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Resumen

Este proyecto trata el problema de la traducciéon automatica entre espanol
y guarani, como un caso particular de traduccién automatica en una lengua de
escasos recursos, investigando un enfoque de aumentado de datos como posible
alternativa a la escasez de texto guarani-espanol.

En este contexto, nos enfocamos en la construcciéon de dos nuevos conjuntos
de oraciones paralelas guarani-espanol, obtenidos mediante el uso de gramaticas
formales y la aplicaciéon de técnicas de traduccion basadas en reglas a un corpus
monolingiie generado automéaticamente y otro ya existente. Luego, experimenta-
mos preentrenando modelos de traduccién automaética sobre estos nuevos datos,
con el fin de determinar si los corpus generados mejoran el desempeno de los
modelos, y evaluar la viabilidad y efectividad de esta metodologia en el contexto
de lenguas de escasos recursos. Hasta el momento son pocos los trabajos reali-
zados de procesamiento de lenguaje natural para el guarani, por lo que a su vez
se busca expandir este repositorio con los nuevos conjuntos de datos y modelos
entrenados.

Para esto, creamos una gramatica de rasgos en espanol a partir de datos
etiquetados sintacticamente, con la que generamos mas de 200.000 frases gra-
maticalmente correctas en espanol, junto a sus arboles sintécticos. Posteriormen-
te, implementamos un mecanismo de traducciéon automética basada en reglas
haciendo uso de técnicas de transferencia sintactica desde espanol a guarani,
generando con este un corpus paralelo a partir de las oraciones obtenidas en
espanol, y otro al aplicar estas técnicas al corpus monolingiie de Ancora.

En cuanto a los modelos entrenados, utilizamos modelos de traduccién auto-
maética neuronal, los cuales son a dia de hoy el estado del arte en esta area. En
particular, las arquitecturas utilizadas fueron transformer y seq2seq, las cuales
fueron tratadas tanto con sus hiperparametros por defecto como ajustados a
través de métodos de busqueda aleatoria y de grilla. Ademas, utilizamos méto-
dos para evitar el sobreajuste, el problema de desvanecimiento y explosion de
gradientes, y para aumentar la eficiencia computacional del entrenamiento.

Como resultado, los modelos que obtuvieron un mejor desempeno lo hicieron
preentrenando con un conjunto de datos formado por la concatenacién de todos
los corpus que generamos ademés de la Biblia, lo que sugiere la viabilidad de
la metodologfa utilizada. Nuestro mejor modelo sigue una arquitectura seq2seq
multicapa con celdas GRU sobre texto tokenizado con el método de unigramas.
Ademas, siendo preentrenado logré superar resultados del traductor de Google
de espanol al guarani en el subconjunto de test del corpus de Jojajovai, al igual
que obtener resultados competitivos desde guarani a espanol.

Palabras clave: Espanol, Guarani, Aprendizaje automatico, Procesamiento

de lenguaje natural, Traduccién automatica neuronal, Transferencia sintactica,
Gramatica de rasgos, Aumentado de datos, Seq2seq, Transformer, Google
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Capitulo 1

Introduccion

El idioma guarani, una de las lenguas més habladas de América del Sur, no
solo es reconocido por su singularidad lingiiistica, sino también por su estatus
como lengua oficial del Mercosur; ademés, sobrevive como la tnica lengua in-
digena del continente que es hablada por la mayoria no indigena de un pais,
Paraguay (Estigarribia, 2015). Su larga historia de contacto con el espafiol, que
data de los primeros encuentros con los colonizadores europeos del siglo XVI,
ha dado lugar a una profunda influencia de este idioma sobre la lengua guarani,
derivando en variantes como el Jehe’a y, el més relevante para nuestro caso, el
Jopara; este ultimo consiste en una mezcla entre guarani y espanol, muy co-
mun en el habla paraguaya. A pesar de esta larga historia compartida, hay una
grave escasez de texto bilinglie y recursos de traduccién entre ambos idiomas,
especialmente de recursos digitales.

En este contexto, la creacion de traductores autométicos efectivos se ve obs-
taculizada por la escasez de datos, especialmente en lenguas menos documen-
tadas como el guarani. Esto dificulta la aplicaciéon de algunos métodos de tra-
ducciéon automatica que actualmente constituyen el estado del arte, los cuales
requieren de grandes volumenes de informacién, particularmente para el entre-
namiento de modelos neuronales, limitando su capacidad de obtener resultados
precisos y contextualmente relevantes.

Por esta razon, en este proyecto nos hemos propuesto abordar esta limita-
cion propia de las lenguas de escasos recursos mediante técnicas innovadoras
de aumentado de datos. Nuestra metodologia se centra en la construccién de
un corpus paralelo completamente nuevo, con oraciones sintéticas basadas en
informacién gramatical pura de ambos idiomas. Este enfoque nos ha permitido
superar la escasez de datos, generando un conjunto de entrenamiento robusto
que proporciona una base para el preentrenamiento de modelos de traduccion
automatica.

Ademas, hemos ampliado nuestros conjuntos de datos con informacion ob-
tenida de un extenso corpus existente en espanol, aplicando nuestro método de
traduccion basada en reglas sobre este, para generar un nuevo corpus bilingiie.
Esta combinacién nos ha proporcionado una base sélida y diversa para entrenar



y mejorar significativamente los sistemas de traduccion neuronal. Nuestros expe-
rimentos muestran mejoras en la precision y calidad de la traduccién, igualando
o incluso superando a los sistemas actuales de referencia en el campo.

En resumen, este proyecto presenta un enfoque innovador para superar el
desafio que representa la falta de datos en la construccion de traductores auto-
maéticos para lenguas de escasos recursos. Nos enfocaremos en la realizacion de
técnicas de aumentado de datos junto con la construccion estratégica de corpus
paralelos para impulsar el desarrollo de sistemas de traducciéon automética méas
precisos y efectivos.

1.1. Motivacion

El guarani es una lengua hablada por mas de 10 millones de personas en
paises sudamericanos como Brasil, Argentina, Bolivia y principalmente Para-
guay, representando una de las lenguas indigenas més habladas del continente.
De hecho, segtn la Encuesta Permanente de Hogares Continua 2022, aproxima-
damente un 70 % de los habitantes de Paraguay encuestados manifiestan hablar
guarani regularmente en el hogar, ya sea exclusivamente o en conjuncién con
el espafiol. Ademas, el guarani y el espanol son lenguas oficiales en Paraguay y
conviven extensamente, por lo que puede resultar de interés desarrollar herra-
mientas de traduccién entre estos dos idiomas.

Por otro lado, el guarani es considerado un lenguaje poco formalizado y de
escasos recursos. De hecho, Joshi et al. (2020) lo ubican en la ultima categoria
(los rezagados) de su taxonomia de lenguajes, indicando una escasez, rozando
la nulidad, de recursos lingiiisticos, e incluso de texto sin anotar. Esto dificulta
cualquier tarea del area de procesamiento de lenguaje natural (PLN), parti-
cularmente lo referente a traducciéon automética entre espanol y guarani. Sin
embargo, también presenta la oportunidad de aplicar métodos alternativos y
explorar nuevas posibilidades que se ajusten a esa realidad, donde los grandes
modelos que requieren millones de oraciones para ser entrenados no resultan
adecuados.

1.2. Objetivos

El proyecto tiene por objetivo construir conjuntos de datos sintéticos, en la
forma de corpus paralelos generados a través del uso de gramaticas formales y
un proceso de traduccion basado en reglas (transferencia sintactica), y evaluar
los resultados de preentrenar modelos neuronales de traduccion automética so-
bre estos corpus. Buscamos estudiar la viabilidad y desempeno de esta clase de
métodos respecto a la traduccién entre espanol y guarani, y su potencial como
herramienta a la hora de tratar con lenguas de escasos recursos. A su vez, obtu-
vimos como resultado dos nuevos corpus bilingiies de diferentes caracteristicas,
junto a una evaluacion de su calidad para ser usados como silver standard a la
hora de entrenar un modelo de aprendizaje automatico; y modelos neuronales
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de traducciéon automética espanol-guarani con métricas de su desempeno.

1.3. Estructura

En esta seccién describimos la estructura que sigue nuestro documento y las
tematicas tratadas en cada capitulo.

En el capitulo 2 presentamos los conceptos requeridos para comprender los
siguientes capitulos. Entre ellos mencionamos conceptos fundamentales de sin-
taxis guarani, procesamiento de lenguaje natural, aprendizaje automaético, gra-
maéticas formales y técnicas de traducciéon automaética.

En el capitulo 3 explicamos la solucién que disenamos e implementamos para
generar nuevos recursos para la traducciéon entre espafiol y guarani, en la forma
de corpus bilingiies generados automéaticamente mediante un enfoque basado en
reglas.

En el capitulo 4 presentamos los experimentos que realizamos sobre estos
nuevos recursos y los resultados de esta evaluacion.

Finalmente, en el capitulo 5 abordamos las conclusiones que surgen del pro-
yecto al igual que areas a mejorar y de trabajo futuro.






Capitulo 2

Marco teoérico

2.1. Gramatica del guarani

El guarani es un lenguaje especial con sus propias caracteristicas. A conti-
nuacion, especificaremos las més significativas para el desarrollo del proyecto.

La estructura basica gramatical del guarani es Sujeto + Verbo + Comple-
mento. Puede ser alterado, generalmente con la forma Complemento + Verbo
+ Sujeto, pero a fines de lograr una graméatica sencilla nos concentramos en la
primer forma.

Como ejemplo, observemos las siguientes oraciones.

= Ore romomarandu - Nosotros participamos

= Juan ojogua pe kamisa - Juan compra esa camisa

En el primer ejemplo vemos el formato sujeto, “Ore” (“nosotros”) + verbo,
“romomarandu” (“participamos”). En el segundo, tenemos el “Juan” como el
sujeto, “ojogua” (“compra”) es el verbo, y “pe kamisa” (“esa camisa”) corresponde
al complemento.

El alfabeto guarani, denominado “achegety”, consta de 33 letras, donde 12
son vocales (la letra “Y” se considera vocal gutural), 15 son consonantes simples
y 6 consonantes digramas (es decir, compuestas por dos consonantes, como
por ejemplo “ch”, “mb”, entre otros)!. Entre las consonantes, cabe destacar la
consonante “puso” (’), la cual causa un efecto de interrupcion en el ritmo de la
palabra

2.1.1. Nasalidad

Dependiendo de las tildes y sus consonantes, las palabras se pueden clasificar
en nasales u orales, siendo las nasales aquellas que contengan al menos uno de
los siguientes grafemas: a, €, 1, 0, U, ¥, & m, n, i, mb, nd, ng, nt.

Ihttps://logos.it/corso_gn/01.htm
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Esta caracteristica es importante, debido a que se debe tener en cuenta para
definir las posposiciones a utilizar en caso de conjugaciones de verbos, los de-
terminantes que preceden al sustantivo, entre otros; existen variantes diferentes
para muchas de estas particulas, dependiendo de la nasalidad del vocablo al que
acompanan.

2.1.2. Pronombres

Los pronombres personales en guarani son ocho (Academia de la Lengua
Guarani, 2018), cuenta con los mismos que en espaflol, pero con una variacion
para los plurales de la primera y tercera persona.

En cuanto a la primera persona del plural, hay dos formas de hablar de “no-
sotros”; una corresponde a un nosotros inclusivo, “nandé”, es decir, que el oyente
se incluye en la oracién, y la otra, “oré”, corresponde a un nosotros exclusivo,
donde el que habla cuenta un hecho en el que los receptores no estéan incluidos.
Esta diferencia influye, por ejemplo, en la conjugacion de verbos, ya que las
posposiciones varian para cada pronombre.

El otro caso, para la tercera persona del plural, son los pronombres “ha’ekuéra
e “hiktai’, donde la diferencia entre ambos es que el primero se utiliza de forma
anterior al verbo y el otro siempre es posterior.

”

2.1.3. Verbos

Al igual que en espanol, los verbos se conjugan dependiendo del nimero y
persona correspondiente, con la diferencia de que en guarani tienen la siguiente
estructura: persona — raiz (verbo sin conjugar) — tiempo.

En el caso de los verbos regulares, se agrega una preposicién al comienzo
del verbo, y luego una posposicion indicando el tiempo (ninguna en caso de ser
en presente). Por ejemplo, el verbo “karu” es comer, la preposicion “a” indica
primera persona del singular (yo), por lo que “akaru” es “yo como™; la posposicion
“ta” indica tiempo futuro, por lo tanto, “akaruta” corresponde a “comeré”.

Tiempo Posposicion
Presente -
Pretérito imperfecto Mi
Futuro Ta
Pretérito simple Kuri

Tabla 2.1: Tiempos de verbos

A su vez, en el guarani existen los verbos irregulares, donde cambia ligera-
mente la conjugaciéon de persona y ntimero, y los verbos defectivos, que son ver-
bos colectivos, es decir, no existe conjugacion para el namero singular (Academia
de la Lengua Guarani, 2018). La cantidad de estos podria dar la ilusion de que
no tienen gran importancia (en total son 6 y 3 respectivamente), pero sus sig-
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nificados indican lo contrario, ya que son verbos de uso muy frecuente, como se
puede observar en la tabla 2.2. (Olivera, 2022)

Verbo Irregular | Significado | Verbo Defectivo Significado
a caer ko’i concurrir
u comer je’oi ir juntos
yu beber hua’t concurrir en masa
ju venir - -
ha ir - -
e decir - -

Tabla 2.2: Verbos irregulares y defectivos

Otro tipo de verbos con conjugaciéon diferente son los verbos aireales. Estos
se comportan de forma similar a los regulares, con la diferencia de que al ser
conjugados interponen la particula “i” entre la de ntimero y persona y el verbo.

Por dltimo, por mas que no los utilizamos para este proyecto debido a su
complejidad, cabe mencionar otro tipo de verbos. Estos son los llamados verbos
chendales o pronominales, los cuales son el correspondiente a los verbos ser y
estar en espanol. La particularidad de estos es su composicién, no consisten
en un palabra como en espafiol, sino que existen vocablos que cumplen doble
funcionalidad, que dependiendo del tipo de vocablo que los rodea es la funcion
que cumplen.

Un ejemplo de estos es la palabra “pora”. Si esta sigue a un sustantivo, oficia
de adjetivo calificativo, por ejemplo si decimos “oga pord” estamos diciendo
la casa bella. En cambio, si a este vocablo le anteponemos un determinante
posesivo-atributivo como puede ser “che”, correspondiente a la primera persona
del singular, obtenemos la palabra “chepora”; la cual traduce como “soy bello”.
De esta forma, los verbos chendales se componen de determinantes posesivo-
atributivos seguidos de un adjetivo.

2.1.4. Negacion

A diferencia del espanol, en guarani el verbo negado es una sola palabra. Es
decir, se toma el verbo conjugado y se le anexa el circunfijo correspondiente. En
su forma mas genérica, este circunfijo tiene la forma nd + ... + i, con variaciones
dependiendo de si la palabra es nasal, comienza con consonante, o finaliza con
i. Para negar el verbo, se inserta la primera parte (“nd”) del circunfijo de forma
anterior al verbo, y la segunda parte (“i”) antes de la posposicion correspondiente
al tiempo. Retomando el ejemplo anterior donde se explica el verbo akarums,
su forma negada, no comeré, se representa de la siguiente manera: nd + a +
karu + i + mi, ndakaruimi.



2.1.5. Sustantivos y adjetivos

Tanto los adjetivos como los sustantivos cuentan con sus formas singular y
plural, donde el plural se conforma anexando la posposicién -kuera o -nguera
segin su nasalidad.

En guarani no existe el género gramatical, como si sucede en espafiol, donde
los sustantivos se clasifican como masculinos o femeninos, y existen versiones
masculinas y femeninas de los determinantes y adjetivos. En su lugar, en guarani
hay otras formas de especificar el género de un ser vivo cuando es relevante, como
en el caso de “kavara” (“cabra”), que afladiendo el vocablo “kufia” obtenemos
la version en femenino, “kavara kuina” (“cabra hembra"). Sin embargo, luego
de realizar investigaciones comparando el corpus de Jojajovai, y contactando
hablantes nativos, se llegd a la conclusion de que esto no es lo mas usual, sino
que en la mayoria de los casos se habla sin género especifico, por lo que decidimos
no integrar estas formas en nuestro proyecto.

2.1.6. Determinantes

En guarani no existe la categoria gramatical “determinante”, sino que esta se
compone de otros tipos de pronombres, diferentes del pronombre personal, co-

R4

mo por ejemplo pronombres demostrativos (“aquel”, “este”, “ese”), y pronombres
posesivos (“mi”, “sus”, “nuestros”). A lo largo del proyecto, a estos se los denomi-
nara determinantes, de forma de no confundirlos con los pronombres personales
directos (“yo”, “t”, etc.).

En cuanto a los determinantes posesivos, es decir, aquellos que indican apro-
piacion del sustantivo o nombre (“mi”, “su”, etc.), en guarani son iguales a los
pronombres personales, en primera y segunda persona, y tercera del plural.

Sin embargo, cuenta con algunas variaciones dependiendo de la palabra en
el caso de la tercera persona del singular. En estos casos se usan “indices” de
posesion.

= En caso de que el sustantivo comience con la letra “I” o la letra “O”
(lamados sustantivos triformes), este sera sustituido por la letra “H”. Por
ejemplo, si queremos decir “su cara”, como la traduccion de “cara” es “tova”,
la frase toma la forma “hova”.

= Si el sustantivo es oral, e inicia con vocal y termina con vocal tonica, se
antepone el vocablo “ij”. En el caso del sustantivo “apyka” (“asiento”), la
traduccion de “su asiento” es “ijapyka’”.

= Sustantivo nasal que inicia con vocal y termina con vocal tonica, se ante-
[155ab)

pone el vocablo “ifi”. Si queremos decir “su cabeza”, siendo que “cabeza” se
traduce al guarani como “aka”’, obtenemos la traducciéon “inaka”.

= Con sustantivo que inicia con consonantes que no sean sustantivos tri-
(3555}

formes, se antepone el vocablo “i”. Por ejemplo, teniendo el sustantivo
“kuatia” (“papel”), obtenemos la frase “ikuatia”.

8



= Con sustantivos que inician con vocal ténica y terminan con vocal atona,
se antepone el vocablo “hi”, incluyendo el apostrofe de forma anterior al
1%

sustantivo. Si tenemos el sustantivo “ava’ (“cabello”), y queremos decir “su
cabello”, la traduccion resulta en “hiava”.

2.1.7. Posposiciones

En espaniol se cuenta con las preposiciones, que son palabras invariables que
sirven de nexo entre las diferentes partes de una oraciéon y presentan comple-
mentos. Sin embargo, en guarani se utilizan posposiciones. Las hay de dos tipos:
hay posposiciones monosilabicas, como “e” (a, en) y “gua” (de), que van unidas
a la raiz; y hay posposiciones polisilabicas, como por ejemplo “guive” (desde),
que van separadas de la raiz.

Ejemplificando, si se quiere decir “voy a casa”, la traduccion de la preposicion
“a” al guarani, resulta en la posposiciéon “pe”, la cual va unida al sustantivo. Por
lo tanto, obtenemos una frase con la forma “Ahatama 6gape”. Si tenemos la frase
“vino con su madre”, la preposicion en espanol “con”; se traduce al guarani como
“ndive”, el cual es polisilabico (va separado de la raiz), por lo que obtenemos
como resultado de la traduccion completa, la frase “Ou isy ndive”.

2.2. Aprendizaje automatico

Nos referimos a aprendizaje automatico como una subdisciplina de la inteli-
gencia artificial que estudia la construccion de sistemas que aprenden a realizar
una tarea de forma automatica a partir de un conjunto de datos (Mitchell, 1997)
(Jurafsky y Martin, 2009).

2.2.1. Aprendizaje supervisado

Dentro de las distintas categorias de aprendizaje automético, una de las més
comunes es el aprendizaje supervisado, donde el algoritmo aprende a realizar
una tarea a partir de un conjunto de datos etiquetados, o sea, un conjunto que
contenga diversas entradas x asociadas a su correspondiente salida esperada y
(Jurafsky y Martin, 2009).

En este caso, las entradas y salidas de la tarea a realizar pueden representar
cualquier tipo de elemento mientras sea interpretable por una maquina. Por
ejemplo, una tarea podria basarse en generar respuestas (salida) a preguntas de
un usuario (entrada), o dada una imagen de una persona (entrada) aprender a
determinar su edad (salida). En ambos casos es necesario el entrenamiento de
un modelo sobre datos etiquetados para ser considerado supervisado.

Formalmente, una tarea de aprendizaje supervisado puede verse como la
tarea de aprender una funcion b : X — Y que aproxime una funciéon f: X — Y
dado un conjunto de datos D de la forma {(z;, f(x:)) | 2; € X }ie1...p|- De aqui
en adelante llamaremos a h(z) como modelo.
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2.2.2. Sobreajuste y desajuste

Una vez definida la tarea a realizar y obtenidos los datos necesarios para que
el sistema aprenda de ellos, sera necesario evaluar si este es capaz de hacer uso
de lo aprendido mas alla de los datos utilizados para su entrenamiento. Para
ello, es comtun dividir el conjunto D en un conjunto de entrenamiento Dy, qin ¥
uno de evaluacion (o test) Diest, donde se entrenara al modelo inicamente en
Dirain v luego se evaluara su desempeno en el conjunto hasta ahora no utilizado
Dyest (Mitchell, 1997) (Abu-Mostafa et al., 2012).

Dado este esquema de entrenamiento y evaluacion, el objetivo principal para
lograr que el modelo aprenda serd aumentar su desempeno en el conjunto de
entrenamiento Dy,qin, ¥ en simultédneo fuera de él, lo cual implica que el modelo
puede aprender patrones generalizables mas alla de los datos de entrenamiento.

Se define entonces sobreajuste, u owverfitting en inglés, como el fenémeno
que ocurre cuando el proceso de entrenamiento sobre Dy,qin ya no supone una
mejora de desempeno fuera de él, y desajuste, o underfitting, a aquel donde el
modelo no logra obtener un alto desempeno en Dy,qi (Mitchell, 1997) (Abu-
Mostafa et al., 2012) (Goodfellow et al., 2016).

Es posible observar una representacién de ambos fenémenos en la figura 2.1.

Underfitting Overfitting =+ FEmorenD,
——  Error fuera de D,

rain

Errar

Figura 2.1: Representacion del fenémeno de sobreajuste y desajuste adaptada
de Goodfellow et al. (2016), donde se observa como aumentar el desempeno
inicial del modelo en el conjunto de entrenamiento permite una mejora fuera de
él hasta que el modelo comienza a sobreajustar.

2.2.3. Metodologia para aprendizaje

Usualmente existen distintos métodos para resolver un mismo problema de
aprendizaje automatico. Definiremos entonces hiperparametro, que es un con-
junto de parametros que modifican el funcionamiento de un modelo (Jurafsky y
Martin, 2009) (Goodfellow et al., 2016). Formalmente, es posible ver a los hiper-
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parametros como parametros p; que alteran la salida de la anterior funcion h(zx),
que ahora podria expresarse como h(x; p1, ..., pn). Como ejemplo, un hiperpara-
metro podria ser el tiempo en segundos que se entrenara un modelo (asumiendo
que un mismo tiempo equivale a un mismo desempeno), o el algoritmo utiliza-
do para aprender h(z). Es importante diferenciar a los hiperparametros de los
parametros aprendidos por un modelo, ya que nos referimos a hiperparametro
solo a aquellos parametros que modifica el disenador del algoritmo.

Supongamos ahora que queremos determinar el valor 6ptimo de un hiper-
parametro para mejorar el desempeno del modelo. Ya vimos que basarnos tni-
camente en el error del modelo en D4, para determinar h(z) podria causar
sobreajuste, sin embargo, determinar una mejor estrategia basandonos en el
error en Dy.s; también. Esto se debe a que en primer lugar el propoésito de un
conjunto de evaluaciéon es simular datos nunca antes vistos, y comparar resul-
tados en base a ellos supone verlos. Es por esto que no es considerada buena
practica ajustar hiperparametros en Diegy.

Debido a la necesidad de ajustar hiperparametros sobre un conjunto de datos
no vistos sin interseccion con Dy.s: €s que suele dividirse el conjunto Dyy.qq una
vez més, teniendo ahora un conjunto Dj, . C Diyqin MAs pequeno y un nuevo
conjunto Dyq; C Dirain llamado conjunto de validacion o desarrollo, y el ya
creado Diest (Mitchell, 1997).

Cuando se separa el conjunto de datos en tres tnicas partes distinguidas
Dirain, Duval ¥ Diest; Una para entrenar, otra para tomar decisiones y otra para
evaluar; se dice que Dyt esta siendo utilizada como conjunto held-out. Existen
también métodos més avanzados y robustos como la validacién cruzada, que crea
n combinaciones distintas de conjuntos D}, ... v D!, y promedia los resultados
obtenidos en validacion (Mitchell, 1997).

2.2.4. Mecanismos de ajuste de hiperparametros

Atn solucionado el problema del sobreajuste al seleccionar hiperparametros,
de esta solucion surgen dos nuevos problemas. El primero es que al ajustar
dos hiperparametros distintos, asumir independencia entre ellos no siempre es
valido. Por ejemplo, si un hiperparametro es el algoritmo utilizado, y el otro el
tiempo de entrenamiento, el tiempo 6ptimo para un algoritmo no necesariamente
lo sera para el otro. El segundo problema es que, siguiendo este ejemplo, el
tiempo es una medida continua, lo cual causa que haya infinitas combinaciones
posibles de hiperparametros, y atn siendo finita, el nimero de combinaciones de
valores y por lo tanto pruebas a realizar creceran exponencialmente al namero
de hiperparametros a probar. Debido a estos problemas es que existen métodos
especificos de ajuste de hiperparametros.

El método de ajuste mas sencillo es el conocido en inglés como grid search, o
busqueda en grilla (Goodfellow et al., 2016). El método de grid search soluciona
solo el problema de la continuidad de los hiperparametros primero discretizando
el espacio de busqueda del modo que el disenador de los experimentos desee.
Luego, en él se procede a validar al modelo sobre el producto cartesiano hiper-
parametros posibles. Es importante resaltar que este recorrido puede realizarse
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en el orden que se desee ya que cada evaluaciéon es independiente.

Por otro lado existe el método de busqueda aleatoria o random search, el
cual permite solucionar ambos problemas recorriendo el espacio de busqueda de
forma estocastica segiin una distribuciéon de probabilidad elegida (Goodfellow
et al., 2016). Esto tiene la desventaja de quitar el control de saber de antemano
los valores exactos que seran recorridos.

Tanto grid search como random search tienen la ventaja de ser facilmente
paralelizables dado que la eleccion de hiperparametros en el paso i no afecta
la eleccién en el paso i + k para ningtn k positivo. Sin embargo, en caso de
conocerse regiones del espacio de bisqueda donde el desempeno del modelo suela
ser alto o bajo, podria ajustarse la busqueda para evitar o preferir determinadas
regiones. Debido esto es que existen métodos como la busqueda bayesiana que se
basa en los resultados de pasos anteriores para guiar la busqueda (Goodfellow
et al., 2016). No obstante, dada su naturaleza secuencial el método pierde la
posibilidad de ser paralelizable. Pueden observarse las diferencias mencionadas
entre métodos de ajuste en la tabla 2.3.

Propiedad Busqueda Busqueda Buasqueda
en grilla aleatoria bayesiana

Paralelizable Si Si No

Usa resultados previos No No Si

Se elige ntmero de iteraciones | No Si Si

Tabla 2.3: Comparaciéon de mecanismos de ajuste de hiperparametros

2.3. Redes neuronales

Una familia de funciones muy utilizada en la actualidad para el aprendizaje
automaético son las redes neuronales, que son la base de modelos mas complejos
que se trataran mas adelante. Una red neuronal es un modelo definido como
una red de unidades, donde cada una tiene la responsabilidad de propagar entre
ellas la entrada x de la red a su salida, realizando céalculos intermedios sobre =
hasta transformarla en la salida § (Mitchell, 1997) (Jurafsky y Martin, 2009). El
objetivo principal de una red neuronal es aproximar una funcién f : R® — R™
mediante una funcién h : R™ — R™.

Dada la complejidad en cuanto a operaciones y ntimero de pardmetros, las
redes neuronales son consideradas algoritmos dificiles de interpretar. Ademés,
ellas son propensas al sobreajuste dada la alta complejidad que puede adquirir
un modelo de muchos pardmetros. Por dltimo, las redes neuronales suelen tener
un tiempo de entrenamiento prolongado, ya sea debido al tamano de la red
o porque se utilizan en problemas donde se involucran grandes volimenes de
datos.
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2.3.1. Redes feedforward

Una red feedforward es una red neuronal conformada por capas, donde cada
capa estd compuesta por un conjunto de unidades que solo propagan datos de
una capa 4 a una capa i + 1 (Mitchell, 1997) (Jurafsky y Martin, 2009). Puede
verse entonces la funcion aprendida h(xz) de una red feedforward como una
aplicacion secuencial de funciones h; : R™ — R™+1 sobre la salida de la capa
anterior, donde n; es el tamano de la entrada de la capa ¢, y n;41 de la salida
de la capa i (ver figura 2.2).

En redes feedforward, las capas distintas a la de entrada y salida son llamadas
capas ocultas, y llamaremos a d la profundidad de la red, que equivale al naimero
de capas ocultas. Notar que en una red neuronal el nimero de capas d es un
hiperparametro del algoritmo, al igual que lo son las distintas n; excepto para
la primera y la tltima, ya que corresponden al tamano de la entrada y salida de
la red.

Capas ocultas

\\\ //. apa de salida

D NN
ST AISIAASSISA
S OEEES NELES
NN
‘!=§>‘I'§é%25%E?§§§".:4‘5;74‘§E$

\ // \\ . has1(x)

hy(x) ha(x)

Capa de entrada

. RSB, SN\ XA
7 <
INENA

IR

N\

Figura 2.2: Ejemplo de red neuronal de dos capas ocultas.

2.3.2. Propagacién hacia adelante

Como ya fue mencionado, para obtener el valor de h(zx) es necesario propa-
gar la entrada z por las distintas funciones h;eq1,... 441}, proceso que se llama
propagacion hacia adelante o forward propagation en inglés (Goodfellow et al.,
2016).

En cada funcion h;(z), la entrada numérica es sometida a operaciones matri-
ciales y posteriormente funciones lineales o no lineales antes de llegar a la capa
i+ 1. Se define entonces la funcion h(z) aprendida como:

{ h(x) = hgr10hgo...0h(x)
hi(z) gi(Wiz + b;)

Donde:
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= Denotaremos matriz de pesos de la capa a W; € R™*mi-1,
= Denotaremos vector de sesgo a b; € R™:.

= Denotaremos funcién de activacion de la capa a g; : R™ — R™:.

2.3.3. Funciones de activacion

Fue mencionada en la seccion anterior la existencia de ciertas funciones g; :
R™ — R™ llamadas funciones de activacion (Jurafsky y Martin, 2009). Ellas son
también hiperparametros de una red neuronal, y su eleccién puede ser crucial
para que el modelo logre un buen desempeno.

En casos de uso como problemas de clasificacion, es necesario saber si una
entrada pertenece (1) o no pertenece (0) a determinada clase. Sin embargo,
en casos donde un error del modelo puede ser crucial, por ejemplo al querer
diagnosticar o no una enfermedad, es a veces necesario mas que ceros y unos.
Es por esto que existen funciones de activacién como las funciones softmax y
stgmoide, que tienen la facultad de retornar valores reales entre 0 y 1. Esto
es primordial desde un punto de vista de interpretabilidad, ya que ahora al
utilizar estas funciones en la ultima capa de la red podremos conocer el nivel de
confianza del modelo al dar un resultado, interpretando la salida de h(zy) como
una funcion de probabilidad discreta p(h(zy) = 1) (sigmoide), o un vector de
probabilidades en problemas multiclase (softmazx) (Jurafsky y Martin, 2009).
Formalmente, ellas pueden definirse como:

e’
softmax(zy,...,on); = Zj o
. . 1
sigmoide(z) = o(x) = g
e

Por otro lado, para las capas ocultas pueden ser utilizadas funciones como
la sigmoide, tanh : R — [-1,1] o Relu : R — [0,00] (Jurafsky y Martin,
2009), que son funciones que van de R a R aunque pueden ser generalizadas a
funciones de R™ a R™ simplemente aplicando la misma funcién unidimensional
sobre cada coordenada de la entrada. Ambas pueden visualizarse en la figura
2.3 y se encuentran definidas a continuacién en su version unidimensional:

et —e ?”

ReLU(z) = maz(0, )

2.3.4. Descenso por gradiente

Se definié anteriormente la funcién aprendida de una red neuronal, la cual
se ayuda de un conjunto de matrices y vectores W y b, sin embargo, no se hablé
de como obtener sus valores.
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tanh(x) ReLU(x) o(x)
1.00 10 1.0

4 0.4

2 0.2

Figura 2.3: Funciones de activaciéon tanh, ReLU y sigmoide

En este caso, la red aprendera esos parametros a partir de un algoritmo
de optimizacién iterativo y de primer orden llamado descenso por gradiente
(Mitchell, 1997) (Jurafsky y Martin, 2009). El descenso por gradiente es un
algoritmo que ajusta los parametros de pesos y sesgos de forma iterativa a modo
de minimizar una funcién J : R™ — R inversamente proporcional al desempenio
del modelo, lo cual es realizado a una velocidad «. Llamaremos a .J funcién de
pérdida o costo, donde m es la dimensiéon de todos los posibles pesos y sesgos
del algoritmo. Ademas, llamaremos tasa de aprendizaje o learning rate a esa
velocidad a.

Este método se basa en modificar los parametros a optimizar en la misma
direccion que la opuesta al gradiente Vy(J), donde el valor en la posicion i
corresponde a t’% y puede interpretarse como la medida en la que variar el
parametro 6; localmente en esa direccién aumenta el valor de J, siendo 0 en un
punto critico.

Formalmente, dada una tasa de aprendizaje a y una funciéon de costo J :
R™ — R, el método de optimizacién de descenso por gradiente en su forma
vectorial es calculado iterativamente como:

9@ = 9,'_1 — OLV@J(ei_l)
Donde:
= 0; € R" es el vector de pardmetros a ajustar en la iteracion 7.
= o € RT es la tasa de aprendizaje.

Se destaca que la eleccién de o como hiperparametro del modelo es crucial
para que los pardmetros a optimizar no se ajusten muy lento, ni tan grande
para que el algoritmo nunca converja. Més atn, autores afirman que a la hora
de ajustar hiperparametros en una red neuronal, el principal hiperpardametro a
tener en cuenta es la tasa de aprendizaje (Goodfellow et al., 2016).

Uno de los problemas de este método es que en muchos casos el célculo del
gradiente puede ser costoso. Debido a esto es que suele ser conveniente aplicarlo
calculando el gradiente por lotes del conjunto de entrenamiento, y no sobre todo
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el conjunto. En este caso, se dice que se estd utilizando descenso por gradiente
de mini-lote o mini-batch. Se dice ademés que la red recorre una epoch cada
vez que el algoritmo se ejecuta sobre todos los ejemplos de la red desde la epoch
anterior, o sea cada vez que entrena sobre todos los lotes. Otro problema del
método es que la optimizaciéon avanza menos en el espacio cuanto menor es el
gradiente, lo cual causa que no siempre halle un 6ptimo global al poder converger
en 6ptimos locales.

Finalmente, a partir del método de descenso por gradiente surge la necesi-
dad de hallar el gradiente de la funcién de costo. El algoritmo que en una red
neuronal realiza el calculo de gradientes es conocido como propagaciéon hacia
atras o backpropagation en inglés (Mitchell, 1997) (Jurafsky y Martin, 2009)
(Goodfellow et al., 2016).

2.3.5. Vanishing y exploding gradients

Un problema que suele ocurrir con ciertas funciones de activacion al utilizar
métodos derivados del descenso por gradiente es que, como puede observarse en
la formula en 2.3.4, cuando el gradiente de la entrada de la funcién es cercano a
cero, o muy grande, la neurona parara de aprender o lo hara tan rapido que no
llegue a un resultado consistente. Cuando el gradiente en una neurona no logra
dejar de ser nulo, se esté frente al problema de desvanecimiento de gradientes
o wvanishing gradients en inglés. Cuando el gradiente se mantiene en valores
muy altos, se le llama explosion de gradientes o exploding gradients (Jurafsky y
Martin, 2009) (Goodfellow et al., 2016).

De las funciones mencionadas, la funcion tanh y o son las mayores causantes
del fenomeno de wanishing gradients, ya que cuando su entrada se acerca al
infinito o menos infinito su derivada tiende a 0. Por otro lado, la funcion ReLU
es una buena solucién a este problema, ya que mientras su entrada sea positiva
su pendiente se mantendrd en 1 .

2.3.6. Preentrenamiento

Algo realmente tutil de las redes neuronales es que, dada su naturaleza itera-
tiva, es posible guardar los valores de sus parametros en una iteraciéon deseada
y luego cargarlos ya sea para reutilizar el modelo o para reanudar el entrena-
miento en esa iteracion. A raiz de esto es que se ha descubierto que es posible
ademaés reutilizar los parametros aprendidos por el modelo para llevar a cabo
una tarea t; sobre un conjunto de datos D1, y reanudar el entrenamiento sobre
una tarea to y un conjunto Dy de datos.

Se le llama entonces preentrenamiento al acto de entrenar a un modelo so-
bre un conjunto y tarea con el fin de ser reutilizado para la realizacion de
otra, y fine-tuning a reanudar el ajuste de parametros desde la ultima iteracion
del preentrenamiento sobre otro conjunto de datos (Jurafsky y Martin, 2009)
(Goodfellow et al., 2016). El fine-tuning es una técnica muy comun en tareas
resueltas con redes neuronales, y suele causar un aumento en el desempeno del
modelo en la nueva tarea comparado a no haberlo entrenado.
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2.3.7. Meétodos para evitar el sobreajuste

Los métodos para evitar el sobreajuste usualmente dependen de la meto-
dologia, modelo y datos utilizados. Por un lado, presentamos en una seccién
previa el método de validacion con un conjunto de datos held-out como técnica
general para evitar el sobreajuste. Por otro lado vimos en una seccién posterior
que el sobreajuste es un problema importante en las redes neuronales, principal-
mente cuando la red utilizada cuenta con muchos parametros. En esta seccion
se presentaran por lo tanto algunas técnicas utilizadas frecuentemente en redes
neuronales, aunque no se apliquen solamente a ellas.

Aumentar datos

Existen casos donde la muestra disponible de datos de entrenamiento es
poco representativa de la poblacion de datos no disponibles. Aumentar datos se
refiere a crear datos nuevos a partir de datos disponibles (Jurafsky y Martin,
2009) (Goodfellow et al., 2016). Por ejemplo, al tratar con imagenes es posible
diversificar los datos rotando o ajustando el contraste de imagenes del conjunto
de entrenamiento. Al tratar con texto también es posible sustituir palabras de
una frase por sus sinénimos o alterar el orden de las palabras. En este trabajo
utilizamos una técnica alternativa de aumentado de datos, no necesariamente
para reducir el sobreajuste sino para mejorar la performance del modelo: generar
un gran conjunto de datos sintéticos a partir de conocimiento lingiiistico.

Reducir la cantidad de parametros

Nos referimos con esta secciéon a ajustar cualquier hiperpardmetro que re-
duzca la cantidad de parametros del modelo, y por ende su complejidad (Abu-
Mostafa et al., 2012). Algunos ejemplos son reducir la cantidad de capas de una
red neuronal o compartir parametros entre capas como se muestra en Inan et
al. (2017) y Press y Wolf (2017).

Early stopping

El método de early stopping tiene como requisitos ser utilizado sobre métodos
de aprendizaje iterativos como lo es una red neuronal, y utilizar un conjunto de
validacion. Este método se basa en, dado un hiperparametro k y una medida
de desempeno P, entrenar un modelo sobre el conjunto de entrenamiento hasta
que la medida P no mejore durante k iteraciones en el conjunto de validaciéon
(Goodfellow et al., 2016).

Otra utilidad del método es que permite reducir el tiempo de entrenamiento
frente a otros criterios de parada como utilizar una cantidad méxima de itera-
ciones, ya que un niimero constante de iteraciones requiere ser conservador para
no parar las iteraciones de forma prematura, y esta técnica se ajusta automati-
camente en tiempo de entrenamiento.
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Dropout

El método de dropout (Srivastava et al., 2014) se basa en, para cada unidad
de una red neuronal, desactivar tanto sus entradas como salidas con probabilidad
p.

La técnica de dropout es utilizada durante el entrenamiento de una red neu-
ronal para evitar que el éxito del modelo dependa solo de un conjunto reducido
de neuronas, lo cual logra inhabilitando unidades aleatoriamente para exigir a
que el resto mejore sin ellas.

Label smoothing

Label smoothing (Szegedy et al., 2015) es una técnica utilizada para tareas
donde la salida esperada y es un vector one-hot, y busca entrenar al modelo
sobre un conjunto de etiquetas y’ modificado segin un hiperparametro «, el
cual aumenta los valores nulos y reduce el valor mas alto del vector de salida
y real. Este método puede utilizarse en tareas de modelado de lenguaje ya
que se suelen utilizar salidas como vectores one-hot a partir de una funcién de
activacion softmax, y de hecho es uno de los métodos para evitar el sobreajuste
utilizado al introducir el modelo transformer (Vaswani et al., 2017).

Formalmente, dada una tarea con salida codificada utilizando one-hot, la
salida real y € [0,1]™ de una tarea, la salida § € [0,1]™ de un modelo, una
funcion de costo J : [0,1]" x [0,1]™ — [—00, 00] y un hiperpardmetro « € [0, 1],
entonces el método de label smoothing plantea calcular el costo del modelo a
partir de J(y', ) en lugar de J(y, ), donde ¢y esta dada por:

!/

(0%
y=yx(l-a)+—
n

2.4. Procesamiento de lenguaje natural

Nos referimos al procesamiento de lenguaje (PLN) como un area de conoci-
miento dedicada a estudiar el procesamiento de lenguaje humano, ya sea texto
o audio. A dia de hoy son utilizadas técnicas de PLN para resolver miltiples
tareas de automatizacion, entre ellas la clasificacién de documentos, sistemas
de recomendacion, extracciéon de informacion y traduccién automatica; las cua-
les pueden y suelen ser resueltas utilizando técnicas de aprendizaje automatico
(Jurafsky y Martin, 2009).

2.4.1. Corpus

Para generar soluciones aplicando técnicas de PLN, es fundamental poder
evaluar su efectividad. Para ello, es usualmente necesario el uso de datos en
formato de texto (Jurafsky y Martin, 2009). Se define entonces el término corpus,
que es un conjunto de datos lingiiisticos, ya sea en formato de texto o audio.

En tareas como traduccion a veces es necesario que corpus de dos idiomas
estén alineados, o sea, que se indique ya sea a nivel de frase o documento qué
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parte de una lengua corresponda a la otra. En este caso decimos que se esta
frente a un corpus paralelo (Jurafsky y Martin, 2009).

Por dltimo, definimos a un token como la minima unidad que compone un
corpus, siendo un token usualmente una palabra (Jurafsky y Martin, 2009).

2.4.2. n-gramas

Dado un corpus, un n-grama es una secuencia de n tokens subsecuentes
(Jurafsky y Martin, 2009). Este concepto es util por ejemplo para tareas de
analisis de datos para comprender un corpus segtin sus n-gramas més frecuentes,
o si se quiere determinar qué token es mas probable observar luego de un n-
grama. Un modelo de n-gramas con n = 1 es llamado de unigramas, cuando
n = 2 se le llama de bigramas y asi sucesivamente. Ademas, cuando todos los
tokens son caracteres, se dice que se se esté tratando con n-gramas de caracteres.

2.4.3. Tokenizacién

Dada la naturaleza semi-estructurada del lenguaje, suele requerirse realizar
tareas de preprocesado antes de poder un texto ser interpretado por una mé-
quina. Una tarea frecuente en el area de PLN es la de tokenizacion (Jurafsky y
Martin, 2009), la cual se basa en dividir un texto en una secuencia de tokens. Por
ejemplo, un tokenizador de palabras puede ser representado como una funcién
t(w) donde t(“La reunioén es a las 15:00”) = (“La”, “reunion”, “es”, “a”, “las”, “15:00”).
Notar que existen casos donde este proceso se hace dificil de automatizar solo
mediante reglas, por ejemplo, queda poco claro si ‘15:00’ deberia ser un solo
token o varios, ya que de hecho la respuesta ideal dependera de la tarea donde
se utilice.

Los diversos problemas a tener en cuenta a la hora de elegir un tokenizador
llevan a que existan también diferentes técnicas distinguidas. Dentro de aquellos
métodos existentes son de particular interés la tokenizacion a nivel de palabra
y subpalabra.

La forma maés simple de dividir un texto en palabras es delimitando los
tokens en espacios. Luego, existen técnicas que aplican métodos basados en
reglas, probabilidades o hasta métodos de aprendizaje automatico.

Por otro lado, los métodos més comunes de tokenizaciéon de subpalabra utili-
zan algoritmos que aprenden una funcion t(w) dado un corpus de entrenamiento
va tokenizado por palabras, y un tamano de vocabulario k de subpalabras a ge-
nerar. Notar que requerir de un corpus pre-tokenizado es una desventaja, ya
que esto agrega una capa de complejidad. Un ejemplo de métodos de subpala-
bra son WordPiece (Wu et al., 2016) utilizado para preentrenar a BERT, Byte
Pair Encoding (BPE) (Sennrich et al., 2016b) utilizado en modelos como GPT2
(Radford et al., 2019) o RoBERTa (Liu et al., 2019) y la tokenizacién de uni-
gramas (Kudo, 2018) utilizada en T5 (Raffel et al., 2023). De aqui en adelante
profundizaremos en los 1dltimos dos modelos de tokenizacion.

BPE es un algoritmo surgido en el area de compresion de datos, y plantea
construir una funciéon de tokenizacion t(w) dado un corpus de entrenamiento,
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a partir del cual unird los pares de caracteres (bytes) mas frecuentes en un
solo caracter de forma iterativa hasta obtener un vocabulario de caracteres de
tamano k, almacenando el orden de operaciones realizadas en un diccionario.
Luego, en tiempo de tokenizacién se aplican las mismas reglas en orden en que
fueron aprendidas sobre la frase a tokenizar.

Por otro lado, la tokenizacién de unigrama es un método probabilistico que
modela cada secuencia como una distribucién de probabilidad, asumiendo in-
dependencia entre tokens en una misma secuencia. Dado un corpus de entrena-
miento, el método almacena inicialmente en su vocabulario toda posible sub-
palabra del corpus pre-tokenizado almacenando su probabilidad empirica de
ocurrencia. Luego, el método reduce el vocabulario iterativamente hasta tener
tamano k, descartando en cada paso el token que de no existir se aumentaria
maés la verosimilitud del modelo de tokenizaciéon que quitar cualquier otro token.
Notar que esta técnica requiere de estructuras de datos y algoritmos eficientes
dado que trabaja con todas las combinaciones de subpalabras a la vez.

2.4.4. Vectores de palabras

Luego de tokenizar, es comun asignarle valores numéricos a cada token, en
particular, asignarle un vector a cada uno. Esto es util ya que como vimos en
la seccion de redes neuronales, permite utilizar texto tanto como entrada como
salida de un modelo de aprendizaje automético. Ademés, de quererse utilizar
sobre una secuencia y no solo un token, es posible inmediatamente represen-
tar frases como vectores, por ejemplo asignandole el centroide (promedio entre
vectores) de los vectores de cada token que la componen (Jurafsky y Martin,
2009).

Un vector de palabra es una forma de representar una palabra de forma
vectorial y numérica. La creacion de estos vectores puede llevarse a cabo de di-
versas formas segtin la tarea. Una comin clasificaciéon para ellos es la de vectores
dispersos (con muchos ceros) o densos (Jurafsky y Martin, 2009).

En el area de PLN, para los vectores dispersos predominan los vectores one-
hot (Jurafsky y Martin, 2009), que asumen que existe un vocabulario V de
tokens t; donde i € {1,..,|V|}, y asignan a cada token un vector v; que cumple
que valor vector v;; vale 1 sii ¢ = j, y 0 si no. Una ventaja de los vectores one-
hot es que dado un vector es inmediato saber cudl es el elemento original del
que provino, dada la inyectividad de la asignacién de vectores. Como ejemplo
del método de codificacion one-hot, dado el vocabulario ordenado (“Lunes”,
“Martes”, “Miércoles”), la palabra “Miércoles” tendra asignado el vector (0,0, 1).

Por otro lado, para la creacion de vectores densos pueden utilizarse méto-
dos como Word2Vec (Mikolov et al., 2013), Glove (Pennington et al., 2014),
o FastText (Bojanowski et al., 2017) que, a diferencia de los vectores one-hot,
asignan posiciones cercanas en el espacio a palabras con semantica similar. A
los vectores densos que mantienen esta informacion seméantica se les llama word
embeddings.
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2.5. Gramaticas formales

Las gramaticas formales son conjuntos de reglas que determinan como cons-
truir enunciados que sean validos segtn la sintaxis de un lenguaje (Sag y Wasow,
1999). Se puede decir que estas reglas, llamadas producciones, describen siste-
maticamente la sintaxis del lenguaje en cuestion.

En este sentido, podemos definir el anélisis sintactico o parsing de un string
0 una oracién como un proceso que resulta en una representacion estructural de
la oraciéon en un formalismo gramatical (Sag y Wasow, 1999). Particularmente,
un parser tendria por salida la sucesion de reglas que debieron ser aplicadas
para construir una oracién, partiendo desde un cierto simbolo inicial. A una
representacion jerarquica se le conoce como arbol sintactico o parse tree.

2.5.1. Gramaticas libres de contexto

Las gramaticas mas simples son las gramaéticas libres de contexto o GLC (Sag
y Wasow, 1999). Denominamos simbolos no terminales a aquellos que pueden
derivar en una secuencia de simbolos segin alguna produccién, y simbolos ter-
minales a aquellos que no pueden ser sustituidos por otros; estos dltimos serian
las palabras del lenguaje. Las producciones entonces definen las sustituciones
posibles de simbolos por secuencias de simbolos.

Un ejemplo sencillo de GLC seria el siguiente:

# S simbolo inicial

S -> NP V

NP -> D N

D -> 'la' | 'los'

N -> 'mifios' | 'mifia'

V -> 'duermen' | 'vive'

Este permite derivar oraciones como “los ninos duermen” o “la nina vive”,
pero también admite oraciones como “la nifios vive” o “los nina duermen”, que
no cumplen con la gramatica del espanol. Para solucionar este problema, po-
driamos definir diferentes simbolos para el caso donde el sustantivo es masculino
o femenino, y si es plural o singular, pero a medida que incluimos mas matices y
aplicamos la misma logica a otros simbolos (determinantes, verbos), el conjunto
de reglas crece exponencialmente.

2.5.2. Gramaticas de rasgos

El problema recién planteado es el de concordancia, especificamente concor-
dancia en espanol entre determinante y sustantivo, o entre sujeto y verbo. Una
solucion a este problema es considerar graméticas que trabajan con estructuras
de rasgos (feature structures) (Sag y Wasow, 1999). Estas estructuras pueden
contener rasgos o features, que representan distintos atributos del simbolo o
palabra, como caracteristicas morfoldgicas; o a otras estructuras, siguiendo un
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CAT np

NUMBER sg
PERSON 3

Figura 2.4: Ejemplo de estructura de rasgos para el inglés. Esta representa un
sintagma nominal, con otra estructura anidada senalando el nimero y persona
del mismo.

esquema de anidacion. Un ejemplo de estas estructuras de rasgos puede obser-
varse en la figura 2.4.

En estas gramaticas de rasgos, las reglas de produccion pueden hacer refe-
rencia a los rasgos para exigir concordancia entre distintos componentes de la
oracion. Un ejemplo de una gramaética de rasgos sencilla serfa la siguiente:

# S simbolo inicial

S -> NP[AGR=7a] V[AGR=7al]

NP [AGR=7al] -> D[AGR=7al] N[AGR=7al]
D[AGR=[GEN=m, NUM=pl]] -> 'los'
D[AGR=[GEN=f, NUM=sgl] -> 'la’
N[AGR=[GEN=m, NUM=pl, PER=ter]] -> 'mnifios'
N[AGR=[GEN=f, NUM=sg, PER=ter]] -> 'nifia'
V[AGR=[NUM=pl, PER=ter]] -> 'duermen'
V[AGR=[NUM=sg, PER=ter]] -> 'vive'

En este caso, ya no es posible derivar oraciones que sean incorrectas en
espanol, como “la ninos vive”; las reglas exigen que el determinante y sustantivo
posean el mismo valor para los rasgos de género y nimero, y que el sujeto y
verbo coincidan en persona y numero. Estas concordancias se implementan a
través del proceso de unificacion.

Unificaciéon

Definimos unificacién como una operacion sobre dos estructuras de rasgos
tal que su resultado incluye toda la informacioén contenida en esas estructuras,
y nada méas (Sag y Wasow, 1999). En el caso anterior, con una regla como
NP[AGR="7a] — D[AGR="?a] NJAGR="a], estamos exigiendo que NP herede en
el rasgo AGR el resultado de unificar esa estructura en D y en N. Si algtin rasgo
de esa estructura no concuerda (ej. el género es masculino en el determinante y
femenino en el sustantivo), la unificacién falla, y por eso no es posible derivar
sintagmas como “los nina’ segin esta gramatica.
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2.5.3. Head-driven Phrase Structure Grammar

Las gramaticas HPSG (de Head-driven Phrase Structure Grammars, o gra-
méticas sintagmaticas nucleares) son un tipo de graméatica fuertemente lexicali-
zada que utiliza estructuras de rasgos tipificadas para representar tanto palabras
como &rboles (Pollard y Sag, 1994). Estas estructuras se organizan en una je-
rarquia de tipos, donde cada tipo tiene rasgos especificos para los que define
posibles valores.

En una HPSG, la mayor parte de la informacién necesaria para la combina-
cion de palabras y la formacion de estructuras gramaticales esté contenida en las
entradas léxicas (es decir, las producciones que derivan en simbolos terminales),
lo que significa que las HPSG contienen relativamente pocas reglas para la cons-
trucciéon de oraciones. Estas reglas estan inspiradas en la teoria X', incluyendo
aquellas para combinar un ntcleo con su especificador, sus complementos o sus
modificadores.

tword
- ! Y
PHON { ‘she’ }
1 )
SYNEEM.

CAT [HEAD 'H.(JHJ.']

SYNSEM [J\-«f- index
CONT |PER Ird
{_\'U.\{[ s mﬂJ

Figura 2.5: Representacion de la palabra she como una matriz de HPSG.

En estas gramaéticas, el concepto de niicleo es fundamental, y guia el proceso
de parsing. En un sintagma nominal, por ejemplo, el niicleo seria el sustantivo; en
un sintagma verbal, el verbo. El nucleo define, entre otras cosas, con qué signos
puede combinarse ese simbolo, y qué rasgos heredara la frase que compone.

Las gramaticas HPSG no solo contienen informacion sintactica, sino también
informacién semantica y fonologica, como se observa en la figura 2.5. La figura
2.6 muestra un ejemplo mas complejo que involucra simbolos no terminales?.

2.6. Traduccidén automatica

Un traductor automatico es, en esencia, un sistema capaz de convertir ora-
ciones de un idioma origen a un idioma destino. Este concepto representa uno
de los primeros desafios que se abordaron en el &mbito del PLN, marcando asi el
inicio de una rica historia que vio evolucionar los métodos utilizados a la par del
avance tecnoldgico y la profundizacion del entendimiento del lenguaje humano.

2Figuras tomadas de https://en.wikipedia.org/wiki/Head-driven_phrase_structure
_grammar
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head-subj-phrase

; \
PHON (O+ @)
\ !

car  |HEAD ®
SYNSEM | VALENCE |SUBJ {}
CONT [
o
L — RN
NON-HEAD-DTR HEAD-DTR
PHON [ HON [
SYNSEM [ HEAD &
CAT N
SYNSEM VALENCE [SUBI [
CONT [

Figura 2.6: Arbol para una frase nicleo-sujeto, que espera un verbo y un sujeto.
Si bien HPSG consiste exclusivamente en estructuras tipificadas, la representa-
cion como arbol suele resultar méas practica.

A continuacién presentamos las principales familias de métodos de traduccion
automatica.

2.6.1. Traducciéon basada en reglas

Los primeros sistemas de traduccién automatica fueron creados utilizando
reglas de traducciéon (Nirenburg et al., 2003). Estos métodos son los més bésicos
y faciles de interpretar, ya que se basan en heuristicas simples aunque altamente
propensas a fallar; un ejemplo es traducir cada palabra utilizando un diccionario.
Un método que més adelante tomara gran relevancia es la traducciéon mediante
transferencia sintéctica, la cual se basa en interpretar cada frase segin su arbol
sintactico y realizar transformaciones del adrbol hasta llevarlo a la estructura y
vocabulario correspondiente en su lenguaje destino.

Transferencia sintactica

Un ejemplo avanzado de traducciéon basada en reglas es la transferencia
sintdctica, que corresponde al proceso de parsear el texto de entrada y aplicar
reglas para transformar el arbol sintactico del idioma origen a un arbol sintéctico
del idioma destino, para finalmente a partir de este arbol generar una oracion
en el idioma de destino, que sea una traduccion del texto original (Jurafsky y
Martin, 2009). Los autores lo distinguen de otros enfoques, como pueden ser la
traducciéon directa o la interlingua, como se observa en la figura 2.7.

Para llevar adelante un proceso de traduccién mediante transferencia sin-
tactica, es necesario contar con una graméatica formal para el idioma de origen
y otra para el idioma de destino, y definir reglas de transferencia que asocien
producciones del idioma de origen a producciones del idioma de destino. Esto
altimo incluye las producciones léxicas, es decir, aquellas que derivan en termi-
nales; por ende, es necesario contar con alguna clase de diccionario bilingiie o
tabla de traduccion entre términos de ambos idiomas.

Las reglas de transferencia permiten representar las diferencias sintacticas
entre dos idiomas, especialmente entre lenguas con estructuras gramaticales no-
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Interlingua

Trafisferencia semantica

Transferencia sintactica

Traduccion directa

Figura 2.7: Triangulo de Vauquois.

toriamente distintas, como es el caso del espaniol y el guarani. En la figura 2.8 se
observa un ejemplo de traducciéon mediante transferencia sintactica entre estos
dos idiomas.

umi  elefinte mbytépe of petel  anguja

hay un raton entre esos elefantes .
esos  elefantes entre hay un ratoén

Figura 2.8: Ejemplo de transferencia sintactica entre espaiol y guarani®.

La primer etapa en este proceso consiste en construir un arbol sintactico en el
idioma de origen. Este es una representacion de las reglas sintécticas utilizadas,
en un orden especifico, derivando en un vocabulario especifico en sus hojas. Para
obtener un arbol sintéctico en el idioma de destino, se toman dos pasos.

El primero es transformar el arbol original a uno del idioma objetivo median-
te la aplicaciéon de reglas de transferencia, que asocian una regla de generaciéon
con su equivalente en otra lengua.

El segundo es tomar las hojas del arbol original, y hacer uso del diccionario
bilingiie para traducir directamente cada palabra del idioma de origen al idioma
de destino.

Asi, como resultado final se obtiene un par de arboles sintacticos equivalen-
tes, de los cuales se puede deducir entonces un par de oraciones equivalentes;
es decir, se logra el objetivo de traducir un texto del idioma origen al idioma

3Tomado del curso de Introduccién al Procesamiento de Lenguaje Natural, Facultad de
Ingenierfa. https://eva.fing.edu.uy/course/view.php?id=211
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destino.

2.6.2. Traduccion estadistica

A partir de los modelos de traduccion basado en reglas es que surgen sistemas
de traduccion estadistica que buscan hallar el resultado méas probable y dada una
frase de origen x (Brown et al., 1993). La ecuacion fundamental de la traduccion
estadistica parte del teorema de Bayes y puede expresarse como:

h(x) = arg m;’tXp(mly)p(y)

Donde la finalidad de un modelo de traduccion estadistica es modelar tanto
p(z|y) (modelo de traduccion) como p(y) (modelo de lenguaje), y buscar candi-
datos de traducciéon 6ptimos mediante un algoritmo eficiente (decodificador).

Estos modelos fueron los que superaron a aquellos basados en reglas ya que
ofrecian un método més facil de automatizar y mantener, ademés de tener gran
potencial de descubrir patrones dificiles de reconocer por humanos de tenerse
suficientes datos.

2.6.3. Traduccién automatica neuronal

La traduccion automatica neuronal (Goodfellow et al., 2016) es el tipo de
traduccion que hoy en dia ofrece resultados de mejor desempeiio en condiciones
6ptimas. Esta metodologia permite no solo descubrir patrones ocultos en los
datos de forma automaética, sino que logra reducir significativamente la memoria
utilizada y complejidad alcanzable por un modelo de traduccion.

Presentaremos a continuaciéon arquitecturas de redes neuronales utilizadas
en el area de traducciéon, comenzando por las redes recurrentes, que comparten
conceptos con las redes neuronales feedforward y son la base de modelos de
traduccion méas complejos y actualmente usados.

Redes neuronales recurrentes

Las redes neuronales recurrentes, a diferencia de las feedforward son ttiles
cuando los datos de entrada y/o salida de nuestro problema son secuenciales
(Jurafsky y Martin, 2009) (Goodfellow et al., 2016). En este caso, ser secuencial
implica tener un orden. Por ejemplo, estos datos podrian ser tanto las ventas
de una empresa desde enero a diciembre, como una secuencia de palabras de un
texto.

Aquello que hace que estas redes puedan hacer uso de datos secuenciales es
que procesan cada elemento de la secuencia (z(V), ..., 2() de forma ordenada,
donde al procesar el elemento z(*) se generara informacion que sera utilizada
subsecuentemente al procesar z(**1) | informacién a la cual se le llamara estado
s(k),

Dependiendo del nimero de entradas y salidas de la red, una red recurrente
puede ser formalizada de varias formas. A fines de comprender el uso de las
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redes recurrentes en la tarea de traduccién automaética nos concentraremos en
una red secuencial many-to-many, o sea, redes de tamano de méas de una entrada
y salida. En dicho caso, la secuencia de entrada estaré conformada por la frase
origen a traducir, y la de salida por la frase traducida.

De forma similar a las redes neuronales feedforward, una red recurrente cal-
cula, dada una entrada z(*), la salida h(x(t)) a partir de operaciones matriciales
y aplicacion de funciones de activacion. Sin embargo, aunque las dimensiones
de ™ no tienen por qué coincidir con las de h(x(t)), es importante resaltar que
en una red recurrente secuencial clésica el largo de la secuencia de entrada es
estrictamente idéntica a la de salida (ver figura 2.9). Esto hace que esta arquitec-
tura, aunque buena para modelar datos secuenciales, requiera de modificaciones
para ser utilizable en tareas de traduccion automatica, dado que una frase en un
idioma no tiene por qué tener el mismo largo que su traducciéon en otra lengua.

y(h Y@ yin)

T T T

sl 52 sin-1
> . 80 —Pp

T | T

xit xif) xn)

l

Figura 2.9: Ejemplo de red recurrente secuencial con mismo tamano de entrada
que de salida.

Vanishing y exploding gradients en RINNs

Uno de los problemas que de las redes recurrentes es un problema ya men-
cionado en secciones anteriores, el problema de vanishing y exploding gradients,
ademas de la dificultad de modelar dependencias entre elementos lejanos de la
secuencia.

Algunos de los métodos utilizados para resolver estos problemas son:

= Utilizar funciones de activaciéon que no sufran de este problema, como las
mencionadas en secciones anteriores.

= Forzar al gradiente a mantenerse en tamafos pequeiios (solo evita el pro-
blema de explosion) utilizando la técnica de recorte de gradiente o gradient
clipping en inglés (Pascanu et al., 2013).

= Omitir operaciones de salidas calculadas de forma temprana, utilizando
por ejemplo skip connections (Goodfellow et al., 2016).

= Adaptar la arquitectura de la red recurrente para que esto no ocurra, lo
cual se tratara en la préoxima seccién.
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LSTMs y GRUs

Como fue introducido en la secciéon anterior, una de las formas de solucio-
nar el problema de vanishing gradients en redes neuronales es modificando la
arquitectura de la red. Existen dos propuestas que hoy en dia pertenecen al
estado del arte en el drea de modelado de secuencias, y han logrado mejorar el
desempeno de las redes recurrentes introducidas previamente: las redes LSTM
(Hochreiter y Schmidhuber, 1997) y GRU (Chung et al., 2014). Aunque ambas
son variaciones de redes recurrentes, a partir de ahora pasaremos a llamar a la
primer red recurrente mencionada como red recurrente clésica, y a ellas como
LSTM y GRU.

Las redes LSTM (long short-term memory) resuelven el problema de las
RNN reemplazando la idea original de utilizar un tnico estado a corto plazo
s(!) a tanto un estado a corto como largo plazo, dando la posibilidad a la red de
aprender a qué tantos pasos atras en el tiempo es conveniente tomar en cuenta
en el tiempo ¢. Por otro lado, las redes GRU (gated recurrent unit) mantienen
la idea de las LSTM de regular la importancia del corto y largo plazo, aunque
haciendo uso de un solo estado, lo cual permite reducir la cantidad de parametros
a aprender aunque nuevamente con el problema de delegar ambas tareas a un
estado. Ademas, aun con esta modificacion las redes LSTM y GRU siguen sin
ser capaces de generar secuencias de salida de largo independiente al namero de
secuencias de entrada. Una representacion de los tres tipos de redes recurrentes
mencionados puede observarse en la figura 2.10.
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Figura 2.10: Comparacién esquematica de estructura de redes RNN, LSTM y
GRU adaptada de Olah (2015).

seq2seq

La arquitectura seq2seq (también conocida como encoder-decoder) (Sutskever
et al., 2014) surge para resolver el problema de las redes recurrentes de no poder
producir una salida de distinto tamano que el de la secuencia de entrada. La red
seq2seq soluciona este problema concatenando dos redes recurrentes distintas:
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un codificador y un decodificador. En este caso, la responsabilidad del codifica-
dor es generar un estado séz)c a partir de los elementos de entrada (mSL)C, ey x.(gz)c)
(sin tener por qué utilizar su salida), mientras que la del del decodificador es
generar la salida esperada (yéil, . ,yézlc)) del modelo a partir de s{). (ver fi-
gura 2.11). De aqui en adelante llamaremos celda a la unidad que procesa cada

entrada y estado en el tiempo t.

En cuanto al uso de esta arquitectura en tareas de traduccién automética,
es necesario tener varias consideraciones. En primer lugar, se mencioné que el

decodificador es una red recurrente que recibe un estado sgz)c del codificador,
(t)

sin embargo, no se menciona cuél es su entrada. En este caso, la entrada x_,

1)

del decodificador suele corresponder a la misma salida yf{tez que produjo en el

paso anterior. Por otro lado, para el caso de J;Elle)c suele ser utilizado yéﬁl para

determinar el inicio de la frase. Ademés, dado que una red recurrente no tiene
limite en cuanto a numero de salidas generadas, suele utilizarse un token <EOS>
para determinarse el final de una secuencia de salida. Adicionalmente, existen
técnicas mas avanzadas como apilar redes seq2seq (Sutskever et al., 2014), redes
recurrentes bidireccionales (Schuster y Paliwal, 1997) o mecanismos de atencion
(Bahdanau et al., 2016) que suelen superar el rendimiento del modelo original.

<EOQS5>

—» =
L =

L -]

—
s —»f
x —» |—» =<

A B C <EQS>

Figura 2.11: Red seq2seq haciendo uso de tokens de fin de oracion (Sutskever et
al., 2014).

Por otra parte, el primer sistema de traducciéon neuronal propuesto (Kalchbrenner

y Blunsom, 2013) fue hecho utilizando redes recurrentes clasicas como decodi-
ficador y otro tipo de redes mas comunes en el adrea de procesamiento de imé-
genes llamadas redes convolucionales (Lecun et al., 1998) como codificador. No
fue sino un afio después (Sutskever et al., 2014) que fue planteado el uso de
redes LSTM alcanzando resultados cercanos al estado del arte haciendo uso de
considerablemente menos memoria. Ademaés, ese mismo ano aparecen modelos
que son comparables con el estado del arte en traduccion estadistica (Bahdanau
et al., 2016), y méas adelante algunos que la superan (Luong et al., 2015). Desde
entonces el estado del arte de la traducciéon neuronal ha avanzado y superado
los otros mecanismos de traduccion, por lo que en el ano 2016 Google sustituye
el sistema detras de su servicio de traduccién por uno basado en traducciéon
neuronal (Wu et al., 2016).
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Transformers

Uno de los problemas de las redes recurrentes (y por ende de las redes
seq2seq) es que dada su naturaleza secuencial suelen tener tiempos de entrena-
miento extensos, ya que son dificiles de paralelizar. Por esto es que fue propuesta
la arquitectura de transformers (Vaswani et al., 2017), la cual es entrenada de
forma més veloz que arquitecturas basadas en RNNs, e impone un nuevo es-
tado del arte en tareas de traduccion como la WMT 2014 English-to-French
translation task, aunque no reducido a esta area del PLN.

Al igual que las primeras redes seq2seq, los transformers cuentan con dos
componentes principales: Un codificador y un decodificador, ambos compuestos
por N bloques de codificadores y decodificadores apilados, donde N es un hi-
perparametro del modelo. Una representacién de esta arquitectura aparece en
la figura 2.12 segtin (Vaswani et al., 2017), y como puede verse esta formada
por algunos elementos ya introducidos anteriormente y otros que valdra la pena
mencionar a continuacion.

Qutput
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Add & Norm
Feed
Forward
Add & Norm
[ Add & Norm ] .
At Mg Muli-Head
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Forward T 7 KBS
— ]
Nx Add & Norm
\ Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
_t it
o J — )
Pasitional @—G' & Pasitional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Figura 2.12: Esquema de arquitectura de transformer (Vaswani et al., 2017).

En primer lugar, se observa que en la entrada del modelo los transformers
convierten la entrada, que se asume ya estd transformada de forma vectorial, a
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embeddings que preservan informacion de la posicion de cada secuencia, permi-
tiendo modelar el orden de los tokens de una secuencia al igual que los modelos
seq2seq, aunque de forma paralelizable.

Posteriormente, tanto en codificador como decodificador los embeddings po-
sicionales pasan a un mecanismo de atenciéon, donde el transformer en tiempo de
entrenamiento busca aprender la relacion entre elementos en distintas posiciones
de la secuencia. Por ejemplo, en la secuencia de texto ‘Ayer lei ese libro, aunque
me parecié muy aburrido’, es importante que el modelo aprenda que el elemento
‘aburrido’ esta haciendo referencia a ‘libro’. Este mecanismo es implementado
comparando todos los tokens de una secuencia en simultaneo y determinando
con qué nivel afecta un token a otro, y es uno de los avances mas importantes
que plantea el transformer.

Otro elemento no visto con anterioridad es la etapa de adicionar y norma-
lizar. Con adicionar se esté refiriendo a un tipo de skip comnection que hace
que salidas de etapas previas se salteen etapas suméandolas (Huang et al., 2018).
Luego, normalizar un valor se realiza para acelerar el entrenamiento (Ba et al.,
2016). Ademas, el modelo transformer retorna en el decodificador, mediante la
funcion de activaciéon softmazx, la probabilidad de que cada token sea el proximo
de la secuencia.

2.6.4. Medidas de evaluacion

Para la evaluaciéon de modelos de traduccién automaética suelen utilizarse
medidas que comparan un corpus de referencia y (traduccion real) y una tra-
duccion candidata . Una funcién de evaluacion puede verse entonces como una
funciéon E(y,§) que retorna un valor real.

Para la evaluacion de un corpus traducido existen multiples métricas de eva-
luacion. A fines de comprender este proyecto vamos a dividirlas en métricas que
evaliian coincidencia exacta de resultados y aquellas basadas en similitud se-
mantica. Nos referimos las primeras cuando hablamos de métricas como BLEU
(Papineni et al., 2002), chrF (Popovi¢, 2015) y TER (Snover et al., 2006), que
son métricas que evalian la fidelidad de una traduccién en base a la diferen-
cia entre secuencias de caracteres o palabras. Por ejemplo, para una referencia
y =“;Coémo estas?”’, y una traduccién gy =“;Qué tal?”, métricas como BLEU
otorgan E(y,y) = 0. Por otro lado, las medidas como BLEURT (Sellam et al.,
2020) o COMET (Rei et al., 2020) otorgarfan un valor méas cercano a 1, ya que
utilizan criterios de similitud semantica que evalia su significado mas alla de
las palabras y caracteres de las frases comparadas.

En este proyecto utilizamos principalmente las medidas BLEU y chrF. Como
vimos, ambas son medidas que se basan en coincidencia de n-gramas de tokens o
caracteres, y tienen desventaja de no dar tanta importancia al significado de las
frases evaluadas, aunque también por ello son sencillas de calcular y no requieren
del costo computacional ni del trabajo de obtener un modelo que determine la
informacion semantica de una frase (lo cual es particularmente dificil en lenguas
de bajos recursos como el guarani). Por otro lado, en cuanto a sus valores, ambas
se encuentran entre 0 y 1, y suelen ser presentadas también con porcentajes.
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Sin embargo, es dificil para ambas obtener valores cercanos al maximo, dado
que eso significaria que la traduccion esperada y sea exactamente idéntica al
texto traducido y. Ademas, aunque como veremos tanto BLEU como chrF son
métricas que se comportan de forma similar, la medida BLEU es més sensible
a cambios en la traduccién g, dado que cambiar por ejemplo la conjugacién de
la palabra g, = “dirigird” a g = “dirigiré” produciria un leve aumento en chrF
y un gran aumento en BLEU.

BLEU

La métrica. BLEU busca evaluar el desempeno de una traduccién y una
referencia segtn el nimero de coincidencias de n-gramas de palabras.

La féormula para calcular la medida BLEU se presenta entonces a continua-
cion:

N A~
BLEU(y,j) = BP x exp (Z w, - log pn|(y|y)>
dln
n=1

Donde:

= N es el nimero maximo de n-gramas a considerar. El minimo siempre es
1, y N suele ser 4.

= |y|, se refiere a la suma de la cantidad de n-gramas sobre cada frase del
corpus. Notar que |y|; representa el nimero de tokens en el corpus.

= BP (brevity penalty) es una medida que penaliza traducciones breves.
Esto se debe a que el la precisién toma en cuenta casos en los que un n-
grama en la traduccién coincide con la referencia, aunque no n-gramas en
la referencia que no estan en la traducciéon. Se define BP entonces como

BP = min(17e(1—|y|1/|ﬁ|1))'

= w, € [0,1], con 25:1 wy = 1, es el peso otorgado a cada m-grama, y

usualmente coincide con la distribucién uniforme %

= p,(9,y) equivale a la suma de veces donde un n-grama en g también
pertenece en y. En casos que haya mas ocurrencias de ese n-grama en
que en y, ese sumando se trunca al nimero de ocurrencias de ese n-grama
en y.

Por otro lado, BLEU tiene varias desventajas. Una de ellas es que necesita
de un tokenizador para determinar qué es un n-grama en una frase, lo cual no
solo supone una capa extra de complejidad sino que dificulta la comparacion
de medidas de distintos experimentos (Post, 2018). La otra es que no tiene en
cuenta seméantica, y no coincidir exactamente con una palabra o n-grama tiene
una gran penalizaciéon. Esto dltimo es muy relevante ya que dada la naturaleza
del lenguaje suele existir mas de una forma de escribir una misma frase, y un
claro ejemplo de esto son los sin6nimos.
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chrF

La medida chrF logra compensar la desventaja de BLEU de penalizar am-
pliamente coincidencias a nivel de token ya que chrF se evaltia a nivel de carac-
ter. Esto es 1til ya que amortigua la penalizacion en a casos donde el traductor
tiene errores morfolégicos, como faltas ortograficas o errores de conjugacion, ca-
so el cual BLEU puntua de forma nula para ese n-grama, y chrF de forma no
tan alta.

Esta medida es util para lenguajes donde la morfologia de las palabras es
mas rica, ya que aqui es de interés valorar el uso correcto de morfemas aunque
asi lo sea de forma parcial. Un ejemplo de esto es la evaluacion de la secuencia
“Estaré” contra “Estoy”.

La formula de chrFjg estd basada en la de la medida Fj para aprendizaje
supervisado, y coincide con:

(1+ 82) x chrP(,y) x chrR(7,y)

hrEFg(g,y) =
chr g(yyy) B2 x chrP(g,y) + chrR(g, y)

Donde:

= 3 € Nt es un parametro que modifica el comportamiento de la métrica.
Mientras més alto § mas se tiene en cuenta el recall.

= chrP(y,y) = Zlepchar(%g)/N. Esta métrica es una medida de coinci-

n
dencias entre n-gramas de caracteres en § que también estan en y.

= pchar(g.y) equivale a la suma de veces donde un n-grama de caracteres en

9 también pertenece en y.

= chrR(g,y) = 25:1 rehar(y 4)/N. Similarmente, esta métrica es una me-
dida de cantidad de coincidencias entre n-gramas de caracteres en y que
también estan en .

s 7P () equivale a la suma de veces donde un n-grama de caracteres en
y también pertenece a . Notar que esta métrica es simétrica a pch” (g, y)

en cuanto a y e g.

2.7. Antecedentes en lenguajes de bajos recursos

Durante los ultimos anos ha habido un gran esfuerzo por parte de algunos
autores de mejorar tanto la cantidad de datos de lenguas de bajos recursos como
los modelos existentes de traducciéon automética. En particular, el guarani es
una de las lenguas donde se ha hecho mas énfasis en los tltimos anos, y es de
aquellas con mas recursos disponibles dentro de esta categoria.

En cuanto al trabajo realizado en la generaciéon de recursos, se ha hecho
un gran avance colectivo para logar mejoras significativas. En cuanto a corpus
paralelos, existen a dia de hoy conjuntos de datos de la Biblia para varios idio-
mas (McCarthy et al., 2020) o el corpus paralelo guarani-espafol de Jojajovai
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(Chiruzzo, Gongora, et al., 2022) que comprende un conjunto de ocho corpus.
En cuanto a corpus monolingiies, también existen corpus tomados de Wikipedia
(Tiedemann, 2020). Ademas, existen méas recursos de los aqui mencionados que
fueron principalmente creados en los ultimos anos (Borges et al., 2021-03).

En cuanto a modelos de traduccién, existen comunidades como AmericasNLP
que realizan eventos periédicamente con el fin de superar resultados de anos pre-
vios en traduccion automéatica (Mager et al., 2021) (Ebrahimi et al., 2023), donde
se trabaja en varias lenguas de bajos recursos incluyendo el guarani. En estas
tareas, los candidatos que han obtenido mejores resultados en guarani suelen
ser el grupo Helsinki (Vazquez et al., 2021) (De Gibert et al., 2023) utilizando
modelos de transformers multicapa aplicando técnicas de regularizaciéon y to-
kenizacion de unigrama. Ademés, logran estos resultados haciendo uso de una
cantidad de datos masivos los cuales fueron sometidos a un proceso de limpieza
que concluyen puede ser fundamental para un mejor rendimiento del modelo.
Por otro lado, también utilizan técnicas para compartir embeddings entre len-
guajes, y utilizan modelos preentrenados en corpus en otras lenguas de bastos
recursos. En particular, en el ano 2021 sus modelos obtuvieron las mejores 3
posiciones de la tarea, y en 2023 volvieron a ganar utilizando el mismo modelo*
aunque con mas datos.

Aun observando el gran desempefio de arquitecturas transformer, autores
discuten que no solo el buen ajuste de hiperparametros y técnicas para redu-
cir el sobreajuste son fundamentales para el desempeno de los transformers en
lenguajes de bajos recursos, sino que cuando la cantidad de datos es realmente
escasa los modelos basados en RNNs suelen dar mejores resultados (Araabi y
Monz, 2020). Esto parece indicar que a partir de cierto umbral en la cantidad de
datos disponibles, utilizar modelos seq2seq puede ser una mejor opcion. Adn asi,
los modelos de traducciéon neuronal siguen siendo superiores a los de traduccion
estadistica en condiciones de bajos recursos (Sennrich y Zhang, 2019).

Por otro lado, en cuanto a técnicas de tokenizacion, se hablo ya que grupos
como Helsinki lograron los mejores resultados en varios eventos haciendo uso de
la tokenizacién de unigrama, particularmente mediante el método de regulari-
zacion de subpalabras (Kudo, 2018). Algunos autores enfatizan la importancia
del tokenizador, en particular del hiperparametro del tamano de vocabulario
generado (Sennrich y Zhang, 2019), principalmente para arquitecturas basadas
en RNNs. Por otra parte, se hablé de que es comun el uso de técnicas de pre-
entrenamiento y fine-tuning, y de hecho, existe evidencia de que al preentrenar
un modelo, tokenizar utilizando BPE es suboptimo en comparacion a la tokeni-
zacién de unigrama, la cual ademas parece adaptarse mejor a representaciones
morfologicas (Bostrom y Durrett, 2020), que son fundamentales en lenguas de
rica morfologia como el guarani.

Como ya se vio, trabajar en estas lenguas suele ser dificil, en primer lugar
debido a que como su nombre lo indica, los recursos existentes son insuficientes.
También, existen problemas que dificultan atin més trabajar en este campo
como la cantidad de datos ruidosos, morfologia compleja o hasta variaciones de

“https://github.com/AmericasNLP/americasnlp2021
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dialectos y ortografia debido a la falta de formalizacion de la lengua (Mager et
al., 2023). Asimismo, tampoco es sencillo determinar la calidad de un resultado
dada la baja cantidad de mediciones disponibles (Guzmén et al., 2019). Sin
embargo, mas alla de la dificultad que trabajar en esta area pueda conllevar, los
resultados obtenidos cada ano superan los del ano anterior para las miltiples
lenguas de bajos recursos existentes (De Gibert et al., 2023), lo cual parece
indicar que atin hay mucho trabajo por realizar.

2.8. Conjuntos de datos

En esta seccion presentamos los conjuntos de datos ya existentes que utili-
zamos durante el proyecto.

2.8.1. Jojajovai

El primer corpus que mencionaremos seré el corpus de Jojajovai. Ya intro-
dujimos este corpus, y es el que utilizaremos en el proyecto como conjunto de
entrenamiento en todos nuestros experimentos. Este conjunto tiene una canti-
dad total de 30.855 frases alineadas en guarani y espanol, y ya esta dividido en
conjuntos de entrenamiento, validaciéon y evaluaciéon de tamanos 20.207, 5.314 y
5.334 respectivamente. Ademaés, esta compuesto por 8 subconjuntos de datos de
diversas fuentes, principalmente periodisticas, por lo que serd conveniente que
los analicemos por separado en la secciéon de resultados y sera algo a tener en
cuenta en el analisis.

2.8.2. Biblia

Como ya fue presentado, existe un corpus paralelo que presenta frases ali-
neadas de la lengua espanol a guarani. De hecho, este corpus presenta alineacion
para méas de 1600 lenguas y contiene mas de 20.000 lineas de texto. En nuestro
trabajo utilizamos este corpus como uno de los conjuntos de datos de preentre-
namiento.

La Biblia es un ejemplo de corpus paralelo interesante, debido a que esté
traducida a diversos idiomas. Sin embargo, presenta la desventaja de que es un
texto muy antiguo, escrito en un registro que no es habitual en la actualidad,
por lo que los datos son bastante ruidosos. De todas maneras, es ampliamente
utilizada en escenarios de lenguajes de bajos recursos.

2.8.3. Ancora

La suite de AnCora es un conjunto de recursos para el espanol y el catalan
creados por el grupo CLIC de la Universidad de Barcelona®. De estos recursos
utilizamos el corpus AnCora, y el corpus AnCora-Verb.

Shttps://clic.ub.edu/
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El primero es un corpus para el espanol y el catalan con aproximadamente
medio millén de palabras, compuesto de texto periodistico, donde se analiza
el rol de cada vocablo de diferentes oraciones®. De este, nos interesan particu-
larmente las oraciones utilizadas, debido a que corresponden a diferentes frag-
mentos de articulos periodisticos, es decir, que son semanticamente correctos
ademaés de sintacticamente, aportando mayor variedad a nuestro proyecto.

El corpus AnCora-Verb resulta del anélisis del anterior. Es es un corpus de
verbos en espailol con varias de sus caracteristicas, entre ellas la transitividad”.
Este cuenta con diferentes archivos para cada verbo presentado, con las etiquetas
morfologicas correspondientes de él, acompanado de ejemplos para lograr una
mejor comprension del caso.

2.8.4. Freeling

Freeling® es una biblioteca de procesamiento del lenguaje natural de codigo
abierto desarrollada para el analisis lingiifstico de texto en varios idiomas, entre
ellos el espanol. Esta herramienta ofrece una amplia cantidad de funcionalidades
que incluyen analisis morfologico, etiquetado gramatical, analisis sintactico y
desambiguacion seméantica, entre otros. Esta fue desarrollada por el grupo TALP
(Tratamiento Automético del Lenguaje y la Parla) de la Universidad Politécnica
de Cataluna, y se destaca por su capacidad para descomponer las palabras en
sus formas bésicas, identificar la estructura gramatical de las oraciones y asignar
etiquetas a las palabras segtn su funcion en el texto.

Particularmente, para nuestro proyecto, utilizamos el tagset de categorias
gramaticales, o parts of speech, para palabras en espafol proporcionado por
la biblioteca. En este se asignan etiquetas gramaticales precisas a cada pala-
bra, permitiendo una identificacién clara de su funcién gramatical dentro de
una oracion®. Este conocimiento sobre cada vocablo resulta fundamental para
lograr una traducciéon sintacticamente correcta. Entre estas etiquetas gramati-
cales podemos destacar, por ejemplo, tiempo, ntimero y persona para verbos,
género en pronombres, sustantivos y adjetivos, etc. Ejemplificando, el tagset
correspondiente a verbos cuenta con lineas como la presentada a continuacion.

sonara,sonar,V,M,I1,F,3,S,0

En esta encontramos “sonara” que es el verbo que se esta presentado, “sonar”
corresponde a su raiz, y luego le siguen las etiquetas gramaticales. En este caso
corresponden a que es un verbo (V), principal (M), en modo indicativo (I), en
futuro (F), de tercera persona (3) del singular (S), al cual no le corresponde
género (0). Estas etiquetas tienen un orden especificado en los documentos de
la biblioteca para cada tipo de vocablo, el cual siempre se presentara de esa
forma y sin ninguna faltante, es decir, si alguna no corresponde se utiliza una

Shttps://clic.ub.edu/corpus/es
"https://clic.ub.edu/corpus/es/ancoraverb_es
8https://github.com/TALP-UPC/FreeLing
9mttps://www.sketchengine.eu/spanish-freeling-part-of-speech-tagset/
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tag indicando neutro o indiferencia, como se puede ver en el caso del género en
el ejemplo anterior.

2.8.5. Diccionarios Guarani - Espanol

Al dar inicio al proyecto, contdbamos con acceso a tres fuentes principales
de referencia para la traduccion entre espafiol y guarani. Estos recursos lingiiis-
ticos proporcionaron una base fundamental para la comprension y el analisis
de ambos idiomas al comenzar este proyecto. En primer lugar, el Wiktionary
alberga un diccionario espanol-guarani y viceversa, que proporciona una recopi-
lacién colaborativa de términos y sus traducciones correspondientes entre ambos
idiomas'®. Sin embargo, este esta basado en aportes de usuarios, por lo que su
calidad y exhaustividad pueden variar.

Luego tenemos el diccionario Avalos (Avalos, 2011), otra fuente de referencia
importante, que ofrece una recopilaciéon de términos y expresiones en espanol
y guarani. En este caso, al contar no solo con términos sino también con ex-
presiones, una gran cantidad de su contenido no nos resulta ttil a la hora de
traducir oraciones. Por ejemplo, es comin encontrar en él lineas de la forma
v gn:akyve’§ es:recuperar_el_valor, donde el correspondiente en espaiiol
constituye un grupo de palabras, lo cual dificulta la transferencia sintactica.

Por tltimo, esta el diccionario proveniente de Descubrir Corrientes'!, y pro-
cesado en un proyecto anterior (Chiruzzo et al., 2023), el cual ofrece otra pers-
pectiva y una colecciéon adicional de palabras y sus traducciones correspondien-
tes entre espanol y guarani. Este fue finalmente el que escogimos, debido a su
amplia variedad de vocablos con traducciones simples.

2.9. Herramientas

En esta seccion presentamos las herramientas més relevantes utilizadas du-
rante la realizacion del proyecto.

2.9.1. Cobdigo

Para el desarrollo de la gramética sintéctica junto a su algoritmo de traduc-
cién'? fue utilizado el lenguaje de programacién Python.

Por otro lado, para la realizacién de experimentos!® también fue utilizado
Python en su versiéon 3.8.10 en conjunto con scripts de bash y slurm.

2.9.2. Gramaticas

Para llevar a cabo el analisis sintactico en nuestro proyecto, utilizamos la bi-
blioteca NLTK (Natural Language Toolkit). NLTK es una herramienta amplia-

Ohttps://wuw.wiktionary.org/
Uhttps://descubrircorrientes.com.ar/2012/index.php/diccionario-guarani/
2https://github.com/baladon-lucas-pardinas/SyntaxGrammar-es-gn
13https://github.com/baladon-lucas-pardinas/NMT-Translation-gn-es
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mente reconocida en el campo del procesamiento del lenguaje natural, ofreciendo
una amplia gama de funciones y algoritmos para el andlisis lingiiistico. Entre
sus capacidades, NLTK proporciona moédulos para tokenizar, etiquetar palabras,
realizar analisis morfologico, y construir estructuras gramaticales, permitiendo
asi la comprensién y manipulacion de datos textuales en diferentes idiomas'.

Una caracteristica que cabe destacar son las Feature Grammar!'® brindadas
por la biblioteca, las cuales son una forma de gramética en la que se pueden
asociar caracteristicas o rasgos (features) a las estructuras gramaticales de un
lenguaje, como las definidas en la seccién Seccion 2.5. Estas caracteristicas pue-
den representar informacion sintéctica, seméantica o cualquier otro tipo de in-
formacion relevante para el analisis lingiiistico, permitiendo de esta forma crear
reglas gramaticales con mas detalles y méas realistas.

Por ejemplo, al trabajar con una Feature Grammar en NLTK para el anélisis
sintactico del idioma espanol, se pueden asignar atributos como género, nimero,
persona, entre otros, a los elementos gramaticales, logrando generar oraciones
con sentido sintactico. Se podria asociar a un sustantivo la informacién sobre su
ndmero (singular/plural), género (masculino/femenino), y garantizar mediante
reglas que este asocie con adjetivos que se ajusten a las restricciones definidas.

2.9.3. Software de traduccion

Hoy en dia existen multiples alternativas en software para realizar traduccion
automaética. A fines practicos vamos a dividirlas en dos grupos: open-source y
pagos. En cuanto a su calidad, las investigaciones al respecto son escasas, espe-
cialmente para idiomas como el guarani. Atn asi, existen estudios realizados'®
que parecen indicar que no hay una diferencia significativa entre frameworks
pagos y no pagos en cuanto a calidad de traduccién para el caso general, por lo
que decidimos no considerar soluciones pagas. Asimismo, otros articulos (Birch
et al., 2018) indican algo similar entre algunos de los frameworks open-source
més populares, como OpenNMT y MarianNMT.

Por otro lado, identificamos que OpenNMT es de las bibliotecas con mas
amplia comunidad, mientras que MarianNMT parecia resaltar por su eficiencia
computacional a la hora de entrenar, dado que es un software implementado
en C++. Debido a que ambos permiten hacer uso de modelos y técnicas con-
sideradas estado del arte, decidimos utilizar MarianNMT, dado que valoramos
eficiencia sobre comunidad.

2.9.4. Meétricas

Para la extraccion de métricas decidimos utilizar la biblioteca Sacrebleu
(Post, 2018), ya que provee funciones que implementan el calculo de métricas
como BLEU, chrF y TER tanto a nivel de corpus como de oraciéon. En este
proyecto utilizamos principalmente las medidas a nivel de corpus, y solo las

Mhttps://www.nltk.org/
5https://www.nltk.org/book/ch09.html
16nttps://github. com/Optum/nmt
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utilizamos a nivel de oracion para visualizar dado un corpus la calidad de tra-
duccién de cada frase individual.

Ademas, Sacrebleu se encarga tanto de la implementaciéon como estandari-
zacion de la etapa de tokenizacidon. Gracias a esto es posible que los resultados
sean reproducibles al aplicar otra persona esta funcién sobre un mismo corpus,
ya que quita la responsabilidad del usuario de elegir como tokenizar.

2.9.5. Tokenizacién

Con respecto al calculo de métricas, fue mencionado que la biblioteca Sa-
crebleu se encarga de la tokenizacion. Por otro lado, también utilizamos un
tokenizador en los experimentos de traduccion para crear el vocabulario (lista
de palabras tnicas) de cada lengua. Para ello utilizamos inicialmente un tokeni-
zador a nivel de palabra de Spacy (Honnibal y Montani, 2017) entrenado sobre
su conjunto de es_core_news_md en su versiéon 3.7.0, aunque luego hicimos uso
principalmente de la biblioteca Sentencepiece (Kudo y Richardson, 2018) para
tokenizar a nivel de subpalabra.

Sentencepiece es una biblioteca muy utilizada en el area de traduccién auto-
matica, e implementa los métodos de tokenizacién BPE y de unigrama utilizando
algoritmos y estructuras de datos eficientes. Una de las razones es que, como
fue mencionado con anterioridad, los métodos de tokenizacion de subpalabra
requieren del uso de un pretokenizador, lo cual dificulta la reproducibilidad de
los resultados. Entonces, al igual que Sacrebleu, Sentencepiece provee un pre-
tokenizador estdndar para evitar estos problemas. Ademas, provee métodos de
normalizacion de codificaciones y diacriticos, implementa métodos para evitar
el sobreajuste, y es compatible con el software MarianNMT.
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Capitulo 3

(Generacion de los corpus

En esta seccién presentamos el proceso por el cual generamos los nuevos
conjuntos de datos para la traduccién entre espanol y guarani.

Parte de nuestra motivaciéon para crear un corpus sintético es poner el foco
en la clase de oraciones que no solemos encontrar en los corpus existentes. Por
ejemplo, gran parte del Jojajovai consiste en texto periodistico, el cual por su
naturaleza cuenta con un cierto lenguaje, mayor formalidad, y favorece enun-
ciados mas largos. Oraciones méas cotidianas, breves, tal vez mas propias de
la oralidad, o aquellas que refieren a la primer o segunda persona gramatical,
resultan notoriamente escasas en un texto de tales caracteristicas. Esto se ve
reflejado en los resultados que presentan Chiruzzo, Gongora, et al. (2022) para
los distintos subconjuntos de Jojajovai, donde la traduccién muestra peores re-
sultados para los subconjuntos con més oraciones cortas, mas didlogo, y menos
nombres de entidades.

Por este motivo consideramos interesante proveer una gran cantidad de ejem-
plos de esta indole al sistema, buscando darle una vision més completa y més
versatil de la lengua al modelo entrenado. Tener el control sobre el vocabulario
y la sintaxis utilizados para sintetizar oraciones facilita este fin, a la vez que nos
permite enfocar otras particularidades de la lengua guarani como pueden ser las
posposiciones o las conjugaciones verbales.

Nuestro proceso consiste, a grandes rasgos, en construir un lexicén bilingiie
con etiquetas morfologicas, construir una gramética de rasgos para el espanol,
generar y parsear oraciones en espanol usando estos recursos, y aplicar un algo-
ritmo de transferencia sintactica para obtener arboles y oraciones en guarani.
Asi, finalmente obtenemos pares de oraciones guarani-espanol que constituyen
nuestro nuevo corpus.

3.1. Lexicon

El primer paso para generar las oraciones requeridas es contar con un dic-
cionario espanol-guarani con cada tipo de palabra necesaria, su traduccion, y
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sus respectivas caracteristicas morfologicas que se consideren pertinentes. Para
lograr esto, se cuenta con un diccionario existente, obtenido del portal Descubrir
Corrientes (ver Subseccion 2.8.5), donde se encuentran vocablos en guarani y su
correspondiente traduccion al idioma espanol, especificamente verbos, adjetivos
y sustantivos. Al ser un diccionario bilingiie tradicional, se cuenta con la forma
“base” de cada palabra; es decir, sin variantes de género ni ntiimero en el caso de
los sustantivos y adjetivos, y solo en infinitivo en el caso de los verbos.

Por otro lado, para categorias que este diccionario no incluye, como los deter-
minantes, pronombres, adposiciones y conjunciones, definimos el listado bilingiie
de forma manual, basados en la gramaética presentada por la Academia de la
Lengua Guarani (2018)

Definiremos un lexicon compuesto de varios archivos, uno para cada tipo de
vocablo, con el siguiente formato:

Palabra_en guarani,eq,...,e,,palabra_en espanol, fi,..., fi,
Donde eq,...,e, corresponde a las etiquetas definidas para la palabra en
guarani, como se explicara en la Seccién 3.1.2, y f1,..., fm a las etiquetas en

espanol, abordadas en la Seccién 3.1.1. Cabe destacar que, para cada archivo,
la cantidad de elementos en cada linea debe ser la misma, por lo que, si a una
palabra no le corresponde alguna de las etiquetas definidas, contiene aquel que
corresponda a indefinido, neutro, etc.

3.1.1. Generacion de lexicén en espanol

Para construir un lexicéon bilingiie como el que necesitamos para el proceso
de transferencia sintactica, que incluya las variantes anteriormente mencionadas
de género, niimero, persona y tiempo, entre otras, y los rasgos correspondientes
a cada uno de esos atributos, hicimos uso del diccionario interno en espanol de
Freeling, presentado en la Subseccion 2.8.4. A través de su codigo open-source
logramos conseguir un listado amplio de palabras en espanol para cada cate-
goria gramatical, con sus respectivas etiquetas morfologicas como, por ejemplo,
ndamero, persona o género.

Etiquetas del espanol

En cuanto a los verbos, se cuenta con etiquetas indicadoras de verbo, tipo,
modo, tiempo, persona, ntimero, género y transitividad. Por ejemplo, para el
verbo “prosperan” tenemos la siguiente fraccion.

prosperan,prosperar,V,M,I,P,3,P,0,0,0,intr.
En esta fraccion, podemos observar el verbo conjugado en espanol y su raiz
(verbo en infinitivo), seguidos de las etiquetas indicadas en la tabla 3.1, que este

caso son el indicador de verbo (V), principal (M), modo indicativo (I), presente
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(P), tercera persona (3), plural (P), sin género (0), verbo no transitivo (0), verbo
no ditransitivo (0), verbo intransitivo (intr).

Cabe destacar, que al obtener los verbos de la biblioteca de Freeling, entre
ellos se encontraban verbos en todos los tiempos y modos, incluyendo participios;
motivo por el cual se incluye la etiqueta correspondiente a género.

Espanol
Indicador de verbo: V
Tipo, M: principal, A: auxiliar; S: semi auxiliar
Modo, I: indicativo, S: subjuntivo, M: imperativo, P: participio,
G: gerundio, N: infinitivo
Tiempo, P: presente, I: pretérito imperfecto, F: futuro, S:
pretérito perfecto, C: condicional
Persona, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Niamero, S: singular, P: plural
Género, M: masculino, F: femenino, C: comun
Indicador de verbo transitivo (tr o 0)
Indicador de verbo ditransitivo (di o 0)
Indicador de verbo intransitivo (intr o 0)

Tabla 3.1: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los verbos para el
idioma espanol

Para los determinantes contamos con indicador de determinante, tipo de
determinante, persona, género, nimero y ntmero del posesor, con las varieda-
des de etiquetas especificadas en la tabla 3.2. Por ejemplo, para el pronombre
“nuestra” contamos con la siguiente definicion.

nuestra,nuestro,D,P,1,F,S,P

Podemos observar que se define que es un determinante (D), posesivo (P), en
primera persona (1), femenino (F) y singular (S), donde el posesor tiene nimero
plural (P).

Espanol
Indicador de determinante: D
Tipo, A: articulo, D: demostrativo, I: indefinido, P: posesivo, T:
interrogativo, E: exclamativo

Persona, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Género, M: masculino, F: femenino, C: comin
Nuamero, P: plural, S: singular, N: invariable
Numero del posesor, S: singular, P: plural, N: Invariable

Tabla 3.2: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los determinantes para
el idioma espanol
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Los sustantivos, por su parte, tienen etiquetas simplemente de identificador,
tipo de sustantivo, género y ntimero, como se observa en la tabla 3.3.

Espanol
Indicador de sustantivo: N
Tipo, C: comin, P: propio
Género, M: masculino, F: femenino, C: comun
Nuamero, P: plural, S: singular, N: invariable

Tabla 3.3: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los sustantivos para el
idioma espanol

Por otro lado, los pronombres cuentan con indicador de pronombre, tipo,
persona, género, ntmero, caso y formalidad (es decir, usted vs tt o vos), presen-
tadas en la tabla 3.4. A continuacion, presentamos un ejemplo de un pronombre
en espafiol, “t4”, con sus caracteristicas. Este corresponde a pronombre (P), per-
sonal (P), en segunda persona (2), sin género (C), del singular (S), nominativo

(N), y que no indica formalidad (0).

ta,t4,P,P,2,C,S,N,0

Espanol
Indicador de pronombre: P
Tipo, D: demostrativo, I: indefinido, P: personal, T: interrogativo, E:
exclamativo, R: Relativo
Persona, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Género, M: masculino, F: femenino, C: comin
Nuamero, P: plural, S: singular, N: invariable
Caso, N: Nominativo, A: acusativo, D: dativo, O: oblicuo
Formalidad, P: formal, 0: no formal

Tabla 3.4: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los pronombres para
el idioma espanol

En cuanto a los adjetivos, se cuenta con las etiquetas morfologicas correspon-
dientes a indicador de adjetivo, tipo de adjetivo, grado, género, ntimero, persona
del posesor y namero del posesor (tabla 3.5).

Por tltimo, contamos con diccionarios para adposiciones y conectores, donde
los primeros simplemente tienen indicador de preposicion (P), mientras que los
conectores no cuentan con ninguna etiqueta morfolégica. Esto se debe a que estos
altimos fueron realizados manualmente, y no requieren de ninguna caracteristica
particular para formar las oraciones.

Transitividad

Entre las caracteristicas extraidas de Freeling no se encuentran las correspon-
dientes a la transitividad de cada verbo. Por lo tanto, para definirla, usamos por
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Espanol
Indicador de adjetivo: A
Tipo, Q: calificativo, P: posesivo, O: ordinal
Grado, S: superlativo, V: evaluativo, 0: no corresponde
Género, M: masculino, F: femenino, C: comin

Nuamero, P: plural, S: singular, N: invariable
Persona del posesor, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Numero del posesor, S: singular, P: plural, N: Invariable

Tabla 3.5: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los adjetivos para el
idioma espaiol

un lado el diccionario de la Real Academia Espafiola!, y por el otro, el lexicon
de Ancora-Verbs (Subseccion 2.8.3). De esta forma obtuvimos, para cada verbo,
informacion de si eran transitivos, intransitivos o ditransitivos. Construimos un
algoritmo en Python que recorre los archivos provistos por el lexicon de verbos
de Ancora, y verifica las caracteristicas morfologicas de cada uno. El siguien-
te es un ejemplo de representacion XML de Ancora-Verbs para el verbo “adorar”.

<lexentry lemma= Ing= type= >
<sense id= >
<frame default= lss=
type= >

<argument argument= function=
thematicrole= />

<argument argument= function=
thematicrole= />

<examples>
<example>
Adoro y admiro a San Juan de la Cruz
</example>
</examples>
</frame>
<frame lss=

type= >
<argument argument= function=
thematicrole= />
<argument argument= function=
thematicrole= />

<examples>
<example>
el recuerdo de su adorado presidente
</example>
</examples>

Thttps://dle.rae.es/
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20 </frame>
21 </sense>
22 | </lexentry>

De estos archivos obtenemos los diferentes tipos de objetos que puede tener
el verbo, indicados mediante function="cd" para el caso de objetos directos y
function="ci" para los indirectos. En ejemplos donde el verbo tuviera objeto
directo e indirecto dentro de la misma seccion (indicada mediante frame), lo
tomamos como ditransitivo; si tiene objeto directo, pero no indirecto, lo toma-
mos como transitivo; y en el caso de que exista algin ejemplo donde el verbo
no cuente con objeto directo ni indirecto, se interpreta como intransitivo. En
el ejemplo provisto, podemos observar que el verbo “adorar” cuenta con objeto
directo en la primera seccién, resultando transitivo, mientras que en la segunda
cumple una funcién de verbo pasivo, por lo que no se tiene en cuenta para este
proyecto.

3.1.2. Generacion del lexicon en guarani

Los vocablos en guarani no cuentan con las mismas caracteristicas morfolo-
gicas que aquellos en espanol, por lo tanto, definimos las mas relevantes para
cada uno de forma de facilitar el proceso de traduccién posteriormente.

Etiquetas del guarani

En primer lugar, para los verbos se comparten todas las etiquetas con excep-
cion de las correspondientes a tipo de verbo y género. A su vez anexamos algunas
especificas al idioma, como la inclusividad para la primer persona del plural, y
la ubicacion con respecto al pronombre, presentadas en la Subseccion 2.1.3. Las
distintas variaciones de cada etiqueta se pueden encontrar en la tabla 3.6.

Para los determinantes (presentados en la Subseccién 2.1.6) resolvimos ane-
xar las etiquetas correspondientes a inclusividad, nasalidad, conjugacién en ter-
cera persona, cuyo uso es exclusivo de la traducciéon del pronombre “sus” o “su”,
y por ultimo la presencia o ausencia del sujeto. Observando la tabla 3.7 y el
siguiente ejemplo, podemos deducir que la traduccién del pronombre en espanol
“nuestra”, cuenta en guarani con las caracteristicas morfologicas correspondien-
tes a determinante (D), demostrativo (D), en primera persona (1), comtn para
cualquier género (C), ntmero invariable (N, porque en guarani no hay distin-
cion en pluralidad en determinantes), posesor plural (P), inclusivo (I), oral (O),
donde no corresponde conjugacion de tercera persona (0), y no corresponde
presencia o ausencia de sujeto (0).

flande,iiande,D,P,1,C,N,P,1,0,0,0
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Guarani
Indicador de verbo: V
Modo, I: indicativo, S: subjuntivo, M: imperativo, P: participio,
G: gerundio, N: infinitivo
Tiempo, P: presente, I: pretérito imperfecto, F: futuro, S:
pretérito perfecto, C: condicional
Persona, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Nuimero, S: singular, P: plural
Inclusion (solo primera del plural), I: Incluyente, E: Excluyente,
0: Ninguno. Esta solo aplica a verbos primera del plural, los
demas tienen 0.

Ubicacion con respecto al pronombre (solo tercera persona del
plural), B: Anterior al verbo, P: Posterior, 0: No corresponde
Indicador de verbo transitivo
Indicador de verbo ditransitivo
Indicador de verbo intransitivo

Tabla 3.6: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los verbos para el
idioma guarani

Guarani
Indicador de determinante: D
Tipo, A: articulo, D: demostrativo, I: indefinido, P: posesivo, T:
interrogativo, E: exclamativo

Persona, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Género, M: masculino, F: femenino, C: comun
Nuamero, P: plural, S: singular, N: invariable

Nuamero del posesor, S: singular, P: plural, N: Invariable
Inclusién, I: Incluyente, E: Excluyente, 0: Ninguno
Nasalidad, O: Oral, N: Nasal, 0: Ninguno
Conjugacion de tercera persona
Presencia, P: Presente, A: Ausente, 0: Ninguno

Tabla 3.7: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los determinantes para
el idioma guarani

En cuanto a los sustantivos, simplemente se anexa indicador de tercera per-
sona y nasalidad de este, como se muestra en la tabla Tabla 3.8. Contamos,
ademaés, con un pequena variaciéon en el indicador de género, donde en lugar de
utilizar la etiqueta “C”, correspondiente a “comun”, utilizamos la etiqueta “0”,
debido a que no tienen género en guarani.

Como podemos observar en la tabla 3.9, para los pronombres no se utiliza
la etiqueta indicadora de formalidad, y se agregan las correspondientes a inclu-
sividad, posicion respecto al verbo (como se explica en la Subseccion 2.1.2), y
nasalidad.

Para los adjetivos, solamente tomamos el indicador de adjetivo y el tipo de
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Guarani
Indicador de sustantivo: N
Tipo, C: comin, P: propio
Género, 0: No tienen género en guarani
Nuamero, P: plural, S: singular, N: invariable
Indicador para determinante (solo para tercera persona)
Nasalidad, N: Nasal, O: Oral

Tabla 3.8: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los sustantivos para el
idioma guarani

Guarani
Indicador de pronombre: P
Tipo, D: demostrativo, I: indefinido, P: personal, T: interrogativo, E:
exclamativo, R: Relativo

Persona, 1: primera, 2: segunda, 3: tercera
Género, M: masculino, F: femenino, C: coman
Numero, P: plural, S: singular, N: invariable
Caso, N: Nominativo, A: acusativo, D: dativo, O: oblicuo
Inclusividad, I: Incluyente, E: Excluyente, 0: Ninguno
Posicion respecto al verbo, B: Ambos, P: Posterior, 0: Ninguno
Nasalidad, O: Oral, N: Nasal, 0: Ninguno

Tabla 3.9: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por los pronombres para
el idioma guarani

adjetivo de las etiquetas en espanol, siendo estas las tinicas aplicadas del lado
guarani.

En las adposiciones (posposiciones en guarani), agregamos las etiquetas mor-
fologicas correspondientes a posicion (es decir, si es una posposicion que va ane-
xada al vocablo anterior, o se escribe de forma separada), el tipo de uso (si
es para verbos, sustantivos o ambos), y la nasalidad correspondiente, como se
puede observar en la tabla 3.10.

Guarani

Indicador de posposicién / preposicion, P
Posicion, U: Unido, S: Separado
Uso, 0: Verbos y Sustantivos, V: Solo para verbos, S: Solo para
sustantivos
Nasalidad, 0: Neutro, N: Nasal, O: Oral

Tabla 3.10: Conjunto de todas las etiquetas utilizadas por las adposiciones para
el idioma guarani

Finalmente, al igual que en espanol, no utilizamos etiquetas para los co-

nectores. Simplemente definimos la correspondencia entre los términos de cada
idioma, sin especificar ninguna etiqueta. Por ejemplo, para el conector en espa-
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nol “y”, que en guarani le corresponde la palabra “ha”, simplemente especificamos
la linea ha,y.

Algoritmos generadores

Una vez obtenido cada lexicon en espanol, procedimos a agregar las traduc-
ciones al guarani con sus respectivas etiquetas morfologicas. Para esto, debido a
que la cantidad de términos en espanol era mucho mas amplia que la del idioma
guarani, realizamos una interseccién entre ambas, contando finalmente con un
diccionario de palabras con su traduccién en ambos idiomas, y las caracteristicas
morfologicas correspondientes al idioma espafnol.

Siendo que el resultado final de verbos, sustantivos y adjetivos es un lista-
do extenso, decidimos crear procedimientos y algoritmos, de forma de definir
autométicamente las caracteristicas morfoldgicas de cada una. Por otro lado,
los pronombres, adposiciones, determinantes y conjunciones los realizamos de
forma manual, siguiendo las reglas definidas en la guia del guarani (Academia
de la Lengua Guarani, 2018).

Los verbos provistos por el diccionario de Descubrir Corrientes, presentado
en la Subseccién 2.8.5 se encuentran en el modo infinitivo, por lo que para
lograr un corpus con mayor variedad se decididé conjugar estos verbos segin
las reglas presentadas en la Subsecciéon 2.1.3. Aunque en la interseccion de los
diccionarios contamos con verbos en distintos modos, y una amplia variedad
de tiempos, decidimos utilizar aquellos en modo indicativo, y tiempos presente,
pretérito simple, pretérito imperfecto y futuro. Esta decisién se tomo6 debido
a que estas son las conjugaciones facilmente asimilables al espanol, con el que
tendremos que establecer una morfologia paralela, comparado con demés modos
y tiempos, ademas de que el objetivo se trata de generar oraciones sencillas.
A medida que se conjuga cada verbo, se procesan y se guardan también las
caracteristicas morfologicas necesarias, segin lo definido en anteriormente.

En cuanto a sustantivos y adjetivos, procedimos de igual manera que con los
verbos. Es decir, primero realizamos la intersecciéon entre los diccionarios obteni-
dos de las diferentes bibliotecas y luego procesamos cada linea a fines de definir
las etiquetas pertinentes de cada palabra en guarani. Para los sustantivos, en
particular, también decidimos obtener la forma plural de cada uno, anexando
el vocablo “kuéra”; o “nguéra” en caso de tener final nasal. Por ejemplo, conté-
bamos con el sustantivo “ma’éha” (en espaifiol “mirador”), por lo que generamos
a su vez el sustantivo “ma’€éhakuéra’, que corresponde a la palabra “miradores”
en espanol.

3.2. Gramatica de rasgos
Para poder generar oraciones y construir sus arboles sintacticos en espanol,
concebimos una gramatica simplificada del espafiol con oraciones cortas. Estas

surgen de reglas que siguen la estructura de sujeto y predicado, donde el sujeto
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puede ser o bien un pronombre personal o un sintagma nominal no pronominal,
y el predicado es un sintagma verbal que puede ser o no seguido por un sin-
tagma preposicional. Ademas, ese sintagma verbal puede ser o no negado, y su
estructura varia en funcion de la transitividad del verbo en cuestion. Por otro
lado, los sintagmas nominales pueden o no incluir adjetivos.

Estas reglas, a las que denominamos producciones gramaticales, se combinan
con las producciones léxicas (que surgen del lexicon presentado en la seccion
anterior) para formar una gramatica completa.

Dada la riqueza del idioma espanol en conjugaciones verbales, personas y
géneros gramaticales, y la fuerte concordancia que se exige entre distintos com-
ponentes de una oracién, decidimos implementar una gramatica de rasgos que
permita tomar tales aspectos en cuenta. Si bien cuenta con algunas diferencias
importantes, nuestra gramatica se inspira en las HPSG, tanto en su funciona-
miento como en los rasgos que la componen y en su concepto de unificacion..
Por otro lado, nuestra gramatica sigue el formato de una feature grammar de
NLTK, incluyendo el uso de variables como ?7a para explicitar la concordancia
en un cierto rasgo entre elementos del lado derecho de la regla. Seguir este for-
mato es importante para nuestro uso de NLTK a la hora de construir drboles
sintacticos usando nuestra gramatica.

En la especificacion de las reglas hacemos uso de la nocién de concordancia
sintactica (agreement), forzando por ejemplo que la persona gramatical del su-
jeto y del ntucleo verbal del predicado coincidan. También hacemos referencia a
los rasgos para filtrar nuestra seleccion de vocabulario a partir del lexicon que
produjimos anteriormente, por ejemplo limitando los pronombres que admitimos
como sujeto a aquellos con caso nominativo.

Especificamente, las producciones gramaticales expanden los siguientes sim-
bolos:

= S: simbolo inicial

= NP: sintagma nominal

= VP: sintagma verbal

= PP: sintagma preposicional

= PPA: caso especial del sintagma preposicional, que introduce el objeto
indirecto de un verbo ditransitivo

Por otro lado, hacemos uso en las producciones gramaticales de los siguientes
rasgos:

= AGR: Agreement, es el principal rasgo en las reglas y se utiliza para exi-
gir concordancia sintactica entre distintos componentes (ej. Entre deter-
minante y sustantivo). Este serd compuesto por otros rasgos a nivel de
producciones léxicas.

= CASE: determina el caso de un pronombre, ej. nominativo (él, ti), acusa-
tivo (lo, la), dativo (le, les), oblicuo (mi, ti).
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= MOOD, SUBCAT: determinan el modo y transitividad de un verbo. Par-
ticularmente, la transitividad del verbo define la presencia de los objetos
directo e indirecto en el predicado, mientras que el modo se usa para re-
mitirnos al modo indicativo, debido a las complejidades que presenta la
comparativa de modos entre espanol y guarani.

Por otro lado, como mencionamos anteriormente, las producciones léxicas
son aquellas que derivan en terminales; en este caso, en palabras comprendidas
en nuestro lexicon. Los sfmbolos que esta clase de reglas pueden expandir se ob-
servan en la tabla 3.11, junto a sus posibles rasgos. La mayoria de los simbolos
corresponden a categorias gramaticales o parts of speech, con algunas excepcio-
nes; particularmente el adverbio “no” y la particula “a” cuando introduce un
objeto indirecto. A su vez, los rasgos se corresponden en gran medida con los de
nuestro lexicon, presentados en la seccion 3.1. A la hora de efectivamente cons-
truir la gramatica, generamos las producciones léxicas en funcion del contenido
de nuestro lexicon, construyendo para cada entrada una regla equivalente.

Simbolo Rasgos Descripciéon/componentes
NUM: Numero
PER: Persona
Ve vert AGR: agreement, compuesto TENSE: Tiempo verbal
s verhoe MOOD Modo
SUBCAT Transitividad
NUM: Numero
N: sustanti AGR PER: Persona
- sustantivo GEN: Género
NUM: Numero
AGR GEN: Género
) . TYPE Tipo
D: determinante POSSPER Persona del posesor
POSSNUM Numero del posesor
NUM: Numero
AGR PER: Persona
GEN: Género
) TYPE Tipo
P: pronombre CASE Caso
POLITE Formalidad
NUM: Numero
A: adjetivo AGR GEN: Género
PR Preposicion
NEG “no”, adverbio de negaciéon
AA “a”, preposicion de objeto indirecto

Tabla 3.11: Simbolos que pueden ser expandidos por producciones léxicas, junto
con sus rasgos

A modo ilustrativo, se presenta en el cuadro 3.1 un pequeno extracto de la
gramatica desarrollada, correspondiente a las reglas mas basicas de un enunciado
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con sujeto pronominal, con y sin sintagma preposicional en el predicado. A su
vez, en el cuadro 3.2 se observan algunos ejemplos de nuestras producciones
léxicas, para un pronombre y un verbo. En el anexo B.1 se incluye una version
méas completa de la gramética utilizada.

# S expansion productions
S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i]
S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP

Listing 3.1: Ejemplo de producciones gramaticales. Estas dos producciones
indican que una oracién se puede formar de un pronombre (P) de caso
nominativo, seguido de un sintagma verbal (VP) de modo indicativo, y
opcionalmente puede haber un sintagma preposicional (PP) como se indica en
la segunda linea. A su vez, se asigna la misma variable a los rasgos AGR del
pronombre y el sintagma verbal, por lo que estas estructuras deben concordar.

P[AGR=[ GEN=f, NUM=s, PER=3], TYPE=p, CASE=n, POLITE=0]
-> 'ella'

V[AGR=[NUM=s, PER=3, TENSE=s], M0O0OD=i, SUBCAT=intr] -> '
reflexiond'

Listing 3.2: Ejemplo de producciones léxicas. La primer producciéon refiere al
pronombre vos, con género femenino, nimero singular y tercera persona, tipo
personal, caso nominativo y sin formalidad (los pronombres formales son usted
y ustedes). La segunda produccion corresponde al verbo refleziond, conjugado
en tercera persona del singular, pretérito simple, modo indicativo, y se especifica
que es intransitivo.

En base a todo lo anteriormente presentado en esta seccion, desarrollamos un
programa en Python que, dados los archivos que contienen el lexicon a utilizar,
genera un archivo de texto con una representacion en texto plano de la gramatica
producida. Esta sigue un formato que puede ser directamente interpretado por
NLTK como una featgram (gramatica de rasgos), de forma que se pueda usar
NLTK para parsear oraciones en arboles sintacticos mas adelante.

Varias diferencias importantes distinguen a nuestra gramatica de una HPSG.
En primer lugar, la nuestra es una gramatica generativa en vez de basada en res-
tricciones; particularmente siguiendo la nocion de feature grammar implemen-
tada por NLTK que extiende a las gramaticas libres de contexto con estructuras
de rasgos. En segundo lugar, los rasgos no se condicen uno a uno con los tipicos
de una HPSG (si bien se inspiran en ellos); por ejemplo, nuestra gramatica ca-
rece de rasgos correspondientes a la seméntica. Finalmente, nuestra gramatica
carece del concepto de “ntcleo” (head), que es fundamental para una HPSG; en
su lugar, por ejemplo, la naturaleza combinatoria de la valencia se ve reempla-
zada por lo que las propias producciones estipulan, combinando simbolos para
formar otros, y la herencia de caracteristicas morfologicas se da segun lo que
especifican las variables del lado izquierdo de la regla en lugar de depender del
nucleo del sintagma.
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Decidimos no modelar una gramética completa HPSG, ni utilizar alguna de
las existentes para el espafol, porque nuestro objetivo es generar un conjunto
de oraciones relativamente simples. La gramética que construimos puede usarse
como generadora de oraciones simples al convertirla a una gramatica libre de
contexto, algo en lo que profundizaremos en la siguiente seccién.

3.3. Generaciéon en espanol

En esta seccion tratamos el problema de la generaciéon de un corpus sinté-
tico en espanol en base a la gramatica desarrollada, de forma que sea posible
traducirlo mas adelante para obtener un corpus bilingiie. No es posible generar
oraciones directamente a partir de la gramaéatica de rasgos definida en la sec-
cion anterior, por lo que disenamos una estrategia para poder construir una
gran cantidad de oraciones candidatas y luego filtrarlas usando la gramética.
Nuestro proceso consiste en:

» Transformar la gramatica de rasgos en una gramatica libre de contexto.
= Generar una gran cantidad de oraciones en espanol en base a esta.

= Filtrar aquellas que no cumplen con todas las restricciones impuestas por
la gramatica de rasgos.

= Construir al menos un arbol sintactico para cada una, preservando estos
para la siguiente etapa de transferencia sintéctica al guarani.

A continuacién detallaremos cada paso de este proceso.

3.3.1. Transformacién a gramatica libre de contexto

Antes de poder avanzar con el proceso de generacion, es necesario contar
una gramaética libre de contexto. Para esto, escribimos un script que toma la
graméatica de rasgos, en su formato de string, y remueve todas las referencias
a los rasgos, resultando de esa forma en una gramaética libre de contexto. Por
ejemplo, las siguientes reglas de produccion con rasgos:

S[AGR=7a] -> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a, MOOD=i]
V[AGR=[NUM=s, PER=3, TENSE=p], MOOD=i, SUBCAT=tr] -> '
abandona'

Se convierten en las siguientes reglas libres de contexto simplificadas:

S -> NP VP
V -> 'abandona'

Naturalmente, la gramética libre de contexto resultante genera un super-
conjunto de todas las oraciones posibles de la gramética de rasgos, incluyendo
oraciones que no son gramaticales segin esta tltima. Por esa razén la usamos
para una generacién primaria, procediendo luego a filtrar segin la gramatica
mas estricta.
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3.3.2. Asignacién de pesos al vocabulario

Para generar oraciones con un vocabulario que se asemeje a aquel usado
a lo largo del corpus Jojajovai, asignamos pesos a las producciones léxicas en
la gramatica libre de contexto, basados en las ocurrencias de los elementos de
nuestro lexicon en la particién de entrenamiento del corpus. Estos determinarén
la probabilidad de que el algoritmo aplique una regla por sobre las demés.

Con este fin, desarrollamos un script que itera sobre el corpus y el lexicon,
resultando en una tabla con las columnas: categoria gramatical, palabra, ocu-
rrencias exactas de la palabra, lema, y ocurrencias totales. Lema refiere a la
forma que nos encontrariamos como entrada en un diccionario tradicional, co-
mo ser masculino singular para sustantivos, o infinitivo para verbos; ocurrencias
totales representa la suma de las ocurrencias de todas las variantes de ese lema,
como pueden ser todas las conjugaciones de un mismo verbo.

Finalmente, la formula de los pesos asignados a cada palabra consiste en
log, (1,5 + ocurrencias_totales). Esta surge de un analisis experimental, donde
mediante la inspeccion manual de los resultados de pequenas tandas generadas
se fue ajustando los pardmetros para regularizar la aparicion de palabras muy
poco probables en el espanol paraguayo, sin que derive en una falta de variedad
ni en términos que dominaran significativamente a lo largo de las oraciones
generadas.

3.3.3. Algoritmo de generacién

La biblioteca NLTK no ofrece una forma de generar oraciones al azar a
partir de una gramética dada. Frente a esta necesidad, decidimos implementar
un algoritmo propio. En este sentido, primero generamos las oraciones en funcién
a la gramaética libre de contexto, previo a realizar un proceso de filtrado.

Para el paso de generacion de oraciones nos inspiramos en el algoritmo pro-
puesto por Eli Bendersky?, desarrollando una clase CFG que representa la gra-
maética. En funcién del archivo previamente generado con la gramatica libre de
contexto y los pesos de cada regla, se van agregando reglas de produccién con
pesos asignados a la clase CFG. Esta clase implementa un método de generacién
de oraciones que consiste en, partiendo de un simbolo inicial, aplicar en cada
paso para el simbolo actual una de las reglas posibles segiin las probabilidades
que sus pesos definen.

Como un detalle de implementacién, debido al gran ntimero de combinacio-
nes posibles de tokens al que da lugar la gramaética libre de contexto, resulta
conveniente dividir esta gramatica en varias mas pequenas que generan subcon-
juntos menores de lo que generaria su uniéon (por ejemplo, separar la graméatica
que genera oraciones con sujeto pronominal de aquellas cuyo sujeto es un sin-
tagma nominal genérico). Con esto en mente, el programa que escribimos para
generar graméticas (descrito en la seccion 3.2) toma como argumento, ademas
de los lexicones a utilizar, una bandera indicando el tipo de gramaéatica que se

2https://eli.thegreenplace.net/2010/01/28/generating-random-sentences-from-a
-context-free-grammar
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desee. Los ejes de variacién son: sujeto pronominal o no pronominal, presen-
cia o no de adjetivos en los sintagmas nominales, presencia o no de sintagmas
preposicionales. Esto permite eliminar elementos innecesarios de la gramética;
por ejemplo, para el caso de la gramética generadora de oraciones con sujeto no
pronominal, se omiten todas las formas verbales correspondientes a la primer y
segunda persona gramatical, ya que el sujeto siempre estara en tercera persona
(ej. “el amor”, “una casa grande”). Esto se traduce en una mejora sustancial de la
eficiencia en la etapa de generacion, y a nivel de uso del sistema implica generar
oraciones de forma independiente con cada gramatica para unir los resultados
en un corpus final. Por ende, en gran parte de esta seccion, cuando hablamos de
“la gramatica” estamos haciendo referencia a una subgramaética de las obtenidas
anteriormente, donde los pasos descritos se aplican de forma independiente para
cada una de ellas.

3.3.4. Filtrado y construccién de los arboles sintacticos

Para filtrar las oraciones generadas segin el proceso anteriormente descri-
to, que no tienen en cuenta las restricciones de concordancia que surgen de la
gramatica de rasgos, decidimos usar las clases FeatureGrammar y FeatureChart-
Parser de NLTK. La primera admite nuestra representacion de la graméatica en
forma de string para crear un objeto que representa la gramética de rasgos,
mientras que la segunda provee la funcionalidad de parsear oraciones en funcién
de la gramatica de rasgos provista.

Para cada oracion que generamos en el paso anterior, intentamos enton-
ces parsearla segin nuestra gramatica de rasgos, descartando aquellas que no
demuestren concordancia total. La inmensa mayoria de las oraciones son descar-
tadas en este paso, que representa el cuello de botella en cuanto a la generaciéon
de un corpus sintético en espanol. Sin embargo, de esta forma es que elimina-
mos enunciados con errores gramaticales como “el perras duerme” en lugar de
“la perra duerme”; o “yo pensabamos” en lugar de “yo pensaba’.

El método de parsing provisto por FeatureChartParser ofrece la posibilidad
de retornar uno o varios arboles sintacticos para la oracién provista; en nuestro
caso, decidimos generar todos los arboles posibles, y registrarlos como distintas
interpretaciones de la misma oracién, que derivarian en distintas traducciones
posibles al guarani. El principal artefacto resultante de la etapa de generacion
es entonces un archivo de texto con representaciones de arboles sintacticos de
oraciones en espanol, con sus parts of speech y rasgos pertinentes. El siguiente
es un ejemplo de arbol sintactico construido mediante nuestro proceso, corres-
pondiente a la oracién “tus participantes no existian”:

(S[AGR=[GEN=c, NUM=p, PER=3, TENSE=i]]
(NP[AGR=[GEN=c, NUM=p, PER=3]]
(D[AGR=[GEN=c, NUM=p], POSSNUM=s, POSSPER=2, TYPE=p] '
tus')
(N[AGR=[GEN=c, NUM=p, PER=3]] 'participantes'))
(VP [AGR=[NUM=p, PER=3, TENSE=i], M0OOD=i]
(NEG[] 'mo')
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(V[AGR=[NUM=p, PER=3, TENSE=i], M0OOD=i, SUBCAT=intr]
'existian')))

De estos arboles es posible extraer la oracién final, pero sobre todo la in-
formacion sintéctica que contienen es crucial para la etapa de transferencia
sintactica al guarani.

3.4. Traducciéon al guarani

Para lograr la traduccién de oraciones en espanol a guarani, decidimos imple-
mentar un programa en Python, el cual procesa los drboles sintacticos presenta-
do en la seccion anterior, el lexicon bilingiie desarrollado en la seccion 3.1, y las
reglas que definiremos para la transferencia sintactica entre espanol y guarani.
Este programa aplica un algoritmo de transferencia sintactica donde recorre los
arboles desde sus hojas (las palabras) hacia la raiz, intentando en cada paso
transformar los subarboles al guarani segin las reglas indicadas, y unificar los
rasgos donde sea necesario, para obtener finalmente un arbol sintactico en gua-
rani. Finalmente, obtenemos un corpus con oraciones en espanol junto con sus
traducciones correspondientes al guarani.

3.4.1. Rasgos del guarani

Con el objetivo de traducir las oraciones de manera coherente entre ambos
idiomas, intentando no perder informacién, definimos rasgos caracteristicos del
guarani para sus reglas.

= POS: Indica la posiciéon del pronombre con respecto al verbo.

= NF: Indica la nasalidad del vocablo, especificamente, la nasalidad de la
ultima silaba de este.

= NEG: Indica si un verbo se encuentra en su forma negativa (Subsec-
cion 2.1.4).

= U: Indica la posicion de una posposicion con respecto al verbo (unida o
separada).

= S: Indica si una posposicion se usa para verbos, sustantivos o ambos.

A su vez, también se definieron otros rasgos cuyo uso es exclusivo dentro del
grupo AGR.

= NAS: Indica la nasalidad del vocablo completo.

= INC: Indica si el vocablo corresponde a la forma inclusiva o exclusiva de
la primera persona del plural (Subseccion 2.1.3).

= TER: Indica el tipo de conjugacion de tercera persona del plural.

= PRES: Indica presencia o ausencia en determinantes (Subseccion 2.1.3).
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3.4.2. Reglas de transferencia

Para llevar adelante el proceso de transferencia sintactica, disenamos un
conjunto de reglas de transferencia que facilitan la traduccién entre guarani y
espanol. Definimos un diccionario clave-valor, donde cada clave representa una
produccion sintéctica en espafiol y su valor es una lista de posibles transforma-
ciones a una produccién equivalente en el idioma guarani. Las reglas siguen el
siguiente formato:

Produccion de espanol — |Produccién de guarani 1, Produccion de guarant 2,

N

Como se puede ver, a cada clave (regla del espaiol) le puede corresponder
una o varias reglas del guarani, debido a que puede haber varias formas de
reestructurar la oracién manteniendo su significado. Por ejemplo, en la regla
mostrada a continuaciéon se muestran diferentes traducciones posibles para las
oraciones de forma “S — P VP” en espanol.

S -> P VP: [
S[AGR='7?i'] -> P[AGR='7i', P0S='B'] VP[AGR='7i', P0OS='B'
1,
S[AGR=
1

'?i'] -> VP[AGR='?7i', P0OS='P'] P[AGR='?7i', POS='P'

En este caso, esto se debe al hecho de que, como se explica en la Subsec-
cion 2.1.2, en guarani los pronombres pueden ser anteriores o posteriores al
verbo. Como se puede observar en las reglas, la diferencia entre las opciones
de traduccién estd en la posiciéon del pronombre, indicando a su vez que, si
el pronombre tiene la caracteristica de posicién igual a “B”, este es anterior, y
si es igual a “P” es posterior. Ademas, indicamos que el verbo debe estar en
su conjugacion correspondiente al pronombre de la regla (anterior o posterior).
Cada regla especifica los rasgos sobre los atributos gramaticales, como AGR,
POS y otros, para garantizar una conversion precisa. Al igual que sucede con
la gramatica presentada en la Seccion 3.2, la presencia de variables como “7i”
indica qué rasgos deben coincidir entre determinados vocablos y si estos seran
heredados por el simbolo del lado izquierdo de la regla.

En el anexo B.2 se incluyen las reglas de transferencia utilizadas.

3.4.3. Traduccion mediante transferencia sintactica

El proceso de traducciéon comprende principalmente de dos pasos, donde el
primero se encarga de procesar los archivos de entrada, particularmente los ar-
boles, y el segundo traduce cada arbol al guarani. Entre estos logramos llamar
a los archivos con arboles de oraciones en espafiol y reglas de transferencia sin-
tactica entre espanol y guarani, procesar los datos para traducir los arboles, y
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devolver los pares de oraciones finales.

En primer lugar se procesan los archivos definidos anteriormente, es decir,
el conjunto de arboles sintécticos generados en espanol, el lexicon bilingiie, y el
conjunto de reglas para la transferencia sintactica entre ambos idiomas. Parti-
cularmente, al procesar los arboles, desarrollamos una implementaciéon propia
del concepto de arbol sintactico, con nociones de simbolo, rasgos, hijos, y pa-
labra (en el caso de las hojas), que nos permitiera llevar a cabo los pasos de
transferencia entre un arbol y otro de forma directa.

Sobre cada uno de estos arboles, realizamos la transferencia sintéctica del
arbol en espafol a los posibles arboles en guarani con las reglas definidas. El
algoritmo en cuestién recibe arbol gramatical correspondiente a una oracion,
las reglas de transferencia sintactica, y nuestro lexicon bilingiie, y procede a
recorrer el arbol de forma recursiva. En cada paso, se llama recursivamente
sobre los hijos del nodo actual, almacenando las traducciones obtenidas para
cada hijo. Por ende, los primeros nodos en ser traducidos seran las hojas, que se
corresponden a las categorias gramaticales simples como lo son los sustantivos,
los verbos o los determinantes.

Por ejemplo, supongamos que tenemos el sintagma nominal en espanol,
“Nuestra amistad”. Un arbol correspondiente a este puede ser el siguiente.

(NP[AGR=[GEN=f, NUM=s, PER=3]]
(D[AGR=[GEN=f, NUM=s], POSSNUM=p, POSSPER=1, TYPE=pl]
'nuestra')
(N[AGR=[GEN=f, NUM=s, PER=3]] 'amistad'))

Alli observamos que el determinante tiene los rasgos indicadores de nimero
y persona del posesor, y tipo de determinante, junto con género y niimero dentro
del agreement. El sustantivo por su parte cuenta con los rasgos distintivos de
género, nimero y persona, también dentro del agreement.

Como mencionamos anteriormente, las primeras traducciones se hacen sobre
las hojas de la oracion, en este caso “amistad” y “nuestra”. Para esto, nuestro
programa busca estas palabras en nuestro lexicon, filtrando no solo por el string
de la palabra sino por su categoria gramatical y sus rasgos (por ejemplo, para
distinguir homdéfonos). Continuando nuestro ejemplo, al buscar en el diccionario
correspondiente obtenemos las siguientes traducciones:

Nuestra

» Nande (inclusivo, oral) [AGR:[¢PER’:1,’NUM’:N, ‘P0SS’:P,‘INC’:I,
‘NAS’:0, ‘PRES’:0] 1]

s Nane (inclusivo, nasal) [AGR:[‘PER’:1,‘NUM’:N, ‘POSS’:P,¢INC’:I,
‘NAS’:N, ‘PRES’:0] ]

= Ore (exclusivo, nasalidad indiferente) [AGR: [‘PER’:1, ‘NUM’:N, ‘P0OSS’:
P,¢INC’:E,‘NAS’:0, ‘PRES?:0] ]

Amistad

58




» Joayhu (oral) [AGR: [‘NAS’:0, ‘TER’:4], ‘NF’:0]
= Noirii (nasal) [AGR: [‘NAS’:N, ‘TER’:4], ‘NF’:N]

Para cada hoja, entonces, el programa devuelve una lista de pares, com-
puestos por la palabra y su estructura de rasgos, que representan las posibles
traducciones.

Una vez procesadas todas las hojas, la recursién eventualmente vuelve a un
part of speech compuesto de mas de una categoria gramatical; es decir, a un
nodo con hijos, como seria NP en nuestro ejemplo. En este punto, contamos con
las posibles traducciones para cada hijo. Por otro lado, a partir del nodo y sus
hijos es posible determinar la produccién gramatical en espanol que fue utilizada
en la construccion del arbol, para luego consultar en las reglas de transferencia
qué posibles producciones gramaticales del guarani podrian aplicarse.

En nuestro ejemplo, la produccion utilizada fue NP — D N, y la regla de
transferencia establece que su equivalente en guarani es NP[AGR=¢7a’, NF=’7n’]
— D[AGR=‘7a’] N[AGR=‘7a’, NF=‘?n’]. En esta podemos ver que tanto el de-
terminante como el sustantivo deben coincidir en los rasgos que tengan en el
agreement, y que el sintagma nominal final heredaré tanto este como la nasalidad
de la ultima silaba del sustantivo. En este caso, solo hay una regla equivalente
en guarani, y el orden de los simbolos se mantiene, pero esto no siempre es asi.
Por ejemplo, para las oraciones con forma S — P VP, existen dos versiones en
guarani: una donde el pronombre precede al sintagma verbal, y otra donde lo
sucede.

A continuacién, y ya contando con las traducciones de cada hijo del nodo
actual, el algoritmo considera cada regla equivalente en guarani, analizando las
distintas posibles traducciones que resultarian de aplicar cada una. Es decir, para
cada regla, que potencialmente define un orden diferente de los simbolos, se toma
el producto cartesiano de las posibles traducciones del primer simbolo, con las
posibles traducciones del segundo simbolo, y asi sucesivamente. Asi, se obtiene
una lista de potenciales traducciones para el nodo actual, que luego filtraremos
segln si sus rasgos concuerdan con lo establecido por la regla sintactica en
guarani.

En nuestro ejemplo se generan entonces las siguientes posibilidades:

= “fande joayhu” = “fane noird”
= “flande noird” = “ore joayhu”
= “Dane joayhu” = “ore noird”

Luego, para cada potencial traducciéon se comprueba que cumpla con lo
establecido en la regla gramatical correspondiente; es decir, que las estructuras
de rasgos de cada componente sean compatibles entre si. Desarrollamos nuestra
propia implementacion de un algoritmo de unificacion (concepto definido en la
subseccion 2.5.2), que basado en los rasgos y variables presentes en la regla
gramatical guarani, determina si las estructuras de rasgos son compatibles, y
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retorna la estructura que heredara el part of speech del lado izquierdo de la
regla.

Siguiendo nuestro ejemplo, determinaremos cuéles traducciones son sintéc-
ticamente correctas en funcion de la concordancia de sus rasgos segtn la regla
gramatical en guarani que presentamos anteriormente. En este caso, ambas pa-
labras deben coincidir inicamente en el rasgo agreement, por lo que se aplicara
el proceso de unificacion sobre ese rasgo, y no otros. Particularmente, descarta-
remos aquellas traducciones donde se intente utilizar un determinante oral con
un sustantivo nasal, y viceversa. Ademaés, construimos la estructura de rasgos
que heredaréa la traduccion en cada caso.

Una vez filtradas las traducciones, obtenemos cuatro posibilidades para tra-
ducir el sintagma nominal en nuestro ejemplo: “nande joayhu”, “hane noird”,
“ore joayhu” y “ore noiru”, cada una con sus rasgos correspondientes segin la
regla, es decir, con agreement (en este caso solo nasalidad, dado que es el tinico
compartido) e indicador de nasalidad en la ultima silaba del sustantivo (here-
dado de este). Para la primer traducciéon del ejemplo anterior (“fiande joayhu”),
obtenemos el siguiente arbol sintactico.

(NP[AGR=[NAS='0'], NF='0"]
(D[AGR=[PER='1', NUM='N', P0SS='P', INC='I', NAS='0',
PRES='0"']]
fiande)
(N[AGR=[NAS='0'], TER='4', NF='0'] joayhu))

De esta forma, vamos recorriendo el érbol en espanol de las hojas hacia
arriba, obteniendo la traduccién de cada sintagma necesario en guarani hasta
llegar a formar la oracién final.

Finalmente, generamos un corpus, donde cada linea consiste de la oracién
original en espafol, seguida de su traduccion al guarani. Cabe destacar, que es
posible que una oracién en espafiol genere varias traducciones en guarani; en
este caso es posible definir antes de ejecutar el programa la cantidad méaxima
de traducciones deseadas, las cuales son seleccionadas de forma aleatoria. A
continuacién presentamos un ejemplo de cuatro lineas, con los resultados previos
a realizarse el postprocesamiento correspondiente, detallado en la Secciéon 3.5.

= yo no volvia,che ndajevyimi *
= tu adolescente crecid,ne mitarusu okakuaakuri *

= nuestra ironia no encoge de esta pieza,ore nembohory nomocha’iri * ko
kotypy gua

= ellas pasaran,*hikuéi ojehuta *

3.5. Post procesamiento del corpus generado

Una vez definidas las oraciones en espanol y sus respectivas traducciones,
procedimos a realizar un post procesamiento del corpus. Esto es con el obje-
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tivo de “limpiar” lo generado, y lograr representaciones mas exactas de cada
idioma. Entre las actividades realizadas podemos encontrar la unificacion de “a
el” como “al”, por ejemplo, se cambia la oracién “sube a el avién” por “sube al
avion”; ademas agregamos puntos al final de cada una, maytusculas al comienzo,
y eliminamos los espacios extras que pudieran haberse generado.

Al traducir las oraciones, algunas caracteristicas del guarani no son imple-
mentadas directamente con el traductor, sino que este utiliza una serie de marcas
(caracteres con un significado especial) que son interpretadas y removidas pos-
teriormente. Un caso para el cual es necesario se debe a que, en guarani, las
posposiciones pueden aparecer tanto unidas como separadas del verbo, depen-
diendo del caso. Para lograr esto, al definir el diccionario se anexd una barra
baja (_) al comienzo de los vocablos que se unen a los verbos, para poder efecti-
vamente distinguir esa clase de posposiciones y unirlas al verbo que las precede
durante el post procesamiento. Por ejemplo, en el caso de la posposiciéon “pe”,
que corresponde con “a” en espanol, la registramos como “_pe”. La unién de esa
particula con el vocablo que la precede la realizamos en el post procesado de
oraciones.

Otro caso es con los pronombres de la tercera persona del plural. Como se es-
pecifica en la seccion 2.1.2, en guarani se dan dos posibles casos, uno con posiciéon
anterior al verbo y otro posterior al verbo. Resolvimos que todos se escribieran
de forma anterior, pero dejando marcas en caso de que fueran posteriores. Estas
marcas (asteriscos), permiten mover los pronombres segin corresponda al pro-
cesar las traducciones. Al procesar las hojas, le anexamos un asterisco a todos
los verbos, y luego el pronombre “hikuéi” lo registramos de la forma “*hikuai”
en el diccionario. De esta forma, cuando el postprocesador se encuentra con una
oracion de la forma “*hikuai verbo * ...”, la transforma en “Verbo hikuai ...”.

Volviendo a los ejemplos de la seccién anterior, una vez aplicado el postpro-
cesamiento, obtenemos el siguiente resultado.

= Yo no volvia.,Che ndajevyimi.
= Tu adolescente creci6.,Ne mitarusu okakuaakuri.

= Nuestra ironia no encoge de esta pieza.,Ore nembohory nomocha’iri ko
kotypygua.

= Ellas pasaran.,Ojehuta hikuéi.

3.6. Construccion del corpus bilingiie basado en
Ancora

Nuestro método de generaciéon se preocupa de generar oraciones sintéctica-
mente vélidas, pero no necesariamente las oraciones tendran sentido en el mundo
real; si bien oraciones como “ellas presentaban aquella lluvia” o “él no apretara
nuestras sopas”’ cumplen con la gramatica del espanol, son oraciones poco pro-
bables en un uso real (humano) del idioma. Para obtener oraciones que sean mas
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facticas, una posible alternativa seria entonces partir de un corpus existente y
tomado de textos reales en espafnol. Si bien perdemos el control sobre el largo
de las oraciones (donde favoreciamos oraciones cortas, que era donde los mo-
delos anteriores flaqueaban) y la diversidad de formas sintacticas (oraciones en
primera y segunda persona, etc) y vocabulario utilizados, ganamos en el ambito
semantico al comparar con un corpus completamente sintético.

En vista de que es posible reutilizar el sistema de transferencia sintactica que
desarrollamos, con pequenas modificaciones, para textos que no hayamos gene-
rado sintéticamente, es que decidimos tomar un corpus existente y desarrollar
un proceso que involucre nuestro sistema de transferencia sintactica.

En este sentido, tomamos el corpus de Ancora (Subseccion 2.8.3) como pun-
to de partida. Este es un corpus de textos anotados para el idioma espanol,
que contiene alrededor de 500,000 palabras, constituido fundamentalmente por
textos periodisticos. Por ende, es de esperar que la forma de las oraciones se
asemeje més a aquella que se encuentra en el Jojajovai, que también cuenta
con mucho texto de origen periodistico. Si bien este corpus esta anotado con
informacion sintactica y semantica, decidimos extraer y tratar directamente con
las oraciones, dado que nuestro sistema se ajusta bien a trabajar con texto sin
anotar.

A grandes rasgos, modificamos ligeramente la gramética de rasgos que usa-
mos en la seccidon anterior para que se ajuste a nuestro nuevo objetivo; extrajimos
las oraciones del corpus de Ancora, sin informacién sintactica ni seméantica; par-
seamos todas las suboraciones no-superpuestas que fuera posible, priorizando
arboles sintacticos de mayor tamano por sobre los de menor tamano; aplica-
mos nuestro proceso de transferencia sintactica a estos arboles para traducir las
suboraciones obtenidas; y finalmente incrustamos estas traducciones en la ora-
cion original, reemplazando el texto en espanol por texto guarani donde fuera
posible.

El resultado de este proceso es un corpus bilingiie donde las traducciones al-
ternan vocabulario espanol y guarani, aplicando conceptos de gramética guarani
como pueden ser las posposiciones. De esta manera el resultado son oraciones
con un frecuente cambio de codigo (code-switching) entre ambos idiomas, que
se asemeja en cierta medida al jopara que podemos encontrar en el habla usual
en Paraguay, y en particular en el corpus Jojajovai.

3.6.1. Gramatica ajustada

La gramatica utilizada estd basada en aquella que construimos para la ge-
neracion del corpus sintético, con cuatro diferencias.

En primer lugar, el lexicon que referenciamos para crear las producciones
léxicas incluye palabras cuya traducciéon al guarani no es conocida por nuestro
sistema. Recordemos que anteriormente considerdbamos como vocabulario es-
panol la intersecciéon de nuestro lexicon en espanol, basado en la informaciéon
obtenida de Freeling, el Ancora Lex y el diccionario de la RAE, con el vocabu-
lario del diccionario bilingiie de Descubrir Corrientes. En este nuevo escenario,
consideramos directamente el lexicén en espanol sin intersectar, puesto que si
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una palabra no tiene traduccion conocida simplemente mantendremos su forma
en espanol.

La segunda diferencia es que no dividimos la gramética en subgramaéaticas
para trabajar con ella. Esta era una decision que habiamos tomado para el
proceso de generacion del corpus sintético, debido al requerimiento de eficiencia
que implicaba la necesidad de parsear millones de oraciones autogeneradas, y que
nuestro control sobre las oraciones que serian parseadas nos permitia particionar
la gramatica de esta forma. En este caso sin embargo se desea usar la gramatica
en su totalidad para parsear oraciones de la mayor variedad posible.

En tercer lugar, agregamos un nuevo part of speech: los conectores, tales
como ¥, o, pero y porque. Esto nos permitira reemplazarlos por sus equivalentes
en guarani durante el proceso de traduccion.

La cuarta y ultima diferencia es que agregamos producciones a partir del
simbolo inicial S con el fin de flexibilizar la gramatica. Esto nos permitira més
adelante parsear segmentos de oraciones correspondientes, por ejemplo, a sin-
tagmas verbales o nominales, sin la necesidad de parsear la oracién completa.
Es decir, pasamos a tener las siguientes producciones iniciales:

# Original S expansion productions

S[AGR=7al -> NP[AGR=7al] VP[AGR=7a, MOOD=i]
S[AGR=7a] -> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP
S[AGR=7al -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, M0OOD=il]
S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP
# Productions added for extra Ancora matching

S -> VP

-> VP PP

-> NP

> N

-> A

-> PP

-> CON

N nnn nnn

La gramatica en cuestion se incluye en el anexo B.1.

3.6.2. Extracciéon y preprocesamiento de las oraciones

Para extraer las oraciones del corpus de Ancora, desarrollamos un script que
toma solo los enunciados, ignorando las anotaciones sintacticas y semanticas.
Este mismo script implementa un preprocesado de las oraciones, principalmen-
te descomponiendo contracciones (“del” — “de el”, “al” — “a el”), y lidiando
con cuestiones de puntuacién. En cuanto a esto ultimo, es necesario separar
las palabras de los signos de puntuacién, pero teniendo en cuenta casos bor-
de como la puntuacién numérica (ej. un millén como “1.000.000”), y agregando
marcas que permitan recomponer el texto al finalizar el proceso de traducciéon
(ej. distinguiendo comillas iniciales de finales, si bien el signo es el mismo).
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3.6.3. Parsing de suboraciones y construcciéon de arboles
sintacticos

Desarrollamos un programa que toma como entrada las oraciones preproce-
sadas y la gramatica de rasgos a utilizar, y cuya salida es una lista de arboles
sintacticos, y una lista de indices que asocian cada arbol a una oracién y a
una posiciéon inicial y final dentro de esa oracién; el substring delimitado por
tales indices corresponde al segmento de oracion que fue parseado y cuyo arbol
sintactico fue construido.

El foco fue obtener todos los arboles sintacticos que fuera posible construir,
correspondientes a substrings no superpuestos, con el criterio de priorizar el
parsing de los substrings de mayor largo posible. En este sentido, el algoritmo
que disenamos consta de dos partes.

Primero, divide cada oracién en suboraciones, separando segtin palabras que
no pertenezcan al “indice léxico” (lexical index) de la graméatica. Este es un
atributo de la FeatureGrammar de NLTK que creamos a partir de nuestra re-
presentaciéon en texto plano de la gramaética, y consiste en un dict de Python
con el conjunto de todas las palabras que es posible generar a partir de la gra-
matica. Es decir, que estamos separando la oracién original en suboraciones
partiendo por tokens desconocidos. Esto también implica separar por puntua-
cion, dado que la misma no forma parte del lexicéon; por ejemplo, si un texto
tiene dos partes separadas por una coma, el algoritmo considerara al menos dos
suboraciones.

Segundo, definimos una funcién recursiva que busca cumplir con nuestro
cometido de construir cuantos arboles sintacticos sea posible para segmentos no
superpuestos de una oracion, priorizando parsear segmentos de mayor largo, y
aplicamos esta funcién a cada suboracién obtenida en el paso anterior. Esta,
ademas, lleva registro de los indices dentro de la suboracion para cada arbol
generado para poder embeber las traducciones mas adelante. A continuaciéon
presentamos un pseudocodigo para esta funcion:

: function MAX TREE(sub_sentence, feature parser)
words + divide sub__sentence en palabras
substrings < []
result < []
> Generar todos los posibles segmentos de oracién, comenzando por
los més largos, ej. un perro ladra = [un perro ladra, un perro, perro ladra,
un, perro, ladra]
for j < longitud de words downto 1 do
for i + 0 to longitud de words — j do
substring < substring de words desde ¢ con longitud j
agregar substring a substrings
end for
10: end for

Wy

> Intentar parsear cada substring, de mayor
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a menor, hasta obtener un arbol sintactico, y repetir el proceso en los lados
de la oracién que no pudimos parsear

11: for all substring en substrings do

12: tree < intentar parsear substring con feature parser

13: if tree # null then

14: encontrar indices de inicio y fin de substring en sub_sentence
15: if hay parte de sub_sentence antes de substring then

16: left + max_tree(parte izquierda, feature parser)

17: agregar left a result

18: end if

19: agregar (tree,indices) a result

20: if hay parte de sub_sentence después de substring then

21: right < max_ tree(parte derecha, feature parser)

22: ajustar indices de right y agregar a result

23: end if

24: return result

25: end if

26: end for

27: return || > Lista vacia si no hay substring parseable

28: end function

3.6.4. Transferencia sintactica sobre los arboles obtenidos

Para traducir los arboles extraidos por el algoritmo anterior, reutilizamos el
sistema de transferencia sintactica que desarrollamos para el corpus sintético,
con ligeras modificaciones.

En primer lugar, esta version tiene en cuenta la posibilidad de que al pro-
cesar una hoja del arbol sintactico no se conozca ninguna traduccién para la
palabra en cuestién. En ese caso, se mantiene la forma en espafiol en la hoja
del arbol guarani, y se le asignan rasgos que permitan continuar con el proce-
so de unificacion de forma satisfactoria. Particularmente, se asignan valores de
nasalidad en funcién de los sonidos nasales presentes en la palabra en espanol,
y se niegan los verbos segun la logica del espafiol (“no” + verbo) en lugar del
guarani. Por otro lado, donde no se conocen rasgos se omiten los mismos o se
explicitan todos los casos posibles, de forma que la palabra unifique de la forma
més amplia posible.

En segundo lugar, tuvimos el cuidado de llevar registro de los indices de los
segmentos traducidos, en caso de que un arbol fallara el proceso de transferencia.

Por dltimo, cambi6 el input del sistema, puesto que estamos proveyendo una
nueva gramética adaptada a nuestro nuevo propoésito, y por ende también mo-
dificamos ligeramente las reglas de transferencia, creando un Ancora-rules.json.
Las nuevas reglas de transferencia consideran las nuevas producciones que agre-
gamos a partir del simbolo inicial anteriormente, para dar mayor flexibilidad a
la gramética a la hora de parsear segmentos de oracion.

El resultado de este proceso es entonces pares espanol-guarani de segmentos
de oracién y sus respectivos indices en las oraciones originales, donde la tra-
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duccién guarani usa términos en espanol donde no conoce un término guarani
equivalente, pero mantiene conceptos fundamentales de la gramaéatica guarani,
de alguna manera construyendo una version artificial del jopara tipico de los
corpus bilingiies con los que trabajamos.

3.6.5. Incrustaciéon de las traducciones en las oraciones
originales

Por dltimo, desarrollamos un script que incrustara las traducciones en las
oraciones originales, reemplazando los segmentos de oracién correspondientes.
Este hace primero un preprocesado ligero de algunas (no todas) de las marcas
presentes en la traduccién al guarani.

Luego, hace uso de los indices que registramos correspondientes a cada tra-
duccion, para sustituir segmentos de las oraciones originales por sus traducciones
al guarani. Esto nuevamente resulta en una intercalacién del espanol original con
nuestras traducciones, que ya de por si representaban un code-switching entre
ambos idiomas. El resultado son oraciones similares a las que se encuentra en
el Jojajovai, donde partes de las oraciones se mantienen en el idioma original, e
incluso las partes que se traducen al guarani hacen uso de términos en espanol.

Finalmente, hacemos un posprocesado de los pares de oraciones. En este se
procesan las marcas restantes del guarani, fundamentalmente uniendo prefijos y
sufijos con sus términos correspondientes; luego, tanto para la oracién original
como para su traduccién, se revierten cambios a la capitalizaciéon, puntuaciéon
y contracciones realizados durante el primer preprocesado del texto extraido de
Ancora. Asi se reconstituyen los textos originales, y se cuenta con una traduccion
al guarani para cada uno.

3.6.6. Ejemplos

Presentamos algunos ejemplos de oraciones tomadas de Ancora y su traduc-
cién al guarani segtin nuestro proceso en la tabla 3.12.

3.7. Evaluacion

Con el fin de estimar de forma primaria la calidad y caracteristicas de los
recursos generados, tomamos dos medidas. Por un lado, extrajimos ciertas esta-
disticas de los corpus generados, para obtener una visiéon a alto nivel de ciertos
rasgos de los conjuntos de datos y coémo se comparan entre si. Por el otro, solici-
tamos a un experto en la lengua guarani la evaluacién de una muestra de pares
de oraciones espanol-guarani, tomada de nuestro corpus sintético.

3.7.1. Estadisticas

Presentamos en la tabla 3.13 algunos datos de interés sobre el corpus sintético
y aquel basado en Ancora.
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Espanol Guarani

La reestructuracion de los otros Reestructuraciéon de los otros

bancos checos se estd acompanando | apykakuéra checos se ol

por la reducciéon del personal. acompanando nemomichi rupi
personalgui.

Por parte de los militares, los Por oho militaresgua, negociadores

negociadores de Binimarama de Binimarama omoit sobre la mesa

pondran sobre la mesa el tema de ne’émbyra rehenesgua ha cuando

los rehenes y cuando tendra lugar oguerekot mamo inemosaso.

su liberacion.

Por ello, Gonzalez pidi6 una Por ello, Gonzalez ojerurekuri una

reforma “urgente” del sistema de nembopyahu “pojava”’ sistemagui de

contratacion de extranjeros que contratacion de pytagua que

permita un sistema “agil y rapido” permita un sistema “rari ha kyre’y ”

para insertar a los inmigrantes en el | omombyta insertar inmigrantespe

mercado laboral. nemuha laboralpe.

Tabla 3.12: Pares espanol-guarani basados en Ancora

Métrica Corpus Sintético | Corpus Ancora
Numero total de pares de 277.842 14.120
oraciones

Nuamero total de tokens en espanol 1.215.305 392.921
Nimero total de tokens en guarani 999.398 334.976
Promedio de tokens por oracion 4,37 27,83
en espanol

Promedio de tokens por oracién 3,60 23,72
en guarani

Correlacién en la longitud de 0,9129 0,9868
pares de oraciones

Tamano del vocabulario en 32.758 34.701
esparol

Tamano del vocabulario en 41.202 44.869
guarani

Tabla 3.13: Estadisticas para los corpus bilingiies sintético y basado en Ancora

Es interesante notar la diferencia en el promedio de tokens por oracion entre
ambos corpus; dado que el corpus sintético priorizaba oraciones cortas y més
propias quizas de la oralidad, su promedio de 4,4 tokens en espanol y 3,6 tokens
en guarani resulta mintsculo comparado a los 27,8 y 23,7 del corpus de Ancora,
el cual consistia principalmente de texto periodistico.

Por otro lado, también vale resaltar que en ambos casos el promedio de to-
kens en guarani resulté menor que aquel en espanol. Esto se debe a la ausencia
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de algunos articulos y, sobre todo, al caracter aglutinante de la lengua guara-
ni, donde fenémenos como la negacion y las aposiciones no resultan en tokens
extra, sino que se adhieren a la palabra que modifican. Estos mismos factores
podrian explicar también el mayor tamano de vocabulario encontrado en el lado
guarani para ambos corpus; las variantes que se generan al aglutinar negaciones
o posposiciones derivan en una mayor diversidad en el vocabulario al tokenizar
separando por espacios, respecto a la que encontramos para el espanol.

En el anexo B.3 se incluyen algunas métricas de eficiencia del proceso, como
el tiempo de ejecucion y el porcentaje promedio de oraciones autogeneradas que
supera el filtro de la gramética de rasgos.

3.7.2. Evaluacién por hablante de la lengua

Para determinar la calidad de las traducciones de nuestro sistema, previo
al entrenamiento de un modelo neuronal basado en los corpus paralelos cons-
truidos, seleccionamos un pequeno conjunto de pares de oraciones de nuestro
corpus sintético y se lo presentamos a un experto en la lengua guarani para que
evaluara las mismas.

En la tabla 3.14 se observan las oraciones evaluadas. Las mismas fueron selec-
cionadas de tal forma que combinaran distintos largos y diferentes estructuras,
buscando la mayor representatividad posible.

Espanol

Guarani

Ellos no juraran aquel mundo a
aquellos hermanos.

Ha’ekuéra none’éme’éit amo yvy
umi joyke’ykuérape.

Nuestra tutela parara.

Nande poguy omombytat.

Nuestros fines no importunaron
estos preceptos.

Nande pahakuéra
nomoangekoirikuri ko’a
tembiapoukapykuéra.

El no trabajaba.

Ha’e nomba’apoimi.

Esa serie no valio.

Ku tysyi ndovaleikuri.

Yo no quebraré vuestro
razonamiento.

Che ndajokait pene ne’émongeta.

Vos no sacas esos fusiles.

Nde napenohéi umi mbokakuéra.

Nuestro desgarro fijara vuestra
figura a aquella formacion.

Nane mondoro omombytat pene
ta’anga aipo tesape’ape.

Tabla 3.14: Pares evaluados de oraciones en espanol y guarani

La evaluacién que hace el experto acerca de las traducciones es positiva; las
oraciones en guarani resultan mayormente correctas en cuanto a estructura y
sintaxis, con pequenos fallos particularmente en algunas terminaciones, como
omombytat en lugar de ombotyta.

Por otro lado, reconoce que se debe tener cuidado con el aspecto seméanti-
co. En algunos casos, habia diferencias entre el significado de algunas palabras
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en espafnol y nuestra traduccion al guarani: por ejemplo, al traducir “fines” co-
mo pahakuéra, toma una seméntica de “término”, en lugar de ser sin6nimo de
“proposito” (rembipotakuéra). Esto es esperable, puesto que nuestro sistema de
traduccion por reglas carece de una componente semantica que permita diferen-
ciar esa clase de sutilezas en el significado.

El experto concluye que, a pesar de los detalles mencionados, en general “las
oraciones estan generadas coherentemente tanto en guarani como en espanol, y
parece que el generador esta haciendo su trabajo en estructura sintactica y uso
de palabras”.
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Capitulo 4

Experimentos de traduccion
neuronal

En esta seccion describimos los experimentos donde utilizamos métodos de
traduccién automética neuronal con el objetivo de evaluar la viabilidad de nues-
tra técnica de aumentado de datos mediante texto sintético, tanto para la tarea
de traduccion de guarani a espanol como espanol a guarani. Para ello, entre-
namos modelos de arquitectura seq2seq y transformer tanto utilizando sus hi-
perparametros por defecto en la biblioteca MarianNMT como ajustando sus
hiperparametros para poder entrenar también modelos de mejor desempeno.
Luego, evaluamos a cada modelo en escenarios con y sin preentrenamiento.

En cuanto a las métricas utilizadas, si bien evaluamos todas las pruebas
utilizando medidas de chrF y BLEU extraidas cada 10 epochs, consideramos la
métrica chrF como la més relevante dadas las caracteristicas morfologicamente
ricas del guarani (ademas de las ventajas sobre BLEU que mencionamos en
Seccion 2.6.4).

Dividimos los experimentos a realizar en cinco etapas, cuatro de validacion
y una de evaluacion. En todas las etapas utilizamos como conjunto de datos de
entrenamiento al conjunto de entrenamiento de Jojajovai, y extrajimos métricas
de su conjunto de desarrollo en las pruebas de validacion, y de su conjunto de
test para la etapa de evaluacion.

Para la primera etapa, en vias de obtener una linea base, realizamos una
prueba inicial sobre el conjunto de validacion utilizando los modelos seq2seq
y transformer con sus hiperparametros por defecto. Luego, realizamos para la
segunda un pequeno conjunto de pruebas preliminares para examinar el efecto de
distintos hiperparametros sobre los modelos, y para la tercera un ajuste aleatorio
de hiperparametros con el fin de obtener modelos con mejor desempefio.

Posteriormente, en la cuarta etapa de validacion preentrenamos los modelos
obtenidos en etapas previas utilizando por separado el conjunto de datos gene-
rado por la gramatica (al cual llamaremos “Gramética”), el conjunto de Ancora,
la Biblia, y la concatenacion de estos altimos tres (al cual llamaremos “Todos”).
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En ella, ajustamos el nimero de epochs de preentrenamiento utilizados por ca-
da modelo. Finalmente, en la etapa de evaluaciéon realizamos pruebas con los
mejores modelos de las etapas anteriores con los mismos datos de la fase an-
terior, aunque ahora extrayendo métricas del conjunto de evaluacién. Pueden

observarse estadisticas de estos conjuntos de datos en la tabla 4.1.

Conjunto de datos Pares de Tokens en Tokens en

oraciones espanol guarani
Jojajovai - Train 20.213 459.629 309.920
Jojajovai - Dev 5.315 108.604 73.414
Jojajovai - Test 5.335 109.806 73.111
Gramatica 277.842 1.215.305 999.398
Ancora 14.120 392.921 334.976
Biblia 21.979 497.815 372.166
Todos (sintético + 312.690 2.098.350 1.699.886
Ancora + Biblia)

Tabla 4.1: Tamano de cada conjunto de datos utilizados.

La division légica de experimentos es fundamental en el contexto en que
realizamos el proyecto, ya que generamos los corpus de preentrenamiento mien-
tras que en simultdneo implementamos un sistema de traduccion y extracciéon
de métricas. Esto nos permitié generar mejoras a ambos sistemas de forma ite-
rativa y poder, una vez disponibles los conjuntos de datos, realizar pruebas de
preentrenamiento.

Como expandiremos en posteriores secciones, durante el proyecto nos fue de
utilidad apodar a cada prueba de validaciéon con nombres de niveles: nivel 1,
nivel 2, nwel 3 y nivel 4; donde en cada nivel se buscara mejorar los resultados
del nivel anterior, y solo los mejores modelos del nivel 4 pasaran a la etapa de
evaluacion.

Puede hallarse una descripcion formal de los experimentos en A.1.

4.1. Diseno de los experimentos y construccion
de los modelos

En esta seccién detallamos las distintas etapas de validaciéon que seguimos
para obtener modelos con hiperparametros ajustados y por defecto.

4.1.1. Nivel 1: Prueba con modelos por defecto

En esta etapa buscamos, con el fin de obtener una linea base, probar mo-
delos de distintas arquitecturas de MarianNMT utilizando sus hiperparametros
por defecto. Realizamos estas pruebas en ambas direcciones (espafiol-guarani y
guarani-esparfiol), y utilizamos las arquitecturas de transformer y seq2seq, su-
mando un total de 4 experimentos. El uso de estas arquitecturas se debe a que,
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aunque MarianNMT provee la posibilidad de utilizar una mayor variedad de ar-
quitecturas, algunas permiten ajustar pocos hiperparametros, y otras son casos
particulares de otras arquitecturas.

Para obtener el vocabulario requerido por MarianNMT, en este primer ex-
perimento lo generamos utilizando un tokenizador a nivel de palabra de Spacy
entrenado sobre el corpus de es_core_news_md y aplicindolo en el corpus de
entrenamiento de Jojajovai. Aunque el tokenizador es entrenado en espanol y
utilizado en ambas lenguas, lo utilizamos para obtener una primera aproxima-
cion con un método menos simple que tokenizar por espacios, y aprovechando
similitudes entre idiomas como signos de puntuacién® y que el corpus en guara-
ni contiene fragmentos en espanol. Ademas, activamos el hiperpardmetro max-
length-crop descrito en la tabla 4.2 ya que observamos las oraciones de entrada
de Jojajovai eran realmente largas, y ejecutamos los modelos por un méximo de
200 epochs dado que los modelos por defecto son pequefios y no suelen converger
en més de 100.

Los resultados pueden observarse en la tabla 4.3, y muestran un BLEU y
chrF realmente bajos en comparacion a los obtenidos con el modelo por defecto
utilizando la herramienta OpenNMT (Chiruzzo, Gongora, et al., 2022), que son
tomadas sobre el conjunto de test y no el de desarrollo de Jojajovai, por lo
que no son directamente comparables aunque son una primera aproximacion
ya que ambas son medidas de desempeno tomadas sobre datos no vistos con
anterioridad. Ademaés, aunque se observa un BLEU muy lejano, la distancia
relativa entre las medidas de chrF es considerablemente distinta. Esto gener6
inicialmente una incognita ya que en la medida de BLEU se observan resultados
realmente menores a los obtenidos en el estudio mencionado, que obtuvo 16,10
BLEU en la direccién espanol-guarani y 19,06 BLEU en la direccién opuesta,
mientras que el nuestro solo 5,51 y 5,58 para los modelos seq2seq.

Otra observacion de los resultados es que para ambas direcciones de traduc-
cion, la arquitectura seq2seq parece ser superior a la arquitectura transformer,
al menos con hiperparametros por defecto.

Pueden observarse gréficas de los resultados en el anexo A.3.

11os tokenizadores ya implementados que proveen la mayoria de librerias usualmente fueron
okl hate

creados para el idioma inglés, que carece de simbolos como “;“ o “{, y al ser aplicados sobre
el espafol suelen unir de forma indeseada simbolos y palabras en un mismo token.
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PVocabulario
Parametro Valor | Descripcion
max-length-crop | true Este hiperparametro se asegura de que, al te-
ner una frase del corpus més tokens que el
nimero méaximo, ella se trunque en vez de
descartarse. Lo consideramos fundamental ya
que observamos que las secuencias del corpus
de entrenamiento de Jojajovai tiene secuencias
con miltiples oraciones juntas.
La dimension de los vocabularios se refiere al
tamano del vocabulario maximo que genera
Sentencepiece. Tomamos un nimero cercano
a la mitad de la cantidad maxima permitida
en nuestro corpus, la cual es aproximadamen-
te 25000. Asumimos este como el valor por
defecto ya que MarianNMT requiere de uno
para funcionar con Sentencepiece.
Utilizamos el mismo tamano en el origen que
en el destino para simplificar la eleccion de
hiperparametros.

dim-vocabsgoyrce | 2%

dim-vocabs;qrget 214

Tabla 4.2: Conjunto de hiperparametros y valores de MarianNMT relacionados
con el vocabulario de los lenguajes

Origen | Destino | Arquitectura | Epoch | BLEU | chrF
es gn seq2seq 80 5,51 25.7
es gn transformer 10 3,01 18,7
gn es seq2seq 120 5,83 30,31
gn es transformer 60 5,58 26,24

Tabla 4.3: Resultados de pruebas de nivel 1.

4.1.2. Nivel 2: Ajuste preliminar de hiperparametros

Esta etapa sirve como fase previa a una busqueda de hiperparametros exhaus-
tiva que realizamos en el proximo nivel. Aqui experimentamos con distintos hi-
perparametros de Marian con el fin de observar la sensibilidad del modelo por
defecto a cambios en hiperparametros especificos. La busqueda tiene el obje-
tivo de poder interpretar como se relaciona el cambio de un hiperparametro
con el desempeno del modelo dejando otros constantes, por lo que utilizamos
optimizacién coordenada a coordenada para observar la correlacion entre cada
hiperpardmetro y las métricas de evaluacion.

En esta etapa solo experimentamos con el modelo de mejor rendimiento en
la fase previa (que fue el modelo seq2seq) y en la direccién guarani-espafiol,
para que la salida de la validacién en espaniol permita la detecciéon de errores en
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caso haberlos y reducir el nimero de experimentos. Esta claro que como men-
cionamos en la seccion 2.2.4, los mejores hiperpardmetros para la arquitectura
seq2seq dificilmente coincidan con los mejores para la arquitectura transformer,
o con los mejores para el modelo en la direccién espanol-guarani, sin embargo,
consideramos que no valia la pena realizar cuatro veces més experimentos solo
para ajustar un poco mas el espacio de biisqueda del proximo nivel. El niimero
total de experimentos debido a esto y una descripcién de los hiperparametros
ajustados puede observarse en la tabla 4.4.

Parametro | Valores Descripcion n
- default Los resultados seran los mismos paralos | 1
experimentos con parametros por defec-
to de este nivel.

(enc-depth, [(1, 1), (4, 4), | Se refieren estos hiperparametros a la | 3
dec-depth) (6, 6), (8, 8)] profundidad del codificador y decodi-
ficador de la arquitectura, ya sea api-
lando redes seq2seq (Sutskever et al.,
2014) o aumentando la cantidad de blo-
ques N del transformer (Vaswani et al.,
2017). Este hiperparametro es funda-
mental para que el modelo no desajus-
te o sobreajuste, ya que afecta direc-
tamente la cantidad de parametros del
modelo utilizado.

enc-cell ["tanh", "lstm", | Vimos que las redes seq2seq se confor- | 2
"gru"| man por un codificador y decodificador,
ambos implementados con redes recu-
rrentes clasicas (tanh), LSTM y GRU.
La celda del codificador tanto como la
del decodificador es fundamental para
evitar el problema de exploding o va-
nishing gradients, lo cual es mas proba-
ble que ocurra en modelos recurrentes.
dim-vocabs [213, 214 215] La dimensién del vocabulario de Sen- | 2
tencepiece define qué tan grande es el
vocabulario interpretable por el mode-
lo. Un valor alto significa que habra po-
cos tokens que el modelo no reconozca,
y uno bajo que el modelo reconocera
menos tokens que sean poco frecuentes
en el corpus de entrenamiento.
max-length [50, 100, 200, | Este parametro ajusta el tamafio maxi- | 3
250] mo de tokens permitido en una secuen-
cia. En caso de superarse la secuencia
es descartad a no ser que se active el
hiperparametro max-length-crop.
Total de experimentos 11

Tabla 4.4: Hiperparametros ajustados en las pruebas de nivel 2 con parametros
por defecto resaltados, y numero de pruebas n.



En cuanto a los hiperparametros que dejamos fijos, utilizamos nuevamen-
te los hiperparametros en la tabla 4.2, y dado que quisimos realizar la canti-
dad ahora mayor de experimentos con mejor eficiencia computacional, también
utilizamos los hiperparametros en la tabla 4.5 ain sin layer-normalization ni
maxi-batch. Ademas, de este experimento en adelante, el vocabulario utilizado
es creado utilizando la tokenizacion de unigrama (que como vimos es un méto-
do de subpalabra proveido por la libreria Sentencepiece), y el namero de epochs
maximo es 1000.

Peficiencia

Parametro Valor | Descripcion

early-stopping 7 Pacienia del método de early stopping intro-
ducido anteriormente.

layer-normalization | true Técnica de layer normalization utilizada esta-
bilizar y acelerar el entrenamiento.

devices “0” ID’s de GPUs utilizadas por experimento. “0”
es una, “0 1”7 son dos.

fp16 Si Se almacenan numeros de punto flotante con

solo 16 bits. Esto hace el entrenamiento menos
estable aunque més veloz y con poca pérdida
de desempeno (Micikevicius et al., 2018).
workspace 6500 Cantidad de MB asignados al programa al ini-
ciarse. Utilizamos el maximo que el software
nos permitié en nuestro entorno ya que es lo
que recomiendan los desarrolladores de Ma-
rianNMT junto con mini-batch-fit.

mini-batch-fit Si Ajusta el tamano del mini-batch al tamafio
disponible en memoria.

maxi-batch 1000 Precarga 1000 mini-batches.

quiet-translation Si No escribir logs en el buffer stdout.

overwrite Si Sobreescribir archivos de ejecuciones anterio-
res.

Tabla 4.5: Conjunto de hiperparametros y valores de MarianNMT relacionados
con la eficiencia computacional.

De los resultados mostrados en la tabla 4.6, descatamos que modificar algu-
nos hiperpardmetros mejoré sustancialmente al modelo, aunque en otros casos
tuvo un efecto leve. Los hiperparametros max-length, enc-depth y dim-vocabs
mostraron la mayor correlacion con el desempeno del modelo en ambas BLEU
y chrF. Por otro lado, enc-cell no tanto.

En particular, el tamafio maximo de tokens en una secuencia (max-length)
logro casi duplicar el chrF del modelo por defecto. Esto parece indicar que
el modelo es capaz de adquirir méas informaciéon ain teniendo las frases una
cantidad considerable de tokens (4 veces mas que la cantidad por defecto).

Por otro lado, la profundidad del codificador y decodificador mostr6 tam-
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Parametro Valor | Epoch | BLEU | chrF
- default | 250 3,71 19,86
max-length 100 320 6,09 24,16
max-length 200 330 15,78 37.28
max-length 250 630 10,25 30

(enc-depth, dec-depth) | (4, 4) 270 5,45 23,04
(enc-depth, dec-depth) | (6. 6) 160 7,89 26.14
(enc-depth, dec-depth) | (8, 8) 170 7,24 25,93
enc-cell Istm 290 3.7 20.64
enc-cell tanh 200 2,97 18,19
dim-vocabs 25000 | 290 3,66 20,31
dim-vocabs 8192 660 7,57 25.71

Tabla 4.6: Resultados de pruebas de nivel 2 segtn hiperparametros de Ma-
rianNMT realizados en la direcciéon guarani-espanol y utilizando la arquitectura
seq2seq.

bién un aumento importante en el desempeno, maximizando las medidas en la
profundidad (enc-depth y dec-depth) 6, posiblemente indicando que la profun-
didad por defecto (1) no era suficiente para aprender suficiente del corpus de
entrenamiento.

Luego, el tamano del vocabulario de tokens mostré nuevamente un aumen-
to importante al reducirlo. Un vocabulario de alrededor de 8000 tokens indica
que el modelo descarta a los tokens menos importantes, reduciendo el niime-
ro de parametros a aprender y el posible impacto de ruido en el conjunto de
entrenamiento.

Por 1ltimo, dado que la celda de GRU ya soluciona el problema de vanishing
gradients al igual que la LSTM, GRU es el valor por defecto en MarianNMT y
no consideramos significativa la diferencia en desempeno entre LSTM y GRU,
dejaremos el valor por defecto (GRU) de aqui a proximas pruebas.

Pueden observarse graficas de los resultados en el anexo A.4.

4.1.3. Nivel 3: Ajuste con biisqueda aleatoria

En esta etapa, dada la retroalimentacion obtenida de la etapa anterior, rea-
lizamos una biisqueda de hiperparametros 6ptimos en el conjunto de desarrollo
de Jojajovai. Con el objetivo de recorrer el espacio de busqueda de hiperpara-
metros de forma completa, teniendo control sobre el nimero de experimentos, y
realizando varias ejecuciones en simultaneo, utilizamos el método de busqueda
random search. Como usamos redes seq2seq e identificamos que el conjunto de
datos contiene secuencias largas, también utilizamos hiperparametros que redu-
cen el problema de vanishing y exploding gradients. Configuramos también més
hiperpardametros para evitar el sobreajuste, dada la cantidad de datos disponi-
bles en una lengua de bajos recursos. Todos los hiperparametros fijos que aqui
utilizamos pueden observarse en las tablas 4.2, 4.5, 4.7 y 4.8.
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Psobreajuste
Parametro Valor | Descripcion
transformer-dropout 0,1 Técnica de dropout para capas de mo-
delos transformer (no disponible para
modelos seq2seq) con el mismo valor fi-
jo de Vaswani et al. (2017).
dropout-rnn 0,2 Técnica de dropout entre capas de redes
recurrentes (no disponible para trans-
formers). Cada valor de dropout que
fijamos estd basado en el modelo de
Sennrich et al. (2016a).

dropout-src 0,1 Técnica de dropout para capa de entra-
da (no disponible para transformers).

dropout-trg 0,1 Técnica de dropout para capa de salida
(no disponible para transformers).

label-smoothing 0,1 Técnica de label smoothing. 0,1 es de

los valores con mejores resultados en
Micikevicius et al. (2018).
exponential-smoothing | true Técnica de suavizado exponencial apli-
cada a pardmetros de la red. Es uno
de los métodos que provee MarianNMT
para evitar el sobreajuste.
tied-embeddings-all Si Se comparten matrices de pesos entre
capa de embeddings de entrada y capa
de embeddings de salida de la red.

Tabla 4.7: Conjunto de parametros y valores de MarianNMT relacionados con
técnicas para evitar el sobreajuste.

En cuanto al total de experimentos, realizamos una cantidad de iteraciones
de random search de n = 20 para cada para cada arquitectura y direcciéon de
traduccion, conformando un total de pruebas mostrado a continuacion:

2%2%20=280

pruebas. Nuevamente esto es un balance entre buscar cubrir el espacio de
busqueda de forma extensiva y no realizar demasiados experimentos.

A continuacion describimos las distribuciones de probabilidad utilizadas en
la busqueda aleatoria, también detalladas en profundidad en A.2. Para la tasa
de aprendizaje nos basamos en la distribucion propuesta por (Bergstra y Bengio,
2012): una distribucion que da probabilidad exponencialmente mayor a valores
més bajos que a altos. Para el largo maximo utilizamos una distribucién normal
centrada en el valor de mayor desempeno en la etapa de nivel 2, truncada a 3
desviaciones estandar (donde se encuentra el 99.7 % del volumen de la distribu-
cion), con el fin de evitar el over flow, similar a la profundidad del modelo. Para
la dimension del vocabulario utilizamos una distribucion categoérica centradas
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Pgradientes
Parametro | Valor | Descripciéon

clip-norm true Se refiere a la técnica de gradient clipping. En Ma-
rianNMT este parametro esta activado por defecto.
enc-cell GRU | Vimos que el problema de vanishing y exploding gra-

dients ocurria principalmente en RNNs clésicas. Tan-
to GRU como LSTM. En particular, GRU es el pa-
rametro por defecto en MarianNMT. Este hiperpa-
rametro esta solo disponible para redes seq2seq.
dec-cell GRU | Misma descripcién que para las celdas del codifica-
dor, pero para el decodificador. Este hiperparametro
esta solo disponible para redes seq2seq.

skip true Técnica de skip connections. Este hiperparametro es
unicamente modificable para redes seq2seq.

Tabla 4.8: Conjunto de parametros y valores de MarianNMT relacionados con
técnicas para evitar el problema de vanishing o exploding gradients.

en el mejor valor de la fase 2. Esto se justifica por razones de implementacion,
ya que para cada tamano de vocabulario deberia crearse un vocabulario nuevo.

Adicionalmente, dado que extrajimos los resultados en los que nos basamos
solo de redes seq2seq, suavizamos las distribuciones del modelo transformer utili-
zando distribuciones de mayor desviacion, y utilizamos la distribuciéon uniforme
para la profundidad, ya que no consideramos a la retroalimentaciéon de ese hiper-
parametro directamente transferible. Sin embargo, debimos ademas reducir su
profundidad y learning rate por inconvenientes que comentamos a continuacion,
y eso causd que descartaramos algunos resultados y realizaramos experimentos
hasta obtener el nimero deseado de pruebas satisfactorias.

Origen | Destino | Arquitectura | Epoch | Semilla | learn-rate | max- | depth | dim- BLEU | chrF
length vocabs
gn es seq2seq 240 1234 0,0016 187 6 6000 25,37 47,32
transformer 920 60438 3,95¢ — 05 | 182 3 2000 15,88 39,72
es gn seq2seq 190 38006 0,00013 153 3 6000 23,32 46,2
transformer 800 30883 5,77e — 05 198 2 2000 15,73 40,35

Tabla 4.9: Resultados en conjunto de desarrollo de Jojajovai de mejores experi-
mentos de nivel 3 para cada direcciéon de traduccion y arquitectura.

Como puede observarse en la tabla 4.9 y la figura 4.1, los mejores resultados
se dieron para arquitecturas del tipo seq2seq para ambas direcciones. Esto podria
indicar que dicha arquitectura se comporta mejor para la tarea de traduccion
para los datos del corpus de Jojajovai. Sin embargo, hay que resaltar que vimos la
necesidad de modificar los modelos con la arquitectura transformer para utilizar
una menor tasa de aprendizaje a. Esto se debe a problemas que tuvimos con el
software MarianNMT, que durante la validacion se detenia en etapas tempranas
del entrenamiento por errores inesperados. De hecho, modificamos el espacio de
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Hodolo saq2seq on dreccion os-gn

Figura 4.1: Avance de desempeno por epoch de modelos en pruebas de nivel 3.

busqueda de modo que se mantuviera por debajo de la tasa de aprendizaje por
defecto ya que hasta en valores cercanos al valor por defecto se daban muchas
veces errores para ambas arquitecturas (principalmente para transformers), y
observamos también que modelos de alta profundidad tendian a no concretar su
entrenamiento sin errores. Esto puede observarse al ver la diferencia de suavidad
entre las graficas de arquitecturas seq2seq y transformers (figura 4.1). Intuimos
que este hecho puede explicarse por fallas del software de MarianNMT o por
falta de memoria en la plataforma utilizada. Por otro lado, debido a que el
principal causante es la tasa de aprendizaje, podria también deberse al efecto
comentado por Goodfellow et al. (2016), donde se comenta con ayuda de la
grafica 4.2 la existencia de un umbral a partir del cual el valor « hace al error
del modelo crecer al infinito.

Asimismo, algo importante a resaltar es el hecho de que para el caso del
modelo seq2seq en la direccién guarani-espanol los mejores modelos tuvieron
profundidad 6, superando a modelos mas pequenos. Sin embargo, en la direccién
espanol-guarani aparece un modelo de profundidad 3 (evento con un 2% de
probabilidad de ocurrir en cada iteracion de la busqueda aleatoria) que supera
al resto. Esto podria explicarse por dos factores, uno es que el modelo obtenga
buenos resultados a causa de su profundidad, y otro es que los obtenga a pesar
de ella. Una hipotesis que proponemos es que exista un éptimo local que se da
cuando la profundidad es 6, y otro cuando es 3, y que en cada caso el modelo
aproveche las ventajas de cada profundidad, como almacenar més informacion
en el modelo méas profundo o comprimir mas datos en pocos parametros. Por
otro lado, podria también deberse a que el resto de hiperparametros simplemente
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Figura 4.2: Error en conjunto de entrenamiento en funcion a tasa de aprendizaje
(Goodfellow et al., 2016).

sea tan bueno en el modelo de profundidad 3 que logre superar al resto ain con
baja profundidad.

Se destaca ademéas que las mejores dimensiones para el vocabulario varia-
ron en ambas arquitecturas, obteniendo mejores resultados con vocabularios
de tamano 6000 para modelos seq2seq y 2000 para modelos transformer. Es
importante resaltar que un vocabulario menor implica que la tokenizacion de
unigrama solo mantuvo a conjuntos frecuentes de tokens, posiblemente dejando
afuera tokens ruidosos y favoreciendo hallar subpalabras frecuentes y con infor-
macion generalizable como morfemas, que pueden encontrarse en palabras no
tan comunes que ahora seran descartadas.

Los resultados completos del nivel 3 pueden entonctrarse en el anexo A.5.

4.1.4. Nivel 4: Selecciéon de epochs de preentrenamiento

Hasta este nivel en ningtin momento utilizamos un conjunto de preentrena-
miento. En esta etapa preentrenamos, para cada arquitectura y direccion, los
mejores modelos de la etapa anterior al igual que modelos por defecto (para
tener resultados con modelos de caracteristicas variadas) utilizando en distintas
pruebas los conjuntos de datos de “Gramatica”’, Ancora, la Biblia, y “Todos”,
y finalmente realizando un fine-tuning sobre el corpus de Jojajovai. El tnico
antecedente del que tenemos conocimiento que ha realizado un experimento si-
milar proviene de Chiruzzo, McGill, et al. (2022), donde preentrenaron modelos
con un gran corpus paralelo de datos sintéticos para la tarea de traducciéon de
espainiol hablado a lengua de senas espanola.

Dado que no sabemos de antemano el niimero de epochs de preentrenamien-
to que obtendrd un mejor resultado, realizamos una busqueda en grilla sobre
la cantidad de epochs y los distintos corpus de preentrenamiento. En este ca-
so el numero de epochs de preentrenamiento se encontrara dentro del conjunto
{0,1,4,16,64}, el cual definimos mediante pruebas preliminares preentrenando
sobre el conjunto “Gramética” donde observamos que obtuvimos mejores resul-
tados preentrenando para valores bajos de epretrain (ver tabla 4.10). Se hace
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énfasis en que cuando el ntimero de epochs es 0, los resultados corresponden a
los del modelo sin preentrenar (datos ya obtenidos en la fase anterior) y son
iguales sin importar el corpus.

gn-es es-gn
Ajuste Arquitectura | epretrain | BLEU | chrF | BLEU | chrF
Default seq2seq 0 4,97 22,77 | 2,93 18,49
1 12,61 32,77 | 10,27 29,45
4 10,94 30,26 | 11,23 31,62
16 9,89 28,16 | 9,25 28,08
64 7,25 24,66 | 4,94 20,79
Ajustado | seq2seq 0 25,37 4732 | 23,35 46,20
1 25,66 | 47,38 | 22,03 43,64
4 24,81 46,63 | 23,21 45,79
16 21,70 43,16 | 23,34 45,64
64 20,00 41,39 | 23,00 44,98
Default transformer 0 7,53 25,40 | 5,64 2222
1 7,40 25,95 | 5,71 22,40
4 7,27 24,91 | 5,22 21,43
16 6,13 22,59 | 4,66 19,64
64 4,59 20,18 | 3,44 17,72
Ajustado | transformer 0 15,88 39,72 | 15,85 40,35
1 12,40 35,54 | 10,57 34,01
4 13,19 36,90 | 11,25 34,99
16 14,33 3847 | 13,95 38,41
64 14,40 38,43 | 14,52 39,02

Tabla 4.10: Resultados en el conjunto de desarrollo de Jojajovai de pruebas
de nivel 4 en el corpus “Gramética” para distintas epochs de preentrenamiento
€pretrain Para cada método de ajuste, arquitectura y direcciéon de traduccion.

Una decisién importante que tomamos con respecto a los experimentos donde
preentrenamos modelos es que decidimos crear el vocabulario requerido por
MarianNMT a partir del conjunto de entrenamiento de Jojajovai. Decidimos
hacer esto ya que consideramos que el efecto de crear el vocabulario a partir de
conjuntos de datos sintéticos podria ser nocivo para el desempeno del modelo en
conjuntos distintos, debido a que los métodos de tokenizaciéon dentro del estado
del arte crean su vocabulario en base a frecuencias de tokens, que podrian no
corresponderse en nuestros datos sintéticos con las del corpus de Jojajovai.

En este experimento, los hiperparametros utilizados coinciden con los mis-
mos de la etapa anterior, que pueden observarse en las tablas 4.2, 4.5, 4.7 y
4.8. Adicionalmente, dado que hay 2 formas de ajuste distintas (default o con
parametros ajustados), 2 arquitecturas, 2 direcciones y 4 corpus de preentrena-
miento (de las cuales los resultados de cantidad de epochs de preentrenamiento
epretrain = 0 dan los mismos resultados para todas las pruebas de misma ar-
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quitectura y direccion), este experimento comprende una cantidad de pruebas
de:

2x2%2x(4x44+1) =136

gn-es es-gn
Ajuste Arquitectura | epreirain | BLEU | chrF | BLEU | chrF
Default seq2seq 0 4,97 22,77 | 2,93 18,49
1 4,02 21,00 | 3,01 18,17
4 4,05 21,15 | 3,19 18,53
16 6,45 23,78 | 10,39 29,35
64 15,78 36,70 | 14,56 35,01
Ajustado | seq2seq 0 25,37 47,32 | 23,35 46,20
1 23,90 45,92 | 21,28 43,83
4 24,86 47,03 | 21,85 44,52
16 25,19 47,78 | 23,11 46,44
64 25,70 | 48,14 | 24,46 47,77
Default transformer 0 7,53 25,40 | 5,64 22,22
1 7,77 26,30 | 5,50 21,77
4 8,15 27,14 | 5,68 22,37
16 7,99 26,66 | 5,64 22,42
64 8,14 27,37 | 5,29 21,71
Ajustado | transformer 0 15,88 39,72 | 15,85 40,35
1 11,91 35,39 | 10,50 34,34
4 11,87 35,38 | 10,70 34,88
16 12,73 36,58 | 13,08 37,69
64 16,05 40,88 | 16,71 41,69

Tabla 4.11: Resultados en el conjunto de desarrollo de Jojajovai de pruebas
de nivel 4 en el corpus de Ancora para distintas epochs de preentrenamiento
epretrain Dara cada método de ajuste, arquitectura y direccién de traduccién.

Las tablas 4.10, 4.11, 4.12 y 4.13 muestran los resultados de estos experimen-
tos variando los distintos corpus de preentrenamiento: “Gramatica”’, Ancora, la
Biblia, y “Todos”. Ademas, la tabla 4.14 muestra los mejores cinco resultados
de cada direccion sobre todos los conjuntos de preentrenamiento. Como puede
observarse, al igual que vimos inicialmente que para el corpus "Gramaética” el de-
sempeno mejoraba preentrenando por pocas epochs, esta tendencia se mantuvo
para el corpus de la Biblia, y también para la concatenacion de todos los corpus.
Sin embargo, para el corpus de Ancora todos los mejores resultados medidos en
chrF en la direccion guarani-espafiol se dieron para ey etrqin = 64 (maximo valor
probado), y tres de cada cuatro en la direccion contraria. Es importante notar
que el corpus de Ancora es mas pequeno que el resto, por lo que es posible que
usar el nimero de epochs en lugar de ntimero de otra medida independiente al
tamano del corpus como actualizaciones de parametros en este caso no haya
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sido favorable para su interpretacion.

gn-es es-gn
Ajuste Arquitectura | epretrain | BLEU | chrF | BLEU | chrF
Default seq2seq 0 4,97 22,77 | 2,93 18,49
1 5,24 | 22,80 | 2,98 18,44
4 3,83 20,86 | 3,00 18,95
16 4,09 21,38 | 3,10 18,77
64 3,71 20,09 | 2,87 17,46
Ajustado | seq2seq 0 25,37 4732 | 23,35 46,20
1 24,02 45,17 | 21,29 4275
4 24,92 46,38 | 21,59 43,28
16 25,45 47,82 | 22,70 44,96
64 24,19 46,25 | 23,06 45,56
Default transformer 0 7,53 25,40 | 5,64 22,22
1 7,39 25,58 | 5,16 20,96
4 7,58 25,39 | 5,15 20,87
16 6,31 23,29 | 4,22 18,71
64 6,03 2219 | 3,92 18,38
Ajustado | transformer 0 15,88 39,72 | 15,85 40,35
1 12,56 35,61 | 10,80 34,55
4 12,53 36,05 | 10,61 34,30
16 12,89 36,37 | 11,43 35,32
64 13,57 36,99 | 11,88 35,73

Tabla 4.12: Resultados en el conjunto de desarrollo de Jojajovai de

pruebas

de nivel 4 en el corpus de la Biblia para distintas epochs de preentrenamiento
epretrain Para cada método de ajuste, arquitectura y direccion de traduccion.
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gn-es es-gn
Ajuste Arquitectura | epretrain | BLEU | chrF | BLEU | chrF
seq2seq Default 0 4,97 22,77 | 2,93 18,49
1 9,83 2842 | 11,04 30,38
4 12,73 3248 | 12,53 33,88
16 12,96 33,15 | 13,55 34,78
64 9,46 27,06 | 11,01 30,24
seq2seq Ajustado 0 25,37 47,32 | 23,35 46,20
1 25,44 47,14 | 22,20 43,93
4 25,95 | 48,33 | 23,29 | 46,09
16 25,12 47,28 | 24,95 48,16
64 23,6 4494 | 25,84 49,07
transformer | Default 0 7,53 25,40 | 5,64 22,22
1 8,00 26,96 | 5,78 22,44
4 8,65 27,66 | 6,49 23,75
16 7,52 25,31 | 4,97 21,00
64 5,97 2291 | 3,93 18,61
transformer | Ajustado 0 15,88 39,72 | 15,85 40,35
1 12,57 36,10 | 10,53 34,32
4 13,54 37,27 | 11,77 35,61
16 15,34 39,80 | 15,53 40,14
64 18,75 | 43,49 | 19,06 | 43,80

Tabla 4.13: Resultados en el conjunto de desarrollo de Jojajovai de pruebas de
nivel 4 en el corpus “Todos” para distintas epochs de preentrenamiento eprctrain
para cada método de ajuste, arquitectura y direccién de traduccion.

Origen | Destino | Ajustado | Modelo | Corpus | Epochs | BLEU | chrF
gn es Si seq2seq Todos 4 25,95 | 48,33
Si seq2seq Ancora 64 25,7 48,14
Si seq2seq Biblia 16 2545 | 47,82
Si seq2seq Ancora 16 25,19 | 47,78
Si seq2seq | Gramatica 1 25,66 | 47,38
es gn Si seq2seq Todos 64 25,84 | 49,07
Si seq2seq Todos 16 24,95 | 48,16
Si seq2seq Ancora 64 24,46 | 47,77
Si seq2seq Ancora 16 23,11 | 46,44
Si seq2seq - 0 23,35 46,2

Tabla 4.14: Mejores 5 resultados de pruebas de nivel 4 realizadas en el conjunto
de desarrollo de Jojajovai para cada direccién de traduccion.

Analizando los resultados, segun la métrica chrF, 25 de los 32 conjuntos di-
ferenciados de hiperparametros, corpus y direcciones de traducciéon obtuvieron
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mejores resultados al ser preentrenados. De ellos, el corpus que obtuvo mejores
resultados en ambas direcciones fue la concatenacion de todos, con 48,33 de
chrF en el par guarani-espanol y 49,07 en espanol-guarani. Este resultado es
sumamente relevante ya que parece indicar que todos los conjuntos de preentre-
namiento son (ya sea en menor o mayor medida) utiles, y que més atn, su unioén
también logra mejores resultados. Adn asi, resaltamos que estos resultados son
solo preliminares ya que son realizados en el conjunto de validacién.

También enfatizamos que el corpus de Ancora fue, sin contar al corpus “To-
dos”, el que obtuvo el maximo desempeno medido en chrF posible, obteniendo
48,14 en la direccion guarani-espanol y 47,77 en espanol-guarani. Hallamos una
posible explicaciéon a estos resultados, la cual es que el buen desempeno pre-
entrenando en el corpus de Ancora es a causa de la naturaleza de gran parte
del corpus Jojajovai, que contiene frases periodisticas donde en muchos casos
las traducciones eran realizadas de espanol a guarani, donde frecuentemente se
optaba por mantener palabras en espanol, lo cual coincide con el procedimiento
que realizamos de traduccion con la gramatica.

En cualquier caso, parece relevante como trabajo a futuro probar el efecto
de distintos tamanos de corpus de preentrenamiento al igual que en cuanto a
nimero de epochs , donde también recomendamos utilizar como medida actua-
lizaciones de parametros en lugar de niumero de epochs para que el tamano de
los corpus vuelva los resultados comparables.

4.2. FEvaluacion de los modelos construidos

En esta etapa evaluamos en el conjunto de test de Jojajovai los modelos con
las epochs de preentrenamiento que en el nivel 4 obtuvieron un mejor desem-
peno para cada epoch de preentrenamiento segin la métrica chrF, ademas de
los mismos modelos sin preentrenar. Notar que esto implica que los hiperpara-
metros utilizados en ambos casos son los mismos, con la diferencia de que las
métricas seran ahora extraidas del conjunto de evaluacion de Jojajovai. Busca-
remos ademas realizar un anélisis de los resultados tanto a nivel del corpus de
test de Jojajovai como de los subconjuntos individuales que lo conforman.

Ademas de los resultados de nuestros modelos, incluimos métricas provenien-
tes del traductor de Google, y de modelos entrenados en el mismo articulo que
presenta al corpus de Jojajovai (Chiruzzo, Gongora, et al., 2022), ambos resul-
tados tomados sobre el conjunto de test de Jojajovai. En el caso del traductor
de Google, obtuvimos las medidas accediendo al traductor mediante la API de
Google Cloud Platform (GCP) el dia 15 de octubre de 2023. Para el modelo del
articulo, tomamos métricas extraidas y reportadas en €l, las cuales fueron calcu-
ladas a partir de dos modelos basados en arquitecturas LSTM con mecanismos
de atencion, que fueron entrenados con la libreria OpenNMT. Ambos modelos
de OpenNMT fueron entrenados con sus hiperparametros por defecto, aunque
lo fue entrenado sobre el conjunto de entrenamiento de Jojajovai y el otro sobre
la concatenaciéon de ese conjunto y el corpus de La Biblia. De aqui en adelante
llamamos a estos tltimos modelos como jojajovai_base y jojajovai_biblia
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respectivamente.

Dado que ahora solo utilizamos una epoch de preentrenamiento por modelo,
el nimero de evaluaciones a realizar serd, sin contar el experimento de Google
ni las métricas del articulo de Jojajovai, el calculado a continuacién:

242%x2%(44+1)=40

4.2.1. Resultados sobre el corpus de evaluacién completo

Modelo Corpus Ajustado | BLEU | chrF
seq2seq - No 2,81 18,64
Si 24,40 47,96

Gramética | No 11,83 33,05

Si 23,48 46,71

Biblia No 3,42 19,39

Si 24,12 47,40

Ancora No 14,69 35,46

Si 26,17 49,65

Todos No 14,44 35,78
Si 26,64 | 50,34

transformer - No 4,59 20,44
Si 15,96 40,65

Gramatica | No 4,90 20,54

Si 15,00 40,07

Biblia No 4,68 20,89

Si 12,08 36,83

Ancora No 5,84 23,15

Si 17,70 43,28

Todos No 6,10 23,62

Si 19,81 45,26

Google - - 19,31 48,92
jojajovai_ base | - No 16,10 29,41
jojajovai_bible | - No 20,77 35,28

Tabla 4.15: Resultados de pruebas sobre el conjunto de test de Jojajovai orde-
nadas por chrF en la direccién espanol-guarani para mejores modelos del nivel
4 variando en cuanto a epochs de preentrenamiento y los mismos modelos sin
preentrenar. Adicionalmente se incluyen los resultados de la traduccion de Goo-
gle y del articulo de Jojajovai (Chiruzzo, Gongora, et al., 2022).

Lo primero que se resalta de la fase de evaluaciéon es que los resultados en
las tablas 4.15 y 4.16 se mantienen en condiciones practicamente idénticas a los
vistos en la fase de validacion en las tablas 4.10, 4.11, 4.12 y 4.13; lo cual parece
indicar un correcto diseno e implementacién de la metodologia. En cuanto a
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Modelo Corpus Ajustado | BLEU | chrF
seq2seq - No 3,73 20,83
Si 25,53 47,24

Gramética | No 11,15 30,57

Si 25,63 47,44

Biblia No 11,33 31,40

Si 25,97 47,87

Ancora No 15,25 37,11

Si 26,83 49,11

Todos No 12,85 33,04

Si 26,20 49,09

transformer - No 6,62 24,01
Si 4,08 18,50

Gramaética | No 7,38 25,78

Si 14,78 39,36

Biblia No 5,46 21,30

Si 14,11 37,96

Ancora No 7,73 26,75

Si 17,24 42,44

Todos No 7,80 26,59

Si 20,37 45,38
Google - - 26,96 50,95
jojajovai_base | - No 19,06 31,84
jojajovai_bible | - No 19,98 33,31

Tabla 4.16: Resultados de pruebas sobre el conjunto de test de Jojajovai orde-
nadas por chrF en la direccién guarani-espanol para mejores modelos del nivel
4 variando en cuanto a epochs de preentrenamiento y los mismos modelos sin
preentrenar. Adicionalmente se incluyen los resultados de la traduccion de Goo-
gle y del articulo de Jojajovai.

orden de resultados, en ambos casos los modelos preentrenados por la conca-
tenacion de todos los corpus y con el de Ancora logran un mejor desempeno
(ver figura 4.3). Mas aun, los valores de los resultados son casi idénticos a los
de validacion, y hasta en la direccién espanol-guarani se supera la marca de 50
chrF que no fue alcanzada en etapas el conjunto de desarrollo de Jojajovai. Por
esto consideramos que la metodologia de validacion que utilizamos fue satisfac-
toria en cuanto a los objetivos de no sobreajustar y de obtener modelos de alto
desemperno.
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Figura 4.3: Desempeno en la epoch de mayor chrF de todos los experimentos
del conjunto de test de Jojajovai distinguidos por el corpus utilizado para pre-
entrenar.

El segundo hecho relevante es que, como puede observarse en la tabla 4.17,
se logra en la direccion espafiol-guarani superar la traduccion de Google por
1,42 de chrF con el mejor modelo en evaluacion (que fue también el mejor en
validacion). Ademas, en la direccién guarani-espafiol obtuvimos resultados me-
nores aunque cercanos en cuanto a chrF, y atn méas con la medida de BLEU,
donde hay una diferencia absoluta de tan solo 0,13 para nuestro mejor modelo.
Consideramos esto realmente positivo ya que creemos que en un proyecto de
mayor alcance donde pudiéramos usar técnicas mas avanzadas (como ensambla-
jes de modelos o intentar mejorar el desempertio de transformers) los resultados
alcanzados serian considerablemente mejores a los logrados en este proyecto pa-
ra ambas direcciones. Esto da a entender que atn sin la tecnologia de punta con
la que trabaja una empresa de tan alto renombre es posible lograr resultados
competitivos en cuanto al estado del arte en traducciéon de lenguajes de bajos
recursos como el guarani. Se resalta ademas, que dado que Google ha trabaja-
do durante anos con el lenguaje espanol, es razonable que el desempeno de sus
modelos generando frases en ese idioma sea superior a generarlas en la lengua
opuesta, debido a que la cantidad de datos y la calidad del modelo de lenguaje
en espanol que utilizan debe ser muy superior a la nuestra.

Adicionalmente, observando las medidas de BLEU en la direccién espanol-
guarani, el modelo de Google ni siquiera ingresa a los mejores 5 modelos uti-
lizados (ver tabla 4.15). Esto es sorprendente ya que es la primera vez que se
observa en uno de nuestros experimentos un modelo con tan bajo BLEU y tan
alto chrF. Ademas, observamos que los modelos del articulo de Jojajovai no
alcanzan a ninguno de nuestros modelos con hiperparametros ajustados, y has-
ta pierden frente a algunos que entrenamos en MarianNMT tampoco lo fueron
aunque preentrenamos con el corpus de Ancora o de “Todos”.
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Subconjunto | Origen | Destino Modelo Ajustado | Corpus | BLEU | chrF
abc es gn $2s Si Todos 31,45 | 58,76
Google - - 23,56 56,61

jojajovai_base No - 18,24 37,44

jojajovai_bible No - 24,48 46,14

gn es s2s Si Ancora 30,83 56,31

Google - - 30,81 56,73

jojajovai_base No - 20,84 40,25

jojajovai_bible No - 22,14 42,03

anlp es gn s2s Si Todos 3,01 24,58
Google - - 6,01 37,05

jojajovai_base No - 0,75 14,10

jojajovai_bible No - 1,76 18,67

gn es s2s Si Ancora 4,04 21,17

Google - - 19,8 42,04

jojajovai_base No - 1,55 14,77

jojajovai_bible No - 2,52 17,19

blogs es gn 528 Si Todos 16,1 32,3
Google - - 16,27 | 39,38

jojajovai_base No - 7,73 21,35

jojajovai_bible No - 11,26 25,45

gn es $2s Si Ancora 18,13 33,37

Google - - 24,45 | 45,25

jojajovai_base No - 11,89 24,71

jojajovai_bible No - 12,50 25,40

hackathon es gn s2s Si Todos 5,47 34,69
Google - - 5,75 41,71

jojajovai_base No - 3,09 20,02

jojajovai_bible No - 3,06 23,39

gn es s2s Si Ancora 10,86 30,34

Google - - 18,44 | 46,32

jojajovai_base No - 6,45 19,35

jojajovai_bible No - 6,48 23,58

libro_gn es gn s2s Si Todos 7,72 30,16
Google - - 8,3 28,82

jojajovai_base No - 3,44 16,98

jojajovai_bible No - 7,46 19,15

gn es s2s Si Ancora 10,5 30,36

Google - - 11,29 | 31,88

jojajovai_base No - 5,40 17,15

jojajovai_bible No - 7,80 19,08

libro_td es gn s2s Si Todos 10,49 | 39,38
Google - - 3,09 28,15

jojajovai_base No - 5,15 24,10

jojajovai_bible No - 3,38 28,25

gn es s2s Si Ancora 18,41 | 37,69

Google - - 9,02 29,62

jojajovai_base No - 10,25 24,02

jojajovai_bible No - 8,56 26,45

seminario es gn s2s Si Todos 7,78 28,88
Google - - 9 35,94

jojajovai_base No - 3,02 19,83

jojajovai_bible No - 5,15 22,32

gn es $28 Si Ancora 10,1 30,64

Google - - 13,16 | 36,73

jojajovai_base No - 6,80 23,05

jojajovai_bible No - 6,37 23,15

spl es gn s2s Si Todos 29,58 48,5
Google - - 16,74 39,66

jojajovai_base No - 20,73 37,49

jojajovai_bible No - 23,51 39,63

gn es 828 Si Ancora 31,21 | 48,58

Google - - 23,58 44,49

jojajovai_base No - 25,93 41,68

jojajovai_bible No - 25,83 41,24

Tabla 4.17: Resultados de modelos de mayor desempeno sobre el conjunto de
test de Jojajovai segiin cada uno de sus subconjuntos, donde se incluyen modelos
del articulo de Jojajovai y del traductor de Google sobre el mismo conjunto.



4.2.2. Resultados sobre el corpus de evaluacién separado
por subconjuntos

En la tabla 4.17 pueden observarse los resultados de nuestros modelos de
mejor desempeno para cada subconjunto de Jojajovai y direcciéon de traduccion,
al igual que los resultados del traductor de Google y los modelos del articulo
de Jojajovai sobre el conjunto de test de Jojajovai. De esta tabla se observa,
evaluando cada subconjunto individualmente, que nuestros modelos superan
en la direccién espanol-guarani en 4 de los 8 corpus en cuanto a chrF: abc,
libro_gn y libro_td. La diferencia tan alta a nivel global se da porque el
corpus abc compone aproximadamente la mitad del corpus global. Por otro
lado, en la direccién guarani-espanol solo se logra en 2 de los 8: 1ibro_td y en
spl, todos por modelos seq2seq con hiperparametros ajustados. Puede observarse
en la figura 4.4 los resultados de evaluar en la direccion espafiol-guarani, donde
nuestro modelo super6 de forma global a Google, al desempernio del traductor
de Google y nuestro mejor modelo sobre cada subconjunto del corpus de test de
Jojajovai.

Modelo s2s | Direccién (es,gn) | Preentrenado | Corpus Todos | Ajustado | BLEU: 26.6442

Modelo 25 | Direccién (es.gn) | Preentrenado | Corpus Todos | Ajustado | chrf' 50,3386

BLEV

w0 8

ndice a

Modelo google | Direct )| BLEU: 19.3056 Modelo google | D

Figura 4.4: Comparacion de mejor modelo del conjunto de test de Jojajovai en
la direccion espanol-guarani preentrenado en el conjunto “Todos” y comparado
con el resultado obtenido por el traductor de google.

Se observa que los conjuntos del articulo de Jojajovai no logran los mejores
resultados en ningtin subconjunto, ni siquiera preentrenando con el conjunto de
La Biblia. Esto tiene sentido ya que no tienen sus hiperparametros ajustados.

Por otro lado, puede contemplarse en la tabla que mientras que muchas
veces Google obtenia un desempeno similar a nuestro mejor modelo, existian
casos donde la diferencia de chrF era mucho mayor, particularmente favorecien-
do al modelo de Google, como en el caso de los subconjuntos “anlp”; “blogs”,
“hackathon”; o el de “seminario”. Una teoria que consideramos es que es posible
que el modelo de Google haya sido entrenado en los subconjuntos donde ob-
tuvo resultados considerablemente mas altos a los nuestros. En cualquier caso,
consideramos el hecho de superar a Google en cualquier subconjunto como un
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logro relevante, y una latente oportunidad para lograr mejoras en el area de
traduccion entre espanol y guarani.

4.3. Detalles de implementacién y ejecucion

En esta secciéon describimos detalles relacionados con la implementacion y
ejecucion de experimentos realizados durante el proyecto. En primer lugar se
presenta el entorno y sistema implementado para

4.3.1. Entorno de ejecucioén

Inicialmente utilizamos un cuaderno de jupyter para probar el correcto fun-
cionamiento de MarianNMT. Para ello utilizamos un cuaderno creado con las
instalaciones necesarias para ser luego utilizado? el cual hallamos en un foro®.

Para el entorno de ejecucion utilizamos la plataforma de computo més po-
tente del Uruguay, ClusterUY (Nesmachnow y Iturriaga, 2019), la cual concede
a alumnos de la facultad de ingenieria la posibilidad de utilizar nodos junto
con multiples procesadores y GPUs mediante el protocolo SSH, aunque con un
limite de ejecuciones de trabajos en simultaneo por usuario. Ademas, dado que
un usuario estudiante no tiene permisos de administrador, utilizamos un conte-
nedor de docker creado por un colaborador del proyecto de MarianNMT para
llevar a cabo los experimentos?.

4.3.2. Implementaciéon

Para la realizacién de experimentos fue implementado un sistema capaz de
automatizar la ejecucion de MarianNMT en la plataforma ClusterUY. El siste-
ma sigue una arquitectura de capas de scripts y programas capaces de funcionar
independientemente de la capa superior, dado que cada capa fue creada para
automatizar una tarea sobre la anterior. Definimos a continuaciéon cada compo-
nente del sistema.

Software de traduccion

Un componente fundamental del sistema implementado para realizar los ex-
perimentos es el software MarianNMT, el cual es ejecutado por consola pasando
hiperpardmetros y direcciones de archivos mediante banderas. Este requiere una
estructura determinada de archivos, como un archivo para cada idioma de vo-
cabulario tokenizado, frases alineadas para el entrenamiento y opcionalmente
para validacién, o simplemente frases para inferencia y un modelo.

2https://colab.research.google.com/drive/1n1_SsXUoktJ11ZPLpgKW4TA1zyq8waUM
7usp=sharing

Shttps://groups.google.com/g/marian-nmt/c/uQC6q1PIf3k

4https://hub.docker.com/r/lefterav/marian-nmt
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Pipeline de entrenamiento

Dado que MarianNMT requiere de los archivos antes mencionados, imple-
mentamos un software con arquitectura de pipeline con pasos desactivables que
tiene soporte a multiprocesos. Este provee las siguientes funcionalidades:

1. Convertir el conjunto de datos en los artefactos esperados por MarianNMT
(conjunto de entrenamiento, validacion, vocabularios, y/o test y modelos)
dado el conjunto de datos de Jojajovai.

2. Recibir un conjunto de configuraciones en forma de grilla (para realizar
grid search), espacio de busqueda aleatorio con distribuciones de probabili-
dad (para random search), o configuraciones individuales, y transformarlas
en un conjunto ordenado de configuraciones.

3. En caso de querer preentrenar un modelo, se creard un vocabulario de
tokens de Sentencepiece a partir del conjunto de entrenamiento. Luego, se
preentrenara el modelo guardandolo en caché en caso de requerirse para
futuros preentrenamientos.

4. Entrenar al modelo eventualmente preentrenado extrayendo opcionalmen-
te métricas cada determinado nimero de epochs.

Ejecuciones reproducibles

Para que las ejecuciones sean reproducibles, fueron guardadas en scripts de
bash que son capaces de ejecutar el pipeline con los mismos pardmetros que
fueron ejecutados para los experimentos.

Contenedor

Dado que, como ya fue mencionado, la plataforma del cluster no permite
la instalacion de software externo, es necesario utilizar un contenedor para la
ejecucion de MarianNMT, por ejemplo mediante el script mencionado en la capa
anterior.

Ejecuciéon en Cluster

Luego, para realizar tareas en la infraestructura de ClusterUY es necesario
utilizar una serie de comandos con un formato especifico, para lo cual es posible
crear scripts de slurm con el fin de automatizar la especificaciéon de configuracion
de hardware del nodo a utilizar, como cantidad de memoria y tiempo de solici-
tud. Esto permitira ademas ejecutar tareas en miltiples nodos en simultéaneo.

Asignaciéon automatica de trabajos

La capa anterior permite realizar tareas individualmente, aunque tiene el
problema de que para cada tarea a realizar, debe crearse un nuevo script de slurm
para el nodo y bash para las ejecuciones reproducibles, y luego ejecutar la tarea
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de cada nodo uno por uno manualmente. A causa de esto fue creado un script
el cual dado un ntmero de nodos a utilizar y un conjunto de configuraciones
a ejecutar, las reparte entre estos nodos. Otra funcionalidad relevante es que,
en caso de una falla en la plataforma, el script es capaz de detectar trabajos
cancelados, y volverlo a ejecutar con la misma configuracion.

Analisis de Resultados

Ademas de la implementacion en software, realizamos el analisis de resulta-
dos mediante notebooks de jupyter que, dada una planilla de resultados (obteni-
da del pipeline mencionado en la seccion anterior), generaba un analisis gréafico
de las distintas secciones de experimentos. Dada la similitud entre experimentos,
los métodos de graficado eran compartidos entre cuadernos.

Pruebas automaticas

Dado que fueron identificadas areas criticas en el sistema, y lo dificil que
es identificar y solucionar un fallo en el entorno del cluster (ademés del tiempo
que conlleva un error en este entorno) fueron implementadas pruebas unitarias a
modo de reducir fallas leves y mitigar las criticas. Las funcionalidades evaluadas
de forma automatica son:

= Creaciéon de conjuntos de entrenamiento, validacion y evaluacion, ademas
de vocabularios.

= Entrenamiento del modelo en un contexto de preentrenamiento y ajuste
de hiperparametros.

= Correcto funcionamiento de extraccién de métricas comparando con datos
de prueba y métricas oficiales®.

4.3.3. Ejecucion

A continuacion presentamos algunos detalles acerca de la ejecucion de los
distintos experimentos.

Los experimentos de traduccion fueron realizados con un nimero de 4 tareas
de 9 CPUs cada una, y 60GB de memoria RAM, con una duracién maxima de
5 dias.

Dado que la version de MarianNMT del contenedor no era compatible con la
version de las GPU A100 de ClusterUY, se agregd la restriccion de solo utilizar
GPUs P100 para los experimentos. Ademas, por restricciones de disponibilidad,
todos los experimentos fueron realizados con solo una GPU.

Por ultimo, dado que el almacenamiento del cluster es limitado, los mo-
delos creados eran eliminados automéaticamente luego del célculo de todas las
métricas.

Shttps://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/sacrebleu
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Capitulo 5

Conclusiones

5.1. Conclusiones del proyecto

En este estudio buscamos evaluar la viabilidad de técnicas de aumentado de
datos, mediante gramaticas formales y transferencia sintactica, para preentre-
nar modelos neuronales de traduccion automatica, en el marco de una lengua
de escasos recursos. A su vez, buscamos generar recursos de PLN para el idio-
ma guarani que puedan principalmente ser usados para tareas de traduccion
automética de guarani-espanol, y evaluar su efectividad utilizando modelos de
aprendizaje automético.

Como resultado de este proyecto generamos una gramatica de rasgos en
espanol y reglas de transferencia sintactica de espafiol a guarani. A través de
ellas produjimos ademéas dos corpus paralelos, uno creado a raiz de generar
frases sintéticas en espanol a partir de nuestra gramatica y traducirlas utilizando
técnicas de transferencia sintactica, y otra traduciendo el corpus de Ancora en
espanol utilizando la gramatica y las reglas de transferencia que creamos.

Por otro lado, entrenamos modelos de aprendizaje automatico en el corpus
paralelo de Jojajovai y preentrenando sobre distintas combinaciones de corpus
paralelos disponibles (los que construimos, y uno basado en la traducciéon al
guarani de la Biblia), donde obtuvimos los mejores resultados utilizando modelos
seq2seq preentrenados sobre la concatenacion de todos los conjuntos. Atn mas,
estos resultados fueron superiores a los extraidos de la traduccién de Google
tanto en la métrica BLEU como chrF en la direccién espanol-guarani, ademés
de ser competitivos en la direcciéon contraria. Consideramos que esto indica
un gran potencial para aplicar técnicas alternativas de aumentado de datos en
el preentrenamiento de modelos de traduccién automatica, en un contexto de
escasez de recursos.

5.1.1. Trabajo futuro

Consideramos que los resultados que obtuvimos tienen lugar a la mejora.
En el ambito de las graméticas, agregar una componente seméntica, por mi-
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nima que sea, podria ayudar a desambiguar la traducciéon mediante reglas; sin
embargo, la carencia de recursos para el guarani puede dificultar enormemente
esta tarea. Por otro lado, se pueden construir graméticas paralelas en espanol y
guarani mucho més ricas, particularmente si se cuenta con mayor conocimiento
de la lengua y su sintaxis; distintos tiempos y modos no fueron considerados por
nuestra gramaética, asi como tampoco lo fueron los adverbios, distintos tipos de
pronombres, o los verbos compuestos. Una gramética mas rica podria permitir
traducir una mayor variedad de textos y proveer durante la fase de preentrena-
miento una mayor exposicién a distintas estructuras sintécticas y morfologicas.

En cuanto al modelo neuronal obtenido, es posible que se pueda mejorar
el desempeno de nuestro mejor modelo sin mucho esfuerzo. En primer lugar,
no utilizamos técnicas de limpieza y normalizacién del conjunto de datos, los
cuales parecen ser fundamentales segiin hallazgos en experimentos previos. Por
otro lado, la cantidad de parametros ajustados (contando el namero de epochs
de preentrenamiento) de cada modelo fue bastante reducida debido al alcance
del proyecto, y hasta hallamos que aunque los modelos con profundidad 6 daban
buenos resultados en comparacién a modelos de profundidad 4 y 5, utilizar pro-
fundidad 3 podria otorgar mejores resultados. Ademaés, tuvimos que reducir el
espacio de busqueda para la arquitectura de transformers dado a problemas con
el software MarianNMT, lo cual probablemente haya causado que nos perdamos
de modelos que ofrezcan mayores resultados. Tampoco probamos variaciones del
tamano del conjunto de preentrenamiento, por ejemplo experimentar si el cor-
pus generado por la gramatica darfa mejores resultados con la mitad o el doble
de frases. Por tltimo, creemos que hacer uso de técnicas més costosas como
ensamblajes de modelos podria favorecer casi inmediatamente la solucién que
planteamos.

En cuanto a la metodologia seguida, se podria considerar en un futuro hacer
uso de més semillas para la generacion de pesos iniciales con el fin de gene-
rar métricas méas precisas. Por otro lado, utilizar actualizaciones en lugar de
epochs como medida de frecuencia de extracciéon de métricas podria ser mejor
metodologicamente para casos donde se quieren comparar distintos corpus de
preentrenamiento como en nuestra etapa de validacién. Por tltimo, hacer uso
de métricas de evaluacion basadas en embeddings como BLEURT o Meteor po-
dria mostrar resultados interesantes dado que ninguna de las métricas utilizadas
utiliza de forma directa informacién seméntica.
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Anexo A

Anexo 1

A.1. Formalizacién de un experimento de traduc-
cion

Formalizamos a continuacién las entradas y salidas de un experimento.

Entrada:
Definimos formalmente el espacio de parametros de entrada de un experi-
mento FE;, como:

Ein - {(Dtraina Dmetricsa ‘/a Pa €max, Cinterval epretrainv M7 D7 Aa S, params)}
Donde:
» Dyrain €s el conjunto de datos de entrenamiento.

= Doetrics €s el conjunto de datos de validaciéon o test donde seran extraidas
las métricas.

s V = {Viource, V}Mget} son los vocabularios de cada lengua.

= P es el conjunto de preentrenamiento.

" Cinterval €S €l nimero de epochs entre cada extraccion de métricas.
= enaz €8 la cantidad maxima de epochs del experimento.

® epretrain €5 la cantidad de epochs de preentrenamiento realizadas sobre
el conjunto de datos de preentrenamiento P. Cuando epretrqin = 0 1O se
realiza preentrenamiento.

» M C{BLEU,chrF?} es el conjunto de métricas utilizadas para evaluar al
modelo cada €;nierval €pochs hasta e,,q:.

103



d € {(gn,es), (es,gn)} es un conjunto de pares formados por los lenguajes
de origen y destino del experimento.

a € {transformer, seq2seq} es el conjunto de arquitecturas utilizadas en el
experimento.

= s € N es la semilla utilizada para el software de traduccion.

= params son los parametros del software de traduccion.

Salida:
Se define formalmente el espacio de salidas de un experimento F,,; como:

Eout - {(57 ?))}
Donde:

= S es la secuencia de métricas extraidas cada e;perval €pochs para ese
experimento.

= La traduccion ¢ del experimento que pueden encontrarse para el conjunto
de evaluacion en el repositorio del proyecto de traduccion.

Definimos entonces a un experimento como la transformaciéon de un conjunto
FE;, a otro conjunto E,,;.

A.2. Distribuciones de biisqueda aleatoria de prue-
bas de nivel 3

Los parametros utilizados se muestran a continuacion:

Modelo seq2seq:
= learn-rate: Valores generados por la v.a. L ~ loguniform(0,0001, 1,0)

» max-length: Valores generados por la v.a. M ~ Nunc (200,25, —3,3). O
sea, aqui p = 200, 0 = 25, y la distribucién se encuentra truncada a un
radio de 3o de p.

= enc-depth y dec-depth: Valores compartidos generados por la v.a.
Nirune (7, 1,5, —3, 3) evitando generar valores mayores a 6 y convirtiéndolos
en enteros.

104



= dim-vocabs: Sea V una v.a. con dominio Dgim vocabs = 1(2000,2000),
(4000, 4000), (6000, 6000), (8000,8000), (10000, 10000), (12000,12000)},
donde V' ~ V(x), entonces v estd definida por la funcién de densidad
v ¢ Daim vocabs — [0,1]. La distribucion de probabilidad v(x) se define
como:

0,05 si z = (2000,2000)
0,1 siz = (4000,4000)
0,3 siz = (6000,6000)
v(z) =403 siz=(8000,8000)
0,1 sia = (10000,10000)
0,05 siz = (12000, 12000)

0 en otros casos

Modelo Transformer:

= learn-rate: Valores generados por la v.a. L ~ U(0,00001, 0,0001)
= max-length: Valores generados por la v.a. M ~ Niune(200, 33, —3, 3)

= enc-depth y dec-depth: Valores compartidos generados por la v.a. D ~
U(1,6).

= dim-vocabs: Sea V una v.a. con dominio Dgim vocans = {(2000,2000),
(4000, 4000), (6000, 6000), (8000,8000), (10000, 10000), (12000,12000)},
donde V' ~ wv(x), entonces v esta definida por la funciéon de densidad
v ¢ Daim vocabs — [0,1]. La distribucion de probabilidad v(x) se define
como:

0,1 siz = (2000,2000)
0,15 si z = (4000,4000)

0,25 si z = (6000, 6000)
v(z) =4 0,25 siz=(8000,8000)
0,15 si 2 = (10000, 10000)
0,1 siz = (12000,12000)

0 en otros casos

A.3. Resultados de experimentos de nivel 1

Presentamos en este anexo las figuras A.1 y A.2 de los resultados de los
experimentos de nivel 1.
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Modelo Modelo
1 —— Transformer —— Transformer
Seq2Seq 10 Seq2Seq

0 2 50 75 100 126 150 175 200 0 25 50 s 100 125 150 175 200
Epoch Epoch

Figura A.1: Resultados de pruebas de nivel 1 en direccion guarani-espafiol sobre
conjunto de desarrollo de Jojajovai.

Modelo
—— Transformer
—— Seq2Seq

chrF
s

0 2 50 75 100 125 150 175 200 0 2 50 75 100 125 150 175 200
Epoch Epoch

Figura A.2: Resultados de pruebas de nivel 1 en direccion espanol-guarani sobre
conjunto de desarrollo de Jojajovai.

A.4. Resultados de experimentos de nivel 2

Presentamos en este anexo las figuras A.3, A.4, A.5, A.6 y A.7 de los resul-
tados de los experimentos de nivel 2.
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max_length_200 37.2771

max_length_250 29.9989

depth_6 26,1381

25.9254

depth_8
dim_vocabs_8192 257147
max_length_100 24.164

depth_4 23,0398

Modelo

label_smoothing_0.1 20,9313
label_smoothing_0.05 20.9228

enc_cell_Istm 20.6444

dim_vocabs_25000 20.3144

default 19.8629

18.1876

enc_cell_tanh

10 15 20 2% EY E3
chrF

°

Figura A.3: Resultados de pruebas de nivel 2 en direccién guarani-espaifiol rea-
lizadas con la arquitectura seq2seq sobre conjunto de desarrollo de Jojajovai.

Modelo %0 Modelo
7 — default — default
—— dim_vocabs_8192 o dm_vocabs 8192

—— dim_vocabs_25000 —— dim_vocabs_25000

6

5

4

BLEU

Epoch Epoch

Figura A.4: Resultados de pruebas de nivel 2 para el hiperparametro dim-vocabs
en direccion guarani-espanol realizadas con la arquitectura seq2seq sobre con-
junto de desarrollo de Jojajovai.
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Modelo Modelo 1
N N

— default A4 20— gofautt ~ \/

— enc_cell_Istm =

— enc_cell_tanh

—— enc_cell_istm
175 —— enc_cell_tanh

BLEU
s

Epoch Epoch

Figura A.5: Resultados de pruebas de nivel 2 para el hiperparametro enc-cell en
direccién guarani-espanol realizadas con la arquitectura seq2seq sobre conjunto
de desarrollo de Jojajovai.

BLEU

200 0 200
Epoch Epoch

Figura A.6: Resultados de pruebas de nivel 2 para el hiperparametro enc-depth
y dec-depth en direccién guarani-espanol realizadas con la arquitectura seq2seq
sobre conjunto de desarrollo de Jojajovai.

Modelo

— defauit %
14 —— max_length_250
— max_length_200
1 — max_length_100 £y — -
A A
10 e e 2 /\N\N
> w
o s 5 JJ
] 5 2 /E
6
15
4 Modelo
— defauit
2 10 —— max_length_250
—— max_length_200
0 —— max_length_100
5
0 100 200 200 400 500 600 0 100 200 200 400 500 600
Epoch Epoch

Figura A.7: Resultados de pruebas de nivel 2 para el hiperparametro max-
length en direcciéon guarani-espanol realizadas con la arquitectura seq2seq sobre
conjunto de desarrollo de Jojajovai.
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A.5. Resultados completos de experimentos de
nivel 3

En esta seccion se encuentran los resultados completos de los experimentos
de nivel 3, contenidos en las tablas A.1 y A.2.
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Arquitectura | learn-rate | max- depth | dim- Epoch | BLEU | chrF

length vocabs

s2s 0.0016 187 6000 240 25.37 | 47.32
s2s 0.0014 186 2000 50 25.06 | 47.06
s2s 0.00012 150 6000 180 24.34 | 46.39
s2s 0.00070 180 6000 130 24.33 | 46.02
s2s 0.011 201 2000 30 23.99 | 45.89
s2s 0.00053 177 8000 340 24.33 | 45.85
s2s 0.00062 179 6000 40 23.95 | 45.8

s2s 0.00042 175 8000 50 23.34 | 45.35
s2s 0.0014 186 8000 80 23.72 | 45.34
s2s 0.0029 191 8000 70 23.9 45.3

s2s 0.00054 178 8000 120 23.77 | 45.22
s2s 0.00036 173 8000 70 23.57 | 45.21
s2s 0.00017 161 10000 | 120 23.05 | 44.77
s2s 0.0053 196 8000 90 23.12 | 44.59
s2s 0.00018 162 10000 | 80 22.97 | 44.47
s2s 0.0057 196 6000 50 22.85 | 44.03
s2s 0.012 202 8000 60 19.17 | 40.01
s2s 0.0066 197 10000 | 40 18.32 | 38.33
s2s 0.0031 192 8000 160 12.17 | 29.93

transformer 3.95e-05 182
transformer 5.50e-05 196
transformer 2.47e-05 166
transformer 8.85e-05 226
transformer 6.50e-05 204
transformer 8.57e-05 223
transformer 3.37e-05 177
transformer 3.40e-05 177
transformer 2.40e-05 165
transformer 9.26e-05 231
transformer 0.00010 255
transformer 2.04e-05 159
transformer 8.85e-05 226
transformer 4.71e-05 189
transformer 3.14e-05 174
transformer 8.15e-05 219
transformer 6.33e-05 203
transformer 9.26e-05 231
transformer 5.91e-05 199
transformer 5.16e-05 193

2000 920 15.88 | 39.72
2000 990 15.75 | 39.18
6000 890 15.11 | 38.15
6000 580 14.9 37.86
4000 640 14.84 | 37.83
6000 570 14.86 | 37.78
8000 830 14.57 | 37.23
2000 920 14.12 | 36.68
4000 760 14.11 | 36.67
4000 150 13.89 | 36.54
12000 | 570 14.3 36.23
10000 | 870 14.14 | 36.07
8000 230 13.99 | 36.05
4000 530 12.97 | 35.29
8000 760 13.27 | 34.94
6000 370 13.04 | 34.83
6000 280 1277 | 34.64
4000 250 12.34 | 34.62
6000 370 1277 | 34.22
8000 290 12.62 | 34.16

RHF R HEF R RFRFRFRRPNWEAENPRERRNWEREWWNWIDDTIODDJUTO O TUTUTUT RO RO OO

Tabla A.1: Resultados para pruebas de nivel 3 en la direccién guarani-espafiol
para cada arquitectura
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Arquitectura | learn-rate | max- depth | dim- Epoch | BLEU | chrF

length vocabs

s2s 0.00013 153 6000 190 23.32 | 46.2

s2s 0.00024 168 6000 60 23.25 | 45.84
s2s 0.018 204 6000 40 22.53 | 45.29
s2s 0.00042 175 6000 50 22.66 | 45.11
s2s 0.00059 178 6000 30 22.46 | 45.03
s2s 0.00052 177 8000 40 21.76 | 44.1

s2s 0.0020 189 6000 40 21.7 44.03
s2s 0.00018 162 10000 | 90 21.44 | 43.8

s2s 0.00013 155 10000 | 130 21.37 | 43.78
s2s 0.0015 187 8000 190 21.71 | 43.72
s2s 0.011 201 4000 20 4.38 43.43
s2s 0.00060 179 10000 | 40 20.76 | 43.01
s2s 0.0012 185 8000 80 20.89 | 42.76
s2s 0.0016 187 10000 | 140 20.87 | 42.74
s2s 0.0066 197 6000 30 20.39 | 42,5

s2s 0.0057 196 6000 30 20.69 | 42,5

s2s 0.0030 192 8000 30 19.67 | 41.53
s2s 0.0015 187 10000 | 70 19.61 | 40.96
s2s 0.012 201 10000 | 90 15.46 | 35.62
s2s 0.015 203 8000 70 6.52 22.94

transformer 5.77e-05 198
transformer 5.79e-05 198
transformer 3.93e-05 182
transformer 9.98e-05 242
transformer 9.22e-05 230
transformer 2.18e-05 161
transformer 0.00010 268
transformer 7.55e-05 213
transformer 7.22e-05 210
transformer 7.77e-05 215
transformer 4.52e-05 188
transformer 5.58e-05 197
transformer 3.70e-05 180
transformer 4.86e-05 190
transformer 5.17e-05 193
transformer 0.00010 245
transformer 1.67e-05 151
transformer 9.33e-05 232
transformer 5.70e-05 198
transformer 3.72e-05 180

2000 800 15.73 | 40.35
4000 950 13.84 | 38.32
2000 630 13.55 | 38.27
6000 780 13.77 | 37.49
4000 970 12.44 | 35.86
2000 730 11.95 | 35.81
6000 820 12.47 | 35.74
10000 | 960 12.53 | 35.72
6000 850 12.33 | 35.7

10000 | 980 12.16 | 34.75
4000 980 11.15 | 33.39
6000 1000 11.43 | 33.26
6000 960 10.86 | 32.6

6000 900 10.88 | 32.58
6000 810 10.96 | 32.56
4000 260 10.56 | 32.32
8000 870 10.74 | 32.1

6000 1000 10.64 | 31.66
8000 220 10.39 | 31.29
10000 | 1000 9.89 29.96

T O R PR RPOFRF R PRWOEROERE WERERWNTODDDD T TITDHDDHDIOONDO IO W

Tabla A.2: Resultados para pruebas de nivel 3 en la direccion espanol-guarani
para cada arquitectura
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Anexo B

Anexo 2

B.1. Reglas gramaticales para el espanol

Anexamos a continuacion las reglas de la graméatica de rasgos desarrollada
para la generaciéon en espanol. Solo dos producciones léxicas se incluyen, que
corresponden a aquellas que son fijas y no se desprenden de los lexicones cons-
truidos. Recordamos que la gramaética utilizada en distintas etapas de nuestro
proceso varia segin nuestras necesidades, para evitar sobregenerar oraciones;
las reglas aqui presentadas corresponden a la unién de estas subgramaéticas.

# Grammar Productions

# S expansion productions

S[AGR=7a] -> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a, MOOD=i]

S[AGR=7a] -> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP

S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i]

S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP

# VP expansion productions

VP [AGR=7a, MOOD=?m] -> V[AGR=7a, MOOD=7m, SUBCAT=intr]

VP [AGR=7a, MOOD=?m] -> V[AGR=7a, MOOD=7m, SUBCAT=tr] NP

VP [AGR=7a, MOOD=?m] -> V[AGR=7a, MOOD=?m, SUBCAT=di] NP PPA

VP[AGR=7a, MOOD=7m] -> NEG V[AGR=7a, MOOD=7m, SUBCAT=intr]

VP[AGR=7a, MOOD=?m] -> NEG V[AGR=7a, MOOD=7m, SUBCAT=tr] NP

VP[AGR=7a, M0OD=?m] -> NEG V[AGR=7a, M00OD=7?m, SUBCAT=di] NP
PPA

# PP expansion productions

PP -> PR NP

# PPA expansion productions

PPA[AGR=7a] -> AA NP[AGR=7al]

# NP expansion productions

NP [AGR=7a] -> D[AGR=7a] N[AGR=7al

NP[AGR=7a] -> D[AGR=7a] N[AGR=7al] A[AGR=7al

# Lexical Productions

AA -> 'a!

NEG -> 'mo'
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1

Por otro lado, para la construccién de arboles sintacticos a partir de las ora-
ciones de Ancora, no solo utilizamos un lexicon mas amplio que no requiriera
conocer la traduccion al guarani (lo cual derivo en un mayor nimero de produc-
ciones léxicas), sino que modificamos también las reglas gramaticales para ser
maés flexibles. A continuacion se presenta esta gramatica modificada, sin incluir
producciones léxicas.

# Grammar Productions

# S expansion productions

S[AGR=7a] -> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a, MOOD=i]

S[AGR=7al] -> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP
S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i]
S[AGR=7a] -> P[AGR=7a, CASE=n] VP[AGR=7a, MOOD=i] PP
# For extra Ancora matching

-> VP

-> VP PP

-> NP

-> N

-> A

-> PP

-> CON

VP expansion productions (no restrictions on transitivity)
VP[AGR=7a, MOOD=?m] -> V[AGR=7a, MOOD=7m]

VP [AGR=7a, MO0OD=?m] -> V[AGR=7a, MOOD=7m] NP

VP [AGR=7a, M0OOD=7?m] -> V[AGR=7a, MOOD=7m] NP PPA

VP [AGR=7a, MOOD=7m] -> NEG V[AGR=7a, MOOD=7m]

VP [AGR=7a, MOOD=?m] -> NEG V[AGR=7a, MOOD=7m] NP
VP[AGR=7a, MOOD=?m] -> NEG V[AGR=7a, MOOD=7m] NP PPA
# PP expansion productions

PP -> PR NP

# PPA expansion productions

PPA[AGR=7a] -> AA NP[AGR=7a]

# NP expansion productions (added the third one)
NP[AGR=7a] -> D[AGR=7al] N[AGR=7al]

NP[AGR=7a] -> D[AGR=7a] N[AGR=7a]l A[AGR=7a]

NP [AGR=7a] -> D[AGR=7a] A[AGR=7a] N[AGR=7al

HF W nn 21

B.2. Reglas de transferencia entre espanol y gua-
rani

A continuacién incluimos las reglas de transferencia entre espanol y guarani,
en formato JSON. Las aqui presentadas son la version extendida que incluye
tanto las reglas que fueron utilizadas para la generacién del corpus sintético,
como aquellas desarrolladas especificamente para la traduccion del corpus de
Ancora.

"S -> NP VP PP": [
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]:
"g

]:
"g

]:
"g

]:
"g

]:
"g

]:
"g

]9
"g

]’
"g

]’
"g

]’
"g

] >
"yp

] >
"yP

] >
"yP

] >
"yp

"S[AGR="7a]

-> NP VP":
"S[AGR=7a]

-> P VP PP":

"S[AGR=7i]
"S[AGR=71i]
"S[AGR=7i]
"S[AGR=7i]

> P VP": [
"S[AGR=7i]
"S[AGR=71i]
"S[AGR=7i]
"S[AGR=7i]

> VP": [
"S[AGR=7a]

-> VP PP"
"S[AGR=7a]

-> NP": [
"S[AGR=7a]

-> PP": [
ng _> Ppp"

-> N": [
"g _> N"

-> conN": [
"g _> CON"

-> A": [
ng > A"

-> v [

"VP[AGR="7a,

-> V NP":

"VP[AGR="7a,

-> V NP PPA":

"VP[AGR="7a,

-> NEG V":

"VP[AGR="7a,

-> NP[AGR=7a] VP[AGR=7a] PP"
-> NP[AGR=7a] VP[AGR=7al"
L
-> P[AGR=7i, P0S=B] VP[AGR=7i, P0OS=B] PP"
-> P[AGR=7i, P0S=0] VP[AGR=7i, P0S=0] PP"
-> VP[AGR=7i, P0S=0] P[AGR=7i, P0S=0] PP"
-> VP[AGR=7i, P0S=P] P[AGR=7i, POS=P] PP"
-> P[AGR=7i, P0S=B] VP[AGR=7i, POS=B]",
-> P[AGR=7i, P0S=0] VP[AGR=7i, P0S=0]",
-> VP[AGR=7i, P0S=0] P[AGR=7i, P0S=0]",
-> VP[AGR=7i, P0S=P] P[AGR=7i, POS=P]"
-> VP[AGR=7a]"
[
-> VP[AGR=7a] PP"
-> NP[AGR=7a]"
POS=7p] -> V[AGR=7?a, NEG=0, P0S=?7p]"
POS=7p] -> V[AGR=7a, NEG=0, P0S=?p] NP"
[

P0S=?p] -> V[AGR=7?a, NEG=0, P0S=?p] NP PPA"
[

P0S=?p] -> V[AGR=7a, NEG=1, P0S=7?p]"
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"YP -> NEG V NP": [
"VP[AGR=7a, P0S=7p] -> V[AGR=7a, NEG=1, P0S=7p] NP"
1,
"YP -> NEG V NP PPA": [
"VP[AGR=7a, P0S=7p] -> V[AGR=7a, NEG=1, P0S=7p] NP PPA"
1,
"PPA -> AA NP": [
"PPA[AGR=7a] -> NP[AGR=7a, NF=?n] AA[NF=?n]"
1,
"NP -> D N": [
"NP[AGR=7a, NF=?n] -> D[AGR=7a] N[AGR=7a, NF=?n]"
1,
"NP -> D N A": [
"NP[AGR=7a, NF=?n] -> D[AGR=7a] N[AGR=7a, NF=?n] A[AGR=7
al]"
1,
"NP -> D A N": [
"NP[AGR=7a, NF=7n] -> D[AGR=7a] N[AGR=7a, NF=?n] A[AGR="7
al]"
1,
"PP -> PR NP": [
"PP -> NP[AGR=7a, NF=?n] PR[AGR=7a, U=U,
"PP -> NP[AGR=7a, NF=?n] PR[AGR=7a, U=U,
"PP -> NP[AGR=7a] PR[AGR=7a, U=S, S=S]",
"PP -> NP[AGR=7a] PR[AGR=7a, U=S, S=0]"

S, NF=?n]",
=0, NF=?n]",

B.3. Eficiencia del proceso de generacion de cor-
pus

Para la generacion del corpus sintético, tomamos algunas métricas de efi-
ciencia.

En promedio, generar unas 2.500.000 oraciones y parsearlas, resulté en 22.000
oraciones aceptadas y 23.300 arboles sintéacticos diferentes; la diferencia entre
estos dos ultimos nimeros responde a oraciones con mas de un arbol posible.
Esto quiere decir que en torno al 0,9% de las oraciones que generamos con
la gramética libre de contexto superan el filtro impuesto por la gramatica de
rasgos.

Por otro lado, la generacion de esas mismas 22.000 oraciones y 23.300 arboles
tomaba unas 7 horas y 50 minutos, corriendo un solo proceso con un tnico hilo,
en un procesador Intel Core 15-8365U. En la practica, se corrieron siempre entre
4y 6 procesos a la vez, uniendo los resultados finales. Vale aclarar que el cuello de
botella se encuentra en el paso de filtrado: intentar construir el arbol sintactico
para una oraciéon toma alrededor de 12 veces mas que generar esa oracion.

En cuanto a la traduccion, para 42.000 arboles, tom6 20 minutos en prome-
dio corriendo un solo proceso con un tnico hilo, usando el mismo hardware, y
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resultando en 41.500 pares espafiol-guarani.

Para el corpus de Ancora, constituido por 14.287 oraciones, nuestro sistema
tomo 2 horas en parsear las oraciones y construir los arboles sintacticos para ca-
da segmento posible; 13 minutos en aplicar el proceso de transferencia sintactica
a los arboles para obtener traducciones de los segmentos al guarani; y menos de
5 segundos en incrustar estas traducciones en las oraciones originales y pospro-
cesando el corpus. Esto es un total de menos de 2 horas y 15 minutos, corriendo
un solo proceso con un unico hilo, en un procesador Intel Core 15-8365U.

De las 14.287 oraciones originales, obtuvimos un total de 14.120 pares espanol-
guarani.
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