con

( , 2018):

(3) bchddsgjklmnonprsttswxy’

En cambio, los “petakeros” afirman que es mejor reducir las representaciones
consonanticas a solamente catorce, debido a que facilita tanto la escritura y la

comprension lectora ( , ), éstas son:

(4 ptkxtsmnwyjlrs’

I7En las primeras documentaciones la sexta vocal se representaba con las grafias ¢, & y con
una u atravesada por una barra horizontal. De acuerdo con ( ) la grafia é
representa el sonido medio central.
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1.1.2.3. Algunos ejemplos de la escritura del Ayuuk de la variante

del municipio de San Juan Giiichicovi

Las grafias vocalicas antes mencionados se pueden representar de seis ma-
neras diferentes dependiendo del tipo de sonido que se esté representando (
, ; , ), se ejemplifican en el Cuadro 1.4 y se

representan de la siguiente manera:

Vocal sencilla (a, e, i, o, u, €).

Vocal alargada (aa, ee, ii, oo, uu, é8).

Vocal quebrada (a’a, e’e, i'i, 0’0, u'u, €’¢).

Vocal sencilla cortada (a’, ¢’, 1’, o', u’, é) .
) ) M) b )

Vocal alargada cortada (aa’, ee’, ii’, 0o’, uu’, é¢’).
) ) ) ) b

Vocal aspirada (aj, ¢j, 1j, oj, uj, &).

Vocales a e i o u é
Pax . Tuk ..
Teky Pixk Tok Pén
Sencilla ) .
Novia, . Viejo, -
Pie Pulga Peste ¢ Quién?
mazate tortuga
Xéé
Kaa Eexy Piik Poo Tuu
Alargada Sol,
Tigre Cangrejo | Trompo | Tlacuache Lluvia fiesta,
nombre
Ta’ak Pu’uts | Té%éts
Pe’et Xi'ik Po’ot
uebrada
Q Tejer, ) . Grano, Flaco,
. Barrer Reir Pulir
Chahuitera lepra seco
Xa’k ,

. Te'k Ti’t Po'’t Pu’ts Pé’t
Sencilla Y Y
cortada Astilla,

s Sucio Amargo | Estropajo | Amarillo | Limpio
maguey
Kaa'pt
Xee'x | Lii’x Too'pé Xuu’ Kéé'ts
Alargada Y P P
cortada C )
uerno, Gotea Poquito | Vendedor Apesta Roto
cuchara
Kaj Xej Pijty Xoj Puj Kéjx
Aspirada
No Respira Bolsa Encino Lavar Se acabo

Cuadro 1.4: Ejemplos del uso de las diferentes representaciones vocalicas en la
escritura del Ayuuk de la variante de Giiichicovi. Adaptado de (

, s.L).
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A continuacién se muestra un poco del uso de las consonantes con la escri-
tura recolectada, donde se puede apreciar que aiin siendo de la misma variante
hay palabras que se escriben diferente, una de las razones la falta de estanda-
rizaciéon como se ha venido mencionando. Con lo anterior se da un panorama

de como es la escritura Ayuuk. Se han etiquetado y subrayado algunas obser-
vaciones para hacer un breve analisis.

Fragmentos de la fabula de ESOPO'8.

al) jatu’un ta’ook je jyajté, ja zékaa pajk yo't je'r.

Erase una vez, cuando el coyote se atraganté con un hueso.

a2) janytyim xyexék jeya’ay ijty.
Era un hombre muy testarudo.

a3) xéts xéts je’e yajtsiiy kapek je’e tsyejky.

Aunque lo meti6 dentro de agua enjabonada no pudo quitarle su color.

Fragmentos de Na Ap Na Deedy Kuenté!®,

bl) jantim zyondaak ja koy jadu’un.
El conejo se puso muy feliz.

b2) kabék je’e ti y’'ok éjy y’ok nojné.

Cuando todo se qued6 en silencio.
Fragmentos del libro de San Mateo de la Biblia?.

cl) jédu’un je’e jyajté tyuuné ména Jesucristo myun gya’ayén.
Esto fue lo que sucedié cuando Jesucristo nacié.

c2) kabék tyijy tyeety o tyaj myéjpédaaknét.
No deberia hacerle caso a sus padres.

La primera observacién corresponde a las palabras que tienen el mismo
significado y estan en las frases:

8Fabulas traducidas por Melchor Escobar Ocafia y Glafira Azcona Figueroa, usando el
método de escritura “petaka’”.

19Cuentos populares recolectados y escritos por Albino Pedro Jacinto, siguiendo el sistema
de escritura “bodega”.

20Traducido por Victoriano Santiago Cayetano, siguiendo el sistema de escritura “bodega’.
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» al) jatu’un.
» a2) jadu’un.
» a3) jédu’un.

La palabra que es parte de la frase al esta escrita con la consonante ¢, a
comparacion de las palabras que se encuentran en las frases a2 y a3 que usan
la d, asimismo, estas dos tiltimas cambian con el uso de la a y € respectivamen-
te. Por lo que se observa el choque de escrituras entre los sistemas “bodega” y

“petaka”; asi como una falta de acuerdo con la correcta escritura de las palabras.

La siguiente observacion corresponde a las palabras que se encuentran en

las frases:
» a2) janytyim.
= bl) jantim.

Ambas palabras son correctas y tienen el mismo significado.

La tercera observacion corresponde a las palabras que estan contenidas en

las frases:
» a3) kapék.
» b2) kabék.
» c2) kabék.

La palabra que es parte de la frase a3 utiliza la consonante p, en cambio
las palabras que se encuentran en las frases b2 y ¢2 utilizan b, presentandose

nuevamente el problema de la estandarizacion de la escritura.

(El proceso de normalizacion de los textos se abarca en el Capitulo 3 de

este trabajo).

1.1.2.4. Estructura morfolégica de la lengua Ayuuk

Antes de pasar a los experimentos es necesario tener identificada la estruc-

tura morfologica de la lengua en cuestion, la lengua Ayuuk es considerada una

17



lengua lengua aglutinante, llamada de esta manera debido a que las palabras

se forman de varios monemas independientes?!. Ejemplos:

(5) yajné’ixééy
prefijo + raiz + sufijo
yvaj + né’ix + ééy

La traducciéon de la palabra yajné’izééy significa le ensend. Donde, yaj es un
prefijo que indica ejecutar una accion; né’iz es la raiz de la palabra y significa

mirar, observar; é€y es un sufijo que indica tiempo pasado.

(6)mdéjk
prefijo + raiz
m + téjk

La traduccion de la palabra mdéjk significa tu casa. Donde, m indica posesion

en segunda persona y téjk es la raiz de la palabra, que significa casa.

1.2. La traduccién automatica y su historia

La TA es una de las aplicaciones del PLN, donde mediante un programa
computacional, un lenguaje natural origen en forma de texto se transforma en

otro lenguaje natural meta ( , ; , ).

La calidad de la TA dependera mucho del tipo de arquitectura que se uti-
lice, cantidad de texto, caracteristicas morfolégicas de la lengua??, estado de
la escritura, entre otros factores. Aunque actualmente con el estado del arte
basado en redes neuronales los resultados de traduccion son més significativos,
se debe tener en cuenta que el lenguaje humano es muy complejo, y lo que
se pretendia lograr con la TA hace méas de 60 anos, atn no se alcanza, por lo
que sigue siendo un campo abierto a la investigacion. Asi que para comprender

como funciona el estado del arte actual, es necesario remontarnos unas décadas

2IDonde un monema de puede descomponer en lexemas y morfemas. Por lo que, un mo-
nema es una unidad minima del lenguaje dotada de significado; lexema es la raiz de la
palabra; y un morfema aporta el aspecto gramatical de la palabra modificando el sentido de
un lexema, por ejemplo los afijos, sufijos e infijos ( , )

22De acuerdo con ( ) una lengua puede ser: Aislante, aglutinante,
flexiva o fusionante, incorporante y polisintética
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atras.

( ) menciona que las primeras ideas sobre la creacion de un
lenguaje universal para que la humanidad se pudiera comunicar entre si, se re-
montan hasta el siglo XVII, cuando filésofos como Descartes, Leibniz, Wilkins,
entre otros, proponen la construccién de un lenguaje universal. Sin embargo,
no fue hasta en la década de los 30’s del siglo pasado cuando aparecen las

primeras propuestas de mecanizar la traduccion.

En 1933, antes del nacimiento de la computadora, el francés Georges Ar-
tsrouni y el ruso Petr Trojanskij ?*, de manera independiente en sus respec-
tivos paises, patentaron las primeras propuestas para mecanizar el proceso de
traducciéon con un diccionario bilingiie mecanico. Pese a que una de estas pro-
puestas resultaba mas interesante que otra, en aquel tiempo, estas ideas de

mecanizacion no fueron conocidos en otros paises ( , ).

Después de la segunda guerra mundial en 1946, el cientifico britdnico An-
drew Booth y el matematico estadounidense Warren Weaver, discutieron sobre
la posibilidad de implementar las computadoras para traducir lenguajes na-
turales que recientemente habian tenido éxito descifrando mensajes alemanes.
En el ano de 1949 Warren Weaver presenta varias propuestas en un memordn-
dum sobre traduccion, donde abordaba varios métodos para implementarlo en
una méquina de traduccion; entre ellos, criptograficos y estadisticos. Gracias
a este memordndum, pocos anos después comenzaron a formarse grupos de
investigacion en TA en varias universidades de los Estados Unidos, asi como

en el resto del mundo ( , : , ).

Anos més tarde, el 7 de enero de 1954, investigadores de la Universidad de
Georgetown e IBM realizan la primera demostracién en publico para mostrar
la factibilidad de la TA, intentando traducir oraciones del ruso al inglés previa-
mente seleccionadas, limitado a solo 250 palabras y con solo seis reglas gramati-
cales; como resultado, el programa pudo traducir 49 oraciones ( ,

). Este acontecimiento llamo la atencion del gobierno estadounidense y fue
lo suficientemente impresionante para que se comenzaran a financiar grupos de
investigacion en TA, dado que en plena guerra fria Estados Unidos necesitaba

conocer el contenido de documentos que aparecian en revistas cientificas rusas.

23La propuesta de Trojanskij abarcaba reglas gramaticales
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Después del acontecimiento historico en los 50’s en la Universidad de Geor-
getown, anos después todo ese optimismo fue desapareciendo cuando empeza-
ron a enfrentarse con problemas lingiifsticos demasiado complejos. En 1966, se
emite el famoso “informe ALPAC” que freno la inversion en la investigacion en
TA por la falta de viabilidad. Pese a ello, Estados Unidos no detuvo sus inves-

tigaciones por completo, asi como en Canada y Europa ( , ).

En el ano de 1970 Latsec Inc. lanza la primera version del sistema Systran.
Inicialmente este sistema trabajo con la traduccion del ruso al inglés para
ser usado en la fuerza aérea de los E.E.U.U, su arquitectura era por traduc-
cion directa (ver Figura 1.3); siendo asi el primer traductor basado en reglas
( : ). En 1972 en la Universidad de Grenoble,
aparece el Groupe d’Etudes pour la Traduction Automatique (GETA) dirigido
por Bernard Vauquois, para disenar un sistema de traducciéon del ruso al fran-
cés, como resultado aparece el sistema Ariane, con una arquitectura basada en
transferencias; inicialmente habia sido disenado con un enfoque interlingiiistico
(ver Figura 1.3). En 1977 entra en operacion el sistema de traduccion meteoro-
logico Météo desarrollado con el proyecto TAUM (Traduction Automatique de
I"Université de Montréal), este sistema funcionaba por transferencia sintéctica,

para traducir reportes meteorologicos del inglés al francés (

, 1992).

De acuerdo con ( ), en los 80’s surgen muchos sistemas
de TA y se suman maés paises al desarrollo de sistemas de traduccion, aparece
el sistema Logos para la traduccion del aleman al inglés y principal competen-
cia comercial de Systran, este sistema de traducciéon basado en transferencia
inicialmente traducia manuales de aviones del inglés al vietnamita. Japén em-
pieza a desarrollar el sistema MU, para la traduccion del inglés al japonés.
Asimismo, arranca el proyecto EUROTRA por parte de las Comunidades Eu-
ropeas (CE) para crear un sistema de transferencia multilingiie, debido a que
en la CE habia diferencias lingiifsticas. En Alemania aparece el sistema mul-
tilingiie SUSY (Saarbriicker Ubersetzungssystem) que se desarrollé con una
arquitectura basada en transferencia para traducir del ruso al alemén, inglés
al francés y del inglés al aleman. Otro sistema basado en transferencia aparece
en 1989 en la Universidad de Texas; el sistema de traduccion METAL para la

, 1992).

traduccion del alemén al inglés (
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A mediados de la década de los 80’s las investigaciones vuelven a centrarse
en el método por interlingua, principalmente en los Paises Bajos. En el labora-
torio de investigacion de Phillips en Holanda, desarrollaron el sistema Rosseta;
sistema basado en interlingua que hacia traducciones del holandés al inglés y
espanol, y de inglés o espanol al holandés. Distributed Language Translation
(DTL), es el otro sistema de traduccién basado en interlingua que emergio
de la compainia Utretch, fue un sistema multilingiie basado en el Esperanto®*
( , ). De igual manera, en Japon aparecen proyec-
tos de TA multinacionales, con la participacion de China, Indonesia, Malasia y
Tailandia (

proyectos de TA del inglés al ruso y del aleméan al ruso, donde los sistemas de

, ). En la Unién Soviética aumentoé la actividad en

TA ya implicaban analisis estadisticos superficiales. Asimismo, a finales de la
década varios proyectos en Japon, Europa y en los Estados Unidos empezaban

a aplicar enfoques basados en ejemplos ( , ), ver seccion 1.3.2.

En los 90’ la capacidad computacional habia aumentado y el método es-
tadistico era el principal tema de investigacion, ver secciéon 1.3.3, aparecen
los sistemas basados en corpus®, por lo que los textos paralelos empezaron a
usarse. A principios de esta década, IBM lanza el primer sistema de traducciéon
estadistico del francés al inglés: CANDIDE ( : ). El alineador
de textos juega un papel importante en la traduccion estadistica, por lo que en
la primera mitad de esta década, IBM desarrollé cinco modelos de alineacion

cada vez maés sofisticados ( , ).

En los 2000 se desarrolla un nuevo paradigma de TA; traduccion estadisti-
ca por frases ( , ). Este nuevo modelo reemplazoé la traduccion
estadistica basada en palabras. Por mucho tiempo la traducciéon estadistica
por frases fue el estado del arte y traductores web como el de Google fun-
cionaban con esta arquitectura. Sin embargo, con el aumento de la capacidad
computacional y la cantidad de datos, después de 2010 aparecen las prime-
ras arquitecturas de traduccién neuronal con RNN’s (

, ). Poco después surgen los modelos con atenciéon para

2Lengua creada a finales del siglo XIX por el polaco Ludwik Zamenhof, con la finalidad
de mejorar la comunicacion entre personas de diferentes comunidades que hablaban distintos
lenguajes.

25Un corpus es una coleccién de diversos tipos de textos que representan el lenguaje natural
de una lengua en especifico, generalmente almacenados en una base de datos electrénica

(Dash, 2008).
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mejorar el desempeno de las RNN’s ( , ). En 2017 aparece
la arquitectura Transformer ( , ), donde los modelos RNN
codificador-decodificador con mecanismos de atencion, fueron superados y des-
plazados por esta nueva arquitectura, por lo que actualmente Transformer es

estado del arte en traducciéon automatica y en PLN.

1.2.1. Traduccién automatica en las lenguas indigenas de
México

Actualmente en México existen 68 lenguas, algunas de ellas estan en riesgo

de desaparecer. En la mayoria de los casos, la tradiciéon oral ha sido el medio

principal para la herencia de la lengua de una generacion a otra. Sin embargo,

no tener un registro lingiiistico de una lengua aumenta el riesgo de desaparecer

mas rapido.

La inexistencia de una escritura formal para cada lengua en el pais, en la
mayoria de los casos se debe a la falta de especialistas en el area, la dificultad
para la representacion de los sonidos, la complejidad lingiiistica, entre otros
factores. Por lo tanto, el avance del estudio lingiiistico de las lenguas indigenas

ha sido muy paulatino y, como consecuencia, los materiales son escasos.

Derivado de lo anterior, en México la mayoria de las investigaciones en PLN
se han centrado en las lenguas predominantes como espanol e inglés, pero en los
ultimos anos ha habido interés por trabajar con lenguas indigenas, ya sea en la
creacion de corpus y recursos digitales, analizador y segmentador morfolégico o
en la traduccién automatica. En el articulo Challenges of language technologies
for the indigenous languages of the Americas de

( ) se hace un compendio de lo que se ha trabajado hasta el momento
con las lenguas de América, las lineas de investigacién y problemas a los que

se enfrentan, éstos son:

Corpus y recursos digitales

» Axolotl®, corpus paralelo Nahuatl-Espaiol ( ,
). Cuenta con 18,000 frases.

» Diccionario Nahuatl*" ( : ).

26nttp://www.corpus.unam.mx/axolotl
2Thttp://www.gdn.unam.mx/
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» Corpus paralelo Wixarika-Espatiol®® ( , ).

Cuenta con 8,000 frases.

29 30(

» Corpus de voz del Chatino , ). Cuenta con 10 horas

de audio.

» Inflexion morfologica®! de las 20 lenguas de la familia Oto-Mangue (
, ). Cuenta con 13,000 verbos.

» Segmentacién morfologica®? con modelos neuronales de las lenguas (Me-
xicanero,Nahuatl, Wixarika, Yorem Nokki) de la familia Uto-Azteca (
, ). Cuenta con 4,468 palabras seg-

mentadas.
Herramientas de segmentacion y analisis morfologico

= Segmentador morfologico “chachalaca” basado en reglas para la lengua
Nahuat1®? ( , ).

» Segmentador morfologico para la lengua Wixarika3? (

, 2018).

= Deteccién automatica de afijos sin supervision para las lenguas Ralamu-
li (Rardmuri o Tarahumara) (lengua de la familia Uto-Azteca) y Chuj
(Variante del Maya) ( : ).

Traductor automatico

. ( ) utiliza representaciones morfologicas del ndhuatl

para alinearlo con palabras del espanol.

35 36

= Sistema comercial Microsoft Translator , es un traductor automaético

neuronal (NMT) que incluye el Maya Yucateco y Otomi de Querétaro.

= Traductor automético estadistico Wixarika-Espafiol®7 ( , ).

Zhttps://github.com/pywirrarika/wixarikacorpora
2nttps://elar.soas.ac.uk/Collection/MPI113663
30nttps://www.ailla.utexas.org/
3lhttps://oto-manguean.surrey.ac.uk/
32http://turing.iimas.unam.mx/wix/mexseg
33nttps://cen.sup-infor.com/#/home/hellow
34https://github.com/pywirrarika/smtwixes/tree/master/wixnlp

3 nttps://www.microsoft.com/en-us/translator/business/languages/
30https://www.bing.com/translator?ref=MsftMT
3Thttp://turing.iimas.unam.mx/wix
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» Traductor automatico Purépecha-Espafiol®® usando la herramienta OpenNMT

( , 2018).

Otros enfoques

» Disenio de produccion artificial del habla Ralamuli (Rardmuri o Tarahu-
mara) (lengua de la familia Uto-Azteca) utilizando palabras funcionales,

secuencias de sufijos y difonos de la lengua ( ) ).

» Digitalizacion de diccionarios utilizando Reconocimiento Optico de Ca-
racteres (OCR, por sus siglas en inglés) aplicado a la lengua tzetzal (len-

gua de la familia Maya) ( , ).

1.3. Arquitecturas de traduccién automatica

Desde las primeras propuestas para mecanizar la traduccion del lenguaje
natural hasta en la actualidad, en los diferentes momentos de la historia de la
TA los investigadores se han enfrentado a la complejidad del lenguaje humano
y como consecuencia han surgido distintos métodos, desde la traduccion di-
recta hasta las arquitecturas basadas en redes neuronales. De igual manera, es
indispensable senalar que otro factor importante para el desarrollo de las di-
ferentes arquitecturas ha sido el incremento de la capacidad de procesamiento

de las computadoras.

Actualmente los paradigmas existentes de la Traduccion Automéatica son:
traduccion basada en reglas (RBMT, por sus siglas en inglés), traduccion ba-
sada en ejemplos (EBMT, por sus siglas en inglés), traduccion automéatica
estadistica (SMT, por sus siglas en inglés) y el estado del arte actual; traduc-

cion automaética neuronal (NMT, por sus siglas en inglés).

1.3.1. Traduccién basada en reglas

Este paradigma se basa principalmente en el anélisis morfolégico, sintactico
y semantico de las lenguas origen y lenguas meta, asi como el uso de diccio-
narios bilingties ( , ). El conocimiento sobre las teorias del
lenguaje es muy indispensable en este enfoque, por lo que se necesitan expertos

lingiiistas para construir el modelo de traduccion, lo que lo hace muy costoso.

38http://turing.iimas.unam.mx/purepecha/
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Una manera de visualizar esta arquitectura es con el tridngulo de Bernard
Vauquois (ver Figura 1.3), donde se muestran los niveles de complejidad de-

pendiendo de la profundidad de la arquitectura.

engua intermedia
(Interlingua)

Transferencia

semantica
Estructura Estructura
semantica semantica

Analisis
semantico

Composicion

Descomposicion
semantica anti

semantica

Generacion
semantica

Transferencia
sintactica

Estructura
sintactica

Estructura
sintactica

Analisis
sintactico

Generacion
sintactica

Traduccion directa

Palabras Palabras

Analisis Generacion
morfologico morfologica
Texto Texto
Lengua origen Lengua meta

Figura 1.3: Tridngulo Vauquois. Adaptado de (
p.107).

A su vez la RBTM se divide en traduccion directa, traduccion por transfe-

rencia y traducciéon por interlingua.

1.3.1.1. Traduccidén directa

El sistema de traduccion directa, es la estrategia menos compleja de todas
y también es considerada como la primera generacion de sistemas de TA (ver
Figura 1.4). La traduccion consiste en reemplazar palabra por palabra el texto
de una lengua origen a una lengua meta, con un minimo analisis morfologico al
texto origen para identificar la clase a la que pertenece cada palabra, y con
los resultados obtenidos se hace una consulta en un diccionario bilingiie que
proporciona significados equivalentes a la lengua destino, aplicando pequenas
reglas de ordenamiento (

, 1992).

Y Y Y Y

Esta estrategia de traduccion depende mucho de la informaciéon contenida
en el diccionario, ya que no es capaz de identificar palabras con varios signi-
ficados. El par de lenguas con el que esté disenado debe tener un vocabulario

bien delimitado.

39 Adverbio, determinante, pronombre, sustantivo, verbo y preposicién
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Busqueda en el
diccionario bilingiie

Texto
lengua
meta

Texto
lengua | ——>f
origen

Reorden local y
generacion
morfologica

Analisis
morfologico

Figura 1.4: Arquitectura de traduccion directa. Adaptado de (
, , p-72).

1.3.1.2. Traduccién por transferencia

En el sistema de traduccion por transferencia, tanto la lengua origen como
el destino cuentan con sus propias representaciones sintacticas y semanticas
(ver Figura 1.5). Asimismo, utiliza una representacion intermedia el cual sirve
como enlace para traducir de la lengua origen a la lengua meta. Por lo tanto,
la traduccion se lleva a cabo en tres etapas: primero se realiza un anéalisis de la
estructura gramatical de la lengua origen para generar una representacion in-
termedia con informacion morfolégica, sintactica y/o semantica; en la etapa de
transferencia, las representaciones intermedias de la lengua origen se transfor-
man en representaciones intermedias de la lengua destino, mediante el uso de
un diccionario bilingiie; y en la fase de generacion, se hace una reconstruccion

de los textos en la lengua meta ( , ; ;

; L, ).

Este método resulta ser muy costoso conforme se van agregando més pares
de lenguas, porque se tiene que disenar las fases de transferencia para cada par

de éstas.

Diccionario bilingiie

Transferencia por reglas

Representacion epresentacion
lengua origen Transferencia lengua meta

Diccionario y

Diccionario v

gramatica de lengua Analisis Sintesis gramatica de lengua
origen meta
h 4
Texto Texto
lengua lengua
origen meta

Figura 1.5: Arquitectura de traduccion por transferencia. Adaptado de (
, , D-29).
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1.3.1.3. Traduccién por interlingua

El sistema de traduccion por interlingua o lenguaje pivote (ver Figura 1.6),
surge de la idea de que todas las lenguas cuentan con caracteristicas comunes.
Como ejemplo, podemos mencionar que en el siglo XIX se cre6 una lengua ar-
tificial llamada Esperanto, que fue resultado de la extracciéon de caracteristicas
comunes de lenguas europeas, su intencién era ser universal para mejorar la

comunicacion entre personas que no compartian el mismo lenguaje.

En ese sentido, el interlingua es una representacion intermedia y abstracta
tanto de la lengua origen como de la lengua destino, por lo que hay dos etapas
en el proceso de traduccion: analisis y sintesis. En la etapa de anélisis, de la
lengua origen se genera la representacion intermedia y, después, a partir de
esa representacion, se genera el texto a la lengua destino. En este sistema no

; : ).

existe la fase de transferencia (1.1,

Es un método econémico para disenar sistemas de traducciéon multilingiies,

debido a que evita el diseno de la fase de transferencia.

Analisis Generacion
lengua origen 1 lengua meta 1
Interlingua

Analisis Generacion
lengua origen 2 lengua meta 2

Figura 1.6: Arquitectura de traducciéon por interlingua. Adaptado de
( , , p-74).

1.3.2. Traduccién basada en ejemplos

La traduccion basada en ejemplos o paradigma basado en analogia, es un
método intermedio entre la traduccion basada en reglas y la traduccion esta-

distica.

27



El entrenamiento de la EBMT es similar a la SMT basada en frases, don-
de ambos utilizan un corpus alineado ( , ). Asimismo, los patrones
de traduccion son extraidos de los datos, pero en el mayor de los casos se uti-

, 2015).

lizan un conjunto de reglas para establecer los patrones (

Entonces, lo que EBTM hace es obtener frases similares o plantillas en el
corpus de la lengua origen, después recupera la frase equivalente en el corpus
de la lengua destino, logrando asi una traduccién parcial que posteriormen-

te se combina. En cambio, la traduccion estadistica obtiene probabilidades

( , 2015).

1.3.3. Traducciéon automatica estadistica

La traduccion automatica estadistica es capaz de traducir de una lengua
cualquiera a otra, ya que se genera a partir de un corpus alineado, es decir,
dos textos emparejados de diferentes lenguas, por lo que no necesita tener co-

nocimientos lingiiisticos (i, ), ver Figura 1.7.

Espanol Ayuuk

Aqui hay una tortilla

--- —>|Tyam kaaky tu’uk |

|LC(’)mo te llamas? |— --=-=-->

|Cuesta diez pesos |~ -|- - - —||Majk peexy tsyowé

_ — — — >{| Xim ajxy mya’ay

Ellos estdn durmiendo

Figura 1.7: Ejemplo de un corpus paralelo, cada oracion del espanol esta ali-
neado a su correspondiente al Ayuuk. Elaboracion propia.

Formalizando la idea anterior, de acuerdo con ( ) en la
SMT se toman dos oraciones, una en una lengua origen f y otra en una lengua
destino e. Asi pues, el sistema de traduccién calcula la probabilidad de que una
oracion del lenguaje meta e sea la traducciéon de una oraciéon de una lengua

origen f, esto es P(e|f). Usando el teorema de Bayes, se puede escribir como:

Plelf) = ——%m— (1.1)



Sin embargo, la cantidad de posibles traducciones e es muy grande, por lo
que se maximiza la probabilidad para encontrar la mejor traduccion é, esto
se logra haciendo el producto de la probabilidad P(e) con la probabilidad

condicional P(f|e), es decir:

é = argmazx.P(e)P(fle) (1.2)
Modelo
Modelo e de . )
de —~.| traduccién f Decodificador] :
lenguaje Canal ruidoso
P(e) P(f|e)

Figura 1.8: Sistema de traduccion estadistico. Adaptado de ( ,

).

Donde P(f|e) representa la probabilidad de que f surja del canal ruidoso
cuando se le presenta la entrada e, esta funciéon se conoce como modelo de
traduccion, donde el dominio son los pares de cadenas (f, e), ver ecuacion
1.4. Asimismo, esta funcién esta compuesta por el modelo léxico y el modelo
de alineacion. De igual modo, P(e) representa la probabilidad a priori de ey,
ayuda a evitar que las oraciones destino tengan una salida sintactica incorrecta.

Esta funcion es el modelo de lenguage ( , ) expresado como:

P(€1,€2,63,...,€]) = P(el)P(GQ‘Bl)P(egyel,62)...P(€n|€1,€2,...,6[,1) (13)

1.3.3.1. Estadistico por palabras

La traduccion basada en palabras no puede identificar términos que tienen
miultiples significados, por lo que no toma en cuenta el contexto de las oracio-

nes, siendo asi, puramente léxica.

Para empezar a definir la correspondencia entre las palabras de las oraciones
de origen f{ y destino el, se lleva a cabo la alineacion. Sea I la longitud de e
en palabras; J la longitud de f en palabras; f; representacion de una palabra
de f; a una funcién de posiciones para la representacion de la alineacion entre
ambas lenguas.

Entonces la alineacion (ver Figura 1.9), es representada como j — i = aj,

29



donde a; es la posicion e; con el que f; esta alineado, e,; la palabra en e con
el que f; esta alineado y a; = 0 si una palabra f; esta alineado a una palabra

vacia eg.°

and the program has been implemented

le” programe a été mis en application

Figura 1.9: Ejemplo de alineacion palabras del francés al inglés, donde a = {
1—2,2—-3,3—>4,4—55—-6,6—6,7— 6} Adaptado de (

Y )

Entonces la probabilidad del modelo de traduccion P(fle) se puede escribir

como ( : )

P(filel) = P(Jle) Y T[IP(ajlajr, I, .7)P(filea,)] (1.4)

al‘] J=1

donde:

P(J]el) es la probabilidad de la longitud de la oracion.
P(f|e) probabilidad del léxico.
P(ajlaj_1,1,J) la probabilidad de alineacion.

1.3.3.2. Estadistico por frases

La traduccion por palabras tiene la desventaja de no poder identificar tér-
minos que tienen multiples traducciones, por lo que el contexto de la infor-
macion es ignorado. La traduccion por frases como se ejemplifica en la Figura
1.10, llega a resolver este problema, donde una secuencia de palabras de una

oracion de entrada son frases ( ) ).

Sean f; v €; frases del lenguaje origen y objetivo respectivamente. Una
oraciéon de origen f es segmentado en [ frases f{ , cada frase f; es traducido a
una frase é; y donde ¢(f;|€;) es la distribucién de probabilidad de traduccion,
ver ecuacion 1.6. Asimismo, cuenta con un modelo de reordenamiento definido

como d(a; — b;_1), siendo a; la representacion de la posicion inicial de la frase

40De acuerdo con , ( ) las palabras que no tienen ninguna correspondencia
con ningtn término en la lengua objetivo, se denota como ey y por convencién se sittia en
la posiciéon 0.
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and the program has been implemented

le programe a 6té mis en application

Figura 1.10: Ejemplo de alineacion de frases del francés al inglés. Adaptado de

( , 1993).

de origen que se traduce a la i-ésima frase destino, y b;_; es la tltima posicion
de la frase origen traducida a la (i — 1) frase destino ( : ). Por

lo tanto el modelo de traduccion por frases queda representado como:

1

P(ﬁ‘é{) = H o(filei)d(a; — bi_y) (1.5)

i=1
Donde la distribucién de probabilidad de traduccién por frases se expresa

COImo:

Flo) — count(ff)
¢(f‘ ) Zf count(f, é)

Finalmente, para calibrar la longitud de salida se introduce un factor w

(1.6)

para cada palabra destino generado, asi como el modelo de lenguaje P(e). Por

lo tanto, el sistema de traducciéon estadistico por frases se puede escribir como:

e = argmazx.P(f|e) P(e)w!omoitude (1.7)
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Capitulo 2

Estado del arte

En este capitulo se explican las arquitecturas de traduccion automatica neu-
ronal (NMT), como los modelos codificador-decodificador con RNN’s y Trans-
formers; herramienta para el entrenamiento del modelo, JoeyNMT'; alineadores
automaéticos; métricas de evaluaciéon que miden el desempeno del modelo de
traduccién; por ultimo, los datos disponibles del Ayuuk para la variante de

Giichicovi.

2.1. Traduccidén neuronal

Actualmente la traduccion neuronal (NMT, por sus siglas en inglés) cons-
tituyen el estado del arte de la traduccion automatica ( , ), éste es
un método basado en redes neuronales artificiales que, al igual que el método

estadistico, son entrenados a partir de un corpus bilingiie alineado.

Una red neuronal analiza datos representados en forma numérica, por lo

que en la NMT cada palabra es asociada a un vector de caracteristicas (

, 2003).

2.1.1. ;Qué es una red neuronal?

El concepto de red neuronal surge de la imitacién del funcionamiento de
las conexiones neuronales que ocurre dentro del cerebro humano (ver Figura
2.1). Estas neuronas se conectan mediante sinapsis, intercambiando pequenas
descargas eléctricas entre los botones sindpticos de una neurona y las dendritas
de otra. Donde las dendritas son las entradas de una neurona, soma es la

funcion de activacion y el azon la salida.
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Figura 2.1: Inspiracion biologica de las redes neuronales artificiales: Estructura
de una neurona ! .

Una neurona artificial o perceptron tiene entradas que se multiplican por
sus pesos y luego se suman, posteriormente se agrega un sesgo y aplica una

funcion no lineal para dar una salida (Goldberg, 2017), ver Figura 2.2.

Entrada Peso Funcién de activaciéon Salida
b
I
\ w1
~a
i) Wao
= n
Wy —7
Ty —

Figura 2.2: Perceptrén o neurona. Elaboracion propia.

Sin embargo, las capacidades de célculo de una neurona son limitadas. Para
contrarrestar este problema, se recurre a una estructura de red neuronal cono-
cida como perceptron multicapa (MLP, por sus siglas en inglés) o feed-forward
y es el parteaguas del aprendizaje profundo -deep learning, por sus siglas en

inglés-.

Una red neuronal cuenta con una capa de entrada, una o més capas ocultas

“1Tomado de Campos Soberanis, Mario (2018): https://medium.com/soldai/
inspiraci’C3%B3n-biol%C3%B3gica-de-las-redes-neuronales-artificiales
-9af7d7b906a (Ultima visita 4 de febrero de 2021).
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y una capa de salida (ver Figura 2.3). En el feed-forward el procesamiento de
la informacion va de capa en capa en una sola direcciéon, de modo que cada
nodo de la capa de entrada se conecta con todos los nodos de la capa oculta
y, éstas a su vez se conectan con los nodos de la siguiente capa hasta llegar a

la capa de salida.

Entrada 1
Salida 1

Entrada 2 Salida 2

Entrada 3

Salida 1

Entrada n

Capa Capa Capa
de oculta de
entrada salida

Figura 2.3: Perceptron multicapa. Elaboracion propia.

De ( ), los componentes de la red neuronal se pueden escribir en

términos de vectores y matrices de la siguiente manera:

e Un vector de nodos de entrada ¥ = (x1, 12, T3, ...7,)"

e Un vector de nodos ocultos k = (hy, ha, hs, ...hpm)T

e Un vector de nodos de salida % = (y1, ¥, ys, ...41) "

e Matriz de pesos que conecta los nodos de entrada con los nodos ocultos
W = w;;

e Matriz de pesos que conecta los nodos ocultos con los nodos de salida
U = wyj

Entonces, los calculos para una red con una capa oculta son

Y = U(Z hjug) (2.2)
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donde o es la funcién de activacion no lineal y diferenciable.

De acuerdo con ( ), al generalizar los calculos para
una MLP, tenemos que una capa oculta h; obtiene su valor utilizando un vector
de entrada x, una matriz de pesos Wi, un sesgo b; y pasando por una funcién
de activacion o de la siguiente forma:

de igual manera para la i-ésima capa oculta los valores se actualizan como:

hiv1 = o(Wiihi +bis1) (2.4)

Finalmente, suponiendo que hay m capas ocultas la capa de salida obtiene

su valor con la siguiente ecuacion:
Q = 0<Wfrjr;+1hm + bm+l) (25)

2.1.1.1. Funciones de activacién

Para optimizar el desempeno de una red neuronal, la funcion de activacion
es la encargada de minimizar o maximizar la funciéon de cada neurona. En la

Figura 2.4 se muestran algunas funciones.

Sigmoid ] Leaky ReLU ’
0_(:1;) — 1+i_m maX(O.lm,J»‘)

tanh Maxout
tanh(x) © max(w! z + by, wd z + by)

RelLU ELU
max(0, z) {Z(ew -1 if 8

Figura 2.4: Principales funciones de activacion no lineales?? .

42Tomado de https://miro.medium.com/max/1192/1*4ZEDRpFuCIpUjNgjDdT2Lg.png
(Ultima visita 6 de febrero de 2021).
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2.1.2. Tokenizacion

Generalmente el primer paso para el entrenamiento de una red neuronal es
el proceso de tokenizacion de un corpus. Donde V' es el conjunto de palabras del
vocabulario del corpus y |V| el tamafio del vocabulario®®, es decir, el niimero
tnico de palabras, y cada elemento de V' se llama token ( ,

). Cuando un token es una palabra se considera a nivel de palabra, nivel de
caracteres si es un caracter, también existe la segmentacion por subpalabras,
donde se separan algunas palabras en pequenas secuencias de cadenas que

permite generar combinaciones no vistas en el corpus ( ,

).

2.1.2.1. Tokenizacién por subpalabras

Un problema en PLN es el tratamiento de palabras desconocidas, debido
a que en la traduccién se presenta el problema de vocabulario abierto. Los
modelos a nivel de palabra no pueden traducir o generar palabras invisibles.
Este problema se resuelve dividiendo algunas palabras pequenas en unidades
de subpalabras ( , ), lo que permite generar combinaciones
no vistas en el corpus (ver Cuadro 2.1). Esto se logra aplicando el algoritmo
Byte Pair Encoding (BPE) en el corpus paralelo. BPE es una técnica de com-
presion de datos que reemplaza iterativamente el par de bytes més frecuente en
una secuencia con un solo byte no utilizado, el algoritmo es adaptado para la
segmentacion de palabras. Asimismo, en ( ) se menciona
que optimizar el nimero de cédigos BPE se puede mejorar significativamente

los resultados para lenguas de escasos recursos.

jadu’unds ajxy jim nyageeké, ménit ajxy jya wi y’aijxy jya wi y’aijxy, kap ja tyeedy wyiin
jyéjp ma kyéxé’égy téédém ja tyeedy n’ajty je’e nyékxné ma tyéjkén, jim ja y’uung ajxy
nyageeky yuuk pa’k, peré ja yayéna’k nyajuééby je’e nepy je’e wyambida’any, ménit ja
y'utsy nyémaay utsy jam ma téjkén, n’ajuééyéptsy ja tu’'u maa ajxy té nminéyém
jadu’'un@@ ds ajxy jim nya@Q@ gee@Q@ ké, ménit ajxy jya wi y’'a@Q@ ij@QQ xy jya wi y’a@Q@
ij@Q xy, kap ja tye@QQ edy wyiin jyé@QQ jp ma kyéQQ x&’¢QQ gy t6@QQ édé@Q m ja
tye@Q@Q edy n’ajty je’e nyékx@@ né ma tyéjkén, jim ja y’'uung ajxy nya@Q@Q gee@@ ky yuuk
pa’@QQ@ k, peré ja yaQ@ yé@@ n@QQ a’k nyaj@@ u@Q €6QQ by je’e nepy je’e wya@Q@Q
mbQQ@ idQQ@ a’any, ménit ja y’QQ u@QQ tsy nyémaay u@Q@Q tsy ja@@ m ma téQQ jkén,
n’aj@Q@ n@Q@ 66QQ yé@Q p@Q tsy ja t@QQ u’'u maa ajxy té nQQ min@Q éQQ yém

Frase

Tokenizacion
por
subpalabra

Cuadro 2.1: Ejemplo de tokenizacién por subpalabras; frases del Ayuuk de
Giiichicovi.

43Dependiendo la tarea destinada, un vocabulario puede incluir nimeros, caracteres espe-
ciales, signos de puntuacién, etcétera.
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2.1.3. Vectorizacion

Después de realizar la tokenizacion, cada token de V' es representado en for-
ma de vector de dimensiéon N*4, llamado vector one-hot. Donde cada posicién
del vector es independiente entre si y representa a cada una de las palabras
del vocabulario (ver Figura 2.5). Sin embargo, necesita de una alta dimensio-

nalidad para representar palabras.

T OW Palabra 1 1 | Palabral

0 | Palabra 2 0 | Palabra 2
1 | Palabra 3 0 | Palabra 3

Tamaino del
vocabulario

0 | Palabran 0 | Palabran

Figura 2.5: Vector one-hot. Elaboraciéon propia.

El problema de la dimensionalidad se resuelve con word embeddings, que
obtiene un vector més corto y menos disperso (ver Figura 2.6). Un embedding
de palabras es la representaciéon de un texto donde palabras con significado
similar tienen una representacion vectorial similar; es decir, el embedding de
palabras se obtiene a partir de las palabras que aparecen a su alrededor y

comparten caracteristicas similares ( , ).

Actualmente existen diversos modelos preentrenados como Word2vec (
) )7 GloVe ( s ), Fasttext ( ,
), ( : ), ELMo ( , ) v BERT (

Y )

2.1.4. Propagacion hacia atras (Backpropagation)

Sabemos que una red feed-forward, basicamente recibe una entrada x en la
primera capa, que se propaga hacia adelante hasta llegar a la capa de salidas
para producir un resultado ¢. Posteriormente, esta salida se evalia con los
valores reales y con el fin de calcular la pérdida/error E. Para minimizar el

error de salida es necesario obtener una combinacién correcta de pesos en la

44,3, dimension del vector es la misma que el tamaifio del vocabulario.
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Dimensién del embedding

Palabra 1 [ 0.38, -0.23, -0.15, 0.81, 0.45, ..., 0.59 |

Palabra 2 | 0.18, 0.63, -0.14, 0.10, -0.15, ... , 0.98 |
Palabra 3 [-0.53, -0.17, 0.10, 0.91, 0.19, ... , -0.11 |

Palabran [ -0.16, 0.42, 0.11, -0.18, 0.38, ... , -0.10 |

Figura 2.6: Ejemplo de word embeddings. Elaboraciéon propia.

red neuronal, esto se logra con el algoritmo de retropropagacion (backpropa-
gation en inglés) del error a través de la red, calculando las derivadas parciales
de cada uno de los parametros con respecto al error para obtener el vector
gradiente. Entonces, se usa el descenso del gradiente ( , ) para mini-
mizar iterativamente el error de salida. La actualizacion de los pesos w!™! se

genera con la siguiente expresion:

OE
wit! =t — e

Donde w' es el peso de la actual iteracion, n (learning rate) indica el tama-

(2.6)

no del paso, es decir, cuanto va a descender y g—g son las derivadas parciales

, 2001).

del error respecto a todos los pesos de la red (

A continuacién se explica el algoritmo de propagacion hacia atras con una

red simple con L capas y con una neurona en cada capa (ver Figura 2.7).

N N N N
2T,

aL—Q aL—l CLL

Figura 2.7: Red neuronal simple con L capas. Adaptado de

( , 2020).

Primero nos enfocamos en la funcion de error E respecto a la tultima capa
de la red, ya que este paso nos indica la responsabilidad que tiene esta neurona
sobre el resultado final. Esta neurona estd compuesta por un peso w multipli-

L-1

cado por la activacion de la neurona anterior a y un sesgo b, expresado

CO1mo:
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= wla® ! 4 bb (2.7)

Después, Z= es pasado por una funcion de activacion a((2%)), pero como el
objetivo de la propagacion hacia atras es determinar como varia el error E ante
un cambio de los pardametros w y b, entonces a es evaluada por la funcion de
error E(a(z%)) para determinar el error de la red. En la Figura 2.8 se muestran
todos los pardmetros que se toman en cuenta. Visto lo anterior, la derivada de

la funcion compuesta E(a(z%)) se resuelve con la regla de la cadena.

w1 wr
|

'''' ST 7 S o RS R A N
LL—1 [|)L

Figura 2.8: Red neuronal simple con L capas, detallado. Adaptado de

( , 2020).

Entonces, para pasar de la funcion de error a la capa L de la red, se debe
realizar la derivada de la funciéon de error F respecto al peso w y respecto al

sesgo b, representados en las ecuaciones 3.8 y 2.9, respectivamente ( )

).

OF OF da* 02"
dwk — dak 92k dwk (2.8)
OF OF Oa’ 0zF
L DaL 9zl ObL (29)

Donde la derivada de la funcién de activaciéon respecto al error de la red

oF

5.z e realiza con la funcién del error cuadrético medio.

Bh) = 33—y (2.10)
o= ) (2.11)

Derivada de la funciéon de activacion respecto a z”

00t

5L = a' (") (2.12)
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Derivada de z* respecto a la suma ponderada

0z
L
SZL = gl (2.14)

Para terminar con el procedimiento de pasar de la funcién de error a la

capa L, se sustituyen las derivadas en las ecuaciones 3.15 y 3.17, quedando

€omo:
OF OF Oal 0zF
dwk — dak 92k owl (2.15)
~—
5L
oF 3
ool = §tat! (2.16)
OF OF Oal 0zF
b~ dak §zL ObE (2.17)
~—
5L
oF

Ahora, a partir de la capa L — 1 se puede generalizar la retropropagacion

donde nuevamente tenemos:

=l e et (2.19)

y la funcion de error como E(al(wlal =t (wr tal=2 +b71) + b)), entonces

las derivadas de la funcion de error E respecto a los parametros w y b de la

capa L — 1, se escriben de la siguiente manera:
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oF OF Oat 0zL 0al—1 9zL-1

—_— = 2.2
owk—1 dal 0zL Jal—1t 9zL—1 Jwlt-1 (2.20)
5L wk al—2
SL-1
E
aaLl — 5L_1aL_2 (2‘21)
w
OE  OQFE da" 0z" da" ' 02071 (2.22)
ObL=1  9al 9zL dal-1 9zL-1 HhL-1 '
6L wl 1
e
0B

Teniendo esto, ya se puede retropropagar a todas las capas anteriores de

la red neuronal, por lo que, el algoritmo de backpropagation necesita hacer

cuatro derivadas parciales ( : ):
, . L
1. Calcular el error de la tltima capa 6% = %%
. _ L—-1
2. Retropropagar el error a la capa anterior §7~! = w’§* g‘;L,l
3. Calcular las derivadas parciales respecto a los parametros 522+ = 64~ !al~2
OE  _ sL—1
Y L1 — 0

2.1.4.1. Lotes y épocas

Las entradas que recibe una red neuronal, es un conjunto de muestras que
se recorre varias veces hasta llegar a la ultima muestra del lote (batch). Al final
de cada lote, los resultados de las predicciones se comparan con las salidas es-
peradas, y con esto se calculan los gradientes usando una funcién de error con
respecto a los valores actuales ( , ). A partir de este error el
algoritmo de backpropagation se utiliza para mejorar el modelo. Por otro lado,
en una época se recorren todas las muestras de un corpus de entrenamiento, es
decir, estd compuesta por uno o mas lotes. Dado lo anterior, N es el conjunto de
datos de entrenamiento, donde NN se divide en P subconjuntos disjuntos de ta-

mano B, llamados lotes. Cada lote tiene un tamaiflo constante (ver Figura 2.9).

Finalmente, como ejemplo supongamos que tenemos un conjunto de datos

con N igual a 6,000 muestras, un tamano de lote (batch_size) de 30 y 10 épocas.

41



Conjunto de datos de tamano N

By B, Bp Epoca 1
B By Bp Epoca 2
B; By Bp Epoca n

Figura 2.9: Ejemplo de lotes y épocas. Elaboracion propia.

Esto significa que N sera dividido en 200 lotes, cada uno con 30 muestras.
Asimismo, los parametros de la red se actualizaréan por cada lote de 30 muestras

y cada época tendra 200 actualizaciones.

2.1.5. Red Neuronal Recurrente

Una Red Neuronal Recurrente (RNN, por sus siglas en inglés), es un mo-
delo de aprendizaje que recibe una secuencia de vectores z(Y) en un tiempo t
y cada vector es (1), ..., (") donde 7 puede ser de longitud variable, ademas
posee un ciclo en una capa oculta h que funciona como una memoria inter-
na que preserva un estado del tiempo ¢t — 1. El estado oculto h; es generado
a partir de estados ocultos anteriores, en la Figura 2.10 se observa que los
parametros de la memoria de una RNN se almacenan en una matriz de pe-
sos W y se comparten a través del tiempo ¢ conforme la red va procesando la

secuencia de entradas x, que tipicamente corresponde a una cadena de eventos.

De la Figura 2.10, z son los datos de entrada, h el estado oculto, o los valores
de salida y L la funcion de pérdida. Una pérdida L mide qué tan lejos estéa
cada o del objetivo y correspondiente. La pérdida L se calcula internamente
como § = softmax(o) y se compara con el objetivo y. Asimismo, la RNN tiene
conexiones de la capa de entrada-oculta parametrizadas por una matriz U,
conexiones recurrentes de la capa oculta-oculta por una matriz de peso W y
conexiones de la capa oculta-salida parametrizadas por una matriz de peso V.
A continuacién se muestran las ecuaciones de propagacion hacia adelante para
la RNN.
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Figura 2.10: Arquitectura desglosada de una red neuronal recurrente. Tomado
de ( , , p. 378).

a® = b4+ WhED 4 Uz® (
A = tanh(a) (2.25
o) = c+vp® (

g = softmaz(o®) (

Donde a® es una variable auxiliar, K=Y es el estado oculto anterior, h(*)
el estado oculto en el tiempo t y al que se le aplica la tangente hiperbolica
como funcion de activacion, 2 es el vector de entrada, by ¢ son los vectores
de sesgo/bias, o la salida de red, g la prediccion de la red aplicando la funcion

softmazx.

El calculo de la pérdida total para una secuencia dada de valores de x
emparejados con una secuencia de valores de y, seria entonces la suma de las
pérdidas en todos los pasos de tiempo, donde L") es la probabilidad logarit-
mica de y® dado W, ..., 2™ prrodeto (y(t)| {:17(1), s x(t)}) se obtiene leyendo la
entrada para y*) del vector de salida del modelo §¥. Esto se expresa con la

siguiente ecuacion:

L({zW, ., a0} {y® L yD}) =3, L0 (2.28)
= — 32,109 Prmodeto (y(t)\ {x(l), . w(t)}) (2.29)
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El célculo del gradiente de una funcién de pérdida de una RNN se realiza
con el algoritmo de retropropagacion en el tiempo (BPTT, por sus siglas en
inglés).

2.1.5.1. LSTM

A largo plazo las redes neuronales recurrentes se vuelven incapaces de pre-
servar la informacion pasada. LSTM (Long Short-Term Memory, por sus siglas
en inglés) tiene como proposito resolver el problema de la pérdida de memoria
a largo plazo en una RNN (Hochreiter v Schmidhuber, 1997). De acuerdo con
Goodfellow et al. (2016) en la arquitectura LSTM las celdas de memoria pre-
servan la informacion, asi como los gradientes de error a lo largo del tiempo
y se controlan mediante funciones que simulan compuertas logicas (ver Figura
2.11).

Figura 2.11: Celda de una LSTM %5 .

Matematicamente una LSTM se representa con las siguientes ecuaciones:

fo = oWy [h1, @] + by) (
iv = oW+ 1,2 + b;) (
Cy = tanh(We - [hey, z4] + be) (
C, = fixCoi+1ixC, (2.33
o = o(W,-[hi—1,2¢] + bo) (
(

hy = o xtanh(Ch)

45Tomado de Hrnjica, Bahrudin (2019): https://hrnjica.net/2019/04/08/in-depth
-lstm-implementation-using-cntk-on-net-platform/ (Ultima visita 1 de julio de 2021).
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Donde el vector f; es la compuerta de olvido para eliminar la informacion
de contexto que ya no es necesaria, i¢; la compuerta de entrada que regula
cuanto cambia la entrada nueva al estado de la memoria, o; la compuerta de
salida que decide qué informacion se requiere para el estado oculto actual, C
vector con nuevos valores candidatos que se agregan al estado, ¢; estado de la
celda y h; la salida a la siguiente capa.

2.1.5.2. RNN Bidireccionales

Las RNN explicadas anteriormente solo capturan informaciéon del pasado
en el momento ¢. Las RNN bidireccionales combinan una RNN que avanza
en el tiempo comenzando desde el inicio de la secuencia con otro RNN que
retrocede en el tiempo comenzando desde el final de la secuencia (

, ), ver ejemplo en la Figura 2.12.

Figura 2.12: Arquitectura de una red neuronal recurrente bidireccional. Toma-
do de ( , , p- 395).

2.1.6. Sequence to Sequence

Con el objetivo de resolver el problema de secuencias de entrada y salida
que tienen diferentes longitudes con relaciones complicadas, el modelo sequence
to sequence o encoding-decoding fue introducido en el anio 2014 por (

, ). Este método utiliza una memoria LSTM multicapa para mapear
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una secuencia de entrada x1, ..., 7 a un vector de dimension fija que representa
el significado de una oracioén, llamado vector de contexto v, y luego una LSTM

multicapa para decodificar la secuencia objetiva yy, ...,y del vector v, esto es

T/
p(yla ) ny|$1, SR) IT) = Ht:l p(yt|’07 Y1y ooy yt—l)'

Encoder

1008\ 18pOoUT

Decoder

Figura 2.13: Modelo Sequence to Sequence ¢ .

De la Figura 2.13, el codificador es una RNN multicapa que recopila la
informacién y se propaga hacia adelante, los estados ocultos se calculan con
la ecuacion 2.36. El vector de contexto comprime la informacion de todos los
elementos de entrada y actia como el estado oculto inicial del decodificador del
modelo. El decodificador es una RNN multicapa, donde la salida es generada
de forma secuencial, es decir, cada paso genera una salida y; representada en

la ecuacion 2.37, la cual sera la entrada para el siguiente paso de tiempo t.

hy = sigm(W" 2, + Whhh, ) (2.36)

ye = W, (2.37)

2.1.7. Encoder-Decoder con Atencion

El problema principal del enfoque codificador-decodificador es que la red
neuronal necesita comprimir toda la informaciéon de una sentencia fuente en
un vector de longitud fija, vector de contexto. Esto genera un cuello de bo-

tella en el vector de contexto, lo que dificulta que la red neuronal no pueda

46Tomado de Kostadinov Simeon (2019): https://towardsdatascience.com/
understanding-encoder-decoder-sequence-to-sequence-model-679e04af4346 (Ulti-
ma visita 4 de julio de 2021).
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lidiar con sentencias largas. ( )
mostraron que el enfoque codificador-decodificador funciona relativamente en
sentencias cortas sin palabras desconocidas, sin embargo, su rendimiento dis-
minuye a medida que aumenta la longitud de la sentencia de entrada y el

numero de palabras desconocidas.

Para evitar codificar una sentencia completa en un solo vector de longitud
fija, ( ) presentan el modelo encoder-decoder con aten-
cion. La idea general de este modelo es que para traducir una oracion se debe
prestar atenciéon a una parte de esta y traducir esa parte, asi sucesivamente
hasta cubrir toda la oracion. Este mecanismo permite al decodificador obte-
ner informacion de todos los estados ocultos del codificador, cuando el modelo
predice una palabra objetivo se basa en los vectores de contexto asociado a las

posiciones de origen y todas las palabras de destino generadas anteriormente.

En la Figura 2.14 se muestra un ejemplo del mecanismo de atenciéon. Donde
X = (21,...,77,) es la sentencia de origen, y = (y1, ..., yr,) la sentencia destino

y (hi, ..., hy,) los estados ocultos.

—_
2y

SIENEHE

a1 tzfi a3 324 /Attention weighl:s: S

s
Sorgmax

L O A s e e | -

€22 ‘ €23 €24 | Alignment scores V1

N -

hy hz h3 ha I » S0 » St
X1 X2 X3 X4 < ‘ Yo
We are learning attention [START]

Figura 2.14: Codificador-Decodificador con atencién 47 .

Para calcular la salida y; con el mecanismo de atencion se realiza con la

siguiente probabilidad condicional ( , ):

4TTomado de Erdem Kemal (2021): https://erdem.pl/2021/05/introduction-to
-attention-mechanism (Ultima visita 9 de julio de 2021).
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pWilys, - Yi-1,X) = 9(Yi-1, 56, ¢) (2.38)

Siendo s; un estado oculto en el tiempo t de una RNN calculada como
si = f(Si—1,¥i-1,¢;), donde el vector de contexto ¢; depende de la secuencia
(hi, ..., ht,) que el codificador asigna a la entrada y cada h; contiene informa-
cion de cada entrada asi como las que la rodean. Entonces, ¢; se calcula con la

siguiente ecuacion:

T
C;, = Zaijhj (239)
j=1
Siendo «;; el peso de atencion,

B exp(e;;)
iy = ST N
> ks expleir)

y €;; es el puntaje de alineacion entre el estado oculto del estado del tiempo

(2.40)

anterior s;_; del decodificador y las entradas h; alrededor de la posicion j del

codificador.
€ij = CL(Sifl, h]) (241)

2.1.8. Modelo Transformer

Las arquitecturas encoder-decoder con mecanismos de atenciéon dominaban
el campo del PLN. Sin embargo, ( ) proponen la arquitectura
Transformer (ver Figura 2.17). Esta arquitectura se basa inicamente en el me-
canismo de atencion para mapear dependencias globales entre la entrada y la
salida, utilizando una estructura codificador-decodificador con multiples capas

de auto-atencion®®

conectadas entre si, tanto para el codificador como para el
decodificador procesando todo de manera simultanea, evitando la recurrencia.
Asimismo, es un modelo altamente paralelizable, superando por mucho a las
arquitecturas anteriores en el tiempo de entrenamiento y en la calidad de las

traducciones, lo que lo hace el actual estado del arte en modelos de TA.

48De acuerdo con ( ), la auto-atencion es un mecanismo de atencion
que relaciona diferentes posiciones de una sola secuencia para calcular una representacion
de la secuencia, es decir, todos los tokens de una secuencia interactian entre si.

48



Vaswani et al. (2017) describen a la funcién de atencién como la asignacion
de una consulta (g) del decodificador y un conjunto de pares clave-valor (k-v)
del codificador a una salida, donde ¢, k, v y la salida son vectores. Como se
vio en la seccion 2.14, la salida (Ecuacion 2.39) se calcula como una suma
ponderada de los valores v con «;;, donde «;; asignada a cada valor se calcula
mediante una funcién de compatibilidad (Ecuacion 2.41) de la consulta con la

clave correspondiente (ver Figura 2.15).

Intuitivamente, la consulta se puede ver como la que pide la informacion;
la clave es la que tiene la informacion; y el valor es el que proporciona la
informacion.

|

- % |
I e iy O i ],

X3 X2 X3 Xm X

Figura 2.15: Mecanismo de atencion de acuerdo con (Vaswani et al., 2017).
Tomado de (Wang, s.f.)

El modelo con el mecanismo de atenciéon no puede aprender las diversas for-
mas en que las palabras pueden contribuir a la representacion de entradas mas
largas (Jurafsky v Martin, 2019). Para resolver este problema, Transformer con
su mecanismo de auto-atencion captura los diferentes roles que desempenan
los embeddings de entrada, incluyendo nuevos parametros en forma de matri-

ces de pesos, estas matrices son W<, WX v WV (ver Figura 2.16). Entonces
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ara cada entrada z; *, estos pesos son usados para calcular los vectores ¢;
) Y
ki Y v;.
g =W%, . k=W-&z; ; v;=W"g

Donde cada embedding de entrada es de tamano d,, , las matrices de ta-

mano dy X dp,, di X dp, y d, X d,, respectivamente.

q:1 K| | V4 ¥| Ko Va Q.3 (K3 | Via e Qo Kooy
I |

X4 X5 Xq e X
Figura 2.16: Mecanismo de auto-atencion. Tomado de (Wang, s.f.)

Dado que se tiene un conjunto de entradas z, consultas, claves y valores,
y donde cada salida y; se calcula de forma independiente, todo este proce-
so se puede paralelizar mediante multiplicaciéon de matrices, cada una con ¢

columnas y cada vector columna con dimension d,,, esto es:

Q=WeX ., K=wfXx ., v=w"Xx

2.1.9. Codificador de Transformer

La tarea del codificador es mapear todas las secuencias (secuencia de una

lengua) de entrada en una capa oculta. Se compone de un codificador posi-

49Cada z; es un vector de dimension d,,, por lo que un conjunto de ¢ entradas {z;}{_; =
{x1,..., 2} se puede representar como una matriz X € R%** De igual manera dado X se
tiene Q = {q;}i_y s K ={ki}!_, ; V = {v;}l_, (Canziani, 2020).
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Figura 2.17: Modelo de arquitectura Transformer. Tomado de ( ,

).

cional; mecanismo de autoatencion multicabezal; conexion residual y norma-
lizacién de capas; feedforward, que es un mapeo lineal que se activa con una

funciéon de activacion.

2.1.9.1. Codificador posicional (Positional Encoding)

Dado que el modelo Transformer no contiene recurrencia, no cuenta con la
informacion de las posiciones relativas ni absolutas de los tokens de entrada.

0 con

Para abordar este problema, los embeddings de entrada se combinan®
unos codificadores posicionales especificos para cada posicion de entrada (ver
Figura 2.18). El calculo de estos codificadores de posicion se realiza mediante
la combinacién de funciones seno y coseno, que posteriormente se concatenan
para formar cada uno de los vectores de codificacién posicional, donde los to-

kens estaran mas cerca unos de otros basandose en la similitud de su significado

50Estos codificadores posicionales tienen las mismas dimensiones que los embeddings de
entrada, por lo que se pueden sumar.
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y posicion en la oracion. Entonces para generar cada vector del codificador de

posicion se realiza con las siguientes ecuaciones:

PE(pos,2i) = sin (Lsgz) (242)
10000 Zmodet

PE(pos,2i+1) = CO0S$ (L‘SQZ) (243)
10000 4moder

donde pos es la posicion, i la dimension. Cada dimension de la posicion

corresponde a una senoide (Vaswani et al.; 2017).

100

050

F02s

r 000

Position

F-0.25

-0.50

075

-1.00

Depth

Figura 2.18: Ejemplo de codificaciéon posicional®® (pos) para 50 palabras con
un embedding/dimension (i) de 128.

2.1.9.2. Multi-Cabezales de atencion

Después de realizar el proceso de codificacion posicional y generar la matriz
de codificacion W € R™*m estos datos se clonan tres veces que serdn Q, K y
V. Posteriormente se envian a un moédulo de multi-cabezal de atencion propia
(ver Figura 2.19).

*'Tomado de Kazemnejad Amirhossein (2019): https://kazemnejad.com/blog/
transformer_architecture_positional_encoding/ (Ultima visita 21 de julio de 2021).
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La atencion multi-cabezal permite al modelo atender conjuntamente varios
aspectos del lenguaje o subespacios de manera paralela. Es decir, en lugar de
realizar una unica funciéon de atencion, es mas beneficioso proyectar h veces
las consultas, claves y valores, donde h es el niimero de cabezales de atencién.

Esta idea se representa como:

7, = Multihead(Q, K, V) = Concat(heady, ..., head;,)W©° (2.44)

donde

head; = Atencion(QWS, KWX viv)) (2.45)

Donde las proyecciones son matrices de parametros WZQ € Rdmxdr WE ¢
Rdmxdk WV c Rdmxdu
) 7 *

En la Figura 2.19 se observa que dentro del médulo multi-head se realiza

el producto punto escalado con las matrices (), K y V utilizando la siguiente

ecuacion:

Atencion(Q, K, V') = softmax (QK (2.46)

T
%

)

Donde d;. es la dimension de la clave K. La ecuacion 2.46 del producto

punto escalado se utiliza para generar los valores de atencion {Z;}_;.

Scaled Dot-Product Attention

y
' MatMul

’ Multi-Head Attention

Multi-Head
Attention

Scaled Dot-Product

Attention

uU\

|

|

I

Linear

Linear

Linear

’

SoftMax

K Vv

¥

9]

Figura 2.19: Multicapas de la arquitectura transformer. Adaptado de (Vaswani
et al., 2017).

En la Figura 2.20 se muestra el proceso interno que se lleva a cabo para
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llegar a la matriz Z; del médulo de multi-head attention.

X W

W@
Qq

. | | “\.Nﬁ ”‘07

Figura 2.20: Proceso interno del Multi-Head Attention®? .

Después de pasar por la capa de auto-atencion se agrega una capa de nor-
malizacion, donde al resultado Z; se suma con X, generando un Z, (ecuaciéon
2.47). Posteriormente, con este resultado se alimenta a la red feed-forward,
donde R denota la salida de la red. Con esto, nuevamente se agrega a una

capa de normalizacion, donde la salida se denota como Z, (ecuacion 2.48).
Z, =Zi+ X (2.47)

1"

7 =Z,+R (2.48)

2.1.10. Decodificador de Transformer

La tarea del decodificador es mapear la capa oculta para generar secuencias
de textos. Al igual que el codificador, el decodificador cuenta con un codifica-
dor posicional; conexiéon residual y normalizacién de capas; un mecanismo de
autoatencion multicabezal; capa feedforward; cuenta con dos mecanismos de

autoatencion, multicabezal y multicabezal con enmascaramiento.

2Tomado de Jay Alammar (2018): http://jalammar.github.io/illustrated
-transformer/ (Ultima visita 21 de julio de 2021).
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2.1.10.1. Multi-cabezales de atencion con enmascaramiento

El decodificador contiene un moédulo de multi-cabezales de atencién con
enmascaramiento, donde sus entradas son las incrustaciones de salida despla-
zadas {y;}I, una palabra a la derecha ( : ). Asimismo,
la codificacion posicional también se agrega a las incrustaciones de salida pa-

ra incluir la informacién de sus posiciones. En esta parte z; se reemplaza por y;.

El mo6dulo multi-cabezal de atenciéon con enmascaramiento es similar al
modulo de atencion multi-cabezal, pero oculta las palabras siguientes después
de una palabra. Es decir, cada palabra solo atiende a sus palabras de salida

anteriores.

Zm = MaskedAttention(Q, K, V) (2.49)
KT+ M
= softmazx (Q—+> 1% (2.50)
Vdy,

Donde la matriz de enmascaramiento M € R"*" es:

M;; = (2.51)

—00 St J >
Dado que la funcién softmax tiene un operador exponencial, el enmasca-
ramiento no tiene ningtn impacto para j < ¢ 5 ni para j > 4 4. Asimismo,
en términos de posicién en la secuencia corresponden a las palabras anterior y

siguiente, respectivamente ( , ).

Después de pasar por el médulo de enmascaramiento, el procedimiento del
decodificador es similar al codificar explicado anteriormente. Finalmente, todo
este proceso de codificador-decodificador pasa por una capa lineal y con una
funcion softmax se determinan las salidas y; iterativamente hasta completar el

entrenamiento.

53,0 — 1
546—00 =0
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2.2. JoeyNMT

Desde la llegada de la NMT, varios grupos de investigacion de la industria
han desarrollado herramientas de codigo abierto especializados para NMT co-
mo OpenNMT ( , ) v Neural Monkey ( , ).
Sin embargo, estas herramientas han sido disenadas para investigadores con

formaciones sélidas en TA y aprendizaje profundo.

JoeyNMT?® es una herramienta de NMT para fines educativos basada en
PyTorch®, y tiene como objetivo facilitar la comprensién y accesibilidad para
principiantes en la traduccion neuronal ( , ). Esta herramien-
ta proporciona muchas funciones populares de la NMT en una base de coédigo
pequena y simple, entre sus caracteristicas principales estan la admision de
arquitecturas clasicas como RNN’s y Transformers; codificador-decodificador
configurable; mecanismos de atencién; manejo de entrada basado en palabras,
BPE y caracteres; evaluacion BLEU; inicializacion personalizable; herramien-
tas de visualizacion y monitoreo de la curva de aprendizaje, entre otras fun-
ciones. Asimismo, aunque esta herramienta es de menor tamano, logra un ren-

dimiento comparable a las herramientas de dltima generacion mas complejas.

2.3. Alineadores

El primer paso para construir un sistema de traduccién automética es con-
seguir textos alineados, ya sea por palabra o por frases, pero hay veces que
las traducciones vienen en archivos®” extensos, lo que tomaria mucho tiem-
po buscar las correspondencias de manera manual. Es ahi donde se requiere
de las alineaciones automaticas. En SMT un alineado se puede ver como un

subproducto de un modelo de traduccion.

2.3.1. Alineacién por palabra

A principios de los 90’s, ( ) introducen la idea de una

alineacion entre un par de cadenas del francés al inglés, donde cada palabra

>Esta herramienta esta disponible en https://github.com/joeynmt/joeynmt.

56PyTorch es un paquete de Python que se usa como un reemplazo de NumPy para usar
la potencia de las GPU en el calculo de tensores. Disponible en https://github.com/
pytorch/pytorch.

5"Dos archivos; una con textos que contienen la lengua origen y otro que contiene textos
de la lengua destino.

26


https://github.com/joeynmt/joeynmt
https://github.com/pytorch/pytorch
https://github.com/pytorch/pytorch

origen f de una oracion en francés corresponde a una palabra destino e de una

oracion en inglés.

( ) presentan una serie de modelos de alineaciéon con una
complejidad creciente, es decir, que cada modelo IBM en especifico incluye
todos los modelo anteriores y agrega un nivel de complejidad. Estos modelos
son: IBM-1, IBM-2, IBM-3, IBM-4 e IBM-5. En esta seccion la explicacion de

los modelos se basa principalmente en ( , ), ( , )y

( , 2016)

IBM-1 se basa principalmente en probabilidades de traduccion léxica (ver
Figura 2.21). Este modelo busca la probabilidad de que una palabra en una
lengua origen se traduzca a una palabra de una lengua meta. Sin embargo,
IBM-1 no puede reordenar, agregar o eliminar palabras de una oracién. Tam-

poco toma en cuenta la fertilidad, es decir, palabras con multiples traducciones.

1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
natlrlich ist das haus klein natirlich ist das haus klein

/\ T

of course the house is small the course small is of house
1 2 3 4 5 6 1 2 3 4 5 6

Figura 2.21: IBM-1. Tomado de ( : ).
El modelo se describe con la siguiente ecuacion.

le
plealf) = gy L6 1an) (252)

Donde:
f=(f1,.; fi;) de longitud ¢
e = (ey,...,e,) de longitud [,

a(j) = posicién i de la alineaciéon de e; con f;

€ = es una constante de normalizacion
IBM-2 es una extension del modelo anterior al agregar un modelo de ali-

neacion posicional a(i|j,l,ls), donde a(j) es la posicion f; con el que e; esta

alineado.
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1 2 3 4 5
natirlich ist das haus klein

/ \ l .l ,l x lexical translation step

of course is the house small
alignment step
of course the house is small

1 2 3 4 5 6

Figura 2.22: IBM-2. Tomado de ( : ).

Por lo tanto, el nuevo modelo se expresa con la ecuacion:

ple,alf) = [ tesl oy )ala(i) . 1o 1) (2.53)

Jj=1

Para resolver el problema de que algunas palabras de la lengua origen
tienden a alinearse con varias palabras de la lengua destino o no estar alineadas
a ninguna, IBM-3 agrega un modelo de fertilidad expresado como n(¢|f),
donde ¢ indica a cuantas palabras se traduce la palabra origen f. De igual
manera, las palabras que no tienen traducciéon se alinean con el token NULL

y ¢ = 0. La fertilidad se utiliza antes de los pasos de inserciéon y traduccion
léxica.

|ch gehe Ja mcht zum haus

l l //\ \ fertility step

ich gehe nicht zum zum haus

,/; l l 1 l l NULL insertion step

ich nutL gehe nicht zum zum haus

l l l l l l l lexical translation ste

I do go not to the house

l l X 1 l l distortion step

I do not go to the house
1 2 3 4

Figura 2.23: IBM-3. Tomado de (

El modelo de IBM-3 se expresa con la siguiente ecuacion (

=" ple.alf) (2.54)

ly ly

- > (L) le‘%Hsm'n o £ TT e ool 1)
0 j=1
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En los modelos de traduccion anteriores, las frases de la lengua origen que
se traducen a una frase en la lengua destino se reordenan como unidades,
es decir, cada palabra se mueve de manera independiente y generan salidas
dispersas. IBM-4 mediante el uso de dos modelos de distorsion (ver 2.55 y
2.56) basados en septos ®, se resuelve el problema de reordenamiento causado
por la palabra previamente alineada. De modo que, el resultado es un modelo
lexicalizado ( : ).

Sea

di(j — Oyl A(fii-1)), Bley)) (2.55)

la probabilidad de asociacién con la posicion de la primera palabra y

d>1(j — i 1] Be;)) (2.56)

la distribucién de probabilidad para las palabras subsecuentes.

Donde 7 son todas las palabras e alineadas a f y son llamados septos, el
centro septo ® es la media de las posiciones de e, el operador [i] mapea al septo
con indice 7 a la posicién que corresponde en f, m;,_1 es la k-ésima palabra
en el i-ésimo septo. Asimismo, A y B son funciones sobre los vocabularios de
origen y destino respectivamente, donde agrupan una cantidad de palabras en

clases ( : ).

El modelo anterior presenta deficiencias como otorgar probabilidades posi-
tivas a traducciones no validas, asi como colocar varias palabras de salida en el
mismo lugar. IBM-5 elimina estas deficiencias a costa de complicar el modelo
anadiendo més parametros que dificultan mas el entrenamiento. En cuestiones
de rendimiento, la alineacién no es 6ptima. Por ende, IBM-4 es considerado

como el modelo de alineacién estéandar.

De acuerdo con ( ) la alineacion por palabras se puede mejo-
rar mediante heuristicas de simetrizacion de crecimiento. Esta técnica combina
alineaciones de ambas direcciones de traduccion, es decir, lenguaje origen a len-
guaje destino y viceversa. Entonces, para cada par de oraciones se calculan las
alineaciones af y bi. Donde A; = {(a;,7)|a; > 0} y Ay = {(i,b;)|b; > 0} son

dos conjuntos de alineaciones. Se combina A; y Ay en una matriz A de alinea-
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58 59

cidn, ya sea por interseccion®® o union”.

Se propone un método de refinado para una alineaciéon simétrica, donde
el primer paso es realizar la intersecciéon entre A; y As que genere una alta
precision (ver Figura 2.24). Después, se extiende la alineacion A con vecinos
de enlace agregando alineaciones (i, j) que se toman del conjunto de union.
Los buenos enlaces suelen estar junto a las alineaciones que se intersectan, y
esto lleva a varias heuristicas que utilizan vecinos para extender la interseccion
(ver Figura 2.25); es decir, la alineacion (4, j) tiene un vecino horizontal (i — 1,
j), (i+1, j) o un vecino vertical (i, j — 1), (i, j + 1) o posiblemente un vecino

diagonal que ya estd en A.

english to spanish spanish to english

bofetada B
a1

[ —

|

Figura 2.24: Intersecciéon de una alineacion bidireccional. Tomado de (

, 2003).

bofetada bruj
Maria no daba una a la T verde

Mary

Figura 2.25: Método de refinado. Tomado de ( ) ).

58 A = A; N Ay genera una alto nivel de precision.
%A = A; U A, genera una alto nivel de recuperacion.
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2.3.2. Alineacioén por frases

Una de las desventajas de la alineaciéon por palabras es la omision de la
informacion contextual, asi como la limitacién de solamente usar relaciones de
uno a muchos. Entonces, una forma de incorporar el contexto de la informacion

es por medio de la traducciéon por frases en lugar de palabras.

La alineacion por frases deriva de la alineaciéon por palabras, por lo que el
método de extraccion de frases retoma la matriz simétrica A de la alineacion
por palabras (ver Figura 2.25). El criterio que define al conjunto de frases es

la ecuacion:

BP(f{, el A) = {(f]jer,eﬁJr") V(W) eA:j<j <j+mei<i <i+n}
(2.57)
Donde una frase bilingiie es un par de m palabras origen y n palabras des-
tino. ( ) mencionan que para la extraccion de frases del par de
oraciones (f{;el) dentro de una alineacién por palabras, debe cumplir que las
palabras sean consecutivas y sean consistentes con la matriz de alineacion de
palabras, es decir, que las m palabras de origen se alinean con las n palabras
de destino y viceversa.

Matricialmente esto se representa como la Figura 2.26:

bofetada bruj
Maria no daba una a la T verde

Mary

did

not

slap

the

green

witch

Figura 2.26: Extraccion de frases. Tomado de ( : ).
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(Maria, Mary), (no, did not),(slap, daba una bofetada)
(a la, the), (bruja, witch), (verde, green)

(Marfa no, Mary did not), (no daba una bofetada, did not slap)
(daba una bofetada a la, slap the), (bruja verde, green witch)
(Maria no daba una bofetada, Mary did not slap),

(no daba una bofetada a la, did not slap the),

(a la bruja verde, the green witch)

(Maria no daba una bofetada a la, Mary did not slap the),
(daba una bofetada a la bruja verde, slap the green witch)
(No daba una bofetada a la bruja verde,

did not slap the green witch)

(Maria no daba una bofetada a la bruja verde,

Mary did not slap the green witch)

Cuadro 2.2: Extraccion de frases. Adaptado de ( , ).

2.3.2.1. YASA

Actualmente hay muchos alineadores por frases disponibles, cada una con
sus ventajas y desventajas. Algunos de estos alineadores son: hunalign — sen-
tence aligner®®, Yet Another Sentence aligner-YASA®!, BlueAlign®?, por men-

cionar algunos. En este trabajo se utilizo el alineador YASA (

, 2013).

YASA es un programa bajo licencia Apache License, Version 2.0% que ali-
nea dos archivos de diferentes lenguas para producir un bitexto. Maneja mu-
chos formatos de archivos de entrada y salida. Este alineador opera un proceso
de dos pasos a través de datos en paralelo. Primero identifica los cognados®*
para conseguir una primera alineaciéon a nivel token que delimite un espacio
de busqueda fructifero. Posteriormente, la alineacién de la oraciéon se realiza
en este espacio de busqueda limitado. Asimismo, YASA, como la mayoria de

los alineadores, asume una alineaciéon monétona/uniforme.

La idea de la reduccion del espacio viene de que una alineaciéon de oraciones
se puede lograr de manera eficiente utilizando una alineacién ristica a nivel

de palabra. Esta nocién tiene muchas representaciones que son complejas de

60http://mokk.bme.hu/en/resources/hunalign/

Slhttps://github.com/anoidgit/yasa

62https://github.com/rsennrich/Bleualign

63https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0.html

641,05 cognados son palabras de dos lenguas que comparten significado, ortografia y pro-
nunciacion. Ya sea que comparten un mismo origen etimologico o por préstamos lingiiisticos.
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ajustar. Sin embargo, el enfoque de YASA es simple, ya que implementa una
representacion grafica de puntos de un corpus bilingiie, es decir, una matriz
M, donde la i-ésima linea representa la i-ésima palabra del texto origen y la
columna j representa la j-ésima palabra del texto destino. En este caso, una
celda M; ; se fija en 1 si la i-ésima palabra origen y la j-ésima palabra destino
son cognados. Entonces para un bitexto de origen [ y destino J que entra en
una relacion anéloga con palabras en el otro idioma, se busca la alineacién que

minimice S(I, J), donde S(i, j) se define como:

0 si i=j=1
(2.58)

i—1
min, llf\%?zil (S(k, 1) + c(k,1,i,7)) Otro caso

Con una funcién de costo
c(k,1,i,j) = '2_‘7 ~a

—1

+(k—i—1)xC

donde R es una constante que establece la tolerancia maxima para dis-
continuidades en la alineacion afin. C es una constante que penaliza una dis-
continuidad y a es la pendiente de la diagonal principal. Yasa usa los valores
R =50y C = 5. Después de realizar la alineaciéon basada en afines, delimita
una busqueda de haz de oraciones como un nimero de oraciones de tamano
fijo centradas alrededor de los pares involucrados que se encuentran en el nivel
cognado. En la implementacion YASA tiene implementado un tamano haz de

20 oraciones por defecto.

En la segunda etapa, el componente de base afin se agrega a la funcion mi-
nimizada mientras se alinea. La puntuacion de coincidencia (match) se escribe

con la siguiente ecuacion:

Pr(c|n)

(_>A1 y P(match)|5)A2] (2.59)

Syasa = —log PR(C’n)

donde 0 es una cantidad calculada directamente a partir de la longitud,
contada en caracteres, de las oraciones fuente y candidatas a emparejar, asu-
miendo que sigue una distribucién normal. Por otro lado, el primer término es

una razon de verosimilitud que estima la probabilidad de que un emparejamien-
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to que involucre n palabras en promedio comparta ¢ cognados bajo el supuesto
de que las oraciones estan traducidas (numerador) o no (denominador). Asi-
mismo, ambas distribuciones se modelan con binomios cuya probabilidad de
éxito Pr y Pg se establecieron empiricamente con valores de 0.3 y 0.09, res-

pectivamente.

Una vez desarrollado e introduciendo un nuevo coeficiente para la distribu-

cién a priori de coincidencias, finalmente la puntuaciéon se convierte en:

Syasa = —A1 ([c logi—ﬂ - {W —¢) m%b (2.60)

=g logP(8|match) — A3 logP(match)

2.4. Meétrica de evaluacion de resultados

Para determinar si una traducciéon automaéatica es correcta o incorrecta, es
necesario realizar evaluaciones de precision. Las evaluaciones humanas serian
largas y costosas. Para detectar los errores de traducciéon de una manera rapida

y eficiente, son mediante métricas automaticas.

2.4.1. BLEU

Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) es una métrica de evaluacion
automatica propuesta por ( , ). La idea principal de esta
propuesta es que para evaluar la calidad de una traducciéon automaética, se
debe medir su cercania a una o mas traducciones hechas por humanos, donde
estos serviran como referencia usando una métrica numeérica, haciendo uso de

la precision modificada%® que se basa en n-gramas.

Entonces, la tarea principal de BLEU es comparar los n-gramas de la tra-
duccion candidata con los n-gramas de la traduccion de referencia y contar el
niamero de coincidencias (ver Cuadro 2.3). Las coincidencias son independien-

tes de la posicion de las palabras de la frase. Cuantas mas coincidencias, mejor

65La precision modificada busca mejorar el calculo de la presicién, que para hacer este
calculo simplemente se cuenta el nimero de palabras de la traduccién candidata que coinci-
den con una traduccion de referencia y posteriormente dividirla con el total de palabras de
la traducciéon candidata.
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It is a guide to action which ensures
Candidato that the military always obeys the
commands of the party.

It is a guide to action that ensures
Referencia 1 | that the military will forever heed
Party commands.

It is the practical guide for the army
Referencia 2 | always to heed the directions of the

party.

Cuadro 2.3: Traduccion candidato generado por un traductor automético con
dos traducciones de referencia hechas por humanos. Adaptado de (

, )-
seré la traduccién candidata.

Por lo tanto, la precisiéon modificada P, se calcula con la siguiente ecuaciéon

o ZCEcandidatos angramec Countdip(n - gram)

ZC”Ecandidatos Zn—gram’ec’ Count(n - gram’)

Para que una traducciéon candidata con una puntuacién alta pueda coincidir

P, (2.61)

con las traducciones de referencia en longitud, elecciéon de palabras y orden de
palabras; se le agrega un factor de penalizacion por brevedad BP, éste se
calcula con la ecuacion 2.62, donde c es la longitud de la oraciéon candidata y

r la longitud efectiva del corpus de referencia. Por lo tanto

1 st c<r
BP = (2.62)

Finalmente, la ecuacion del evaluador BLEU es

N
BLEU = BP xexp() _w,logP,) (2.63)

n=1

Los resultados de BLEU se encuentran en un rango de entre 0 y 1, aunque
en las publicaciones en el campo de la TA, es comun multiplicarlo por 100. Si
el valor es cercano a 1 (0 100 en el campo de la TA), es considerado como un
resultado exitoso. Este es independiente de la lengua, ya que utiliza sus propias

métricas para comparar las frases.
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2.4.2. Perplejidad

Para medir la calidad de traduccion de un modelo respecto a un lenguaje
de referencia, es necesario mostrarle datos invisibles que no estaban en nuestro

corpus de entrenamiento.

La perplejidad es una métrica de evaluacion intrinseca®® para los modelos
de lenguaje ( ) ). Para ello se requiere un conjunto de

pruebas o test.

Formalmente se define a la perplejidad de un modelo de lenguaje en un
conjunto de pruebas, como la probabilidad inversa del conjunto de prueba
normalizada por el niimero de palabras. Esto se calcula con la siguiente ecua-

cion:

Dado un conjunto de pruebas W = wyws...wy

zZ|=

PPL(W) = P(wjwa..wy)~

— N 1
P(wlwg...wN)

Para expandir la ecuacion de la probabilidad de W se recurre a la regla de

(2.64)

la cadena, quedando expresado como

N

prPL(W) = ] Iz

=1

1

(wi|w1w2...w,~_1)

(2.65)

La perplejidad indica el nimero de posibles candidatos para la palabra w;
dado wyws...w;_1. De la ecuaciéon 2.65 cuanto mayor es la probabilidad condi-
cional de la secuencia de palabras, menor es la perplejidad. Por consiguiente,
minimizar la perplejidad equivale a maximizar la probabilidad del conjunto de
pruebas segiin el modelo de lenguaje. Es decir, si los valores de la perplejidad

son bajos, indican un mejor ajuste.

66Una métrica de evaluacion intrinseca es aquella que mide la calidad de un modelo inde-
pendientemente de las tareas que estan destinadas.
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2.5. Datos

Un modelo de NMT necesita ser alimentado de unos corpus que contiene
miles o millones de frases de dos lenguas alineadas. Estos conjuntos de datos

son de: entrenamiento (train), desarrollo (dev) y pruebas (test).

El corpus train es utilizado para entrenar el modelo y es el mas grande
de todos. Mientras que dev es el conjunto de datos utilizado para evitar el
sobreentrenamiento o sobreajuste de un modelo, es decir, para que las traduc-
ciones puedan ser generalizadas a frases no vistas durante el entrenamiento.
Por ultimo, test es el corpus que se utiliza para la evaluaciéon de desempeno

del ajuste final del modelo.

Actualmente con el surgimiento de varios grupos de traductores en la region
mixe y con la llegada del internet en algunas zonas; la escritura Ayuuk estéa
viviendo su proceso de digitalizacion. Sin embargo, al empezar a clasificar
las variantes de la lengua Ayuuk, se observa que cada variante cuenta con
pocos recursos para la creacion de los corpus. En esta tesis se esta trabajando
con la variante que se habla en el municipio de San Juan Giiichicovi. Esta
variante tiene escasos recursos digitalizados, por lo que se recurri6 al trabajo
de campo para la recoleccion de mas textos. A continuacién se muestran los

datos disponibles de la lengua Ayuuk hasta el momento.

2.5.1. JW300

JW300 es un corpus paralelo de mas de 300 lenguas del mundo, compila-
das por ( , ). Es el resultado de traducciones religiosas y no
religiosas de diversas lenguas del mundo que la comunidad de los Testigos de

Jehové ha estado traduciendo, estos datos estan disponibles en OPUS7.

En JW300 la lengua Ayuuk aparece con el identificador mco del ISO 639-

STEl proyecto OPUS ( , ) es una coleccion de textos extraidos de la web,
convertidos y alineados para proporcionarle a la comunidad un corpus paralelo bajo licencia
CC-BY-NC-SA (https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/3.0/).
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3% v de acuerdo a la clasificacion de SIL International® pertenece al mixe de
Coatlan. De igual manera, la lengua espanola aparece con el identificador es
del ISO-639-17°. Actualmente el corpus espaiiol-Ayuuk de la regién de Coatlan
que proporciona JW300 tiene un total de 79,132 frases alineados y es el mas
extenso hasta el momento para la lengua Ayuuk. El proceso de descarga y

procesamiento de textos se aborda en el Capitulo 3.

g 151
g 150 135[7] |
2 125127
2 2512
= 107 112147
2 100 | :
[}
=
5

i 45 |
£ 50 =
Z.

I ! !
2010 2012 2014 2016 2018

Ano

Figura 2.27: Estadistica de publicaciones de la revista Atalaya en la lengua
Ayuuk de la variante de la region de Coatlan, cuenta con 107 en el ano 2011,
125 en 2012, 127 en 2013, 135 en 2014, 151 en 2015, 112 en 2016, 107 en
2017 y 45 en 2018; haciendo un total de 909 publicaciones. Datos tomados de
JW3007. Elaboracién propia.

La lengua Ayuuk de la variante del municipio de San Juan Giiichicovi (mir
en ISO-369-3) explorada en este trabajo, no se encuentra disponible en JW300.
Por tal motivo, fue necesario el trabajo de campo para la recoleccion de textos
de diferentes fuentes para las cuales habfa una traduccion disponible entre

espanol y Ayuuk de la variante mencionada.

681SO 693-3 es un conjunto de codigos que define identificadores de tres letras para todos
los lenguajes humanos conocidos. Las diferentes variantes de la lengua mixe aparecen con
las siguiente claves: mixe de Coatlan mco, mixe del Istmo (San Juan Giiichicovi) mir, mixe
de Juquila mzq, mixe de Mazatlan mzl, mixe de Tlahuitoltepec mzp, mixe de Totontepec
mto, mixe de Quetzaltepec prm y mixe del este negq.

59https://is0639-3.5il.0org/code_tables/639/data

"0El espaiiol en el ISO-639-1 aparece con el identificador es y en el ISO-369-2 e ISO-369-3
con esp https://is0639-3.sil.org/code_tables/639/data.

"https://object.pouta.csc.fi/0PUS-JW300/v1/language_statistics.json (Ulti-
ma visita 18 de agosto 2020).
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2.5.2. Traducciones recopiladas

Como se menciond en la seccion anterior, hasta el momento no hay ningtn

corpus disponible para la variante del Ayuuk de Giiichicovi. Hasta donde se

sabe, no ha habido una construcciéon de tal sistema para esta variante.

Los recursos que se pudieron recolectar en el trabajo de campo se pueden

ver en el Cuadro 2.4, asi como su estado abierto o no abierto.

‘ Recursos ‘ es mir
“La Biblia evangelios de: Mateo, Juan, Lucas y Marcos. Abierto No abierto
?Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos. Abierto No abierto
bCantos y poemas. No abierto | No abierto
Zgla ‘ap na deedy kuenté. No abierto | No abierto

rey kondoy.
IFabulas de Esopo. Abierto No abierto
€Archivo Nacional de lenguas indigenas de México. No abierto Abierto
TExtracciones en redes sociales. Abierto Abierto
9The dragon and the rabbit Abierto Abierto
hFrases traducidos por el autor. Abierto Abierto

Cuadro 2.4: Fuente de datos recopilados. Los datos abiertos se pueden encon-
trar en Github™.

Donde:

a) Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos (UNTI-INALI);
la Biblia (UNTI). Traducido por el Tr. Victoriano Santiago Cayetano, ha-
blante nativo y traductor de la Unién Nacional de Traductores Indigenas
(UNTT).

b) Cantos™ y poemas™.

¢) Na ap na deedy kuenté; El rey kondoy. Coleccion personal y traducciones

de Albino Pedro Juan, promotor de la lengua Ayuuk.

d) Esopo Mixe. Traduccion del profesor Melchor Escobar Ocana y profesora

Glafira Azcona Figueroa.

e) Lista de frases unicas del Archivo Nacional de Lenguas Indigenas de

Meéxico ( , ), traducidas por el autor de esta tesis.

https://github.com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt/

73 Algunos cantos populares en Ayuuk fueron escuchados y escritos por el autor de esta
tesis.

"Traducidos por el Tr. Victoriano Santiago Cayetano.
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f) Recopilaciones en redes sociales™.

g) The dragon and the rabbit™. Recopilacién del lingiiista del Instituto
Lingiiistico de Verano Norman W. Nordell durante su estancia en el

municipio de San Juan Giiichicovi. Este cuento es del inglés al Ayuuk y
esta bajo licencia CC BY-NC-SA™.

h) Frases traducidas por el autor de esta tesis. Las frases en espafiol son del

proyecto Tatoeba’.

Dado lo anterior, el corpus con el que se realizo este trabajo se compone
de las siguientes categorias: religion, leyes, literatura, cantos, redes sociales y

general (ver Cuadro 2.5).

’ Categorias \ KB ‘
Religion 935.3
Leyes 875.6
Literatura 143.2

Cantos y poemas | 6.2
Redes sociales 154
General 83.8

Cuadro 2.5: Tamano en KiloBytes de los archivos .txt de cada categoria que
contiene el corpus creado.

Algunos de los archivos ya se encontraban alineados, otros no. Para aquellos
que no estaban alineadas, se crearon las alineaciones de manera automatica con
la herramienta YASA (ver Figura 2.29), este proceso se describe en la Seccion
3.3. Al final de todo el procedimiento se pudo generar un corpus de 8, 127 frases

alineados de espanol al Ayuuk variante de Giiichicovi, ver Capitulo 3.

"5Es necesario aclarar que toda la escritura recopilada en redes sociales fueron corregidas
por el autor de esta tesis, ya que en su mayoria presentaban errores de escritura.

"https://mexico.sil.org/es/resources/archives/55868 (Ultima visita 26 en marzo
de 2021).

"Thttps://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/

https://www.manythings.org/anki/ (Ultima visita 26 de marzo de 2021).
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Figura 2.28: Representacion grafica del Cuadro 2.5.
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Capitulo 3
Corpus

En este capitulo se presenta la implementacion de los métodos del estado
del arte para la creacion del traductor automatico neuronal. La metodologia
abarca desde la recoleccion de datos, preprocesamiento de textos, criterios de
normalizacion, alineacién automética con Yasa, definicién del tamano de los

corpus, tokenizacion por subpalabras y configuracion de experimentos.

3.1. Recoleccion de datos

La materia prima de un sistema de traducciéon automético neuronal son
conjuntos de corpus bilingiies alineados. Como se mencioné en la Seccién 2.5,
estos conjuntos de datos son: train, dev y test. Sin embargo, el Ayuuk de
la variante de Giiichicovi (mir) es una lengua de escasos recursos textuales
digitalizados, por lo que hasta el momento no cuenta con ningtn corpus de
traducciones entre la lengua Ayuuk y espanol. En cambio, el Ayuuk de la va-
riante de la region de Coatlan (mco) cuenta con un corpus de libre acceso en
OPUS™, estas traducciones han sido publicados por los Testigos de Jehova
en sus revistas Atalaya que posteriormente fueron procesados y alineados por

( ), ver en Seccion 2.5.1.

Debido a que este es el primer trabajo de NMT para la lengua Ayuuk de
la variante de Giiichicovi, el trabajo de campo fue necesario para recolectar
traducciones y poder armar los corpus de entrenamiento para el modelo de
traduccion. En el trabajo de campo y en ciertos sitios de internet se pudo re-

colectar documentos en distintos formatos, otros se tradujeron directamente a

™https://opus.nlpl.eu/
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un formato .csv y en algunos casos se recurrieron a aplicaciones que utilizan
Optical Character Recognition (OCR) para escanear y extraer los textos de
documentos que no estan digitalizados.

t80

Todos los datos recolectados se convirtieron a un formato .txt® para fa-

cilitar los trabajos de normalizacion y alineacion.

3.2. Proceso de normalizacion

Como se menciond en la Seccion 1.1.2, la controversia por las diferentes
formas de escritura en la que se encuentra el Ayuuk de la variante de Giiichi-
covi y de otros municipios de la region mixe, hace que el procesamiento de los

textos no sea tan sencillo.

Debido a que este trabajo no pretende imponer ningin sistema de escri-
tura en especifico, el proceso de normalizaciéon se basa en el articulo de

( ). Este articulo reune toda la informacion relacionada con

el camino que ha seguido el intento de unificacion del alfabeto mize, asi como

los acuerdos a lo que se ha llegado. Con la normalizacion se pretende recupe-

rar el mayor nimero de palabras que fueron escritos con diferentes estilos y

asi evitar duplicados en el sistema de traduccion automatica (ver Figura 3.1).

Ademas, en este proceso se define la delimitacion de cada frase.

En el primer preprocesamiento se implementan las siguientes sustituciones

en la escritura del Ayuuk: la ch por la tsy y la n por la ny, como se senala en
( ). Asimismo, los acentos en las vocales de una pala-

bra en Ayuuk son eliminados, los del espanol se mantienen (ver Figura 3.2);
si un texto termina con un 7, ! y con un punto, se consideran como una frase

(aplica para textos del Ayuuk y del esparniol) (ver Figura 3.3).

Por dltimo, para mantener las caracteristicas de las frases, los caracteres
como punto y coma, coma, guiones y comillas; no se quitan. Estos caracteres
serviran en el proceso de alineacion con YASA. El c6digo completo del proceso
de normalizacién se puede consultar en https://github.com/DelfinoAyuuk/

corpora_ayuuk-spanish_nmt/

80Para la conversion de un pdf a txt desde la consola de Ubuntu, escribimos pdftotext
-layout "nombre-doc-origen".pdf "nombre-doc-destino".txt
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Ka’a miitsy mjépixy ko

a’oy xyakawaampitét. —
. .. miitsy
Normalizacion - miitsy
Méniték ap ja nawédijpé miich
jya’ay nyémaay. n — ny
ch — tsy nyémaay | s, nyémaay
46161 i némaa;
Windsén, kajné miich tii agiou — aelou Yy
mné’éméédébé. o
méniték  — méniték
Némeé to’oxyéjk ja

Jestis emaay.

Figura 3.1: Ejemplo de normalizacién, las frases son extractos de las Fabulas
de Esopo, Na ap na deedy kuenté y Evangelio de San Juan; se puede apreciar
que los pares de palabras (miitsy, miich) y (nyémaay, némaay) tienen el
mismo significado, ademaés, se decide quitar los acentos en las vocales para la
recuperacion de palabras. Elaboracion propia.

#sustituye ch por tsy; "n por ny
def convenio(a):
a = a.replace(""n","ny")
a a.replace("ch","tsy")
return a

Figura 3.2: Funciéon convenio para reemplazar la n por la ny y la ch por la tsy;
extracto de codigo para normalizacion escrito en Python. Elaboracion propia.

pre = pre.replace("!", "1 ")
pre = pre.replace("?","?.")
pre = pre.replace(".",".\n")

#Considera una frase hasta donde encuentre un punto
separaxpunto = pre.split("\n")
separaxpunto = [x.strip() for x in separaxpunto]

Figura 3.3: Codigo para la segmentacion de oraciones; extracto de coédigo para
normalizacion escrito en Python. Elaboracion propia.
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3.3. Alineaciéon con YASA

En algunas traducciones recolectadas las frases ya estdn alineadas por de-
fecto, puesto que vienen ordenados por filas y columnas con sus respectivas
traducciones, por ejemplo, las que estan en un formato .csv. Sin embargo,
hay otros textos muy extensos, como la Biblia, que necesitan de un alineador

automatico para que las frases tengan correspondencia.

Como ya se expuso en la Seccion 2.3.2.1, YASA es un programa bajo licen-
cia Apache License 2.0%" que alinea dos traducciones de un texto, los archivos
que contienen los textos traducidos deben ser del mismo formato. La alineacién

se realiza frase por frase para generar un bitexto®2.

Con el segmentador de oraciones que se presenté en la secciéon anterior
(ver Figura 3.3), se pudo realizar la separacion de frases siguiendo los criterios
mencionados en la Seccion 3.2. Las frases fueron acomodadas por filas en un
formato .txt. A continuacién se muestra el proceso de alineacion utilizando
dos pequefios parrafos de Na ap na deedy kuenté; espanol (izquierda) y Ayuuk

variante de Giiichicovi (derecha).

-Estoy deteniendo este cerro, si lo
suelto, caerd sobre mi. ;Me podrias
hacer un favor de ayudarme a dete-
ner este cerro? Ya estoy muy cansado
y necesito ir a comer, porque llevo dias

sin probar alimento.

-Joom ada m’éjk tunétsy ndij ijpy,

koodsy — add  n’éxmadsét,  xzynya
ka’abedébétsy ayd. sNej kap maydjt
mdunét koodsy xypyubedét, ok tij’ijpé
mitdsy add tun? Tydmétsy mad-
yéik nja wi kyay nja wi y’u’uga’any,
je’egéxp koodsy jeqydy jey’u’ugy maz-
yée té ndi’ity; téédsy anaxyé négé

anuu’xé’€ey.

Los textos presentados son normalizados y segmentados, generando dos ar-

chivos .txt; es.txt (Figura 3.4) y mir.txt (Figura 3.5). Donde cada linea

corresponde a una frase.

Una vez preparado el par de textos origen y destino, el siguiente paso es

ejecutar YASA dentro del directorio donde se encuentran los pares de textos.

8lhttps://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0
82Un bitexto es un par de textos origen y destino que se corresponden entre si.
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1 - estoy deteniendo este cerro, si lo suelto, caerd sobre mi
2 ;me podrias hacer un favor de ayudarme a detener este cerro?
3 ya estoy muy cansado y necesito ir a comer, porque llevo dias
sin probar alimento

Figura 3.4: Archivo es.txt normalizado y donde cada frase termina con un
punto.

1 -joom ada m’éjk tunétsy ndij’ijpy, koodsy ada n’éxmadsét,
xynya ka’abedébétsy aya

2 ;nej kap mayajt mdunét koodsy xypyubedét, ok tij’ijpé miidsy
ada tun?

3 tyamétsy madyéjk nja wi kyay nja wi y’u’uga’any, je’egéxp
koodsy jegyay jey’u’ugy maxyee té ndij’ity; téédsy anaxyé nége
anuu’xé’éy

Figura 3.5: Archivo mir.txt normalizado y donde cada frase termina con un
punto.

Con este paso se genera un archivo con extensiéon .xml que contiene las ali-
neaciones de las frases (ver Figura 3.6). Todo este proceso se ejecuta dentro de

una terminal linux Ubuntu con el siguiente comando®3.

yasa -1 0 -e ¢ -b 20 -0 c es.txt mir.txt >esmir.xml

<?7xml version="1.0" encoding="utf-8"7>

<!DOCTYPE CESALIGN PUBLIC "-//CES//DTD cesAlign//EN" "">

<cesAlign VERSION="1.14" type="sent" fromDoc="es.txt"
toDoc="mir.txt">

<linkList>

<1linkGrp>

<link xtargets="1;1" certainty="1.46127"></1link>

<link xtargets="2;2" certainty="1.518"></1link>

<link xtargets="3;3" certainty="3.31622"></link>

</1linkGrp>

</linkList>

</cesAlign>

Figura 3.6: Formato .xml de la alineacién un texto origen es.txt con un texto
destino mir.txt utilizando YASA.

83Donde -i o es la entrada de una sentencia por cada linea; -e c alinea cognados para
encontrar puntos de paso; -b n = 20 establece un radio entre puntos de paso; -o ¢ establece
el formato de salida de la alineacién.
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En la Figura 3.6 con xtargets="1;1" se puede interpretar que la primera
frase del espanol (Figura 3.4) tiene correspondencia con la primera frase del
Ayuuk (Figura 3.5), de manera similar la segunda y tercera frase tienen el

mismo patron.

En las alineaciones que contienen cientos o miles de frases, estas no son
tan obvias, como se puede ver en la Figura 3.7. La frase 202 del espanol estéa
alineada con la frase 206 del Ayuuk, pero la frase 207 del Ayuuk no tiene co-
rrespondencia con ninguna frase del esparniol. Asimismo, la frase 211 del Ayuuk

tiene correspondencia con dos frases del espanol; 206 y 207.

<link xtargets="202;206" certainty="-1.50749"></1link>
<link xtargets=";207" certainty="2.48883"></1link>

<link xtargets="203;208" certainty="2.81229"></1link>
<link xtargets="204;209" certainty="13.8585"></1link>
<link xtargets="205;210" certainty="4.99044"></1link>
<link xtargets="206 207;211" certainty="7.92825"></link>
<link xtargets="208;212" certainty="-1.50749"></1link>

Figura 3.7: Formato .xml de una alineaciéon con muchas frases. Extracto de la
alineaciéon de la Constitucion Politica de los Estados Unidos Mexicanos.

En este trabajo se decide excluir los xtargets origen y xtargets destino
que no cuentan con ninguna o tengan doble alineacion. Para este proceso,
el archivo .xml es parseado con el lenguaje Python para convertirlo en un
dataframe y eliminar los xtargets que tengan las caracteristicas antes men-

cionadas (ver Figura 3.8).

xtargets_es xtargets_mir

1 1

B oW M = o
@ oW N
@ @ W N

112 129 127
13 130 128
114 131 129
115 132 130
116 133 131

117 rows x 2 columns

Figura 3.8: Dataframe de un .xml parseado; alineacion de Na ap na deedy
kuenté.
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Los archivos .txt del lenguaje origen y destino que contienen las frases
también son convertidos a un dataframe, a estos se les asigna un id que pos-
teriormente con la funciéon merge de Python se juntan con los xtargets co-
rrespondientes a cada lengua, ver codigo en la Figura 3.9, y el resultado en la
Figura 3.10.

#lLista para los Ids
ID = [1]
for i in range(l,len(frases_es)+1):
ID. append (i)

#Covierte lista id a dataframe
id_ = pd.DataFrame (ID,columns=[’id_es’])
#Concatena id con su respectiva frase
id_frases = pd.concat([id_,frases_es], axis = 1)
#Une dos dataframes con el metodo merge de pandas
df _es = pd.merge(es, id_frases, left_on=’xtargets_es’,

right_on=’id_es’)

Figura 3.9: Coédigo para unir los dataframes que contienen los xtargets y las
frases del espanol, mediante el método merge de Python. Extracto de cédigo
de parseo y uniéon de dataframes.

Después, se genera un nuevo dataframe que contiene la concatenacion de
las frases del espanol con las frases del Ayuuk; siendo ésta la alineacion final

de frases de un documento generado con YASA (ver Figura 3.11).

xtargets_es id_es 0 xtargets_mir id_mir 0
0 1 1 kong'oy recibe su territorio y su pueblo 1 0 1 1 ko kong'oy nyaaxpaaty kyajtpaaty 1
1 2 2 y se dice, pues, que de verdad, llego el tiemp.. 1 2 2 jadu'un médya'agy yity ko ja xéé diempé y'aba.
2 3 3 2 2 ] 3 2
3 5 5 que de dos huevos que fueron encontrados alla .. 3 6 ] jadu'un médya'agy y'ity ko ja animaltu'udy ajx
4 8 8 desde entonces dicen que cada uno de nosotros .. 4 8 8 jadu'un ajxy my&dya'agy. jekyén jadu'un y'awij
111 128 128 asi es como los mixes creemos que es ella: jad.. 111 126 126 ném magunaax ajxy myéna'any ko ja tajééw jyéds
112 129 129 asi es como se dice, que es ella misma la que ... 112 127 127  ja tajééw kaay@ék uukeek ajxy xymyooyémb, paad...
113 130 130 37 113 128 128 37
114 131 131 de esta manera se cuenta que kong'oy ensefd a .. 114 129 129 jadu'unék kong'oy ja n'ap ndeedy néé duung jek...
115 132 132 dicen también que cuando nuestros antepasados .. 115 130 130 ko ajxy tyuung abéjky, amdsoo ajxy je's jyugya.

116 rows = 4 columns 116 rows x 4 columns

Espaiiol ayuuk

Figura 3.10: Unién de dataframes; frases con xtargets.

Posteriormente, todas las alineaciones generadas asi como las que ya es-

taban alineadas se almacenan en un solo dataframe, y a cada columna se le
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aplica la funcién drop_duplicates para eliminar duplicados, tanto en la pri-

mera como en la segunda columna.

Finalmente se logr6 juntar un bitext con 6,717 frases alineadas con exten-
sibn .txt y, es el archivo que se manipulard para generar los corpus de train,
dev y test. Es necesario mencionar que las alineaciones fueron extraidas de
manera aleatoria por el autor de este trabajo para revisar de forma manual
si efectivamente las alineaciones tienen correspondencia®*. El Cédigo completo
de parseo y uniéon de dataframes se puede consultar en https://github.com/

DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt/.

es mir

0 kong'oy recibe su territorio y su pueblo 1 ko kong'oy nyaaxpaaty kyajtpaaty 1

1 y se dice, pues, que de verdad, llego el tiemp... jadu'un médya'agy y'ity ko ja x&é diempé y'aba...

2 2 2

3 que de dos huevos que fueron encontrados alla ... jadu'un médya'agy y'ity ko ja animaltu'udy ajx...

4  desde entonces dicen que cada uno de nosofros ... jadu'un ajxy myédya'agy, jekyén jadu'un y'awij...
111 asi es como los mixes creemos que es ella: jad... ném magunaax ajxy myéna‘any ko ja tajééw jyéds...

112 asi es como se dice, que es ella misma la que ... ja tajééw kaay&ék uukeek ajxy xymyooyémb, paad...

113 a7 k)
114  de esta manera se cuenta que kong'oy ensefd a ... jadu'unék kong'oy ja n'ap ndeedy néé duung jek...
115  dicen también que cuando nuestros antepasados ... ko ajxy tyuung abéjky, amdsoo ajxy je's jyugya...

116 rows = 2 columns

Figura 3.11: Alineacién o bitexto de frases es-mir que corresponden al docu-
mento Na ap na deedy kuenté.

3.4. Obtenciéon de los corpus train, dev y test

Uno de los factores que definen el rendimiento del modelo de traducciéon
son el tamano y el contenido del corpus train, dev y test. Para los experimentos
de este trabajo se proponen dos divisiones de conjuntos de corpus: estricto y

aleatorio. El tamano de cada corpus dependeré de la division.

= Para la division estricta, el bitext con las 912 frases especializadas del

Archivo Nacional de Lenguas Indigenas ( , ) se reservaron para

84F] autor de esta tesis conoce la lecto-escritura Ayuuk y es un hablante nativo de la
lengua Ayuuk de la variante del municipio de San Juan Giiichicovi, por lo que la revision de
la alineacién automatica fue realizada por el mismo autor.
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ser el corpus test, para la obtencion de los corpus train y dev, al bitext
con las 6,717 frases tinicas se le aplico parte del codigo®® del Proyecto
Masakhane de lenguas Africanas. Donde el conjunto del test fue compa-
rado por cada fila de las 6,717 frases alineadas del bitext para eliminar
posibles duplicados, posteriormente se aplicé una funcién para eliminar
frases que tenian alguna semejanza; la funciéon fuzzfilter.®® Finalmen-
te, el bitext que contenia las 6,717 frases, fue reducido a 6,547; donde

5,847 son para train y 700 para dev (ver Cuadro 3.1).

» Para la division aleatoria, se juntaron las 912 frases especializadas del Ar-
chiwo Nacional de Lenguas Indigenas con las 6, 717 frases tnicas, después
se realizd un random para extraer nuevamente 912 frases que sirvieron
como test®”. Posteriormente se siguié el mismo procedimiento como para
la division estricta. Finalmente, el bitext que contenia las 6,717 frases,
fue reducido a 6,941; donde 5,941 son para train y 700 para dev (ver
Cuadro 3.1).

3.4.1. Obtencion de corpus en JW300 para el Ayuuk de

la variante de la regién de Coatlan

Para el caso del Ayuuk de la variante de la region de Coatlan. Esta va-
riante estd disponible en el portal de JW300® v ya se encuentra lista para
su descarga. Esto se puede hacer instalando opus-tools desde la terminal de
Linux con pip install opustools-pkg. Para descargar el corpus disponible

se emplea el siguiente comando:
» opus_read -d JW300 -s es -t mco -wm moses -w jw300.es jw300.mco -q
Para descomprimir los datos se emplea el comando.
= gunzip JW300_latest_xml_es-mco.xml.gz

Una vez descargados los archivos que contienen las frases alineadas, se hace

un procesamiento de textos® para eliminar caracteres especiales, duplicados y

85https://github.com/masakhane-io/masakhane-mt/blob/master/starter
_notebook_into_English_training.ipynb

86Esta funcion se puede escribir gracias a la biblioteca fuzzywuzzy, que se basa en la
distancia de Levenshtein para calcular una relaciéon de semejanza entre dos secuencias para
devolver un porcentaje de similitud.

8Thttps://github.com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt/

88nttps://opus.nlpl.eu/JW300-v1.php

89https://github.com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt/
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Conjunto estricto Conjunto aleatorio
Espanol | Ayuuk Giiichicovi || Espanol | Ayuuk Giiichicovi

Pares de frases 7,215
Frases tinicas 6,717

‘ Pares de frases train ‘ 5,847 H 5,941 ‘
Palabras 102,753 116,916 104,504 117,289
Palabras tnicas 12,990 18,399 13,150 18,775
Longitud promedio de frases 17.6 20 17.6 19.7
Longitud maxima de frases 93 109 142 171

‘ Pares de frases dev ‘ 700 H 700 ‘
Palabras 12,180 13,758 11,987 13,789
Palabras tnicas 3,463 4,015 3,529 4,104
Longitud promedio de frases 17.4 19.7 171 19.7
Longitud méaxima de frases 66 106 127 158
Pares de frases test 912 912
Palabras 4,513 4,099 15,883 17,711
Palabras tinicas 904 1,323 4,150 4,823
Longitud promedio de frases 5 4.5 174 194
Longitud méxima de frases 13 10 219 315

Cuadro 3.1: Descripcion general del corpus para el traductor automaético es-
mir-es.

alineaciones vacias.

Para la obtencion de los corpus train/dev/test se siguié el mismo pro-
cedimiento aleatorio mencionado en la Seccién 3.4, debido a que JW300 no

proporciona los corpus para realizar el test.

3.5. Proceso de tokenizacion

Después de crear los corpus necesarios para el entrenamiento del sistema de
traduccion y de realizar la limpieza de datos”, la tokenizacion fue el siguiente
paso antes de entrenar el modelo de traducciéon, ya que las entradas que re-
cibe una red neuronal son tokens representados en forma de vectores. Como
se vi6 en la Seccion 2.1.2.1, la Traduccion Automaética presenta un problema
de vocabulario abierto al tratar con palabras desconocidas, sin embargo, de
acuerdo con ( ), esto se resuelve segmentando las palabras

en subpalabras para generar combinaciones de palabras no vistas en el corpus.

Los corpus tanto para el conjunto aleatorio como para el conjunto estric-

to que se manipularon durante los experimentos de este trabajo son: train.es,

99Eliminando caracteres especiales en las frases.
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| Espanol | Ayuuk Coatlan |

Pares de frases 79,132
Frases tnicas 67,197

‘ Conjunto aleatorio

Pares de frases train 65,071

Palabras 1,102,333 918,525
Palabras tnicas 28,976 42,506
Longitud promedio de frases 16.9 14.1
Longitud maxima de frases 75 78

‘ Pares de frases dev ‘ 1000
Palabras 17,276 14,505
Palabras tnicas 3,537 3,541
Longitud promedio de frases 17.2 14.5
Longitud méxima de frases 66 52

‘ Pares de frases test ‘ 1000
Palabras 16,971 14,354
Palabras tnicas 3,561 3,469
Longitud promedio de frases 16.9 14.3
Longitud maxima de frases 68 63

Cuadro 3.2: Descripcion general del corpus para el Ayuuk de Coatlan (mco).

train.mir, dev.es, dev.mir, test.es y test.mir 1.

Para el proceso de tokenizacion, el procesamiento por Byte Pair Encoding
(BPE) se aplicd sobre el corpus de entrenamiento para extraer un ntmero
determinado de codigos BPE??, y posteriormente generar unidades de subpa-
labras aprendidas automaticamente a partir de los datos de entrenamiento.

Para realizar dicha accion, se instalé la biblioteca subword-nmt?3.
pip install subword-nmt

Para extraer el vocabulario subword BPE del train, se ejecuta el siguiente

comando desde la notebook de Jupyter Python.

! subword-nmt learn-joint-bpe-and-vocab --input train.$src

91Donde es es el codigo ISO-369-1 de la lengua Espaiiol, mir el cédigo ISO-369-3 de
la lengua Ayuuk de Giiichicovi. Para la prueba del Ayuuk de Coatlan se utilizaron las
extensiones es y mco respectivamente.

92En este trabajo se prob6 con un vocabulario BPE de 4,000 y 2,000.

93El proceso de instalacién se puede consultar en el repositorio https://github.com/
rsennrich/subword-nmt.
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train.$tgt -s nvoca -o bpe.codes.nvoca --write-

vocabulary vocab.$src vocab.$tgt

Aplicado el comando anterior, se generan los archivos bpe.codes.nvoca, vo-

cab.src y vocab.tgt 4. Posteriormente se aplican los siguientes comandos sobre

los corpus train, dev y test®.

! subword-nmt apply-bpe -c bpe.codes.nvoca --vocabulary
vocab.$src < train.$src > train.bpe.$src

! subword-nmt apply-bpe -c bpe.codes.nvoca --vocabulary
vocab.$tgt < train.$tgt > train.bpe.$tgt

! subword-nmt apply-bpe -c bpe.codes.nvoca --vocabulary
vocab.$src < dev.$src > dev.bpe.$src

! subword-nmt apply-bpe -c bpe.codes.nvoca --vocabulary
vocab.$tgt < dev.$tgt > dev.bpe.$tgt

! subword-nmt apply-bpe -c bpe.codes.nvoca --vocabulary
vocab.$src < test.$src > test.bpe.$src

! subword-nmt apply-bpe -c bpe.codes.nvoca --vocabulary

vocab.$tgt < test.$tgt > test.bpe.$tgt

Finalmente se generan los archivos con los textos segmentados en subpala-
bras, estos son: train.bpe.es, train.bpe.mir, dev.bpe.es, dev.bpe.mir, test.bpe.es
y test.bpe.mir. El contenido de cada uno de estos serén los tokens de entrada

para el entrenamiento, desarrollo y prueba del modelo de traduccion.

3.6. Instalacién de JoeyNMT

Para entrenar el modelo de traduccién se necesita de una herramienta que
soporte arquitecturas como RNNs y Transformers. JoeyNMT es la herramien-
ta que se utilizo en este trabajo para realizar los experimentos con modelos
Transformer. JoeyNMT se instala®® con el siguiente comando

9Donde nvoca = (2000 o 4000), src es la lengua origen y tgt la lengua objetivo.

9El notebook completo se puede ver en el proyecto original de lenguas africanas Masakha-
ne https://github.com/masakhane-io/masakhane-mt/blob/master/starter_notebook
_into_English_training.ipynb.

96FE] proceso de instalacién y los requerimientos se pueden consultar en el repositorio
https://github.com/joeynmt/joeynmt.
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pip install joeynmt
O clonando el repositorio con el siguiente comando

git clone https://github.com/joeynmt/joeynmt.git

3.6.1. Entrenamiento

La configuracion de los experimentos en JoeyNMT se deben realizar en un
formato .yaml, en este trabajo se llam¢ transformer.yaml. La configuracion
contiene la descripcion de la arquitectura del modelo (ntimero de capas ocul-
tas, namero de cabezales, dimension de embeddings,...); ruta a los datos de
train.bpe.es, train.bpe.mir, dev.bpe.es, dev.bpe.mir, test.bpe.es y test.bpe.mir;
ntmero de épocas y lotes; logitud maxima de frases; tasa de aprendizaje, entre

otros parametros®”.

Después de realizar la configuracion necesaria, inicia el entrenamiento eje-

cutando el siguiente comando

! cd joeynmt; /ve/bin/python3 -m joeynmt train configs/

transformer . yaml

Una vez finalizado el entrenamiento, si se desea conocer el puntaje BLEU

del dev y test del experimento, se ejecuta el siguiente comando

! cd joeynmt; /ve/bin/python3 -m joeynmt test configs/

transformer.yaml

Los resultados de algunos experimentos del modelo Transformer usando la
herramienta JoeyNMT con los datos disponibles hasta el momento, se mues-

tran en el siguiente capitulo.

9La configuracion del formato .yaml de los experimentos para el traductor neuro-
nal Ayuuk-Espanol se pueden consultar en https://github.com/DelfinoAyuuk/corpora
_ayuuk-spanish_nmt.

84


https://github.com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt
https://github.com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt

Capitulo 4
Experimentos y resultados

En este capitulo se presentan, evaltian y comparan los resultados de varios
experimentos realizados utilizando la arquitectura de traducciéon automética
del estado del arte basado en redes neuronales; la arquitectura Transformer
( , ). Para probar la hipotesis y responder a las preguntas de
investigacion de este trabajo se entrenaron dos variantes del Ayuuk”®; variante

del municipio de San Juan Giiichicovi® y variante de la region de Coatlan'®.

4.1. Configuraciéon de arquitectura neuronal

Para los experimentos de este trabajo se realizaron cuatro configuraciones
codificador-decodificador del modelo basada en la arquitectura Transformer.
Las primeras tres configuraciones son para el traductor espanol al Ayuuk de

Gdiichicovi y viceversa (es-mir-es):

= Configuraciéon A. Namero de capas: 3, niimero de cabezales: 4, dimen-
sion de embedding de entrada: 64, dimensién embedding: 64, tamano de
lote: 128.

= Configuracion B. Nuamero de capas: 6, nimero de cabezales: 4, di-
mension de embedding de entrada: 256, dimensiéon de embedding: 256,

tamano de lote: 128.

98En este capitulo las abreviaciones para el Ayuuk de la variante del municipio de San Juan
Giiichicovi, serd mediante su identificador ISO-639-3 mir; variante del Ayuuk de la region
de Coatlan con su identificador ISO-639-3 mco; y para el espanol mediante su identificador
ISO-639-1 es.

9Traductor es-mir y mir-es.

100Traductor es-mco y mco-es.

85



s Configuracion C. Numero de capas: 6, numero de cabezales: 4, di-
mension de embedding de entrada: 256, dimensiéon de embedding: 256,

tamano de lote: 32.

La cuarta configuracion codificador-decodificador corresponde al traductor

espanol al Ayuuk variante de la region de Coatlan y viceversa (es-mco-es):

= Configuracion D. Numero de capas: 6, nimero de cabezales: 4, di-
mension de embedding de entrada: 256, dimensiéon de embedding: 256,

tamano de lote: 512.

Estos modelos se entrenaron en un servidor con dos GPU Tesla V100. Para
obtener el resultado de los modelos es-mir y mir-es, usualmente tomoé alrededor
de 2h por épocas de 100, 5h por 250 y 6h por 150 épocas. Por otro lado, para
obtener el resultado de los modelos es-mco y mco-es, se tomo alrededor de
24h por 100 épocas. También se pudieron reproducir los experimentos en la

plataforma Colaboratory (https://colab.research.google.com).

4.2. Evaluaciones BLEU y perplejidad

En este trabajo se consider6 realizar dos divisiones en el conjunto de cor-
pus, ver Seccion 3.4. Los tamanos de train/dev/test del modelo de traduccion

espanol- Ayuuk de Giiichicovi-espanol, difieren dependiendo de cada divisién:
» Division estricta: train 5,847 / dev 700 / test 912

» Division aleatoria: train 5,941 / dev 700 / test 912

Por cada division se realizaron cinco experimentos (ver Figuras 4.1 y 4.2),
dos para la configuracién con menos capas (A) y tres para la configuracién con
més capas (B). De igual manera se modifico:

a) La longitud méaxima de frases (50 o 70).

b) El vocabulario del algoritmo de subpalabras BPE (con 2000 o 4000).
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es-mir transformer estricto es-mir transformer aleatorio
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Figura 4.1: Perplejidad y BLEU en el conjunto de desarrollo durante el entre-
namiento con 100 épocas en direccion es-mir.

4.2.1. Experimentos para el traductor es-mir-es

En las siguientes figuras se presentan los resultados de los experimentos

para el traductor es-mir-es.

La Figura 4.1 muestra la perplejidad y puntuacion BLEU en el conjunto de
desarrollo durante el entrenamiento para la direccion del espafiol (es) al Ayuuk
(mir). La primera parte del Cuadro 4.1, las columnas dos al cinco, presentan

los resultados de los conjuntos de desarrollo (dev) y prueba (test).

La Figura 4.2 muestra la curva de aprendizaje en la direcciéon de traducciéon
Ayuuk (mir) al espanol (es). La segunda parte del Cuadro 4.1, las columnas
del seis al nueve, presentan los resultados sobre el desarrollo (dev) y prueba

(test) para esta direccion de traduccion.
Como se puede observar, estos conjuntos de experimentos muestran que

la traduccion entre la lengua Ayuuk y espanol es posible, ver Secciéon 4.3. El

modelo con la configuracion (A) presenta un rendimiento muy bajo, en cambio
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Figura 4.2: Perplejidad y BLEU en el conjunto de desarrollo durante el entre-
namiento con 100 épocas en direccion mir-es.
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Figura 4.3: Perplejidad y BLEU en el conjunto de desarrollo del entrenamiento
es-mir 'y mir-es utilizando la configuracion (B) con 250 épocas.

se tiene més ganancia en el modelo con més capas (B), esto no es trivial ya que
se cuenta con una pequena cantidad de datos de entrenamiento. Por otro lado,
la division estricta como se esperaba muestra que es muy dificil de traducir, las
puntuaciones BLEU son minimas. Sin embargo, con las divisiones aleatorias,
las puntuaciones BLEU son mas prometedoras. También se observo que con la

configuracion (B) es mas “facil” traducir del espanol al Ayuuk que en la otra
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Configuracién A 100 épocas H Estricto es-mir | Aleatorio es-mir H Estricto mir-es | Aleatorio mir-es

BLEU dev test dev test dev test dev test
Longitud maxima 50
BPE 2000 1.72 0.05 1.66 1.71 0.64 0.10 0.91 0.66
Longitud méxima 50
BPE 4000 2.03 0.10 1.21 1.24 1.02 0.16 0.93 0.83

Configuracion B 100 épocas

‘ Estricto es-mir

‘ Aleatorio es-mir

H Estricto mir-es

‘ Aleatorio mir-es

BLEU dev test dev test dev test dev test
Max lenght 50 -

BPE 2000 3.91 0.10 3.59 3.70 2.21 0.41 2.49 2.72
Longitud maxima 50 . ; ) ; ;
BPE 4000 5.02 0.13 4.17 4.20 2.33 0.28 2.13 2.23
Longitud méxima 70 . . - ) -
BPE 4000 7.58 0.10 5.83 5.56 4.03 0.27 3.64 3.52
Configuracion B 250 épocas Aleatorio es-mir Aleatorio mir-es
BLEU dev test dev test
Longitud maxima 70 583 556 3.64 3.52

BPE 4000

Cuadro 4.1: Puntuaciones BLEU de los entrenamientos con direccion es-mir y
mir-es.

direccioén.

Dado los resultados prometedores de la configuracion (B) en la division
aleatoria, se realiz6 un experimento mas grande con 250 épocas, siguiendo la
intuicion de que ain no se ha alcanzado el rendimiento correcto con 100 épo-
cas. En la Figura 4.3 se muestra la curva de aprendizaje en el conjunto de
desarrollo del entrenamiento en ambas direcciones (es-mir, mir-es), la parte
inferior del Cuadro 4.1 muestra los resultados finales. De acuerdo con los re-
sultados, el entrenamiento con 250 épocas tiene el mismo puntaje BLEU que
con 100 épocas, destaca una elevacion de perplejidad en el step 4,000 lo que

indica un sobreentrenamiento del sistema.

Finalmente, después de observar el comportamiento del modelo experimen-
tando con las configuraciones (A) y (B), donde el conjunto aleatorio mostro
resultados exitosos en los puntajes BLEU (dev y test), se realiz6 otro experi-
mento en ambas direcciones con este conjunto bajo la configuracion C; donde
se reduce a 32 el nimero de lotes, se mantiene la BPE en 4,000 y se aumenta
a 100 la longitud maxima de frases. Este experimento da como resultado una
disminucion de perplejidad y un aumento en el puntaje BLEU, pasando de
5.56 a 7.29 para la direccion del espanol (es) al Ayuuk (mir) y 3.52 a 5.82
para la direccion Ayuuk (mir) al espafiol (es), en la Figura 4.4 y en el Cuadro

4.2 se muestran los resultados.
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BLEU transformer aleatorio PPL transformer aleatorio

10 | [— ES-MIR-BPE4000-C-100 y — ES-MIR-BPE4000-C-100
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10 10

Figura 4.4: Perplejidad y BLEU en el conjunto de desarrollo del entrenamiento
es-mir y mir-es utilizando la configuracion (C') con 150 épocas.

Configuraciéon C | Aleatorio || Aleatorio
150 épocas es-mir mir-es
BLEU dev | test || dev | test

Longitud max 100
BPE 4000 7.34 | 7.29 || 6.18 | 5.82

Cuadro 4.2: Puntajes BLEU de entrenamientos con la configuraciéon C' en
direccion es-mir y mir-es.

4.2.2. Experimento para el traductor es-mco-es

Como se menciona en la seccién anterior, la configuraciéon D corresponde
al traductor para la variante del Ayuuk de la region de Coatlan (mco). Esta
variante solo cuenta con la version aleatoria en el conjunto de corpus, el tamano

de cada corpus es:
» Division aleatoria: train 65,071 / dev 1000 / test 1000

La longitud méxima de frases se mantuvo en 70 y los vocabularios de sub-
palabras BPE en 4000. Por cada direccion de traducciéon solo se realizdé un
experimento con 100 épocas cada uno, en la Figura 4.5 se muestra la curva de

aprendizaje de ambas direcciones de traduccion.

Como se puede apreciar, los experimentos muestran que la traduccion
espanol- Ayuuk de Coatlan-espanol es mejor que para la variante de Giiichicovi.
El modelo con la configuracion (D) presenta un rendimiento muy aceptable,
esto se debe principalmente por el tamano considerable que tiene el corpus de

entrenamiento, por lo que las puntuaciones BLEU son muy prometedoras, ver
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Figura 4.5: Perplejidad y BLEU en el conjunto de desarrollo del entrenamiento
es-mco 'y mco-es con 100 épocas.

Configuraciéon D | Aleatorio Aleatorio
100 épocas es-mco mco-es
BLEU dev | test dev | test

Longitud max 70

BPE 4000 15.28 | 14.64 || 15.00 | 13.38

Cuadro 4.3: Puntajes BLEU de entrenamientos con direcciéon es-mco y mco-es.

resultados en el Cuadro 4.3.

Por otro lado, las traducciones en ambas direcciones (es-mco y mco-es) son
casi iguales a comparacion de las traducciones para la variante del Ayuuk de
Giiichicovi, lo més probable es que se deba a que los corpus de la variante
de Coatlan vienen de una sola fuente; es decir, traducciones de los Testigos
de Jehova. El modelo para esta variante todavia se puede mejorar pero no se
encuentra dentro del alcance de esta tesis, por lo que se deja para trabajos
futuros. Sin embargo, los resultados que arroja esta variante entrenada con
mas de 65,071 frases alineadas sirve de referencia para la variante del Ayuuk

de Giiichicovi, entrenada con menos de 6,000 frases alineadas.

4.3. Traducciones generadas por el modelo

Los puntajes BLEU y perplejidad dan una idea de como pueden ser las
traducciones candidatas que proporcionan el mejor modelo de traduccion ge-

nerado hasta el momento.
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En esta seccion se muestran algunos resultados de traducciéon que genera el
modelo entrenado con la configuracion (C'). Las frases de entrada se escogie-
ron de manera aleatoria dentro del corpus test. Asimismo, en cada cuadro de
resultados la fila origen contiene la frase que se quiere traducir, la fila objetivo
la traduccion correcta en la lengua destino y la fila candidato la traduccion

generada por el traductor automatico.

Traduccion Espanol - Ayuuk de Giiichicovi

Origen todos decian que soy malo
Objetivo age ném ajxy myana’any ko éétsy n’éxéégya’ayé
Candidato | a néje’e ajxy énajty myénaambé te’emjyédu’un kyé’éxé’éky

Origen entonces el presidente municipal
Objetivo | ja jéyéjpé méj kuduunk kopk’ajpé
Candidato | ménit ja jéy&jpé méj kuduunk kopk’ajpé

Origen ustedes me vieron ayer en el mercado
Objetivo mijts axééy xyijx jim ma too’ktaaktén
Candidato | xyijxétsy mijts axééy ma too’ktaaktén

Origen le dijeron sefior, ven y ve
Objetivo | ném ajxy nyémaay méj windsén, jam ukte’emy’ix
Candidato | ném ajxy y’adsooy méj windsén, weenétsy n’ijxé’éky

los estados de la federacion conservan la extension y limites que hasta hoy
han tenido, siempre que no haya dificultad en cuanto a éstos

médu’untyé estados ajxy yajpaady ma ja mexico naax jootyén, je’ené ja naax
Objetivo | tséwa’and ajxy myéédé neby ajxy jéda’aty nyé’égédéméédén, négoo mébéjnébhé
ajxy kya’ayajtsip kya’'ayajma’adé’éwét

ja kuduunk kugapxy ajxy mexico naax jooty, édaa ajxy je'e kéxyé wiiné
tsobaatp ku ja tyuunk kyapxy énajty oy oyé té kya’atuny

Origen

Candidato

Cuadro 4.4: Algunas traducciones candidatas Ayuuk (mir) generadas por el
traductor automatico.

Los cuadros 4.4 y 4.5 muestran las traducciones candidatas generadas por
el modelo de traduccion automatica de textos para el Ayuuk de Giiichicovi. El
Cuadro 4.6 muestra las traducciones candidatas generadas por el modelo de

traduccion para el Ayuuk variante de la region de Coatlan.
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Traduccion Ayuuk de Giiichicovi - Espanol

Origen ném ajxy nyémaay méj windsén, jam ukte’emy’ix
Objetivo le dijeron senor, ven y ve
Candidato | y ellos le dijeron sefior,

Origen jim jaa koy y’aame’naay
Objetivo el conejo estaba escondido
Candidato | estaba el conejo

ném ja ya’ay ajxy y’adsooy ku édaa ya’eay éxyép kya’aku'uwandéyjéya’ayé,

kap &jts miitsy éxyép té nyajké’édégé’éy

Objetivo respondieron y le dijeron si éste no fuera malhechor, no te lo habriamos entregado
Candidato | ellos le respondieron si fuere necesario que no hagas

Origen

Origen ja jéyéjpé méj kuduunk kopk’ajpé
Objetivo | entonces el presidente municipal
Candidato | al presidente de la republica

Origen némeé ja ya'ay nyémaagyumbé ko oy yajpaady
Objetivo | me dijo que se encuentra bien
Candidato | y ¢l dijo hombre, que el hijo estaba enfermo

Cuadro 4.5: Algunas traducciones candidatas espafiol (es) generadas por el
traductor automatico.

Traduccion Espanol - Ayuuk de la variante de Coatlan

Origen , qué esperanza tenemos ?
Objetivo (, ti di’ib ni’amuké n’awijx njéjp’ijxém ?
Candidato | ; ti n’awijx njéjp’ijxém ?

Origen también tenemos el ejemplo del escritor del salmo
Objetivo nan xymyo’oyémé oybyé ijxpajténé ja dios méduumbé di’'ib jyaayé salmo
Candidato | nan nméd&jtémeé oybyé ijxpajtén mé salmo

Traduccion Ayuuk de la variante de Coatlan - Espanol

Origen pes xémé xymyo’oyém di’ib meeré nyajtégoy’ajtém ma tu’uk tu’ugé jotmay
Objetivo siempre nos da justo lo que necesitamos para superar cada problema
Candidato | él siempre nos da lo que es justo en cada situacién

Origen ets kom oyjya’ay , ta tpudéké énd’ktéjk ets pénaty nddmném téjkép éxpéjkpé
Objetivo como es hospitalario , anima a los jévenes y a los nuevos
Candidato | como es bueno , los jovenes ayudan a los jovenes y a los que estan dispuestos

Cuadro 4.6: Traducciones espanol(es) y Ayuuk de Coatlan (mco) generadas
por el traductor automaético.

4.4. Discusion

En la seccion anterior se vio el proceso de experimentacion para encontrar
un modelo de traduccidén que se ajuste a los recursos con los que cuenta la
lengua Ayuuk de Giiichicovi, asi como un breve experimento para el Ayuuk de

la variante de Coatlan.

Con los resultados obtenidos se prueba la hipotesis y se responden las pre-
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guntas de investigacion de este trabajo. Los experimentos demostraron que
los sistemas de TA del estado del arte, basados en redes neuronales, son lo
suficientemente adecuados para crear traducciones entre la lengua Ayuuk de
Giiichicovi al espatiol, y viceversa. Estos modelos del estado del arte se pueden
adaptar de acuerdo a los recursos que se tienen para tener un desempeno exi-
toso. Ademas, con los puntajes BLEU y perplejidad obtenidos, se generé un
resultado base (Baseline) que sera referencia para trabajos futuros para esta
variante del Ayuuk.

De acuerdo con el ( ), el Ayuuk de la variante del Giiichicovi y
el Ayuuk de la variante de Coatlan estan clasificados dentro del mize bajo (ver
Cuadro 1.2). Por esta razon se probé el traductor mir-es, pasandole como en-
trada frases que corresponden al Ayuuk de la variante de Coatlan, el resultado
de la traduccion se puede ver en el Cuadro 4.7. De igual manera, se realizo el
mismo experimento para el traductor mco-es pasandole como entrada frases

del Ayuuk de la variante de Giiichicovi.

TraducciOn mco dentro del sistema de traduccidén mir-es

Origen i, ti di’ib ni’amuké n’awijx njéjp’ijxém ?
Objetivo | j qué esperanza tenemos 7

Candidato | ;qué nueva esa casa?’

Origen ok, ta jyam’ajty tu'ugé jotmay mé naymyujkén
Objetivo posteriormente surgié un problema

Candidato | justo en la hora

Traduccion mir dentro del sistema de traduccion mco-es

Origen age ném ajxy myana’any ko éétsy n’éxéégya’ayé
Objetivo todos decian que soy malo

Candidato | mantenga la paz

Objetivo | ja tsyiit tyats ja uk éyé’p ajxy xim

Destino el gato y el perro estan jugando

Candidato | el cargo de la ciudad

Cuadro 4.7: Prueba de traduccién del Ayuuk-espanol, introduciendo una va-
riante distinta al destinado.

Los resultados muestran que por el momento, no es posible traducir una
variante diferente para la que ha sido entrenado el traductor, ni aunque per-
tenezcan (segin el INALI), a la misma variante lingiiistica, como el caso del
Ayuuk de Giiichicovi y Coatlan, que estan clasificadas dentro del mize bajo.

Las principales razones que justifican lo anterior, remiten a la falta de datos de
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entrenamiento y diferencias en estilo de escritura en la variante de Giiichicovi;
aunque en la variante de Coatlan hay mas datos, falta recopilar textos de otras
categorias, el nimero de vocales es otra barrera, puesto que, como se puede ver
en el Cuadro 4.7, la escritura de la variante de Coatlan hace uso de la vocal d,

ausente en la variante de Giiichicovi.

Por otro lado, la calidad de la mayoria de las traducciones de frases en
el traductor automatico creado son erréneas, esto tiene que ver con los pocos
datos de entrenamiento que se tienen actualmente y la escritura no estanda-
rizada. Sin embargo, en un futuro donde exista un nimero mayor de datos,
se podré realizar un analisis morfoloégico mas profundo, lo que llevara a crear
nuevas herramientas para mejorar el modelo de traduccién en la lengua Ayuuk

de la variante de Giiichicovi.
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Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo se cre6 el primer sistema de traduccién automaética de tex-
tos para la lengua Ayuuk, variante del municipio de San Juan Giiichicovi, al
espanol y viceversa. Donde se sostiene como hipoétesis, que es posible adecuar
los sistemas de traducciéon automatica del estado del arte, basados en redes
neuronales; para crear traducciones entre las lenguas antes mencionadas. Sin
embargo, construir por primera vez un sistema de TA en un escenario con
escasos recursos y sin antecedente de trabajo relacionado con dicha lengua,
implica distintas y complicadas etapas de desarrollo, desde la recoleccion de
datos hasta el entrenamiento del sistema, dando lugar a conclusiones especifi-

cas en cada etapa.

La etapa de trabajo de campo para la recolecciéon de textos fue muy fruc-
tifera, debido a que hubo participacion de personas que estdn inmersas en la
traduccion y preservacion de la lengua Ayuuk de la variante trabajada en esta
tesis. Con la buena respuesta por parte de los traductores se logr6 juntar ar-

chivos de diferentes categorias (religion, leyes, literatura,...), ver Cuadro 2.5.

Sin embargo, la mayoria de lo recolectado esta protegido por derechos de
autor y solamente algunos tienen licencia libre, a pesar de eso, es un buen
punto de partida para promover que la creaciéon de obras futuras sean abier-
tas y con ello lograr que personas hablantes y no hablantes interesados en la
lengua, tengan acceso a estos materiales. Liberar estos recursos permitira que
la comunidad pueda aportar mejoras, que no solo beneficiarian la creaciéon de
un corpus de libre acceso para trabajos futuros en PLN en esta lengua, sino
también en otros &mbitos como el educativo, con la generaciéon de materiales

didéacticos para el aprendizaje.

Encontrar textos alineados a nivel de frases entre una lengua aglutinante

como el Ayuuk y un lengua fusionante como el espanol, es dificil. En lo que
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respecta a la alineaciéon automéatica de textos extraidos de las traducciones
recolectadas entre el Ayuuk y espanol, se obtuvieron resultados satisfactorios
con la herramienta de alineacion Yasa ( : ), no obstan-
te, fue necesaria y primordial la verificacion manual de las alineaciones para
corroborar que las frases entre ambas lenguas tuvieran correspondencia. En
este sentido, a través del trabajo realizado se reitera la importancia de que
las alineaciones automaticas deben ser verificadas por hablantes que tengan
conocimientos de lecto-escritura de la lengua que se esta trabajando, a fin de
tener mayor certeza de las correspondencias entre frases, ya que los puntajes
ofrecidos por Yasa no son suficientes y es necesaria una revision manual para
lograr una adecuada alineacion. Para futuras alineaciones autométicas se se-

guirad trabajando en esta direccion.

El corpus utilizado tuvo que ser creado desde cero porque antes de este
trabajo no se tenia registro de un corpus para la variante del Ayuuk de Giii-
chicovi, aunque en la plataforma JW300 hay un corpus de libre acceso, éste
corresponde al Ayuuk de la region de Coatlan. Uno de los problemas que per-
siste en los textos de la lengua Ayuuk de la variante de Giiichicovi, es la escasez
de recursos y el limitado acceso a ellos, asi como la variaciéon en la escritura
(“petakera” y “bodeguera”) a pesar de pertenecer a la misma variante, lo que

dificult6 el proceso de normalizacion.

La forma en que se ataco este problema fue retomando el articulo de
( ), donde se rescatan los acuerdos a los que han logrado
llegar ambas posiciones para tratar de unificar la escritura, con base en esa
informacion se logré crear una funcion para normalizar la escritura e intentar
recuperar el mayor nimero de palabras que variaban en la forma en que esta-
ban escritas. Es conveniente mencionar que para el proceso de normalizacion
durante la construccion de futuros corpus, se seguiran respetando las posicio-

nes del estilo de escritura.

La tokenizaciéon por subpalabras utilizando el algoritmo BPE tiene la ven-
taja de generar combinaciones no vistas en el corpus de entrenamiento, en
( ) se menciona que este algoritmo puede mejorar sig-

nificativamente resultados de traducciéon para lenguas de escasos recursos, por
ese motivo, la tokenizaciéon por subpalabras fue implementada sobre los cor-

pus utilizados en este trabajo, sin embargo, en un futuro donde existan mas

97



datos y con ello un anélisis méas profundo de la lengua, podria elaborarse al-
gin segmentador morfologico que sin duda alguna, beneficiaria el modelo de

traduccion.

En experiencias anteriores no habia sido prometedor el empleo de modelos
de traduccidén automaética basadas en arquitecturas de aprendizaje profundo,
particularmente con la configuracién seq2seq, para las lenguas nativas de las
Américas ( , ); particularmente porque habian pocos o nin-
gun dato de entrenamiento. Sin embargo, este trabajo muestra que un modelo
estdndar basado en la arquitectura Transformer y ain con una configuracion
limitada en recursos, puede producir resultados prometedores. Estos resulta-
dos todavia son bajos comparados con los estandares normales en el campo de
la TA! pero a pesar de ello, los puntajes BLEU obtenidos son buenos indi-
cadores para un futuro en el que se cuente con mas datos para la realizacion
de este trabajo.

En lo que refiere a los resultados obtenidos en los experimentos, se puede
ver que es mas facil traducir del espanol al Ayuuk de Giiichicovi, que de ma-
nera inversa, debido a que el espanol ya cuenta con una escritura estandariza;
mientras que los resultados con la lengua Ayuuk derivan de los pocos datos de
entrenamiento que se tiene hasta el momento, asi como de las marcadas dife-
rencias de escritura entre los “bodegueros” y “petakeros” utilizado en el corpus

de entrenamiento.

Ademaés, se observo que las frases especializadas del Archivo Nacional de
lenguas indigenas de México podrian establecer una buena referencia para la
evaluacion del progreso y rendimiento del sistema de traducciéon en trabajos
futuros. Por tdltimo, en un futuro no se descarta la posibilidad de experimentar
con traducciones sintéticas generadas a partir de un modelo de traduccion con

exitosos puntajes BLEU y perplejidad.

Las principales contribuciones de esta tesis son las siguientes:

= Recoleccion, digitalizacion y alineacion de textos de diferentes fuentes

para las cuales habia una traduccion entre Ayuuk de la variante de Giii-

101 Algunas puntuaciones BLEU de experimentos de traduccién de lenguas africanas se
pueden consultar en la siguiente liga https://github.com/masakhane-io/masakhane-mt/
tree/master/benchmarks
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chicovi y espanol.

» Creacién de corpus para el entrenamiento y evaluacion del sistema de

traduccion mar-es-mir.

= Creacién del primer traductor automaético de textos mir-es-mir, asi como
la generacion de un resultado base (baseline) que sera la referencia para

trabajos futuros.

» Creacion de un repositorio'“?

donde se puede consultar el codigo base de
este trabajo, resultados de entrenamiento y la parte del corpus que estéa

disponible bajo licencia libre.

» Codigo para descargar, procesar y obtener los corpus train/dev/test de
los datos disponibles en JW300 del Ayuuk de la variante de la region de

Coatlan (mco).

Asimismo, con la finalidad de enriquecer este trabajo, se han publicado y

presentado en congresos, los siguientes articulos en torno al tema:

= Articulo
Zacarias, D. y Meza, 1. : Ayuuk-Spanish Neural Machine Translator. Pro-
ceedings of the First Workshop on Natural Language Processing for Indi-
genous Languages of the America. pp. 168-172. 2021. (

, 2021)

= Articulo
Zacarias, D. y Meza, L. : Traductor Automéatico Neuronal Ayuuk-Espanol.
Research in Computer Science special issue: Proceedings of COMIA. pp.
10. 2021.

» Tutorial /Platica
Traduccion automética para lenguas originarias de México. Encuentro

Nacional de Computacion 2021 realizado el 09 de agosto de 2021.

En resumen, para mejorar el rendimiento del sistema de traduccion, el

trabajo futuro se centrara en:

102https://github. com/DelfinoAyuuk/corpora_ayuuk-spanish_nmt
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1. Recopilar méas datos, especialmente teniendo en cuenta las diferentes va-
riantes de la lengua Ayuuk. Hasta ahora en este trabajo se abord6 una
variante especifica, pero existen multiples variantes que también carecen

de una ortografia estandarizada.

2. Aunque la configuracion estricta penaliza fuertemente al sistema, las fra-
ses especializadas podrian establecer una buena referencia para evaluar
el progreso y el rendimiento del sistema de traducciéon automatica, por

lo que se seguira evaluando bajo esta configuracion.

3. En este trabajo la tokenizacion fue basada en subpalabras, sin embargo,
un enfoque basado en un anélisis morfoldgico mas profundo podria llegar

a beneficiar el modelo de traduccion (

, 2018).

4. El proceso de normalizacién seguird respetando las posiciones del estilo
de escritura de los “petakeros” y “bodegueros”; asi como el niimero de

vocales que tiene cada variante.

5. La escasez de datos es un poco alarmante, por lo que una generaciéon
sintética de corpus para aumentar el conjunto de datos podria benefi-
ciar al sistema de traduccion, siempre y cuando el conjunto de datos de
entrenamiento del sistema que genere las traducciones tenga un tamano

considerable!®3.

Finalmente, es necesario mencionar que para hacer que este proyecto crezca
y tenga alcance con otras variantes del Ayuuk, es indispensable que mas per-
sonas nativas hablantes de la lengua se involucren en este tipo de proyectos,
no necesariamente en TA, pero si desde sus ambitos posibles como lo es la
traduccion de frases en texto o audio, creando material didactico para fomen-
tar la lecto-escritura, paginas web para dar a conocer la cultura y la lengua,
digitalizar y crear obras bajo licencia libre para que sean mas accesibles a la
comunidad de hablantes y no hablantes que esten interesados en la lengua, en-
tre otros. Sin olvidar que actualmente la llegada y el rapido crecimiento de las
TIC’s ha impactado muchas areas de la sociedad, y es urgente incorporarlas y

aprovecharlas en el trabajo de rescate y revitalizacion de las lenguas indigenas.

103n tamafo considerable para lenguas de escasos recursos seria aproximadamente 500,000
frases emparejadas.

100



Bibliografia

3BluelBrownEspanol.  (2020).  Los Cadlculos de la Retropropagacion |
Aprendizaje Profundo. Capitulo 4. https://www.youtube.com/watch?v=
CyPjDPKtycM&list=LL&index=3.

Agi¢, Z., y Vuli¢, L (2019). JW300: A Wide-Coverage Parallel Corpus for
Low-Resource Languages. En Proceedings of the 57th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics (pp. 3204-3210). Floren-
ce, Italy: Association for Computational Linguistics. https://www.aclweb
.org/anthology/P19-1310. doi: 10.18653/v1/P19-1310

Alvarez, S. M., Paoletti, M. E., Hurtado, J. M. H., Gallego, J. A., Plaza, J.,
y Martin, J. D. (2019). Ewvaluacion de Rendimiento del Entrenamiento

Distribuido de Redes Neuronales Profundas en Plataformas Heterogéneas.

Bahdanau, D., Cho, K., y Bengio, Y. (2014). Neural Machine Translation
by Jointly Learning to Align and Translate. https://arxiv.org/abs/1409
.0473. doi: 10.48550/ARXIV.1409.0473

Bengio, Y., Ducharme, R., Vincent, P., y Janvin, C. (2003). A Neural
Probabilistic Language Model. Journal of Machine Learning Research, 3,
1137-1155.

Berger, A., Brown, P. F., Della Pietra, S. A., Della Pietra, V. J., Gillett,
J. R., Lafferty, J., ... Ures, L. (1994). The Candide system for machine
translation. En Human language technology: Proceedings of a Workshop held
at Plainsboro, New Jersey, March §-11, 199.

Bhattacharyya, P. (2015). Machine translation. CRC Press. doi: https://
doi.org/10.1201 /b18004

101


https://www.youtube.com/watch?v=CyPjDPKtycM&list=LL&index=3
https://www.youtube.com/watch?v=CyPjDPKtycM&list=LL&index=3
https://www.aclweb.org/anthology/P19-1310
https://www.aclweb.org/anthology/P19-1310
https://arxiv.org/abs/1409.0473
https://arxiv.org/abs/1409.0473

Bojanowski, P., Grave, E., Joulin, A., y Mikolov, T. (2017). Enriching Word
Vectors with Subword Information. https://arxiv.org/abs/1607.04606.
doi: 10.48550/ARXIV.1607.04606

Bragagnini Mendizabal, C. M. (2019). Traduccion Automdtica del Esparniol al
Inglés usando Redes Neuronales Profundas con Informacion Conceptual de

Sentencias. Tesis de Maestria. Universidad Catolica San Pablo, Per.

Brown, P. F.; Cocke, J., Della Pietra, S. A., Della Pietra, V. J., Jelinek, F.,
Lafferty, J. D., ... Roossin, P. S. (1990). A Statistical Approach to Machine
Translation (n.° 2). Vol. 16. (pp. 79-85). Computational Linguistics.

Brown, P. F., Della Pietra, S. A., Della Pietra, V. J., y Mercer, R. L. (1993).
The Mathematics of Statistical Machine Translation: Parameter Estimation
(n.° 2). Vol. 19. (pp. 263-311). Computational Linguistics. https://www
.aclweb.org/anthology/J93-2003.

Brunning, J. J. J. (2010). Alignment models and algorithms for statistical

machine translation. Doctoral thesis. University of Cambridge.

Canziani, A. (2020). Atencion y el Transformador. Aprendizaje Profundo.
Consultado el 20 de julio de 2021. https://atcold.github.io/pytorch
-Deep-Learning/es/week12/12-3/.

Cavar, M., Cavar, D., y Cruz, H. (2016, may). Endangered Language Docu-
mentation: Bootstrapping a Chatino Speech Corpus, Forced Aligner, ASR.
En Proceedings of the Tenth International Conference on Language Resour-
ces and Evaluation (LREC 2016). Paris, France: European Language Re-
sources Association (ELRA).

Cho, K., van Merrienboer, B., Bahdanau, D., y Bengio, Y. (2014). On
the Properties of Neural Machine Translation: Encoder-Decoder Approaches.
https://arxiv.org/abs/1409.1259. doi: 10.48550/ARXIV.1409.1259

Cho, K., van Merrienboer, B., Gulcehre, C., Bahdanau, D., Bougares, F., Sch-
wenk, H., y Bengio, Y. (2014). Learning Phrase Representations using RNN

Encoder-Decoder for Statistical Machine Translation. https://arxiv.org/
abs/1406.1078. doi: 10.48550/ARXIV.1406.1078

Dash, N. S. (2008). Corpus Linguistics: An introduction. Encyclopedia of Life
Support System (EOLSS).

102


https://arxiv.org/abs/1607.04606
https://www.aclweb.org/anthology/J93-2003
https://www.aclweb.org/anthology/J93-2003
https://atcold.github.io/pytorch-Deep-Learning/es/week12/12-3/
https://atcold.github.io/pytorch-Deep-Learning/es/week12/12-3/
https://arxiv.org/abs/1409.1259
https://arxiv.org/abs/1406.1078
https://arxiv.org/abs/1406.1078

Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., y Toutanova, K. (2019). BERT: Pre-
training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding.
https://arxiv.org/abs/1810.04805. doi: 10.48550/ARXIV.1810.04805

Dot-CSV. (2018). ;Qué es una Red Neuronal? Parte 3.5 : Las Matemdti-
cas de Backpropagation | DotCSV. https://www.youtube.com/watch?v=
M5QHwkkHgAA&t=912s.

EAMT. (2008). What is Machine Translation? FEuropean Association for
Machine Translation. Consultado el 26 de octubre de 2020. http://www
.eamt.org/mt . php.

Feist, T., y Palancar, E. (2015). Oto-Manguean Inflectional Class Database.

University of Surrey.

Gelbukh, A. (2007). Estado de la investigacion. En Memoria del I Sim-
posio Internacional sobre Organizacion del Conocimiento: Bibliotecologia y

Terminologia (p. 337).

Ghojogh, B., y Ghodsi, A. (2020, 12). Attention Mechanism, Transformers,
BERT, and GPT: Tutorial and Survey. doi: 10.31219/o0sf.io/m6gcen

Goldberg, Y. (2017). Neural Network Methods for Natural Language Pro-
cessing. Synthesis Lectures on Human Language Technologies, 309. doi:
10.2200/S00762ED1V01Y201703HLT037

Goodfellow, 1., Bengio, Y., y Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press.
http://www.deeplearningbook.org.

Gutierrez-Vasques, X. (2015, junio). Bilingual lexicon extraction for a distant
language pair using a small parallel corpus. En Proceedings of the 2015 Con-
ference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Student Research Workshop (pp. 154-160). Denver, Colorado:
Association for Computational Linguistics. doi: 10.3115/v1/N15-2021

Gutierrez-Vasques, X., Sierra, G., y Hernandez, 1. (2016, 05). Azolotl: a Web
Accessible Parallel Corpus for Spanish-Nahuatl. LREC.

Helel, J., y Libovicky, J. (2017). Neural Monkey: An Open-source Tool for
Sequence Learning (n.° 107). Prague, Czech Republic: The Prague Bu-
lletin of Mathematical Linguistics. http://ufal.mff.cuni.cz/pbml/107/
art-helcl-libovicky.pdf. doi: 10.1515/pralin-2017-0001

103


https://arxiv.org/abs/1810.04805
https://www.youtube.com/watch?v=M5QHwkkHgAA&t=912s
https://www.youtube.com/watch?v=M5QHwkkHgAA&t=912s
http://www.eamt.org/mt.php
http://www.eamt.org/mt.php
http://www.deeplearningbook.org
http://ufal.mff.cuni.cz/pbml/107/art-helcl-libovicky.pdf
http://ufal.mff.cuni.cz/pbml/107/art-helcl-libovicky.pdf

Hochreiter, S., y Schmidhuber, J. (1997, 12). Long Short-Term Memory.
Neural computation, 9, 1735-80. doi: 10.1162/neco.1997.9.8.1735

Hutchins, J. (1982). The evolution of machine translation systems/w. john hut-
chins. Practical experience of machine translation, V. Lawson (ed.) North-
Holland Publishing Company/ () ASLIB.

Hutchins, J. (2006). Machine Translation: History. Encyclopedia of Language
and Linguistics, 7, 375-383.

Hutchins, W. J. (2001, January). Machine Translation over fifty years. Histoire
Epistémologie Langage, 23, 7-31. doi: 10.3406/hel.2001.2815

Hutchins, W. J., y Somers, H. L. (1992). An introduction to machine transla-
tion (Vol. 362). Academic Press London.

INALIL (2009). Catdlogo de las lenguas indigenas nacionales: Variantes lin-
glitsticas de México con sus autodenominaciones y referencias geoestadisti-

cas. (Primera ed.). México, D.F.: Instituto Nacional de Lenguas Indigenas.

INEGI. (2020). Censo de Poblacion y Vivienda 2020. Instituto Nacional de
Estadistica y Geografia. Consultado el 10 de febrero de 2021. https://
www.inegi.org.mx/programas/ccpv/2020/default.html#Tabulados.

INPI. (2017). Etnografia del pueblo mize de Oazaca (ayuukji’dy). Ins-
tituto Nacional de los Pueblos Indigenas. Consultado el 12 de marzo
de 2020. https://www.gob.mx/inpi/articulos/etnografia-del-pueblo

-mixe-ayuukja-ay.

Joulin, A., Grave, E., Bojanowski, P., y Mikolov, T. (2016). Bag of Tricks
for Efficient Text Classification. Vol. abs/1607.01759. CoRR. http://arxiv
.org/abs/1607.01759.

Juan Ampuero, A. (2008). Lengua Espanola Morfologia: Los monemas.

http://mimosa.pntic.mec.es/ajuan3/lengua/monemas.htm.

Jurafsky, D., y Martin, J. (2019). Speech and Language Processing: An In-
troduction to Natural Language Processing, Computational Linguistics, and
Speech Recognition. Draft. https://web.stanford.edu/” jurafsky/slp3/
ed3book.pdf.

104


https://www.inegi.org.mx/programas/ccpv/2020/default.html#Tabulados
https://www.inegi.org.mx/programas/ccpv/2020/default.html#Tabulados
https://www.gob.mx/inpi/articulos/etnografia-del-pueblo-mixe-ayuukja-ay
https://www.gob.mx/inpi/articulos/etnografia-del-pueblo-mixe-ayuukja-ay
http://arxiv.org/abs/1607.01759
http://arxiv.org/abs/1607.01759
http://mimosa.pntic.mec.es/ajuan3/lengua/monemas.htm
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ed3book.pdf
https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/ed3book.pdf

Kann, K., Mager Hois, J. M., Meza Ruiz, 1. V., y Schiitze, H. (2018, junio).
Fortification of Neural Morphological Segmentation Models for Polysynthe-
tic Minimal-Resource Languages. En Proceedings of the 2018 Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguis-
tics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long Papers) (pp. 47-57).
New Orleans, Louisiana: Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/N18-1005

Kann, K., Mager Hois, J. M., Meza-Ruiz, 1. V., y Schiitze, H. (2018, junio). For-
tification of Neural Morphological Segmentation Models for Polysynthetic
Minimal-Resource Languages. En Proceedings of the 2018 Conference of the
North American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, Volume 1 (Long Papers) (pp. 47-57). New
Orleans, Louisiana: Association for Computational Linguistics. https://
www.aclweb.org/anthology/N18-1005. doi: 10.18653/v1/N18-1005

Klein, G., Kim, Y., Deng, Y., Nguyen, V., Senellart, J., y Rush, A. M. (2018).
OpenNMT: Neural Machine Translation Toolkit. https://arxiv.org/abs/
1805.11462. doi: 10.48550/ARXIV.1805.11462

Koehn, P. (2010). Statistical Machine Translation. Cambridge University
Press. http://statmt.org/book/.

Koehn, P. (2017). Neural Machine Translation. Vol. abs/1709.07809. CoRR.
http://arxiv.org/abs/1709.07809.

Koehn, P., y Knight, K. (2003). (slides) What’s New in Statistical Machine
Translation. http://www.cs. jhu.edu/ phi/.

Koehn, P., Och, F. J., y Marcu, D. (2003). Statistical Phrase-Based Transla-
tion. En Proceedings of the 2003 Human Language Technology Conference
of the North American Chapter of the Association for Computational Lin-
guistics (pp. 127-133).

Kreutzer, J., Bastings, J., y Riezler, S. (2019, noviembre). Joey NMT: A Mini-
malist NMT Toolkit for Novices. En Proceedings of the 2019 Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th Internatio-
nal Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP):
System Demonstrations (pp. 109-114). Hong Kong, China: Association
for Computational Linguistics. https://www.aclweb.org/anthology/D19
-3019. doi: 10.18653/v1,/D19-3019

105


https://www.aclweb.org/anthology/N18-1005
https://www.aclweb.org/anthology/N18-1005
https://arxiv.org/abs/1805.11462
https://arxiv.org/abs/1805.11462
http://statmt.org/book/
http://arxiv.org/abs/1709.07809
http://www.cs.jhu.edu/~phi/
https://www.aclweb.org/anthology/D19-3019
https://www.aclweb.org/anthology/D19-3019

Lamraoui, F., y Langlais, P. (2013). Yet another fast, robust and open sour-
ce sentence aligner. time to reconsider sentence alignment. XIV Machine

Translation Summit.

Li, P. (2013, 07). A Survey of Machine Translation Methods. TELKOMNIKA
Indonesian Journal of Electrical Engineering, 11. doi: 10.11591 /telkomnika
v11i12.2780

Lyon, D. D. (1980). Mize de Tlahuitoltepec, Oazxaca, Archivo de Lenguas

Indigenas de México. México: Colegio de México.

Mager, M., Carrillo, D., y Meza, I. (2018). Probabilistic Finite-State morpho-
logical segmenter for Wixarika (huichol) languague. J. Intell. Fuzzy Syst.,
34, 3081-3087.

Mager, M., Gutierrez-Vasques, X., Sierra, G., y Meza-Ruiz, I. (2018, agos-
to). Challenges of language technologies for the indigenous languages of the
Americas. En Proceedings of the 27th International Conference on Compu-
tational Linguistics (pp. 55-69). Santa Fe, New Mexico, USA: Association

for Computational Linguistics.

Mager, M., y Meza, I. (2018). Hacia la traduccion automética de las lenguas

indigenas de méxico. Proceedings of the DH.

Mager Hois, J. M. (2017). Traductor hibrido wizarika - espanol con escasos
recursos bilingiies. Tesis de Maestria, Universidad Auténoma Metropolitana-

Azcapotzalco.

Matiss, R. (2019). Hybrid Machine Translation by Combining Output from
Multiple Machine Translation Systems. Doctoral thesis, University of Lat-

via.

Maxwell, M., y Bills, A. (2017, marzo). Endangered Data for Endangered Lan-
guages: Digitizing Print dictionaries. En Proceedings of the 2nd Workshop
on the Use of Computational Methods in the Study of Endangered Langua-

ges (pp. 85-91). Honolulu: Association for Computational Linguistics. doi:
10.18653/v1/W17-0112

Medina-Urrea, A. (2007). Affix Discovery by Means of Corpora: Experi-
ments for Spanish, Czech, Ralamuli and chuj. En Aspects of Automatic Text
Analysis (pp. 277-299). Berlin, Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg. doi:
10.1007/978-3-540-37522-7 13

106



Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., y Dean, J. (2013). Efficient Estimation
of Word Representations in Vector Space. https://arxiv.org/abs/1301
.3781. doi: 10.48550/ARXIV.1301.3781

Moreno Cabrera, J. C. (2003). Sintesis y andlisis en las lenguas: critica de la
tipologia morfologica cldsica y de algunas de sus aplicaciones sincronicas y
diacronicas. ELUA. Estudios de Lingiiistica. N. 17 (2003). ISSN 0212-7636,
pp- 465-504.

Mota Garcia, E. (2001). Segmentacion de Imdgenes Utilizando Redes Neurona-

les Recurrentes. Tesis de Maestria, Centro de Investigacion en Matematicas.

Nekoto, W., Marivate, V., Matsila, T., Fasubaa, T., Fagbohungbe, T., Aki-
nola, S. O., ... Bashir, A. (2020, noviembre). Participatory Research
for Low-resourced Machine Translation: A Case Study in African Langua-
ges. En Findings of the Association for Computational Linguistics: EMNLP
2020 (pp. 2144-2160). Online: Association for Computational Linguistics.
https://www.aclweb.org/anthology/2020.findings-emnlp.195. doi: 10
18653 /v1/2020.findings-emnlp.195

Och, F., y Ney, H. (2004, 12). The Alignment Template Approach to Statistical
Machine Translation. Computational Linguistics, 30, 417-449. doi: 10.1162/
0891201042544884

Orozco Camacho, A. M. (2018). Generacion automdtica de memes de Internet
a través de una red neuronal profunda. Tesis de Licenciatura, Facultad de

Ciencias, Universidad Nacional Auténoma de México.

Papineni, K., Roukos, S., Ward, T., y Zhu, W.-J. (2002, julio). Bleu: a met-
hod for automatic evaluation of machine translation. En Proceedings of the
40th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (acl)
(p. 311-318). Philadelphia. doi: 10.18653/v1/P19-1310

Pennington, J., Socher, R., y Manning, C. (2014, octubre). GloVe: Global
Vectors for Word Representation. En Proceedings of the 2014 Conference
on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP) (pp. 1532—
1543). Doha, Qatar: Association for Computational Linguistics. https://
www.aclweb.org/anthology/D14-1162. doi: 10.3115/v1/D14-1162

107


https://arxiv.org/abs/1301.3781
https://arxiv.org/abs/1301.3781
https://www.aclweb.org/anthology/2020.findings-emnlp.195
https://www.aclweb.org/anthology/D14-1162
https://www.aclweb.org/anthology/D14-1162

Peters, M. E., Neumann, M., Iyyer, M., Gardner, M., Clark, C., Lee, K., y
Zettlemoyer, L. (2018). Deep conteztualized word representations. Vol.
abs/1802.05365. CoRR. http://arxiv.org/abs/1802.05365.

Poibeau, T. (2017). Machine translation. MIT Press.

Reyes Gomez, J. C. (2005). Aportes al proceso de ensenianza aprendizaje de
la lectura y la escritura de la lengua Ayuuk. Oaxaca, México: Centro de

Estudios Ayuuk-Universidad Indigena Intercultural Ayuuk.

Ruder, S. (2016). An overview of gradient descent optimization algorithms.
Vol. abs/1609.04747. CoRR. http://arxiv.org/abs/1609.04747.

Sagi-Vela Gonzalez, A. (2019). El mixe escrito y el espejismo del buen alfabeto.
Revista de Llengua i Dret(71).

Santiago Cayetano, V. (s.f.). Letré ajry yajtuunkpaatypé ku ajry y’ayuuk jaay:
Alfabeto usado para escritura en el mixe del Istmo. Guia de escritura del
mixe del Istmo. Consultado el 15 de marzo de 2020. https://ayuuk.net/

es/alfabeto-usado-para-la-escritura-mixe.

Schwartz, L. (2018). The history and promise of machine translation (Vol. 18).
doi: 10.1075/ata.18.08sch

Sennrich, R., Haddow, B., y Birch, A. (2016, agosto). Neural Machine Trans-
lation of Rare Words with Subword Units. En Proceedings of the 54th An-
nual Meeting of the Association for Computational Linguistics (volume 1:
Long papers) (pp. 1715-1725). Berlin, Germany: Association for Compu-
tational Linguistics. https://www.aclweb.org/anthology/P16-1162. doi:
10.18653/v1/P16-1162

Sennrich, R., y Zhang, B. (2019, julio). Revisiting Low-Resource Neu-
ral Machine Translation: A Case Study. En Proceedings of the 57th An-
nual Meeting of the Association for Computational Linguistics (pp. 211
221). Florence, Italy: Association for Computational Linguistics. https://
aclanthology.org/P19-1021. doi: 10.18653/v1/P19-1021

Siebecke, M., y Arvidson, T. (2016). IBM Model 4 Alignment Comparison: An
evaluation of how the size of training data affects the interpretation accuracy
and training time for two alignment models that translates natural language.

Stockholm, Sweden: Degree project, KTH Royal Institute of Technology

108


http://arxiv.org/abs/1802.05365
http://arxiv.org/abs/1609.04747
https://ayuuk.net/es/alfabeto-usado-para-la-escritura-mixe
https://ayuuk.net/es/alfabeto-usado-para-la-escritura-mixe
https://www.aclweb.org/anthology/P16-1162
https://aclanthology.org/P19-1021
https://aclanthology.org/P19-1021

School of Computer Sciecie and Communication. http://kth.diva-portal
.org/smash/get/diva2:931496/FULLTEXTO1.

Soriano Garcia, M. S. (2018). Traductor automdtico esparnol - purépecha me-

diante OpenNMT. Tesis de Licenciatura, Universidad de Guadalajara.

Sutskever, 1., Vinyals, O., y Le, Q. V. (2014). Sequence to Sequence Learning
with Neural Networks. Vol. abs/1409.3215. CoRR. http://arxiv.org/abs/
1409.3215.

Thouvenot, M. (2011). Chachalaca en cen, juntamente: Compendio Enciclo-
pedico del Nahuatl, DVD. INAH.

Tiedemann, J. (2012, mayo). Parallel Data, Tools and Interfaces in OPUS.
En Proceedings of the Fight International Conference on Language Resources
and Evaluation (LREC’12) (Vol. 2012, pp. 2214-2218). European Language
Resources Association (ELRA).

Torres Cisneros, G. (2004). MIXES: Pueblos Indigenas del México Contempo-
rdneo. (Primera ed.). México, D.F.: CDI:PNUD.

UNAM. (2012). Gran Diccionario Ndhuatl. Universidad Nacional Auténoma
de México. Consultado el 17 de octubre de 2020. http://www.gdn.unam

.mx/.

Urrea, A. M., Camacho, J. A. H., y Garcia, M. (2009). Towards the Speech
Synthesis of Raramuri: A Unit Selection Approach based on Unsupervised

Extraction of Suffix Sequences.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N.,
... Polosukhin, I. (2017). Attention Is All You Need. doi: 10.48550/ ARXIV
.1706.03762

Wang, S. (s.f.). (slides) Transformer Model (1/2): Attention without RNN.
https://github.com/wangshusen/DeepLearning.

Willett, T., Graham, S., Hillman, V., Williams, J., Bautista, M. B., Lurfa,
M. P., ... Eugenio, M. D. C. (2018). Breve diccionario del mize del Istmo
Mogoné Viejo, Oazaca (Primera ed.). México, D.F.: Instituto Linguistico

de Verano.

109


http://kth.diva-portal.org/smash/get/diva2:931496/FULLTEXT01
http://kth.diva-portal.org/smash/get/diva2:931496/FULLTEXT01
http://arxiv.org/abs/1409.3215
http://arxiv.org/abs/1409.3215
http://www.gdn.unam.mx/
http://www.gdn.unam.mx/
https://github.com/wangshusen/DeepLearning

Zacarias Marquez, D., y Meza Ruiz, I. V. (2021, junio). Ayuuk-Spanish Neural
Machine Translator. En Proceedings of the First Workshop on Natural Lan-
guage Processing for Indigenous Languages of the Americas (pp. 168-172).
Online: Association for Computational Linguistics. https://aclanthology
.org/2021.americasnlp-1.19. doi: 10.18653/v1/2021.americasnlp-1.19

Zens, R., Och, F., y Ney, H. (2002, 09). Phrase-Based Statistical Machine
Translation. (p. 18-32). doi: 10.1007/3-540-45751-8 2

110


https://aclanthology.org/2021.americasnlp-1.19
https://aclanthology.org/2021.americasnlp-1.19

	Portada 
	Resumen 
	Índice General
	Introducción
	Capítulo 1. Antecedentes 
	Capítulo 2. Estado del Arte 
	Capítulo 3. Corpus 
	Capítulo 4. Experimentos y Resultados 
	Conclusiones y Trabajos Futuros 
	Bibliografía



