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Resumen En este articulo se presenta un traductor automético entre las lenguas espafiol y wixarika, usando
traduccion estadistica y recursos gramaticales complementarios. El wixarika es una lengua indigena hablada
en los estados mexicanos de Jalisco, Nayarit, Zacatecas y Durango. Este trabajo se enfoca en dos proble-
mas: la escasa existencia de corpus paralelos y la dificultad de alinear una lengua fusionante (espaiflol) con
una altamente polisintética (wixarika). En situaciones limites los traductores tipicos basados en traduccién
estadistica usan entre 100 y 300 MB de texto alineado. Nuestra propuesta introduce un analizador morfolégico
que descompone los verbos del wixarika y los expone a la fase de alineamiento.
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1. Introduccion

La traduccion entre lenguas y la necesidad de comunica-
cion entre las personas se remonta a los origines de nues-
tra civilizacién. Hoy con los avances en las Tecnologias de
la Informacién y la Comunicacién (TIC) es un tema re-
levante de investigacién interdisciplinaria entre las Cien-
cias Sociales y la Ciencia de la Computacion. El campo
seméntico lleva, segtin Tarski, a la indefinibilidad (Tarski,
1936) y, por lo tanto, los lenguajes naturales no pueden
ser resueltos como lenguajes formales (de la légica de la
ciencia de la computacion, por ejemplo, un lenguaje de
programacion. Pero este no es adecuado para otro fin
que no sea el de desarrollar programas de computadora,
mientras que las lenguajes naturales, sirven para muchos
fines abiertos, comunicacién, creacién de conceptos y co-
nocimientos, representa una cultura, una forma vida y
pensamiento). La complejidad de la traduccién automa-
tizada debe confrontar y combinar adecuadamente los
siguientes factores: las barreras culturales entre lengua-
jes naturales, la inherente ambigiiedad de los lenguajes
humanos, la irregularidad entre dos lenguas(Roy, [2010)),
y su complejidad seméntica.

El presente trabajo se enfoca en nuestra investiga-
ciéon de Procesamiento de Lenguaje Natural para el di-
seno, adaptacién y construccién de un sistema de tra-
duccién wixarika — espanol. El wixarika es un idioma
que se estima que tiene entre treinta mil y cincuenta mil
hablantes(Iturrio y Gémez Lépez, (1999)), con pocos tex-
tos escritos, con un andlisis gramatical limitado(Iturrio y
Gomez Lopez, |1999; |Grimes), [1964) y sin un estudio cono-
cido en el campo del Procesamiento de Lenguaje Natural
(NLP, del inglés, Natural Language Processing). La apli-
cacion del NLP a las lenguas originarias representaria un
avance para incorporarlas al nuevo entorno digital.

En Meéxico se hablan sesenta y ocho lenguas
originarias(de Lenguas Indigenas| 2016) de las cuales
veintiin cuentan con menos de mil hablantes. La UNES-
CO identificé en el afio 2007 que el cincuenta por ciento
de las lenguas a nivel mundial se encuentran en peligro
de desaparecer, seis mil lenguas son habladas inicamen-
te por el cuatro por ciento de la poblacion mundial y el
noventa por ciento de las lenguas no estan representadas
en Internet(UNESCO/ 2007)). Esto plantea un problema
muy importante y trascendente para la cultura univer-
sal y los valores humanos, que no es exclusivo de nuestro
pais: la preservacién de la cultura y las lenguas indigenas
(Jesus Manuel, 2016]).

El articulo estd organizado de la siguiente manera.
En la seccién 2 se muestran los antecedentes y trabajos
previos sobre traduccién automética en general y sobre
traduccién con escasos recursos en particular. La seccién
3 describe el modelo de traducciéon de nuestra propues-
ta para tratar traducciones de lenguajes polisintéticos y
con escasos recursos. Posteriormente se presentan los re-
sultados de las experimentaciones en la seccién 4, y por
ultimo se presentan conclusiones y trabajos futuros.

2. Teoria del dominio y trabajos previos

Las investigaciones existentes sobre traduccién au-
tomatica para lenguas indigenas son muy escasas, pero
si han sido extensamente trabajadas para aleman, es-
panol, francés, italiano, portugués, arabe, japonés, ko-
reano, chino, holandés, griego y ruso (en sistemas co-
merciales y piblicos como Google, Systran, Prompt); y
en casi todos los casos el inglés es la “contra parte” de
las traducciones(Laukaitis y Vasilecas| [2007)). Por lo tan-
to, retomamos las investigaciones del estado de arte y
nos centramos en el modelo estadistico por frases, que
serd el que vamos a modificar para el caso de traducciéon



wixarika — espanol. Este modelo segmenta la entrada
en frases y hace una traduccién uno a uno a frases en la
lengua objetivo, con un posible reordenamiento (Koehn)
2010).

2.1. El idioma wixarika

El wixarika es un idioma perteneciente a la familia yu-
toazteca , con una estructura sujeto-objeto-verbo (SOV),
incorporante y con una fuerte tendencia polisintética,
siendo incluso mayor que la del ndhuatl. Los morfemas
se agrupan en torno a una raiz verbal e incluyen una
gran cantidad de informacién segin Iturrio (Iturrio y
Gomez Lopez, [1999)). “La polisintesis es el resultado de
la incorporacién de operaciones sintacticas, realizado en
otros casos por la combinaciéon de palabras auténomas,
a la palabra predicativa, aproximéndose al ideal de una
palabra por enunciado” (Iturrio y Gémez Loépez, (1999).
En el siguiente ejemplo se aprecia la forma en que se pue-
den construir palabras en wixarika a partir de sus reglas
sildbicas. El concepto de montafna puede ser creado de la
siguiente manera.

hait m-a-ta-ka-i-t+ka

Donde hai significa nube, y la palabra siguiente es el
verbo matakait+ka que se divide en morfemas. La com-
binacion entre m y a refiere a algo figurativo, el ta a
algo que esta al borde de, ka localiza esto en cierto es-
pacio, la i significa estar, mientras que t+ka es plural.
El resultado puede ser leido como “donde las montanas
bordean”, y que de una forma sucinta se traduciria co-
mo montanas(Gomez, [1999). Es importante destacar, lo
que hace el problema de traducciéon wixarika - espanol
complejo, es que la combinatoria de morfemas se da en
torno a la raiz verbal, y no sobre otras palabras.

Al comparar dos frases apareadas es posible observar
la distancia entre los dos idiomas a analizar. Tenemos dos
frases en espanol que no varian de manera importante,
sin embargo, el cambio en la morfologia de su traduccién
es muy grande.

Quiero quedarme aqui
‘ena nep+nehayewakeyu
Quiero que te quedes aqui
ya nep+tinaki’erie ‘ena pem+kunauni

Un traductor wixarika - espanol debe enfrentar estos
retos. Una equivalencia palabra a palabra es inoperante,
y este es un problema a tratar en nuestra propuesta.

2.2. La traduccion automatica

Para la tarea de traduccién automaética (Machine Trans-
lation) se han usado varias estrategias, las cuales se pue-
den dividir en tres grandes campos: la traducciéon ba-
sada en reglas (RBMT del inglés Rule-based machine

translation), los modelos estadisticos (SMT, del inglés
Statistical Machine Translation) y la traduccién basada
en ejemplos (EBMT, del inglés Example-Based Machine
Translation) (Bahattacharyya, [2015), ademds de modelos
hibridos que combinan varios aspectos de ellos.

RBMT. En este modelo existen reglas que de-
finen el analisis de los enunciados origen, reglas de
cémo transferir las representaciones y finalmente re-
glas para generar texto de la representacion transferida
(Bahattacharyyay, |2015)). Este proceso es conocido como
andlisis—transferencia-generacién (ATG). En el caso de
que sus reglas sean aplicadas exactamente al caso de tra-
duccién, el resultado serd de alta calidad y muy preciso,
con la ventaja de poder explicar el resultado de la tra-
duccién. Pero no es frecuente que sus reglas apliquen a
los casos analizados, pues continuamente existen conflic-
tos de reglas o multiples reglas aplicadas en un mismo
caso (Bahattacharyyal, 2015)).

SMT. En la traduccién maquina estadistica las re-
glas de traduccién ATG no son creadas a priori usando
los conocimientos lingiiisticos, sino que son generados a
partir de un conjunto de textos emparejados. Las reglas
y palabras son aprendidas de los datos de entrada y son
traducidos basados en probabilidades (Bahattacharyya,
2015). Estos modelos requieren un gran nimero de datos
para poder funcionar correctamente.

La SMT tiene dos grandes vertientes, la traduccién
por palabras y la traduccién por frases. La primera fue
popular en los anos ochenta del siglo pasado con el pro-
yecto Candile de IBM. La traduccion se basa en la proba-
bilidad de que dada una palabra en el origen corresponda
a una palabra en el destino. Con una cantidad de datos
apareados, esta probabilidad sera el nimero de veces que
aparecen las palabras destino cuando aparece la palabra
origen en el mismo enunciado emparejado. La segunda, el
modelo por frases es el que mejores resultados producia
era el estadistico por frases. Este modelo segmenta la
entrada en frases y hace una traduccién uno a uno a fra-
ses en la lengua objetivo con un posible reordenamiento
(Koehnl [2010). Los modelos basados en palabras habian
demostrado estar limitados por la falta de existencia de
una relacién uno a uno entre las palabras de dos idiomas.
Por ejemplo, una palabra en espafniol no necesariamente
corresponde a una en inglés. En ocasiones puede corres-
ponder a una o mas palabras, y de igual manera en or-
den contrario. Esto conlleva ademdas a que un grupo de
palabras logren realizar mejor una desambiguacion que
palabras aisladas. Ahora bien, también es una pregunta
importante jque se considera como una frase?. El mo-
delo en realidad no tiene conocimiento respecto a esto,
aunque un algoritmo complementario puede acotar este
tema.

2.3. Traduccion con bajos recursos

Para el uso de modelos de STM serian necesarios al me-
nos 100 MB de texto pre-alineado(Laukaitis y Vasilecas,



2007)), lo cual con idiomas como el wixarika serfa impo-
sible de obtener. Para enfrentar este problema se puede
recurrir a los modelos RBMT o trabajar en algoritmos
hibridos cémo los propuestos por Laukaitis(Laukaitis
y Vasilecas| 2007), Yaser(Al-Onaizan y cols., [2002) y
Nielen(Nielen y Neyl 2004). Asumir una traduccién gra-
matical basada en reglas tampoco es posible por la falta
de un cuerpo completo de la gramatica wixarika.

Niefin y Ney proponen la utilizacién de un analizador
morfolégico que descomponga las palabras en sus raices
y morfemas para etiquetar posteriormente cada compo-
nente. Se auxilia de un diccionario jerdarquico que auxi-
liara a la traduccién. Este mecanismo logra reducir el
corpus paralelo necesario hasta a 10 % del normalmen-
te necesario. Laukaitis analiza el caso de un traductor
asimétrico, donde un lenguaje tiene una gran cantidad
de recursos y el segundo carece casi por completo de
ellos, con excepcion de un analizador morfolégico. Con
ayuda de un corpus paralelo reducido (de 1 MB) y re-
des ontoldgicas del lado del idioma mas analizado, logra
buenos resultados.

3. Modelo de traducciéon

Un modelo de un traductor SMT se compone de una fase
de entrenamiento que generara un modelo de lenguaje,
un modelo de traduccién y un modelo de alineamien-
to. Estos tres modelos estadisticos serviran al decodifi-
cador generar posibles traducciones y evaluarlas, inten-
tando encontrar con ello una traduccién éptima. Agrega-
mos también una evaluacién de la traduccién, que permi-
tird tener una métrica de los resultados del traductor. La
fase de entrenamiento y el decodificador seran explicados
a continuacion.

Texto en el
lenguaje destino

Decodificacién |

Modelo
del Lenguaje
Modelo de
traduccién
Modelo de
alineamiento

Figura 1. Modelo de un traductor SMT
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3.1. Entrenamiento

Sean f7 = (f1,..., fj,..., fs) una frase origen compues-
ta por una tupla de palabras f; y el = (ey,...,€i,...,€r)
una frase objetivo compuesto por palabras e;, se define
un alineamiento A C {(4,j) : j=1,...,J;i=1,...,1}
(Och y Ney, [2003). Los alineamientos ¢ = a; pueden

contener una palabra vacia eg. Si se supondria que una
palabra f; tiene una unica palabra alineada en e; o eo,
se obtendria una funcién de alineamiento j — ¢ = a;, y
no una relacién.

Para realizar la traduccién se requiere un modelo de
alineamiento en su fase inicial de entrenamiento. Si defi-
nimos una traduccién como probabilidad p(f'”|e) se in-
troduce un factor de alineamiento oculto py(f’/,a”|e!),
siendo el valor de 6 un valor desconocido a encontrar. Se
define la relacién entre la probabilidad de traduccién y
el modelo de traduccién como (Zens, Och, y Ney, 2002):

p(f71eh) =Y po(f7 a”le") (1)

Sean S = {(fs,es) : s =1,...,5} un conjunto de frases
alineadas de un corpus paralelo. Para cada par alienado
se encuentra el valor de 6 y busca la maxima esperanza,
como se menciona en la ecuacién 2

S
0 = argmax H ZPO(fsﬂ‘eS)

s=1 a

(2)

Para cada enunciado existe una gran variedad de alinea-
mientos 4 estimados, pero se tratard de encontrar el me-
jor alineamiento, también llamado alineamiento Viterbi,
tal que

al = argmaxajpg(f‘], aJ|eI)

3)

Dado que el wixarika es un lenguaje polisintético, el ali-
neamiento con palabras al espaifiol es poco prometedor.
Los afijos se aglutinan en torno el verbo, tanto antes de
la raiz verbal como después. La funcién j — 7 = a; no
se cumple como un mapeo uno a uno, sino en forma de
relacién j — (i1...4,) = aj donde k > 1, y a; es una
tupla de pares de alineamiento. Se crea una funcién I,
que descompone las palabras fjl — M; en una lista de
morfemas ordenados (my,...,my,,...,my), donde N es
el nimero total de morfemas. El nuevo conjunto M'K
serd:

(4)

La cardinalidad de K = |f’| es el nimero de todos los
morfemas y palabras generados evaluando en I' todas
las palabras de la frase original. La tupla de frases f7
se sustituye por la nueva tupla F'X en la ecuacién de
alineamiento [2| y en el modelo de traducciéon estadisti-
co en la ecuacién [7] La figura [2] muestra la mejora en
el alineamiento de palabras del modelo de descompo-
siciéon morfolégica al modelo de alineamiento de pala-
bras. La frase “k+ ki p+kahekwa” se traduce como
“esta casa no es nueva”. Pero la palabra “p+kahekwa”
contiene la informacién de tres palabras en espanol. Si
usamos nuestra funcién I'(p+kajekwa) obtendriamos la
tupla (p+, ka, hekwa). La unién de todas las palabras
descompuestas y no descompuestas de la frase original



fT, nos genera un mejor alineamiento respecto al es-
panol. La funcién I" es un Trasductor de Estados Fini-
tos, con la informacién morfolégica descrita en
|Gémez Loépez, 1999) y (Goémez, 1999). Los idiomas po-
lisintéticos y aglutinantes comparten la caracteristica de
poder ser expresados mediante un trasductor, como es el
caso del turco (Eryigit y Adali,2004)) (Ermolaeval, 2014)).

k+

B ki
- ..p+kahekwa

Figura 2. Bisqueda de la mejor traduccién

| -

. ka
-hekwa

Para el caso de idiomas con gran riqueza morfolégica
como el caso de estudio se sugiere separar los morfemas
que sean mas parecidos a palabras del inglés, conser-
var unidos los morfemas (como tiempos verbales) a sus
raices que se comporten de manera semejante en inglés
e ignorar los que no tienen funciones parecidas (Koehn
. En nuestra aplicacién se va a tomar la integridad
de los morfemas de f’ para conservar la mayor cantidad
de informacién posible.

Preparar
los datos

\
Analizador morfoldgico

del wixarika,
Segmentador y etiquetado

' !
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de palabras lenguaje
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reordenamiento
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de generacian

Y

Modelo de traduccion

Figura 3. Proceso de entrenamiento

El modelo de alineacién es usado tanto por el mo-
delo de traduccién por palabras y el de frases. Pero a
diferencia de un modelo por palabras, donde se escoge la
mejor alineacion, palabra por palabra, en el modelo por
frases se escoge un numero de pares de frases y se evalia

en count(e, f). La probabilidad de traduccién es estima-
da en una frecuencia relativa que sera nuestro modelo ¢

(Koen 2010):
o(f7)e") =

count (el | f'7)
> o count(el, f17)

(5)

El proceso de entrenamiento, como se ilustra en la figura
3.1} requiere la preparacién de los datos, la segmentacion
morfolégica (ecuacién @, un alineamiento de palabras
(ecucacic’)n7 el entrenamiento de un modelo de lengua-
je(comunmente usando n-gramas) y la generaciéon de un
modelo de traduccién denominado ¢ (ecuacién . En
el entrenamiento se requiere un algoritmo de extraccion
de frases y el calculo de una tabla de probabilidades de
traduccién. En la figura [3] se presenta el proceso de en-
trenamiento con una nueva etapa de analisis morfolégico,
descomposicién y etiquetado. En lo que a la decodifica-
cion se refiere se deben insertar dos nuevas etapas, una
descomposicion morfolégica antes de la codificacion.

3.2. Traduccion

Si bien el modelo de alineamiento habia sido creado pa-
ra los modelos basados en palabras, estos habian demos-
trado estar limitados por la falta de existencia de una
relaciéon uno a uno entre las palabras de dos idiomas,
problema que persiste a pesar de la descomposiciéon mor-
folégica que proponemos en la ecuacién [d] Esto conlleva
ademads a que un grupo de palabras logren realizar mejor
una desambiguacion que palabras aisladas. En la defini-
ciéon del modelo matematico segin Kohen
se usa la regla de bayes para invertir la direccién de tra-
duccion e integrar un modelo de lenguaje que se define
Ccomo pPr,p-

(6)
(7)

Para el modelo por frases se va a descomponer p(f"’|ef)
en:

€mejor = argminép(ellfh])

= argmin!p(f"/|g")pLu(e)

I
p(a1181) = [ [ #(9:/3:)d(inicio; — fin; 1 — 1)

i=1

(8)

Cada una de las frases origen f es segmentada en [ fra-
ses f; y como se comentd, por el teorema de bayes se
invierte la probabilidad para modelar la traduccién el
a f7 a través de un canal ruidoso ¢(g;|3;). La distancia
mide el inicio de la frase origen al fin de la misma, y es el
numero de palabras que se van a omitir cuando se toman

las frases origen fuera de su enunciado(Koehn, 2010).



En la figura [4] se muestra al flijo de una cadena en-
trante f7. El texto entrante necesita ser preparado me-
diante una normalizacién y un tokenizado. Una vez pre-
parado se procede a un andlisis mofoldgico y a su seg-
mentacion y etiquetado.

Normalizado Analizador

Morfol6gico

Texto de entrada —3» Decoding —> Salida

Tokenizado

LM L
Modelo del Modelo
lenguaje de Traduccion

d
Modelo de
Reordenamiento

Figura4. Flujo de traduccién

Con el modelo de lenguaje LM, el modelo de alinea-
miento d y el modelo de traduccion ¢ se busca la traduc-
cién con el mejor puntaje en el modelo expresado en la
férmulaf2] Al ser este problema de combinatoria un pro-
blema NP-Completo (Knight), 1999), se requiere el uso
de heuristicos para encontrar una traduccién aproxima-
da. Se utilizan algoritmos como Beam o A* (P. E. Hart
y Raphael| [1968]) (Jestis Manuel, 2015) para ese fin. La
bisqueda resultante es expresada en grafos, como se pre-
cia en la figura

'iwi p+xeta

la falda es roja

Figura 5. Bisqueda en el espacio de traduccién

4. Experimentos y Resultados

Las pruebas se realizaron en una computadora con dos
procesadores Intel Xeon X3450 x86 de 64 bits con 4
nucleos cada uno y capacidad de dos hilos por ntcleo,
a 2.67 GHz NUMA, con 16 GB de memoria RAM. Para
el sistema de alineado usamos GIZA++ (Och, [1999) y
como sistema de decodificacién se utiliza el sistema MO-
SES (Koehn, Och, y Marcu, [2003]) usando el modelo de
entrenamiento de traduccion por frases.

El corpus usado fue extraido del libro (G6émez, {1999)
que aporta valiosa informacion morfolégica en su texto

apareado. Se utilizaron 100 frases apareadas como cor-
pus de experimentacion, y las traducciones se realizaron
Unicamente con los afijos y las palabras usadas en el cor-
pus. Para la evaluacién no se utiliz6 BLEU (Papineni,
Roukos, Ward, y Zhu, 2002) por el reducido corpus, y
las frases de tamano variable segin el modelo de des-
composicién morfolégica, y se prefirié WER, (Zechner y
‘Waibel, [2000) y TER (Snover, Dorr, Schwartz, Micciulla,
y Makhoul,|2006), que son eficientes en estas condiciones.
Con los valores obtenidos se realiza una comparacién de
resultados (ver tabla , entre una traduccion de alinea-
miento por palabra (ecuacién [2]) en comparacién con la
descomposicién morfoldgica descrita en la ecuacion [

| [WER|TER]
Sin segmentacién morfolégica(SGM) | 38 |0.84
Con segmentacién morfolégica(CSM)| 25 |0.46
Segmentacién con etiquetado(CSEM)| 21 |0.46

Cuadro 1. Evaluacién de traduccion

El error en la traduccién automdtica usando pala-
bras sin segmentacién es mas alto que si usamos un seg-
mentador morfoldgico. Los resultados usando ademas un
etiquetador de morfemas son ligeramente superiores al
hecho de no usarlo.

La técnica con segmentacién y etiquetado tiene una
clara ventaja con respecto a una segmentacién simple
v la traduccién sin segmentacion. Para ilustrar la dife-
rencia en la calidad de traduccién, se muestra una tabla
comparativa [2}

l Wixarika [ Sin Segmentar [ Segmentado
neki neki mi casa
’aki p+tuxa "aki es blanca tu casa blanca
hakewa ne ki|esta falta es no es nuevalesta falda no es nueva

Cuadro 2. Ejemplos de traduccién

5. Conclusiones y trabajos futuros

La mayor parte de lenguas originarias del continente
americano, incluido el quechua y el aimara, son aglu-
tinantes, y por lo tanto con una gran complejidad mor-
folégica. Para estos idiomas, no es posible retomar a inte-
gridad el modelo de alineacién por palabras y traduccion
por frases. Los resultados obtenidos con segmentacion
morfolégica son significativamente mejores que sin usar-
la. La limitante del corpus paralelo, también, es mejorada
mediante la segmentacién morfoldgica.

Para trabajos futuros, estamos valorando posibles
mejoras como la ampliaciéon del corpus mediante dic-
cionarios o con técnicas de extraccién de corpus para-



lelo, como se ha estudiado para el Nahuatl por Gutiérrez
(Gutierrez- Vasques, [2015)).

Existen ademds traductores estadisticos de idio-
mas indigenas, con una implementacién cerrada, desa-
rrollados por Microsoft Translator Community Part-
ners(Microsoft], 2016, para el otomoi de Querétaro y el
maya de Yucatan. Nuestra postura es proveer una herra-
mienta de software libre wixarika-espanol para los fines
que las personas de los pueblos y comunidades requie-
ran. Por ejemplo, para libremente seleccionar que libros
y textos traducir.

Nuestra investigacion, hasta donde conocemos, es la
primer aplicaciéon de NLP al wixarika, con sus trabajos
futuros permitira avanzar en otras lenguas indigenas y
actuar como una Piedra Rosetta de nuestros tiempos.
Para trabajos futuros es posible incorporar interfaces de
voz y tinta electrénica, que facilitaran la interaccién de
las personas con sistemas de traduccién automatica. El
progreso en la tecnologia de tabletas, celulares y proce-
sadores programables hacen atractivo el diseno y cons-
trucciéon de una aplicacién o de un dispositivo de tra-
duccién automatica personal. Este tipo de herramientas
fomentan la vitalizacién de las lenguas originarias en un
entorno marcado por las TIC.
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