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Cornelius de Pauw dice que por la rudeza de la lengua
mexicana no ha habido hasta ahora un espanol que pueda
pronunciarla y que por la incapacidad de los mexicanos
ninguno de ellos ha aprendido hasta ahora la lengua espa-

nola; pero lo uno y lo otro distan mucho de la verdad.

Francisco Xavier Clavixero, Historia antigua de Mézico

La expresion caos determinista es, en cierta forma,
una contradiccion en st misma, pero ilustra un tipo de
comportamiento muy atractivo, equidistante del caos ab-
soluto y del determinismo absoluto. Justo donde suceden
las cosas interesantes. Es un comportamiento irreqular pe-
ro sique reglas definidas. Parcialmente predecible, parcial-
mente impredecible, pero con normas y estructuras subya-

centes. Como la vida misma.

Alberto Pérez Izquierdo, La teoria del caos: las leyes de

lo impredecible
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Resumen

Esta tesis tiene como objetivo realizar extraccion léxica bilingiie automética para len-
guas que enfrentan una escasez de corpus paralelos y de recursos digitales. Nos enfocamos
en el espanol-ndhuatl, un caso de estudio con diversas particularidades: las lenguas son
tipologicamente distantes, poseen gran riqueza morfologica, existe escasez de recursos di-
gitales y tecnologias para el ndhuatl asi como una gran variaciéon dialectal y ortogréfica.
Gran parte de los métodos tradicionales en PLN no trabajan bien bajo estas condiciones
experimentales. En primer lugar, proponemos la creacion de un corpus paralelo espanol-
nahuatl digital a partir de fuentes fisicas (libros). Posteriormente, proponemos utilizar
representaciones que tomen en cuenta la morfologia de las lenguas para facilitar la tarea
de extraccion léxica bilingiie entre una lengua altamente aglutinante y una lengua fusio-
nal. Proponemos también la combinacién de diferentes aproximaciones estadisticas para

estimar las correspondencias entre las dos lenguas a partir de un corpus paralelo pequeiio.

En particular, combinamos modelos estadisticos de tipo estimativo y asociativo para
extraer pares de traduccion y generar asi un lexicon semilla. Asimismo, a través de un
grafo que modela las relaciones bilinglies entre palabras, generamos representaciones vec-
toriales multilingiies para cada palabra del espanol y del ndhuatl. Finalmente, utilizando
el lexicon semilla y las representaciones vectoriales obtenidas, aprendemos una transfor-
macién o mapeo lineal entre los vectores de las dos lenguas, de tal manera que se pudieran

traducir palabras del espanol a ndhuatl usando esta transformacion.

Nuestra metodologia muestra una mejora significativa en la extracciéon automética de
pares de traduccion, tomando como referencia el desempeno de los métodos y represen-
taciones vectoriales populares en PLN cuya calidad es altamente dependiente de grandes

cantidades de texto.



Abstract

The aim of this thesis is to perform bilingual lexicon extraction for languages that
face parallel corpora and digital resources scarcity. We focus on Spanish-Nahuatl, this is
a case of study with several particularities: the languages are typologically distant, they
are morphologically rich, Nahuatl do not have many digital resources, moreover, this
language has an important dialectal and orthographic variation. Under these conditions,
traditional NLP methods do not have the best performance. We propose the creation of
a digital parallel corpus based on physical sources (books). We use morphological based
representations in order to facilitate the task of finding lexical correspondences between a
highly agglutinative language and a fusional one. We propose the combination of different
statistical approaches in order to estimate de bilingual correspondences, based on a small

parallel corpus.

In particular, we combined estimation and association statistical models for extracting
translations pairs and inducing a seed lexicon. We also generated multilingual word vector
representations, for Spanish and Nahuatl, using a graph structure that model the bilin-
gual relationships among words. Finally, we used the seed lexicon and the word vector
representations for learning a linear map between languages. In this way we are able to

translate Spanish words into Nahuatl.

Our methodology outperforms popular NLP methods for bilingual lexicon extraction
and word vector representations. The quality of these approaches usually relies on the

availability of big amounts of text.
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Capitulo 1

Introduccion

Este primer capitulo contiene una breve introduccion al area de estudio en la que se
enmarca esta tesis. Se describe de manera general la problemética abordada, asi como los

objetivos, la hipotesis y preguntas de investigacion que busca resolver el presente trabajo.

1.1. Planteamiento del problema

El procesamiento del lenguaje natural (PLN), también conocido como lingiiistica
computacional, es una area multidisciplinaria que se encarga del estudio cientifico del len-
guaje humano bajo una perspectiva computacional, asi como del desarrollo de tecnologias
del lenguaje. Entre los muchos temas de interés para esta érea se encuentran aquellos re-
lacionados con multilingiiismo, es decir, poder tratar mediante métodos computacionales

més de un lengua.

Un recurso frecuentemente explotado en PLN son los corpus textuales, colecciones de
textos representativas del uso de la lengua que permiten estudiar y modelar diversos fe-
némenos del lenguaje humano. En particular, para cuestiones multilingiies, se utiliza el
corpus paralelo, que es un tipo de corpus textual formado por documentos en una lengua

fuente y su respectiva traducciéon en una o mas lenguas destino.

Los corpus paralelos constituyen un recurso muy valioso debido a la informacion léxi-
ca bilingiie que contienen, permiten el desarrollo de diversas tecnologias del lenguaje, por
ejemplo, la construcciéon automética de lexicones bilingiies y los sistemas estadisticos de

traduccién automatica.
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1. INTRODUCCION

Nos enfocaremos en la tarea de extraccion léxica bilingiie, que consiste en obtener auto-
maticamente pares de traduccion a nivel palabra a partir de un corpus. Esta tarea permite
la construccion de lexicones bilingiies de manera automatica, lo cual resulta util para di-
versos fines. Por un lado, los diccionarios bilingilies son recursos costosos que necesitan la
intervencion manual de especialistas; no siempre son recursos disponibles para todas las
lenguas, especialmente cuando una o més de las lenguas tratadas son de bajos recursos
digitales. Por otro lado, encontrar correspondencias a nivel palabra puede ser 1til para
algunos tipos de sistemas estadisticos de traduccion automaética que requieren de tablas
de traducciéon a nivel palabras o frases, para estimar las traducciones de unidades mas

grandes.

La tarea de obtener pares de traducciéon a partir de un corpus ha sido un area activa
de investigacion desde hace varios anos, especialmente a partir de la existencia de gran-
des cantidades de corpus paralelos digitales que permiten modelar las relaciones entre las

unidades léxicas de los documentos paralelos.

Las primeras aproximaciones para realizar extraccion léxica bilingiie estan estrechamen-
te relacionadas con la tarea de traducciéon automatica. En la década de los 90s, el area
de traduccién automética goz6 de un interés renovado; se establecieron los modelos de
traduccion estadistica que estan basados en nociones de teoria de la informacién y que
permiten estimar la probabilidad de que una oracion sea traduccion de otra (basados en la
existencia de grandes corpus paralelos) (Brown et al., [1993)). Estos modelos de traduccion
estiman primero la alineacion entre las palabras (o pequenas frases) de las dos lenguas.
Estas distribuciones de probabilidad de traduccién a nivel palabra, también llamadas ta-

blas de traduccion léxica, permiten extraer léxico bilingiie.

Sin embargo, la calidad de esta y otras aproximaciones populares es altamente dependien-
te de la cantidad de datos. Se requieren grandes cantidades de corpus paralelos para que
un sistema tradicional de traduccién automatica o de extraccion léxica bilingiie, funcione
adecuadamente.

Como no todas las lenguas poseen grandes cantidades de texto paralelo digital, procesado,

17



1. INTRODUCCION

y listo para usarse, es necesario proponer métodos adicionales o alternativos para encon-
trar las correspondencias 1éxicas bilingiies. Esta situacion de escasez se acentiia atin mas
cuando tratamos con lenguas de bajos recursos digitales. Esto es, lenguas que no poseen,
por diversos motivos, una abundante produccion de textos digitales asi como herramien-
tas computacionales que ayuden a su procesamiento. Esta escasez de datos convierte a

este tipo de lenguas en un reto de investigacion para diversas disciplinas, incluido el PLN.

Gran parte de los estudios y desarrollo de tecnologias del lenguaje, se concentra en un
subconjunto reducido de lenguas, por ejemplo el inglés, para el cual existe una vasta

cantidad de recursos disponibles.

Ademas de la escasez de recursos, otro factor que dificulta la tarea de extraccion léxica
bilingiie es tratar pares de lenguas que son distantes. Esto es, lenguas que pertenecen a
diferentes familias lingiiisticas y que no comparten similitudes a nivel ortografico, morfo-

logico, sintactico, etc.

Nuestro caso de estudio se enfoca en el par de lenguas espanol-nahuatl, dos lenguas
habladas en el mismo pais, México, pero pertenecientes a diferentes familias lingiiisticas
(indoeuropea y yuto-nahua). Estas lenguas no tienen una produccion equiparable de tex-
tos, en el caso del nahuatl hay escasez tanto de corpus digitales monolingiies como de
paralelos. En contraste, el espanol es una de las lenguas con més hablantes en el mundo,
posee una amplia produccion de documentos digitales y tiene disponibles diferentes tec-

nologias del lenguaje.

Al ser de familias lingiiisticas diferentes, estas lenguas exhiben fenémenos muy distin-
tos, particularmente en la morfologia (estructura interna de las palabras). El nédhuatl es
una lengua de morfologia aglutinante con tendencia polisintética, esto significa que es ca-
paz de aglutinar numerosos morfemas para construir palabras complejas. Por otro lado, el
espanol puede ser clasificado como una lengua fusional, donde las palabras no contienen
muchos morfemas distintos, pues varios morfemas pueden ser fusionados o traslapados en

uno solo que codifique diversos significados.
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1. INTRODUCCION

Adicionalmente, el ndhuatl es una lengua que posee una gran variacion dialectal y que no
tiene una normalizacion ortografica generalizada. Lo anterior dificulta su procesamiento

computacional y la disponibilidad de recursos estandarizados, por ejemplo, diccionarios.

Cuando nos enfrentamos a dificultades como las antes mencionadas, los métodos tradi-
cionales de extraccion léxica bilingilie necesitan ser replanteados o adaptados. La presente
tesis tiene como objetivo proponer una metodologia para realizar extraccion léxica bilin-

giie bajo estas condiciones experimentales que hemos descrito de manera general.

Esperamos que la metodologia pueda resultar de utilidad para ser aplicada a otros pa-
res de lenguas que enfrenten condiciones similares, especialmente en paises como México
que poseen una enorme diversidad lingiiistica pero pocas o nulas tecnologias del lenguaje
desarroladas. En el caso del espanol-nahuatl no existe atun un traductor automatico a
gran escala, la tarea de extraccion léxica bilingiie puede constituir una contribuciéon para

alcanzar esa meta en el futuro.

Asimismo, este trabajo puede contribuir en la creacién de recursos digitales para este
par de lenguas, en particular, corpus paralelos digitales y lexicones bilingiies obtenidos de
manera automética. Asi como profundizar en el tratamiento computacional de lenguas

de bajos recursos digitales.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Contribuir al desarrollo del procesamiento del lenguaje natural enfocado a lenguas
mexicanas de escasos recursos digitales. Particularmente contribuir en la tarea de extrac-
cion léxica bilingiie para el par de lenguas espanol-ndhuatl y profundizar asi en el estudio

de estas lenguas en términos de modelos computacionales estadisticos.
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1. INTRODUCCION

1.2.2. Objetivos especificos

= Construir un corpus paralelo espanol-nahuatl que permita realizar la experimenta-
cién de esta tesis y que, ademas, sea facilmente accesible de tal manera que pueda
ser aprovechado para el desarrollo de otras tecnologias del lenguaje. Esto implica
la busqueda y recoleccion de bibliografia bilingiie de fuentes digitales, asi como la
digitalizacion, reconocimiento 6ptico y revision de textos provenientes de fuentes

fisicas.

= Proponer una metodologia para la extraccion léxica bilingiie automatica del espanol-
nahuatl. Esta metodologia debe ser adecuada para lidiar con las siguientes condi-
ciones experimentales generales: el par de lenguas es distante, se tiene un corpus
paralelo pequeno en términos de las magnitudes utilizadas en los métodos tradi-
cionales. Ademés, una de las lenguas (nahuatl) carece de recursos y herramientas

digitales.

= Explorar qué representaciones del texto y qué tipo de informacién resultan apropia-
das para facilitar la tarea de extraccion 1éxica bilingiie entre el espanol y el ndhuatl.
Lo anterior implica elaborar modelos computacionales de diversos niveles lingiiis-
ticos de las lenguas tratadas. Contribuyendo no solo a la extraccion de pares de

traduccion sino al conocimiento lingiifstico desde una perspectiva cuantitativa.

1.3. Hipotesis

Para abordar la tarea de extraccion de léxico bilingiie con las restricciones o condi-

ciones experimentales antes mencionadas, proponemos la siguiente hipotesis general:

= Se pueden estimar correspondencias léxicas bilingiies a partir de corpus paralelos
pequenos (en este caso del espanol-nadhuatl), en primer lugar, por medio de la cons-
truccion de representaciones que tomen en cuenta caracteristicas tipologicas del par
de lenguas. Particularmente que consideren el comportamiento morfolégico de las
lenguas, de tal manera que estas representaciones ayuden a contrarrestar el efecto
negativo ocasionado por un corpus paralelo pequeno de lenguas morfolégicamente

ricas.
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1. INTRODUCCION

Asimismo, es necesario reformular las aproximaciones estandar de extracciéon léxica
bilingiie, esto con el fin de mejorar su desempeno cuando hay pocos recursos dis-
ponibles. Lo anterior se puede lograr mediante la combinaciéon de distintos tipos de
informacion para estimar las correspondencias bilingiies, esto es, diversas medidas
estadisticas de asociacion, caracteristicas contextuales semanticas y representacio-

nes vectoriales.

1.3.1. Preguntas de investigaciéon

1.4.

JAnalizar y tratar la morfologia de las lenguas puede facilitar la tarea de encontrar
correspondencias léxicas entre una lengua altamente aglutinante y una fusional,
por ejemplo, hacer una alineacién a nivel subpalabra o morfemas en vez de alinear

palabras completas?

.Las representaciones a nivel morfema pueden facilitar el anélisis estadistico del
corpus, asi como disminuir el problema de dispersiéon cuando se construyen vectores
semanticos de palabras para lenguas morfologicamente ricas y con poco corpus

paralelo disponible?

. Qué tipo de informacién y métodos pueden combinarse para estimar de una mejor

manera el lexicon bilingiie espanol-nahuatl?

Muchos de los métodos que utilizan informacién contextual de las palabras para
estimar las traducciones, requieren en algin punto de un lexicon semilla que les
permita comparar los contextos entre dos lenguas ;jEs posible inducir este lexicon

inicial de manera no supervisada y asi prescindir de uno precompilado?

De manera general, ;hasta qué punto nuestra metodologia puede mantenerse no
supervisada e independiente de las lenguas tratadas, esto es, prescindir de corpus
etiquetados, herramientas del lenguaje, conjunto de reglas especificas de la lengua,

ete. 7

Estructura de la tesis

Este trabajo de tesis inicia con la introduccién al area de procesamiento de lenguaje

natur

al. Se abordan los fundamentos conceptuales necesarios para el desarrollo del tema
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de extraccion léxica bilingiie automatica, y se ilustran algunas caracteristicas lingiiisticas
del espaniol y el ndhuatl (capitulo 2). Posteriormente, en el capitulo 3 contiene un panora-
ma de la evolucion de los trabajos relacionados con la extraccion 1éxica bilingiie, poniendo
particular interés en analizar la capacidad de estos métodos para lidiar con entornos de

bajos recursos digitales.

En el capitulo 4 se aborda la metodologia general de esta tesis, esto es, un analisis de
los retos involucrados en la extraccion bilingilie espanol-nahuatl, asi como el diseno de
diferentes estrategias para su solucion. Lo anterior incluye la construccién del corpus de
experimentacion, el procesamiento de los textos y la propuesta de diversos métodos para

diferentes etapas de la metodologia.

El capitulo 5 contiene la evaluacion de los diferentes entornos experimentales planteados
en esta tesis. En este capitulo se realiza una discusion de las implicaciones en términos
lingiiisticos y computacionales de la metodologia propuesta asi como de las estrategias

que resultaron favorables para la tarea de extraccién de léxico bilingiie espanol-ndhuatl.

Finalmente, el capitulo 6 contiene las conclusiones de este trabajo, un resumen de las

aportaciones obtenidas; asi como un anélisis de las posibles direcciones de trabajo futuro.
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Capitulo 2

Antecedentes

2.1. Procesamiento del lenguaje natural

Dentro de las diferentes ramas de estudio de las ciencias de la computacion esta la
inteligencia artificial (IA). Es dificil concretar una definicién unificada de TA, puesto que
es un concepto que abarca diversos problemas de investigacion, diferentes posturas y que
ha evolucionado con el tiempo. Por ejemplo, lo que hace algunas décadas se consideraba
[A hoy puede ya no serlo; como los primeros sistemas expertos que consistian en una serie
explicita de reglas para poder tomar decisiones, sin embargo, no eran capaces de obtener
este conocimiento de forma automéatica. De manera general, podemos decir que la IA se
enfoca en la creacion de sistemas computacionales que sean capaces, hasta cierto punto,

de percibir su entorno y tomar decisiones con algtn fin (Nilsson, 2009).

El area ha puesto gran énfasis en explorar la capacidad de las computadoras de imi-
tar capacidades humanas como el aprendizaje, la resoluciéon de problemas, la percepcion
sensorial, el lenguaje, entre otras. En particular, el interés por tratar el lenguaje humano
mediante un sistema computacional dio inicio al area del procesamiento del lenguaje na-

tural.

El PLN comprende modelos, métodos y sistemas computacionales que se especializan
en analizar, producir y/o modificar textos (o habla). De tal manera que el texto ya no es
visto como una mera secuencia de cadenas alfanumeéricas, sino que se procesa con algin
conocimiento del lenguaje humano, puede ser muy superficial o profundo, dependiendo
de la aplicacion. Procesar o modelar el lenguaje humano desde una perspectiva compu-

tacional, representa un gran reto, por lo que usualmente es abordado desde un enfoque
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2. ANTECEDENTES

interdisciplinario en donde conviven areas como la lingiiistica, la computacion, las mate-

maéticas, las ciencias cognitivas, entre otras.

La meta de llegar a un total “entendimiento” o imitacién del lenguaje humano mediante
computadoras quiza atn esté lejana. Sin embargo, hoy en dia las tecnologias del lengua-
je son una realidad con la que interactuamos cotidianamente. Son ejemplo de esto los
asistentes de voz, los buscadores, los sistemas pregunta-respuesta, los traductores auto-

maticos, solo por mencionar algunos.

Podemos rastrear los inicios del area en el ano 1949, cuando Warren Weaver sugirié que
la teoria matematica de los sistemas de comunicacion podria ser aplicada a la traduccion
automatica (Mitkov], 2005). A partir de ahi, el area ha evolucionado draméticamente,
desde los modelos formales inspirados por el conocimiento lingiiistico, hasta el PLN de
tipo estadistico. En un inicio, la idea era aprovechar el poder de la computadora para
ejecutar, con gran velocidad, un conjunto de reglas explicitas escritas por lingiiistas. Se
popularizo el uso de graméticas como sistemas deductivos con el potencial de analizar

texto automaticamente (Lees y Chomskyl, [1957)).

En las ultimas décadas, el interés se ha centrado fuertemente en enfoques de tipo esta-
distico que abarcan el uso de inferencia estadistica, modelos probabilisticos, aprendizaje
de maquina, entre muchas otras técnicas para analizar el texto y generar tecnologias del
lenguaje. Un ejemplo de este cambio es la traduccién automaética, que en sus inicios fue
abordada por enfoques formales que requerian un profundo conocimiento lingiiistico ex-
presado en reglas, hasta que el reporte ALPAC (American Language Processing Advisory
Committee) concluyé que no se habia logrado un avance significativo (Pierce y Carroll,
1966)). Varios anos después, el tema volvié a cobrar relevancia, pero esta vez por medio
de enfoques estadisticos que caracterizaban la relacion entre traducciones usando corpus

paralelos.
Finalmente, cabe decir que el PLN se ha diversificado e interactiia con un niimero crecien-

te de areas y problemas de investigacion. Por ejemplo, como representar a los textos para

su procesamiento computacional, el diseno de sistemas de recuperaciéon de la informa-
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cion, las interfaces humano-maquina, la gestion inteligente de documentos, la traduccion
automatica, la generacion del lenguaje y los modelos computacionales que profundizan el

estudio de fenémenos lingiiisticos, entre muchos otros (Gelbukh et al., [2000]).

2.2. El corpus en PLN

En la disciplina lingiiistica, un corpus es un conjunto de datos lingiiisticos, orales o es-
critos, que son representativos del uso de la lengua y que se encuentran sistematizados de
acuerdo a diferentes criterios de diseno. Se busca que el corpus sea lo suficientemente re-
presentativo de la variedad u objeto lingtiistico que se pretende analizar (Sanchez, [2001)).
La existencia de este tipo de recursos ha permitido el estudio de muchos fenémenos del
lenguaje humano (lingiiistica de corpus), constituyen también la base para el desarrollo de
diversas tecnologias del lenguaje. Por ejemplo, los corpus orales son fundamentales para
construir sistemas de reconocimiento de voz, mientras que los corpus textuales digitales
son, actualmente, la base para construir numerosas aplicaciones de PLN (etiquetadores

automaéticos, clasificadores de documentos, traductores automaéticos, entre muchos otros).

Cuando se construye un corpus se deben tener en cuenta ciertos parametros de dise-
no, como el dominio al que pertenecen los textos, representatividad, equilibrio, variedad,
modalidad del lenguaje usado, entre otros (Sierra Martinez, 2017)). Hoy en dia en el
area de PLN, los corpus suelen ser grandes colecciones digitales de documentos que son

procesados facilmente por computadora.

2.2.1. Corpus paralelos

Existe un tipo de corpus particular al que se le conoce como corpus paralelo, tiene la
caracteristica de que todos los documentos que lo forman poseen su respectiva traduccion
en una o mas lenguas. En principio, para considerar que dos documentos son paralelos de-
ben cubrir los mismos significados y tener idénticas funciones en ambas lenguas (Magaz,
2003)). Esto los convierte en una gran fuente de informacion léxica bilingiie que permite
el desarrollo de diversas tecnologias del lenguaje, principalmente relacionadas con la tra-

duccioén.
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Algunas de las fuentes tradicionalmente aprovechadas para obtener texto paralelo son
manuales técnicos o documentos legales publicados por organizaciones internacionales en
diversas lenguas, por ejemplo, el Parlamento Europeo, la ONU, etc. La explosion de la
web facilito tanto el acceso como la generacion de grandes cantidades de informacion; hoy
en dia la web representa una fuente comiin para extraer corpus lingiifsticos, incluidos los
corpus paralelos: “the web as a parallel corpus’ (Resnik y Smith| 2003). La disponibili-
dad de grandes cantidades de corpus paralelos permitieron el nacimiento de la traduccion
automaética estadistica, cuya idea se basa en modelar las relaciones que existen entre dos

lenguas, a partir de ver muchos ejemplos de traducciones.

Ademas de ser la materia prima esencial para la traduccién automética, los corpus pa-
ralelos permiten el desarrollo de diversas aplicaciones del PLN, por ejemplo, son un re-
curso util para la extraccion léxica automatica, permitiendo la construccion de lexicones
bilingiies, gramaéaticas paralelas. Son también usados en los sistemas multilingiies de re-
cuperacion de la informacion, en aplicaciones de desambiguacion de palabras, entre otras

(Widdows et al., |2002; |(Gomez Guinovart), [2012)).

Los textos paralelos también resultan ttiles para apoyar la labor de los traductores hu-
manos, pues les permiten buscar palabras o expresiones en estos textos multilingiies y
observar como otras personas tradujeron la misma expresion y en qué contextos es ade-
cuada una traduccion (Volk et al., 2014). Asimismo, los corpus paralelos son utiles para
realizar analisis lingiifsticos contrastivos entre dos lenguas, asi como para estudiar cues-

tiones de adquisicion de segunda lengua y otros fenomenos multilingties (Johansson, [2007)).

Un aspecto importante que permite explotar la informacién bilingiie contenida en un
corpus paralelo es la alineaciéon. La alineacion es el proceso de parear correspondencias
bilingiies a un nivel especifico de correspondencia, por ejemplo, a nivel documento (Bras-
chler y Scauble, [1998), a nivel parrafos (Gelbukh y Sidorov, 2006), a nivel oraciéon (Brown
et al., 1991; Gale y Church, 1993) y finalmente, el nivel mas granular y dificil de realizar,

la alineacion a nivel palabra (tema que profundizaremos en la siguiente seccion).

En general, los corpus paralelos utilizados en tareas de PLN se encuentran alineados
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a nivel oracion. Las técnicas de alineacion a nivel oracion abarcan métodos superficiales
que toman en cuenta la longitud de las oraciones medida en palabras o caracteres, asi
como técnicas mas sofisticadas que involucran restricciones de tipo léxico, cognados, ana-

lisis gramatical, etc.

Algunos pares de lenguas, por ejemplo el inglés-chino o inglés-francés, tienen disponi-
bles corpus paralelos de gran tamano que son extraidos de dominios religiosos, legales,
técnicos, etc. Sin embargo, es importante recordar que muchos otros pares de lenguas
poseen una cantidad limitada de textos digitales tanto monolingiies como bilingiies. A
este tipo de lenguas se les conoce en PLN como lenguas de bajos recursos digitales y,
como ya hemos mencionado, la generacion de recursos y su tratamiento computacional

representan un reto dentro del area.

Es importante mencionar que, en PLN, ademas de los corpus paralelos existe un tipo
de corpus llamado comparable. Los corpus comparables estan formados por documentos
entre dos o mas lenguas que pertenecen al mismo dominio, sin embargo, no representan
propiamente traducciones. Al igual que los corpus paralelos, este tipo de recursos puede
ser utilizado en tareas de extraccion léxica multilingiie; la Wikipedia en diversas lenguas

es un ejemplo de un corpus de tipo comparable.

2.3. Fundamentos de la extraccion léxica bilingiie y tra-
duccién automatica

En PLN, se considera extraccion léxica bilingiie a la tarea de obtener automéaticamen-
te una lista de pares de palabras que son traducciones (Haghighi et al., 2008). Esto se
realiza generalmente a partir de un corpus paralelo, aunque otros tipos de corpus también

pueden ser utilizados.

Como mencionamos en la seccién anterior, lograr parear un corpus paralelo a nivel palabra
no es una tarea trivial. En la figura [2.1| se muestran dos oraciones paralelas checo-inglés,
con enlaces o alineaciones que indican la correspondencias a nivel palabra. En el ejemplo

se puede notar que algunas palabras en la lengua destino (inglés) pueden no tener nin-
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guna relacion con las palabras de la lengua fuente (checo); también hay casos en donde
una palabra puede corresponder a dos o mas en la otra lengua, ademas de que el orden
sintactico no es necesariamente el mismo en las dos lenguas. Este y otros factores in-
herentes a la diversidad de las lenguas, hacen que la alineacién a nivel palabra sea un
proceso considerablemente més complejo que la alineacién a nivel oracion. Incluso, no es
una tarea trivial para los traductores humanos a los que se les pide hacer alineaciones
manualmente (Ahrenberg et all 2000; Melamed} 1995)) y se enfrentan a casos problemé-

ticos como expresiones idiomaticas, términos complejos, expresiones multipalabra, etc.

Stanice metra zaviena

The metro station is closed

Figura 2.1: Oraciones paralelas checo-inglés, alineacion a nivel palabra

Estimar las correspondencias bilingilies a nivel palabra a partir de un corpus paralelo
es un paso esencial que incorporaron los primeros modelos estadisticos de traduccion au-
tomaética. Esta aproximacion a la traducciéon automaética tuvo sus inicios en la década de
los 90s y cobré total popularidad en el area alrededor del ano 2000. Lo anterior significo
un cambi6 drastico de enfoque, pues durante muchos anos el area se habia concentrado
en disenar reglas para transformar de una lengua a otra, asi como en la obtencién de
representaciones abstractas del significado (interlingua) que fueran de utilidad para tra-
ducir. Como ya hemos mencionado, se considera a la traducciéon automatica como el area
que dio inicio a la lingiifstica computacional, se ha invertido gran cantidad de trabajo a

lo largo de varias décadas.

La traduccion automatica estadistica (SMT por sus siglas en inglés) es un enfoque ba-
sado en datos (data-driven) que a partir de grandes cantidades de traducciones, corpus
paralelos, estima un modelo probabilistico de traduccion. La idea general esta inspirada
en el modelo del canal ruidoso de la teoria de la informacion (Shannon, [2001) que plantea
que un mensaje que se transmite a través de un canal ruidoso puede ser reconstruido

por el receptor utilizando el modelo probabilistico de la fuente y del canal ruidoso. De la
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misma manera, al hablar de traduccién asumimos que una lengua, por ejemplo inglés, es
transmitida a través de un canal ruidoso y el resultado es un mensaje en francés. Por lo
tanto, el proceso de traducciéon consiste en reconstruir o decodificar el mensaje original

en inglés a partir del mensaje en francés.

La figura muestra el modelo del canal ruidoso aplicado a la traduccién. Queremos
encontrar la mejor traduccion e para una oracion de entrada f.Para calcular p(e|f) ne-
cesitamos un modelo del lenguaje de la lengua fuente p(e) que permita estimar cuél es la
probabilidad de una oracién en esa lengua, esta distribucion se estima a partir de corpus
monolingiie. Se necesita también un modelo de traduccion p(fle) que permita estimar la
probabilidad de traduccién entre oraciones de la lengua destino y la lengua fuente. Esta
distribucion probabilistica se estima a partir de un corpus paralelo, sin embargo, no se
modela directamente para oraciones completas; esto resultaria dificil pues la mayor parte
de las oraciones solo ocurren una vez, atun en corpus grandes. En su lugar, se realiza un
proceso generativo en donde se modelan las probabilidades de traduccion a nivel palabra

y a partir de esto se estima la traduccion a nivel oracion (Koehn, [2009)).

Las palabras en GCANAL In nahuatlahtoltin
espafil .1 RUIDOSO |——
p(e) plelf)
(modelo del lenguaje) argmax p(elf) = argmax, p(fle)p(e)
p(fle) p®
= argmaxep(ﬂe)p(e)

(modelo de traduccion)

Figura 2.2: Modelo del canal ruidoso utilizado en la traducciéon automética estadistica

Las distribuciones de probabilidad de traduccion a nivel palabra, se aprenden a partir de
oraciones paralelas y utilizando un algoritmo no supervisado de esperanza maximizacion.
La tarea es vista como un problema en donde existen variables ocultas, las alineaciones
que relacionan a las palabras de una lengua con la otra, y se debe estimar el modelo que
produce estas alineaciones. El algoritmo se inicializa asignando una distribucién unifor-
me a las posibles alineaciones entre palabras (cada palabra de la lengua fuente puede
traducirse como cualquier palabra de la lengua destino con la misma probabilidad). Pos-

teriormente se mejoran estas alineaciones haciendo conteos en el corpus y se construye un
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modelo general de estas alineaciones, que va mejorando en cada iteraciéon hasta converger.

El resultado de este proceso son tablas de traduccion léxica como se muestra en el ejemplo
de la figura[2.3] A partir de estas distribuciones se puede extraer léxico bilingtie o realizar
traduccion automatica de oraciones. Estas nociones fueron planteadas en el modelo IBM-1
que dio inicio a la traduccion automatica estadistica (Brown et al., [1993)). Posteriormente
se crearon modelos IBM de mayor complejidad, en donde la unidad minima de traduccion
no es una palabra sino frases, ademas de incorporar restricciones en el orden de las pa-
labras, reordenamiento, inserciéon de elementos nulos para alinear palabras que no tienen
equivalente en la otra lengua, entre otras caracteristicas (Koehn et al.; 2003)). Sin embar-

go, la alineacion a nivel palabra sigue siendo un paso necesario para este tipo de modelos.

Tengo flores azules
w p(w|tengo) w p(w]flores) w p(w|azules)
nicpia 0.751 xochimeh 0.627 texohqueh 0.235
niquinpia 0.393 xochitl 0.590 yeloh 0.188
onicpiaya 0.265 cuiccaxochitl  0.374 texohtiqueh ~ 0.183

Figura 2.3: Ejemplo, tablas de traduccion léxica obtenidas con modelo IBM-1 para

espanol-nahuatl

Es importante mencionar que los modelos utilizados en la traduccién automaética esta-
distica, se generan a partir de corpus a gran escala. Esto provoca que la calidad de estos
sistemas sea dependiente de la cantidad de datos (Germann et al., 2001; |Oard et al.,
2003) y que por tanto los métodos no puedan ser siempre aplicados exitosamente a varios
pares de lenguas, especialmente las que cuentan con bajos recursos digitales. Ademés,
entre mas distantes son las lenguas, se necesita mayor corpus de entrenamiento. La tabla
muestra el tamano de corpus que se ha utilizado para entrenar sistemas de traduccion

automética para diversos pares de lenguas (Koehn, 2009).

De manera general, los métodos para encontrar correspondencias bilingiies pueden divi-
dirse en enfoques de tipo estimativo y en enfoques de tipo asociativo (Tiedemann, 2003).

Los modelos IBM de traduccién que se han explicado hasta ahora constituyen el enfo-
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Par de lenguas Corpus de entrenamiento

(palabras)
francés-inglés 40 millones
arabe-inglés 200 millones
chino-inglés 200 millones

Tabla 2.1: Corpus paralelo utilizado en sistemas de traduccién automaética

que estimativo, puesto que estiman paradmetros o variables ocultas mediante el uso de
modelos probabilisticos, asi como de un proceso de maximizaciéon que produce tablas de
traduccion léxica. Los métodos de tipo asociativo, por su parte, toman en cuenta medi-
das de similitud o medidas estadisticas de asociacién para determinar la correspondencia
entre unidades léxicas. Por ejemplo, coeficiente de Dice (Smadja et al., 1996; Tiedemann,
2000), t-score (Ahrenberg et al., |[1998), test de verosimilitud usando log-likelihood (Tu-
fis y Barbu, |2002)), radios de similitud entre cadenas (Melamed, |1995), entre muchos otros.

En el capitulo [3] abordaremos a mayor detalle los trabajos més recientes para realizar

extraccion léxica bilingiie, utilizando diferentes tipos de métodos.

A partir del ano 2014, el area de traduccién automética puso gran interés en las ar-
quitecturas de redes neuronales artificiales, dando inicio asi a la traducciéon automatica
neuronal. El paradigma, en esencia, no ha cambiado, sigue siendo un enfoque estadis-
tico que aprende a partir de un corpus paralelo. La nocién en la que se basa este tipo
de traduccion es que podemos procesar la representacion vectorial de una oraciéon en la
lengua fuente mediante multiples capas de una red neuronal y obtener una representa-
cién abstracta que codifica caracteristicas léxicas sintacticas y semanticas. Si aplicamos
el mismo procesamiento a la oraciéon paralela en la lengua destino, se esperaria que las
representaciones abstractas fueran un tanto similares e independientes de la lengua. Los
modelos se entrenan con este conocimiento obtenido a partir de un corpus paralelo para
después generalizar y traducir cualquier oracion (Alpaydin), [2016; Ruiz Costa-Jussa et al.,

2014; Klein et al., 2017).
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2.4. Representaciones vectoriales de palabras

En PLN, los textos suelen representarse de manera numérica para facilitar su pro-
cesamiento; por ejemplo, muchos métodos necesitan de representaciones vectoriales para
poder funcionar adecuadamente. Un documento de texto se puede representar mediante
un vector que codifica el patréon de ocurrencias de términos o palabras dentro del docu-
mento. Para esto se construye una matriz documento-término que tiene como columnas
todo el vocabulario de palabras contenidas en una colecciéon, mientras que los renglones
corresponden a los documentos. El valor de cada celda de la matriz estd determinado
por la frecuencia de apariciéon de una palabra en ese documento. En PLN, a este tipo de

enfoques también se les conoce como modelos de espacios vectoriales.

Estos modelos de espacios vectoriales son también ampliamente usados en tareas de re-
cuperacion de la informaciéon. La idea general es que al representar cada documento de
una coleccién como un punto en el espacio (un vector), podemos interpretar que aquellos

puntos que estén mas cercanos, representan a documentos semanticamente similares.

2.4.1. Modelos de semantica distribucional

Ademés de los documentos, se pueden modelar otras unidades mediante representacio-
nes vectoriales, por ejemplo, palabras, frases, morfemas, etc. Unos de los planteamientos
populares para modelar el significado de las palabras mediante vectores, lo constituyen
los modelos de semantica distribucional (DSM). En este tipo de modelos, una palabra
es representada por un vector que codifica el patrén de co-ocurrencias de esa palabra
con muchas otras en un corpus monolingiie de gran tamano. Este tipo de modelos estan
inspirados en la hipotesis distribucional establecida en la lingiiistica, la idea aplicada en
PLN consiste en que las palabras que ocurren en contextos similares, tienden a tener
significados similares (Wittgenstein, 2010; [Harris, 1954; [Weaver, (1955} Firth, [1957; |Deer-
wester et al., [1990).

Un DSM puede ser definido por una matriz de co-ocurrencias M, de tal manera que
cada fila x representa la distribuciéon de una palabra, o término objetivo, a través de los

contextos, las columnas son el conjunto de elementos que representan a los contextos y
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que sirven para determinar la similitud contextual entre palabras. Un término objetivo
puede ser una palabra, un lema, una frase, un morfema, etc. Mientras que los contextos
se obtienen de las ventanas de palabras que rodean al término objetivo (Lund y Burgess,
1996). Los contextos también pueden ser parrafos completos o documentos (Griffiths
et al., 2007)), informacion gramatical de las palabras que rodean al término objetivo (Lin,
1998; [Pado6 y Lapatal, 2007; Mirza y Bernardi, [2013) y algunos otros contextos enriqueci-
dos.

A la matriz M de co-ocurrencias, de dimensiones m x n, usualmente se le conoce co-
mo espacio semantico o matriz de contextos. Esta matriz contiene la informacién de las
co-ocurrencias, cada fila corresponde al vector de una palabra o término objetivo y cada
columna a algtn contexto lingiifstico. La idea es que vectores similares indican significado
similar entre palabras. Esta cercania puede ser calculada usando alguna métrica o medida

de similitud como la distancia Euclideana o la similitud coseno.

En general hay varios pardmetros que se deben tomar en cuenta cuando se construye
un DSM (Baroni y Lenci|, 2010). Entre los principales parametros se encuentran: las uni-
dades lingiiisticas que representarén las filas y columnas de la matriz, la longitud maxima
de la ventana de palabras que se usa para calcular una co-ocurrencia, el esquema para
dar peso (ponderar) a las co-ocurrencias, este puede ser simplemente la frecuencia u otros
esquemas como TF-IDF (Sparck Jones| |1972)), o medidas estadisticas de asociaciéon como
la informacion mutua (Church y Hanks, |1990). También se debe establecer una medida

de similitud para aplicarla a los vectores resultantes.

Finalmente, como los espacios vectoriales resultantes suelen ser de una dimensionali-
dad muy alta y dispersos, se utilizan técnicas de reducciéon de la dimensionalidad que
comprimen la matriz, tratando de no perder informacién. Se puede utilizar descomposi-
cion en valores singulares (SVD) (Déjean et al., 2002)), aunque también se pueden aplicar
técnicas de seleccion de caracteristicas para solo conservar los contextos mas relevantes o

informativos.

Los DSM se han vuelto populares en los ultimos afios por su capacidad de extraer cono-
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cimiento automaticamente a partir de un corpus sin necesidad de utilizar otros métodos
més costosos para capturar la semantica, como ontologias o bases de conocimiento he-
chas a mano (Turney y Pantel, 2010)). Las representaciones obtenidas con DSM permiten
detectar facilmente diferentes tipos de similitud semantica, por ejemplo, relaciones como
la sinonimia, la hiperonimia, entre otras. Debido a lo anterior, numerosas aplicaciones de
PLN, hoy en dia, parten de representaciones vectoriales de las palabras que se basan en

nociones distribucionales de la lengua.

2.4.2. Modelos seméanticos distribuidos (word embeddings)

En los anos mas recientes, ha existido un creciente interés en las representaciones
vectoriales distribuidas, cominmente conocidas en la literatura como word embeddings.
Estos modelos de espacio vectorial también capturan caracteristicas semanticas de las
palabras o unidades lingiisticas y, en esencia, siguen basandose en la hipotesis distribu-
cional como los DSM. Sin embargo, los word embeddings son representaciones densas y

de menor dimensionalidad que las representaciones semanticas distribucionales.

La idea de estas representaciones distribuidas es combinar espacios seménticos vecto-
riales con la prediccion de modelos probabilisticos. Particularmente, se utilizan modelos
neuronales probabilisticos del lenguaje. En PLN, los modelos del lenguaje sirven para
estimar cuél es la probabilidad de una secuencia (tipicamente palabras) en una lengua,
esta distribuciéon de probabilidad se obtiene haciendo conteos de n-gramas en un corpus
monolingiie de gran tamano. A continuacién se muestra un ejemplo de cémo se aproxi-
ma la probabilidad de una secuencia de palabras, utilizando trigramas. Los simbolos son

marcadores de inicio y final de la oracién:

P(Yo,leo,la,tesis)

~ P(Yo|<s>,<s>)P(leo|<s>,Y0)P(la]Y o,le0) P(tesis|leo,la) P(<\s>|la,tesis)

Los modelos neuronales del lenguaje, utilizan una arquitectura de red neuronal profunda
para estimar la probabilidad de una palabra dado un contexto P(wlc), estas distribu-
ciones se estiman mediante el proceso de aprendizaje de la red neuronal, de tal manera
que su capa de salida contiene las probabilidades de cada palabra del vocabulario dado

un contexto especifico (Bengio et al., 2003). No solo se obtienen las distribuciones de

34



2. ANTECEDENTES

probabilidad, sino que la capa de salida contiene representaciones vectoriales para cada
palabra. Estas representaciones, que se inducen iterativamente a través del proceso de
aprendizaje de la red, son capaces de capturar propiedades seménticas y sintacticas de
las palabras. Esto se debe a que la sintaxis y la semantica del contexto constituyen ca-

racteristicas predictivas de las posibles palabras que co-ocurren en el mismo contexto.

Mikolov et al. (2013c) retomaron los modelos neuronales, pero mas alla de utilizar las
distribuciones de probabilidad, se enfocaron en las representaciones vectoriales de pa-
labras que se pueden extraer de este tipo de modelos del lenguaje. Esto dio inicio al
modelo Word2Vec (W2V) que hoy en dia es una de las representaciones vectoriales méas
utilizadas. El planteamiento de W2V se basa en los modelos neuronales del lenguaje,
sin embargo, realiza varias simplificaciones del modelo para facilitar su entrenamiento en
corpus de gran tamano. Entre las simplificaciones principales se encuentran la reduccion
del nimero de capas de la red neuronal, de hecho W2V no es una arquitectura neuronal
profunda. También utiliza una técnica conocida como negative-sampling para relajar el
calculo del gradiente de la funciéon softmax, de manera que para cada palabra solo se

tomen en cuenta algunos contextos, en vez de todas las palabras del vocabulario.

Se puede elegir entre dos arquitecturas neuronales distintas al generar representaciones
distribuidas con W2V. Por un lado estd CBOW, en donde las representaciones distribui-
das de las palabras contexto se combinan para predecir la representacion de la palabra
que esta en medio de ese contexto. Por otro lado esta Skip-gram, en donde la represen-
tacion distribuida de la palabra objetivo se utiliza para predecir las representaciones de
las palabras contexto (Mikolov et al., 2013a)). La figura muestra una representacion
grafica conceptual de la arquitectura neuronal de estos modelos. Adicionalmente, exis-
ten otros modelos para generar word embeddings, como es el caso de Glove (Pennington

et al., 2014).

Al igual que los DSM, en las representaciones distribuidas se debe tener en cuenta varios
parametros, principalmente la ventana de palabras del contexto, el tipo de modelo para
aprender las representaciones, el nimero de dimensiones de los vectores de salida y una

métrica o medida de similitud para comparar los vectores.
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Figura 2.4: Representacion grafica de modelos CBOW y Skip-gram (Mikolov et al., |2013b))

Este tipo de representaciones han cobrado especial relevancia en NLP: capturan facil-
mente relaciones seméanticas, ademas, estos tipos de vectores exhiben interesantes pro-
piedades lineales que permiten extraer analogias de palabras, por medio de operaciones

Vectorlales, por eJemploa Wparis — WFrancia T Witalia = WRoma-

Finalmente, en los dltimos anos ha existido un creciente interés por las representaciones
distribuidas multilingiies, también conocidas como multilingual word embeddings (Kle-
mentiev et al.| 2012; Zou et al., 2013} |[Hermann y Blunsom) 2013; Irvine, 2013; Lauly
et al., |2014; Hermann y Blunsom| 2014). Estas representaciones son tutiles para tareas
como la extraccion léxica bilingiie o mejorar a los sistemas de traduccion automatica, las

discutiremos mas a fondo en el siguiente capitulo.

2.5. Caracteristicas morfolbégicas del espanol y el nahuatl

En este trabajo nos enfocamos en el par espanol-nahuatl, estas son dos lenguas ha-
bladas en el mismo pais, México, pero pertenecientes a diferentes familias lingiiisticas:
indoeuropea y yuto-nahua. El ndhuatl es una lengua originaria o indigena que posee
alrededor de 1.5 millones de hablantes en el paisﬂ y enfrenta escasez de corpus tanto
monolingiies como paralelos. Por su parte, el espaniol es una de las lenguas més habladas

del mundo y con gran producciéon de recursos digitales.

Thttp://www.beta.inegi.org.mx/
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Al ser de familias lingiifsticas diferentes, estas lenguas exhiben fenémenos distintos, por
ejemplo, de tipo fonolégico, morfologico, sintactico, semantico. Particularmente, anali-
zaremos el caso de la morfologia, es decir, los mecanismos que posee una lengua para
formar sus palabras a través de la combinacion de morfemas (Haspelmath y Sims, [2010)).
El nahuatl y el espanol son dos lenguas morfologicamente ricas pues presentan gran
produccion flexiva y derivativa; esto quiere decir que son capaces de producir una gran

variedad de formas de palabra distintas.

La morfologia del nahuatl permite la composiciéon de bloques nominales o verbales com-
pactos, donde los adjetivos, los adverbios y los complementos se aglutinan con los radicales
nominales o verbales (Johansson y Leon-Portilla, 2010), ademés de que existen fenome-
nos de incorporacién sustantivo-verbo, reduplicacion, entre muchos otros. El sustantivo
y el verbo del nahuatl, son los tipos de palabra que exhiben més fenémenos morfologicos
(principalmente el verbo); en su estructura podemos encontrar diversas celdas de prefijos

y sufijos que cumplen diferentes funciones gramaticales (consultar Apéndice [B).

El espanol es una lengua con tendencia fusional, donde varios rasgos morfosintacticos
se pueden manifestar en un solo morfema. Por ejemplo, en la forma conjugada del verbo
aman, el sufijo flexivo -n combina diferentes tipos de informacién: tiempo, aspecto, modo,

persona y numero.

Otro contraste importante es que la morfologia aglutinante del ndhuatl permite que den-
tro de un verbo o sustantivo se codifiquen una gran diversidad de funciones que el espanol
manifiesta a través de su sintaxis. Todas estas caracteristicas tipologicas provocan que,
en las oraciones paralelas (traducciones), sea comin encontrar casos en que una palabra
del nahuatl corresponde a varias del espanol; provocando que la oracién en espanol tenga
un mayor nimero de palabras graficas que su traduccion asociada en nahuatl. La tabla
muestra un ejemplo de tres oraciones paralelas espanol-nadhuatl, ademas de la longitud,
se puede observar que las oraciones estan escritas usando diferentes normas ortograficas
del nahuatl. La tltima oracién estd escrita en una norma que utiliza letras como j, k,

s; mientras que las primeras dos oraciones utilizan una norma donde estos fonemas se
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expresan con las letras h, qu/c, z. Estas diferencias también estan relacionadas con la

variante, o dialecto, utilizado del nahuatl.

Estos y otros aspectos se abordardan con mayor detalle durante el desarrollo de esta

tesis.

Tinechcaquiznequi (nédhuatl)

Me quieres oir (espanol)

In cihuamizton ipan ahcopechtli ca (nédhuatl)

La gata estaba encima de la mesa (espanol)

Pejke san motlajtlachiliyaj (ndhuatl)

Empezaron a mirarse nada mas (espanol)

Tabla 2.2: Ejemplo de oraciones paralelas espanol-nahuatl

Como a lo largo de nuestra metodologia trabajaremos con unidades subpalabra, es
importante mencionar que utilizaremos el término morfo en vez de morfema. Un morfo
es la realizacion en el texto de una unidad abstracta que es el morfema. El término morfo
designa un segmento (subcadena) con valor morfolégico; no tiene por qué formar parte
de un sistema de alomorfos que coinciden en representar un morfema (Bosque, (1983}
Hockett, |1971). Primordialmente usaremos este término para referirnos a los segmentos
de palabra (subcadenas) que resulten de nuestros procesos automéaticos de segmentacion

morfologica.
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Capitulo 3

Avances en la extraccion léxica bilingiie

Esta seccion contiene un panorama general de la diversidad de aproximaciones que se
han disenado para abordar el tema de extraccion léxica bilingiie asi como las condiciones

experimentales particulares para las que resultan apropiados estos métodos.

La extraccion automéatica de 1éxico bilingiie generalmente se realiza a partir de corpus
paralelos, pero también existen aproximaciones que explotan corpus comparables e inclu-
so grandes corpus monolingiies no relacionados. La idea es que estos corpus faciliten el
modelado de las correspondencias léxicas que existen entre textos de diferentes lenguas.
Como hemos mencionado antes, la tarea de extraccion de léxico bilingiie esta relacionada
con la de alineaciéon a nivel palabra utilizada en los modelos de traduccién automética
estadistica. De hecho, en general, representan la misma tarea, con la salvedad de que la
alineacion es vista como un paso intermedio necesario para construir un traductor auto-
maético, mientras que el objetivo de la extraccion léxica bilingilie puede ser la construccion

de un lexicon bilingiie per se.

El tema de extraccion de léxico bilingilie sigue representando un area de investigacion
activa, pues existe una gran diversidad de situaciones en donde es necesario proponer
métodos alternativos o replantear los ya existentes, dependiendo de la naturaleza de las

lenguas y de los textos a los que nos enfrentamos.

Por otra parte, los métodos tradicionales como los de tipo estimativo (seccion [2.3)), se
basan en grandes cantidades de corpus paralelos. No todos los pares de lenguas poseen
esta cantidad de recursos listos para usarse, existen diversas alternativas para extraer

informaciéon multilingiie. Algunos autores utilizan diferentes tipos de caracteristicas para
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estimar las correspondencias léxicas en un corpus paralelo, por ejemplo, medidas estadis-
ticas de asociacion entre palabras de las dos lenguas, caracteristicas posicionales de las
palabras en el texto, informacion lingiiistica, heuristicas, entre otras. En los siguientes

subcapitulos describiremos diversos trabajos en torno a la extracciéon léxica bilingiie.

3.1. Meétodos asociativos basados en diferentes carac-
teristicas

Existen diversas caracteristicas de los corpus paralelos que se pueden explotar para
extraer correspondencias bilingiies. [Fung| (2000 extrae lexicones bilingiies en casos en
donde se tiene un corpus paralelo ruidoso (lenguas de familias distantes, sin fronteras
claras entre las oraciones). Toma en cuenta la distancia entre dos palabras consecutivas
(arrival distance) para poder comparar las palabras entre dos lenguas y establecer los
candidatos de traducciéon a pesar de que el corpus paralelo no tenga una alineacion clara
a nivel oracion. Este tipo de distancia toma en cuenta las diferencias posicionales entre
dos ocurrencias consecutivas de una palabra en el texto, se esperaria que los pares de
traduccion tengan un comportamiento posicional similar en el corpus paralelo. Lo an-
terior se implementa mediante vectores que almacenan las diferencias posicionales entre
dos palabras consecutivas, asi como dynamic time warping , una técnica para comparar
vectores de diferente dimensionalidad popular en tareas de anélisis de senales y recono-

cimiento de voz.

Moore| (2005)) realiza alineacién a nivel palabra, también a partir de un corpus para-
lelo. El autor argumenta que los modelos probabilisticos generativos son complejos para
implementar y su entrenamiento es lento. En vez de esto propone una gran variedad de
métodos basados en medidas de asociacion (principalmente log-likelihood ratio), obtenien-
do resultados equiparables a los modelos probabilisticos. Mide asociacion entre palabras
para obtener alineaciones uno a uno. También construye clusters de candidatos de tra-
duccién, para poder extraer alineaciones de muchas palabras a una. Finalmente, también

propone incorporar informacién posicional de las palabras.

Es comun que se proponga la combinacion de diferentes caracteristicas con el fin de esti-
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mar las correspondencias léxicas bilingties. En [Tufis et al.| (2006) los autores realizan ali-
neacion a nivel palabra combinando diferentes métodos y realizando un pre-procesamiento
de los textos que facilita la extraccion bilingiie. El pre-procesamiento incluye delimitacion
de frases y etiquetado gramatical. Entre los numerosos métodos que combinan los auto-
res, se encuentra log-likelithood ratio para determinar si un par de palabras se ha visto
en oraciones paralelas mas de lo que se esperaria por azar. Asimismo, se utilizan redes
semanticas, heuristicas para detectar cognados, similitudes de categorias gramaticales,
incluso métodos estimativos mediante el alineador GIZA++T] con el fin de reducir los

errores en la extraccion léxica bilingiie.

Dentro del conjunto de métodos asociativos que utilizan corpus paralelos, podemos men-
cionar el método basado en sub-muestreo, también llamado anymalign, que es capaz de
encontrar correspondencias léxicas a nivel palabra e incluso multi-palabra (Lardilleux y
Lepage, 2009; Lardilleux et al. [2011). Este método se basa en la generacion de subcor-
pus aleatorios a partir del corpus paralelo original, de manera que solo las palabras que
aparezcan exactamente en las mismas oraciones paralelas dentro de estos pequenos sub-
corpus, se van tomando en cuenta para calcular un score de traducciéon. Este método se

explorara més a fondo en el capitulo 4] que abarca la metodologia de esta tesis.

Existen caracteristicas que se pueden explotar para encontrar correspondencias bilin-
glies, incluso a partir de textos que no son paralelos. Diversos trabajos se han enfocado
en aprovechar la informacién contenida en un corpus comparable o en corpus monolingiies
no relacionados para dos lenguas y poder asi prescindir de corpus paralelos a gran escala.
Toman en cuenta varias caracteristicas para inducir un lexicén bilingiie, por ejemplo, simi-
litud ortografica (Koehn y Knight, [2002), temporal (Schafer y Yarowsky}, 2002)), medidas
estadisticas de asociacion, informacion de topicos (Mimno et al.l 2009) y, especialmente,
caracteristicas contextuales. Cuando los pares de traduccion se extraen a partir de corpus
que no son paralelos, es comin que se le conozca a la tarea como induccion de lexicon

bilingiie.

Las caracteristicas contextuales se basan en la hipotesis distribucional (Harris, [1954;

Lwww.statmt.org/moses/giza/GIZA~++.html
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Firth) |1957) pero adaptada a un entorno multilingiie: una palabra que ocurre en cierto
contexto debe tener una traduccién que ocurra en un contexto similar en la otra len-
gua. Se puede sintetizar el procedimiento de la mayor parte de los métodos que utilizan

informacion contextual, de la siguiente manera:

1. Se construye un vector que codifique los contextos de cada unidad léxica para cada

lengua.

2. Se proyectan estos vectores a un espacio comin, de manera que puedan ser compa-
rables. Fn general, se traducen algunos de los contextos, con ayuda de un diccionario

o lexicon semilla.

3. Se calcula la similitud entre los vectores de las dos lenguas para encontrar los

candidatos a traduccion.

Existen diversos trabajos que hacen uso de informaciéon contextual y que varian en la
forma en como representan los contextos y como comparan los contextos entre lenguas

para extraer los candidatos a traduccion.

Rapp| (1995) es uno de los primeros trabajos en extraccion léxica bilingiie a partir de
corpus comparables utilizando caracteristicas contextuales. El autor construye matrices
contextuales que codifican de manera simple las co-ocurrencias de las palabras en cada
lengua. La idea es que al comparar matrices entre inglés y aleman se pueden obtener
pares de traduccion. Para poder realizar esta comparacion, se asigna un indice numérico
a cada contexto, se realizan permutaciones para poder cambiar el orden de las palabras
en las matrices, asi como operaciones matriciales para poder llegar a representaciones

equivalentes en las dos lenguas.

Sin embargo, el costo computacional de las permutaciones y comparaciones resulta prohi-
bitivo. Debido a esto, el autor propone una adaptacién al método anterior, utilizando un
lexicon semilla, de tal manera que se reduzcan las comparaciones y combinaciones posi-

bles (Rapp, [1999).

Gaussier et al.| (2004) también realizan extracciéon de lexicon bilinglie a partir de un

42



3. AVANCES EN LA EXTRACCION LEXICA BILINGUE

corpus comparable. Sin embargo, los autores senalan que los lexicones semilla comun-
mente no tienen buena cobertura, no resuelven cuestiones de sinonimia y polisemia. Para
resolver lo anterior, reemplazan el lexicon semilla que permite la comparaciéon o pro-
yeccion de vectores contextuales, por un mapeo a un subespacio formado por vectores
contextuales que se obtienen a partir de las entradas de diccionarios para las dos lenguas,
de manera que en este espacio vectorial los sinénimos son vectores cercanos entre si. Utili-

zan técnicas de analisis de correlacion candnica (CCA), kernels Fisher y LSA multilingiie.

En Haghighi et al| (2008)) se combina un modelo estimativo y asociativo para extraer
pares de traducciéon a partir de corpus monolingilies para dos lenguas. Los autores in-
ducen lexicones bilingiies a partir de un modelo generativo, combinando caracteristicas
contextuales y ortograficas. Se utiliza un lexicon semilla para poder comparar las ca-
racteristicas contextuales, asi como andlisis de correlacion canénica (CCA) y algoritmo
de esperanza-maximizacion (EM) para hacer inferencias en el modelo. Algunas de las
limitaciones de este trabajo son que no puede lidiar con pares de lenguas que no tengan
similitud ortografica, que sean tipologicamente distantes, o que los corpus monolingiies

utilizados pertenezcan a dominios muy distintos.

Practicamente todos los métodos basados en informaciéon contextual requieren en al-
gun punto un diccionario bilingiie semilla. Esto puede representar un problema del huevo
y la gallina: Si tenemos un lexicon bilinglie podemos traducir los contextos y comparar
vectores contextuales; sin embargo, solo podemos generar un lexicon bilingiie con estos
métodos si somos capaces de traducir los contextos(Koehn y Knight|, [2002)). Existen al-
gunos trabajos que tratan de prescindir de un lexicon semilla pre-compilado, a pesar de

usar caracteristicas contextuales para estimar las traducciones.

En [Diab y Finch| (2000), los autores proponen un método para encontrar correspon-
dencias léxicas a partir de un corpus comparable y utilizando un lexicén semilla inducido
de manera automatica, inicializandolo con solo signos de puntuaciéon. Las corresponden-
cias léxicas son encontradas construyendo y comparando “perfiles distribucionales” de las
palabras. Los vectores contextuales se construyen en relacién a un conjunto reducido de

tokens “periféricos” que incluyen los tokens mas frecuentes. Para mapear entre lenguas se
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busca que sea conservada una medida intralingiie de asociaciéon entre palabras. Al igual
que otros métodos, la nocion general es que si un par de palabras esta altamente asociado
en un par de lenguas, entonces estas palabras deben corresponder a un par de palabras
que también estén altamente relacionadas en la otra lengua. La medida de asociacion se
define utilizando coeficiente de correlaciéon de Spearman. Se utiliza un algoritmo de opti-
mizacion de gradiente descendiente para hacer la bisqueda 6ptima de pares de traduccion

basado en las medidas de asociacion.

Koehn y Knight| (2002) también eliminan la necesidad de un lexicon semilla pre-compilado.
Los autores construyen un lexicon bilingiie de sustantivos a partir de corpus monolingiies
que no estan relacionados. Para lograr lo anterior combinan diversas caracteristicas, por
ejemplo, palabras idénticas entre lenguas, palabras con ortografia similar, caracteristicas
contextuales, frecuencias. Inducen un lexicon semilla automaticamente utilizando las pa-
labras con ortografia similar o idéntica. Utilizan un esquema de ponderacion (asignacion

de pesos) para combinar las diferentes caracteristicas y estimar el mejor par de traduccion.

Otra alternativa que resulta conveniente cuando no se tienen recursos para un par de
lenguas, es utilizar una lengua intermediaria como lengua pivote para extraer el lexicon

bilingtie.

En Seo y Kim (2013)) se utiliza una lengua pivote (inglés) para representar vectores
contextuales tanto de la lengua destino como de la lengua fuente. Se necesita un corpus
paralelo entre la lengua fuente y la lengua pivote, asi como un corpus paralelo entre la
lengua destino y la lengua pivote. El procedimiento general consiste en construir vecto-
res contextuales para las palabras de la lengua fuente, sus contextos son traducidos a la
lengua pivote implementando el alineador de palabras basado en muestreo o Anymalign
(Lardilleux y Lepage, 2009; |Lardilleux et al., 2011). Posteriormente se realiza el mismo
proceso para la lengua destino, de tal manera que se pueda calcular la similitud entre los
vectores de la lengua fuente y destino, gracias a que sus contextos fueron traducidos con
una misma lengua pivote. Una vez calculada la similitud entre vectores de las dos lenguas

se realiza un ranking de los candidatos a traduccion.
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Existen varios ejemplos més de trabajos que explotan una lengua pivote para realizar
extraccion de léxico bilingiie o traduccion automatica y que se basan en una nociéon si-
milar a la antes mencionada. (Tanaka y Umemura, |1994; [Wu y Wang, 2007; Tsunakawa

et al., 2008).

3.2. Meétodos que toman en cuenta la morfologia de las
lenguas

Resulta importante mencionar los trabajos que lidian con la escasez de recursos no
necesariamente proponiendo un nuevo método de alineacién a nivel palabra, mas bien
tratando con la morfologia de las lenguas como medio para obtener representaciones mas
informativas que deriven en un mejor desempeno de los métodos de extraccion léxica

bilingiie.

Un ejemplo de esto es Niefsen y Ney| (2004), cuyo objetivo es mejorar los sistemas de
traduccion automatica en los casos en que existe poco corpus paralelo. La principal apor-
tacion es introducir conocimiento morfolégico para reducir la cantidad de corpus paralelo
necesario para entrenar modelos de traducciéon, tomando en cuenta las dependencias entre
palabras flexionadas para que no sean interpretadas como palabras independientes en el
modelo. Los autores son capaces de reducir la cantidad de corpus necesario para entrenar
a tan solo un 10 % de su tamano original sin perder un porcentaje significativo de calidad
en la traduccion. Se utilizan caracteristicas morfoldgicas y sintacticas integradas a un
modelo probabilistico de traduccion automatica estadistica. En este trabajo es necesario
el conocimiento lingiifstico explicito de las lenguas analizadas para poder realizar analisis

sintactico y morfologico.

Cakmak et al. (2012) se enfocan en la tarea de alineacion a nivel palabra a partir de
un corpus paralelo, especificamente para el caso en que las lenguas pertenecen a familias
lingiiisticas distintas (inglés-turco). Los autores argumentan que la complejidad de alinear
lenguas tipologicamente distantes es considerablemente mayor a la de alinear lenguas re-
lacionadas. Se enfocan en este par de lenguas puesto que el turco es una lengua altamente

aglutinante con rica morfologia, mientras que el inglés exhibe menor riqueza morfologica.
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Se realiza alineacion a nivel palabra utilizando como corpus de entrenamiento unidades
morfologicas en vez de palabras completas con el fin de evitar que una palabra en turco
sea alineada con muchas del inglés y asi mejorar el desempeno de la tarea. Las correspon-
dencias a nivel morfo se obtienen con un enfoque estimativo (modelos IBM) mediante la

herramienta GIZA-+-+.

Otro trabajo que toma ventaja de las representaciones a nivel morfologico para lidiar
con entornos de bajos recursos es el de [El-Desoky Mousa et al.| (2013). Sin embargo, este
trabajo no se enfoca en la extraccion léxica bilingiie sino en la creaciéon de un modelo del
lenguaje para una lengua de bajos recursos y morfolégicamente rica, el arabe de Egipto.
Los autores construyen un modelo del lenguaje basado en unidades a nivel morfema en
vez de a nivel palabra, combinado con redes neuronales profundas. Lo anterior logra una
mayor cobertura léxica del modelo del lenguaje y mejorar una tarea de reconocimiento
de voz, a comparacion de los modelos tradicionales basados en palabras entrenados con

pocos datos.

En general, las aproximaciones recientes en PLN de tipo estadistico han empezado a
tomar en cuenta la morfologia para construir mejores representaciones del lenguaje. Los
métodos populares suelen ignorar la morfologia de las lenguas, por ejemplo, asignan una
representacion o vector distinto a cada forma de palabra, aunque estén relacionadas mor-
fologicamente. Esto representa una limitacion, especialmente para las lenguas que tienen
un vocabulario muy grande y gran produccién morfolégica; las aproximaciones populares

pueden no capturar adecuadamente esta diversidad.

Existen trabajos que exploran cémo las representaciones vectoriales de palabras pue-
den mejorarse haciendo una composicién de las representaciones de los morfemas que
forman a las palabras (Lazaridou et al. 2013; [Soricut y Och| 2015). Tanto el estudio
de fenébmenos morfolégicos como la elaboracion de modelos que tomen en cuenta unida-
des a nivel subpalabra, constituyen un interés reciente en diversas tareas de PLN. Por
ejemplo, se ha aplicado en la traducciéon automatica y aprendizaje de representaciones
vectoriales distribuidas para diferentes lenguas (Botha y Blunsom| 2014} [Luong et al.,

2013, Bojanowski et al., 2016]).
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3.3. Uso de representaciones vectoriales distribuidas

Finalmente, en los tltimos anos ha existido un creciente interés por aplicar las repre-
sentaciones vectoriales distribucionales y distribuidas a entornos multilingiies. En esencia,
estos trabajos siguen basandose en caracteristicas contextuales, como los métodos abor-
dados en las secciones anteriores; sin embargo en este caso el tipo de representacion
vectorial que codifica a los contextos es principalmente de tipo distribuido, es decir, word

embeddings.

En este sentido, se han propuesto métodos que buscan aprender representaciones dis-
tribuidas bilinglies a partir de corpus paralelos, comparables o incluso monolingiies. Un
ejemplo de esto es el trabajo de Klementiev et al. (2012) donde se inducen representacio-
nes distribuidas conjuntas para un par de lenguas. Se necesita un corpus paralelo para
obtener una alineacion a priori de un conjunto de palabras (una especie de lexicon semi-
lla), posteriormente se inducen representaciones distribuidas de mas palabras utilizando
el corpus monolingiie de cada lengua; sin embargo, los pares de traduccion obtenidos del
corpus paralelo son forzados a estar cerca en el espacio vectorial, con esta restriccion se
obtiene la representacion conjunta de las demas palabras. Los autores modelan el expe-
rimento como un proceso de aprendizaje de maquina multi-tarea, donde cada palabra
representa una tarea y la relacion entre tareas se deriva de alineaciones de pares de pa-

labras obtenidas a partir de un corpus paralelo.

Un trabajo similar pero que no requiere de alineaciones a nivel palabra a priori es el
de [Hermann y Blunsom| (2013)). Se enfocan en aprender representaciones bilingiies a par-
tir de corpus paralelos alineados a nivel de oracién, sin necesidad de tener corpus alineados
a nivel palabra o lexicones semilla. Los autores proponen aprender representaciones se-
méanticas composicionales para poder encontrar las correspondencias bilingiies a nivel de
frases y no solo a nivel palabra. Parten de la idea de que si se tiene un corpus paralelo a
nivel oracién, se pueden forzar representaciones que capturen los elementos comunes entre
enunciados paralelos de diferentes lenguas, es decir, la semantica. Primero se obtienen las
representaciones distribuidas de cada palabra perteneciente a una oracion, posteriormente

mediante operaciones sencillas se combinan estos vectores para obtener una representa-
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cion compuesta de la oraciéon. Una vez obtenidas las representaciones vectoriales para
cada oracion de cada una de las lenguas, se define una funcién de error para forzar que
las oraciones paralelas sean cercanas y que las representaciones de oraciones no paralelas
se alejen en el espacio vectorial. Una vez que se entrend este modelo mediante un proceso

de optimizacion, se puede generalizar y predecir traducciones.

Otro de los primeros trabajos en utilizar representaciones distribuidas es el de [[rvine
(2013)). La autora propone inducir un lexicéon bilingiie que sirva para alimentar a las ta-
blas de traduccion utilizadas en los sistemas de traduccion automatica, y asi mejorarlos.
Este lexicon bilingiie lo induce combinando diferentes fuentes de informacion. Utiliza un
enfoque de aprendizaje supervisado para aprender a combinar las diferentes caracteristi-
cas (contextuales, temporales, ortograficas), de manera que el clasificador pueda predecir
cuando un par de palabras corresponden a una traducciéon. Las caracteristicas contextua-
les son incorporadas a manera de vectores distribuidos obtenidos de corpus comparables

y un lexicon semilla para las dos lenguas.

Otra alternativa muy utilizada, y que retoma la idea de proyectar vectores contextuales de
diferentes lenguas a un espacio comun, son los enfoques que buscan aprender una matriz
de transformacion que pueda proyectar los vectores de la lengua fuente al espacio de la
lengua destino. El trabajo mas representativo de esta aproximacion es el de |Mikolov et al.
(2013b)), que se enfoca en encontrar un mapeo lineal entre representaciones distribuidas
de las dos lenguas con el fin de encontrar correspondencias bilingiies. Los autores parten
de la idea de explotar propiedades geométricas en los espacios de vectores distribuidos
de dos lenguas; asumen que cuando se tiene corpus comparable de gran tamano, ciertas
regularidades permanecen en los dos espacios vectoriales. De hecho, suponen que estas
regularidades son lineales y la tarea de traduccion de palabras se convierte en aprender

una transformacion lineal para relacionar los dos espacios.

Para lograr lo anterior se necesita aprender representaciones distribuidas monolingiies
para cada una de las lenguas y a partir de un lexicén semilla aprender un mapeo lineal
entre ellas. El resultado es que si se quiere traducir una palabra de la lengua fuente, se

debe proyectar este vector al espacio de la lengua destino mediante el mapeo aprendido.
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Una vez que se obtiene un vector en la lengua destino, la traduccion sera aquella palabra
(de la lengua destino) cuyo vector sea el mas similar al vector proyectado. Puesto que este
tipo de enfoque es de especial relevancia para nuestra metodologia, se abordara més a
detalle en el capitulofd] Actualmente existe una gran diversidad de trabajos que proponen
variaciones a este planteamiento esencial de aprender una transformacion lineal que re-
lacione vectores distribuidos de dos lenguas, estas variaciones estriban principalmente en
la representacion de los vectores palabra, el tipo de lexicon semilla utilizado, restricciones
a la transformacion lineal y en el método para recuperar las traducciones mas cercanas
en la lengua destino (Dinu et al., 2014; |Shigeto et al., 2015; |Lazaridou et al. 2015; Xing
et al., 2015} Artetxe et all 2016; [Smith et al., 2017).

Adicionalmente, existen otro tipo de aproximaciones ain poco exploradas y que tienen
un interesante potencial de transferencia de conocimiento seméantico a lenguas de bajos
recursos digitales. La idea es aprender un modelo entrenado para cierta tarea con lenguas
de altos recursos y posteriormente transferir o proyectar este conocimiento a una lengua
de escasos recursos. Por ejemplo, este tipo de aproximaciones se han utilizado para pro-
yectar anotacion de roles seméanticos o etiquetas gramaticales a lenguas de bajos recursos
digitales, utilizando un corpus paralelo y las anotaciones provenientes de una lengua con
mayores recursos (Aminian et al., [2017; |Kozhevnikov y Titov], 2013). Asi como para rea-
lizar traduccion automatica en entornos de pocos recursos, la idea es primero entrenar el
modelo de traducciéon en un par de lenguas con altos recursos y posteriormente transferir
algunos de los pardmetros aprendidos al par de lenguas de bajos recursos para inicializar

el entrenamiento de su modelo (Zoph et al., 2016)).

La tabla muestra un resumen de los trabajos representativos expuestos en este ca-
pitulo sobre extraccion léxica bilingiie, se puede observar que la mayor parte de estos
r j revios n n 1 un nari jos recur n nsideran

trabajos previos no son aplicados a escenario de bajos recursos o no consideran la
morfologia dentro de su metodologia. Sin embargo, es importante mencionar que varios
de ellos tienen potencial para aplicarse a ciertas condiciones de bajos recursos, sin embar-
go, la clasificacion de “bajos recursos” que se muestra en la tabla se refiere exclusivamente

a si el trabajo utilizo explicitamente corpus de tamano relativamente pequeno.
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Trabajo Caracteristicas Corpus Bajos Morfologia Lexicon
recursos semilla
(Rappl 11995) contextuales comparable No No No
orden de palabras
(Rapp}, [1999) contextuales monolingiies No No Si
asociaciéon
(Fung], [2000) contextuales comparable No No Si
posicionales paralelo
(Diab y Finchl, [2000) contextuales comparable No No Si
asociacion (inducido)
(Koehn y Knight], |2002) ortograficas monolingiies No No Si
asociacion (inducido)
contextuales
(Tiedemann, [2003]) asociacion paralelo No No Si
lingiiisticas
~ (Gaussier et al.| [2004) asociacion comparable No No Si
contextuales
sinonimia
(NieRen y Neyl, [2004) estimativas paralelo Si Si Si
morfologicas
sintacticas
(Moorel [2005)) asociacion paralelo No No Si
posicionales
agrupamiento
(Tufis et al., [2006)) estimativas paralelo No No Si
asociacion (opcional)
wordnet
(Haghighi et al.,[2008) contextuales monolingiies No No Si
ortograficas
- (Cakmak et al[2012) estimativas paralelo No St No
morfologicas
~ (Klementiev et al.] [2012) contextuales  monolingiies y No No St
rep. distribuidas paralelo
(Trvinel |2013) contextuales monolingiies y Si No Si
rep. distribuidas ~ comparable
ortograficas
temporales
(Mikolov et al.l [2013b]) contextuales monolingles No No Si
rep. distribuidas
(Hermann y Blunsom)| [2013) contextuales paralelo No No No
rep. distribuidas
(Seo y Kiml [2013]) contextuales paralelos Si No Si
asociacion

Tabla 3.1: Resumen de avances en la extraccion léxica bilingiie
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Capitulo 4

Extraccion léxica espanol-nahuatl

El objetivo general de este trabajo gira en torno al tratamiento computacional de
lenguas mexicanas de bajos recursos digitales, en particular, la extracciéon léxica bilingiie
para el espanol-ndhuatl. Este es un escenario experimental con diversas peculiaridades,
primeramente, se trata de lenguas para las cuales no es facil extraer contenido de fuen-
tes digitales: solo es posible obtener corpus paralelos pequenos, en comparaciéon con los
utilizados en los métodos tradicionales de extraccion léxica bilingiie y traduccion auto-
matica. El ndhuatl no tiene una presencia en la web o produccion equiparable al espanol,
muchos de los textos que pueden ser facilmente encontrados son traducciones. Debido
a esto, decidimos constituir un corpus paralelo para estas dos lenguas que fuera de uti-
lidad para realizar la experimentacion de extraccion léxica bilingiie. El corpus paralelo
espanol-nahuat] constituye una cuestion fundamental para la realizacion de esta tesis;
en la seccion [4.1], se explica la tarea de recopilacion del corpus, asi como los retos que

emergieron en su constitucion.

Ademas de la escasez de recursos, las lenguas tratadas son tipolégicamente distantes (di-
ferentes fenémenos fonolégicos, morfologicos, sintécticos y seménticos), lo que dificulta el
uso de modelos que se benefician de caracteristicas similares entre lenguas. En particu-
lar, este par de lenguas exhibe diferencias a nivel morfologico que se explicardn con més

detalle en la seccion [4.2]y que resultan importantes para encontrar los pares de traduccion.

Finalmente, otro factor que es importante tener en cuenta es la gran variacion dialectal,
asi como la falta de normalizacion ortografica del nahuatl. Esto provoca que sea dificil
conseguir recursos estandarizados, por ejemplo, un diccionario bilingiie estandar que sir-

va de semilla para inicializar métodos o como fuente de evaluacion de pares de traduccion.
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4. EXTRACCION LEXICA ESPANOL-NAHUATL

Bajo estas condiciones experimentales, las aproximaciones tradicionales pueden no re-
sultar efectivas. Por ejemplo, los métodos de alineaciéon a nivel palabra utilizados en la
traduccion automatica estadistica tipicamente requieren de un gran corpus paralelo. De
hecho, hasta donde sabemos, no existe aiin un sistema estadistico de traduccion automa-
tica para el espanol-ndhuatl. Tampoco es posible depender de una tercera lengua pivote
que nos ayude a la extraccion léxica bilingiie pues los contenidos bilingiies que existen en
néhuatl suelen ser para espanol y en mucho menor medida para otras lenguas. Se podria
utilizar un enfoque de transferencia de conocimiento seméntico, para transferir un modelo
de alineacion de palabras entrenado en un par de lenguas con mayores recursos a nuestro
caso de estudio. Sin embargo, cuando inici6 este trabajo de tesis no se plane6 trabajar
con base a corpus de lenguas con mayores recursos y utilizar este tipo de estrategias atin

poco exploradas.

Nuestra propuesta consiste, por un lado, en poner particular interés en la morfologia
de las lenguas como un factor importante para obtener representaciones adecuadas del
texto que ayuden a lidiar con la escasez de datos y facilitar asi la extraccion de corres-
pondencias léxicas. Por lo tanto, los métodos de extraccion léxica bilingiie que utilizamos
parten de representaciones del texto que toman en cuenta segmentacion morfologica y

otros tipos de procesamiento morfologico de las palabras.

Por otro lado, nos interesa aprovechar distintos tipos de informaciéon o caracteristicas
de los textos paralelos para estimar las correspondencias léxicas entre las dos lenguas.
Nuestra conjetura es que la combinaciéon de ciertas caracteristicas o aproximaciones uti-
lizadas para extraer léxico bilingiie tanto de corpus paralelo como comparable, pueden
resultar apropiadas para enfrentarse a un corpus paralelo pequeno y “ruidoso” pertene-
ciente a un par de lenguas distantes. Nuestra intenciéon es combinar métodos asociativos,
distribucionales y estimativos. Como se explico en el capitulo anterior, muchos métodos
que hacen uso de caracteristicas contextuales o distribucionales, requieren de un lexicon
semilla bilinglie que ayude a traducir los vectores formados por contextos o a mapear
las representaciones entre dos lenguas. Algunos trabajos prescinden de un lexicon semilla

extraido de un diccionario, en vez de esto lo inducen a través de similitud ortogréfica o
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de cognados entre las lenguas. Sin embargo este tipo de aproximaciones usualmente se

aplican en pares de lenguas que estan emparentadas hasta cierto grado.

Debido a la naturaleza del par de lenguas que estamos tratando probablemente no es
posible depender de este tipo de similitudes para formar un lexicon semilla lo suficiente-
mente robusto para funcionar bien en un entorno de pocos datos. Lo anterior debido a
que el ndhuatl y el espanol pertenecen a diferentes familias lingiifsticas y no comparten

una gran proporcion de cognados u origenes etimologicos de las palabras.

Nuestro trabajo pretende prescindir de conocimiento a priori, especificamente de un dic-
cionario semilla precompilado. Proponemos extraer este lexicon semilla a partir de los
textos paralelos de manera no supervisada y suficientemente 1til para aprender a proyec-

tar representaciones vectoriales de una lengua a otra.

Finalmente, el procedimiento de la extraccion de pares bilingiies espanol-nahuatl se puede

sintetizar en las dos etapas, muy generales, que se citan a continuacion:

= Pre-extraccion de pares de traduccion. Obtenciéon de pares de traduccion para

formar un lexicén semilla, combinando métodos estimativos y asociativos

= Obtencion final de pares de traduccion. Obtencion final de candidatos a tra-
duccion, mediante la construccion de representaciones vectoriales multilingiies y

una transformacién lineal aprendida a partir del lexicon semilla

A lo largo de este capitulo abordaremos la metodologia de la presente tesis, incluyendo la
constitucion del corpus de experimentacion, el preprocesamiento morfologico de los textos
asi como las particularidades de nuestro método de extraccion léxica bilingiie espanol-

nahuatl.

4.1. Corpus paralelo espanol-ndhuatl

Ya se ha mencionado que los corpus paralelos constituyen un recurso ampliamente

explotado en el area de PLN. Las fuentes mas comunes para recopilar grandes cantidades
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de recursos paralelos incluyen documentos de dominios especializados, como memorias
del Parlamento Europeo y de organismos internacionales, textos religiosos y manuales
técnicos. Adicionalmente, la web es una buena fuente para encontrar texto paralelo ba-
lanceado y de gran tamano, existen sitios web multilingiies que permiten extraer textos
paralelos, digitales y listos para usarse. Algunos ejemplos tipicos de sitios que ofrecen su
contenido en diversas lenguas son: instituciones internacionales, universidades, servicios

turisticos, etc.

Sin embargo, no siempre podemos recurrir a las fuentes tipicas para obtener recursos lin-
glifsticos, especialmente cuando se trabaja con lenguas de bajos recursos digitales. Estas
lenguas son aquellas que tienen una cantidad limitada de recursos digitales a consecuencia
de una baja densidad de hablantes, también puede deberse a cuestiones relacionadas con

la brecha digital o motivos de otra indole.

En este trabajo enfrentamos un escenario de bajos recursos pues es dificil obtener grandes
cantidades de textos paralelos espanol-nahuatl usando fuentes tradicionales. De hecho, en
nuestro caso, la web no represent6 una fuente suficiente de documentos paralelos, primor-

dialmente utilizamos fuentes no digitales.

Cuando iniciamos la recopilacién de traducciones espanol-nahuatl, nos dimos cuenta que
no era facil extraer contenido de las fuentes web que comtnmente se utilizan para otros
pares de lenguas. Los sitios web gubernamentales, turisticos y de otro tipo en México
dificilmente ofrecen su contenido en nahuatl, a pesar de ser la segunda lengua nativa més
hablada en México y de gozar de cardcter nacional. El ndhuatl no tiene una presencia
web o producciéon equiparable a la del espanol, lo que dificulta la extraccion de conte-
nido plurilingiie. Es importante mencionar que si existen algunos recursos en linea para
el nahuatl, recursos como Wikipedia. Sin embargo, descartamos el uso de estos textos
porque no constituyen propiamente un corpus paralelo sino un corpus comparable (los
articulos no son traducciones exactas entre lenguas). Por otro lado, muchos de los que
contribuyen con este recurso no son hablantes nativos y la ortografia puede cambiar sig-
nificativamente de articulo a articulo. Asimismo, no tomamos en cuenta algunos textos

de lenguaje muy poético o traducciones de tipo religioso en esta primera recopilacion del
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corpus paralelo, pues no estabamos seguros de cual seria el impacto de este tipo de textos

en la tarea de extraccion automatica de 1éxico bilingiie

La mayor parte de nuestros textos proviene de fuentes no digitales, libros fisicos de gran
variedad teméatica. Se realizd una busqueda exhaustiva en diversas bibliotecas, tanto de
la UNAM como externas, con el fin de encontrar libros con contenido paralelo, esto es,
traducciones espanol-ndhuatl. Los textos que forman el corpus presentan variaciéon dia-
lectal y diacrénica, es decir, no todos los libros pertenecen a la misma variante de ndhuatl
ni son del mismo periodo. El ndhuatl es una lengua que tiene muchos dialectos, ademas,
los textos no siempre estan escritos bajo la misma norma ortografica, por lo que puede
haber diversas grafias asociadas a una misma palabra. Esto se debe a que, atin hoy en
dia, no existe un consenso sobre la norma ortogréfica que resulta apropiada para escribir

el nahuatl.

El apéndice [A] contiene el listado de fuentes fisicas con las que se inici6 este corpus,
asi como fuentes que ya estaban en formato digital (textos encontrados en internet o
que fueron proporcionados por colaboradores). Es importante notar que nuestro proyecto
de corpus paralelo espanol-ndhuatl en linea, del cual hablaremos mas adelante (seccion

4.1.2)), permanece activo y constantemente incrementa sus fuentes.

4.1.1. Digitalizacién y procesamiento del corpus

Una etapa fundamental en el proceso de construccion del corpus, es la digitalizacion
del material bibliografico, de manera que su contenido pueda almacenarse y procesarse en
una computadora. El procedimiento estandar involucra utilizar un escaner para obtener
una imagen digital de las paginas de los libros y posteriormente convertir la imagen a
texto. Esto se hace mediante un programa conocido como OCR (por sus siglas en inglés
Optical Character recognition) que se encarga de reconocer autométicamente las grafias

dentro de una imagen.

Para la digitalizacion del corpus paralelo espanol-ndhuatl se utilizo el OCR Abby Fi-

neReadeil] que es un sistema comercial robusto con un buen desempefio en la precision

Lwww.abbyy.com
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del reconocimiento. Sin embargo, el procedimiento estandar de digitalizacién de un cor-
pus que funciona bien para las lenguas con mayores recursos necesita adaptarse cuando
trabajamos con lenguas como el nahuatl. Durante el proceso de digitalizacion detectamos
varios fendémenos interesantes que representan en realidad retos en la tarea de digitalizar
textos paralelos espafiol-nahuatl. A continuaciéon describiremos brevemente algunos de

ellos:

Ultracorreccion. Los OCR son programas que realizan una deteccion de patrones grafi-
cos para reconocer automaticamente los caracteres contenidos en una imagen; sin embar-
go, para mejorar la exactitud de este reconocimiento hacen uso de informacién adicional
dependiente de la lengua, por ejemplo, las secuencias de caracteres o n-gramas que son
comunes en alguna lengua especifica. Cuando el OCR es utilizado para reconocer lenguas
como el ndhuatl, el software puede no poseer experiencia o entrenamiento previo sobre
la lengua, en nuestro caso, el software determiné que se trataba de otra lengua y aplico
ultracorrecciones o falsas correcciones. Nos dimos cuenta de que para palabras en nahuatl,
el OCR no reconocia ciertas secuencias de letras, por lo que tendia a asociarlas a pala-
bras del espanol y las corregia para ajustarlas a las entradas del diccionario en espanol.

Algunos ejemplos de esto son: itla >ida, yetl >yeti, ye >yo, chalco >chaleo.

Dificultad para lidiar con marcas fonéticas y tipografia. El ndhuatl es una lengua
en donde no hay un consenso absoluto sobre la forma de escribir, ocasionando que algunos
de los documentos contengan marcas fonéticas o grafias especificas de esa fuente; el OCR
mostr6 dificultad para reconocer algunas de estas marcas, sustituyéndolas por simbolos
incorrectos. Algunos ejemplos: tén >ten, sthuat >sithuat, 6mpa >dmpa.

Otro factor que tipicamente repercute negativamente es la tipografia de los docu-
mentos, existen algunas tipografias que por su diseno provocan que el OCR se confunda
facilmente en la identificacion correcta de la letra. Algunos de los libros recopilados presen-

taban estas caracteristicas, pues se trataba de ediciones con muchos anos de antigiiedad.
Errores por el desgaste de las paginas o malas impresiones. El desgaste de la

tinta y la mala calidad de la impresiéon de los libros suele representar un reto para el

reconocimiento automético de caracteres. Algunos de los libros recopilados presentaban

o6



4. EXTRACCION LEXICA ESPANOL-NAHUATL

estas caracteristicas, sobretodo ediciones antiguas.

Dificultad para reconocer textos con mas de una lengua en la misma hoja.
Un interesante fenémeno que detectamos en el funcionamiento del OCR fue la dificultad
al enfrentarse a hojas con texto en mas de una lengua, en nuestro caso ndhuatl y espanol.
El sistema parecia no realizar una identificacion de cada lengua contenida en la hoja
escaneada, por lo tanto aplicd a toda la hoja el conocimiento de solo una de las lenguas,

provocando errores en el reconocimiento.

Errores al separar el texto de las imagenes. Algunos de los libros recopilados,
sobre todo los de tipo didactico, contienen imégenes. El OCR utilizado tiene la funcio-
nalidad de separar las imagenes del texto. Sin embargo, existieron libros que debido a la
edicion o los colores utilizados en la impresion provocaron que algunas imégenes fueran

interpretadas como grafias.

Los problemas antes relatados hicieron necesaria una revisiéon y correcciéon manual pos-
terior a las etapas de digitalizaciéon y de reconocimiento automaético de caracteres. El
proceso de correccion manual consistié en comparar las fuentes originales con el texto
reconocido por el OCR, en la medida de lo posible. Se modificaron aquellas palabras en
donde habia errores y se filtré el contenido que no era tutil para fines de este corpus.
La experiencia adquirida al detectar los patrones comunes de errores cometidos por el
OCR fue de utilidad para enriquecer el conocimiento del OCR y mejorar su precision de
reconocimiento paulatinamente. Este enriquecimiento consistié en extender con palabras
en ndhuatl y espanol uno de los diccionarios que utiliza el OCR asi, como la creaciéon de
un alfabeto con diferentes marcas fonéticas presentes en los textos de nahuatl. Todo lo
anterior se hizo con el fin de que el OCR cometiera menos errores conforme se fueran

escaneando mas documentos.

Los documentos paralelos recopilados pertenecen a diferentes dominios, por ejemplo, his-
toria, literatura, material didactico, recetas. La figura [4.1] muestra una clasificacion apro-
ximada de los géneros a los que pertenecen los documentos del corpus paralelo. Ademés

de los diferentes dominios, el corpus presenta variacion ortografica, dialectal y diacronica,
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como ya se ha mencionado antes.

En la tabla se muestra una clasificacion muy general de la variante dialectal de los
documentos, fue realizada con ayuda de un especialista. Los textos més antiguos de nues-
tro corpus estén escritos en nahuatl clésico, esto es, un tipo de nahuatl y una tradicion
de escritura que se inici6 en los siglos XVI y XVII. En un inicio, este dialecto se utilizaba
para escribir cronicas, textos eclesidsticos, legales, etc. Por otro lado, englobamos dentro
de la clasificacion de nédhuatl moderno, a diferentes variantes que se hablan hoy en dia.
En la tabla solo se muestra la distribucion dialectal del nahuatl, en el caso de las traduc-
ciones en espanol hay mucho mayor uniformidad ortografica y dialectal, por lo que no
se considerd esencial incluir informacion al respecto en el analisis de la constitucion del

corpus.
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Figura 4.1: Clasificacion de los géneros del documento

Dialecto de ndhuatl Porcentaje de documentos

Clasico 45.7%
Moderno 54.3 %

Tabla 4.1: Clasificacion dialectal de documentos en nahuatl

Una vez digitalizados y corregidos los documentos, es importante realizar algin tipo de
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alineacion o pareamiento entre las dos lenguas, con el fin de aprovechar la informacion
léxica bilingilie contenida en el corpus paralelo. Realizamos alineacion a nivel oracion, sin
embargo, puesto que tratamos con lenguas distantes y con documentos que provienen de
fuentes muy variadas, fue necesario utilizar diferentes tipos de técnicas o métodos de-
pendiendo del documento paralelo. Esto es, en algunos casos fue posible utilizar métodos
estadisticos tradicionales que se basan en la longitud de oraciones (Gale y Church) 1993;
Brown et al||1991), en otros casos se realizo una alineacion semi-automéatica tomando en
cuenta marcadores extraidos del formato de los textos que indican las correspondencias
entre fragmentos. En otros casos fue necesario realizar alineacion manual con ayuda de
humanos que encontraron las correspondencias de oraciones entre textos. Es importan-
te mencionar que debido a la variedad de textos y técnicas empleadas, las alineaciones
obtenidas a veces corresponden a unidades mas grandes que una oracion, por ejemplo,
pequenos parrafos. Las oraciones o fragmentos que fueron alineados de manera semi-

automatica o manual constituyen la mayor proporcién en nuestro corpus.

La decision de alinear gran parte de las oraciones de manera manual o semiautométi-
ca fue motivada por una intencién de disminuir, en lo posible, los errores de alineacion.
Los métodos automaticos no siempre tienen una eficacia del 100 %, especialmente si el
corpus paralelo es ruidoso o de lenguas distantes, donde no siempre es posible encontrar
una alineacion uno a uno [Singh y Husain| (2005)). En varios textos aprovechamos el hecho
de que poseiamos la imagen digital de la fuente original para observar aquellos marcado-
res, incluidos en el formato del libro, que indicaran con facilidad la correspondencia entre

fragmentos paralelos.

El conjunto de textos que fueron digitalizados, corregidos y pareados a nivel oracion
o fragmentos constituyen nuestra primera versiéon de corpus paralelo espanol-ndhuatl.
Hasta el momento tenemos 33 fuentes de textos paralelos, el tamano total del corpus es

alrededor de 1,186,662 tokens, tomando en cuenta los documentos de las dos lenguas.

4.1.2. Axolotl, sistema web para consulta del corpus

Una vez construido el corpus paralelo, estabamos interesados en desarrollar una apli-

cacion que permitiera acceder facilmente a este recurso por cualquier persona. Desarro-
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llamos un sistema de recuperacion de la informacion, llamado Axolotl, que mediante una

interfaz web permite buscar palabras y frases dentro del corpus en las dos lenguas.

La idea del sistema es realizar busquedas en los documentos del corpus y desplegar aque-
llos fragmentos paralelos que contengan el término buscado en espanol o ndhuatl. A través
de la interfaz web, los usuarios tienen la posibilidad de hacer busquedas de palabras o
frases en las dos lenguas. Esta recuperacion de fragmentos u oraciones paralelas es posible

gracias a que el corpus fue alineado a este nivel.

Nuestro sistema web es parecido a otros sistemas de busqueda en corpus paralelos, por
ejemplo, Lingueeﬂ y OPUS Corpus Query (Tiedemann, 2012)). Los resultados de busque-
da desplegados por nuestro sistema Axolotl, no solo contienen los fragmentos textuales,
sino informacién acerca de la fuente de estos fragmentos y una vista previa en PDF que

contiene parte del documento original de donde fue extraido.

Adicionalmente, el motor de busqueda ofrece flexibilidad en el tipo de busquedas, se
pueden realizar biisquedas por palabras o frases, asi como utilizar operadores para reali-
zar buisquedas méas complejas y obtener resultados més precisos. Por ejemplo, operadores
binarios (AND, OR), operadores de proximidad para encontrar frases con palabras a una
distancia especifica, busquedas difusas que permiten encontrar términos aproximados al

patron de busqueda sin necesidad de que coincidan exactamente, etc.

En cuanto a la arquitectura del sistema, su desarrollo incluyé la integracion de diversas
tecnologias. Por un lado, tratamos que el sistema pudiera manejar eficientemente grandes
cantidades de corpus, aunque nuestro corpus paralelo fuera relativamente pequeno. Para
esto, se almacend el texto paralelo, asi como las relaciones entre oraciones paralelas, en
una base de datos MongoDBE] que permite escribir y leer los datos de una manera répida,
a comparacion de otras soluciones. Con el fin de recuperar eficientemente los resultados
de las busquedas de los usuarios, es necesario tener un motor de busquedas, en nuestro

caso lo implementamos utilizando las tecnologias de Lucene/ Sohﬂ que son herramientas

http://www.linguee.com/
3https://www.mongodb.org/
“https://lucene.apache.org/
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ampliamente conocidas en el ambito de la recuperacion de la informacion. El motor de
busqueda es un componente esencial que permite la indexaciéon de los textos paralelos
almacenados en la base de datos, para posteriormente recuperar los fragmentos paralelos
que responden a la busqueda de un usuario, asi como ordenarlos por nivel de relevancia.
Finalmente la interfaz entre estos componentes y el usuario es una implementacion web
en Ruby on Rail{’} Se puede consultar informaciéon mas detallada sobre el disefio y desa-

rrollo de este sistema en |Gutierrez- Vasques et al.| (2016)).

El sistema de busqueda Axolotl es gratuito y accesible desde la Web E] (Figura .
Aunque el sistema permite hacer busquedas en todo el corpus, actualmente no es posible
descargar los textos completos del corpus paralelo, puesto que es necesario revisar los
derechos de autor aplicables a cada caso antes de publicarlos en algin sitio. En el caso
de este corpus paralelo fue necesario revisar la Ley Federal de Derechos de Autor, en
particular el derecho patrimonial, que es el derecho del autor para explotar o autorizar
a otros explotar sus obras en cualquier forma. Muchos de los textos escritos en nédhuatl
poseen caracter de dominio publico, lo que facilita su difusiéon a través de medios digi-
tales; sin embargo, son las traducciones al espanol las que poseen mayores restricciones
legales. En resumen, estas restricciones legales previenen en algunos casos la difusion
de un libro digitalizado completo, aunque se permite mostrar fragmentos, especialmente
si es con fines educativos o de investigacion. Debido a esto, por el momento el sistema

solo permite la consulta de todos los fragmentos que contienen la palabra o frase buscada.

Hasta donde sabemos, este es el primer corpus paralelo espanol-nahuatl digital dis-
ponible para su consulta en linea. Nuestro objetivo es que este recurso sea de utilidad
para impulsar la creacion de tecnologias del lenguaje para este par de lenguas, especial-
mente en un pais como México que tiene una vasta diversidad lingiiistica pero muy pocas

tecnologias desarrolladas para las lenguas nacionales.

®http:/ /rubyonrails.org/

Swww.corpus.unam.mx/axolot]
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AXOLOTL

2 «“TORPUS PARALELO
NAHUATL-ESPANOL

*beta

Inicio Buscar + Ayuda Ligas de interés

BUsquedas axoLot.

Idioma Espafiol

Busqueda escucha n

£Cbmo hacer busquedas avanzadas?

Se han encontrado 101 resultados

anterior 1 2 3 4 siguiente

Espaiiol Nahuatl

“Escucha, Malintzin. "Tla ximocaquilti, Malitziné.
Anales de Tiatelolco Anales de elolco
Nosotros le escuchamos. Tehuan ticaquih.

Método auto-didactico nahuati-espaiiol Método auto-didactico nahuati-espaniol

Figura 4.2: Sistema web Axolotl, corpus paralelo espanol-nahuatl

4.2. Procesamiento morfolégico de los textos

4.2.1. Normalizacién ortografica

Como mencionamos antes, una vez recopilados los textos fue evidente la falta de nor-
malizacion ortografica en la escritura ndhuatl. No solo se encuentran grafias muy diferen-
tes entre los textos mas tempranos, también los textos actuales presentan gran variacion
en la escritura. Lo anterior puede ser especialmente contraproducente para los métodos
de PLN, tanto para los que se basan en reglas, pues necesitan de la codificaciéon de reglas
explicitas para capturar toda esta variabilidad; como para los de tipo estadistico, que
al estar basados en frecuencias de las palabras, se benefician considerablemente de una

escritura mas consistente.

Debido a esto, un paso esencial para poder realizar la extraccion léxica bilingiie, es tener
textos con cierta normalizacion ortografica. Desafortunadamente, en el caso del nahuatl
existe una falta de consenso sobre la norma ortografica adecuada, incluso entre especialis-

tas, entes gubernamentales, etc. El objetivo de este trabajo no es profundizar o proponer
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una norma ortografica, lo que es de nuestro interés es tener consistencia en los textos
recopilados para poder aprovecharlos sin tener variaciones que puedan significar “ruido”

al utilizar métodos de procesamiento del lenguaje natural.

Decidimos explorar qué alternativas existian para realizar normalizacién ortogréafica au-
tomatica del nahuatl. Al ser una lengua de bajos recursos digitales, es dificil encontrar
herramientas dedicadas al procesamiento del nahuatl, sin embargo, retomamos el trabajo
del investigador Marc Thouvenot quién disen6é un conjunto de reglas para normalizar el
codice Florentino. La normalizaciéon propuesta da como resultado textos con una escri-
tura muy parecida a la que propone (Carochi (1645) en su gramética pero sin marcar el
saltillo ni la longitud vocalica [] Este proceso de normalizacién se basa en un conjunto
de 270 reglas que originalmente estaban estructuradas como se muestra en la tabla [1.2]
El ejemplo contiene la cadena que hay que transformar, la nueva cadena, asi como la
posicién o contexto necesario para aplicar la transformacion y el orden en que se debe

aplicar la regla.

Cadena original Cadena norm. Pos. Orden Ejemplo

as ax indif. 2 cacastli>cacaxtli

Tabla 4.2: Ejemplo de regla de normalizacion ortografica

Decidimos reimplementar este conjunto de reglas usando el software FOMA, una herra-
mienta que permite crear automatas y transductores de una manera sencilla y eficiente
a partir de reglas, se utiliza principalmente para tareas morfologicas (Hulden| 2009)). Sin
embargo, es importante destacar que estas reglas fueron creadas originalmente para textos
particulares pertenecientes a un periodo, por lo tanto, no son suficientes para normali-
zar toda la variedad existente en nuestro corpus. Aun asi, no quisimos desaprovechar
el conocimiento lingiifstico codificado en estas reglas para aplicarlas a un subconjunto
reducido de nuestro corpus. La normalizaciéon de todos los textos en nahuatl requeriria

de un trabajo exhaustivo, con ayuda de lingiiistas.

"El saltillo es un tipo de consonante que se produce por una oclusién glotal. Longitud vocalica se

refiere a la duraciéon de una vocal, puede haber vocales largas y cortas.
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En vista de lo anterior, para fines de esta tesis decidimos trabajar solo con un sub-
conjunto de los documentos del corpus paralelo, seleccionamos aquellos para los que fue
posible normalizar o que posefan una escritura mas o menos sistematica y similar. Pri-
mordialmente son textos escritos en nédhuatl clasico con una escritura parecida a la que
propone Marc Thouvenot en su trabajo de normalizacién del Gran Diccionario N éhuat]ﬂ
La tabla muestra el tamano del corpus paralelo que se utilizé para los experimentos

de extraccion léxica espanol-ndhuatl.

El corpus en linea Axolotl no posee actualmente un proceso de normalizacion ortografica,

por lo que el texto consultable en linea es el original.

Lengua Tokens Tipos Oraciones

Espafiol (ES) 118364 13233 5852
Nahuatl (NA) 81850 21207 5852

Tabla 4.3: Tamano del corpus paralelo utilizado para experimentacion

4.2.2. Segmentaciéon morfologica

El primer paso de nuestra extraccion léxica bilingiie, lo constituye el procesamiento
morfologico de las lenguas tratadas. Como ya se ha mencionado antes (seccion [2.5)), el
espanol y el ndhuatl son dos lenguas tipolégicamente distantes, lo cual implica que no

compartan muchas caracteristicas en términos de morfologia, sintaxis, ortografia, etc.

Tomar en cuenta caracteristicas tipologicas de las lenguas puede resultar de utilidad para
mejorar la estimacion de correspondencias bilingiies. En este sentido no solo es impor-
tante poner atencion en los métodos de alineaciéon de palabras, sino en la representacion
morfologica de los textos. Una de nuestras intuiciones iniciales fue que lidiar con la morfo-
logia, normalizarla, podria ser de ayuda para reducir el impacto negativo de la escasez de
datos y de la dispersion en las representaciones del texto, pues mientras més productivo
es el sistema de flexion de una lengua, mayor es el niimero de formas morfol6gicamente

distintas que pueden ser generadas por esa lengua. Dicho en otras palabras, la riqueza

8http://www.gdn.unam.mx
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morfologica de las lenguas puede provocar que haya muchos tipos en el corpus, pero pocas
repeticiones de estos tipos, lo cual representa un problema si queremos caracterizar una

palabra por su frecuencia de aparicién o por los contextos en los que aparece.

Adicionalmente, en el caso del nahuatl, por su naturaleza aglutinante con tendencia po-
lisintética, puede resultar de utilidad segmentar los prefijos y sufijos que se aglutinan
a los radicales, enfocandose después en los morfemas con contenido léxico y no en los
de contenido gramatical para encontrar las correspondencias entre las unidades léxicas
de las dos lenguas. También, al desaglutinar las palabras, provocaremos que haya mas
repeticiones de cada unidad o palabra grafica en el texto, lo cual facilita la generacion de
modelos estadisticos. La tabla muestra un ejemplo ndhuatl-espanol para contrastar
la morfologia de las lenguas, y como influye este fen6meno para la extraccion de corres-

pondencias léxicas.

ti - ¢ - cohua - z ("lo comprards”)

2S8G.S-38G.0-"comprar’-FUT

ni - ¢ - cohua ("lo compro”)

1SG.s-3SG.0-"comprar’

ni-c-cohua-tica ("lo estoy comprando”)

158G.s-3SG.0-"comprar’~-PROG

Correspondencia léxica buscada: comprar-cohua

Tabla 4.4: Ejemplo morfologia nahuatl-espanol

Tradicionalmente, en el area de PLN, la variacién morfolégica de los textos se normaliza
realizando un proceso de stemming o lematizacién, cuyo objetivo es la eliminaciéon de
las terminaciones flexivas de las palabras para obtener raices o entradas de diccionario
(lemas). Esto resulta especialmente util para lenguas con morfologia menos rica como el

inglés o para lenguas primordialmente sufijales, como el espanol (Fabregas, 2013).

En el dominio de extraccion léxica bilingiie, la morfologia es una cuestion que no se
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ha explotado extensivamente, al menos no mas alla del procedimiento estandar para nor-
malizar el texto utilizando stemming o lematizaciéon. Como se vio en la seccion [3], existen
trabajos que abordan la morfologia més a fondo como medio para mejorar la extraccion
léxica bilingilie, de tal manera que requieran menos corpus de entrenamiento y puedan
tratar con pares de lenguas morfologicamente ricas (Nieken y Neyl 2004; Cakmak et al.,
2012)). Sin embargo, es importante mencionar que, en este tipo de trabajos, el analisis

morfologico suele hacerse mediante herramientas especificas de la lengua.

Sin embargo, en el caso del nahuatl, enfrentamos una escasez de tecnologias para procesa-
miento morfologico, ademés de que la morfologia del nahuatl requiere de un tratamiento
especial, méas all4 de truncamientos al final de las palabras. En vista de lo anterior, deci-

dimos realizar segmentacion morfoldgica automatica.

Hasta donde sabemos la tinica herramienta computacional disponible para analisis mor-
fologico del nahuatl es Chachalaca (Thouvenot) 2011)), un software basado en reglas en-
focado en el ndhuatl clasico, que es capaz de proponer uno o mas analisis morfologicos
posibles para una palabra proporcionada. Gracias al contacto con el desarrollador de esta
herramienta, el investigador Marc Thouvenot, pudimos analizar su funcionamiento. Se
basa en esquemas constructivos que son representativos para la mayor parte de expresio-
nes en los textos del siglo XVI, como se muestra en la tabla [4.5] El programa se basa en
las gramaticas de Launey y Thelma Sullivan para establecer listas de morfemas (Launey
y Kraft, 1992; |Sullivan y Ledn-Portillal 1976); emplea una lista de 62 prefijos, 173 sufijos
y 11,864 formas léxicas (radicales verbales y nominales), ademés de listas con excepciones

y un conjunto considerablemente grande de reglas que definen las combinaciones permi-

tidad?]

A pesar de que esta herramienta representa una gran aportaciéon y posee conocimien-
to profundo sobre la morfologia de la lengua codificado en numerosas reglas, hallamos
algunas desventajas que dificultaron su integracion a nuestra tarea. Por ejemplo, depende

de diccionarios de morfemas, por lo que no puede realizar el analisis de una palabra si un

9También se incluyen ligaduras (lig.), esto es, morfemas que no cargan significado, mas bien sélo

cumplen una funcién morfofonologica para unir diferentes morfemas.
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prefijo(s) + r.v. + sufijo(s)
prefijo(s) + r.n. + sufijo(s)
prefijo(s) + r.n.+r.v. + sufijo(s)
+ r.an.+r.n. + sufijo(s)

prefijo(s) + r.a.4ran.4ran. + sufijo(s)

(s)
(s)
(s)
prefijo(s)
()
(s)

prefijo(s) + r.v.-+lig.+r.v. + sufijo(s)

Tabla 4.5: Esquemas morfoldgicos de Chachalaca

morfema no se encuentra en estas listas, no puede procesar ciertos fenémenos morfologi-
cos del ndhuatl, por ejemplo, la reduplicacion. Ademaés, es una herramienta de escritorio
creada hace varios anos y sin actualizaciones, lo cual dificulta su portabilidad a diferen-
tes sistemas operativos, asi como su conexion con otros programas. Finalmente, también
encontramos que cuando se analizan cantidades relativamente grandes de palabras su
rendimiento fue prohibitivo. La actualizacion de la herramienta Chachalaca, constituye

una interesante e importante tarea que puede abordarse como trabajo futuro.

Enfrentamos dificultades al tratar de manipular Chachalaca e integrarlo a nuestra li-
nea de experimentos debido a diversos factores, como el lenguaje de programacion en el
que esta hecho y que solo posee una interfaz de usuario grafica disponible para Windows.
Sin embargo, logramos construir una interfaz de comunicaciéon con Python que no era del

todo estable: el tiempo de analisis de documentos grandes era prohibitivo.

Decidimos explorar alternativas no supervisadas, es decir, que no dependen de un conjun-
to de reglas o informacion especifica de la lengua. Existen aproximaciones de la lingiiistica
computacional que tratan de descubrir automaticamente las fronteras entre morfemas de
una palabra, a través del analisis de un corpus usando métodos estadisticos. En particu-
lar, existe una herramienta de segmentacion morfolégica no supervisada que ha gozado
de popularidad en el area en los tltimos afios: Morfessor (Creutz y Lagus, 2005; Virpioja

et al., 2013).

Morfessor esta disenado para lidiar predominantemente con lenguas de morfologia conca-

tenativa, donde el nimero de morfemas por palabra puede variar mucho y no se conoce
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de antemano. Ha probado su buen desempeno en lenguas como el finlandés. Es un algo-
ritmo de tipo no supervisado, por lo que no necesita conocimiento a priori, esto es, un
corpus etiquetado con las segmentaciones correctas a partir del cual generar un modelo
de aprendizaje. Sin embargo, permite también utilizarse de manera semisupervisada, con
un pequeno conjunto de palabras segmentadas manualmente que sirve para ajustar los

parametros de la segmentacion automaética.

Hoy en dia existen diferentes versiones de Morfessor, sin embargo, en esencia estan ba-
sadas en modelos probabilisticos generativos que hacen uso del principio de longitud de
descripcion minima (MDL). Este principio se inspira en nociones de la teoria de la infor-
macion, la idea es que cualquier regularidad en los datos puede usarse para comprimir
estos datos (describirlos utilizando menos simbolos), de tal manera que entre mas se
compriman, aprendemos mas sobre estos datos. Esto es ttil como criterio para elegir un
modelo que describa mejor los datos (Grunwald, 2004). Esto no esté alejado del estudio
lingiifstico, pues las lenguas naturales estéan relacionadas con el concepto fundamental de

teoria de la informaciéon de incertidumbre cuando se codifica y descifra un mensaje.

En particular, Morfessor ejecuta dos etapas principales en el proceso de segmentacion
morfoloégica: el entrenamiento y la decodificacion. La fase de entrenamiento recibe co-
mo entrada un corpus, que no necesita estar anotado, y a partir de este se calculan los
parametros del modelo de segmentacion. Una vez obtenido el modelo, el algoritmo de

decodificacion se encarga de segmentar nuevas palabras.

En vista de lo anterior, decidimos utilizar Morfessor 2.0 (Virpioja et al.| 2013)) para la seg-
mentacion morfoldgica de nuestros textos. Trabajamos de manera semi-supervisada, esto
es, con corpus monolingiies sin ningtn tipo de etiquetado (conjunto de entrenamiento)
y con un conjunto de desarrollo (development) que contiene palabras segmentadas mor-
fologicamente por algtin especialista; este conjunto sirve durante el entrenamiento para
mejorar las segmentaciones que infiere el modelo. Asimismo, es necesario un conjunto de
prueba o gold-standard, que no interviene en el entrenamiento, y que contiene también
palabras con su segmentacion correcta, sirve para evaluar qué morfemas logré segmentar

correctamente el modelo aprendido.
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En el caso del nahuatl, el corpus de entrenamiento esta formado por el conjunto de textos
en nahuatl presentados anteriormente en la tabla [£.3, ademas de algunos textos mono-
linglies que no forman parte del corpus paralelo. En cuanto a los conjuntos de palabras
anotados, fueron construidos con la ayuda de especialistas en la lengua, en particular, se

ocup6 un conjunto de textos segmentados por el investigador Leopoldo Valinas Coalla.

Decidimos también realizar segmentacion morfologica del espanol, en este caso utilizamos
como corpus de entrenamiento los textos en espanol del corpus paralelo (tabla , ade-
mas de un corpus monolingiie de gran tamano disponible para esta lengua, el Corpus del
Espanol Mexicano Contemporaneo (CEMC) (Lara, [1979)). Los conjuntos de desarrollo y
prueba son los utilizados en el trabajo de Méndez-Cruz et al.| (2016) sobre segmentacion
morfologica del espafiol. En la tabla[4.6]se muestra el tamarfo final de los corpus utilizados

para cada lengua en la tarea de segmentacién morfologica.

Espanol Tokens Tipos

Entrenamiento 2175533 99564

Desarrollo 800 800
Prueba 792 792
Nahuatl

Entrenamiento 83229 22174
Desarrollo 1379 1379
Prueba 288 288

Tabla 4.6: Tamano de corpus utilizados para generar modelos de segmentacion morfolégica

Diversos pardmetros influyen en la generacion de modelos de Morfessor, parametros como
el tipo de entrenamiento para generar el modelo (batch training, online training), el tipo
de algoritmo para la etapa de decodificacion (viterbi, recursivo) asi como la forma en la
que son cuantificadas las palabras del corpus de entrenamiento para generar un modelo.
Esto es, se pueden tomar en cuenta las frecuencias de apariciéon de cada palabra de tal
manera que esta frecuencia influya en el modelo de segmentacion, se pueden también
tomar en cuenta solo a los tipos (palabras graficas distintas) sin importar su frecuencia

de aparicion o se puede utilizar el logaritmo de la frecuencia de cada palabra para generar
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el modelo.

Probamos diferentes parametros para generar los modelos de segmentacion, en todos
los casos el entrenamiento fue de tipo batch, y el algoritmo de decodificacion, recursivo.
En particular, probamos diversos valores del parametro « (unannotated corpus likelihood
weight) que controla la sobresegmentacion o subsegmentacion del modelo (Smit et al.)
2014)), asi como diferentes formas de contabilizar la frecuencia de aparicién de una palabra
en el corpus de entrenamiento. En la tabla se muestran Unicamente los modelos que
obtuvieron el mejor y peor desempeno para cada lengua (el desempeno detallado para

todos los parametros puede consultarse en el apéndice |C)).

Se evaluo6 el desempenio de los modelos con la métrica conocida como Boundary Precision
and Recall Evaluation (BPR) (Virpioja et al.; 2011), ampliamente utilizada en las tareas
de segmentacion morfologica. Esta métrica sirve para evaluar qué tan bien se detectaron
las fronteras entre morfemas de una palabra, tomando como referencia el gold-standard

o conjunto de prueba. BPR consiste en las siguientes medidas de desempeno:

Num. de fronteras correctamente encontradas

Precision =
Total de fronteras encontradas

Num. de fronteras correctamente encontradas

Recall =

Total de fronteras en gold standard

Precision x Recall
F — score = 2 %

Precision + Recall

La evaluacion se realiza de la siguiente manera: se segmenta automaticamente un texto
para el cual poseemos las segmentaciones de referencia anotadas por un humano (conjun-
to de prueba), gracias a lo cual es posible comparar qué fronteras morfologicas detectadas
por el programa fueron correctas. La precision en este caso nos indicaria, de las fronteras
encontradas, cuantas fueron de hecho correctas, mientras que el recall indicaria cuantas
fronteras fueron correctamente encontradas del total de fronteras que poseia el conjunto
de referencia. La medida F-score es una combinaciéon de ambas y es quiza el indicador
mas informativo, pues el valor de la precision o el recall por si solo puede ser enganoso,

por ejemplo, casos en que la precision resulte muy alta pero solo debido a que el modelo
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encontré muy pocas fronteras del total de fronteras que contiene el texto; pero si las pocas
fronteras encontradas fueron acertadas, entonces la precision seria alta, aunque se haya
dejado sin segmentar a la mayor parte de las palabras. Es importante mencionar que en
la evaluacion consideramos mas de una segmentacion posible por palabra en el conjunto

de prueba.

o Precision Recall F-score

Espartiol (ES)

0.4 84 % 80.6% 82.3%
10 98.5 % 17.3%  29.4%

Néhuatl (NA)

0.8 75.1% 80 % 77.5%
10 97.6 % 229% 371 %

Tabla 4.7: Evaluaciéon de modelos de segmentacion morfologica

A pesar de que la segmentacion morfologica obtenida es perfectible, utilizamos estos mo-
delos para segmentar los textos del corpus paralelo. Nuestra intuiciéon fue que atin cuando
el segmentador cometiera errores, esto no necesariamente impediria que se normalice la
variacion morfologica en los textos. Podemos compararlo con el caso del stemming: el
hecho de que las cadenas resultantes de este proceso no equivalen necesariamente a una
rafz o a un lema de la lengua en cuestion, no significa que no sean informativas y por
tanto no impide que el stemming sea un método efectivo para pre-procesar y normalizar

morfologicamente los textos.

Por otro lado, conjeturamos que aunque nuestros modelos cometan errores de segmenta-
cion, aquellas subcadenas més recurrentes, y por lo tanto mas segmentadas, correspon-
derfan a morfemas correctos de la lengua, principalmente con funcién gramatical. Nos
interesa poder filtrar este tipo de morfemas del ndhuatl para poder realizar la alineacion
de correspondencias bilingiies. El apéndice [D| muestra una tabla con los 31 morfos del

nahuatl que resultaron maés frecuentes al segmentar el corpus paralelo. Resulta interesante
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notar que todos los morfos mas frecuentes corresponden a morfos gramaticales correctos

del nahuatl.

Finalmente, es interesante notar que a pesar de tener muchos menos recursos de en-
trenamiento disponibles,; la segmentacion morfologica automéatica del ndhuatl obtuvo re-
sultados equiparables a la del espanol. Esto podria ser un indicador de que la estructura
morfologica aglutinante del ndhuatl es relativamente facil de predecir, a pesar de que sea
compleja en términos del nimero de morfemas que contiene una palabra. Sin embargo,

esta hipotesis amerita mayor trabajo futuro.

4.2.3. Relacion tipo-token entre textos paralelos

Ya hablamos antes sobre nuestra hipotesis de que lidiar con la morfologia nos puede
ser 1til para reducir el nimero de formas distintas en el texto y para facilitar el proceso de
encontrar correspondencias léxicas si se tiene segmentado morfologicamente el nahuatl.
Para explorar de manera méas cuantitativa esta nociéon decidimos calcular la relaciéon entre

los tipos y los tokens en los textos paralelos.

La relacion tipo-token (TTR) es la relacion que existe entre el nimero de palabras gra-
ficas distintas (tipos) y el total de palabras graficas (tokens) en un texto. Entendiendo
palabra grafica como una secuencia alfanumérica separada por espacios. Esta medida ha
sido utilizada para diversos fines a lo largo de los anos, por ejemplo, como un indicador
de riqueza léxica y de estilo (Herdan, [1966; Stamatatos|, [2009)), flujo de informacion en un
texto (Altmann y Altmann, [2008) y también ha sido utilizada en estudios de adquisicion

del lenguaje, de psiquiatria y de literatura.

Recientemente, TTR ha probado ser una forma simple, aunque efectiva, de cuantificar
la complejidad morfolégica de una lengua a partir de un corpus (Kettunen) 2014} Bentz
et al., 2016). Ademas, cuando se calcula en un corpus paralelo, TTR es ttil para contras-

tar caracteristicas tipologicas de las lenguas (Kelih, 2010).

Desde la perspectiva lingiiistica, existen diversas aproximaciones y definiciones sobre la

complejidad morfologica de una lengua (Baerman et al., 2015; Anderson, 2015} |Sam-
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pson et al.; 2009), no es una nocion facil de conceptualizar y cuantificar, pues intervie-
nen diferentes caracteristicas lingiiisticas. Sin embargo, una intuicién comin seria que la
complejidad morfolégica depende del sistema morfolégico de una lengua, esto es, de sus
procesos flexivos y derivativos que permiten la creacion de diferentes formas de palabras.
Un sistema altamente productivo, producird muchas palabras distintas. Como esta pro-
ductividad se ve reflejada en el TTR medido sobre un corpus, TTR se ha utilizado para
estimar la complejidad morfolégica de las lenguas usando corpus relativamente pequenos.
La idea es que un TTR alto corresponde a mayor complejidad morfologica. A pesar de
ser muy simple, TTR ha mostrado una correlacion alta con mediciones de complejidad
més profundas que toman en cuenta caracteristicas tipologicas extraidas de grandes atlas

lingiiisticos (Kettunen, |2014; [Bentz et al., 2016).

Existen diversos modelos que se han desarrollado para examinar la relaciéon que exis-

tipos

te entre tipos y tokens en un texto (Mitchell, 2015). El méas comun es el cociente 722>,

que es el que utilizaremos en este trabajo.

Es importante notar que el valor de TTR se ve afectado por la longitud y tipo de textos.
Existen varias alternativas para lidiar con este problema, por ejemplo, normalizar el ta-
maino del texto o utilizar escala logaritmica. Sin embargo, una manera natural de hacer
comparables los TTR de diferentes lenguas es utilizar un corpus paralelo. Por ejemplo,
Kelihl (2010) trabaja con textos paralelos de lenguas eslavas y analiza caracteristicas tipo-
logicas de las lenguas, esto es, utiliza TTR para contrastar la productividad morfologica
y el grado de sintesis y analiticidad entre las lenguas. En la misma linea, Mayer et al.
(2014)) extrae autométicamente caracteristicas tipologicas como el grado de sintesis de la

morfologia de las lenguas, usando TTR.

Decidimos utilizar TTR para contrastar la complejidad morfolégica espanol-nahuatl y
analizar como cambia esta complejidad cuando diferentes procedimientos de normaliza-
cion morfologica son aplicados a los textos (lematizacion, stemming, segmentacion mor-
fologica). Esta informacion puede ser tutil para medir el impacto que tienen diferentes
herramientas morfologicas al normalizar la variacion de las lenguas. Por otro lado, nues-

tra intuicion es que minimizar el TTR facilitaria la extraccion de correspondencias léxicas
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bilinglies y otras tareas de PLN, especialmente en un entorno de bajos recursos.

Para explorar la variacion de complejidad entre diferentes tipos de representaciones mor-
fologicas de las lenguas, utilizamos diferentes herramientas. En el caso del espanol, reali-
zamos lematizacion, stemming y segmentacion morfologica. Para el nahuatl, inicamente

segmentacion morfolégica.

En PLN, el tratamiento de la morfologia consiste usualmente en construir analizadores
morfologicos, etiquetadores y, mas cominmente, métodos de lematizacion y stemming
para reducir la variaciéon morfolégica en un texto llevando todas las formas de palabra
a su forma estandar, esto es, un lema o un stem. Sin embargo, la mayoria de estas tec-
nologias se enfocan en un conjunto reducido de lenguas. En lenguas como el inglés, con
una gran cantidad de tecnologias del lenguaje y una morfologia relativamente pobre, el

tratamiento morfolégico automatico puede considerarse un problema resuelto.

Sin embargo, este no es el caso para todas las lenguas. Especialmente para las lenguas
con morfologia rica para las cuales no es suficiente remover las terminaciones flexivas para

obtener una raiz o stem.

La lematizaciéon y el stemming buscan remover las terminaciones flexivas de las pala-
bras, para el espanol hay varias tecnologias para hacer esto de manera automatica. En
este trabajo utilizamos el stemming de Porter (Porter, |2001) asi como la herramienta
Freelingfﬂ La segmentacién morfoldgica del espafiol no es una tarea comun, sin embargo,
existen algunos métodos tanto supervisados como no supervisados que se han probado exi-
tosamente en esta lengua (Medina-Urrea;, 2000; Monson et al.; 2004; Gelbukh et al., 2008;
Méndez-Cruz et al., [2016)). Decidimos utilizar nuestro modelo de segmentacion generado
con Morfessor, presentado en la seccion anterior, pues obtiene resultados equiparables o

mejores que estos trabajos previos.

En cuanto al ndhuatl, ya hemos comentado que no es facil encontrar tecnologias del

lenguaje, por ejemplo, lematizadores, stemmers, etiquetadores de categorias gramaticales

Ohttp://nlp.Isi.upc.edu/freeling/

4



4. EXTRACCION LEXICA ESPANOL-NAHUATL

(POS), etc. Utilizamos el modelo de segmentacion morfologica semisupervisada, presen-

tado en la seccién anterior.

Calculamos la relacion tipo token para las dos lenguas utilizando el corpus paralelo.
La tabla muestra el TTR de los textos sin ningtn tipo de procesamiento (ES, NA) y
con diferentes tipos de procesamiento morfologico: segmentacion morfologica (ESorph,
NAorpn), lematizacion (ESiemme) v stemming (ESsien,). Los valores de TTR estan ex-

presados en porcentaje.

Ademas, calculamos la diferencia de los TTR obtenidos entre las dos lenguas. La tabla
muestra la diferencia de TTRs entre los textos de espanol y ndhuatl usando diferentes

tipos de normalizacion morfologica.

Tokens Tipos TTR (%)

ES 118364 13233 11.17
NA 81850 21207 25.90

ESpmorpn 189888 4369 2.30
NAporpn 175744 2191 1.24
ESjemma 118364 7599 6.42
ESgem 118364 8244 6.96

Tabla 4.8: TTR en diferentes tipos de procesamiento morfologico

Se puede observar que cuando no se aplica ningin procesamiento morfolégico, el
nadhuatl tiene un TTR mucho més alto que el espanol, esto es, una mayor proporcion
de diferentes formas de palabra (tipos). Los textos en nahuatl tienen menos tokens que
su equivalente en espanol, esto es esperable pues la naturaleza aglutinante del nédhuatl
permite que la morfologia codifique muchas funciones que se manifiestan en la sintaxis
en el espanol. A pesar de que el nadhuatl tiene menos tokens, tiene muchos mas tipos que
el espanol. Esto sugiere que el ndhuatl posee un sistema altamente productivo, capaz de
generar una gran cantidad de diferentes formas morfolégicas. En otras palabras, es més

probable encontrar una forma de palabra repetida en el corpus de espanol que en el de
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Diff TTR. (%)

ES orph — N Arorph 1.05
ESiemma — N Anorph 5.17
ESem — N Amorph 5.71
ES — NAompn 9.93
ES—NA 14.72
ESstem — NA 18.94
ESiemma — NA 19.48
ES,orpn — NA 23.60

Tabla 4.9: Diferencia de T'TRs entre representaciones de las dos lenguas

nahuatl.

En todos los casos cuando algtn tipo de procesamiento morfolégico fue aplicado, el TTR
decrecio, lo cual puede ser interpretado en términos de reduccién de complejidad morfo-
logica de la representacion de los textos. Para el espanol, los textos lematizados obtienen
un valor mas bajo de TTR que el obtenido con stemming. Aparentemente se alcanza una
mejor normalizacién morfologica usando lemas (se obtienen menos tipos usando lemati-

zacion que stemming).

La segmentaciéon morfologica indujo los valores mas pequenos de TTR para las dos len-
guas, sugiriendo que la mayor reducciéon de complejidad morfologica se alcanza cuando
las palabras son segmentadas en morfos, esto es intuitivo: al tener textos segmentados
morfolégicamente es més probable encontrar una forma repetida. De hecho, cuando el
néhuatl es segmentado morfologicamente, el TTR sufre un dramatico decremento (del
25.90 a 1,24). Esta gran reduccion de TTR puede ser el resultado de haber eliminado
la variedad combinatoria de la morfologia con tendencia aglutinante y polisintética del
nahuatl. Al segmentar los textos, rompemos esta aglutinaciéon provocando unidades me-

nos diversas.

Complementando lo anterior, el hecho de que los textos segmentados hayan reducido
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su nimero de tipos e incrementado su niimero de tokens, enfatiza los beneficios del trata-
miento morfologico para expandir el vocabulario, especialmente en casos de bajos recursos

como el nahuatl.

Respecto a las diferencias de TTR entre lenguas (tabla , la menor diferencia se obtie-
ne cuando las dos lenguas son segmentadas morfolégicamente. Esto es interesante, pues
el espanol y el nahuatl tenfan originalmente complejidades morfolégicas distantes, sin
embargo, cuando se segmenta a las dos lenguas o se aplica alguna normalizacién morfo-
logica al espatiol, las representaciones de las lenguas parecen ser mas comparables, lo que
puede tener un impacto positivo en la extraccion de léxico bilingiie. Si contrastamos las
lenguas segmentadas, el ndhuatl tiene considerablemente menos morfos que el espamol.
Conjeturamos que esto puede estar relacionado con el hecho de que el espanol tiene mayor
supletividad, o formas “irregulares”, en su sistema morfologico. De hecho, existen estudios
lingiifsticos que sugieren que la supletividad es comin en lenguas flexivas, mientras que

es rara en lenguas aglutinantes (Veselinova, |2006; [Dressler, |1985)).

Por otro lado, la maxima diferencia de TTR se obtiene cuando los textos en espanol
son segmentados morfoloégicamente y a los de ndhuatl ningiin procesamiento morfologico
es aplicado. Esto tiene sentido, pues en este escenario estamos comparando al nahuatl,
que por su naturaleza aglutinante tiene menos tokens, contra una representaciéon segmen-

tada del espanol que provoca atin mas tokens de los que ya tenian los textos originalmente.

A este tipo de medidas de complejidad morfologica se les clasifica como basadas en cor-
pus, pues recaen en analizar la distribucién de tipos sobre tokens en la produccién real de
la lengua plasmada en un corpus. Existen otras medidas de este tipo basadas en entropia,
sin embargo, es importante tener en cuenta que, a nivel lingiiistico, las dimensiones que
intervienen en la complejidad de una lengua son muchas, y este tipo de medidas, como

la presentada, solo alcanzan a capturar uno de los muchos matices de la complejidad.
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4.3. Construcciéon de lexicon semilla bilingiie

Una vez que realizamos la segmentacion morfologica y exploramos la representacion
del texto que resulta méas conveniente, podemos enfocarnos en la tarea de extraccion léxica
bilingiie. Como ya hemos visto, lo anterior se realiza usualmente a partir de corpus para-
lelos, pero también se pueden utilizar corpus comparables o incluso a partir de grandes
cantidades de corpus monolingiies no relacionados para cada una de las lenguas (induc-
cion de lexicon bilingiie). En nuestro caso tenemos un corpus paralelo espaniol-nédhuatl. En
PLN, si se tiene un corpus paralelo un paso natural es realizar un sistema de traduccion
automatica. Sin embargo, como en esta tesis nos enfrentamos a un escenario de bajos
recursos para lenguas distantes, decidimos tomar un enfoque "first-things-first" (Monson
et al., [2000), que establece que cuando se quiere construir sistemas de PLN para lenguas
de bajos recursos, es mejor enfocarse primero en producir recursos basicos y, a partir de
ello, recursos mas complejos. Por lo tanto, en vez de enfocarnos en la traducciéon automé-
tica, en esta tesis se explora qué tan dificil es encontrar correspondencias a nivel palabra
asi como el impacto de diferentes representaciones morfologicas del texto para mejorar

esta tarea.

Uno de nuestros intereses iniciales fue hacer uso de caracteristicas distribucionales, y
de manera mas general, el uso de vectores que codifiquen diversas caracteristicas de las
lenguas, para encontrar pares de traduccion entre el espafiol y el nahuatl. Ya en la sec-
cion explicamos como los métodos que explotan caracteristicas contextuales requieren
de algiin lexicon semilla o diccionario bilingiie, relativamente pequeno, para poder com-
parar las representaciones vectoriales contextuales de cada lengua. La mayor parte de
los métodos hacen uso de diccionarios bilingiies digitales disponibles para un par espe-
cifico de lenguas. Nuestra intencion fue tratar de prescindir de este tipo de diccionarios
pre-compilados y, en vez de esto, tratar de inducir un lexicén semilla de manera no su-

pervisada.

Una de las principales motivaciones para realizar lo anterior fue que, aunque existen
diccionarios espanol-nahuatl, no todos ellos estan disponibles en version digital y pro-

cesables por la computadora, los mas extensos fueron hechos hace siglos y puede haber
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casos en que las entradas tanto en espanol como en nahuatl no correspondan con los
dialectos hablados hoy en dia. Ademas de la gran variacion dialectal y ortogréfica que

dificulta tener un solo diccionario estandar.

En este sentido, nuestra propuesta de extracciéon léxica bilingilie se puede plantear co-
mo un procedimiento donde intervienen dos etapas. Por un lado queremos hacer una
preseleccion de candidatos a traduccion para formar un lexicon semilla, y por otro, cons-
truir representaciones vectoriales por palabra y aprender autométicamente un mapeo

entre lenguas a partir del lexicon semilla.

Para implementar la primera etapa, exploramos distintos enfoques y caracteristicas que
nos permitieran construir de manera automatica un primer lexicon semilla. En particular,
nos enfocamos en la combinacion de dos métodos estadisticos que son capaces de extraer
candidatos a traduccion a partir de un corpus paralelo. En los siguientes subcapitulos
abordaremos las caracteristicas de estos métodos y como combinarlos para inducir un

lexicon semilla confiable.

4.3.1. Meétodo estimativo: IBM-1

En el capitulo [2| se mencion6 que los enfoques para realizar alineaciéon de palabras o
extraccion léxica bilingiie, se pueden clasificar como de tipo estimativo o de tipo asociati-
vo. El enfoque de tipo estimativo surgi6 a raiz de los modelos estadisticos de traduccion
automaética, se les conoce como estimativos porque los parametros del modelo de traduc-
cion léxica se estiman a través de un proceso de maximizacion. Esto es, las probabilidades
de traducciéon entre palabras se aprenden a partir de un corpus paralelo alineado a ni-
vel oracion, mediante un algoritmo iterativo conocido como esperanza-maximizacion. El
algoritmo se inicializa con una distribucién probabilistica uniforme, de manera que to-
das las alineaciones entre palabras son igualmente probables, estas probabilidades se van
refinando observando en el corpus paralelo qué pares de traducciéon co-ocurren en mas
oraciones paralelas. Lo anterior se logra utilizando estimacion de maxima verosimilitud
(maximum likelihood estimation) e iterando entre dos pasos hasta converger, el resultado
son tablas de traduccion léxica que contienen la probabilidad de que una palabra en la

lengua destino se traduzca como cierta palabra en la lengua origen t(e|f).
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Este planteamiento fue establecido por primera vez en el modelo IBM-1 y después fue
escalando hasta llegar al modelo IBM-6 (Brown et al., [1993; Koehn| 2009). Estos mo-
delos subsecuentes agregaron restricciones para refinar los alineamientos entre palabras,
por ejemplo, tomar en cuenta la posicion de las palabras para estimar la probabilidad
de traduccion, fertilidad (una palabra en una lengua puede alinearse con muchas de la
otra lengua), reordenamiento basado en combinaciones especificas de clases de palabras,
entre otras caracteristicas. De tal manera que los modelos aumentaron en sofisticacion

pero también en complejidad y costo computacional.

Elegimos utilizar el modelo IBM-1 pues ha probado ser, aiin hoy en dia, una referen-
cia o baseline fuerte en la tarea de encontrar correspondencias léxicas bilingiies (Levy
et all 2016). Ademéas de su bajo costo en términos de complejidad computacional, el
hecho de que no tenga restricciones de tipo sintactico, como los modelos de mayor nivel,
puede beneficiar a pares de lenguas como el espanol-ndhuatl, donde no siempre comparten

el orden sintactico y el ndhuatl tiene un orden més libre que el espanol.

La tabla muestra un ejemplo de candidatos a traduccién obtenidos con el méto-
do IBM-1 aplicado al corpus espanol-nahuatl. La cantidad de candidatos por palabra es
variable; en este ejemplo solo seleccionamos los primeros candidatos, es decir, las palabras
que obtuvieron mayor probabilidad de ser traduccion. t(e|f) indica las probabilidades de
traduccion léxica entre la lengua origen (e) y la lengua destino (f) como se explico en el
capitulo 2. Es interesante notar que los dos candidatos con mayor probabilidad, corres-
ponden a traducciones correctas: zochitl es un sustantivo en ndhuatl cuya traduccion mas
comun es flor. En realidad, la raiz nominal es zochi, -tl es un morfo gramatical, marca de
caso absolutivo. Vemos que en la tabla aparece también como candidato la forma zochi.
La presencia de las dos formas se debe a la manera en que nuestro modelo de Morfessor
segmento el texto. Podemos intuir que segmentd correctamente la raiz xochi en ciertos

contextos de morfos, mientras que en otros, infirié6 que -tl era parte de la raiz.
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espanol nahuatl t(elf)

flor xochitl 0.5
flor xochi 0.4
flor nepapan 0.1
flor molini 0.09

flor quitta 0.08
flor nexti 0.07
flor itz 0.05

flor caxtillan  0.04
flor quitqui 0.03
flor yan 0.03

Tabla 4.10: Ejemplo de tabla de traduccion léxica obtenida con modelo IBM-1

4.3.2. Meétodo basado en asociaciéon: Anymalign (basado en sub-

muestreo)

Las aproximaciones basadas en asociacion (a veces también llamados métodos heuris-
ticos) utilizan medidas de similitud o asociaciéon del algin tipo, de manera que se pueda
calcular un score que determine qué pares de palabras son candidatos a traduccion. Existe
una gran variedad de métodos que utilizan este tipo de aproximaciéon, como se discutio

en el capitulo [3.1]).

En particular, decidimos utilizar un método de tipo asociativo basado en submuestreo o
sampling-based, que ha probado tener resultados satisfactorios(Lardilleux y Lepage, 2009;
Lardilleux et al., [2011). La idea general de este método es que solo aquellos pares de pa-
labras que ocurren en el mismo par de enunciados paralelos, son considerados para ser
candidatos a traducciéon entre las dos lenguas. Sin embargo, para robustecer estadistica-
mente al método, se producen artificialmente més candidatos a partir de formar muchos

subcorpus de tamano pequeno (sub-muestreo) extraidos del corpus paralelo original.

Este método recibe como entrada un corpus paralelo alineado a nivel oraciéon y devuel-

ve pares de palabras (candidatos de traducciéon) con un score global que refleja qué tan
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fuerte es la asociacion entre el par de palabras. El planteamiento del método de solo
tomar en cuenta pares de palabras que ocurren en las mismas oraciones paralelas, podria
parecer contrario al utilizado por la mayor parte de los métodos que prefieren palabras
de frecuencia alta y que, incluso, muchas veces descartan las que no superan un umbral
de frecuencia. Los autores arguyen que tratar de alinear palabras de menor frecuencia
deberia ser més sencillo que alinear las de alta frecuencia. Por ejemplo, las palabras que
solamente aparecen una vez, happax legomena o singletons, se vuelven el caso mas facil
de alinear si, ademés de ocurrir una sola vez en cada lengua, aparecen en la misma ora-
cion paralela. En otras palabras, determinar si dos palabras frecuentes que ocurren en
mas o menos las mismas oraciones son traduccion, es un problema de decisién con varias
opciones de soluciéon, mientras que para los singletons no hay necesidad de aproximar la

solucion.

Por lo tanto, este método se enfoca en pares de palabras que comparten estrictamente la
misma distribucién en las oraciones del corpus paralelo, sin importar su frecuencia. Sin
embargo, como este tipo de escenarios es raro y quiza pocas palabras del corpus paralelo
cumplirfian esta restriccion, los autores proponen una forma de generar mas candidatos
de traduccion y de que ganen significancia: construir pequenos subcorpus paralelos a
partir del original y extraer de ahi candidatos a traducciéon. A este proceso le llaman
sub-muestreo, pues se obtienen muchos subcorpus del corpus paralelo original, a través
de un muestreo, y se van procesando estos extractos uno tras otro. Entre mas pequeno
sea el corpus paralelo, menor es la frecuencia de las palabras en las dos lenguas y, por
lo tanto, es mas probable que compartan la misma distribucion en el texto. Esta forma
de ir seleccionando aleatoriamente muestras de enunciados paralelos del corpus paralelo,
se puede ver como una forma de producir mas candidatos “artificialmente”. Finalmente,
las palabras o secuencias de palabras que comparten la misma distribucion son extraidas
para formar una tabla de pares de traduccion junto con el numero de veces que fueron

alineadas durante el muestreo.

Para implementar el método basado en submuestreo con el corpus paralelo espanol-

néhuatl, utilizamos una herramienta de software libre llamada Anymalign[l;r] que permite

Hhttp: //anymalign.limsi.fr
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obtener las correspondencias léxicas a nivel palabra e incluso multi-palabra. El ntimero
de subcorpus aleatorios que se generan no se establecen a priori, de manera que el pro-
ceso se puede interrumpir en cualquier momento. Entre més tiempo corra el programa,
se procesan mas subcorpus y se obtienen mas candidatos de traducciéon. La tabla
contiene un ejemplo de los primeros pares de traduccion (mayor score global) obtenidos
con este método, a diferencia del ejemplo de la tabla [4.10] con el método IBM, donde

ordenamos las probabilidades de manera local para cada palabra.

Podemos observar que este método permite obtener correspondencias léxicas a nivel mul-
tipalabra, como en el caso de frase:tlahtol tin, dialogar:nonotza liztli. En realidad -tin
y -liztli corresponden a sufijos nominales (segmentados correctamente), el método los

asocia como traduccion de una sola palabra pues suelen aparecer juntos.

4.3.3. Combinaciéon de métodos

En areas como la recuperacion de la informacion y el aprendizaje automético super-
visado, la combinaciéon de métodos o tomadores de decisiones que trabajen juntos suelen
encontrar mejores soluciones que trabajando solos. |Dietterich| (1998) establece que una
combinacion exitosa de métodos requeriria que los métodos tengan un desempenio com-
parable y que ademas no cometan errores similares. Debido a esto, elegimos combinar los
dos métodos presentados en las secciones anteriores para formar un lexicon semilla, ya
que tienen desempenos comparables, pero al estar basados en aproximaciones distintas

probablemente no cometan el mismo tipo de errores.

Es importante mencionar que no es comin probar estos métodos en entornos de ba-
jos recursos, sin embargo existen algunos antecedentes, por ejemplo, el método basado
en submuestreo (Anymalign) ha mostrado buena exactitud en la extraccion de candida-
tos de traduccion para palabras de baja frecuencia (Kwon et al., [2014; Lardilleux et al.,
2011)). Por otro lado, los modelos IBM han sido utilizados para extraer lexicon bilingiie a

partir de pequenas cantidades de corpus paralelo formado por transcripciones fonémicas

(Adams et al., [2015]).
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espanol nahuatl score
el in 164651
vender tlanamaca 97743
y ihuan 84932
dinero tomin 79051
no amo 78881
Vivir nemi 68006

frase tlahtol tin 65469

aqui nican 58458
amar tlazohtla 58446
este inin 49838
mas ocachi 49349

dialogar | nonotza liztli | 46828

obispo obispo 44653
dios dios 42196
yo nehua 41559

Tabla 4.11: Ejemplo de tabla de traduccion léxica obtenida con el método basado en

submuestreo (anymalign)

Creamos nuestro lexicon semilla, combinando el método estimativo (IBM-1) y el aso-

ciativo (Anymalign) de la siguiente forma:

1. Para cada método, se extraen todos los pares de traducciéon que son simétricos, esto
es, los pares de traduccion que coinciden cuando se aplica el método tanto de espanol
a ndhuatl como de nahuatl a espanol. Esta restriccion de simetria puede ayudar a

obtener pares de traduccion altamente confiables (Vulic y Korhonen, [2016).

2. Se conservan estos pares simétricos para cada uno de los métodos y se elabora
una lista rankeada. En primer lugar se coloca el subconjunto de pares simétricos
que coinciden en los dos métodos, después se enlistan el resto de pares simétricos

obtenidos con cada uno de los métodos

3. Finalmente se realiza un corte arbitrario para filtrar los primeros n pares de la lista
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rankeada. Este conjunto de pares de palabras constituye nuestro lexicon semilla

Nuestra intuicion general fue que aquellos candidatos a traducciéon que son simétricos y
que coinciden utilizando més de un método, pueden ser altamente confiables para formar
un lexicon semilla sin necesidad de intervenciéon de un humano. Este lexicon se utilizara
para aprender una transformacion lineal entre los espacios semanticos de las dos lenguas

como se explicara en el siguiente subcapitulo.

4.4. Representaciones vectoriales para extraccion léxi-
ca bilingiie

Uno de nuestros objetivos principales es averiguar qué caracteristicas o informacion se
pueden combinar para realizar una estimaciéon adecuada de pares de traduccién espanol-
nédhuatl a partir del corpus paralelo. Hasta ahora hemos combinado aproximaciones de
tipo estimativo y asociativo para hacer una pre-seleccion de candidatos a traduccion. Uno
de los aspectos en los que tenemos especial interés es en utilizar representaciones vecto-
riales y explotar informacion contextual: una palabra que ocurre en cierto contexto en

una lengua, debe tener una traduccion que ocurra en un contexto similar en la otra lengua.

En el capitulo se explicd que existen representaciones vectoriales que codifican el
significado de una palabra por medio de sus contextos de apariciéon. Los métodos de ex-
traccion léxica bilingiie que utilizan informaciéon de tipo contextual, necesitan comparar
los vectores pertenecientes a cada una de las lenguas para medir cuales estan mas cer-
canos y, por lo tanto, representan un par de traducciéon. Para realizar lo anterior existen
diversas aproximaciones que buscan, en su mayoria, hacer comparables los vectores por
medio de una senal supervisada (lexicon semilla) que permite aprender una transforma-
cion o proyeccion. En particular, en este trabajo estamos interesados en aprender una
transformacion lineal que relacione los espacios vectoriales del espanol y el ndhuatl, como

se explicara en la seccion [£.4.2]

En cuanto a las representaciones vectoriales, hoy en dia en PLN se utilizan ampliamen-
te las de tipo distribuido o word embeddings para una gran gama de tareas, incluidas

las tareas multilingiies. En este sentido, utilizaremos las representaciones distribuidas
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Word2Vec (w2v), basadas en modelos neuronales del lenguaje como se explico en la
seccion [2.4.1] Utilizamos nuestro corpus paralelo para entrenar representaciones W2V

monolingiies.

Sin embargo, una de las limitaciones de este tipo de representaciones contextuales es
la cantidad de corpus requerido para obtener representaciones vectoriales de buena cali-
dad. Entre mas repeticiones de una palabra en el corpus, mayor el nimero de contextos
en los que aparece la palabra y mejor la calidad del vector de contextos que captura su
significado. Por lo tanto, cuando este tipo de vectores es generado a partir de corpus pe-
quenos, como el nuestro, las representaciones pueden no capturar propiedades semanticas

y no tener buen desempeno al utilizarlo en alguna tarea de PLN.

Debido a lo anterior, decidimos proponer una forma de generar representaciones vec-
toriales multilingiies para el espanol y el ndhuatl que pudieran ser ttiles para la tarea de
encontrar pares de traducciéon en un entorno de bajos recursos. Estas representaciones se

abordan en la siguiente seccion

4.4.1. Representaciones distribuidas multilingiies basadas en gra-

fos

Como ya hemos mencionado, las representaciones vectoriales distribuidas, como W2V,
son representaciones densas (no dispersas) de valores reales que codifican el significado de
una palabra o alguna unidad lingiiistica por medio de sus contextos. Desafortunadamen-
te, enfrentamos un entorno experimental de pocos recursos disponibles. Los métodos de
representaciones distribuidas o word embeddings, necesitan una cantidad grande de da-
tos para alcanzar una distribucion probabilistica adecuada en el espacio vectorial (Bengio

et al., 2003 Mikolov et al., |2013al).

Con el objetivo de lidiar con este problema y obtener representaciones que puedan ser
de utilidad para nuestra tarea, proponemos una alternativa para construir representa-
ciones vectoriales de tipo multilingiie. Nuestra idea parte del hecho de que tenemos un
corpus paralelo que, aunque pequeno, tiene anotadas sus correspondencias a nivel oracion

o parrafo. Esta informacion es suficiente para obtener candidatos de traducciéon a nivel
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palabra con métodos estadisticos como los utilizados en las secciones previas. Este tipo
de métodos arroja para cada palabra una lista de candidatos a traducciéon asociados a
un score o probabilidad. Estos resultados pueden interpretarse como una estructura de
grafo, nuestra idea es aprovechar esta estructura de grafos y a partir de ella generar re-

presentaciones distribuidas bilingiies.

Existen algoritmos para aprender representaciones vectoriales continuas a partir de un
grafo, en particular utilizamos Node2vec (Grover y Leskovec, 2016)). Esta formulacion es
similar a Word2Vec, sin embargo, este método toma como entrada un grafo G = (V,E,¢)
donde V' es el conjunto de nodos, E es el conjunto de arcos y ¢ : E — R es una fun-
cion que establece el peso de cada arco. El objetivo de Node2Vec es encontrar un mapeo
F :V — R? | transformando asi los nodos del grafo en vectores de una dimensién d, al

igual que en Word2Vec este parametro se puede variar.

De manera muy general, este problema se plantea como un problema de aprendizaje
de minimizacion de riesgo por maxima verosimilitud (maximum likelihood risk minimi-

zation) que puede definirse de la siguiente manera (Vapnik, [1998)):

Q(x,0) = —logq(x|0) (4.1)

Donde x representa los datos y 6 los parametros de aprendizaje. Node2Vec toma una
vecindad Ng(v) € V de un nodo v € V utilizando una estrategia de muestreo (que se
basa en caminatas aleatorias en el grafo). Si f(v) € R? es la representacion vectorial de
un nodo v € V, el problema de maxima verosimilitud en Eq. puede ser replanteado
con esta funcién objetivo a optimizar:

mix 3" log p(Ns(0)|(¢) (42

veV

Finalmente el método devuelve un vector por cada nodo del grafo, este vector codifica
la vecindad del nodo. Es importante destacar que una de las bondades del algoritmo de
Node2Vec recae en el hecho de que puede realizar caminatas aleatorias de segundo orden.
Una caminata aleatoria de segundo orden es cuando la decisiéon de cudl es el siguiente
nodo a seguir no se basa solamente en el nodo actual, sino, también en el nodo ante-

rior. Este tipo de caminatas permiten una mayor exploracion del grafo. Finalmente, estas
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relaciones méas profundas entre nodos pueden impactar en el tipo de representaciones vec-
toriales obtenidas. Node2vec permite controlar este y otros pardmetros de las caminatas

aleatorias.

En este trabajo, construimos un grafo a partir de los candidatos de traduccion y su
score obtenido con el método basado en submuestreo Anymalign. De manera mas formal,
sean w! € L, y w? € Ly el conjunto de palabras pertenecientes a la lengua origen y a la
lengua destino, entonces (w',w?) € E si w? es una posible traduccion de w! de acuerdo
al método Anymalign. Por lo tanto, la funcién de pesos del grafo ¢(w', w?) es obtenida
a partir de un método asociativo de alineaciéon de palabras aplicado al corpus parale-
lo espanol-nédhuatl. Es importante mencionar que elegimos el método anymalign por su
bajo costo computacional y buenos resultados (capitulo [5), sin embargo, la distribucion
del grafo podria ser inicializada con cualquier otra metodologia que relacione la palabras

entre las dos lenguas.

Una vez construido el grafo G = (V,E, ¢), fue posible generar una representacion vec-
torial para cada nodo aplicando Node2Vec. Los detalles de los pardmetros utilizados se

explicaran en el capitulo 5| de evaluacion.

La figura muestra vectores de Word2Vec para algunas palabras del corpus parale-
lo. Los triangulos apuntando hacia abajo (azules) corresponden a espanol, los tridngulos
apuntando hacia arriba (rojos) a nahuatl. En paréntesis se pone la traduccion a inglés

solo con fines ilustrativos

La figura muestra las mismas palabras pero ahora usando nuestra representacion
propuesta usando grafos y Node2Vec. Igualmente los tridngulos apuntando hacia abajo
(azules) corresponden a espanol, los triangulos apuntando hacia arriba (rojos) a nahuatl.
En todos los casos, para poder realizar las graficas de los vectores en dos dimensiones se

utilizo la técnica t-SNE (Hinton y Roweis|, 2003; Maaten y Hinton| 2008]).

Aunque se trata de un ejemplo simbélico que involucra solo unas cuantas palabras. En

las representaciones graficas podemos observar que los vectores Word2Vec entrenados de
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manera monolingiie tienen cierta distribucion en el espacio: los vectores pertenecientes a
nahuatl se separan de los vectores pertenecientes al espanol. Esto es esperable, sin em-
bargo no se ve claro si existirfa una transformacion lineal que pueda relacionar a cada

palabra con su traducciéon correspondiente.

Por otro lado, nuestras representaciones vectoriales bilingiies, obtenidas con Node2Vec,
muestran un comportamiento diferente. Se puede observar que nuestro planteamiento
provocod que los vectores de cada palabra de la lengua fuente estén cercanos al vector
de su traduccion correspondiente en la lengua destino. Asimismo, la forma en cémo se
distribuyen estos vectores en el espacio, también permiten conjeturar que utilizando este
tipo de representaciones serd mas facil encontrar una transformacion lineal que refine, o

acerque mas, a los pares de traduccion.

lanura (@eadow) derribar (b‘mg down)

lciudag, (city) ‘ tatemp (bfing down)
cuirﬂ:@:fﬂer) dar (3we)
24 tigre g\ger]
VQWW%M)
coyoc (foyote)
0 -
tecuarMtiger)
mocuepXreturn)
—21 petlaca® coffer)
ehec# (air)

xtlahua #neadow)
quetzé (lift)

'y altepeb{city)

macakgive)

=20 =10 0 10 20

Figura 4.3: Vectores de palabra usando Word2Vec

4.4.2. Mapeo lineal entre lenguas

Ya hemos comentado que los métodos de extraccion léxica bilingilie que utilizan repre-
sentaciones vectoriales a nivel palabra, tratan de construir representaciones multilingiies
o de mapear los vectores monolingiies de cada lengua a un espacio comin en donde se

puedan encontrar las traducciones mas cercanas (Lauly et al., [2014; [Hermann y Blunsom,
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Figura 4.4: Vectores de palabra usando Node2Vec

2014; Mikolov et al., 2013D). Estos métodos del estado del arte no necesitan forzosamente

de corpus paralelo, son capaces de inducir léxico bilingiie a partir de cantidades enormes
de corpus monolingiie o comparable. Sin embargo, también se ha demostrado que cuan-

do enfrentan un escenario de bajos recursos, pueden tener incluso peor desempeno que

métodos menos sofisticados (Levy et al., 2016]).

Nuestro objetivo es enfocarnos en el tipo de métodos que encuentran un mapeo lineal
que relacione los espacios de dos lenguas, sin embargo, proponemos adaptarlo para que
funcione bien en entorno de bajos recursos, esto es, utilizando las representaciones bilin-

glies vectoriales basadas en grafos que propusimos en la secciéon anterior.

Mikolov et al.| (2013b) propuso una manera de encontrar una transformacion lineal que

mapea vectores de una lengua hacia otra. En el experimento original, los espacios vecto-
riales de cada lengua se inducen con grandes corpus monolingiies y utilizando represen-

taciones distribuidas Word2Vec generadas con la arquitectura CBOW o con Skip-gram.

Para poder aprender este mapeo lineal entre los dos espacios se necesita en primer lugar

una senal supervisada. Esto es, un lexicon semilla que contenga una lista de pares de
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traduccién correctos entre las dos lenguas. Los pares de traducciéon se pueden expresar

como (;,y;), donde x; € RY, y; € R%

La idea es que, a partir de este lexicon semilla, podemos explotar propiedades geométricas
de los espacios vectoriales de cada lengua. Mikolov et al.| (2013b) not6 de manera grafi-
ca que las representaciones vectoriales de las traducciones entre dos lenguas mantienen
un arreglo geométrico similar. De hecho, estas regularidades son lineales, por ejemplo,
si aplicamos una rotacién, una traslaciéon, un escalamiento a los vectores de la lengua

fuente, podemos acercarlos a su traduccion correspondiente en la lengua destino.

Por lo tanto, el objetivo es encontrar una transformacion lineal 7' : R? — R% que tome
un vector de la lengua fuente y lo transforme a su traduccion en la lengua destino. Si
z; € R4 i = 1,2,...,N son vectores palabra de la lengua fuente y y; € R%.i = 1,2,....N
son los vectores correspondientes a posibles traducciones en la lengua destino, entonces

T puede aprenderse mediante el siguiente problema de optimizacion:

N
¢ N o112 2
min z; T (i) — il I + Al|T] (4.3)

Este es un problema de minimos cuadrados que se puede resolver con un método de gra-
diente descendiente estocastico. La idea es encontrar aquella matriz 7' (la transformacion
lineal) que multiplique a los vectores de la lengua fuente, tal que el resultado sean vec-
tores transformados que tengan una distancia minima a su respectiva traduccion. Esta

optimizacion tiene término de regularizacion A € R.

El lexicon semilla espafiol-nahuatl generado a partir de la combinacion de diferentes mé-
todos (seccion fue utilizado para aprender la transformacion lineal entre los vectores
de cada lengua. En resumen, el procedimiento general necesario para realizar nuestro
mapeo lineal entre lenguas, involucra estos pasos previos que se abordaron a lo largo del

capitulo:

1. Generar un lexicén semilla combinando un método estimativo y uno asociativo de

alineacion a nivel palabra.

2. Generar representaciones vectoriales multilingiies de las palabras en espanol y nahuatl.
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Estos vectores se generan a partir de un grafo que es inicializado con los scores de
traduccion entre pares de palabras (scores obtenidos con un método asociativo basa-
do en submuestreo). Posteriormente, el algoritmo Node2Vec permite convertir cada

nodo (palabra) en una representacion vectorial continua.

3. Una vez generados los vectores, se aprende una transformacion lineal para mapear
los vectores del Espaniol hacia el espacio del Nahuatl. Esta transformacion es apren-
dida a partir del lexicon semilla y planteado como un problema de optimizacion de

minimos cuadrados.

4. La matriz de transformacion es aplicada a un conjunto de evaluacioén de palabras en
espanol. Para cada vector proyectado (espanol), los vectores vecinos mas cercanos

(ndhuatl) corresponden a los candidatos de traduccion.

La tabla muestra un ejemplo de un par de traduccion, extraido de nuestro corpus,
que result6é simétrico con los dos métodos que utilizamos. Al ser un par simétrico que
coincide en los dos métodos se pone en los primeros lugares del ranking que formara al

lexicon semilla.

IBM (prob) ANYM (score)

cebolla-xonaca  0.65 | cebolla-xonaca 173,876

xonaca-cebolla  0.59 | xonaca-cebolla 165,144

Tabla 4.12: Ejemplo de par simétrico para formar el lexicon semilla
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Capitulo 5

Evaluacion y analisis de resultados

5.1. Impacto de la morfologia en método estimativo y
asociativo

En el subcapitulo se discutieron los diferentes procedimientos de normalizaciéon
morfologica aplicados a los documentos del corpus paralelo y se midi6é la complejidad
morfologica de cada una de las representaciones obtenidas. Lo anterior gira en torno a
nuestra conjetura de que lidiar con la morfologia puede ser benéfico para mejorar la ex-
traccion de correspondencias bilingiies en un entorno de bajos recursos, pues lenguas con
morfologia muy rica son capaces de producir muchas formas de palabra distintas y con
menor probabilidad de que se repitan en un corpus, lo que es probleméatico para los mé-
todos estadisticos. Es por eso que normalizar morfolégicamente nos puede llevar a tipos
menos diversos con mas repeticiones en el texto. Ademés de permitir alinear unidades

léxicas entre dos lenguas distantes con mayor facilidad.

Con el fin de comprobar lo anterior de manera empirica, evaluamos el desempeno de dos
métodos de alineacion de palabras utilizando los diferentes procesamientos morfolégicos
del corpus paralelo espanol-ndhuatl. Se usaron dos de los métodos de alineacion descritos

en la metodologia: el método asociativo Anymalign y el método estimativo IBM-1.

Realizamos una evaluaciéon manual seleccionando una muestra aleatoria de 150 palabras
en espanol (no funcionales) con frecuencia mayor a 2. Detallaremos primeramente como
se construyo el conjunto de evaluacion pues este conjunto, con diferentes variaciones, es el

que se ocupa para evaluar los diferentes métodos de extraccion léxica bilingiie implemen-
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tados en esta tesis. A partir de la muestra aleatoria de palabras en espanol, se construyo
un lexicon de evaluacion (o prueba) anotando por cada palabra del espanol una lista de

posibles candidatos correctos a traducciéon en nahuatl.

Construir este lexicon de evaluaciéon no es una tarea trivial, especialmente en un en-
torno experimental como el nuestro. En trabajos pertenecientes al estado del arte los
lexicones de evaluacion se extraen de diccionarios bilingilies disponibles para el par de
lenguas a evaluar. Sin embargo, es importante recordar que en nuestro caso la extraccion
léxica bilingiie se realiz6 a partir de un corpus paralelo que presenta variacion diacroni-
ca, dialectal y ortogréafica del nahuatl. Lo anterior implica que para juzgar si un par de
traduccion es correcto se necesita que el evaluador tenga conocimiento de las diferentes
alternativas de traduccion a través de las diferentes variantes del ndhuatl y/o en diferen-
tes periodos historicos de la lengua. Es dificil extraer este tipo de informaciéon de un sélo
diccionario bilingiie espanol-nahuatl debido a la falta de normalizacién. Ademaés, nuestro
trabajo implica el uso de diferentes representaciones morfologicas (lemas, morfemas, for-
mas conjugadas), caracteristica ausente en otros trabajos, por lo que nuestra evaluacion

requiere, también, de conocimiento morfolégico de las lenguas.

Por las razones anteriores decidimos que un juez humano, con conocimiento lingiiisti-
co del nahuatl, fuera quien anotara qué candidatos a traducciéon podiab considerarse
correctos para una palabra. Una evaluacion humana es costosa, por el tiempo que impli-
ca y la dificultad de encontrar anotadores con el perfil necesario para evaluar la tarea. En
nuestro caso esos factores fueron prohibitivos y sélo contamos con un juez humano: la au-
tora de esta tesis. La evaluacion estuvo sustentada en la consulta de diferentes materiales
lexicograficos del nahuatl, esto es, més de diez diccionarios de diversas épocas (1547 a
2002) todos ellos concentrados en el proyecto del Gran Diccionario Nahuatl (GDN). Asi-
mismo, la evaluacion esta sustentada en el conocimiento de tipo lingiiistico del ndhuatl de
la evaluadorall Las limitaciones de esta evaluacion se discuten mas a fondo en la seccion

de discusion (5.4) y en trabajo futuro (6.2).

LCurso de Nahuatl Clasico (an4lisis lingiiistico) concluido en el Instituto de Investigaciones Antropo-
logicas de la UNAM en el periodo 2014-2016. Conclusion de estudios de lengua nahuatl como segunda
lengua (periodo 2014-2017) en Centro de Ensenanza de Lengua Extranjera (CELE) UNAM.
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Una vez construido este lexicon de evaluacion de referencia, se puede evaluar el desem-
peno de los diferentes métodos automaticos de extraccion léxica bilingiie. Por lo tanto,
para cada palabra en espanol se obtuvo una lista rankeada de traducciones en nahuatl
utilizando los diferentes métodos de extraccion léxica y, también, usando las diferentes
representaciones morfologicas propuestas. La idea de la evaluacion es verificar si los can-
didatos a traduccion, obtenidos automaticamente, para una palabra coinciden con las

alternativas de traduccion anotadas manualmente en el conjunto de prueba.

Para asegurar que los resultados fueran comparables a través de las diferentes represen-
taciones morfologicas, tratamos de usar, en la medida de lo posible, el mismo conjunto de
palabras de evaluacion, esto es, tomamos la muestra aleatoria de palabras en espafiol (sin
aplicar ningtn tipo de anéalisis morfologico) y posteriormente las lematizamos y segmen-
tamos morfolégicamente para construir los diferentes conjuntos de evaluacion. La tabla
muestra las precisiones p@1, p@5 obtenidas con cada método aplicado a los textos
paralelos con diferentes representaciones morfologicas. Es importante mencionar que la
precision en k (usualmente expresada como p@k), es un tipo de precision cominmente
utilizada en tareas de recuperacion de la informacion donde se tienen que evaluar si el
resultado correcto aparece dentro de una lista rankeada. En la tarea de extraccion léxica
bilingiie, p@k indicaria la proporcion de traducciones correctas que fueron encontradas
dentro de los primeros k candidatos que arroja el método en cuestion de extraccion léxica

bilingiie (Schiitze et al., 2008).

Se puede observar en la tabla que todos los tipos de procesamiento morfolégico
que aplicamos a los textos, ayudaron a mejorar la extracciéon léxica bilingiie en nuestro
entorno de bajos recursos. La representaciéon mas apropiada parece ser ESjep-N Amorph,
es decir, cuando los textos en espanol estan lematizados y los de nahuatl segmentados
morfologicamente. Este tipo de representacion no solo provoca la precision mas alta en la
extraccion de pares de traduccion, sino que los pares obtenidos son mas cercanos a una
entrada de diccionario, esto es, formas de palabra con pocas o nulas marcas flexivas. A
pesar de que la normalizacion morfolégica resulta benéfica para cualquiera de los méto-

dos, el método asociativo basado en muestreo (ANYM) parece especialmente beneficiado
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del tratamiento morfolégico.

Es importante mencionar que la evaluacion de ES,,opp-N Amorpr, DO fue tan directa, nos
encontramos varios casos problematicos, por ejemplo, morfos del espanol que codifican
varias funciones gramaticales y para los cuales no era posible encontrar una relacién uno
a uno; o raices del espanol ambiguas, es decir, con la misma forma pero diferente signi-
ficado (sincretismo morfologico), entre otros fendmenos. En general, tratamos de alinear
solo raices o radicales con significado 1éxico, por lo que varios pares de traducciéon devuel-
tos por los métodos tuvieron que ser descartados en la evaluacion de esta configuracion

experimental.

Adicionalmente, estdbamos interesados en realizar un mayor analisis a nivel cuantitati-

IBM % ANYM %
p@Ql p@5 | p@l p@s

ES-NA 48.9 73.1 | 43.8 61.3
ESiem-NAporpn,  54.6 78.6 | 66.6 89.3
ESorph-NAmorpn, 49 739 | 574 79.9

Tabla 5.1: Evaluacién de métodos IBM y Anymalign con diferentes representaciones

morfologicas

vo y cualitativo, por lo que nos enfocamos en el analisis de los sustantivos y verbos, en
espanol, contenidos en el conjunto de evaluacion. La tabla muestra la proporcion de
verbos y sustantivos que fue correctamente traducida (del total de verbos y sustantivos en
los conjuntos de evaluacion). En la tabla se muestran las precisiones p@1, p@Q5 obtenidas

con cada método y utilizando diferentes representaciones morfologicas.

De esta tabla nos gustaria destacar que una vez més las representaciones del texto con
algin tipo de procesamiento morfoloégico provocan una mayor proporcion de verbos y
sustantivos correctamente traducidos (de un total de 53 verbos y 57 sustantivos). En
particular pusimos atencién a los verbos, pues representan la clase de palabra morfolo-

gicamente més compleja del espanol y del ndhuatl, por lo que esperariamos que estas
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traducciones fueran las més dificiles de obtener correctamente. La representacion E.Si,,-
N A, orpr, combinada con el método Anymalign obtiene la mayor proporcion de verbos

traducidos correctamente.

En un analisis mas cualitativo, nos dimos cuenta que algunos verbos del espanol a

Verbos % | Sustantivos %
ES-NA p@Ql1 p@5 | p@1  p@5
IBM 41 66 | 50.9 754
ANYM 33.9 553|528 679
ESiem=-NAporpn, ~ pQ1  p@5 | p@1  p@5
IBM 583 T79.1 | 50 67.2
ANYM 70.8 89.5 | 534 741
ESpmorph-NAporpn,  pQ1  p@5 | p@Q1 p@5
IBM 38.2 61.7 | 54.3  78.2
ANYM 47 794 | 60.8 739

Tabla 5.2: Proporcién de verbos y sustantivos del espanol que fueron correctamente

traducidos

pesar de ser muy frecuentes, resultaron dificiles de traducir por los métodos autométicos,
por ejemplo, verbos copulativos (ser, estar) y auxiliares (haber, ir, tener). Conjeturamos
que este tipos de verbos fueron dificiles de alinear porque en nahuatl, al ser una lengua
tipologicamente distante, se manifiestan de diferente manera. Por ejemplo, estos verbos
que se manifiestan en la sintaxis en el espanol, en ndhuatl suelen ser parte de la estructu-
ra morfologica (aparecen aglutinados a sustantivos o verbos); ademaés, en algunos casos
pueden no aparecer en absoluto y por lo tanto no tener una correspondencia directa al

lema del espanol.

Finalmente, debido a los buenos resultados obtenidos con la representacion morfologi-
ca ESiem-NAporpn, elegimos utilizarla en todos los experimentos posteriores de nuestra
metodologia para realizar la extraccion léxica espanol-ndhuatl, y de los cuales se hablara

en el siguiente subcapitulo.
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5.2. Lexicon Semilla

En el capitulo |4 se abordé la metodologia propuesta para realizar extracciéon léxica
espanol-nahuatl. Uno de los primeros pasos lo constituye la induccion de un lexicon semi-
lla que esta formado por pares de traduccion y que permite aprender una transformacion

que relacione a los espacios de las dos lenguas.

Como ya se explico en el capitulo anterior, nuestra propuesta consistié en inducir un
lexicon semilla combinando los resultados de dos métodos estadisticos (subcapitulo [4.3)).
El tamano del lexicon esta determinado por un corte arbitrario en una lista rankeada;
de manera especifica, nuestro lexicon semilla resulté de 496 entradas espaniol-nahuatl, sin
palabras repetidas en espanol (no més de una traduccion por palabra). También, es im-
portante recordar, que las representaciones morfolégicas del texto que se utilizan a partir
de esta etapa de la metodologia son ESje;,-N Aperpn, por lo que el lexicon semilla esta

formado por lemas del espanol pareados con morfos del ndhuatl.

Si quisiéramos evaluar de manera directa la calidad del lexicon semilla, resultaria costoso
evaluar més de 400 entradas manualmente (en la seccion de discusion hablaremos sobre
las dificultades de la evaluacion). Sin embargo, creemos que las restricciones impuestas
para su generaciéon aseguran en cierto grado la confiabilidad de los pares de traduccion.
Por otro lado, de manera indirecta podemos conocer su calidad al analizar qué tanto
sirvid este lexicon semilla para aprender una transformacion capaz de proyectar vectores
de palabras en espanol a su traducciéon correcta en nahuatl, como se veré en la siguiente

seccion en la evaluacion de la extraccion léxica bilingiie.

A manera de anélisis exploratorio, en la figura [5.1] se muestra la distribucién de cate-
gorias gramaticales (etiquetas POS part-of-speech) de las 496 palabras en espatiol. El
lexicon semilla resulto estar formado primordialmente por sustantivos y verbos, y en me-
nor medida por otro tipo de clases de palabra. Es importante mencionar que en la tarea
de extraccion léxica bilingiie final nos centraremos en unidades con significado léxico y
filtraremos las de contenido gramatical, pero en el lexicon semilla no las descartamos pues

su aparicion puede ser de utilidad para ayudar a aprender una transformaciéon bilingiie
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mas general.

sustantivo
adverbio
verbo

adjetivo
8
a  determinante

conjuncion
pronombre
adposicion
0 50 100 150 200 250

# de palabras

Figura 5.1: Categorias gramaticales del lexicon semilla

5.3. Representaciones vectoriales y mapeo lineal entre
espanol-nahuatl

Una vez inducido el lexicon semilla, el siguiente paso es generar las representaciones
vectoriales para cada una de las lenguas y aprender una transformacion lineal que las
relacione. Como parte de la evaluacion contrastamos representaciones vectoriales distri-
buidas obtenidas con Word2Vec y nuestras representaciones bilingiies construidas a partir
de anymalign, grafos y Node2Vec. Detallaremos aqui los parametros utilizados que me-

jores resultados nos dieron.

Nuestras representaciones vectoriales Node2Vec se obtienen a partir de un grafo que
relaciona las palabras de las dos lenguas; esta estructura de datos se obtiene a partir de
los resultados del método asociativo basado en submuestreo, Anymalign. Como ya hemos
mencionado, este método devuelve una lista de pares de traduccion rankeados descenden-

temente por un score (ejemplo en apéndice , el nimero de pares devueltos depende del
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tamano del conjunto de evaluaciéon y de los candidatos de traducciéon encontrados para
cada palabra (que puede ser variable), las especificaciones de los conjuntos de evaluacion
se abordaran en el siguiente capitulo. Para generar el grafo, almacenamos solo los pares
que superaran un umbral de score (score mayor a 1000, aproximadamente resultaron 3000
pares). La motivacion de esta decision responde al costo computacional y también a que
entre mas bajo sea el score, menor es la confianza en que la traducciéon sea correcta. De
hecho, cuando probamos generar el grafo con la mayor parte de los resultados arrojados
por anymalign, nuestros resultados finales de la extraccion léxica empeoraron y el costo

computacional era significativamente mayor.

El grafo resultante tuvo 5474 nodos, donde cada nodo representa una palabra y los en-
laces tienen asociado un peso o score que indica qué tan fuerte es la relacion entre dos
palabras (traduccion), en principio es un grafo bipartito no dirigido. Una vez obtenida
esta estructura, convertimos cada nodo a una representacion vectorial utilizando el algo-
ritmo Node2Vec explicado en el capitulo anterior, con los parametros expresados en la

tabla B3]

Parametro Valor

Caminatas aleatorias D
Iteraciones en el procedimiento de aprendizaje 100

Dimensiones de los vectores resultantes 500

Tabla 5.3: Pardametros utilizados para representaciones Node2Vec

En cuanto a las representaciones distribuidas Word2Vec, construimos los vectores mono-
linglies para espanol y para nahuatl utilizando como corpus de entrenamiento los textos
en espanol y los textos en nahuatl, respectivamente, del corpus paralelo. Estas represen-
taciones fueron generadas utilizando el enfoque CBOW (Continous Bags Of Words) y

seleccionamos 600 como la dimensionalidad de los vectores resultantes.

Es importante enfatizar que como parte del diseno de la metodologia, y de la experi-
mentacion, se probaron diferentes pardmetros en cada etapa. Por ejemplo, el nimero de
pares de traduccion a tomar en cuenta para formar el grafo, la dimensionalidad de los

vectores de tipo Node2Vec y Word2Vec, el enfoque para generar vectores tipo Word2Vec
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(Cbow o Skip-gram), entre otros. Solo se reportan los parametros finales utilizados que

dieron los mejores resultados.

Una vez generados los vectores palabra, es necesario aplicar la transformacion lineal que
se detall6 en la seccion 4.4.2 Para esta etapa final se necesita del lexicon semilla inducido
previamente y de un conjunto de evaluaciéon que contenga pares correctos de traduccion
espanol-nahuatl que sirvan como referencia para evaluar. Desde luego, el conjunto de pares
de traduccion del lexicon semilla y el conjunto de pares de evaluacion deben ser disjun-
tos para evitar sobreajuste, es decir, queremos que la transformacion lineal sea capaz de
generalizar la transformacion de vectores del espanol a una representacion cercana a su

traduccion, aunque no haya visto estos pares de vectores antes (durante el entrenamiento).

La tabla contiene el tamano del lexicon semilla y el conjunto de evaluacion utili-
zados para la experimentacion. El conjunto de evaluacion es el mismo presentado en la
seccion [5.1) para evaluar el impacto de la segmentacion morfologica; sin embargo, origi-
nalmente se tenfan 150 pares de evaluacion, en este entorno experimental el nimero de
pares de evaluacion decrecié a 140. Decidimos eliminar algunas entradas para las cuales
no habia un vector Node2Vec asociado, ya sea para la palabra en espafiol o alguno de sus
candidatos a traduccion en nahuatl. Esta es una consecuencia de nuestro planteamiento
para obtener representaciones multilingiies a partir del método asociativo y realizar un

corte de los candidatos para construir el grafo.

Conjunto de datos Tamano

Lexicon semilla 496 pares de traduccion

Conjunto de evaluacion 140 pares de traduccion

Tabla 5.4: Tamano de conjuntos de datos utilizados

Una vez construidas las representaciones vectoriales, se aprende la matriz de transforma-
cion o mapeo lineal con ayuda del lexicon semilla y se aplica a cada uno de los vectores
palabra en espanol del conjunto de evaluaciéon. Para obtener los candidatos de traduccion
se utiliza un enfoque de k vecinos, esto es, por cada vector en espanol que es transformado

se calcula mediante similitud coseno su cercania a todos los vectores del espacio seméntico
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nahuatl y se ordenan las palabras (morfos) de nahuatl que resultaron mas cercanas.

Con el fin de evidenciar la utilidad de aprender una transformaciéon lineal para mejo-
rar el pareamiento entre las unidades de dos lenguas, en nuestra evaluacion contrastamos
los siguientes entornos experimentales: por un lado evaluamos la tarea de extraccion léxica
bilingiie utilizando las representaciones vectoriales de tipo Node2Vec sin aplicar ningtin
mapeo, es decir, calculamos la similitud coseno entre los vectores de las dos lenguas y
evaluamos si los pares de traduccion estan cercanos en el espacio vectorial (N2V-NOmap).
Por otro lado, evaluamos la misma tarea, pero ahora aplicando la transformacion lineal
aprendida con el lexicon semilla y utilizando dos tipos de representacion vectorial, vecto-

res Node2Vec y también vectores de tipo Word2Vec (N2V-map, W2V-map).

En la tabla de resultados, se puede observar que nuestros vectores bilingilies gene-
rados a partir de grafos junto con la combinacion lineal (N2V-map) obtienen la mejor
precision, considerablemente mayor a los demas casos. Se puede observar también que la
configuracion experimental de Word2Vec maés la transformacion lineal (W2V-map) obtu-
vo un mal desempeno en nuestro corpus, esto es consistente con los trabajos recientes que
han senalado que esta aproximacion, aunque es popular, tiende a tener un desempeno
deficiente, especialmente si se carece de corpus enormes para entrenar los vectores de cada
lengua. En este sentido nuestra propuesta parece ser efectiva para lidiar con el entorno
de bajos recursos pues solo necesitamos de un corpus paralelo pequeno (alineado a nivel
oracion) para crear representaciones vectoriales utiles para la tarea de extraccion léxica

bilingiie.

Es interesante notar que las representaciones bilingiies Node2Vec por si solas (N2V-
NOmap) son utiles para detectar traducciones (debido a que fueron inicializadas con
los resultados del método asociativo); sin embargo, la extraccion léxica bilingiie se vuelve
ain mas precisa cuando se aplica la transformacion lineal entre estas representaciones
(N2V-map). Esto nos da indicios de que el lexicon semilla inducido, en efecto resulté util
para acercar a los vectores en espanol a su traducciéon correspondiente en el espacio de
nahuatl.

En el apéndice [E| se pueden consultar los resultados obtenidos con nuestra mejor con-
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P@l1(%) P@5(%) PQ@10(%)

N2V-NOmap 28.2 64 69.9
N2V-map 67.1 88.6 91.4
W2V-map 2 2 4

Tabla 5.5: Evaluacién de extraccion léxica bilingtie

figuracion experimental N2V-map; se presenta un listado de las palabras contenidas en
el conjunto de evaluaciéon, asi como los 10 candidatos a traduccién que resultaron més

cercanos.

5.4. Discusidon

Hemos presentado los resultados de las diferentes etapas que intervienen en nuestra
metodologia de extraccion léxica bilingiie espanol-nahuatl. Nuestra metodologia traté de
mantenerse no supervisada y con cierta independencia de las lenguas con el fin de que
pudiera ser facilmente extensible a otros pares de lenguas en un futuro. Esto quiere decir
que tratamos de prescindir de reglas explicitas o bases de conocimiento especialmente

confeccionadas para una lengua.

Una de nuestras preguntas de investigacion iniciales giraba en torno a si podiamos pres-
cindir de un lexicén semilla pre-compilado para aprender a relacionar los espacios de
dos lenguas. Nuestra evaluacién sugiere que esto es posible y que nuestro método que
combina dos aproximaciones estadisticas para formar un lexicon semilla es de utilidad.
Sin embargo, hay ciertas partes de nuestra metodologia que podrian considerarse con
cierto grado de supervision o conocimiento especifico de las lenguas tratadas. Por ejem-
plo, nuestra propuesta de induccion de lexicon semilla, asi como la de construccion de
representaciones vectoriales bilingiies, se inicializan con base en resultados de métodos
estadisticos de asociacion o estimativos para poder relacionar palabras de las dos lenguas;
esto es solo posible gracias a que tenemos un corpus paralelo alineado a nivel oracion.
En este sentido, la alineacién a nivel oraciéon puede verse como un proceso supervisado,
aunque es importante recordar que la propia alineacion a nivel oracién puede hacerse con

métodos completamente no supervisados (en nuestro caso fue hibrida).
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Otro aspecto con cierta dependencia de la lengua es el tratamiento morfolégico de los
textos, las herramientas utilizadas para el espanol se basan en reglas o diccionarios, en
el caso de la segmentacion morfolégica nuestros modelos fueron debilmente supervisa-
dos, abstraen los patrones de segmentacion solo analizando el corpus, esto podria parecer
practicamente independiente de la lengua, sin embargo, las elecciones que realizamos en
la metodologia como decidir segmentar morfologicamente al nadhuatl, o comparar lemas
del espanol con morfos del nahuatl, responden a intuicién y conocimiento lingiiistico del
espanol y el ndhuatl, que no necesariamente se extenderia exitosamente para otros pares

de lenguas.

La primera parte de la evaluacion se enfocé en contestar, de manera empirica, nues-
tras preguntas de investigacion relacionadas con el hecho de si el tratamiento morfolégico
de las lenguas puede facilitar la tarea de encontrar correspondencias léxicas bilingiies. En
efecto, trabajar con representaciones a nivel morfo, stem o lema, mostré ser de utilidad
para facilitar el anélisis estadistico tanto de métodos asociativos como estimativos, asi
como para reducir el problema de dispersiéon al construir representaciones vectoriales;

todo lo anterior resulta especialmente 1til en un entorno de bajos recursos digitales.

Asimismo, se comprob6 que la reducciéon de la complejidad morfologica de las repre-
sentaciones del texto, en general, estd asociada a una mayor precision en la tarea de
extraccion léxica bilingilie. Nuestra propuesta de cuantificar la complejidad morfologica
usando la distribucion de tipos y tokens en el corpus (TTR), arrojé que las representa-
ciones de menor complejidad y més cercanas entre ellas, se obtienen cuando el espanol
y el ndhuatl se encuentran segmentados morfologicamente. Sin embargo, el impacto mas
positivo en nuestra tarea de extraccion léxica bilingiie parece ser provocado por las repre-
sentaciones donde el espanol esta lematizado y el nahuatl segmentado morfologicamente
(este es el segundo tipo de representacion con menor diferencia de TTRs, tabla [4.9).
Decidimos trabajar finalmente con estas representaciones, ESjemma — N Amorpn, 10 solo
por su buen desempeno, sino por la conveniencia de que son pares mas cercanos a una
entrada de diccionario, esto es, idealmente un lema del espanol pareado con una for-

ma del nahuatl que no tenga marcas flexivas. Lo anterior provocd que la evaluacion de
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estos pares fuera mas facil, ademas, de que estas representaciones podrian permitir de

manera mas directa automatizar la evaluacion usando diccionarios digitales, en un futuro.

En relacion con el tipo de evaluacion, nuestra evaluacion de tipo manual implica varias
limitaciones. En primer lugar, el hecho de que uno o més jueces humanos, conocedores
de las lenguas, tengan que determinar las posibles traducciones correctas en nahuatl para
una palabra en espanol es una tarea costosa en términos de tiempo o recursos humanos.
En nuestro caso esto influyé en que nuestros conjuntos de evaluacién tuvieran maximo
150 entradas. En particular tuvimos un sélo juez, la sustentante de esta tesis, que de-
terminé los posibles candidatos de traduccién correctos para un conjunto de palabras
en espanol extraidas aleatoriamente del corpus paralelo. Se comentaron anteriormente
(seccion 5.1) los criterios utilizados para sustentar la rigurosidad de nuestros lexicones de
prueba; sin embargo, estamos conscientes de las limitantes de esta evaluacion. Es por eso
que el conjunto de evaluacion construido en este trabajo es de libre consulta en la wehf|
y se incluye también en esta tesis (apéndice E) con el fin de que pueda ser evaluado cola-
borativamente, mejorado y extendido por mas especialistas en ndhuatl; y pueda volverse
referencia para evaluar trabajos posteriores de extraccion léxica bilingiie. Se incluye, por
cada palabra en espanol, las posibles traducciones consideradas como correctas por el
anotador, asi como las traducciones arrojadas por nuestro método automético. En ese
listado se pueden analizar los casos en que el método automatico extrajo traducciones
correctas, de acuerdo a las traducciones de referencia, y los casos en que no fue posible

extraer una traducciéon correcta en los primeros diez candidatos.

En cuanto a la flexibilidad de nuestra evaluaciéon manual, vale la pena comentar algunos
aspectos. Es importante tener en cuenta que la naturaleza de nuestro corpus paralelo,
a pesar de ser una seleccion de textos mas o menos regulares, sigue siendo diversa, con
variacion ortografica y dialectal, asi como errores de OCR no detectados. Por otro lado,
nuestra segmentacion morfoldgica del nahuatl es automatica y semisupervisada, sujeta a
errores de segmentacion y desde luego con resultados que carecen, hasta cierto punto, de
la fineza de analisis hecha por un lingiiista. Todo lo anterior contribuye, en mayor o menos

medida, a que los candidatos de traducciéon obtenidos por nuestros métodos no siempre

Zhttps:/ /sites.google.com /site /xgutierrezv /lexicon-espanol-nahuatl-automatico
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tengan la forma ideal de una entrada de diccionario. Esto nos obligd a ser flexibles con
los problemas de segmentaciéon morfoldgica, es decir, tomamos como correcto un par de

traduccion, aunque su parte en ndhuatl tuviera un error de segmentacion.

Podemos ver el ejemplo en la tabla|5.6/de la entrada en espanol “comer”, algunos opinarian
9
A z 14 7 :
que su traduccion correcta seria “cua’, que es la forma no marcada de comer (3sG.PRs). Sin
embargo, en nuestra evaluacion también admitimos como posibilidades correctas a formas
como ‘“cuaz”’, “cualtiz” y otras formas del verbo que aparecen dentro de los candidatos,

aunque tengan aglutinadas marcas de potencialidad o causatividad por un presunto error

del segmentador automatico.

Otro tipo de conflicto durante la evaluacion fueron los préstamos, es decir, palabras
que no cambian entre las lenguas. Lo que es relativamente comtin encontrar en nuestro
corpus, de manera particular, fue problematico evaluar aquellas préstamos del espanol
al ndhuatl, pues cuando el modelo morfologico del nahuatl se enfrenté a estas formas en
espanol, realizd segmentaciones, desde luego, incorrectas. En estos casos decidimos tam-
bién ser flexibles y evaluarlos como correctos si el error habia sido de segmentacion. En la
tabla se puede ver el ejemplo de la palabra “centenario”. probablemente en el corpus
paralelo esta palabra no cambia traducida al ndhuatl, por lo que el segmentador morfo-
logico al encontrarlo lo segmenta como -nario y este morfo resulta el primer candidato

de traduccion. En este tipo de casos, tomamos la traduccién como correcta.

En relacion con la efectividad de las diferentes representaciones vectoriales, resulta des-
tacable la precision de nuestros vectores bilingiies Node2Vec mapeados con la transfor-
macion lineal. Aunque este no es el primer trabajo que combina estructuras de grafos
y representaciones vectoriales, métodos similares son probados exclusivamente en entor-
nos de gran cantidad de corpus disponibles para construir las representaciones (Pelevina
et al., 2017; Newman-Griffis y Fosler-Lussier, 2017; Blunsom y Hermann, 2014; Kocisky
et al.| [2014). Nuestros experimentos no solo muestran una mejora significativa en compa-
racion con solo usar vectores monolingiies Word2Vec, sino que las precisiones obtenidas
con Word2Vec son tan bajas que se podria concluir que este escenario experimental,

aunque popular en PLN (Mikolov et al. 2013b)), no tiene una aplicacién practica cuan-
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Palabra_ES: comer
Traduccion NA:
cua:0.815

cuaz:0.814

tos:0.731
tlacual:0.721
cualtiz:0.66
tepahpaquiltia:0.607
zque:0.586
dral:0.550
cuap:0.549
niquintlayocoli:0.546

9

Referencia: |'cuaz’, ’cualtiz’, ’otlacua’, 'cua’, ’tlacual’|

Rank: 1

Palabra_ES: centenario
Traduccion  NA:
nario:0.914
premios:0.821
icuilacta:0.795
ipanoque:0.739
presi:0.695
tazohta:0.649
hcuilo:0.601
elehui:0.597
diego:0.590
dral:0.586
Referencia: |'nario’|

Rank: 1

Tabla 5.6: Ejemplos de candidatos a traducciéon problematicos

do se tienen corpus pequenos para entrenar a las representaciones vectoriales de este tipo.

107



5. EVALUACION Y ANALISIS DE RESULTADOS

Las representaciones distribuidas tipo Word2vec codifican el significado de las palabras
por medio de sus contextos de aparicion, es por eso que una de nuestras preguntas inicia-
les de investigacion era si podriamos extraer pares de traduccién comparando, de alguna
manera, los contextos que modelan a las palabras de cada lengua. Sin embargo, la eva-
luacion fue de utilidad para reflexionar que mientras este planteamiento es coherente y
tiene fundamentos lingiiisticos, las representaciones vectoriales populares de hoy en dia
en PLN atun no alcanzan a capturar de manera exitosa el significado cuando las pala-
bras aparecen pocas veces en un corpus y, por lo tanto, no hay suficientes contextos de
aparicion. Es importante mencionar que, aunque no aparece reportado en la tesis, du-
rante toda la experimentacion se hicieron pruebas con diversos hiperparametros y tipos
de representaciones, entre ellas, vectores de espacios semanticos distribucionales que no

representaron una mejora ni un escenario diferente al que se comenta.

En vista de lo anterior, propusimos un enfoque para mejorar las representaciones vec-
toriales, cuya efectividad se basa en tener una distribucion prior de pares de traduccion
(obtenida a partir de asociaciones estadisticas) que sirve para construir el grafo y pos-
teriormente obtener vectores que codifiquen esta estructura. Una de las limitaciones que
encontramos con este enfoque fue que algunas palabras del corpus no obtuvieron una
representacion vectorial con nuestra metodologia. La razon de esto subyace en el método
asociativo anymalign y en el umbral de score que establecimos para construir el grafo.
Anymalign, al no ser un método de tipo estimativo, no aproxima una distribuciéon de pro-
babilidad que pueda estimar la probabilidad de traducciéon de cualquier par de palabras
en el corpus. Més bien, estima la asociacién entre un par de palabras basado en cuéntos
pequenos subcorpus (submuestreo) estas palabras compartieron la misma distribucion.
Lo anterior puede provocar que existan pares de palabras para las cuéales nunca se calcule
una asociacion o que resulte muy baja; esto esta en funciéon del tiempo en que se deja
correr al método, es decir, del niimero de submuestreos que alcanza a hacer y, también,

de la naturaleza y tamano del corpus paralelo.

A pesar de lo anterior, el método Anymalign mostré consistentemente mejor desempeno

que el método estimativo (modelo IBM-1). De la misma manera, nuestra propuesta de
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representaciones bilingiies inicializadas con este método se desempenan muy por encima
de Word2Vec a la hora de aprender un mapeo lineal entre las lenguas. Por lo tanto, se
podria decir que nuestro método puede perder un poco de cobertura en el ntmero de
palabras del corpus que alcanza a modelar, sin embargo su ganancia en precision es sig-

nificativa.

Finalmente, en términos absolutos la precision obtenida en la extracciéon léxica como
resultado de toda nuestra metodologia es de 67.1% (p@1). Esta proporcion de pares de
traducidos correctamente podria parecer baja, en el sentido de que no es cercana al 100 %;
sin embargo, es importante tomar como referencia los métodos del estado del arte simi-
lares que inducen pares de traduccién mediante representaciones vectoriales y un mapeo,
estos tienen desempenos, en el mejor de los casos, de alrededor del 45 % para algunos pa-
res de lenguas (Artetxe et al. 2018)). Desde luego estos métodos tienen una formulacion
un poco distinta a la nuestra, pues parten de representaciones como Word2Vec obtenidas
a partir de grandes corpus monolingiies sin necesidad de tener un corpus paralelo. Sin
embargo, nuestra evidencia muestra que es suficiente un corpus paralelo pequeno para
alcanzar resultados equiparables o mejores. Lo anterior es consistente con trabajos re-
cientes como |Levy et al.| (2016), donde demuestran que agregar una senal "supervisada",
por ejemplo un conjunto relativamente pequeno de oraciones paralelas, mejora consi-
derablemente las tareas que utilizan representaciones vectoriales croslingiies extraidas de

corpus gigantescos monolingiies y que no son capaces de superar un umbral de desempeno.

Por otro lado, si contrastamos los resultados de nuestro método (tabla con los re-
sultados del método asociativo Anymalign (cuando fue probado por si solo para evaluar
el impacto de la morfologia, tabla podemos notar que la diferencia de precisiéon no
es muy grande, lo cual podria cuestionarnos sobre el alcance de nuestra contribucion.
Sin embargo, un aspecto que es importante tener en cuenta es que nuestro método no
solo incluye la etapa de extraccion léxica bilingiie, sino la creacién de representaciones
vectoriales bilingiies. El hecho de haber construido representaciones vectoriales nos da la
flexibilidad de ocupar en un futuro estas representaciones del espanol y del nahuatl para
una gran gama de aplicaciones de PLN que hacen uso de vectores, por ejemplo, realizar

operaciones composicionales para construir representaciones vectoriales méas completas
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del significado (Baroni et al., 2014), o aplicar métodos de aprendizaje de maquina sobre

los vectores obtenidos.

Tomando en cuenta el anéalisis de los resultados obtenidos, y a manera de recapitula-
cion final, el esquema de la figura resume el procedimiento que derivo en los mejores

resultados para la extraccion léxica bilingilie espanol-nahuatl.

Corpus paralelo ES-NA
(alineado nivel oracién)

Y

Procesamiento Construccion de vectores multilinglies
morfolégico (Grafo, - +n2v)
ES
N A'e’"ma Vectores_ES
morph Vectores_NA
\i )
Construccién de lexicon semilla A et Recuperacion de
prendizaje de
P P —_— . _—
IBMpares_simétricos + ANYMpares_simétricos L oxice transf. lineal los ‘k vectores_NA
exicon
semilla ES->NA Vectores_Es mas cercanos
proyectados
Lista de
candidatos a
traduccion
ES-NA

Figura 5.2: Esquema final de extraccion léxica bilingiie espanol-ndhuatl
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Capitulo 6

Conclusiones

Este trabajo gira en torno a la investigacion y desarrollo de tecnologias del lenguaje
para lenguas de bajos recursos digitales. Especificamente nos hemos centrado en la ex-
traccion automaética de léxico bilingiie para el par de lenguas espanol-ndhuatl. Esta es
una tarea que implica diversos retos que fueron analizados a lo largo de la tesis. En pri-
mer lugar, la escasez de corpus es una gran limitante, pues no permite aplicar de manera
exitosa los métodos populares de PLN que suelen basarse en colecciones muy grandes
de documentos disponibles para una lengua. En segundo lugar, las diferencias tipologicas
lingiifsticas, principalmente a nivel morfologico, entre el espanol y el ndhuatl aumentan la
complejidad en la alineaciéon o extraccion de correspondencias bilingiies a nivel de palabra.
Finalmente, nos enfrentamos también a una serie de retos metodologicos y/o tecnologi-
cos derivados de caracteristicas intrinsecas del ndhuatl, esto es, su falta de normalizacion
ortografica, su gran variacion dialectal, escasez de recursos para preprocesar esta lengua,

entre otros.

Con base en lo anterior, nuestras hipotesis para resolver el problema implicaron una
reformulacion o adaptacion de las aproximaciones estandar de extraccion léxica bilingiie.
La metodologia presentada en esta tesis estd destinada a entornos en donde se tiene un
corpus paralelo de tamano pequeno. Es importante destacar nuestra intenciéon de dise-
nar una metodologia con enfoques lo menos supervisados posibles para no depender de
recursos externos, dificiles de conseguir principalmente para el nahuatl. Esto no implica
que prescindimos de conocimiento e intuicion lingiiistica, al contrario, el conocimiento
general de los fendmenos del espatiol y el nahuatl fue muy importante para discernir las

soluciones apropiadas.
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Nuestro trabajo involucr6 tomar en cuenta la morfologia de las lenguas para lograr repre-
sentaciones que permitieran una mejor alineaciéon de correspondencias léxicas bilingiies.
También, normalizamos la variaciéon morfoloégica como una estrategia para combatir el
problema de unidades léxicas con baja frecuencia o de dispersion de los datos, un feno-
meno especialmente problematico cuando se procesan lenguas morfolégicamente ricas con

poco corpus disponible.

Comprobamos de manera cuantitativa que el nahuatl, una lengua aglutinante con tenden-
cia polisintética, se beneficia del uso de herramientas de segmentacién morfologica que
ayudan a reducir ampliamente la complejidad morfolégica de los textos. Para el espanol,
una lengua primordialmente fusional y sufijal en su flexion, es suficiente con aplicar stem-
ming o lematizacion para reducir la variacion morfologica. Posteriormente, comprobamos
que los distintos métodos de extraccion léxica bilinglie mejoraron sus resultados cuan-
do el corpus paralelo fue procesado morfolégicamente. En particular, obtuvimos el mejor
desempeno al parear correspondencias entre lemas del espanol y morfos del nahuatl. Todo
esto resulta congruente con las tendencias recientes en PLN que buscan disenar modelos

y representaciones a nivel subpalabra para mejorar una gran diversidad de tareas.

Por otro lado, nuestra estrategia de extraccion de léxico bilingiie consistié en la com-
binaciéon de diferentes métodos estadisticos y caracteristicas para estimar los pares de
traduccion. El objetivo era poder llegar, en ultima instancia, a representaciones vectoria-
les de las dos lenguas que permitieran extraer pares de traduccion a partir de la distancia
o similitud que comparten estos vectores. Esto tiltimo representa un planteamiento muy
popular hoy en dia y suele implementarse con vectores distribuidos (Word2Vec princi-
palmente) que capturan la semantica distribucional de las palabras, asi como con una

transformacion o mapeo que permita relacionar los espacios vectoriales de dos lenguas.

Tuvimos que adaptar este enfoque para que funcionara en un entorno experimental co-
mo el nuestro. Nuestro lexicon semilla, utilizado para aprender una transformacion lineal
que mapea los vectores de espanol a nahuatl, fue inducido de manera practicamente no
supervisada (s6lo se necesito del corpus paralelo alineado a nivel oraciéon). La induccion

de este lexicon semilla se logré combinando un enfoque asociativo para extraer pares de
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traduccion basado en sub-muestreo del corpus (ANYM) | asi como un enfoque estimativo

para aprender distribuciones de probabilidad de traduccion léxica (IBM-1).

Asimismo, las representaciones vectoriales distribuidas Word2Vec, altamente populares en
la literatura de PLN, resultaron no ser de utilidad para representar las palabras, cuando
fueron generadas con nuestro corpus paralelo (se necesitan corpus de mayor dimension).
Debido a esto, propusimos un tipo de representacion vectorial multilingiie que parte de
la idea de generar un grafo que relacione las palabras de las dos lenguas: utilizando scores
obtenidos del método basado en sub-muestreo del corpus (ANYM) y a partir de este grafo
construir representaciones vectoriales densas (Node2Vec). Usando estas representaciones,
de manera natural los vectores de la lengua fuente estan mas cercanos a su traduccion
correspondiente en la lengua destino (por la distribucion a priori contenida en el grafo).
Cuando aplicamos la transformacion lineal entre estos vectores, fuimos capaces de acercar

aun mas los vectores de la lengua fuente a su traduccion en la lengua destino.

6.1. Aportaciones cientificas

Entre las contribuciones derivadas de esta tesis se pueden destacar las siguientes: (i)
la constitucion, digitalizacion y puesta en linea de un corpus paralelo espanol-ndhuatl;
(ii) la generacion de modelos semisupervisados de segmentacion morfologica tanto pa-
ra el espanol como para el ndhuatl; (iii) una metodologia para cuantificar la variacion
de complejidad morfolégica cuando diferentes tipos de preprocesamiento morfolégico son
aplicados a una lengua; (iv) una metodologia hibrida, basada en métodos de tipo esta-
distico, para estimar correspondencias léxicas bilinglies espanol-nahuatl a partir de un
corpus paralelo; (v) un método para obtener representaciones vectoriales bilingiies; (vi)
un lexicon bilingiie espanol-ndhuatl generado de manera automaética, sin intervencion de

un humano.

El apéndice (ref) contiene un listado de publicaciones cientificas que fueron resultado

de algunos de los puntos previamente mencionados.

Quiza el resultado practico mas evidente de esta tesis sea la generacion de un lexicon
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bilingiie espanol-ndhuatl. Esto no pretende sustituir la labor manual de un especialis-
ta de estas lenguas. Sin embargo, es un recurso digital util que puede facilitar tareas e
incluso alimentar a sistemas de alto nivel de PLN, por ejemplo, de traducciéon autométi-
ca espanol-ndhuatl. Los rankings obtenidos de correspondencias léxicas bilingiies pueden
sustituir o complementar las tablas de traduccién, un componente de los modelos esta-
disticos de traduccion, y mejorar asi la traduccion automatica para este par de lenguas,

incluso la de tipo neuronal (He et al., 2016; |Pourdamghani et al., |2018)).

Esperamos que nuestro trabajo pueda ser de utilidad para aplicarse a pares de lenguas
que enfrentan condiciones similares; contribuyendo asi al desarrollo del PLN en entornos
de bajos recursos digitales. Hoy en dia los escenarios de escasos recursos, o pocos datos,
se han vuelto un problema de investigaciéon que ha atraido la atencién de areas como el
PLN y el aprendizaje de maquina. Avances importantes se esperan en el futuro en este
ambito, lo cual tendra un impacto positivo en el mejoramiento y creaciéon de tecnologia

para muchas lenguas del mundo.

Ademas del impacto en términos de generaciéon de tecnologias del lenguaje, conside-
ramos que este tipo de trabajos son propicios para incentivar la discusion lingiiistica
sobre los alcances y limitaciones de los enfoques de PLN cuando son aplicados a lenguas
con caracteristicas como las que enfrentamos. Asi, la investigacion en PLN, o lingiiistica
computacional, puede ser una herramienta que ayude a profundizar en el entendimiento
del lenguaje humano, sus estructuras e, idealmente, contribuir a construir modelos mas

generales de la lengua.

Finalmente, es importante reiterar la gran diversidad y riqueza lingiiistica que posee
Meéxico, convirtiendo a este pais en un escenario ideal para la investigaciéon y desarrollo
de modelos computacionales capaces de lidiar con estas lenguas. Lo anterior no sélo re-
presenta un interesante reto desde la perspectiva cientifica, sino, una oportunidad para
contribuir en la generaciéon de recursos y tecnologias destinadas a los hablantes y estu-

diosos de nuestras lenguas originarias.
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6.2. Trabajo futuro

Existen atin varias direcciones de investigacion que se pueden explorar dentro de la

tesis. En esta seccion presentamos un breve panorama de estas posibles extensiones.

Constitucion del corpus paralelo digital

La compilacion y digitalizacion del corpus paralelo implico diversos retos tecnologi-
cos y metodologicos que se expusieron a lo largo de esta tesis. La tarea de correccion
de los documentos digitalizados fue primordialmente manual, lo cual resulté costoso y
dificilmente extensible para nuevos textos. En un futuro, se podria hacer uso de trabajos
recientes de PLN que implementan sistemas de OCR capaces de lidiar con la variacion

ortogréfica de textos historicos, incluido el nahuatl (Garrette y Alpert-Abrams, 2016).

La gran diversidad dialectal y ortogréafica presente en los documentos en nahuatl, nos
obligd a tomar la decision metodologica de trabajar solo con un subconjunto del corpus.
Sin embargo, se podria profundizar en estrategias para normalizar esta diversidad y po-
der trabajar asi con una proporciéon més grande de textos del corpus. Esto tendria un

impacto positivo en el desempeno de los métodos estadisticos de PLN.

En el futuro nos gustaria agregar mayor informacién al corpus en linea, esto es, ano-
tar variante dialectal, norma ortografica, periodo, etc. Lo anterior se traduciria en un
mayor nimero de metadatos, en el sistema de recuperacion de informacion, que permiti-

rian busquedas y estudios mas completos a partir del corpus paralelo en linea.

Vale la pena recordar que el corpus paralelo de esta tesis constituye también un pro-
yecto web de consulta publica (Axolotl), que posee un grupo creciente de usuarios, por
lo que resulta importante mantener un continuo enriquecimiento de fuentes paralelas con
el fin de incrementar el tamano del corpus en linea espanol-nahuatl. Fomentando asi el

desarrollo de estudios y tecnologias para este par de lenguas.
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Tratamiento morfolégico de las lenguas

En esta tesis aplicamos enfoques semisupervisados, basados en teoria de la infomacion,
para realizar la segmentacion morfologica del ndhuatl. Los resultados obtenidos fueron
lo suficientemente ttiles para el desarrollo de nuestra metodologia; sin embargo, también
es posible observar que las segmentaciones obtenidas son perfectibles. Nuestra intencion
original era combinar, de alguna manera, tanto la herramienta basada en reglas (Cha-
chalaca) como la alternativa semisupervisada; de tal manera que pudiéramos estimar una
segmentacion morfologica més robusta, es decir, que combinara las fortalezas de los mé-

todos estadisticos y de la rigurosidad lingiiistica.

La integracion del software Chachalaca (Thouvenot, [2011) a nuestra linea de experimen-
tos fue problemética y con costo computacional prohibitivo. Sin embargo, nos gustaria
resaltar que el analizador morfologico Chachalaca constituye un recurso valioso para el
analisis automatico de nadhuatl y que tiene un interesante potencial de ser reimplementado

para facilitar su portabilidad y uso. Por ejemplo, se podrian utilizar maquinas de estados

finitos (Hulden, [2009)).

Por otra parte, en la actualidad modelos neuronales de tipo secuencia a secuencia (seq2seq)
han probado ser ttiles en la tarea de segmentacion morfologica, incluso aplicados a len-
guas de bajos recursos con morfologia aglutinante polisintética (Kann et al.; 2018)). Esta

constituye una interesante alternativa para la segmentacion morfologica del ndhuatl.

En cuanto analisis més del tipo lingiiistico, se podria hacer una valoraciéon cuantitati-
va y cualitativa de los patrones de segmentacion morfolégicos obtenidos con los modelos
entrenados en esta tesis. Esos patrones podrian revelar interesantes fenémenos de la mor-
fologia del nahuatl o del espanol. Podrian, también, ser una herramienta para detectar

las limitaciones de los métodos no supervisados de segmentaciéon morfoldgica y mejorarlos.

Finalmente, en esta tesis exploramos el concepto de complejidad morfoloégica como una
manera de cuantificar qué representaciones de los textos son menos complejas y, por lo
tanto, mas faciles de alinear entre lenguas. De manera mas general, el estudio de la com-

plejidad lingiiistica constituye un reto muy interesante con implicaciones no sélo en el
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estudio de fenémenos tipolégicos o de adquisicion de la lengua, sino en PLN. Reciente-
mente, en nuestra area, han surgido trabajos que resaltan el impacto de cuantificar la
complejidad de las lenguas, como una forma para determinar qué modelos de PLN pue-

den extenderse exitosamente a un nimero grande de lenguas y qué otros no (Bentz et al.|

2016; Cotterell et al., [2018)).

En este sentido, el estudio cuantitativo de la complejidad morfolégica de las lenguas

mexicanas constituye una importante linea de investigacion futura.

Extraccion léxica bilingiie

En cuanto al mejoramiento de nuestra metodologia para extraccion léxica bilingiie,
existen varias direcciones posibles. De manera general, nuestro planteamiento es flexible
para reemplazar los esquemas de pesado, o score, que utilizamos tanto para inducir el
lexicon semilla como para generar representaciones vectoriales bilingiies. Es decir, el mé-
todo asociativo basado en sub-muestreo (ANYM y el método estimativo (IBM-1) pueden
sustituirse por otro tipo de métodos sin afectar la arquitectura general de nuestra meto-

dologfa.

En particular, seria interesante probar esquemas mas sofisticados para inicializar el grafo
que relaciona las palabras entre espanol y ndhuatl. En esta tesis probamos diversas va-
riaciones entre el nimero de candidatos de traduccion y scores para inicializar el grafo;
finalmente solo usamos scores derivados del método asociativo (ANYM) . Sin embar-
go, queda mucho espacio para mejorar la construccion de este grafo bilinglie y que, por
tanto, derivara en la obtencién de mejores representaciones vectoriales bilingiies del ti-
po Node2Vec. Una alternativa interesante es el uso de redes convolucionales de grafos
(Graph Convolutional Networks) para producir representaciones vectoriales a partir de
grafos (Bruna et al., 2013), asi como para realizar tareas de aprendizaje de maquina apli-

cadas a la extraccion bilingiie.

La induccién de pares de traducciéon por medio de una transformacion lineal, utilizando
corpus paralelos, comparables o monolingiies, constituye un tema muy popular en PLN

hoy en dia. Una gran diversidad de variaciones se han propuesto para enriquecer este
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planteamiento. Por nuestra parte, creemos que seria interesante tratar de aprender una
transformacion de tipo no lineal que relacione los espacios entre dos lenguas. Lo anterior

se podria lograr con arquitecturas profundas de aprendizaje neuronal.

También se deben mencionar las alternativas de transferencia del conocimiento hacia
lenguas de bajos recursos digitales. Esto engloba un conjunto de enfoques que se enfren-
tan a lenguas objetivo que carecen de recursos anotados, sin embargo, son capaces de
transferir conocimiento de lenguas de mayores recursos. Por ejemplo, estos enfoques se
han utilizado para transferencia de etiquetado POS, analisis sintéictico, etiquetado de ro-
les semanticos. Este camino es también prometedor para el desarrollo de tecnologias del

lenguaje para lenguas como el nadhuatl.

Finalmente, el procesamiento automaético de las lenguas de bajos recursos también se
)
puede beneficiar de los avances tedricos en el area de aprendizaje de maquina que buscan

lidiar mejor con la escasez de datos de entrenamiento

Evaluacion

Nuestra metodologia esta formada por diferentes etapas, varias de estas fases fueron
evaluadas con un esquema en donde intervino el conocimiento de un humano para anotar
conjuntos de referencia de evaluacion, particularmente en los experimentos de segmenta-
ci6én morfologica y de extraccion 1éxica bilingiie. En PLN, es usual que en las evaluaciones
donde intervienen juicios humanos se contemple la participaciéon de mas de un juez y el
uso de medidas de acuerdo y de sesgo para asegurar la confiabilidad de la evaluacion. En
el capitulo de evaluacion y analisis de resultados (5) discutimos porqué este procedimiento
estandar no es facilmente extrapolable a entornos de bajos recursos como el nuestro. En
el futuro nos gustaria incluir méas juicios humanos para fortalecer nuestros conjuntos de
evaluacion. Por ahora el conjunto de evaluacion de extracciéon léxica bilingiie, desarrollado
como parte de esta tesis, es publico y abierto a recibir retroalimentacion de especialistas
en ndhuatl. Los conjuntos de evaluacién de segmentacion morfologica del espanol y el

nahuatl pertenecen a sus autores.

Finalmente, gran parte de las limitaciones estdn relacionadas con el hecho de lo cos-
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toso que resulta una evaluacion manual. En un futuro, nuestros conjuntos de evaluacion
podrian hacerse méas grandes con la ayuda de métodos semiautoméaticos que extraigan
pares de traduccion de referencia de algunas fuentes externas, por ejemplo, diccionarios
digitales. Sin embargo, la tarea no es trivial debido a la variacién ortografica; tambien,
debido al hecho de que nuestro lexicon bilingiie contiene lemas del espanol alineados a
raices o radicales del ndhuatl y no siempre los diccionarios espanol-nahuatl contienen es-

tas formas.

Otro conflicto, que encontramos durante la evaluacion, fueron los errores de segmentacion
morfologica. En este trabajo decidimos adoptar un criterio laxo y tomar como correcto
un par de traduccién que tuviese un error en la segmentacion en la parte nahuatl. Esto
perjudica la calidad de lexicon bilingiie extraido, por ejemplo, si se quisiera construir un
diccionario espanol-nahuatl a partir de este lexicon, se necesitaria de una revision manual
por parte de un especialista para verificar que los pares extraido tengan el formato espera-
ble de una entrada de diccionario bilingiie. En el futuro, podria disenarse una evaluacion

que incorpore la dimension de los errores causados por la segmentacion morfologica.
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A. DOCUMENTOS DEL CORPUS PARALELO

Apéndice A

Documentos del corpus paralelo

Titulo Variante
nahuatl

Adivinanzas nahuas de hoy y siempre Actual

Amerindia, leyendas y cantos nahuas. Actual

Anales de Tepeteopan, De Xochitecuhtli a don

Juan de San Juan Olhuatecatl Clésico
Antologia del cuento ndhuatl Actual
Augurios y abusiones Clasico
Cantos indigenas de México Actual

Chimalpain Cuauhtlehuanitzin.Primera, segunda,

cuarta, quinta y sexta relaciones de las differéntes histories originales Clasico

Documentos nauas de la Ciudad de México del siglo XVI Clasico
El anillo de Tlalocan Actual
El nahuatl de Tetzcoco en la actualidad Actual

Historia de México narrada en nahuatl

y espanol de acuerdo al calendario azteca Clasico
La llave del ndhuatl Clasico
La tierra nos escucha Actual
La tinta negra y roja, antologia de poesia nahuatl Clasico

La voz profunda Antologia de literatura

mexicana en lenguas indigenas Actual
Lo que relatan de antes. Cuentos tének y nahuas de la Huasteca Actual
Los cuentos en nadhuatl de Dona Luz Jiménez Actual
Método autodidéctico nahuatl-espanol Actual
Mitos y cuentos nahuas de la Sierra Madre Occidental Actual
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Titulo Variante
nahuatl
Nican Mopohua Clasico
Recetario Nahua de Milpa Alta Actual
Recetario Nahua del norte de Veracruz Actual
Teatro Nahuatl (Clasico
Testimonios de la antigua palabra Clasico
Trece poetas del Mundo Azteca Clasico
Veinte himnos sacros de los nahuas Clasico
Vida econémica de Tenochtitlan Clésico
Yancuitlalpan. Tradicion y discurso ritual Actual
Revista Lengua y Cultura Nahuatl Actual

Textos encontrados en internet:

De Porfirio Diaz a Zapata, memoria ndhuatl de Milpa Alta Actual

Constitucion politica de los Estados Unidos Mexicanos Actual
Las ocho relaciones y el memorial de colhuacan Clasico
Tlahtlapowaltin, cuentos Actual
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del nahuatl
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Figura B.1: Estructura de la palabra nominal (basado en el curso de Néhuatl Clasico de

Leopoldo Valinas Coalla)
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Figura B.2: Estructura de la palabra verbal (basado en el curso de Néahuatl Clasico de

Leopoldo Valinas Coalla)
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Apéndice C

Parametros de segmentacion morfologi-
ca

» NAHUATL

Conteo de palabras: Normal (frecuencias)

o Pre Rec F
0.1 67.7% 89.3 % 7%
0.2 69.6 % 87.7% 77.6 %
0.3 70.1% 84.9% 76.8 %
0.4 70.9 % 83.6 % 76.7%
0.5 71.2% 82.3% 76.4 %
0.6 72.5% 81.6 % 76.8 %
0.7 73.5% 79.6 % 76.4 %
0.8 75.1% 80 % 77.5%
0.9 75.5% 77.4% 76.4 %
1 76.6 % 77.4% 7%
3 84.5% 49.6 % 62.5 %
10 97.6 % 22.9% 37.1%
- 76 % 75.7% 75.9 %
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Conteo de palabras: Soélo tipos

a Pre Rec F

0.1 67.9% 89.1% T71%
0.2 69.4%  86.8% T71%
0.3 701%  853% 76.9%
0.4 1%  83.7% 76.9%
0.5 18% 829% 76.9%
0.6 9% 81.2% 76.8%
0.7 74 % 81.3% T17.5%
0.8 38%  87T% 76.2%
0.9 1% 76.6% 75.9%
1 5% 16.8% 76.1%
3 85.9%  51.6% 64.5%
10 9%6.9%  223% 36.3%

- 76 % 76.6% 76.3%

»« ESPANOL
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Conteo de palabras:

Logaritmo de

la frecuencia

a Pre Rec F
0.1 68.2 % 88.1% 76.9 %
0.2 69.2 % 86.3 % 76.8 %
0.3 70.8% 83.7% 76.7 %
0.4 73.2% 82.2% 77.4%
0.5 74.5 % 791 % 76.7%
0.6 75 % 76.7 % 75.9%
0.7 76.2 % 72.3% 74.2%
0.8 80.1% 69.6 % 74.4%
0.9 81.6 % 67.4% 73.8%
1 81.2% 62.9 % 70.9%
3 88 % 43.7% 58.4%
10 96.5 % 24.9% 39.5%
- 82.6 % 66.2 % 73.5%
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Conteo de palabras: Normal (frecuencias)
(o' Pre Rec F
0.1 71.8% 7.7 % 74.6 %
0.2 75.6 % 78.5% 7%
0.3 771 % 77T % 774 %
0.4 78.9 % 77.8% 78.3%
0.5 78.6 % 76.4 % 77.5%
0.6 79.6 % 75.8% 7T %
0.7 81.2% 76.2 % 78.6 %
0.8 83.8% 77.2% 80.3 %
0.9 82.9% 74.9% 78.7%
1 83.2% 75.2% 79 %
3 90.2% 63.4 % 74.5 %
10 98.5% 17.3% 29.4%
- 84.5 % 74.8% 79.3 %
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Conteo de palabras: Soélo tipos

a Pre Rec F
0.1 72 % 784% 75.1%
0.2 49%  T15% 76.2%
0.3 773%  183% T7.8%
0.4 91%  T75% 783%
0.5 793% T72% 782%
0.6 821%  18.7% 804%
0.7 81.1%  76.8% 789%
0.8 81.8% 6% 788%
0.9 83.4%  15.2% 79.1%
1 82.6%  T42% T781%
3 89.2%  628% T73.7%
10 98.4 % 174% 29.6%

- 82.6%  75.3% T788%
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Conteo de palabras:

Logaritmo de

la frecuencia

o Pre Rec F

0.1 77.1% 82.6 % 79.7%
0.2 80.8% 82.1% 81.4%
0.3 82.2% 81.6 % 81.9%
0.4 84 % 80.6 % 82.3%
0.5 83.9% 78.4% 81.1%
0.6 85 % 77.8% 81.3%
0.7 86.3 % 7% 81.4%
0.8 86 % 75.8% 80.6 %
0.9 86.4 % 75.5% 80.6 %
1 87.2% 75.5 % 80.9 %
3 89.8% 66.3 % 76.2%
10 97.9% 24.4% 39.1%
- 86.8 % 74.9 % 80.4 %
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Apéndice D

Ranking de morfos mas frecuentes en el

corpus paralelo (ndhuatl)
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Apéndice E

Conjunto de evaluacion e impresion de
resultados

1 Palabra_ES: jadear
Traduccion_NA:
tixtomahua:0.935
itlachi:0.755
tolini:0.734
cuitl:0.631
icemel:0.622
timamalihuac:0.621
il1i:0.619
ixpetla:0.615
ixeo0:0.604
milacatzo:0.565
Referencia: [’tixtomahua’]
Rank:

2 Palabra_ES: visceras
Traduccidon_NA:
tlahuicxitilli:0.795
cuacualaca:0.779
itzoltilia:0.707
motlali:0.697
zoqui:0.693
paca:0.686
tlalia:0.683
temolcax:0.681
caxi:0.680
cuacua:0.673
Referencia: [’ihti’, ’ehua’]
Rank: 52

3 Palabra_ES: desear
Traduccion_NA:
elehui:0.925
elehuia:0.728
qu:0.596
znequi:0.586
quechi:0.581
monequilti:0.566
achto:0.554
nequia:0.523
nec:0.521
nequi:0.520
Referencia: [’elehuia’, ’znequi’, ’elehui’, ’nequi’]
Rank: 1

4 Palabra_ES: galleta
Traduccion_NA:
galleta:0.964
comal:0.582

gr:0.565

yb:0.565
xacualoa:0.562
beethoven:0.560
pohualli:0.559
rafael:0.559
castillo:0.549
acamapich:0.549
Referencia: [’galleta’, ’tlaxcal’]
Rank: 1

5 Palabra_ES: horno
Traduccion_NA:
horno:0.972

tu:0.751
timihtil:0.627
tz:0.539

cuepa:0.518
teoticanantzin:0.509
cuep:0.507
temi:0.507
tlananquili:0.498
huic:0.483
Referencia: [’horno’]
Rank:

6 Palabra_ES: olvidar
Traduccion_NA:
huilli:0.750
quil:0.658
cahua:0.656
mihtalhui:0.627
el:0.614

xquin:0.548
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xonm:0.544

peh:0.543

cuecue:0.525

nino:0.515

Referencia: [’cahua’, ’ilcahua’, ’ilcaruaz’]
Rank: 3

7 Palabra_ES: teatro
Traduccion_NA:

tlamahuiz:0.925

mahuizo:0.723

mahui:0.596

imottilih:0.591

yah:0.569

dral:0.551

diego:0.551

rosario:0.546

itt:0.545

secretario:0.543

Referencia: [’tlamahuiz’, ’mahui’]
Rank:

8 Palabra_ES: alegrar
Traduccion_NA:
pahpaqui:0.561
ahuia:0.546
papa:0.525
tehhuellamac:0.508
tlaza:0.503
tinemiz:0.472
cuica:0.458
tixtomahua:0.450
nechico:0.444
nemi:0.444
Referencia: [’pahpaqui’, ’ahuia’, ’pahpa’]
Rank: 1

9 Palabra_ES: ciudad
Traduccion_NA:
altepe:0.954
altpe:0.900
hueyi:0.637
huey:0.632
nemiliz:0.590
tlahtoca:0.561
tepe:0.557
mexica:0.552
gali:0.543
huehue:0.507
Referencia: [’altpe’, ’altepe’]
Rank: 1

10 Palabra_ES: fino
Traduccidn_NA:
tlazo:0.674
zacuan:0.659
xomoihui:0.650
quetzal:0.620
cahuia:0.613
xical:0.603
quechol:0.597
concui:0.595

pech:0.582

teocuitla:0.579

Referencia: [’tlazo’, ’quetzal’]
Rank: 1

11 Palabra_ES: leche
Traduccion_NA:
ihchican:0.881
notlazohca:0.651
chichi:0.650
itzcuin:0.578
tzitzintin:0.557
i11i:0.536

pac:0.528
xmechmo:0.508
chihchi:0.500
xonm:0.498
Referencia: [’chichi’]
Rank: 3

12 Palabra_ES: mesero
Traduccion_NA:
xexelo:0.704
pech:0.643

ahco:0.643
cualica:0.620
comal:0.501
xeloa:0.497
loyan:0.487
lero:0.476
secretario:0.471
diego:0.471
Referencia: [’xexelo’]
Rank:

13 Palabra_ES: montafia
Traduccion_NA:
huehca:0.701

cem:0.661

tepe:0.626
tlaloa:0.575
miec:0.528
ahquetz:0.522
temo:0.517
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temoa:0.516
miac:0.492
moch:0.491
Referencia: [’tepe’]
Rank: 3

14 Palabra_ES: seno
Traduccidén_NA:
xillan:0.964
notozca:0.841
illam:0.826
itoz:0.805
motozcatlan:0.804
immoma:0.638
uitlapilco:0.609
mocnelili:0.602
potztlatziuh:0.587
timamalihuac:0.574
Referencia: [’xillan’]
Rank: 1

15 Palabra_ES: mixcélotl
Traduccion_NA:
tepuz:0.751
mixco:0.730
timamalihuac:0.656
tlachia:0.635
tepotz:0.619
cochi:0.618
ahuacatl:0.594
ncmi:0.592

tz:0.584
xuchitl:0.584
Referencia: [’mixco’]
Rank: 2

16 Palabra_ES: reunir
Traduccion_NA:
potz:0.863
nechico:0.764
puchteca:0.575
nemoa:0.549
pochteca:0.544
xipehua:0.532
iuhqui:0.530
auh:0.528
otitla:0.520
miec:0.517
Referencia: [’cen’, ’nechico’]
Rank:

17 Palabra_ES: madera
Traduccidon_NA:
icuil:0.700
tlapech:0.641
cuauh:0.558
cuahuitl:0.551
1lan:0.538

pech:0.507
ahuacatl:0.489
tepe:0.487
yuhqui:0.483
icpac:0.481
Referencia: [’cuauh’, ’tlacuauh’, ’cuahuitl’]
Rank: 3

18 Palabra_ES: decir
Traduccion_NA:
lhuia:0i533

zcuco:0.711
niman:0.711

ilhui:0.708

auh:0.705

quin:0.676

tepahpaquiltia:0.674

zque:0.672

Referencia: [’hto’, ’lhuia’, ’ilhuia’, ’lhui’]
Rank:

19 Palabra_ES: salvaje
Traduccion_NA:
uanime:0.893
ticuahcua:0.624
mexica:0.592
xolochcue:0.591
dral:0.550
secretario:0.541
yb:0.533
rosario:0.532
acamapich:0.527
salveros:0.521
Referencia: [’uanime’]
Rank:

20 Palabra_ES: echar
Traduccion_NA:
patahuaz:0.696
contla:0.688

z:0.607

zque:0.598

totoca:0.582
quim:0.579

xip:0.577
yb:0.571
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tlaloa:0.567

yaca:0.567

Referencia: [’contla’, ’atlatzicuina’]
Rank:

21 Palabra_ES: pasar
Traduccion_NA:
pano:0.918
saroa:0.798
amen:0.631
tlen:0.610

1ti:0.581

moch:0.579

omo:0.578
tepahpaquiltia:0.560
yb:0.559

im:0.552

Referencia: [’panca’, ’pano’]
Rank: 1

22 Palabra_ES: tomar
Traduccion_NA:
zcuco:0.695
xip:0.687

cui:0.681
tepahpaquiltia:0.660
yb:0.648

fa:0.647

dral:0.637
hual:0.631

auh:0.629

zque:0.625

Referencia: [’can’, ’cuilia’, ’ana’, ’cui’, ’concui’]
Rank: 3

23 Palabra_ES: establecer
Traduccion_NA:

itoa:0.580

cauh:0.569

iuh:0.533

acique:0.525

tepe:0.525

pul:0.511

lique:0.503

auh:0.494

chic:0.478

cuezcoma:0.473
Referencia: [’tlalia’, ’chan’]
Rank:

24 Palabra_ES: yo
Traduccion_NA:
ne:0.764
nicpia:0.761
fa:0.732
zquia:0.703
hua:0.657
iuh:0.627

e:0.579
tlazohtla:0.575
onie:0.572
mati:0.570
Referencia: [’ne’, ’nehhua’]
Rank:

25 Palabra_ES: familiar
Traduccion_NA:
familiar:0.963
xico0l:0.639
tlaloa:0.580
chmotlahpalhui:0.580
cocox:0.567
secretario:0.525
salveros:0.523
comal:0.523

dral:0.517
xacualoa:0.517
Referencia: [’familiar’]
Rank: 1

26 Palabra_ES: limpiar
Traduccion_NA:
chipahuaque:0.905
pohpo:0.811

mitz:0.650
comitl:0.606
stancia:0.584
cciz:0.583
mozacaticonti:0.569
b0:0.563

temi:0.561

caxi:0.559

Referencia: [’chipahuaque’, ’popo’, ’pohpo’]
Rank: 1

27 Palabra_ES: volver
Traduccion_NA:
cuepa:0.788
mocuep:0.763
ixpetani:0.703
yahualoa:0.574
ac:0.552

cuep:0.522

cala:0.518

im:0.517

135



E. CONJUNTO DE EVALUACION E IMPRESION DE RESULTADOS

melauh:0.512
amo:0.510

Referencia: [’cuepa’, ’mocuep’]
Rank: 1

28 Palabra_ES: dar
Traduccion_NA:
dar:0.939
maca:0.846
zcuco:0.691
auh:0.675

xic:0,665

quin:0.651

taca:0.633
tepahpaquiltia:0.627
omo:0.627

Referencia: [’dar’, ’maca’]
Rank:

29 Palabra_ES: tanto
Traduccion_NA:
ih:0.781

zazan:0.683
meh:0.668
amuel:0.627
itemohui:0.616
t:0.589

zcuco:0.574
tepahpaquiltia:0.570
yuhqui:0.555
yb:0.553

Referencia: [’izqui’, ’zazan’]
Rank: 2

30 Palabra_ES: traer
Traduccion_NA:
hual:0.721

cui:0.656
huica:0.645
tih:0.579

tqui:0.570
zcuco:0.561
tepahpaquiltia:0.556
cualica:0.548
t:0.540

xochi:0.536
Referencia: [’huiqui’, ’huica’, ’cui’, ’itqui’]
Rank: 2

31 Palabra_ES: escalera
Traduccion_NA:
nmediasco:0.899
oquinanquili:0.699
ilpia:0.629

dia:0.609
pualhuany:0.544
comal:0.533
cocone:0.530
mahca:0.522
icuilacta:0.510
nario:0.509

Referencia: [’mama’, ’escalera’]
Rank: 153

32 Palabra_ES: oir
Traduccion_NA:
acica:0.921
nlcaci:0.770
ami:0.663

cac:0.661

cuic:0.636
camati:0.593
tepahpaquiltia:0.562
quimolhui:0.560
mitalhui:0.552
ihuinti:0.548
Referencia: [’cac’, ’caqui’]
Rank: 4

33 Palabra_ES: comenzar
Traduccion_NA:
pehua:0.906

peuh:0.816

pen:0.654

ignacio:0.634

omo:0.577

tlahuiz:0.532
ahuacatl:0.518
yohua:0.514

xip:0.509

dral:0.506

Referencia: [’peuh’, ’pehua’]
Rank: 1

34 Palabra_ES: itacates
Traduccién_NA:
ihtacatl:0.947
huauh:0.660
calhuahza:0.644
pinol:0.597
chichil:0.596
xipehua:0.559
xip:0.546
zacuam:0.534
xoxouhqui:0.530
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castillo:0.527
Referencia: [’ihtacatl’]
Rank:

35 Palabra_ES: brazo
Traduccidn_NA:
cuecue:0.650
tonehua:0.571
milacatzo:0.567
icemel:0.566
mama:0.563
timamalihuac:0.548
pahpaqui:0.547
cocone:0.536
ncmi:0.534
huetzi:0.530
Referencia: [’aca’]
Rank: 9

36 Palabra_ES: querer
Traduccion_NA:
nequi:0.891
znequi:0.778
nequia:0.666
ixquich:0.621
zaz0:0.595

fa:0.591

nec:0.589

izta:0.551

Referencia: [’nequia’, ’znequi’, ’monequilti’, ’nequi’]
Rank: 1

37 Palabra_ES: paso
Traduccion_NA:
pasilla:0.966
chilcuitlaxcolli:0.745
chil:0.702

zoh:0.654
xumalli:0.603
club:0.597

dral:0.587
secretario:0.581
diego:0.58
federal:0.580
Referencia: [’pasilla’]
Rank: 1

38 Palabra_ES: traiganla
Traduccion_NA:

xic:0.826
namoahtapal:0.776
cui:0.688

hual:0.650

yb:0.608

nican:0.596

Referencia: [’cui’, ’huica’]
ank: 3

39 Palabra_ES: derribar
Traduccidén_NA:
mota:0.820
tatemp:0.749
tata:0.673
motemilih:0.620
nepapan:0.604
nimitz:0.555
secretario:0.549
dral:0.546
castillo:0.539
tepahpaquiltia:0.538
Referencia: [’tatemp’]
Rank: 2

40 Palabra_ES: esfuerzo
Traduccién_NA:

quexquich:0.722

chicahua:0.574

ihiyo:0.567

potztlatziuh:0.536

machi:0.510

nohuian:0.495

quezqui:0.493

yb:0.484

tolini:0.482

cahua:0.477

Referencia: [’cuammaca’, ’chicahua’, ’chicahuaz’]
Rank: 2

41 Palabra_ES: unir
Traduccion_NA:
£:0.819
george:0.748
estado:0.662
do:0.607
cahuan:0.593
tlahtocayotl:0.582

ahuacatl:0.566
fe:0.554

19:0.552
isoldado:0.533
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Referencia: [’cen’]
Rank: 243

42 Palabra_ES: pieza
Traduccién_NA:
xexelo:0.818
xeloa:0.612
lero:0.561
loyan:0.542
micuani:0.539
cualica:0.520
nah:0.514
huehca:0.507
tepahpaquiltia:0.495
tlacual:0.495
Referencia: [’xexelo’]
Rank:

43 Palabra_ES: cultura
Traduccion_NA:
cultura:0.972
tlamatiliz:0.961
toyalhuayo:0.719
nahuatlahtol:0.684
lahtol:0.617
iayah:0.610
moyacanilia:0.588
huehue:0.562
moteihtitili:0.556
potz:0.544

Referencia: [’tlamatiliz’, ’cultura’]
Rank:

44 Palabra_ES: cargo
Traduccidon_NA:
ahqui:0.717
tlaliliz:0.660
chihui:0.660
onino:0.651

im:0.577

xip:0.576
ticmo:0.570
milacatzo:0.568
notelpo:0.565
mix:0.558
Referencia: [’tlahtoca’, ’toca’]
Rank: 582

45 Palabra_ES: admirar
Traduccion_NA:

mahuizo:0.894
imottilih:0.764
tlamahuiz:0.654
itt:0.618

chililiz:0.598

onimitz:0.583

mahui:0.571

mihtlanililia:0.561

itti:0.541

xip:0.538

Referencia: [’tlamahuiz’, ’mahuizo’]
Rank: 1

46 Palabra_ES: pez
Traduccion_NA:
mimic:0.834
michi:0.642
ahhua:0.627
ictique:0.615
dral:0.600
diego:0.593
mic:0.592
secretario:0.584
castillo:0.580
rosario:0.576
Referencia: [’michi’,’mimic’]
Rank:

47 Palabra_ES: valer
Traduccion_NA:
1:0.675
quexquich:0.650
ton:0.596

mama:0.494
yancui:0.484

quezqui:0.475
toma:0.471

s:0.469

nuevo:0.462

ki:0.461

Referencia: [’patio’]
Rank: 14

48 Palabra_ES: caja
Traduccién_NA:
petlacal:0.932
top:0.752
tlachie:0.591
ixtelolo:0.524
ilpi:0.522

ui:0.510

cxi:0.501
xillan:0.500
pie:0.492
mohuaxca:0.491
Referencia: [’petlacal’]
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Rank: 1

49 Palabra_ES: vender
Traduccion_NA:
tlanamacazquia:0.957
tlanamaca:0.956
namaco:0.818
namaca:0.792
villistas:0.626
rosario:0.624
secretario:0.617

dral:0.610

salveros:0.606

diego:0.606

Referencia: [’tlanamacazquia’, ’namaca’, ’tlanamaca’, ’namaco’]
Rank: 1

50 Palabra_ES: rostro
Traduccion_NA:
mixco:0.816
tlachia:0.752
yollo:0.691
timamalihuac:0.685
notelpo:0.657
mix:0.644
notozca:0.634

i 634

naz:0.622

chihui:0.620

Referencia: [’mixco’. ’ix’, ’mix’]
Rank: 1

51 Palabra_ES: descanso
Traduccion_NA:
mocehui:0.848
calyolot:0.636
huizque:0.582
pepe:0.579
immotla:0.570
icpal:0.561

acia:0.554

tlauh:0.517
timamalihuac:0.516
ciauh:0.511

Referencia: [’mocehui’]
Rank:

52 Palabra_ES: lodo
Traduccion_NA:
atlatzicuina:0.910
zoqui:0.689
atahuit:0.643
mimacaci:0.640
itti:0.625
caxi:0.593
ich:0.554
tema:0.543
salvador:0.531
motzicoa:0.524
Referencia: [’zoqui’]
Rank: 2

53 Palabra_ES: perdonar
Traduccion_NA:
pohpo:0.909
mozacaticonti:0.759
otimitzno:0.70
chipahuaque:0.665
pahcayo:0.599
mochantilia:0.515
comitl:0.513
stancia:0.501
iahhuui:0.488
itzoltilia:0.482
Referencia: [’pohpo’, ’popol’]
Rank: 1

54 Palabra_ES: pipian
Traduccion_NA:
chilacach:0.965
temolcax:0.654
textli:0.629
secretario:0.626
castillo:0.619
acamapich:0.616
yohuac:0.614
rosario:0.614
rafael:0.611
salveros:0.610
Referencia: [’yohuac’, ’chilacach’]
Rank: 1

55 Palabra_ES: llanura
Traduccion_NA:
xtlahua:0.820

as:0.623

ip:0.586

ua:0.567

mitz:0.537
tlahui:0.528
xinach:0.507
tlalli:0.504

eu:0.449

zaca:0.448

Referencia: [’xtlahua’,’tlal’, ’tlalli’]
Rank: 1
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56 Palabra_ES: transportar
Traduccion_NA:
axiti:0.750
chalchiuh:0.688
chalchihui:0.660
quetzal:0.626
illam:0.604
zacuan:0.565
itoz:0.561
xillan:0.553
teu:0.548

xip:0.547

Referencia: [’axiti’]
Rank: 1

57 Palabra_ES: ver
Traduccion_NA:
ver:0.945
tta:0.812

yb:0.647

uh:0.641

xip:0.634
auh:0.626
tac:0.618
cen:0.614
zcuco:0.612
oncan:0.607
Referencia: [’tta’, ’itac’, ’ver’, ’commottilia’, ’itta’]
Rank: 1

58 Palabra_ES: vasija
Traduccion_NA:
comitl:0.727
cax:0.694
chiquihui:0.655
tecoma:0.638
zoqui:0.627
caxi:0.612
nechicalhui:0.612
xommo :0.566
xaxa:0.559
cuitlahui:0.540
Referencia: [’comitl’, ’cax’, ’tecoma’]
Rank:

59 Palabra_ES: sabor
Traduccion_NA:
mati:0.622

lan:0.598

tro:0.562

chil:0.549
iahhuui:0.500
ermanos:0.478
yol:0.477

choh:0.471
mian:0.467
ahnozo:0.465
Referencia: [’iahhuui’, ’mati’]
Rank:

60 Palabra_ES: amado
Traduccion_NA:
tlazohtla:0.935
ama:0.794
ticcua:0.793
zquia:0.758
tlazo:0.643
diego:0.588
tazohta:0.582
comal:0.581
niz:0.575
federal:0.571
Referencia: [’tlazo’, ’tlazohtla’]
Rank:

61 Palabra_ES: cofre
Traduccion_NA:
top:0.939
petlacal:0.844
xillan:0.557
itoz:0.557
ilpi:0.553
tlachie:0.544
motozcatlan:0.524
pale:0.523
xuchitl:0.521
onimitz:0.518
Referencia: [’top’, ’petlacal’]
Rank: 1

62 Palabra_ES: tigre
Traduccion_NA:
ocelo:0.956
tecuan:0.721
zacuan:0.705
quechol:0.656
cacehuaztli:0.628
totome:0.568
quetzal:0.568
ehua:0.566
dral:0.546
tototl:0.541
Referencia: [’ocelo’, ’tecuan’]
Rank:

63 Palabra_ES: ramo
Traduccion_NA:
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ramos:0.927
g:0.704
sefior:0.595
pixca:0.546
tlaca:0.542
gr:0.536
ri:0.530
vor:0.523
poalli:0.523
egorio:0.495
Referencia: [’ramos’]
Rank: 1

64 Palabra_ES: comer
Traduccion_NA:
cua:0.815

cuaz:0.814

tos:0.731
tlacual:0.721
cualtiz:0.661
tepahpaquiltia:0.607
zque:0.586

dral:0.550

cuap:0.549

niquintlayocoli:0.546
%efﬁrencia: [’cuaz’, ’cualtiz’, ’otlacua’, ’cua’, ’tlacual’]
ank :

65 Palabra_ES: cierto
Traduccion_NA:
melahua:0.943
nel:0.747
mitzmo:0.578
hualla:0.574

yb:0.572

ichpoc:0.569
xip:0.563
milacatzo:0.563
ihtoh:0.562
zque:0.560
Referencia: [’melahua’, ’nel’, ’cecni’]
Rank: 1

66 Palabra_ES: tierno
Traduccion_NA:
xoxouhqui:0.772
stancia:0.617
calhuahza:0.599
chilmol1li:0.598
nohpal:0.595
x0x0:0.583
nopal:0.573
catarina:0.550
izhua:0.543
ahnozo:0.540
Referencia: [’xoxouhqui’, ’ne’]
Rank: 1

67 Palabra_ES: lavar
Traduccidn_NA:
paca:0.928
caxi:0.747
tlalia:0.669
tlahuicxitilli:0.663
ihti:0.640
motlali:0.630
mochi:0.627
huic:0.624

tec:0.619

mp:0.618

Referencia: [’paca’]
Rank: 1

68 Palabra_ES: gritar
Traduccién_NA:
tzatzi:0.959
lero:0.560
ihcahuaca:0.552
tzahtzi:0.531
dral:0.464
secretario:0.463
diego:0.46
tlacacalata:0.462
salveros:0.460
acamapich:0.460
Referencia: [’tzatzi’, ’tzahtzi’]
Rank:

69 Palabra_ES: jugar
Traduccion_NA:
mahui:0.9
nocniu:0.682
1tih:0.668
ahuil:0.607
mahuizzo:0.575
pahpa:0.561
ihcuilo:0.528
cuetlaxo:0.522
sombra:0.516
tizque:0.513

Referencia: [’mahui’]
Rank: 1

70 Palabra_ES: enorme
Traduccidn_NA:
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mil:0.766
huehca:0.717
cpac:0.619
tepahpaquiltia:0.598
jard:0.596
xochi:0.594
dral:0.584
zcuco:0.584
occe:0.583
moch:0.580
Referencia: [’huey’]
Rank: 277

71 Palabra_ES: andhuac
Traduccion_NA:
noch:0.713
nahuac:0.660
tzaoctimanca:0.657
siempre:0.649
tlamatiliz:0.605
cultura:0.603

m:0.579

duefio:0.578
zcuco:0.567

de:0.563

Referencia: [’nahuac’]
Rank: 2

72 Palabra_ES: acabar
Traduccion_NA:
tlami:0.709

mic:0.661

cauh:0.646

ahui:0.623
yoltequipacho:0.595
auh:0.590

miqui:0.566
tami:0.562
totecuyo:0.550
tepahpaquiltia:0.537
Referencia: [’tami’, ’tlami’]
Rank:

73 Palabra_ES: pluma
Traduccion_NA:
quetzal:0.915
ihui:0.799
potonia:0.725
tapayol:0.674
huitz:0.672
xahua:0.670
zacuan:0.654
coatl:0.649
ten:0.643
quechol:0.630
Referencia: [’quetzal’]
Rank: 1

74 Palabra_ES: indigena
Traduccion_NA:
lahtol:0.874
macehual:0.796
nahuatlahtol:0.643
toyalhuayo:0.574
moyacanilia:0.567
elehuia:0.562
cultura:0.539
tlamatiliz:0.518
macihui:0.515
espafiol:0.512
Referencia: [’macehual’]
Rank:

75 Palabra_ES: adornar
Traduccion_NA:
uan:0.651
chihchihua:0.642
apana:0.607
quimon:0.544
oquich:0.536
yahualoa:0.525
xip:0.502

tizque:0.497
tlauhtia:0.497
oztomeca:0.490
Referencia: [’chihchihua’, ’apana’]
Rank: 2

76 Palabra_ES: presidente
Traduccidén_NA:
presi:0.783

us:0.732
tlahtoca:0.693
ludovi:0.651
premios:0.600
tlahtoani:0.591
hueyi:0.589
nario:0.579
yacana:0.566
gali:0.565
Referencia: [’presi’]
Rank: 1

77 Palabra_ES: quiltoniles
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Traduccion_NA:
cualac:0.895
i11i:0.812
alac:0.690
cuacualaca:0.604
apiaz:0.581
1:0.575
oomicihcicu:0.575
chilmolli:0.551
quil:0.549
chil:0.545
Referencia: [’quil’]
Rank: 9

78 Palabra_ES: aire
Traduccién_NA:

yehyecatl:0.764

eheca:0.693

eca:0.656

tetzahui:0.640

hui:0.623

mach:0.571

tlacochcalca:0.553

yeyeca:0.549

huilo:0.540

xip:0.534

Referencia: [’yehyecatl’, ’yeyeca’, ’eheca’]
Rank: 1

79 Palabra_ES: barca
Traduccién_NA:
acalli:0.829
latuic:0.582
ltemalo:0.575

i 8
choqul 0.471
poyahua:0.469
aquia:0.466
tlathui:0.457
Referencia: [’acalli’]
Rank:

80 Palabra_ES: conocer
Traduccion_NA:
ixmati:0.842
quix:0.762

mati:0.738
iximacho:0.620

machi:0.601
ixmachilia:0.597
quiximati:0.593
choh:0.568

tlaca:0.567

y:0.560

%efﬁrencia: [?ixmachilia’, ’iximacho’, ’oixmatilia’, ’ixmati’, ’mati’]
ank:

81 Palabra_ES: muerto
Traducc1on A:

mimic: 0,624

mic:0.613

ictique:0.560
cuecuepotza:0.552

im:0.548

miqui:0.535

oquin:0.533

potoni:0.530
tzontequili:0.524

yb:0.515

Referencia: [’mimic’, ’mic’]
Rank: 1

82 Palabra_ES: silvestre
Traduccidn_NA:

t1al:0.808
tlalticpac:0.665
ayo:0.593

tal:0.572

y:0.563

ax:0.553

talmanic:0.541

al:0.539

tin:0.526

cuechac:0.525
Referencia: [’cuauh’, ’tlal’]
Rank: 1

83 Palabra_ES: final
Traduccion_NA:
mix:0.799

xip:0.709

im:0.691

yb:0.682

dral:0.674
mochi:0.670
diego:0.655
cauh:0.653
zcuco:0.643

y:0.642

Referencia: [’tlatz’]
Rank: 57

84 Palabra_ES: suceder
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Traduccion_NA:
chiuh:0.563

chihua:0.516

cholo:0.513

xip:0.502

ga:0.488

oquimo:0.482

quenin:0.476

tlaca:0.476

cequin:0.475

tihuetz:0.473

Referencia: [’chiuh’, ’chiu’, ’pano’, ’panoa’]
Rank: 1

85 Palabra_ES: venir
Traduccion_NA:

zcuco:0.615

zque:0.597

quin:0.578

auh:0.574

dral:0.571

Referencia: [’hual’, ’hualla’]
Rank:

86 Palabra_ES: molcajete
Traduccion_NA:
molcaxitl:0.971
temolcax:0.863
otzoy:0.687

caxi:0.684

xommo:0.679

zoqui:0.660
tlaxamanil:0.633
tzoaloni:0.622
chiquihui:0.590
stancia:0.589
Referencia: [’molcaxitl’, ’temolcax’]
Rank:

87 Palabra_ES: pantaldn
Traduccion_NA:
pantalon:0.980
beethoven:0.771
chachal:0.767
villistas:0.761
comal:0.757
echicoliz:0.756
anechhuall:0.752
matiloa:0.751
rafael:0.746
acamapich:0.739
Referencia: [’pantalon’]
Rank: 1

88 Palabra_ES: aguacate
Traduccion_NA:
aztlacapalli:0.948
tolachno:0.814
ahua:0.668
pix:0.593
poyox:0.570
diego:0.505
yb:0.500

dral:0.497
izhua:0.496
rosario:0.489
Referencia: [’ahua’]
Rank: 3

89 Palabra_ES: tepaneca
Traduccién_NA:
colhuaca:0.886
eca:0.682

popolo:0.627
culhuacan:0.601
oquim:0.578
ahuacatl:0.550
mexica:0.546
motlanahuatili:0.540
cocox:0.528

quim:0.523

Referencia: [’eca’, ’tepan’]
Rank: 2

90 Palabra_ES: coyote
Traduccion_NA:
camachalo:0.670
coyoc:0.612
ichca:0.601
cuaz:0.537

zauh:0.524
huitequi:0.522
zahua:0.504

pu:0.495

extiz:0.488
dios:0.471
Referencia: [’coyo’, ’coyoc’]
Rank: 2
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91 Palabra_ES: mirada
Traduccidn_NA:
tlachia:0.800
im:0.724

mix:0.701

xip:0.689

tz:0.677

yuhqui:0.653
milacatzo:0.648
ix:0.647

tta:0.644

auh:0.641

Referencia: [’tlachia’]
Rank: 1

92 Palabra_ES: chiquillo
Traduccidon_NA:
ninozcalia:0.781
cuiya:0.609

xip:0.604

cuitl:0.586

mahui:0.578
pohua:0.570
itzopelica:0.565
immoma:0.561
Referencia: [’pipil’]
Rank: 454

93 Palabra_ES: salvador
Traduccién_NA:

salvador:0.949

tema:0.808

quixti:0.731

pr:0.564

cachihualiz:0.556

jesu:0.546

macehui:0.525

xip:0.511

yia:0.509

yb:0.508

Referencia: [’quixti’, ’salvador’, ’tema’]
Rank: 1

94 Palabra_ES: puramente
Traduccion_NA:
ommihzo:0.807
imayauhcan:0.778
imayauhcampa:0.638
ceuh:0.574
nepantla:0.561

iye:0.544

dral:0.536
pochcopa:0.535
secretario:0.532
tepahpaquiltia:0.528
Referencia: [’zan’, ’za’]
Rank: 69

95 Palabra_ ES llevar
Traduccién_NA:

huica:0.870

mama:0.686

cuica:0.651

tqui:0.632

polactia:0.600

zcuco:0.599

tepahpaquiltia:0.596

xip:0.596

cui:0.592

quiliz:0.587

Referencia: [’cuica’, ’tqui’, ’huica’]
Rank: 1

96 Palabra_ES: ropa
Traduccidn_NA:
tzotzoma:0.979
ui:0.605
dral:0.547
nuevo:0.541
tzatzapal:0.539
xo0lochcue:0.537
diego:0.534
secretario:0.534
rosario:0.533
acamapich:0.532
Referencia: [’tzotzoma’]
ank:

97 Palabra_ES: tema
Traduccion_NA:
tema:0.956
salvador:0.769
zcal:0.638
quixti:0.604
cachihualiz:0.602
xip:0.600

auh:0.597
zque:0.591
zcuco:0.585
yuhqui:0.576
Referencia: [’tema’]
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Rank: 1

98 Palabra_ES: rogar
Traduccion_NA:
tahtan:0.909
tlauhti:0.891
tamechtahtanil:0.777
tlauhtia:0.679
ili:0.6

nimitz:0.565
end:0.562
namech:0.559
Referencia: [’tahtan’]
Rank:

99 Palabra_ES: vestido
Traduccién_NA:
tzotzoma:0.660
nequia:0.598

sa:0.569
xolochcue:0.544
quen:0.539
cocone:0.518

cah:0.505

ilpi:0.477
icuilacta:0.472
oncuan:0.467
Referencia: [’tzotzoma’, ’quen’]
Rank: 1

100 Palabra_ES: indio
Traduccion_NA:

ig:0.738

macehual:0.703
quixtiz:0.607
quiliz:0.602
obispo:0.560

xip:0.547
monexiti:0.541
iteopixca:0.540
ocaxil:0.540

tta:0.538

Referencia: [’macehual’]
Rank: 2

101 Palabra_ES: llano
Traduccién_NA:
talmanic:0.927
mani:0.699

t1al:0.638
tlalticpac:0.628
dral:0.561
diego:0.551
secretario:0.546
rosario:0.545
castillo:0.537
acamapich:0.537
Referencia: [’xtlahua’, ’tlal’, ’talmanic’]
Rank: 1

102 Palabra_ES: descubrir
Traduccion_NA:
ixpetla:0.828

nexti:0.655

tolini:0.646
timamalihuac:0.583
mix:0.576

cala:0.550

namiqui:0.543
tlachia:0.519

tz:0.517

ixeo0:0.512

Referencia: [’ixpetla’, ’nexti’]
Rank: 1

103 Palabra_ES: nifio
Traduccion_NA:

tzitzintin:0.786

cocone:0.772

conetl:0.739

pipil:0.731

toton:0.702

pil:0.682

cihuanton:0.680

machti:0.600

amen:0.587

telpoca:0.583

Referencia: [’pipil’, ’cihuanton’, ’cocone’, ’conetl’]
Rank: 2

104 Palabra_ES: desierto
Traduccng_NA:

er:0.781

des:0.770
ommihzo:0.606
olpi:0.569
izquin:0.549
mp:0.478
diego:0.475
dral:0.468
achtopa:0.463
Referencia: [’des’]
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Rank: 3

105 Palabra_ES: efecto
Traduccion_NA:
ihtotia:0.625
tlaocox:0.613
oquich:0.593
nehnemi:0.564
mixco:0.518
ellel:0.499
tz:0.499

mito:0.495
oceloquichtle:0.476
quimon:0.473
Referencia: [’nel’]
Rank:

106 Palabra_ES: diverso
Traduccion_NA:
nepapan:0.874
mota:0.832
motemilih:0.764
tatemp:0.561
huipan:0.557
tepahpaquiltia:0.531
huiptla:0.521
dral:0.506

diego:0.502
secretario:0.500
Referencia: [’nepapan’]
Rank: 1

107 Palabra_ES: coger
Traduccion_NA:
ana:0.638

ochol:0.567
cholo:0.562
milacatzo:0.560
tecuan:0.549
cuecue:0.540
ictique:0.537
tzicuin:0.524
mac:0.516
choloa:0.514
Referencia: [’ana’, ’cui’, ’cana’]
Rank:

108 Palabra_ES: vaca
Traduccion_NA:
uacax:0.940
enepil:0.819
huen:0.657
cuacua:0.621
cueh:0.617
tictohuaxcati:0.541
cihua:0.520

mp:0.503

panoa:0.479
dral:0.477
Referencia: [’uacax’, ’cuacua’]
Rank: 1

109 Palabra_ES: quitar
Traduccion_NA:
ihcuani:0.687
cciz:0.681

nech:0.648
cuilia:0.611

pachoa:0.532

mochi:0.530

Referencia: [’cuicuil’, ’cuilia’]
Rank: 4

110 Palabra_ES: presencia
Traduccién_NA:
tlacuauh:0.632
mopechteccac:0.631
tzinco:0.598
quimolhui:0.597
tlazoh:0.550
contla:0.549
tzicuin:0.542
eltilitiuh:0.542
uad:0.537

ix:0.524
Referencia: [’ix’]
Rank: 10

111 Palabra_ES: pidele
Traduccion_NA:
htlan:0.915
puebla:0.764
mayana:0.599
i11i:0.578
htlani:0.568
icni:0.551

apiz:0.550

xicol:0.547
apiaz:0.533
secretario:0.521
Referencia: [’htlan’, htlani]
Rank:
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112 Palabra_ES: pedirle
Traduccion_NA:
mihtlanililia:0.955
pouhilil:0.759
neltili:0.669
tti:0.659
titlani:0.650
chiyali:0.644
chililiz:0.644
eltilitiuh:0.643
quimolhui:0.628
imottilih:0.625
%efﬁrencia: [’mihtlanililia’, ’htlan’, htlanil
ank:

113 Palabra_ES: izquierda
Traduccion_NA:
pochcopa:0.925

poch:0.624
imayauhcampa:0.592
imayauhcan:0.515

au:0.505

mian:0.502

acacic:0.501

iye:0.494

diego:0.479

dral:0.479

Referencia: [’pochcopa’, ’opoch’, ’poch’]
Rank: 1

114 Palabra_ES: ocurrir
Traduccion_NA:
yoh:0.641

quem:0.636

pano:0.581

machi:0.563
zquiani:0.546
onino:0.538

ammo:0.530

bar:0.529
nicnemili:0.529
chiuh:0.522

Referencia: [’chiuh’, ’pano’]
Rank: 3

115 Palabra_ES: despreciar
Traduccion_NA:

ech:0.785

xinech:0.770
tlecuezal:0.658

pu:0.600

cizu:0.592

ilama:0.562

pehua:0.558

xmechmo:0.548
tlachie:0.548

dral:0.538

Referencia: [’mah’, ’pehua’]
Rank: 7

116 Palabra_ES: agregar
Traduccion_NA:
motlali:0.846
tiliaya:0.821
tlahuicxitilli:0.713
tlalia:0.678
cuacualaca:0.673
tec:0.649
itzoltilia:0.641
huic:0.632

paca:0.597

caxi:0.596

Referencia: [’motlali’, ’tlalia’]
Rank:

117 Palabra_ES: amargo
Traduccion_NA:
chichi:0.662
itzcuin:0.606
choca:0.529

miz:0.521
tepahpaquiltia:0.521
onohualco:0.513
mimizt:0.509
ixpetla:0.503
pia:0.501

xip:0.499

Referencia: [’chichi’]
Rank: 1

118 Palabra_ES: centenario
Traduccion_NA:
nario:0.914
premios:0.821
icuilacta:0.795
ipanoque:0.739
presi:0.695
tazohta:0.649
hcuilo:0.601
elehui:0.597
diego:0.590
dral:0.586
Referencia: [’nario’]
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Rank: 1

119 Palabra_ES: voz
Traduccion_NA:

tzahtzi:0.885

nopiltzin:0.595
xinechmotlapohpolhuili:0.539

mu:0.529

omitz:0.521

tzatzi:0.505

im:0.498

tepotz:0.494

dral:0.492

tze:0.487

%eferencia: [’tzatzi’, ’tzahtzi’]
ank:

120 Palabra_ES: animal
Traduccion_NA:
yolca:0.972

v:0.703

pu:0.589

iapizmi:0.555
pah:0.548
mictia:0.534

ea:0.502
miltequitca:0.500

Referencia: [’yoyolcameh’, ’yolca’]
Rank: 1

121 Palabra_ES: nombre
Traduccion_NA:
toca:0.867
tocayoti:0.716
tlahtoca:0.629
hispan:0.626
v:0.612

de:0.611
ixiptla:0.600
y:0.599

gali:0.593
afio:0.591
Referencia: [’toca’]
Rank: 1

122 Palabra_ES: pedir
Traduccion_NA:
htlani:0.849
tlania:0.633
tahtan:0.616
tamechtahtanil:0.610
neltili:0.605
nimitz:0.588
1ih:0.568
ichpoc:0.537
htlan:0.527
tenehui:0.512
%efﬁrencia: [’htlani’, ’htlan’, ’mihtlanililia’, ’tahtan’, ’tamechtahtanil’]
ank :

123 Palabra_ES: nabo
Traduccion_NA:
stancia:0.922
b0:0.894
catarina:0.792
ga:0.675
cuechahua:0.648
cec:0.586
pexon:0.566
temolcax:0.556
zul:0.553
chipahuaque:0.551
Referencia: [’bo’]
Rank: 2

124 Palabra_ES: derecho
Traduccion_NA:
ihtoh:0.816
melahua:0.727
iyaca:0.677
melauh:0.664
0zto:0.624
nel:0.582
milacatzo:0.531
itt:0.524
tecu:0.509
pilca:0.509

Referencia: [’melahua’, ’yec’, ’melauh’]
Rank: 2

125 Palabra_ES: uifla
Traduccidn_NA:
cuicuil:0.799
moci:0.721
ahuiz:0.660
poch:0.581
mihiyohuilti:0.545
itz:0.541
diego:0.518
tlaloa:0.515
dral:0.507
ciauh:0.504
Referencia: [’itz’]
Rank: 6
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126 Palabra_ES: naranja
Traduccion_NA:
naranja:0.975
juzga:0.615
ameyal:0.571
tzopel:0.556
matiloa:0.535
comal:0.533
orcasitas:0.532
ieltapach:0.531
chachal:0.528
perah:0.522

Referencia: [’xal’, ’naranja’]
Rank: 1

127 Palabra_ES: prestar
Traduccion_NA:
ehuia:0.937
onite:0.754
icni:0.584
jo:0.538
19:0.531
nocupix:0.531
diego:0.523
rosario:0.514
dral:0.512
acamapich:0.506

Referencia: [’ehuia’]
Rank: 1

128 Palabra_ES: perforar
Traduccion_NA:
coyoni:0.941

coyoc:0.790

acacic:0.690
ohuehyiyac:0.626
poch:0.569
amaihcuilol:0.559
rdenas:0.553

diego:0.542

dral:0.539

tecu:0.535

Referencia: [’coyoni’, ’coyoc’]
Rank: 1

129 Palabra_ES: portal
Traduccion_NA:
ticchi:0.710

por:0.596

chia:0.585

min:0.570

yehhua:0.556
tlalticpac:0.521
axcan:0.519
moyacanilia:0.514
chien:0.503
ohuala:0.501
Referencia: [’por’, ’tal’]
Rank: 2

130 Palabra_ES: introducir
Traduccion_NA:
calaqui:0.747
calaquia:0.718

calac:0.686

nican:0.610

xip:0.562

hual:0.543

puerta:0.511

im:0.502

cui:0.497

auh:0.492

Referencia: [’calaqui’, ’calaquia’]
Rank: 1

131 Palabra_ES: quetzal
Traduccion_NA:
quetzal:0.982
coatl:0.729
zacuan:0.722
chalchihui:0.711
chalchiuh:0.682
ihui:0.663
potonia:0.656
quechol:0.637
tapayol:0.634
cozcatl:0.634
Referencia: [’quetzal’]
Rank: 1

132 Palabra_ES: alimento
Traduccion_NA:
pal:0.690
tota:0.677
nuestro:0.618
01:0.604
celi:0.604
tlacual:0.581
quiyauh:0.575
ihchican:0.561
xip:0.551
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toh:0.547
Referencia: [’atetzocoa’, ’pal’]
Rank: 1

133 Palabra_ES: tapar
Traduccion_NA:
pachoa:0.953
cciz:0.738

cuih:0.727
motequipacho:0.693
pacho:0.662
itzoltilia:0.653
zoqui:0.647
tlahuicxitilli:0.614
caxi:0.614
tequi:0.609
Referencia: [’pachoa’]
Rank: 1

134 Palabra_ES: tortuga
Traduccion_NA:
tectli:0.816
tlahuicxitilli:0.678
ayo:0.676

caxi:0.633
tlalia:0.628
zoqui:0.626
paca:0.623
alac:0.610

xip:0.607
chiyahuizotl:0.592
Referencia: [’ayo’]
Rank: 3

135 Palabra_ES: levantar
Traduccion_NA:
quetza:0.634

yb:0.597
ohuatzintic:0.592
yollo:0.560

xip:0.540

bar:0.539

zcuco:0.537
quechi:0.530
dral:0.527
diego:0.524
Referencia: [’quetza’]
Rank: 1

136 Palabra_ES: verde
Traduccion_NA:

x0x0:0.883

xoxouhqui:0.839

ayohhuach:0.715

zaca:0.708

chilmolli:0.657

molli:0.623

calhuahza:0.568

chalchiuh:0.563

x0le:0.556

chichil:0.547

Referencia: [’xoxouhqui’, ’xoxo0’]
Rank: 1

137 Palabra_ES: grande
Traduccion_NA:
hueyi:0.955

huey:0.693

hue:0.656

altpe:0.623

gali:0.601
ohuehyiyac:0.597
altepe:0.581
chamahuac:0.576
izcal:0.567
piloa:0.559
Referencia: [’hueyi’, ’huey’]
Rank: 1

138 Palabra_ES: alfredo
Traduccion_NA:
alfredo:0.976
matiloa:0.767
chachal:0.760
felipe:0.735
xacualoa:0.730
ieltapach:0.730
salveros:0.727
club:0.727
rafael:0.726
organil:0.725
Referencia: [’alfredo’]
Rank:

139 Palabra_ES: sélo
Traduccion_NA:

xip:0.696
yuhqui:0.693

151



E. CONJUNTO DE EVALUACION E IMPRESION DE RESULTADOS

yb:0.679

zque:0.676

auh:0.669

omo:0.664

Referencia: [’zan’, ’za’]
Rank: 1

140 Palabra_ES: patio
Traduccidon_NA:
patio:0.978
itual:0.969
ithual:0.922
nepantla:0.650
ber:0.634
calitic:0.564
nex:0.514

pixca:0.511
ticatca:0.507
cotona:0.503
Referencia: [’itual’, ’patio’, ’ithual’]
Rank: 1

P@1= 0.671

PQ@5= 0.886
P10 0.914
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Apéndice F
Listado de publicaciones

= Memorias de congresos y revistas

Ximena Gutierrez-Vasques. 2015. Bilingual lexicon extraction for a distant language
pair using a small parallel corpus. In Proceedings of the 2015 Conference of the North
American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Student Research

Workshop. pages 154-160.

Ximena Gutiérrez-Vasques, Elena Carolina Vilchis Vargas, and Cerbéon Ynclan Rocio.
2015. Recopilaciéon de un corpus paralelo electronico para una lengua minoritoria: el ca-
so del nahuatl-espanol. In Primer Congreso Internacional el Patrimonio Cultural y las

Nuevas Tecnologias. INAH.

Ximena Gutierrez-Vasques, Gerardo Sierra, and Isaac Hernandez Pompa. 2016. Axolotl:
a web accessible parallel corpus for spanish-nahuatl. In Proceedings of the Tenth Interna-

tional Conference on Language Resources and Fvaluation (LREC 2016 ).

Ximena Gutierrez-Vasques. 2017. Exploring bilingual lexicon extraction for Spanish-
Nahuatl. In ACL Workshop in Women and Underrepresenting Minorities in Natural Lan-

guage Processing.

Ximena Gutierrez-Vasques and Victor Mijangos. 2017. Low-resource bilingual lexicon
extraction using graph based word embeddings. arXiv preprint arXiv:1710.02569 (Ac-

cepted in International Journal of Computational Linguistics and Application).

Manuel Mager, Ximena Gutierrez-Vasques, Gerardo Sierra, and Ivan Meza. 2018. Cha-
llenges of language technologies for the indigenous languages of the americas. In The 27th

International Conference on Computational Linguistics (COLING 2018).
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F. LISTADO DE PUBLICACIONES

= Capitulos de libro

Ximena Gutierrez Vasques (2018). Corpus paralelo espaniol-nahuatl y su uso en las
tecnologias del lenguaje humano In Galina Russell, Isabel; Pena Pimentel, Miriam; Priani
Sais6, Ernesto; Barréon Tovar, José Francisco; Dominguez Herbon, David; Alvarez San-
chez, Adriana (Coords), Humanidades digitales: lengua, texto, patrimonio y datos. Mexi-

co, Bonilla Artigas Editores.
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