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Resumen

El documento esta estructurado como sigue:

El Este capitulosaborda la introduccién al problema de la traduccién automatica
entre nahuatl y espanol. Se presentan las preguntas de investigacion, la hipétesis, y los obje-
tivos tanto generales como especificesy Se justifica la necesidad de este trabajo destacando la
importancia de preservar las lenguas indigenas y sus culturas. Ademas, se detalla la metodo-
logia utilizada para la investigacion, basada en CRISP-DM, que incluye etapas como la revision
bibliografica, analisis linglistico del.nahuatl, y la implementacion y evaluacion del modelo de pro-

cesamiento de lenguaje natural para la traduccion automatica .

En el En este capitulo se fevisa el estado del arte del procesamiento de lenguaje
natural y la traduccion automatica, contextualizando la propuesta dentro del ambito de la inteligen-
cia artificial y las ciencias de la computaciéon. Se.describen‘coficeptos clave como la lingUistica, el
aprendizaje automatico, la traduccion automatica, y las métricas de evaluacion como BLEU. Tam-
bién se exploran tecnologias y herramientas utilizadas en el campe; como embeddings y vectores,

y se discuten los desafios particulares de trabajar con lenguas de bajos recursos .

En el Este capitulo se enfoca en el desarrollo del modelo de traduccion automati-
ca. Se describe el uso de dos datasets: “Don Quijote de la Mancha” y el “Spanish Billion Words
Corpus”. Se detallan los procesos de generacion de embeddings, tokenizacion, yt€cnicas de pro-
cesamiento del lenguaje como el stemming y la lematizacién. También se presentan los primeros
resultados del modelo Word2Vec y las pruebas de palabras cercanas y analogias. Se‘analiza la
mejora obtenida al utilizar un dataset mas grande y diverso para entrenar el modelo, lo gue de-
muestra la importancia de contar con datos extensivos para mejorar la precision y relevancia del

modelo .

Vi



indice de tablas

En el En este capitulo se presentan los resultados obtenidos al evaluar el mo-
delo Transfarmer en la tarea de traduccién automatica entre espanol y nahuatl, utilizando datos
sintéticos y reales. Con datos sintéticos, el modelo mostré6 un desempeno aceptable en oracio-
nes simples, logrando métricas moderadas como ROUGE y BLEU, aunque present6 dificultades
con oraciones mass€amplejas, reflejadas en incoherencias y uso de tokens [UNK]. En los datos
reales, el desempeneo.fue desigual: en oraciones cortas, el modelo gener6 traducciones precisas,
alcanzando métricas altas,/pero en oraciones largas o con vocabulario técnico, las salidas fueron
incoherentes y las métricas-significativamente bajas. Esto evidencia problemas para manejar con-
textos complejos y la necesidad de un vocabulario ampliado. En general, se destacan los logros
en escenarios controlados y las limitaciones en datos reales, sentando las bases para mejorar el

modelo con mas datos y técnicas avanzadas.

En el Este capitulo presenta)las principales conclusiones obtenidas a partir del
desarrollo del proyecto de traducciéon_.automatica de Nahuatl a Espanol utilizando modelos de
Procesamiento de Lenguaje Natural {PN). Asimismo, se detallan las contribuciones académicas
del trabajo y se proponen diversas lineas'de investigacion futura, enfocadas en la mejora, amplia-

cién y aplicacion de los modelos desarrollados.a otros contextos linglisticos y tecnoldgicos.

Palabras clave: Inteligencia Artificial, Redes ‘neuronales, Red nauronal Transformers, Procesa-

miento del Lenguaje natural
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Abstract

The document is struettired as follows:

The[Capitulo 1] This chapteraddresses the introduction to the problem of automatic translation
between Nahuatl and Spanish. lt-presents the research questions, hypothesis, and both general
and specific objectives. The necessity. of this work is justified by highlighting the importance of
preserving indigenous languages and their cultures. Additionally, the methodology used for the
research is detailed, based on CRISP-DM, which includes stages such as bibliographic review,
linguistic analysis of Nahuatl, and the implementation and evaluation of the natural language pro-

cessing model for automatic translation.

In[Capitulo 2 This chapter reviews the state of the art of natural language processing and auto-
matic translation, contextualizing the proposalmwithin the field.of artificial intelligence and computer
science. Key concepts such as linguistics, machingedearning, automatic translation, and evaluation
metrics like BLEU are described. Technologies and tools used’inithe field, such as embeddings
and vectors, are also explored, and the specific challenges of working with low-resource languages

are discussed.

In This chapter focuses on the development of the automatic translation model.
It describes the use of two datasets: “Don Quijote de la Mancha” and the “Spanish Billion Words
Corpus”. The processes of generating embeddings, tokenization, and language precessing techni-
ques such as stemming and lemmatization are detailed. The initial results of the Word2Vec model
and tests of similar words and analogies are also presented. The improvement achieved by using
a larger and more diverse dataset to train the model is analyzed, demonstrating the importance of

extensive data to improve the model’s accuracy and relevance.

In ?2?, this chapter presents the results obtained from evaluating the Transformer model in the
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task of alitomatic translation between Spanish and Nahuatl, using synthetic and real data. With
synthetic’data, the model demonstrated acceptable performance in simple sentences, achieving
moderate metrics such as ROUGE and BLEU, although it faced difficulties with more complex sen-
tences, reflected in inconsistencies and the use of [UNK] tokens. For real data, the performance
was uneven: in short'sentences, the model generated precise translations, achieving high metrics,
but for long sentences orthose with technical vocabulary, the outputs were incoherent, and the
metrics were significantly lower. This highlights challenges in handling complex contexts and the
need for an expanded vocabulary. Overall, the achievements in controlled scenarios and the limi-
tations in real data are emphasized, laying the groundwork for improving the model with more data

and advanced techniques.

In[Capitulo 5] This chapter presents;the, main conclusions obtained from the development of the
automatic translation project from Nahuatl'to Spanish using Natural Language Processing (NLP)
models. It also details the academic contributions of the work and proposes several lines of future
research, focused on the improvement;zexpansion, and application of the developed models to

other linguistic and technological contexts.

Keywords: Artificial Intelligence, Neural Networks, Transformer Neural Network, Natural Langua-

ge Processing



Capitulo 1

Generalidades

1.1. Introduccion

La traduccion es el proceso de comprender. un texto en un idioma (texto de origen) y conver-
tirlo en otro idioma (texto traducido), se origind.en-la época de la piedra Rosetta (196 a.C.) y se
consolidé con la traduccién de textos religiasos como la Septuagintar'_]y la Vulgataﬂ La expansién
del imperio arabe en la Edad Media impuls¢-la traduceion en areas como la ciencia y la filosofia.
En el siglo XIl, la Escuela de Traductores de foledo tuve’un impacto significativo en el progreso
del campo de la traduccién, mas tarde con la imprenta y las lenguas vernaculas en el siglo XV, la
traduccion experiment6é grandes avances, en nuestros dias la gpoca moderna y contemporanea,
la globalizacion e internet han llevado la traduccién a una era desprofesionalizacion y desarrollo

de herramientas (Nuadda, 2020).

Las poblaciones indigenas en México tienen costumbres y formas de vida Unicas, incluyendo
su vestimenta, comida, celebraciones y gobierno. La lengua es un elemento fundamental que les
da identidad, en el Censo de 2020 (INEGlI, 2022) por el INEGI (Instituto Nacional de“Estadistica y
Geografia), en el cual se detecté que 7.4 millones de individuos de tres anos o mas utilizaban una
lengua indigena, lo que representa el 6.1 % de la poblacién de ese grupo de edad. La_mayoria

de ellos también hablaban espanol y los estados con una poblacion considerable de personas

'Biblia griega, cominmente llamada Biblia Septuaginta o Biblia de los Setenta.
2La Vulgata es una traduccion de la Biblia al latin.
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que hablan lenguas indigenas son Oaxaca, Chiapas, Yucatan y Guerrero. En contraste, estados
como Zacatecas, Guanajuato, Aguascalientes y Coahuila registran una presencia mas limitada
de hablantés.indigenas; en México se hablan 68 lenguas indigenas, siendo las mas comunes el
nahuatl, maya“y tseltal. Alrededor del 12 % de las personas que hablan una lengua indigena no

hablan espanol.

Un estudio muy relevanté sobre el andlisis de las lenguas indigenas basado en procesamien-
to de lenguaje natural, es*elrealizado sobre el AmericasNLI (Kann et al., 2022) un conjunto
de datos de inferencia de lengtaje natural que abarca 10 lenguajes indigenas de América entre
los cuales esta el Nahuatl, se realizaron experimentos con modelos preentrenados explorando el
aprendizaje junto con la adaptacion(del modelo, se utilizé AmericasN LI para evaluar el rendi-
miento de diferentes modelos de traduccion,automatica para esos lenguajes, en este estudio se
descubri6 que el rendimiento de los modeles.preentrenados sin adaptacion en todos los idiomas
de AmericasN LI es deficiente, pero la adaptacion-del modelo a través del preentrenamiento con-
tinuo produce mejoras, ademas se encontré que’les enfoques basados en la traduccion para la

inferencia de lenguaje natural superan a todoes los demas modelos en esa tarea.

1.2. Planteamiento del problema

La Organizacién de las Naciones Unidas para la Educacion, la Giencia y la Cultura (UNESCO)
identifica un total de 6 mil lenguas en todo el mundo, y de ellas, alrededor del 50 por ciento en-
frenta el peligro de extinguirse (INPI,2016a). En México estan reconocidas 68 lenguas indigenas
segun el Pleno del senado de la Republica (Senado, [2021). Existe un catalogo de estas lenguas
y sus variantes titulado “catalogo de lenguas indigenas mexicanas” , dicho decumento esta rea-
lizado por el Instituto Nacional de Lenguas Indigenas (INALI) (de Lenguas Indigenas, 2008), sin
embargo, muchas de estas lenguas indigenas presentan preocupacion por el peligro.dé\extincion
que enfrentan, esto se mencién en el articulo de la UNAM Gilobal (y David Novoa, 2022). Por
otro lado desde la época prehispanica, la diversidad linglistica ha disminuido significativamente,
aunque habia poliglosia (coexistencia de varias lenguas), algunas, como el nahuatl, el zapoteco

y el purépecha, se volvieron dominantes, desplazando a otras lenguas. Actualmente, se hablan
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62 lenguas indigenas nacionales y 364 variedades linglisticas en México, pero muchas estan en

riesgo de extincion debido a factores la discriminacion hacia lenguas originarias.

En 2019, la"ONU proclamé el Decenio Internacional de las Lenguas Indigenas (2022-2032)
(y David Novoa, 2022) para fomentar la preservacion y promocion de estas lenguas. La investi-
gadora Lucero Meléndez Guadarrama (Investigadora SNI | de la UNAM: Lingiiistica) subraya la
importancia de involucrar a1os hablantes en el proceso de revitalizacién de sus lenguas, ya que

el deseo de preservar una‘lengua varia entre individuos y comunidades.

El articulo publicado por Instituto Nacional de los Pueblos Indigenas (INPI), el 1 de abril de
2016 (INPI,|2016b), destaca la critica situacion de las lenguas indigenas en México, de las 6 mil
lenguas existentes en el mundo reconocidas por la UNESCO, la mitad esta en riesgo de desapa-
recer. México es reconocido por su diversidad.cultural y linglistica, alberga al menos 68 lenguas
indigenas (Senado, 2021), de las cuales unas.23-enfrentan un alto riesgo de extincién, este se
manifiesta en el bajo nimero de hablantesy(menos.de 2000), la dispersion geografica, el predomi-
nio de hablantes adultos, y la disminucionen-su transmision intergeneracional. Ademas, existen
factores estructurales que restringen su contifuidad, ceme la marginacion en ambitos publicos
e institucionales, la reduccién de su empleo en contextos”comunitarios y familiares, la falta de
representacion en los medios de comunicacion y su menor regonocimiento en comparacion con

el espafol.

La adopcion de tecnologias digitales ha seguido dos tendencias distintas que reflejan la si-
tuacion socioeconomica y politica del pais. Por un lado, se observa una amplia exclusion de la
mayoria de la poblacién indigena del ciberespacio, mientras que, por otro lado, se destacan las
numerosas oportunidades que los pueblos, comunidades e individuos indigenas tiefen para me-

jorar sus condiciones de vida, tanto a nivel colectivo como personal (Sandoval-Forerg,2013).

Debido a esto, la escasez de los recursos bibliograficos y el acceso a ellos es muy limitada,
ya que estan escritos en lenguas propias de los pueblos indigenas, esto dificulta su comprensién

y lectura y crea barreras tanto para los hablantes en una lengua como el espariol, como para
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los hablantes en lengua indigena. Por ello se tiene la necesidad crear una herramienta capaz de
romper esasdbarrera con el objetivo de preservar textos o querer saber hechos histéricos que estan

escritos en“diversas lenguas indigenas.

Lo anterior lo‘pedemos resolver utilizando modelos computacionales que nos ayuden a reali-
zar una traduccion deestas lenguas indigenas de una manera eficiente, es aqui donde los mode-
los de procesamiento de lenguaje natural (PLN) como lo son las redes neuronales nos acercan a

resultados aceptables para-Jatraduccion de estas lenguas a un idioma como el espanol.

El datasetrf]que usaremos es un'texto escrito en nahuatl, y como base su traduccién al espanol

para comprar el resultado al entrenara red nueronal.

1.3. Definicion del problema

1.3.1. Delimitacion de la investigacion

= Las limitaciones para este trabajo son el acceso.a-los recursos bibliograficos, puesto que

esta lengua indigena esta dentro de los{lenguas de_ bajos recursos.

= Disponibilidad de datos: La escasez de corpus bilinglies extensos y diversificados en Nahuatl-

Espanol puede limitar la capacidad de entrenamiento y precision del sistema.

= Variaciones: La diversidad dialectal del Nahuatl puede no ser completamente representada,

limitando la aplicabilidad del sistema a ciertas variantes del idioma.

= Recursos tecnologicos: Las limitaciones en términos de financiamiento, hardware, y'softwa-

re pueden afectar el desarrollo y la implementacién del sistema.

3Repositorio del dataset: https:/github.com/AmericasNLP/americasnlp2023/tree/main/data/nahuatl-spanish
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1.4. _Pregunta de investigacion e hipotesis

1.5. Pregunta de investigacion

¢, Por medio (de /técnicas de aprendizaje automatico es posible construir un modelo para la

traduccion de nahuatlsespanol?

1.6. Hipotesis

Una red neuronal Transformer para traduccion automatica de nahuatl a espafol en un entorno
de bajos recursos lograra resultados comparables de al menos valores de 14.1 % de BLEU y Chrf

de 25.91 %.

1.7. Objetivo general

Desarrollar un modelo de traduccion‘automatica’Nahuatl-Espanol utilizando técnicas de apren-
dizaje automatico, con el fin de facilitar la Comunicacion entre hablantes de ambas lenguas y

contribuir a la preservacion y difusion de la cultura lingifstica nahuatl.

1.8. Objetivos especificos

= Desarrollar un algoritmo para la extraccion automatizada de caracteristicas linguisticas re-

levantes del idioma Nahuatl.

= Validar un conjunto de datos bilinglie Nahuatl-Espanol para entrenamiento y pruebas de

modelos de traduccién automatica.

= Implementar y entrenar un modelo de aprendizaje automatico para la traduceion, Nahuatl-

Espanol

= Realizar pruebas de rendimiento en los modelos de traduccién automatica utilizando alguna
métrica estandar como la puntuacion BLEU para evaluar la calidad de las traducciones*de

bajo recursos.
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1.9. _Alcances y limitaciones

1.9.1. Alcances

= |Implementar.un modelo que para la traduccion de nahuatl a espanol.

= Cobertura de dialectos Nahuatl: El sistema podria enfocarse en uno o varios dialectos es-

pecificos del Nahuatl,.dependiendo de la disponibilidad de datos y recursos.

» Tipos de texto: Especificar-si.€l sistema se centrara en textos literarios, académicos, con-

versacionales, o una combinacién‘de estos.

= Herramientas tecnoldgicas: Utilizar teenologias de vanguardia en procesamiento de lengua-
je natural y aprendizaje automaticospara maximizar la eficiencia y precision del sistema.
1.9.2. Limitaciones

= Las limitaciones para este trabajo son el aeceso a’los'recursos bibliograficos, puesto que

esta lengua indigena esta dentro de los lenguas de bajos/recursos.

= Disponibilidad de datos: La escasez de corpus bilinglies extensos y diversificados en Nahuatl-

Espanol puede limitar la capacidad de entrenamiento y precision del sistema.

= Variaciones: La diversidad dialectal del Nahuatl puede no ser completamente representada,

limitando la aplicabilidad del sistema a ciertas variantes del idioma.

= Recursos tecnolégicos: Las limitaciones en términos de financiamiento, hardware, y'softwa-

re pueden afectar el desarrollo y la implementacién del sistema.
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1.10. ~Justificacion

Las lenguas.indigenas a menudo llevan consigo una rica herencia cultural, incluyendo tradicio-
nes, historias, €onocimientos ancestrales y maneras de interpretar el mundo Unicas. La traduccién
permite que estas\riquezas culturales sean compartidas y preservadas para las generaciones fu-
turas, evitando la pérdida de patrimonio cultural. Las personas mayores que hablan principalmente
su lengua materna puéden,compartir su sabiduria y vivencias con las generaciones mas joévenes,

quienes podrian tener mayor familiaridad con distintos idiomas, como el espariol.

Como lo describimos anteriormente en México estan reconocidas 68 lenguas indigenas(Senado,
2021), perder estas lenguas es perder parte de la historia que es de suma importancia y riqueza

del patrimonio cultural de nuestro pais:.

La aproximacion de las comunidades indigenas al entorno tecnoldgico presenta sin duda di-
versos desafios, siendo uno de los mas significativos la cuestion de la comunicacion. En este
sentido, algunos de estos grupos no disponen de unaforma escrita de su lengua y, al involucrarse
en el uso de tecnologias, a menudo se ven obligados a emplear idiomas dominantes como el es-
panol o el inglés (J. M. Mager, 2017). La traduccién desempena un papel esencial en la garantia
del acceso de las comunidades indigenas a servicios crucialesytales como atencién médica, edu-
cacion y asistencia legal. En la actualidad, de las 68 lenguas indigehas que se hablan en México,
las mas comunes son el nahuatl (22.4 %), el maya (10.5%) y el.iseltal (8.0%). De cada 100
personas de tres anos 0 mas que hablan una lengua indigena, aproXimadamente 12 no tienen

conocimientos de espanol.(INEGI, 2022).

Es aqui donde el uso de modelos computaciones quita esa barrera que impide la comunica-
cién entre diferentes pueblos hablantes de lenguas indigenas. Por ello es necesariesimplementar
un traductor en especial de nahuatl a espanol que permita ese acercamiento, consefvat'y com-

partir las diversas tradiciones culturales entre estos pueblos facilitando el dialogo intercultural.
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1.11._~Metodologia utilizada

A continuacion se menciona las etapas de la investigacién, basandome en la metodologia
CRISP-DM como_base para describir los puntos esenciales en el la Figura[1.1] para el desarrollo

del modelo.

Revisién bibliografica

Andlisis linguistico dehNahuatl

Andlisis de un corpus Nahuatl

Pruebas y evaluacion del modelo

Evaluacién del modelo

= Implementacion del modelo de PLN para‘la traduccién automatica

1
. |
Pre-procesamlento :
|

|

|

Formatear el
texto y
Tokenizacion

Analisis Analisis
sintactico semantico

Analisis
gramatical

Preparar el
texto fuente

Procesamient¢ Lingiiistico
Analisis
Morfologico

Visualizacion
Salida de texto a Formateando Ajuste del texto fuente a MODELO y
idioma objetivo texto idioma objetivo evaluacidon

Figura 1.1. La imagen muestra un diagrama de flujo lineal representando los pasos de un proceso.de‘traduccién
automatica.

El diagrama de flujo de trabajo para la traduccion automatica, esta compuesto por varias etapas

gue estan conectadas entre si. Aqui describo las etapas de forma general:



Capitulo 1. Generalidades

= Pre~procesamiento: Los datos se preparan para el proceso de traduccion. Esto podria incluir

limpieza de datos, preparar el texo fuente, tokenizacion, etc.

= Procesamiento lingliistico: Esta etapa nos permitira que el modelo pueda entender y trabajar

con texto de\Ja misma manera en que lo haria un ser humano.
= Modelo y evaldacion

 Desarrollo delumadelo: Seleccién y entrenamiento de un modelo de traducciéon au-
tomatica, en nuestrocaso sera un modelo de inteligencia artificial como las redes neu-

ronales.

« Ajuste del modelo: Afinar.el modelo con un conjunto de datos especifico para mejorar

su precision y manejo del contexto y las sutilezas del lenguaje.

« Evaluacion de la traduccién: Utilizar, alguna métrica de evaluacién para bajos recursos,
como BLEU (Bilingual Evaluation‘*Understudy), para medir la calidad de las traduccio-

nes del modelo comparandolas con una referencia humana.

* Retroalimentacion para mejora./Basandoenos: en los resultados de la evaluacion, se
realiza una iteracion sobre el modele.para aptimizarlo y mejorar su rendimiento. Esto
puede incluir cambios en la arquitectura del modelo, el entrenamiento con mas datos o

la modificacién de los algoritmos de preprocesamiente:y postprocesamiento.
= Visualizacion
« Ajustes del texto: Los datos traducidos se refinan, lo cual podriasimplicar correccién de

errores, ajuste de estilo, etc.

» Formateo y visualizacion: Se evalua la calidad de la traduccion. Este’paso podria incluir
revision humana o evaluacion automatica de la precisién, ademas losrésultados de la

evaluacion pueden usarse para mejorar el modelo de traduccion.

« Salida: En esta etapa tendremos la traduccién completa del texto
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Marco teorico

2.1. Lingiistica

La linguistica es la disciplina.que analiza exhaustivamente el lenguaje humano hablado y
escrito, tanto en su conjunto como-en sus manifestaciones especificas, lo que incluye los
actos comunicativos y los sistemas de variacionh geografica que, de manera tradicional o por

convencion, se denominan lenguas (Coseriu y Polo,1986).

2.2. Nahuatl

El término “nahua” o “nahuatl” se emplea para hacer alusion a un grape,indigena y a un con-
junto de lenguas indigenas que estan estrechamente interconectadas en México, la palabra
“nahuatl” representa la forma adaptada al espanol de esta lengua y se traduce como “cosas
que suenan bien”, cabe destacar que estas lenguas poseen diversos nombres-con los que
se autodenominan, los cuales varian en funcion de la lengua, la ubicacién geagrafica y las

comunidades especificas (México, 2020).

10
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2.3. PLN

El Procesamiento de Lenguaje Natural (PLN), también conocido como NLP por sus siglas en
inglés, se.refiere a la capacidad de una maquina para analizar y comprender la informacion
comunicada €én lenguaje humano, no limitandose Unicamente a las letras o los sonidos del
lenguaje. En este’contexto, no se considera que un perico sea un animal que hable, por lo
que dispositivos os/software como una contestadora telefénica comun, una impresora o un
procesador de palabras’'como Microsoft Word no se consideran componentes de PLN, en
cambio, un traductor automatico definitivamente se clasifica como una herramienta de PLN,

ya que tiene la capacidad de’comprender y traducir texto entre idiomas. (Gelbukh, [2010).

2.4. Aprendizaje Automatico

Hay varias definicion para Apréndizaje Automatico (AA) como lo describe Jorge Diaz (Diaz-
Ramirez, 2021) con diferentes autores, una.de ellas es la capacidad de permitir que las
computadoras aprendan sin programacion expligita, otra definicion descrita en el articulo es
gue se considera un programa de computadora que’mejora su rendimiento en una tarea T,
medida por una métrica de rendimiento R; a_medida«que.adquiere experiencia E. una defi-
nicibn mas es que autores lo ven como la ciencia y el arte.de,programar computadoras para
que aprendan de datos. En resumen, el Aprendizaje Automatico se refiere a un conjunto de
métodos y enfoques que capacitan a las computadoras para adquirir conocimiento y mejorar
su desempeno a partir de la experiencia y los datos disponibles,lo/que ha resultado en un

campo interdisciplinario fundamental en la inteligencia artificial.

2.5. Traduccion automatica

La traduccion automatica tiene objetivos claros: tomar el texto escrito en un lenguaje-y tra-
ducirlo a otro, manteniendo el mismo significado. En general el proceso de traduccion au-
tomatica sigue tres pasos: primero, el texto en el lenguaje original se transforma a una‘re-

presentacion intermedia, luego, de acuerdo a la morfologia del lenguaje destino, se realizan

11
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medificaciones a esta representacién intermedia y por Ultimo ésta se transforma al lenguaje

destino(Hernandez y Gomez, |2013).

2.6. BLEU (Bilingual Evaluation Understudy)

Es utilizada para evaluar la traducciéon de un texto automaticamente respecto a un conjunto
de referencias de traducciones humanas. BLEU compara la coincidencia de frases cortas
entre la traduccion automatica y las traducciones de referencia y produce una puntuacion
que refleja la similitud. BLEU sproduce valores entre 0 y 1 (a menudo escalados de 0 a
100 %). Un valor cercano a 1.0 (#00 %) indicaria que la traduccion es practicamente idéntica
a una referencia. Las puntuacienes, mas altas indican una mayor correspondencia con la

calidad de una traduccién humana (Huerta et al., 2015).

2.7. ROUGE-1 (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalua-

tion)

ROUGE-1 es un conjunto de métricas pensado originalmente para evaluacion de resimenes
automaticos, pero también aplicable a traduccion y otras'tareas de generacion de lenguaje.
ROUGE-1 calcula la superposicion de unigramas (palabras individuales) entre la salida y la
referencia, su rango va de 0 a 1, donde 1 indicaria que todasidas palabras de la referencia
se encuentran en el texto evaluado (lo cual implicaria una cobertura.completa del contenido,
aunque no necesariamente en orden). Valores bajos (ej. < 0.2) sugieren que el modelo
omiti6 muchos detalles importantes o usé vocabulario muy distinto al hdmano. En cambio,
valores altos, por encima de ~ 0.4(40 %), suelen considerarse buenos, significando que una

proporcion significativa del contenido relevante fue capturado (Lin, [2004; Schltier;2017).

12



Capitulo 2. Marco tedrico

2.8. ROUGE-2 (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evalua-

tion)

ROUGE-2 es,una variante del ROUGE-N enfocada en bigramas (pares de palabras con-
secutivas). Es decir, mide la superposicion de secuencias de dos palabras entre el texto
generado y el de referencia. Al considerar bigramas, ROUGE-2 captura en cierta medida no
solo la presencia de las mismas palabras, sino también algo de la estructura o contexto local
de la frase. Su valor osCila,.entre 0 y 1 (0 a 100 %), donde 1 implicaria que cada par de pala-
bras adyacentes del original se encuentra en el texto del modelo — algo muy poco probable
salvo que el texto generado gea.casi una copia exacta. ROUGE-2 alto (ej. > 0.20) significa
gue el modelo no solo incluyé muehas palabras relevantes, sino que también replicé varias
combinaciones de palabras tal como@parecen en la referencia, reflejando mayor coinciden-
cia en expresiones y posiblemente mejor coherencia con el original (Lin, [2004; Schluter,

2017).

2.9. ChrF (Character n-gram F-score)

ChrF es una métrica de evaluacion mas reciente quel calcula la similitud entre una salida
generada y el texto de referencia a nivel de caracteres, en-lugar de a nivel de palabras.
Al igual que las métricas anteriores, chrF se acota entre 0 y™1, (0o 0 a 100 %). Un valor de
1.0 significaria que la traduccion generada coincide exactamente™con la referencia hasta
en sus secuencias de caracteres (lo que implica identidad total deltexto). un chrF de 50 %
indicaria ya una alta similitud, mientras que valores bajos como 20 % evidencian muy poca

coincidencia entre la salida y la referencia (Popovi¢, 2016, [2017).

2.10. Definicion de Vectores

Un vector es una entidad matematica que tiene magnitud y direccion, y es una de las prifci-

pales herramientas utilizadas en diversas areas de la fisica y las matematicas. Los vectores

13
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sespueden representar de varias formas, pero la mas comun es a través de coordenadas en

un-sistema de referencia (Marsden et al., |[1991).

2.11. Incrustaciones (Embeddings)

Los “embeddings’son representaciones numéricas de palabras en forma de vectores, uti-
lizadas en modelossde.semantica distribucional o representaciones distribuidas. Estas re-
presentaciones capturanrinformacion semantica y sintactica, y son calculadas a partir de la

co-ocurrencia contextual de palabras (Mandelbaum y Shalev, |[2016).

2.11.1. Corpus

Un corpus, en el contexto de la linglistica y el procesamiento del lenguaje natural, es un
conjunto de datos que consiste/en recursos-lingiisticos tanto digitales como digitalizados.

(LibreTexts, |2023).

2.11.2. Lenguas de bajos recursos

Una lengua se clasifica como de bajos recursos cuando.no cuenta con un corpus, tec-
nologias digitales y otras herramientas que simplifiquen su procesamiento. Esta carencia
puede originarse debido a un numero limitado de hablantes o.adiversas circunstancias que

restringen la disponibilidad de textos adecuados. (Castillo, 2018)¢

2.12. Transformers

Las redes neuronales transformer son una categoria moderna de redes neutonales di-
sefadas para manejar secuencias, y estan fundamentadas en el concepto de autéatencion,
estas redes han demostrado ser altamente eficaces en el procesamiento del lenguaje-na-
tural, y en la actualidad estan impulsando avances significativos en este campo. (Wolfram,

2023).

14
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2143. Word2vec

Word2vec; publicada en 2013, es una metodologia destinada al ambito del procesamiento
de lenguaje-natural. Este algoritmo emplea un modelo basado en redes neuronales con el
fin de adquirir conocimientos sobre las relaciones entre palabras, utilizando para ello un ex-

tenso corpus textualy(Ruiz de Villa, 2023).

2.14. Conceptos y teorias fundamentales de la investigacion

2.15. Literatura relacionada

Después de mas de siete décadas deprogreso en la traduccién automatica, se han logra-
do notables avances, especialmente en-afios recientes, la calidad de las traducciones ha
experimentado una mejora significativa debido a la aparicién de la traduccion automatica

enfocadas en redes neuronales. (NMT, Neural Machine Translation) (Wang et al., [2022).

En los principios de la traduccion de un idioma a otro, no se consideraba algo relevante para
las sociedades, ya que probablemente no existia una necesidad significativa de comunica-
cion con pueblos extranjeros. Esta percepcion cambid, quizé&s, ho fue hasta los principios
de la Segunda Guerra Mundial, cuando la necesidad de comunicacion con personas que

hablaban diferentes idiomas se volvio crucial.

En la siguiente Tabla[2.1] se presentan los avances generales en la traduccién.automatica,
destacando las contribuciones de diversos autores en investigaciones que han”contribuido
al desarrollo de esta tecnologia. Esto indica como a lo largo del tiempo, especialmente des-
pués de la Segunda Guerra Mundial, la traduccion automatica ha experimentado mejoras

notables.
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|Afo | Contribucion/Descubrimiento | Autor(es)

1947 Propuesta inicial de traduccién automati- | Warren Weaver.
cay su importancia para la comunicacion
internacional (Hutchins, [1997)

1990 Introduccion de métodos estadisticos | Peter F. Brown y cola-
en traduccion automatica (Brown et al., | boradores.
1990)

1996 Nuevo modelo para alineacién de pa- | Stephan Vogel.
labras en traduccion estadistica usando
HMM«(Vogel et al.,[1996)

2001 Modelo)de traduccion estadistica basado | Kenji Yamada y Kevin
en sintaxis (Yamada y Knight, 2001) Knight.

2013 Modelos«de Traduccién Continua Recu- | Nal Kalchbrenner y Phil
rrente basados en representaciones con- | Blunsom.
tinuas (Kalchbrenner y Blunsom, |2013)

2014 Método de aprendizaje de secuencias en | llya Sutskever.
traduccion automatica con LSTM (Suts-
kever et al.,[2014)

2015 Mecanismos de atencion en la traduccion | Thang Luong.
automatica (Luong etal’;2015)

2016 GNMT, un sistema avanzado, de Traduc- | Yonghui Wu y equipo
cion Automatica Neural (Wuset al.,[2016) | de Google.

2016 Sistema web para, traducCiones de es- | Desarrolladores de
panol a nahuatl (Gutierrez-Vasques et al., | Axolotl.
2016)

2017 Herramientas para el procesamiento.del | Jesus Manuel.
lenguaje wixarika (J. M. Mager, 2017)

2020 Avances en traduccion autematica neufal)| Zhixing Tana.
y técnicas asociadas (Tan et al., [2020)

2022 Traduccion automatica e inferencia de 4“Katharina Kann y cola-
lenguaje natural para lenguas indigenas |#oradores.
americanas (Kann et al., 2022)

2023 Corpus paralelo espanol-Mazateco y es- | A. Tonja,
panol-Mixteco para traduccién automati-
ca (Tonja et al., [2023)

Tabla 2.1. En esta tabla se muestra un resumen en orden cronoldgico de acontecimiento en el.desarrollo de la tra-
duccién automatica y el procesamiento de lenguaje natural desde 1947 hasta 2023, donde se'refleja la evolucién del
campo de la TA desde sus conceptos iniciales hasta técnicas modernas y sistemas avanzados.

2.16. Desafios del procesamiento automatico del nahuatl

En nahuatl, es comun formar palabras largas que incluyen varios significados unidos; lo

que lo convierte en una lengua aglutinante y capaz de condensar oraciones completas en
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upa sola palabra, lo que implica que multiples morfemas se combinan para formar palabras
complejas que expresan significados que, en otras lenguas, requeririan frases completas.
Esta €aracteristica morfologica presenta desafios significativos para el procesamiento au-
tomatico“del.lenguaje (PLN), ya que las herramientas estandar, disefiadas principalmente
para lenguas.de alta disponibilidad de recursos como el inglés o el espafnol, no manejan

eficientemente\a segmentacion y analisis de estas estructuras complejas.

Investigaciones han.demostrado que, aunque los métodos automaticos pueden segmentar
adecuadamente muchos'morfos funcionales, la complejidad morfolégica del nahuatl dificulta
tareas como la tokenizacion, lematizacion y alineacion morfema a morfema en traducciones
automaticas. Ademas, estudios_han identificado que una cantidad significativa de informa-
cién contenida en los morfemas.del nahuatl no tiene un equivalente directo en lenguas como
el espanol, lo que resulta en pérdidas ‘de informacién durante la traduccion automatica (M.

Mager et al., 2018; Méndez-Cruz y Affoyo-Fernandez, 2022).

Estos desafios resaltan la necesidad de desarrollar herramientas y modelos de PLN adap-
tados a las particularidades morfologicas del.nahuatl. La presente tesis contribuye en este
sentido, al abordar y proponer soluciones especificas para el procesamiento automatico de
esta lengua, destacando su importancia.en.la presérvacion y revitalizacion de las lenguas

indigenas (Garcia et al., [2020).
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2A47. Marco tecnoldgico

En esta lista se describen las herramientas, software y hardware que se han utilizado para

la elaboracion de este trabajo

* CPU: Procesador Intel® Core™ i5-13600K.

« Unidad de Procesamiento Grafico (GPU): NVIDIA RXT 4060 Ti. Las GPU de NVIDIA
son las mas reComendadas debido a su compatibilidad con CUDA y cuDNN, que son

optimizaciones esenciales para el entrenamiento de redes neuronales.

+ Memoria RAM: 16 GB. Esta cantidad de memoria es necesaria para manejar grandes

volumenes de datos y realizar.operaciones simultaneas de manera eficiente.

« Almacenamiento: Unidad dé Estado Sélido (SSD) de 1TB para el sistema operati-
vo y los datos del proyecto. Las SSDs son preferidas por su alta velocidad de lectu-

ra/escritura, lo que mejora’el rendimiento general del sistema.
 Lenguaje de Programacion:Python 3.12.3.

* Frameworks de Deep Learning: Se utilizaron.varios frameworks populares para el de-
sarrollo y entrenamiento de model@s de aprendizaje profundo, incluyendo TensorFlow,

PyTorch, Keras, y Word2Vec.

» Controladores y Bibliotecas: CUDA y cuDNN, junto con los controladores correspon-
dientes para la GPU, son esenciales para optimizar el gendimiento de los calculos y

acelerar el entrenamiento de redes neuronales.

Cada uno de estos componentes ha sido cuidadosamente seleccionado para garantizar un
entorno de desarrollo robusto y eficiente, adecuado para las tareas complejas de procesa-

miento y analisis de datos requeridas en este trabajo.
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Capitulo. 3

Modelo de Transformers para la

traduccion automatica

El primer paso para desarrollar’'el modelo de_ traduccion automatica es usar un conjunto de
textos en espanol. La meta es créarrepresentaciones de palabras (embeddings) y analizar

los resultados obtenidos. Luego, se.aplicara estesmodelo al conjunto de textos en nahuatl.

3.1. Descripcion del Dataset

3.1.1. Descripcion del Dataset “Don Quijote de la Mancha”

El dataset de “Don Quijote de la Mancha” como un corpus seria una coleccion estructurada y

organizada del texto completo de la obra literaria escrita por Miguel dexCervantes Saavedra.

Metadatos:

+ Titulo: Don Quijote de la Mancha
« Autor: Miguel de Cervantes Saavedra
* Idioma: Espafnol

* Género: Novela, Literatura clasica

Cada parte y capitulo puede incluir metadatos adicionales:
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Capitulos

“ Numero de capitulos

* Resumen breve de cada parte

Titulo'del.eapitulo (si aplica)

Inicio y finudel.téxto del capitulo

Lemir 19 (2015) - Textos - Conmemoracién IV Cen-
tenario de la Segunda Parte del Quijote: 1-47

5X

ISSN: 1579-73

MIGUEE 'DE CERVANTES

EIZENGENIOSO
HIDAYGO
DON QUIJOTE
DE LA MANCHA

dQ1

Texto preparado por Enrique Sudrez Figaredo

Figura 3.1. Portada del libro digital de Don Quijote de la Mancha
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3.472. Descripcion del Dataset “Spanish Billion Words Corpus”

El “Spanish Billion Words Corpus” es un extenso conjunto de datos textuales en espanol
disenado’para tareas de procesamiento de lenguaje natural (NLP), este Dataset fue tomado

del sitio: www.kaggle.com.

1. Contenido-del*Corpus

* El corpusincluye mas de mil millones de palabras de texto en espanol.

» Esta compuesto por una variedad de fuentes, incluyendo articulos de noticias, li-
bros, paginas web, y.otros textos en espanol.

2. Estructura del Corpus

» Formato: El corpus se présenta en formato de texto plano, estructurado en frases
y parrafos.

« Etiquetado: Incluye etiquetas de partes del discurso (POS tagging) y anotaciones
gramaticales, lo que facilita~elanalisisinglistico y el entrenamiento de modelos de
lenguaje.

3. Tamano y Cobertura

« Contiene mas de mil millones de“palabras, pfoporcionando una cobertura amplia
del idioma espanol.
» Cubre una amplia gama de dominios y registros lingifsticos, desde lenguaje formal

en articulos académicos hasta lenguaje mas coloquial en"publicaciones web.

3.1.3. Modelo Transformer

La parte encerrada en rojo en la imagen representa el proceso inicial en unmodelo Trans-
former, especificamente el paso de incorporacion de informacidn posicional y Ia generacion
de embeddings de entrada, esta parte inicial es fundamental para preparar los\datas de

entrada en el modelo.
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/ Output

O’ Probabilties

5 A ~\ Add & Norm
| [ Add & Norm | .
LRGSO Multi-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
g | (CAdd & Norm :

, { Add€ Masked
Multi-Head
Attention
L
—
Positional Positional
Encoding Encoding

(shifted right)

Figura 3.2. Esta imagen representa un modelo Transformer utilizada para los proces@ PLN.
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Input Embedding (Embeddings de Entrada):

» Funeién: Transforma las palabras de la secuencia de entrada en vectores de alta di-
mension.

» Detalle: Cada palabra (o token) en la secuencia de entrada es convertida en un vector
mediante una‘capa de embeddings. Este vector captura la representacion semantica

de la palabra.

Positional Encoding (Codificacién Posicional):

» Funcién: Introduce informacion sobre el orden de las palabras en la secuencia.

 Detalle: Los embeddings de entrada por si solos no contienen informacion sobre la
posicion de las palabras.en‘la secuencia. La codificacion posicional se suma a los em-
beddings de entrada para proporeionaresta informacién. Utiliza funciones trigonométri-
cas Ccomo Seno y COSeno para-generar vectores que representan la posicion de cada

palabra en la secuencia.
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3.2. Generacion de embedding

Para enhtender el modelo de traduccion automatica, es necesario conocer una serie de con-
ceptos fundamentales para obtener los embeddings. Por ello, en el modelo se incluye una
comprensién‘de cémo funcionan los elementos involucrados, lo que permite interpretar los

resultados obtenidos en esta primera etapa.

3.2.1. Tokenizacion

La tokenizacién en el procesamiento del lenguaje natural (PLN) es un proceso fundamental
que consiste en dividir el texto#€n unidades mas pequenas, llamadas fokens, que pueden
ser palabras, subpalabras o incluso.caracteres, esto se puede ver en la Figura[3.3](Berglund

y van der Merwe, 2023).

Tokens Caracteres

sé quié yq
solom doce Pares

Franua todas
hazanas todo cad

B8 aventajaran las mias

Figura 3.3. La imagen muestra el proceso de tokenizar un corpus, en esté caso se tokenizo por palabras.

by

3.2.2. Stop Words

Las stop words (palabras vacias) en el procesamiento del lenguaje naturah(PLN) son pa-
labras comunes que se eliminan de los textos antes de realizar analisis 0 aplicar técnicas
de incrustacion (embedding). Estas palabras, como articulos, preposiciones y.conjunciones,
generalmente no aportan significado significativo en tareas de PLN y su eliminacign,ayuda

a reducir el ruido en el procesamiento de datos textuales (NASSR et al., |[2021).
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3.2.3. Stemming

El stemming en el procesamiento del lenguaje natural (PLN) es una técnica utilizada para
reducir las palabras a su raiz o forma base. Esto se hace eliminando los sufijos y prefijos
para obtener/el “stem” o raiz de la palabra, lo cual ayuda a reducir la dimensionalidad y
mejora la eficiencia en tareas como la recuperacion de informacion y el analisis de texto

(Lovins, [1968).

3.2.4. Lematizacion

La lematizacién en el procesamiento del lenguaje natural (PLN) es una técnica que consiste
en reducir las palabras a su forma’base o lema, utilizando reglas linglisticas y contextuales
para asegurar que las palabras se procesen en su forma mas basica y significativa. A dife-
rencia del stemming, la lematizacién tieneé en cuenta el contexto de la palabra para asegurar
gue se convierta en la forma canénica adecuada. Esta técnica es esencial para mejorar la
precision de los modelos de PLN Y/las técnicas de embedding (Gamallo Otero y Garcia

Gonzalez, 2012).

3.2.5. Codificacion one-hot

En esta representacion, cada palabra del vocabulario es asignada a un vector cuya longitud
es igual al tamano del vocabulario, y todos los elementos del vector son cero, excepto uno,

que indica la presencia de la palabra especifica (Gil Moro, 2021).

id color id color_red color_blue colorﬁ

1 red 1 1 o ]
One Hot Encoding
2 blue 2 ] 1 [©]

3 green 3 0 [c] 1

4 blue 4 o] 1 [¢]

Figura 3.4. Proceso de codificacion de One Hot, fuente: Medium: Building a One Hot Encoding Layer with TensorFlow
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3.3. Word2Vec

Comeorlo.mencionamos anteriormente Word2Vec es una técnica de aprendizaje automatico

utilizadapara convertir palabras en vectores numéricos en un espacio de alta dimension.

Fue desarrellada por un equipo de Google liderado por Tomas Mikolov en 2013. Word2Vec

utiliza modelos de redes neuronales para aprender relaciones semanticas entre palabras a

partir de grandes corpus de texto de una manera no supervisada.

3.3.1.

Analisis de primeros resultados

Utilizando Word2Vec en Python, se preentrend un modelo con el primer dataset, en este

caso “Don Quijote de la Mancha?, dando los primeros resultado.

Compaenente 2

=100

Visualizacign de Word2Vec en 2D usando t-SNE

100

=100 =75 =50 =25 ] 25 50 i 104
Componente 1

Figura 3.5. Resultado del procesamiento del dataset, y mostrando el embedding.

La gréfica visualiza las relaciones semanticas entre las palabras del libro “Don_Quijote de

la Mancha” mediante embeddings de Word2Vec, proyectados en un espacio bidimensional

usando t-SNE. Esta técnica ayuda a identificar patrones y agrupaciones de palabras con

significados similares o contextos de uso similares en el texto.
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Los ejes X e Y representan las dos componentes principales obtenidas a través del t-SNE,
denominadas Componente 1 y Componente 2, cada punto en la grafica representa una
palabra.del libro “Don Quijote de la Mancha”. Las coordenadas de cada punto estan deter-
minadaspor.los embeddings de las palabras, que capturan las relaciones semanticas entre
ellas, la grafica®muestra una alta densidad de puntos en el centro, lo que indica que muchas
palabras tienen.embeddings similares y se agrupan juntas. Los puntos mas dispersos en los
bordes pueden refresentar palabras con significados o contextos de uso menos comunes o

mas especificos.

3.3.2. Palabras cercanas

Ahora bien, ya teniendo el modelo.desembedding preentrenado con el dataset, se realizaron
pruebas para ver las palabra que estan relacionadas entre si, es decir se buscaron palabras

cercanas que compartan la misma similitud.

Por ejemplo se utilizo la palabra “panza’.que estarfa dentro del contexto del libro y enseguida

vemos que labras se obtuvieron.

palabras_cercanas = model.wv.most_similaz(“panza” gopn = 15)

[(‘cura’, 0.9704968333244324),
('llovid’, 0.9680030345916748),
('cardenio’, 0.9672607779502869),
('preguntandole’, 0.9667670130729675),
('sancho’, 0.9664804935455322),
(‘escuchaba’, 0.9660646319389343),
(‘acomodd’, 0.9640473127365112),
('barbero', 0.9637971520423889),
('preguntole’, 0.9594810009002686),
('cabrero’, 0.9579029083251953),
(‘escudero’, 0.9560533761978149),
('contd’, 0.9558348059654236),
(‘humor', 0.9540228247642517),
(‘agradecid’, 0.9485415816307068),
('vio', 0.9484030604362488)]

Figura 3.6. Palabras cercanas a la palabra “panza”
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En“este primer resultado, aparecen nombres propios y términos relevantes del libro, como
“cardenio” y “sancho”, palabras como “preguntandole”, “escuchaba”, “acomodd”, “contd”, y
“vio” €stdn relacionadas con acciones que podrian ocurrir en los diadlogos y narrativas del
libro, también sustantivos vy titulos, palabras como “cura”, “barbero”, “escudero”, y “cabrero”

son sustantives-que describen personajes y roles en la historia.

Aunque hay muchas palabras relacionadas, no todas parecen tener una conexion directa
con “panza”, lo cualspodria indicar limitaciones en el modelo para capturar contextos muy
especificos. Algunas palabras, como “llovid” y “agradecid”, no tienen una relacion obvia con
“panza”, lo que sugiere que el modelo podria estar capturando similitudes contextuales mas
generales en lugar de relacignes semanticas directas.

Visualizacign de palabras cercanas a "panza" en 2D usando t-SNE

100 dolis

reguntandole
@reguntole L

75 4 —
grcomods

50 @scuchaba

25 - [ gebrero a9

Componente 2

anza
=50
gardenio

I
-75 N\ arber
\

-100 gancho G

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Componente 1

Figura 3.7. Proyeccion 2D de palabras con proximidad semantica

3.3.3. Analogias

Las analogias son una técnica util en el procesamiento del lenguaje natural (NLP) para
demostrar la capacidad del modelo de capturar relaciones semanticas entre palabras_Por

ejemplo, en el famoso ejemplo “Rey es a Reina como Hombre es a Mujer”, la relacidn entre
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“Rey” y “Reina” es la misma que entre “Hombre” y “Mujer”.

analogias(‘rey’, ‘hombre', 'mujer’)

rey es a hombre como inquisicidén es a mujer

Figura 3.8. Analogia creada para el modelo, se muestra una falla en encontrar la palabra correcta

El resultado de la analegia no parece tener una relacion logica ni culturalmente esperada.
En lugar de encontrar‘una\palabra como “reina” que seria el equivalente femenino de “rey”,
el modelo ha encontrado “inquisicion”, que no guarda relacién semantica clara con el género

o el rol.

Posibles Causas:

+ Limitaciones del Modelo: El modelo deembeddings podria no estar capturando ade-
cuadamente las relaciones de'génera en el contexto del libro “Don Quijote de la Man-

”

cha”.

» Datos Insuficientes o Sesgados: Es pesible que €l corpus de entrenamiento no tenga
suficientes ejemplos o contextos que definan claramente Jas relaciones de género para

palabras especificas.

 Errores en la Vectorizacion: La calidad de los embeddings géherados puede influir en
la precision de las analogias. Si los vectores no estan correctamente alineados con las

relaciones semanticas esperadas, los resultados seran inexactos.

3.3.4. Entrenando Word2Vec con mas datos

Los resultados obtenidos anteriormente no fueron tan convincentes, ya que en las.pruebas
realizadas con palabras cercanas y analogias no mostraron un buen desempeno. Por‘esta
razodn, se decidio entrenar el modelo con otro dataset para evaluar las diferencias. Se uti-

liz6 el dataset “Spanish Billion Words Corpus”, el cual, como se describié anteriormente,
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cuenta con muchos mas datos que el libro de "Don Quijote de la Mancha”. En esta sec-
cién, se muestra como los embeddings generados con un volumen mayor de datos pueden
mejorarssignificativamente su rendimiento en el entrenamiento. Con esta mejora, se podria
asegurar-tina mejor traduccion y un entendimiento mas preciso de las relaciones semanti-
cas entre palabras. El uso de un corpus extenso y diverso permite al modelo captar con
mayor precision/las sutilezas del lenguaje, lo que es crucial para tareas de procesamiento
del lenguaje natural,.como la traduccion automatica y el analisis de texto. Asi, al utilizar el
“Spanish Billion Words'Carpus”, se busca potenciar la capacidad del modelo para aprender
y generalizar mejor, proporcionando resultados mas robustos y fiables en comparacion con

el modelo entrenado Unicamente con el texto de “Don Quijote de la Mancha”.

Ahora ya preentrenado el modelos se buscan las palabras cercanas a la palabra “mujer” y

se han obtenido los siguientes resultados:

[(nifia’, 077468609809875488),
(‘muchacha”, 0.7343084216117859)
(‘persona’,0.7217708230018616),
(‘hombre', 0:7474485325813293),
(‘fémina', 0.7114291191101074),
(‘anciana', 0.7081666588783264),
(joven', 0.7036722302436629),
(fovencita', 0.7007797956466675),
(‘marido’, 0.6902621984481812),
(‘esposo', 0.6873511075973511)]

Figura 3.9. Relacion de palabras cercanas a “mujer”, se muestra una mejor respuesta\por parte del modelo.

Contexto y Relevancia:

* Relacionadas por Género y Edad: Palabras como “nina”, “muchacha”, “anciana”, “jo-
ven”, y “jovencita” son directamente relacionadas con “mujer” y abarcan diferentes eda-
des, lo que muestra una comprensién mas rica de las diferentes etapas de la vida.de

una mujer.
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¢« Sinonimia y Variantes: Palabras como “fémina” son sinénimos directos de “mujer”.

]

+ Relaciones Familiares: Palabras como “marido” y “esposo” estan relacionadas a “mujer

por el contexto de relaciones familiares y matrimoniales.

+ Contexto General: Palabras como “persona” y “hombre” muestran una relacién general

de généro y-humanidad.

En comparacion con elamodelo entrenado solo con “Don Quijote de la Mancha”, las palabras
obtenidas ahora sonimas relevantes y especificas en relacién con “mujer”, lo que demuestra
que un corpus mas grande y diverso ayuda al modelo a aprender y generalizar mejor las
relaciones semanticas. Esto“sugiere que el modelo entrenado con este corpus es mas ro-
busto y fiable para aplicaciones.de procesamiento del lenguaje natural, como la traduccion
automatica y el analisis de texto.

Visualizacion de palabrasicercanas a "mujer” en 2D usando t-SNE
60 = -

gombre

geven
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Figura 3.10. La grafica muestra la relacion de la cercania de las palabras contra la palabras“mujer”

La grafica muestra como las palabras cercanas a “mujer” estan distribuidas en, un, espa-
cio bidimensional, capturando relaciones semanticas basadas en similitudes de contexto y
significado. La proximidad de las palabras en el grafico refleja su relacion en el modele’de

embeddings, indicando cdmo se agrupan palabras de contextos similares o relacionados.
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[(Escuela’, 0.7271642684936523),
(‘colegio’, 0.7270285487174988),
('secundaria’, 0.7221431732177734),
(‘academia’, 0.7171350717544556),
(‘escuelas’, 0.6843113303184509),
('kindergarden’, 0.6834446787834167),
(‘elementaria’, 0.6814700365066528),
(‘'universidad'’, 0.6762212514877319),
(primaria’, 0.6757142543792725),
(‘alumnos’, 0.6734654307365417)]

Figura 3.11. La lista muestra.a relacion de las palabras cercanas a la palabra “escuela”

Otro ejemplo que se ha obtenido eomo resultado es con la palabra “escuela”

La lista de palabras muestra que’el modelo de embeddings es capaz de capturar de ma-
nera efectiva las relaciones semanticas ‘entre “escuela” y otras palabras relacionadas con
la educacion. Esto incluye difefentes tipos de.instituciones educativas, niveles educativos y
términos asociados con la ensefianza y el @prendizaje, este rendimiento mejorado es una

indicacién de que el modelo esta bien entrenados

La grafica muestra cdmo las palabras relacionadason “escuela” se distribuyen con relacio-
nes semanticas basadas en similitudes de.contexto y significado. Las palabras se agrupan
segun su relevancia y contexto educativo, abarcando desde niveles iniciales hasta niveles
superiores, e incluyen términos asociados con estudiantes y'variaciones de la palabra “es-

cuela”.
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Figura 3.12. Relacion de las palabras cercanas en un espacio bidimensional; los resugos sugieren una coherencia
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Experimentos y Resultados

En este primer acercamiento a‘les~resultados del modelo de Red Neuronal Tranformers
vamos a describir un poco los del dataset, cabe mencionar que estos datos son los datos

sintéticos que vamos a comparar con los datos reales.

Analizamos un poco el contenido_del-dataset.donde podemos observar lo siguiente, en la
primera grafica se muestra la distribucion de lassffases tanto de espafol como de nahuatl,

Las frases en espanol tienden a ser ligeramente mas largas que las de nahuatl.

Las graficas de las palabras mas frecuentes en espanol y.nahuatl reflejan las caracteristicas

esenciales de cada idioma:

Distribucién de Longitudes de Frases

Espafiol
N&huat!
40000

30000

Frecuencia

20000

10000

0 10 20 30 40 50
NUmero de Palabras

Figura 4.1. Esto puede reflejar diferencias estructurales entre los idiomas, donde el ndhuatl puede ser mas conciso al
transmitir ideas.
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Palabras Mas Frecuentes en Espafiol

20000

15000

Frecuencia

10000

5000

& &@é‘é@&é\@)&&@'@*&

Palabras

(a) Predominio de Conectores y Articulos

Palabras Mas Frecuentes en Nahuatl

5000 / 4 ‘

Frecuencia

Palabras

(b) Palabras'de Uso'General

Figura 4.2. Comparacién de frecuenciande palabras'espanol y en nahuatl.

Espanol: Predominan articulos y conectores como “el”, “la”; “y”, asi como verbos comunes
como “puede” y “ver”. Esto sugiere un corpus con frases estructuradas y de uso cotidiano,

con un enfoque en descripciones y acciones basicas.

(]

Nahuatl: Las palabras mas frecuentes incluyen términos esenciales‘eomo ‘ipan” (en), “tlen
(que), y verbos como “tikitas” (ves) y “eltok” (esta). Ademas, se observa una integracion
de términos modernos como “computadora”, lo que indica una actualizacién.del idioma a

contextos tecnologicos.

Mientras que el espanol depende de articulos y conectores para estructurar las frases,
el nahuatl utiliza mas verbos y particulas esenciales. Esto evidencia las diferencias g€njla

gramatica y morfologia de ambos idiomas, destacando la riqueza lingUistica del corpus.
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4.1. Resumen del Modelo Transformers para la traduccion de

datos sintéticos

El modelo _Transformer esta disenado para tareas de traduccién automatica, compuesto
por un encoder: (codificador) y un decoder (decodificador) que trabajan en conjunto. Su
arquitectura aprovecha el mecanismo de atencion multi-cabezas y redes feed-forward para

procesar y generar.secuencias de texto.

Encoder

» Convierte las palabras de'la entrada (espafol) en vectores con Token Embeddings (256

dimensiones) y anade informacién posicional mediante Positional Embeddings.
» Contiene 3 capas, cada una con:

o Atencion propia (Self-Attention)Calcula relaciones contextuales entre palabras.

o Redes Feed-Forward: Transforman’las representaciones internas.

» Parametros por capa: Entre 65,792.y"131,584

Decoder

» Toma las salidas del encoder y genera la traduccion (nahuatl), ahadiendo:

o Atencion cruzada (Cross-Attention): Integra informacion del encoder con las re-

presentaciones internas del decoder.

« También tiene 3 capas con atencion propia, atencién cruzada y redes feed-forward.

Capa de Salida

» Una capa completamente conectada genera probabilidades para cada palalira del vo-

cabulario objetivo.
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Parametros generales
“Total de parametros: 13,128,676 (todos entrenables).

Este disenolo hace ideal para capturar las relaciones complejas entre palabras en espanol

y nahuatl, adaptandose a las particularidades de ambos idiomas.

4.1.1. Ajuste de hiperparametros del modelo Transformer

Durante el desarrollo dél modelo Transformer para la traduccién automatica, se aplicaron
diversos algoritmos y técnicas de ajuste para optimizar su rendimiento. La arquitectura
utilizada se basé en el enfoque”encoder-decoder con mecanismos de autoatencion (self-
attention), propio de los modelosiTransformer propuestos por Vaswani (Vaswani et al.,[2017).
El proceso de ajuste de hiperparametros (tuning) incluy6 la modificacion iterativa de varia-

bles clave, tales como:

« Tamano de los embeddings: S€ probaron valores de 128, 256 y 300 dimensiones.

* Numero de capas en el encoder y.decoder: Se evaluaron arquitecturas con 2 a 6

capas.

« Numero de cabezas de atencion (attention heads):)Se ajustd entre 4 y 8, de acuerdo

con la dimensionalidad del modelo.

» Dropout: Se aplicaron tasas de 0.1 a 0.5 para prevenir ghsobreajuste.

+ Tamano de lote (batch size): Se probaron tamanos de 32, 64y, 128.

» Tasa de aprendizaje (/learning rate): Se utilizaron estrategias‘de/aprendizaje con de-
caimiento, comenzando en 1 x 104 hasta 5 x 1075.

 Funcion de pérdida: Se empled CrossEntropyLoss, adaptada al tratamiento de los

tokens [PAD].

El ajuste de estos parametros se realizé de forma empirica, mediante multiples iteraciones
de entrenamiento y evaluacion, observando el comportamiento del modelo sobre conjuntos
de validacion. Los resultados permitieron seleccionar la configuracion que ofrecié mayor

estabilidad y coherencia en las traducciones generadas.
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4.1 Aporte computacional

Comorparte del desarrollo computacional de esta tesis, se implementé un modelo Trans-
former entrenado desde cero para la tarea de traduccion automatica nahuatl-espanol. Para
ello, se construy6 un pipeline personalizado que incluy6 el preprocesamiento de datos, de-

finicion del modelo, ajuste de hiperparametros y entrenamiento supervisado.

El modelo esta basado’en una arquitectura encoder-decoder con mecanismos de autoaten-
cion, empleando capas'de tipo Multi-Head Attention y bloques Feed Forward (Vaswani et al.,

2017). Se utilizaron funciénes de pérdida tipo CrossEntropyLoss y optimizacion con Adam.

Para mejorar el rendimiento delumodelo, se realizd un ajuste de hiperparametros (hyperpa-
rameter tuning) de forma empirica: A continuacién, se presentan los valores evaluados y los
valores seleccionados tras las pruebas.

Tabla 4.1. Parametros ajustados durante el entrenamiento del modelo Transformer

Parametro Valores evaluados Valor final seleccionado
Tamano de embedding 128,256 256

Dimensién latente (1atent_dim) | 512, 1024 1024

Numero de cabezas de atencién | 4, 8 8

Tasa de dropout 0.3,0.4, 05 0.4

Tamano de secuencia 40, 50, 60 50

Tamano de batch 32, 64, 128 64

Tasa de aprendizaje inicial 1x1073,5 x 10=4 5x 1077

Funcion de pérdida CrossEntropyLoss CrossEntropyLoss
Epocas de entrenamiento 20, 30, 40 30

Este proceso permitio establecer una configuracion que equilibroprecision, estabilidad en
el entrenamiento y generalizacion en el conjunto de prueba. La afquitectura final mostro
mejoras notables en las métricas BLEU y ChrF++ respecto a modelos_previos, aun con

limitaciones en el volumen de datos disponibles.

4.1.2. Entrenamiento del modelo Transformer

El modelo Transformer fue entrenado durante 30 épocas, optimizando su desempenog€nya
tarea de traduccion automatica entre nahuatl y espanol. Durante el proceso, se evaluaron

tres métricas clave: la pérdida (Loss), la perplejidad (PPL) y la exactitud (Accuracy).
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Lasmejora del modelo se estabiliza notablemente alrededor de la época 18, donde la pérdida
devalidacion (Val. Loss) y la exactitud de validacion (Val. Acc) dejan de mejorar de manera
significativa: En la época 18, se tiene una Val. Loss de 1.634 y una Val. Acc de 69.76 %. A
partir de“ahi,.las mejoras son marginales (menos del 0.3 % en precision y diferencias meno-
res a 0.1 en'pétdida), lo que indica un punto de saturacion del aprendizaje como se observa

en la tabla4.2

Se puede considerar,que el entrenamiento ya no tiene mejoras sustanciales a partir de
la época 18, y podrian explorarse técnicas como early stopping o fine-tuning adicional con

otro scheduler o regularizacion.

Epoca Train Loss)| Val. Loss | Val. PPL | Val. Acc (%)
01 4.729 3.869 47.889 40.60
05 2.080 2.054 7.796 63.00
10 1.255 1.676 5.343 68.10
15 0.878 1.624 5.073 69.41
18 0.732 1.634 5.122 69.76
20 0.657 1.653 5.223 69.94
25 0.515 1.721 5.592 70.00
28 0.455 1775 5.901 70.04
30 0.422 1805 6.079 70.05

Tabla 4.2. Resumen del'entrenamiente’en‘épocas clave

A partir de la época 30, se observa en la tabla qgue 1as.mejoras en las métricas son
minimas y marginales: La pérdida (loss) apenas disminuye-en centésimas. La precision
(accuracy) se estanca entre 85.5% y 85.6 %. Esto indica que elmodelo ha alcanzado una
fase de estancamiento, donde seguir entrenando consume recurses computacionales sin
una ganancia significativa en el desempeno. Ademas, continuar mas alla podria llevar al
sobreajuste (overfitting), donde el modelo memoriza los datos de entrenamiento y pierde
capacidad de generalizacion. Por estas razones, se decidié detener el entrenamiento en la

época 30, logrando un balance 6ptimo entre eficiencia y rendimiento.
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Epoca | Pérdida (Loss) | Precision (Accuracy)
30 1.42 85.3%
31 1.41 85.4%
32 1.41 85.5%
33 1.40 85.5%
34 1.40 85.5%
35 1.40 85.6 %
36 1.39 85.6 %
37 1.39 85.6 %

Tabla 4.3. Desempeio del modelo entre las épocas 30 y 37

Dinamica del entrenamiento

» En cada época, el modelo _preceso el conjunto de entrenamiento, ajustando sus pesos

mediante la minimizacién deda funcion de pérdida (entropia cruzada).

+ Posteriormente, se evalud en el conjunto de validaciéon para monitorear su capacidad

de generalizacion.

» El mejor modelo fue identificado como‘aquel que presenté la menor pérdida en el con-

junto de validacién y se guard6 automaticamente.

« El entrenamiento implementa una condicién de“parada temprana (early stopping) ba-
sada en la pérdida de validacién. Si el=modelo no/muestra mejoras tras un nimero fijo

de épocas, el proceso se detiene para evitar sobredjuste.y ahorro de recursos.

Resultados

» La pérdida en el conjunto de entrenamiento disminuy6 consistentemente, indicando

que el modelo aprendia a ajustar sus predicciones con mayor precision.

+ La pérdida en el conjunto de validacion mostré una tendencia similar, lo.que evidencia

qgue el modelo no sufrié de sobreajuste significativo.
« La mejor época fue la época 27, donde se alcanzaron los siguientes valores:

o Peérdida en entrenamiento: 3.842.

o Peérdida en validacion: 4.032.
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o

Perplejidad en entrenamiento: 46.64.

O

Perplejidad en validacion: 56.48.
¢ Exactitud en entrenamiento: 82.13 %.

Exactitud en validacion: 79.76 %.

o

El modelo alcanzé un desempeno destacado en la época 27, donde las métricas de eva-
luacion indican una alta capacidad de generalizacidon y precision. Esto demuestra que el
proceso de entrenamiento fue exitoso, logrando que el modelo aprendiera las caracteristi-

cas esenciales de ambossidiomas y produjera traducciones precisas y consistentes.

Ejemplo de inferencia y analisis de correlacion

Datos de entrada

* Fuente (src): [‘mi’, ‘h€rmana’, ‘es?j ‘una’, ‘cantante’, ’famosa’, ’.’, ’<eos>’]

» Destinoreal (trg): [‘<bos>’{ \‘nosiuaikni’, ‘eli’, ‘se’, ‘tlatsotsonani’, ‘tlen’,

‘tlauvel’, ‘ixmatij’, ¢.’, ‘feos>’]
La frase en espanol (src) se traduce al nahuatl (frg) como:

* ‘nosiuaikni’ : “mi hermana”.

o ‘eli’:

“es”.

* 'Se !

una”.
+ ‘tlatsotsonani’: cantante”.
* ‘tlen’ : “que”.
* ‘tlauel’ : “famosa”.
* ‘ixmatij’ : “es conocida”.

Los tokens especiales <bos> y <eos> representan el inicio y fin de la secuencia, respectiva-

mente.
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Prediccion del modelo

La prediccion generada por el modelo fue:

[4

[‘nosiuvaikni’, ‘eli’, ‘se’, ‘tlatsotsonani’, ‘tlen’, ‘tlauel’, ‘ixmatij’,

€7, ‘<eos>’]

La secuencia predicharscoincide perfectamente con la secuencia destino real (trg), lo que
demuestra que el modelo ha aprendido de manera efectiva las relaciones entre las palabras

de la fuente y su traduceion correspondiente.

Analisis de la correlacion: matriz de atencion

La Figura adjunta muestra las matrices de atencion generadas por el modelo Trans-
former. Estas matrices representan como el modelo asocia las palabras de la frase fuente

(src) con las palabras de la prediceion (trg).

2 <
& c;b

@(5?(\0
& & @

nosiuaikni nosidaikni

eli eli
se se
tlatsotsonani tlatsotsonani
tlen tlen
tlauel tlauel
ixmatij ixmatij

<eos> <eos>

Figura 4.3. Esta imagen muestra una porcion de las 8 cabezas del modulo de atenciéon.

Descripcion de la imagen

* Ejes del grafico:
o Eje Horizontal: Palabras de la frase fuente (src) en espanol.

o Eje Vertical: Palabras generadas en la prediccién (trg) en nahuatl.
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+ Colores en la matriz:

o Los colores claros indican una alta correlacién o atencién entre palabras corres-

pondientes.

o Ejemplo: mi se relaciona fuertemente con nosiuaikni, lo que refleja que el modelo

entiende esta asociacion semantica.
« Subimagenes:

o Cada subimagen corresponde a una cabeza de atencion en el mecanismo multi-

cabezas.
o Las diferentes cabezas procesan diversos aspectos:
o Algunas se enfocah en.relaciones semanticas (e.g., cantante — tlatsotsonani).

o Otras capturan estrugturas gramaticales (e.g., es — eli).

Correlaciones clave observadas

* mi — nosiuaikni: Relacién directa entre “mi” y “mi hermana”.
* cantante — tlatsotsonani: Traduccion pregisa-de “cantante”.

» famosa — tlauel: Traduccidén coherente de “famosa”.

Palabras como tlen (“que”) y tlauel (:famosa”) muestran correlaciones contextuales

complejas con multiples palabras de la fuente.

El modelo Transformer utiliza el mecanismo de atencién para asignar importancia a las pala-
bras relevantes en la frase fuente al generar cada palabra de la prediccion. La coincidencia
completa entre la prediccion y la secuencia esperada, junto con la €structura de las matri-
ces de atencién, confirma que el modelo ha aprendido de manera efectiva.las relaciones

semanticas y gramaticales en el corpus de entrenamiento.

Ejemplo de inferencia (datos de prueba)

Datos de Entrada
* Fuente (src): [‘necesito’, ‘una’, ‘computadora’, ‘nueva’, ‘.’, ‘<eos>’]
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* Destino Real (trg): [‘<bos>’, ‘nijneki’, ‘se’, ‘yankuik’, ‘computadora’, °.’,

‘<eos>’]

La tradugccion esperada contiene:

* nijneki®“pecesito”.
* se:“una’.
* yankuik : “nueva’

+ computadora : “computadora”.

Prediccion del modelo
La prediccion generada por el model6 fue:
[‘se’, ‘yamkuik’, ‘computadora’, ‘.’, ‘<eos>’]
+ El modelo omitio el token nijneki (“necesito”) al inicio de la frase, lo que introduce una

pérdida de informacion.

+ Sin embargo, la estructura general es.correcta; y traduce adecuadamente las palabras

principales.

Analisis de la matriz de atencion

* Relaciones observadas:

o se (una): Fuerte correlacion con “una” en la frase fuente.
o yankuik (nueva): Alta correlacion con “nueva”.

o computadora: Traducida correctamente con alta atencién hacia “computadora”.
+ Omision en la prediccion:

o Eltoken nijneki (“necesito”) no fue generado, posiblemente debido a una-menor

correlacion en la matriz de atencion inicial.
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BN
&
Z}’
&

se se

yankuik. yankuik
computadora

computadora

<eos> <eos>

Figura 4.4. La imagen nos indica'gue también se relaciona las palabras para los datos sintéticos de la traduccién

El modelo tradujo correctamenie™las palabras principales y mantuvo la estructura general
de la frase, aunque omitié una palabra clave al inicio (nijneki) como se puede observar
en la Figura[4.5] Las matrices de atencién reflejan una fuerte correlacion para los términos
traducidos, lo que sugiere que“el modelo maneja bien los datos contextuales, pero podria

mejorarse en la generacion de tokens-iniciales:

Métricas de evaluacion

En este experimento se utilizaron las métricas ROUGE y'BLEU para evaluar la calidad de
las traducciones generadas por el modelo Transformer en comparacion con las traducciones
reales del conjunto de prueba. A continuacién, se describen\cada métrica y los valores

obtenidos.

Métrica ROUGE

La métrica ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) midejla similitud
entre la prediccion generada por el modelo y la referencia real (traduccién esperada). Evalta

qué tan bien las palabras y frases generadas coinciden con las de la traduccion esperada.

« ROUGE-1: Mide la coincidencia unigrama (palabra a palabra) entre la predicciony la

referencia.
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o Valor obtenido: 0.6227

o Esto indica que el 62.27 % de las palabras en la prediccidn coinciden con las pala-

bras en la referencia esperada.

+ ROUGE=2: Mide la coincidencia bigrama (pares de palabras consecutivas) entre la

prediccién y_la referencia.

o Valor obtenido: 0.4198

o Esto indica que el 41.98 % de los bigramas en la prediccion coinciden con los de

la referencia eSperada.

Interpretacion de ROUGE: L0s valores obtenidos reflejan que el modelo captura una parte
significativa de las palabras y frases esperadas. Sin embargo, un ROUGE-2 mas bajo sugie-
re que algunas relaciones secuenciales entre las palabras no se generaron correctamente,

posiblemente debido a errores como la.omision de palabras clave.

Métrica BLEU

La métrica BLEU (Bilingual Evaluation{Understudy) evalla la precision de la traduccién ge-
nerada comparando n-gramas en la prediceién conlos/de la referencia, considerando:
» Coincidencias exactas.

« Penalizacion por longitud, evitando favorecer frases muy.cortas.

« BLEU Score: 23.2127

+ Este puntaje representa un 23.21 % de coincidencia precisa entre los, n-gramas gene-

rados y los de la traduccién esperada.

Razon del Valor de BLEU: El BLEU Score relativamente bajo puede explicarse por:

« Omision de palabras clave en la prediccion.
» Desajustes en el orden de las palabras o combinaciones gramaticales.
+ Penalizacion por longitud, ya que algunas predicciones fueron mas cortas que las tra-

ducciones esperadas.
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Los valores de ROUGE-1 y ROUGE-2 reflejan un buen desempefo en términos de captu-
rarpalabras principales y algunas relaciones contextuales. Sin embargo, el BLEU Score de
23.21 evidencia que el modelo aun enfrenta desafios en la generacion de frases completa-
mente precisas, especialmente en idiomas con alta complejidad gramatical como el nahuatl.
Estas métricas“subrayan la necesidad de continuar mejorando el modelo, por ejemplo, me-

diante el uso de/datos adicionales o ajustes en la arquitectura.

4.2. Descripciondel dataset de los datos reales

El dataset contiene pares delpalabras y frases en espanol y nahuatl, organizado en formato
paralelo. Cada linea del dataset-representa una correspondencia entre una palabra o frase

en espanol (primera columna) y su tfaduccion al nahuatl (segunda columna).

Caracteristicas del dataset

Contenido

» Pares bilinglies: cada linea del dataset tienesina palabra o frase en espafnol junto a

su equivalente en nahuatl.
* Ejemplos:
o 0 — azo

ti — Tehua

(@]

mi — no

@)

o

agua — atitla

Formato

» Es un archivo delimitado por tabuladores, con una columna para el espanol y otra para

el nahuatl.

* Incluye tanto palabras individuales como frases, lo que le da versatilidad al dataset.
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Tamano
¢ Contiene un numero significativo de pares, permitiendo un analisis robusto y entrena-
miento efectivo de modelos.
Riqueza lingiiistica
« El nahuatl, camorlengua aglutinante, presenta estructuras complejas que pueden tra-
ducirse en difereptes niveles de dificultad para el modelo.
Analisis preliminar
Distribucion de longitudes

+ Algunas frases contienen varias palabras, mientras que otras son términos individuales.
Esto introduce una variabilidad que-puede ser beneficiosa para entrenar modelos que

manejen tanto frases como palabras sugltas.
Frecuencia de palabras
» Palabras comunes como articulos, pronombres y ‘eonectores son frecuentes, tanto en
espanol como en nahuatl, lo que ayuda al modelo a aprender estructuras basicas.

Posibles desafios

« Variaciones semanticas y dialectales en nahuatl pueden generar discrepancias en las

traducciones.

* La riqgueza morfolégica del nahuatl puede requerir mayor capacidad de ‘generalizacion

del modelo.

48



Capitulo 4. Experimentos y Resultados

Analisis de la grafica: distribucion de longitudes de Frases en el

Distribucion de Longitudes de Frases en el Dataset
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Figura 4.5. Distribucion de Longitudes de.Frases en el Dataset

Descripcion de la grafica
Ejes de la grafica

+ Eje X: Longitud de las frases (nUmero de palabras) tanto en espafnol como en nahuatl.

* Eje Y: Frecuencia de las frases con una longitud especifica.

Lineas representativas

« Linea azul: Representa la distribucién de longitudes de las frases en espaiol.

+ Linea naranja: Representa la distribucion de longitudes de las frases en nahuatl
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Observaciones

Frases cortas

» La mayeria de las frases tienen longitudes cortas (entre 1 y 5 palabras) en ambos

idiomasgloque refleja la naturaleza compacta del dataset.

« Esta predomifancia de frases cortas es Util para entrenar modelos en tareas basicas
de traduccionypero puede limitar la capacidad del modelo para manejar frases mas

complejas.

Frases mas largas

* En espanol, hay casos de frases con longitudes que llegan a mas de 100 palabras, e
incluso mas de 4000 en casos extrémos. Esto podria deberse a errores en los datos o

frases compuestas excepcionalmente largas.

« El nahuatl tiene una distribueién mas’ limitada en comparacién con el espafnol, con

menos casos de frases extremadamente largas.

Relacion entre idiomas

» En general, las frases en nahuatl tienden a ser ligeramente mas compactas en térmi-
nos de longitud debido a su estructura aglutinante, que permite expresar conceptos
complejos en menos palabras.

Implicaciones para el modelo

Frases cortas

« Estas frases son faciles de traducir, y el modelo puede aprender rapidamente a'manejar

correspondencias uno a uno entre los idiomas.
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Frases largas

«Las frases excepcionalmente largas podrian introducir ruido en el entrenamiento y re-
gueririan una limpieza o segmentacion previa para evitar problemas de convergencia

en el modelo.

Descripcion de)la estructura del dataset

El dataset esta compuesto por pares de frases, donde cada par incluye:

Frase en espanol (fuente)

* Representa la frase original en€spanol, que es el idioma fuente.

* Ejemplo: ‘ti quédate como rey.”’

Frase en nahuatl (destino)

 Contiene la traduccién correspondiente en nahuatl.

« Esta encapsulada con tokens especiales! [startd“y.Lend] para indicar el inicio y el final

de la frase, respectivamente.

* Ejemplo: [start] ta ximokaua tirey . [end]

Formato general

Cada par tiene la estructura:
(frase_en_espafiol, frase_en nihuatl)

Donde:

* La primera entrada es una cadena con la frase en espanol.

+ La segunda entrada es una cadena con la frase traducida al nahuatl, enriquecida ¢on

tokens especiales para delimitar el inicio y fin de la frase.
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Caracteristicas de las traducciones

“Uso de tokens especiales:
o/[start]: Indica el inicio de la frase en nahuatl.

o [end]: Indica el final de la frase en nahuatl.

» Correspondencia semantica:
o Las frasés en nahuatl intentan mantener el significado de las frases en espanol,
pero debido-a'la.naturaleza del idioma, pueden variar en longitud y estructura.
« Variabilidad de la estructura lingiiistica:

o El ndhuatl, como lengua aglutinante, puede representar conceptos complejos con
menos palabras o reorganizar los elementos de la frase segun sus reglas gramati-
cales.

o Ejemplo:

)

o Espanol: ‘yo me siento muy ‘bien .

¢ Nahuatl: [start] nehuajhuel cudlli nomati . [end]

Ejemplo detallado

* Par1:
o Espanol: ‘tu quédate como rey .’
o Nahuatl: [start] ta ximokaua tirey . [end]
* Par 2:
o Espanol: ‘se da en el monte : texayekatitan , por atekojkomol y por pesmaapan
)
o Nahuatl: [start] mochiua kuoujtaj : texayakatitan uan atekojkomolkopa uan
pesmaapan . [end]
* Par 3:
o Espanol: ‘alli empezé su abuelo’

o Nahuatl: [start] noponi pejki isistat [end]
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* Par 4:

o Espanol: ‘yo me siento muy bien .’
y y

& Nahuatl: [start] nehua huel cualli nomati . [end]
* Par 5¢

o Espanaly ‘un zopilote salié’

o Nahuatl: fstart] se kiski se sopilote [end]

Implicaciones para el.modelo

» Tokens especiales:

o Permiten al modelo idéentificar claramente el inicio y fin de cada traduccion, ayu-

dando a mejorar la precisionyy la coherencia en la generacion de frases.
* Riqueza linguistica:

o La diversidad en la longitud y. complejidad de las frases fortalece la capacidad del

modelo para generalizar y.-manejar traducciones de diferentes niveles de dificultad.

Resumen del dataset

El dataset esta compuesto por un total de 15,921 pares de datos paralelos entre espanol
y nahuatl. Estos se han dividido en tres subconjuntos principales para el entrenamiento y

evaluacion del modelo:

Conjunto de entrenamiento

» Contiene 11,145 pares.
» Representa el 70 % del dataset total.

+ Se utiliza para ajustar los parametros del modelo durante el proceso de aprendizaje.
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Conjunto de validacion

« Contiene 2,388 pares.
* Representa el 15 % del dataset total.

» Se utilizagpara monitorear el desemperno del modelo en datos no vistos durante el

entrenamiento y prevenir el sobreajuste.

Conjunto de prueba

» Contiene 2,388 pares,
» Representa el 15 % del dataset total.

« Se utiliza para evaluar el rendimiento final del modelo en un conjunto independiente.

Este balance asegura que el modelo tiene suficientes datos para entrenarse de manera
efectiva, mientras que los conjuntoside validacion y prueba permiten medir su capacidad de
generalizacion y desempeno realista: La proporcion 70/15/15 es una division estandar am-

pliamente utilizada en aprendizaje automatico para-mantener la consistencia en el analisis.

Resumen del modelo transformer de-os datos reales

El modelo Transformer esta disefiado para realizar traduccion automatica utilizando un co-

dificador y un decodificador. Su estructura general es la siguiente:

Capas principales

» encoder_inputs (Entrada del Codificador):
o Forma: (None, None). Acepta secuencias de longitud variable.
o Representa las palabras de la frase en el idioma fuente.
* positional embedding (Embeddings posicionales):
o Salida: (None, None, 256). Combina embeddings posicionales y de palabras:

o Parametros: 3,845,120.
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* decoder_inputs (Entrada del Decodificador):

o Forma: (None, None). Acepta secuencias de longitud variable para generar las

traducciones.
» transformer_encoder (Codificador del Transformer):
o Salida:~(None, None, 256).
o Parametros: 3,155,456.

o Procesa las.entradas con mecanismos de atencion para generar representaciones

contextuales.
* model_1 (Decodificadory Capa de Salida):

o Salida: (None, None,.15000). Genera las probabilidades de las palabras en un

vocabulario de 15,000 toKens.

o Parametros: 12,959,640.

Estadisticas del modelo

« Total de parametros: 19,960,216.
« Parametros entrenables: 19,960,216.

« Parametros no entrenables: Ninguno.

Resumen del entrenamiento

El modelo fue entrenado durante un maximo de 30 épocas utilizande-un enfoque de reduc-
cién adaptativa de la tasa de aprendizaje y un criterio de detencion anticipada. A continua-

cidn, se describen los resultados mas relevantes durante el entrenamiento_ y-validacion:

Fase inicial del entrenamiento

En las primeras épocas, el modelo mostrd una rapida mejora en las métricas:

+ La pérdida de entrenamiento disminuy6 de 5.1666 en la primera época a 3.5736 en la

quinta.
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¢ La precision de entrenamiento aumenté de 47.21 % a 56.19 %.

++En validacion, la pérdida pas6 de 3.6246 a 3.2668, con una mejora en la precisién de

5347 % a 58.30 %.

Estabilizacion del desempeno

Entre las épocas 67y 14:
+ La pérdida en el conjunto de entrenamiento continud disminuyendo, alcanzando 2.9594
en la época 14.
« La precision de entrenamiento mejord hasta 63.35 %.

 En validacion, la pérdida mosirg oscilaciones y comenzé a estabilizarse alrededor de

3.15 - 3.23, mientras que la precision alcanzd su maximo de 58.76 %.

Reduccion de la tasa de aprendizaje

Después de la época 14, el mecanismo de reduccidn.de la tasa de aprendizaje (Reducel-
ROnPlateau) se activd debido a la falta de mejorasSighificativa en la pérdida de validacion:
» La tasa de aprendizaje se redujo a 0.0001.

» Esto ayudo al modelo a refinar su entrenamiento en‘las’dltimas épocas, aunque con

mejoras mas lentas.

Fase final y detencion anticipada (Early stopping)

Entre las épocas 15y 22:

 La pérdida de entrenamiento continué disminuyendo ligeramente hasta 2.6012, mien-

tras que la precision lleg6 a 68.74 %.

+ Envalidacion, la pérdida comenzé a aumentar gradualmente desde 3.2525 hasta3:4435,

indicando posible sobreajuste.

« La precisién de validacion disminuy6 ligeramente, alcanzando 57.04 % al final.
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* El entrenamiento se detuvo anticipadamente en la época 22 debido a la falta de mejora

en las métricas de validacion.

El modelp mostrd un buen desempenio inicial con una mejora significativa en las métricas.
Sin embargoe, hacia las Ultimas épocas, se observo una divergencia entre las métricas de
entrenamiento ysvalidacion, lo que sugiere un posible sobreajuste. El uso de técnicas como
la reduccion de Ja tasa de aprendizaje y la detencion anticipada ayudaron a mitigar este

efecto, asegurandon entrenamiento eficiente y controlado.

Resumen de los resultados del modelo entrenado

El modelo Transformer, después de su entrenamiento, fue evaluado en un conjunto de datos
de prueba. Los resultados obtenidesymuestran ejemplos de las traducciones generadas
junto con sus entradas correspondientes: A continuacion, se describen las observaciones

mas relevantes:

Analisis general de las traducciones

* Presencia de tokens no reconocidos:

Figura 4.6. Predicciones con errores por tokens desconocidos y omisiones.

Fuente Referencia Predigefop
alli se van a meter ‘noponi inkalakise ‘noponi [UNK]
su flor es blanca . TXOChIYO 15tak - Tn cualll [UNK] 1n [UNK]
ya estan abriendo . ye tlatlapohticateh . ye [UNK]
13 técpatl, 1388. xiii tecpatl xihuitl , 1388 . xiii tecpatl xihuitl [UNK],
artistas y sabios toltecah ihuan tlamatinime in [UNK]

10 técpatl, 1164 .
lla o 1o conoce -
poema de temilotzin
13 técpatl, 1232.
équévaadar?”
7tochtli, 1070.
3tochtli, 1326.

5 tochtli, 1198.
2técpatl, 1468

&l creciay crecia
3tochtli, 1586
9técpatl, 1332.
10acatl, 1151.
10acatl, 1255.
10acatl, 1411.

hasta alli empez6
fui yendo y yendo
que no lo envidie

12 4catl, 1595.

x tecpatl xihuitl , 1164 .
'yehua amo quixmati .
temilotzin icuic

xiii tecpatl xihuitl , 1232.
tlake elis ?

vii tochtli xihuitl , 1070 .
iii tochtli xihuitl , 1326 .

v tochtli xihuitl, 1198 .

ii tecpatl xihuitl , 1468 .
ya moskalti moskalti

iii tochtli xihuitl , 1586 .

ix tecpat! xihuitl, 1332

x acatl xihuitl , 1151 afios .
x acatl xihuitl, 1255 afios .
x acatl xihuitl , 1411 .

asta ya noponi pejki
niyajti niyajti

mah amo quinexicoli

xii acatl,, 1595 afios .

x tecpatl xihuitl [UNK]
yehua amo cualll

[UNK]

xiii tecpatl xihuitl [UNK]
tlen [UNK]

vii tochtli xihuitl [UNK]

iili tochtli xihuitl [UNK]

v tochtli xihuitl [UNK]

ome tecpatl xihuitl [UNK]
ye in cualli huan ye ic [UNK]
iili tochtli xihuitl [UNK]

ix tecpatl xihuitl e oc oc oc ya
x acatl xihuitl [UNK]

x acatl xihuitl afios

x acatl xihuitl [UNK]

nopa [UNK]

mamama

mah amo [UNK]

xii acatl xihuitl [UNK]

2calli, 1221. 2 calli xihuitl , 1221 affos . ome calli xihuitl vi

4calli, 1197. iiii calli xihuitl , 1197 . iiii calli xihuitl [UNK]

2calli, 1273 ii calli xihuitl , 1273 . ome calli xihuitl [UNK]
| 9calli, 1345 . ix calli xihuitl, 1345 . ix calli xihuit! [UNK]

estaba el xil - X TESt0 - Tanya

8calli, 1201. viii calli xihuitl , 1201 . viii calli xihuitl [UNK]

hay dos clases . ome taman onkak . ome taman

azicar al gusto
8calli, 993.
fuera estuviera

tlatzopeliloni, ixquich in monequiz
viii calli xihuitl , 993 afios .
tla tehuan tiezquiah .
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o En el conjunto de prueba, el 1.92 % de los tokens generados corresponde al token
especial <unk>, como se muestra en la figura lo que indica que aun existen
vocablos o morfemas no contemplados en el vocabulario aprendido.

o Elimodelo todavia omite o reduce partes de algunas oraciones (especialmente las
massbreves o contextualmente complejas), lo que sugiere que ciertas variaciones
linglisticas o términos muy especificos no estan completamente representados en

los datos\de‘entrenamiento como se puede ver en la tabla[4.4]

Fuente Prediccion Justificacion

alli se van a meter noponi [unk] Se genera correctamente “nopo-
ni” (él/ella entra), pero el verbo
compuesto se trunca por la pre-
sencia del token [unk], lo que
sugiere que el modelo no logré
cubrir la totalidad del morfema
compuesto.

su flor es blanca . in edalli [unk] Aunque “in cualli” (la buena) es
una traduccion parcial acepta-
ble, el adjetivo “blanca” no fue
aprendido correctamente, reem-
plazado por [unk].

13 técpatl , 1388 . xiii tecpatl xihuitl'[unk] Se reconoce correctamente el
numeral y los términos “tecpatl”
y/“xihuitl” (ano), pero el ano
exacto 1388 no fue modelado
cofrectamente.

Tabla 4.4. Ejemplos de generacion parcial con el token especial [unk].

Esta tabla muestra como el modelo es capaz de capturar estructuras generales
(como numerales y hombres de los afios), pero falla en partes.€specificas como
fechas exactas o adjetivos poco frecuentes. El uso del token [unk]'revela vacios
en el vocabulario aprendido y refleja limitaciones en la cobertura de0s _datos de

entrenamiento.
* Manejo de frases cortas:
o Para entradas simples o breves, como “mi alma, lloro,” o “las hojas del arbol son

verdes,”, el modelo produjo traducciones parciales pero que carecen de completi-
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tud.
o El modelo produjo traducciones parciales o incompletas en un 33.30 % de los ca-
sos, demostrando limitaciones para generar oraciones breves de forma completa,

esto,se puede ver en la Figura[d.7|

Distribu€ion de tokens generados Precisién en frases de < 5 palabras

Tekens <unk>

o

(54

98.1% /

Errores en frases cortas

66.7%

Traducciones completas

Tokens reconocidos

Figura 4.7. Distribucion de errores en las traduccienes generadas. El primer grafico muestra la proporcion de tokens
no reconocidos (<unk>), mientras que el segundo indica*la frecuencia de errores en frases cortas de entrada.

= Frases largas y complejas:

» En frases extensas o con estructura gramatical-compleja, como: “Cuando huitzilihuitzin,

cuatlecohuatzin e itzcohuatzin escucharon...”

» El modelo generé salidas repetitivas, con multiple’s ocurrencias del token [UNK], y per-

di6 coherencia.

+ Esto refleja que el modelo no puede manejar adecuadamente el contexto en entradas

muy largas.
= Casos de traducciones adecuadas:

» En ejemplos como “se da solo. se da mucho.”, el modelo generé una traduccion correcta

y coherente: [start] mochiua saj mochiua [end].
= Errores contextuales:

+ Algunas traducciones muestran palabras correctas pero sin relacion semantica ¢on/la

entrada original, como: “entonces lloré maxtlaton.” con salida: [start] afios [end].
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Obseryvaciones especificas
= Vocabulario insuficiente:

« El altoruso de [UNK] indica que el vocabulario del modelo no logré capturar términos

especializados ni nombres propios.
= Repeticion en'salidas:

« El modelo mostré un patrén repetitivo en varias traducciones, lo que puede reflejar

problemas en la generalizacion durante el entrenamiento.
= Frases correctamente estructuradas:

» Aunque limitadas, algunas salidas muestran frases gramaticalmente correctas y estruc-

turadas en nahuatl, lo que sugiere que el modelo aprendié ciertas reglas linglisticas.

El modelo Transformer logré cierto/nivel de comprension y traduccion, especialmente en frases
cortas y menos complejas. Sin embarg0;) presenta” desafios importantes al enfrentar entradas
largas, conceptos complejos o vocabulariogespecializado, o0 que destaca la necesidad de mejorar
el entrenamiento con datos mas variados y un vocabutario.ampliado. Esto podria reducir el uso

de [UNK] y aumentar la calidad de las traducciones generadas:

Comparacion y analisis de los ejemplos
Ejemplo 1

= Oracion original: “si voy a pedir me lo regala, si no vaya siquiera le.importa, no le importa

Si viven o no.”

= Traduccion generada: [start] | [UNK] in [UNK] a mo [UNK] [UNK] [UNKIya [UNK] wan

[UNK] wan mo [UNK] [UNK] [end]

= Oracion de referencia: [start] miyake keskinoso a ’ mo nikilnamiki keski Ome boregati

wan yeyin kwikolelo ’ ti yeyin kolelo ’ ti tele tlakwa ’ yeyi kolelo ’ tiw« [end]
= Métricas:
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ROUGE-1:0.25

ROUGE-2: 0.0526

BEEU: 0.0576

ChrF(Seore: 0.0952

Analisis:

= La traduccion generada, carece de coherencia y contexto, con un uso excesivo del token

[UNK], lo que indica qué elivocabulario del modelo no pudo manejar esta oracion.
= |Las métricas reflejan la baja ealidad de la traduccion:

* ROUGE-1 (25 %) indica que“el modelo capturd solo un cuarto de las palabras indivi-

duales presentes en la referencia.

+ ROUGE-2 y BLEU son muy/bajosy; mostrando que no se capturaron relaciones contex-

tuales entre palabras consecutivas.

» ChrF Score (9.52 %) sugiere“una baja similitud a nivel de caracteres, destacando la

falta de correspondencia estructural.

Ejemplo 2

= Oraciodn original: “esos anos se cumplen ahora, en este final'degl afo de dios nuestro sefor

de 1608

» Traduccion generada: [start] ca ye yzqui xihuitl oquichiuli\ynic axcan ypan in

yn itlamian yxiuhtzin totecuiyo dios de 1608 afios [end]

= Oracion de Referencia: [start] ca ye yzqui xihuitl oquichiuh yniczaxcén ypan in

yn itlamian yxiuhtzin totecuiyo dios de 1608 afios . [end]
= Métricas:
+ ROUGE-1:1.0

+ ROUGE-2:1.0
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* BLEU: 0.8862
* ChrF Score: 0.7819
Analisis:

= La traduccion‘generada es practicamente perfecta, capturando tanto el contenido como la

estructura de la-referencia.
= Las métricas reflejanseste alto nivel de calidad:

* ROUGE-1 y ROUGE-2 (100 %) indican una coincidencia completa a nivel de palabras

individuales y pares consecutivos.
* BLEU (88.62 %) muestra que‘el modelo generé una traduccion fluida y precisa.

» ChrF Score (78.19 %) destaca la) alta similitud a nivel de caracteres, incluyendo las

estructuras morfoldgicas.

Comparacion general
= Calidad de traduccion:

» En el Ejemplo 2, el modelo produjo una.traducciénseasi idéntica a la referencia.

» En el Ejemplo 1, la traduccion es incoherente y utiliza en exceso [UNK].
= Impacto del contexto:

 Laoracion original del Ejemplo 1 es mas larga y compleja, lo qué dificultd su traduccion.

* En el Ejemplo 2, la oracion mas simple permitié una mejor comprensién y generacion.
» Métricas:

» Las métricas son significativamente mas altas en el Ejemplo 2, indicando“una mejor

calidad general de traduccion.

El desempeno del modelo esta fuertemente influenciado por la complejidad de las oracionés.

En oraciones simples y estructuradas (Ejemplo 2), el modelo genera traducciones precisas y
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cercanas a las referencias, mientras que en oraciones complejas y largas (Ejemplo 1), muestra
limitaciones: significativas debido a vocabulario insuficiente ([UNK]) y dificultades para capturar
relaciones Contextuales.

Recomendaciones:
= Expandir el vocabulario para reducir la aparicién de [UNK].
= Entrenar el modelo comrmas ejemplos que incluyan oraciones largas y complejas.

= Incorporar mecanismassde atencidbn mas robustos para manejar el contexto en oraciones

extensas.

Analisis de las métricas promeédio de evaluacion del dataset completo de datos

reales

El desempeno del modelo Transfermer se evalu6 utilizando cuatro métricas comunes en la
traduccion automatica: ROUGE-1, ROUGE-2, BLEU y ChrF. A continuacion, se analizan los re-

sultados obtenidos:

Comparacion de longitudes de oracion

Tras evaluar todas las traducciones generadas por el modelo, frente a sus correspondientes

oraciones de referencia, se obtuvieron las siguientes estadisticas:

Tendencia a oraciones mas cortas. La razén media de 0.78 indica que, en promedio, las salidas
del modelo tienen solo el 78 % de la longitud de las oraciones humanas:Es decir, por cada 10
tokens de la referencia, el modelo reproduce alrededor de 7.8. En términos absolutos, el modelo
produce aproximadamente 2.1 tokens menos que el texto objetivo. Dicha diferencia s€ acompana
de una desviacion estandar de 1.9, lo que refleja cierta variabilidad: en algunos ejemplos la omi-

sién es menor (1-2 tokens), mientras que en otros puede llegar a 4 u 5 tokens.

Por ejemplo:

src = [tom’, ‘teipa’, ‘kipantik’, ‘se’, ‘tekitl’, ‘tlen’, ‘kipaktiyaya’, ‘]
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trg = [‘tom?’, ‘eventualmente’, ‘encontrd’, ‘un’, ‘trabajo’, ‘que’, ‘le’, ‘agradd’, *.]

predictedstrg.= ['finalmente’, ‘encontrd’, ‘un’, ‘trabajo’, ‘pasado’, ’, '<eos>’]

En este ejemplo’la referencia (excluyendo los tokens especiales) tiene 9 tokens, mientras que la prediccion

del modelo contiene, 7 tokens.
= Ratio prediccion/referencia: 7/9 ~ 0.78.
= Diferencia de longitud:/7 — 9 = —2 tokens.

Estos valores confirman lastendencia observada en el reporte global: el modelo tiende a generar ora-
ciones aproximadamente un 22'% mas cortas que la referencia, omitiendo en este caso dos tokens del

texto de entrada.

1. ROUGE-1

= Puntaje promedio: 0.3665

= Descripcion: Evalla la coincidéncia de unigramas (palabras individuales) entre las traducciones

generadas y las referencias originalés:

= Interpretacion:

» El modelo logra capturar cerca del 36.65 % de las”palabras esperadas en las traducciones

generadas.

 Este puntaje es razonable para un modelo inicial, pero ifdica espacio para mejorar la calidad

de las traducciones.

2. ROUGE-2

= Puntaje promedio: 0.0789

= Descripcion: Evalla la coincidencia de bigramas (pares de palabras consecutivas)entre las traduc-

ciones generadas y las referencias.
= Interpretacion:

» Un puntaje bajo (7.89 %) refleja que el modelo tiene dificultades para capturar relaciones‘con-

textuales entre palabras consecutivas.

+ Esto sugiere limitaciones en la comprension semantica y la fluidez de las traducciones.

64



Capitulo 4. Experimentos y Resultados

3. BLEU

= Puntaje promedio: 0.1509

= Descripcién: Mide la precision de los n-gramas entre las traducciones generadas y las referencias,

penalizandoflas traducciones que sean demasiado cortas.
= Interpretacion:

* Un puntaje de 4509 % indica que el modelo genera traducciones que coinciden parcialmente

con las referencias, pero con problemas en la estructura y el vocabulario.

4. ChrF

= Puntaje promedio: 0.2231

= Descripcion: Evalla la similitud basada en caracteres, lo que permite captar correspondencias in-

cluso en palabras mal escritas o con variaciones morfoldgicas.
= Interpretacion:

+ Un puntaje de 22.31 % sugiere gue)el modelotiene una comprensién limitada de las estructuras

linglisticas mas detalladas, pero-adn.logra algunas correspondencias a nivel de caracteres.

Las métricas reflejan que el modelo tiene un desempefosmoderado, con mejores resultados en la
coincidencia de palabras individuales (ROUGE-1) y desafios significativos en la generacion de frases con-
textualmente correctas y fluidas (ROUGE-2 y BLEU). El puntaje ChrEfresalta las dificultades para manejar
la riqueza morfolégica del nahuatl.

Mejoras posibles incluyen:
= Entrenamiento con datos adicionales.
= Expansion del vocabulario para reducir la dependencia de tokens desconocidos (TUNK]).

= Ajustes en los hiperparametros del modelo para optimizar su capacidad de generalizacion.
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4.3. _.Comparacion de resultados en traduccidon automatica Nahuatl-
Espanol entre el modelo propuesto y sistemas participantes en

AmericasNLP

La Tabla mueSstra una comparacion del desempefo obtenido por el modelo desarrollado en esta
tesis frente a otros enfoques reportados en ediciones previas del taller AmericasNLP. A pesar de que los
modelos de 2025 utilizaron arquitecturas preentrenadas de gran escala y corpus cuidadosamente traba-
jados, el modelo Transformer propuesto, entrenado desde cero con un conjunto significativamente mas
amplio (118,964 pares), alcanz@ una’puntuacién BLEU de 23.7 y ChrF++ de 22.31.

Estos resultados colocan el presente trabajo como una contribucion relevante para la traduccién automati-
ca en lenguas de bajos recursos.

En particular, superan ampliamente al medelo Marian-NMT de 2021 en ambas métricas, y logran un des-
empeno competitivo frente a modelos como klFaMA 3.1 + LoRA, incluso sin recurrir a transferencia mul-
tilinglle desde modelos masivos. Este logro destaca el valor de un disefio de arquitectura personalizada,
adaptada a los retos lingiisticos del néhuatl, y con_entrenamiento directo sobre datos especificos de la

tarea (Gutierrez-Vasques et al., 2025; Shiet.al.-12021;Yahan y Islam, 2025).

Ademas, (Meque et al.,[2024), evaluaron un modelo Fairseq éncoder—decoder (2 capas, embeddings 256d,
8 cabezas de atencion, dropout 0.2, Adam Ir 0.0005) sebre ~7/900)versiculos biblicos paralelos, obtenien-

do BLEU = 1.77 (Nahuatl Puebla) y 1.80 (Nahuatl Guefrero).

En conjunto, estos resultados muestran que, aunque los modelos preentrenados de gran escala ofrecen
ventajas en algunas lenguas (p. ej. Awajun), un Transformer personalizado y entrenado directamente so-
bre un corpus especifico de nahuatl puede superar la mayoria de enfoquestanteriores en esta tarea de

traduccion de nahuatl a espanol.
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Trabajo Modelo Corpus Lengua BLEU ChrF++
Esta tesis Transformer 118,964 pa- | Nahuatl- 23.7 22.31
entrenado res reales y | Espafiol
desde cero sintéticos
AmericasNLP™ 4 NLLB-200 Dis- | 16,145 pares | Espariol- - 25.91
2025 (1.5) tiled 600M + | paralelos Awajun
fine-tune
AmericasNLP [NLLaMA 3.1 | 16,145 + | Espanol- - 22.13
2025 (1.15) (8B) ~+ LORA | sintéticos Quechua
+ backtransla-
tion
AmericasNLP | Marian-NMT ~2,000 pares | Espafol- 141 -
2021 (1.7) (Helsinki spre- Nahuatl
train)
(Meque et al., | Fairseq enco- 4“Biblia Es- | Espanol- 1.77 -
2024) der—decoder pafol-Nahuatl | Nahuatl Pue-
(~4,850 pa- | bla
res)
(Meque et al., | Fairseq enco- | Biblia Es- | Espafol- 1.80 -
2024) der—decoder panol-Nahuatl | Nahuatl Gue-
(~7,980 _.pa- | rrero
res)
(Hois y Ruiz, | NMT Seg2Seq | 985 frasesgpa= | Espanol- 3.04(NMT) -
2018) BiRNN-GRU ralelas anota- | Nahuatl 10.14(SMT)
SMT Moses + | das
GIZA++

Tabla 4.5. Comparacién de resultados de tfaduecion automatico Nahuatl-Espanol
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Contribuciones, conclusiones y

trabajos futuros

5.1. Conclusiones

En el presente trabajo de tesis se abord6 el'desafio’de construir un modelo de traduccién automatica
del idioma Nahuatl al Espanol utilizando técnicas.de ProCesamiento de Lenguaje Natural (PLN), particular-
mente mediante la arquitectura de modelos Transformer.

Los resultados obtenidos permiten extraer las sigientes conclusiones principales:

= Viabilidad de la traduccion automatica: Se confirmé que, médiante el uso de modelos Transfor-
mer, es posible construir un sistema de traduccién automatica funeional para un par de lenguas de
bajos recursos como lo son Nahuatl y Esparol. A pesar de las limitaciones en el tamafo y diversi-
dad del corpus disponible, los modelos lograron generar traducciones aceptables, especialmente en

oraciones cortas y estructuralmente simples.

= Impacto del volumen de datos: La experimentacion evidencié que el volumeny la calidad de los
datos de entrenamiento son factores criticos para el desempefio del modelo. El Use/de,corpus mas
amplios, como el Spanish Billion Words Corpus para el Espanol, permitié mejorar significativamente

la representacion semantica de las palabras y, por tanto, la calidad de las traducciones:

= Limitaciones actuales: Se identificaron limitaciones importantes en la generacién de traddcciones
de oraciones largas o con vocabulario técnico especializado, donde el modelo presenté incoheren-
cias y menor precision. Esto resalta la necesidad de contar con corpus mas ricos y variados en

Nahuatl para mejorar la cobertura linglistica.
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= Preservacion lingiistica: Este trabajo reafirma que la tecnologia de PLN ofrece una herramienta
valiosa para apoyar la preservacion y difusion de lenguas indigenas. La posibilidad de traducir textos
de Nahuatl*a Espanol de manera automatica puede abrir caminos para su estudio, revitalizacién y

accesibilidad,a nuevas generaciones.

= Contribucidon‘académica: Ademas de la implementacion de un modelo funcional, esta tesis docu-
menta un proceso metodologico completo —desde la construccion del corpus hasta la evaluacion de
los resultados— quespuede servir como referencia para futuros proyectos de traduccién automatica

en lenguas de bajos recursos.

En general, el trabajo realizado demuestra el potencial de aplicar técnicas modernas de PLN para
enfrentar los retos que implican la traduccién automatica de lenguas indigenas, aunque también deja en
evidencia los obstaculos que aln deben superarse para alcanzar resultados de calidad comparable a la

traduccion de lenguas ampliamente documentadas.

5.2. Trabajos Futuros

A partir de las experiencias obtenidas durante el desafrollo de este proyecto, se proponen las siguientes

lineas de trabajo futuro:

= Ampliacion del corpus Nahuatl-Espanol:(Inctementar la‘cantidad y variedad de textos disponibles
en Nahuatl para entrenamiento, incorporando, diferentes Variantes dialectales y contextos de uso,

con el fin de mejorar la generalizacién del modelo.

= Traduccion bidireccional: Extender el sistema actual no solo para traducir de Nahuatl a Espanol,
sino también de Espanol a Nahuatl, lo que facilitaria la creacion de materiales educativos bilinglies y

herramientas de revitalizacién lingUistica.

= Implementacidon de un sistema en produccion: Desarrollar una aplicacién web o mévil que per-
mita a usuarios interactuar directamente con el modelo, acercando asi la tecnoelogia a comunidades

interesadas en preservar su lengua.

= Evaluaciones con hablantes nativos: Realizar evaluaciones cualitativas de las tradugcciones gene-
radas por el modelo mediante validacién con hablantes nativos de Nahuatl, a fin de obtener retroali-

mentacién mas precisa sobre la calidad de las traducciones.

= Aplicacion del modelo a otras lenguas regionales: Implementar el enfoque desarrollado en esta

tesis para trabajar con otras lenguas indigenas de la regiéon de Tabasco, como el Yokot’an (Chontal
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desTabasco), ampliando asi el impacto del proyecto en la preservacion y accesibilidad de las lenguas

originarias de la zona.

= Mejorassen la arquitectura del modelo: Explorar variantes mas recientes de Transformers, como
modelos {preentrenados (e.g., BERT, MarianMT o mT5), que podrian ofrecer mejores capacidades

de traduccidn para lenguas de bajos recursos.
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Resumen: Este trabajo presenta el desarrollo de un sistema de traduccion automatica del

idioma nahuatl al espanol utilizando técnicas de procesamiento de lenguaje
natural (PLN) basadas en modelos Transformer. El propdsito es contribuir a la
preservacion de las lenguas indigenas mediante herramientas tecnologicas
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destacando la amenaza de desaparicién de lenguas indigenas como el
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