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

Palabras clave: Traduccion Estadistica Automatica, Alineamiento de Lenguas Polisintéticas, Recursos Escasos,
Procesamiento de Lenguaje Natural.

Abstract: In this paper we present a Wixarika - Spanish machine translator based on sadistic approach (Statistical
Machine Translation, SMT). Wixarika language is spoken in west Mexico by wixaritari people in the states of Jalisco,
Nayarit, Zacatecas and Durango. Although they have thriving culture, socioeconomical factors have prevented the
creation of large appropriate written resources for SMT. In this work we present a parallel corpus for SMT which we
define as Scarce since it is on the extreme relative to it size compared against the typical parallel corpus (100-300MB).
We use this corpus to train an SMT and we produce automatic translations from Wixarika to Spanish. A corner stone of
our proposal is the automatic processing of Wixarika morphology which allows to reach state of the art results for this
small corpus exploiting the polysynthetic features of Wixarika language.
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1. Introduccion

La traducciéon entre lenguas y la necesidad de
comunicacion entre las personas se remonta a los origenes
de nuestra civilizacion. Hoy, con los avances en las
Tecnologias de la Informacion y la Comunicacion (TIC)
es un tema relevante de investigacion interdisciplinaria
entre las Ciencias Sociales y la Ciencia de la
Computacion. El campo semantico lleva, segiin Tarski, a
la indefinibilidad [24] y, por lo tanto, los lenguajes
naturales no pueden ser resueltos como lenguajes
formales (de la 16gica de la ciencia de la computacion, por
ejemplo, un lenguaje de programacion. Pero este no es
adecuado para otro fin que no sea el de desarrollar
programas de computadora, mientras que las lenguajes
naturales  sirven para muchos fines abiertos,
comunicacion, creacién de conceptos y conocimientos,
representa una cultura, una forma de vida y pensamiento).
La complejidad de la traduccion automatizada debe
confrontar y combinar adecuadamente los siguientes
factores: las barreras culturales entre lenguajes naturales,
la inherente ambigiiedad de los lenguajes humanos, la
irregularidad entre dos lenguas [22], y su complejidad
semantica.

El presente trabajo se enfoca en nuestra investigacion de
Procesamiento de Lenguaje Natural para el disefio,
adaptacion y construccion de un sistema de traduccion
wixarika — espafiol. El wixarika es un idioma que se
estima que tiene entre treinta mil y cincuenta mil
hablantes [10], con pocos textos escritos, con un analisis
gramatical limitado [10] [6] y sin un estudio conocido en
el campo del Procesamiento de Lenguaje Natural (NLP,
del inglés, Natural Language Processing). La aplicacion

COMTEL 2016
VIl Congreso Internacional de Computacién y Telecomunicaciones

del NLP a las lenguas originarias representaria un avance
para incorporarlas al nuevo entorno digital.

En México, se hablan sesenta y ocho lenguas originarias
[3] de las cuales veintiun cuentan con menos de mil
hablantes. UNESCO identifico, en el afo 2007, que el
cincuenta por ciento de las lenguas a nivel mundial se
encuentran en peligro de desaparecer, seis mil lenguas son
habladas unicamente por el cuatro por ciento de la
poblacion mundial y el noventa por ciento de las lenguas
no estan representadas en Internet [25]. Esto plantea un
problema muy importante y trascendente para la cultura
universal y los valores humanos, que no es exclusivo de
nuestro pais: la preservacion de la cultura y las lenguas
indigenas [12].

El articulo esta organizado de la siguiente manera. En la
seccion 2 se muestran los antecedentes y trabajos previos
sobre traduccion automatica en general y sobre traduccion
con escasos recursos en particular. La seccion 3 describe
el modelo de traduccidén de nuestra propuesta para tratar
traducciones de lenguajes polisintéticos y con escasos
recursos. Posteriormente, se presentan los resultados de
las experimentaciones en la seccion 4, y por ultimo se
presentan conclusiones y trabajos futuros.

2. Teoria del dominio y trabajos previos

Las investigaciones existentes sobre traduccion
automatica para lenguas indigenas son muy escasas, pero
si han sido extensamente trabajadas para aleman, espaiiol,
francés, italiano, portugués, arabe, japonés, koreano,
chino, holandés, griego y ruso (en sistemas comerciales y
publicos como Google, Systran, Prompt), y en casi todos
los casos el inglés es la “contra parte” de las traducciones
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[16]. Por lo tanto, retomamos las investigaciones del
estado de arte y nos centramos en el modelo estadistico
por frases, que sera el que vamos a modificar para el caso
de traduccion wixarika — espaiiol. Este modelo segmenta
la entrada en frases y hace una traduccion uno a uno a
frases en la lengua objetivo, con un posible
reordenamiento [14].

2.1. El idioma wixarika

El wixarika es un idioma perteneciente a la familia
yutoazteca, con una estructura sujeto-objeto-verbo (SOV),
incorporante y con una fuerte tendencia polisintética,
siendo incluso mayor que la del ndhuatl. Los morfemas se
agrupan en torno a una raiz verbal e incluyen una gran
cantidad de informacion segin Iturrio [10]. “La
polisintesis es el resultado de la incorporacién de
operaciones sintacticas, realizado en otros casos por la
combinacion de palabras auténomas, a la palabra
predicativa, aproximandose al ideal de una palabra por
enunciado” [10]. En el siguiente ejemplo, se aprecia la
forma en que se pueden construir palabras en wixarika a
partir de sus reglas silabicas. El concepto de montafia
puede ser creado de la siguiente manera.

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

Donde hai significa nube, y la palabra siguiente es el
verbo matakait+ka que se divide en morfemas. La
combinacion entre m y a refiere a algo figurativo, el ta a
algo que estd al borde de, ka localiza esto en cierto
espacio, la i significa estar, mientras que ¢+ka es plural.
El resultado puede ser leido como “donde las montafias
bordean", y que de una forma sucinta se traduciria como
montafias [8]. Es importante destacar lo que hace el
problema de traduccion wixarika - espafiol complejo, es
que la combinatoria de morfemas se da en torno a la raiz
verbal, y no sobre otras palabras.

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

Quiero quedarme aqui

‘ena nep+tnehayewakeyu

Quiero que te quedes aqui

ya nep-ttinaki’erie ‘ena pem+kunauni

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

2.2. La traduccion automatica

Para la tarea de traduccion automatica (Machine
Translation) se han usado varias estrategias, las cuales se
pueden dividir en tres grandes campos: la traduccion
basada en reglas (RBMT del inglés Rule-based machine
translation), los modelos estadisticos (SMT, del inglés
Statistical Machine Translation) y la traduccion basada en
ejemplos (EBMT, del inglés Example-Based Machine
Translation) [2], ademas de modelos hibridos que
combinan varios aspectos de ellos.
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RBMT. En este modelo existen reglas que definen el
analisis de los enunciados origen, reglas de como
transferir las representaciones y finalmente reglas para
generar texto de la representacion transferida [2]. Este
proceso es conocido como andlisis—transferencia—
generacion (ATG). En el caso de que sus reglas sean
aplicadas exactamente al caso de traduccion, el resultado
sera de alta calidad y muy preciso, con la ventaja de poder
explicar el resultado de la traduccion. Pero no es frecuente
que sus reglas apliquen a los casos analizados, pues
continuamente existen conflictos de reglas o multiples
reglas aplicadas en un mismo caso [2].

SMT. En la traduccién maquina estadistica las reglas de
traduccion ATG no son creadas a priori usando los
conocimientos lingiiisticos, sino que son generados a
partir de un conjunto de textos emparejados. Las reglas y
palabras son aprendidas de los datos de entrada y son
traducidos basados en probabilidades [2]. Estos modelos
requieren un gran numero de datos para poder funcionar
correctamente.

SMT tiene dos grandes vertientes, la traduccion por
palabras y la traduccion por frases. La primera fue
popular en los afios ochenta del siglo pasado con el
proyecto Candile de IBM. La traduccion se basa en la
probabilidad de que dada una palabra en el origen
corresponda a una palabra en el destino. Con una cantidad
de datos apareados, esta probabilidad sera el nimero de
veces que aparecen las palabras destino cuando aparece la
palabra origen en el mismo enunciado emparejado. La
segunda, el modelo por frases es el que mejores resultados
producia era el estadistico por frases. Este modelo
segmenta la entrada en frases y hace una traduccion uno a
uno a frases en la lengua objetivo con un posible
reordenamiento [14]. Los modelos basados en palabras
habian demostrado estar limitados por la falta de
existencia de una relacion uno a uno entre las palabras de
dos idiomas. Por ejemplo, una palabra en espafiol no
necesariamente corresponde a una en inglés. En ocasiones
puede corresponder a una o mas palabras, y de igual
manera en orden contrario. Esto conlleva ademas a que un
grupo de palabras logren realizar mejor una
desambiguacion que palabras aisladas. Ahora bien,
también es una pregunta importante ;que se considera
como una frase? El modelo, en realidad, no tiene
conocimiento respecto a esto, aunque un algoritmo
complementario puede acotar este tema.

2.3. Traduccion con bajos recursos

Para el uso de modelos de STM serian necesarios al
menos 100 MB de texto prealineado [16], lo cual con
idiomas como el wixarika seria imposible de obtener.
Para enfrentar este problema se puede recurrir a los
modelos RBMT o trabajar en algoritmos hibridos como
los propuestos por Laukaitis [16], Yaser [1] y Nielen
[18]. Asumir una traduccion gramatical basada en reglas
tampoco es posible por la falta de un cuerpo completo de
la gramatica wixarika.

Niefsn y Ney proponen la utilizacion de un analizador
morfolégico que descomponga las palabras en sus raices y
morfemas  para  etiquetar  posteriormente  cada

COMTEL 2016
VIl Congreso Internacional de Computacién y Telecomunicaciones



componente. Se auxilia de un diccionario jerarquico que
auxiliara a la traduccion. Este mecanismo logra reducir el
corpus paralelo necesario hasta a 10% del normalmente
necesario. Laukaitis analiza el caso de un traductor
asimétrico, donde un lenguaje tiene una gran cantidad de
recursos y el segundo carece casi por completo de ellos,
con excepcion de un analizador morfologico. Con ayuda
de un corpus paralelo reducido (de 1 MB) y redes
ontologicas del lado del idioma mas analizado, logra
buenos resultados.

3. Modelo de traduccion

Un modelo de un traductor SMT se compone de una fase
de entrenamiento que generara un modelo de lenguaje, un
modelo de traduccion y un modelo de alineamiento. Estos
tres modelos estadisticos serviran al decodificador generar
posibles traducciones y evaluarlas, intentando encontrar
con ello una traduccion optima. Agregamos también una
evaluacion de la traducciéon, que permitird tener una
métrica de los resultados del traductor. La fase de
entrenamiento y el decodificador seran explicados a
continuacion.

Texto en el
lenguaje destino

Decodificacion |

Modelo
del Lenguaje

Modelo de

traduccién

Modelo de
alineamiento

Figura 1: Modelo de un traductor SMT

Texto en el lenguaje a
Origen

(SRR

Corpus

Paralelo_)': Entrenamiento | Evaluacién

3.1.Entrenamiento

Sean f = (f), ...fj, .-.f7) una frase origen compuesta por una
tupla de palabras f; y ¢’ = (e, ...,e; ....e) una frase objetivo
compuesto por palabras e;, se define un alineamiento
Ac{(ij)y=1,....J;i=1,....,I} [20]. Los alineamientos i=a;
pueden contener una palabra vacia e,. Si se supondria que
una palabra tiene una Unica palabra alineada en e; o ey, se
obtendria una funcién de alineamiento j — i = a;, y no
una relacion.

Para realizar la traduccion se requiere un modelo de
alineamiento en su fase inicial de entrenamiento. Si
definimos una traduccion como probabilidad p(f”|e’) se
introduce un factor de alineamiento oculto py(f”,a’|e"),
siendo el valor de # un valor desconocido a encontrar. Se
define la relacion entre la probabilidad de traduccion y el
modelo de traduccion como [27]:

p(f’

') => pol(f’ a’le’)
(1)
Sean S = {(f; e,):s=1,...,5} un conjunto de frases alineadas

de un corpus paralelo. Para cada par alienado se encuentra
el valor de @ y busca la maxima esperanza, como se

menciona en la ecuacion 2.
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f = argmax, H Zpo(fm ales)
s=1 a (2)

Para cada enunciado existe una gran variedad de
alineamientos d estimados, pero se tratard de encontrar el
mejor alineamiento, también llamado alineamiento
Viterbi, tal que:

a’ = argmax,spo(f’, a’le’)
A3)

Dado que el wixarika es un lenguaje polisintético, el
alineamiento con palabras al espafiol es poco prometedor.
Los afijos se aglutinan en torno al verbo, tanto antes de la
raiz verbal como después. La funcién j — i = a; no se
cumple como un mapeo uno a uno, sino en forma de
relacion j — (iy, ...,i,) = a; donde k>1, y a; es una tupla de
pares de alineamiento. Se crea una funcion I, que
descompone f/ — M, las palabras en una lista de
morfemas ordenados (mj,...,m,,...,my), donde N es el
namero total de morfemas. El nuevo conjunto M seré:

J
7% =\ ror)
j=1

“4)

La cardinalidad de K=|f] es el numero de todos los
morfemas y palabras generados evaluando en /" todas las
palabras de la frase original. La tupla de frases /' se
sustituye por la nueva tupla F en la ecuacion de
alineamiento 2 y en el modelo de traduccion estadistico

en la ecuacion 1. La figura 2 muestra la mejora en el
alineamiento de palabras del modelo de descomposicion
morfologica al modelo de alineamiento de palabras. La
frase “ik+ ki p+kahekwa” se traduce como “esta casa no
es nueva”. Pero la palabra “p+kahekwa” contiene la
informacion de tres palabras en espafiol. Si usamos
nuestra funcion [(p+kajekwa) obtendriamos la tupla
(p+.ka,hekwa). La union de todas las palabras
descompuestas y no descompuestas de la frase original £/,
nos genera un mejor alineamiento respecto al espafol. La
funcion I” es un Trasductor de Estados Finitos, con la
informacion morfologica descrita en [10] y [8]. Los
idiomas polisintéticos y aglutinantes comparten la
caracteristica de poder ser expresados mediante un
traductor, como es el caso del turco [5] [4].
S F o

K} i ¢ &
B~ B 'ik+

i .

ka . ki
.hekwa . . .p+kahekwa
Figura 2: Busqueda de la mejor traduccion

Para el caso de idiomas con gran riqueza morfologica
como el caso de estudio se sugiere separar los morfemas
que sean mas parecidos a palabras del inglés, conservar
unidos los morfemas (como tiempos verbales) a sus raices
que se comporten de manera semejante en inglés e ignorar
los que no tienen funciones parecidas [14]. En nuestra
aplicacion, se va a tomar la integridad de los morfemas de
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f para conservar la mayor cantidad de informacion
posible.

Preparar
los datos

\
Analizador morfolégico

del wixarika,
Segmentador y etiguetado

' '

Alineado Modelo de
de palabras lenguaje
Obtener tabla :fs;s::z;y
de traduccion
lexica l
[]

Extraer
frases

Evaluar
frases

Construir un
modelo de
reordenamiento
lexico

Construir modelos
de generacion

Y

Modelo de traduccion

Figura 3: Proceso de entrenamiento

El modelo de alineacion es usado tanto por el modelo de
traduccion por palabras y el de frases. Pero a diferencia de
un modelo por palabras, donde se escoge la mejor
alineacion, palabra por palabra, en el modelo por frases se
escoge un numero de pares de frases y se evaliia en
count(€,f). La probabilidad de traduccion es estimada en
una frecuencia relativa que sera nuestro modelo ¢ [14]:

Qﬁ(f_'u |EI) _ Count(éI ‘JBJ)

B > o count (e, f17)
- (5)

El proceso de entrenamiento, como se ilustra en la figura
3, requiere la preparacion de los datos, la segmentacion
morfolégica (ecuacion 4), un alineamiento de palabras
(ecuacion 3), el entrenamiento de un modelo de lenguaje
(cominmente usando n-gramas) y la generacion de un
modelo de traduccién denominado ¢ (ecuacion 5). En el
entrenamiento se requiere un algoritmo de extraccion de
frases y el calculo de una tabla de probabilidades de
traduccion. En la figura 3, se presenta el proceso de
entrenamiento con una nueva etapa de analisis
morfoldgico, descomposicion y etiquetado. En lo que a la
decodificacion se refiere se deben insertar dos nuevas
etapas, una descomposicion morfologica antes de la
codificacion.

3.2.Traduccion

Si bien el modelo de alineamiento habia sido creado para
los modelos basados en palabras, estos habian demostrado
estar limitados por la falta de existencia de una relacion
uno a uno entre las palabras de dos idiomas, problema que
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persiste a pesar de la descomposicion morfologica que
proponemos en la ecuacion 4. Esto conlleva ademas a que
un grupo de palabras logren realizar mejor una
desambiguacion que palabras aisladas. En la definicion
del modelo matematico segun Kohen [14] se usa la regla
de bayes para invertir la direccion de traduccion e integrar
un modelo de lenguaje que se define como py .

s RL otJ 6
("III('[UI' = 2\1'{;111111' P((',|‘/l ) ( )

= argmin’p(f" |g")prar(e)D

I
Para el modelo por frases se va a descomponer p(”|e’) en:

I
p(g1131) = ] #(4:15:)d(inicio; — fin; _, — 1)
i=1 ®)

Cada una de las frases origen f'es segmentada en / frases f;
y como se comentd, por el teorema de bayes se invierte la
probabilidad para modelar la traduccién ¢’ a £ a través de
un canal ruidoso ¢(g;| $;). La distancia mide el inicio de la
frase origen al fin de la misma, y es el nimero de palabras
que se van a omitir cuando se toman las frases origen
fuera de su enunciado [14].

En la figura 4 se muestra al flujo de una cadena entrante
/. El texto entrante necesita ser preparado mediante una
normalizaciéon y un tokenizado. Una vez preparado, se
procede a un analisis morfologico y a su segmentacion y
etiquetado.

Normalizado Analizador

Morfolégico

Texto de entrada —» Decoding — Salida

Tokenizado

LM @ d
Modelo del Modelo Modelo de
lenguaje de Traduccién| |Reordenamiento

Figura 4: Flujo de traduccion

Con el modelo de Ilenguaje LM, el modelo de
alineamiento d y el modelo de traduccion ¢ se busca la
traduccion con el mejor puntaje en el modelo expresado
en la formula 2. Al ser este problema de combinatoria un
problema NP-Completo [13], se requiere el uso de
heuristicos para encontrar una traduccion aproximada. Se
utilizan algoritmos como Beam o A* [9] [11] para ese fin.
La busqueda resultante es expresada en grafos, como se
precia en la figura 5.

'iwi p+xeta la falda es roja

Figura 5: Busqueda en el espacio de traduccion
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4. Experimentos y resultados

Las pruebas se realizaron en un ordenador con dos
procesadores Intel Xeon X3450 x86 de 64 bits con 4
nucleos cada uno y capacidad de dos hilos por nucleo, a
2.67 GHz NUMA, con 16 GB de memoria RAM. Para el
sistema de alineado usamos GIZA++ [19] y como sistema
de decodificacion se utiliza el sistema MOSES [15]
usando el modelo de entrenamiento de traduccidén por
frases.

El corpus usado fue extraido del libro [8] que aporta
valiosa informacion morfoldgica en su texto apareado. Se
utilizaron 100 frases apareadas como corpus de
experimentaciéon, y las traducciones se realizaron
Unicamente con los afijos y las palabras usadas en el
corpus. Para la evaluacién no se utilizo6 BLEU [21] por el
reducido corpus, y las frases de tamafio variable segun el
modelo de descomposicion morfolégica, y se prefirid
WER [26] y TER [23], que son eficientes en estas
condiciones. Con los valores obtenidos, se realiza una
comparacion de resultados (ver tabla 1), entre una
traduccion de alineamiento por palabra (ecuacion 2) en
comparacion con la descomposicion morfoldgica descrita
en la ecuacion 4.

WER TER
Sin segmentaciéon 38 0.84
morfologica(SGM)
Con segmentacion 25 0.46
morfologica(CSM)
Segmentacion con 21 0.46
etiquetado(CSEM)

Tabla 1: Evaluacion de traduccion

El error en la traduccion automatica usando palabras sin
segmentacion es mas alto que si usamos un segmentador
morfolégico. Los resultados, usando ademds un
etiquetador de morfemas, son ligeramente superiores al
hecho de no usarlo.

La técnica con segmentacion y etiquetado tiene una clara
ventaja con respecto a una segmentacion simple y la
traduccion sin segmentacion. Para ilustrar la diferencia en
la calidad de traduccion, se muestra una tabla comparativa
2.

Wixarika Sin Segmentar Segmentado
neki neki mi casa
’aki p+tuxa  |'aki es blanca tu casa blanca

esta falta es no eslesta falda no es nueva
nueva

hakewa ne ki

Tabla 2: Ejemplos de traduccion

5. Conclusiones y trabajos futuros

La mayor parte de lenguas originarias del continente
americano, incluido el quechua y el aimara, son
aglutinantes, y por lo tanto con una gran complejidad
morfolégica. Para estos idiomas, no es posible retomar a
integridad el modelo de alineacion por palabras y
traduccion por frases. Los resultados obtenidos con
segmentacion morfologica son significativamente mejores
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que sin usarla. La limitante del corpus paralelo, también,
es mejorada mediante la segmentacion morfologica.

Para trabajos futuros, estamos valorando posibles mejoras
como la ampliacion del corpus mediante diccionarios o
con técnicas de extraccion de corpus paralelo, como se ha

estudiado para el Nahuatl por Gutiérrez [7].

Existen, ademas, traductores estadisticos de idiomas
indigenas, con una implementacion cerrada, desarrollados
por Microsoft Translator Community Partners [17], para
el otomoi de Querétaro y el maya de Yucatdn. Nuestra
postura es proveer una herramienta de software libre
wixarika-espafiol para los fines que las personas de los
pueblos y comunidades requieran. Por ejemplo, para
libremente seleccionar qué libros y textos traducir.

Nuestra investigacion, hasta donde conocemos, es la
primer aplicacién de NLP al wixarika, con sus trabajos
futuros permitird avanzar en otras lenguas indigenas y
actuar como una Piedra Rosetta de nuestros tiempos. Para
trabajos futuros, es posible incorporar interfaces de voz y
tinta electronica, que facilitardn la interaccién de las
personas con sistemas de traduccién automatica. El
progreso en la tecnologia de tabletas, moviles y
procesadores programables hace atractivo el disefio y
construcciéon de una aplicacion o de un dispositivo de
traduccion automatica personal. Este tipo de herramientas
fomentan la vitalizacién de las lenguas originarias en un
entorno marcado por las TIC.
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