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Resumen

El presente articulo tiene como propo6sito realizar una revision siste-
matica de literatura (RSL) con la finalidad de explorar las nuevas tec-
nologias que estan emergiendo en el campo de la inteligencia artificial
(IA) (Cabe mencionar que estas) estan enfocadas en redimir a aquellas
lenguas que presentan escasos recursos lingiiisticos (ERL) y que, por
lo anterior, se encuentran en peligro de extincion. Conviene destacar
que la traduccion automatica (TA) y las redes neuronales son los prin-
cipales subcampos de la IA que han aportado posibles soluciones a este
problema. Este trabajo se enfoca en analizar a aquellas investigaciones
que utilizan el modelo de red neuronal llamada Transformer. Para ello,
se implementa el método estandar de RSL, el cual examina una serie de
60 documentos cientificos que han sido publicados en los tltimos afios.
A grandes rasgos, los objetivos de este estudio son identificar los proce-
sos de construccién de los traductores automaticos neuronales (TAN),
precisar las herramientas que se utilizan en cada una de sus etapas, v,
por dltimo, evaluar el grado de eficacia alcanzada. Los resultados de
este trabajo facilitaron una visién general del estado actual de la inves-
tigacion en este campo.

Introduccion

En la actualidad, la traduccién automatica es una herramienta importan-
te para facilitar la comunicacién entre personas que hablan diferentes
idiomas, sin embargo, la eficacia de los traductores automaticos puede
ser limitada por la falta de disponibilidad de recursos lingiiisticos, este
es el caso de las lenguas minoritarias. Los autores (Chakravarthi et al.,
2021) plantean que, “debido a la falta de recursos digitales, muchas de
estas lenguas podrian extinguirse, y por ende se perderia la conexion
con la cultura de los pueblos y las caracteristicas de las lenguas”.

Cabe mencionar que Rai et al., (2023) exponen en su investigacién
que recientemente las aplicaciones de aprendizaje automatico y las téc-
nicas de aprendizaje profundo han llamado mucho la atencion en prac-
ticamente todos los dominios de la investigacion, y la ingenieria de
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software no es la excepcion. Asi mismo, Marcus (2018) dice que los
algoritmos de aprendizaje, como aprendizaje profundo, requieren datos
masivos para su entrenamiento. Ante estos retos que se anteponen a
la traduccion automatica para lenguas de escasos recursos en Vaswani
et al., (2017) se plantea un nuevo modelo de red neuronal que cambia
literalmente la concepcién que se tiene de lo que era capaz de lograr la
inteligencia artificial (IA) en el campo del procesamiento de lenguaje
natural (PLN) y de los TA. Este modelo de red neuronal tiene como
principal objetivo la sustitucion de las redes neuronales recurrentes
como las Long Short-Term Memory (LSTMs) que se venian usando
en el campo del PLN, por las denominadas Transformer. Este modelo
plantea ser una solucion prometedora para mejorar la calidad y preci-
sion de los TA con escasos recursos.

En Alegria et al. (2011) los autores proponen una tipologia lingiiisti-
ca de seis niveles para desarrollar tecnologias lingiiisticas que pudieran
utilizarse en varios cientos de lenguas. El primer nivel corresponde a
las lenguas con mas recursos; el segundo, a las que figuran entre las
10 lenguas mas utilizadas en la red. El tercer nivel son las lenguas que
cuentan con algun tipo de recurso en PLN. El cuarto nivel incluye las
lenguas que tienen algun tipo de recurso léxico. Las lenguas que tienen
un sistema de escritura, pero no en formato digital estan en el quinto
nivel. El dltimo nivel es significativo, ya que incluye las lenguas orales
que no tienen un sistema de escritura propio.

Las lenguas que carecen de corpus paralelos extensos se conocen
como lenguas con pocos recursos o con recursos insuficientes (Jimer-
son y Prud’Hommeaux, 2018). Para este trabajo, definimos como len-
guas con pocos recursos las que se encuentran en los niveles tercero,
cuarto, quinto y sexto, porque los retos a los que se enfrentan son de un
nivel técnico y no de naturaleza social.

En este trabajo de investigacion se presenta una revision sistematica
de literatura (RSL) que se centra en las investigaciones que se ha venido
publicando en relacién con la TAN que utiliza el modelo Transformer
con escasos recursos lingiiisticos (ERL), sean nacionales o internacio-
nales. Se espera que los resultados obtenidos de esta revisiéon sirvan
como una guia util para las futuras investigaciones y desarrollos en el
area de la TAN con ERL para lenguas minoritarias.
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La metodologia utilizada en la presente investigacién para la RSL, esta
basada en la propuesta de Kitchenhan (Budgen y Brereton, 2006), la
cual fue aplicada en las areas de investigacion de software. Este método
implica una buiisqueda exhaustiva de articulos cientificos y deméas docu-
mentos relevantes en la materia.

Estos autores definen a la RSL como un medio para evaluar e inter-
pretar todas las investigaciones disponibles relevantes para una deter-
minada pregunta de investigacion, area tematica o fenémeno de interés.
Esta tiene como objetivo presentar una evaluacion justa de un tema de
investigacion, utilizando una metodologia fiable, rigurosa y comproba-
ble (Lerandi et al., 2020).

Método

Figura 1: Proceso de revision sistemdtico de literatura.

1.Preparacion y
plamficacion

Preguntas de investigacion
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Las preguntas de investigacion

Las preguntas de investigacion que se abordan en este estudio son:

RQ1. ;Qué tipo de tecnologias utilizan los traductores automaticos para
lenguas con escaso recursos lingiiisticos?

RQ2. ¢Cual es el proceso de construccion de un traductor automatico
con el modelo Transformer?

RQ3. ¢Cuadl es el grado de eficacia alcanzada en las traducciones?

Criterios de inclusidn y exclusion

Para asegurar la rigurosidad de la RSL, se establecieron criterios de in-
clusion y de exclusion para la seleccion de los articulos. En la primera
fase, se incluyeron todos los articulos que mencionaran los términos:
traductor, redes neuronales, aprendizaje automatico, lenguas indigenas
o minoritarias, independientemente del idioma en el que estuvieran es-
critos. En la segunda fase, los criterios de inclusion y exclusiéon como
se muestra en la Tabla 1, se eligieron aquellos articulos que trabajaban
especificamente con IA.

Tabla 1: Criterios de inclusion y exclusion

Inclusion Exclusion

Publicados de enero del 2015 hasta Publicados antes del 2015
diciembre del 2022

Traductores automaticos con IA Traductores sin TA

Traductores automaticos para len- Traductores automaticos con muchos

guas con escasos recursos lingiiisticos recursos lingiiisticos

Articulos o tesis en inglés y espaiiol Articulos que no estén en inglés o
espaiiol

Modelos que trabajan con la arqui- Modelos que no trabajan con la arqui-

tectura Transformer tectura Transformer
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Proceso de busqueda

En la primera fase, se realizé6 una busqueda exhaustiva en diferentes
bases de datos de documentos incluyendo articulos cientificos y tesis
relacionadas con la aplicacién de la IA en traductores automaticos para
lenguas minoritarias o de escasos recursos. Se utilizaron cinco bases
de datos diferentes para la busqueda: Aclantogy, Google Académico,
Google, The Nacional Library of Medicine, ResearchgGate y Hindawi.
Se encontraron un total de sesenta documentos relevantes.

Para ser mas selectivos y darle un enfoque hacia el estudio de apli-
caciones con IA en traductores automaticos, se evalu6 cada articulo en
funcioén de su titulo y resumen. Es por ello por lo que se seleccionaron
los que parecian mas relevantes para el estudio. De los sesenta articulos
iniciales, solo treinta cumplieron con los criterios de inclusion, exclu-
yendo aquellos que no utilizaban ningun tipo de IA en sus traductores.

Posteriormente, en la tercera fase de la revision, se evaluaron los
treinta articulos de una forma mas exhaustiva, profunda y analitica,
de lo cuales se seleccion6 solamente quince documentos, excluyendo
aquellos que cumplen con los demas requisitos de inclusién ya men-
cionadas anteriormente. En este sentido, se seleccionaron aquellos que
daban informacion sobre el desarrollo de traductores con IA y redes
neuronales para lenguas de escasos recursos lingiiisticos.

De los quince articulos analizados, se excluyeron cuatro debido a su
enfoque en el reconocimiento automatico de voz (RAV). De estos, Uni-
camente once cumplieron con los criterios previamente mencionados
de inclusion y exclusion. Los detalles de los articulos seleccionados se
presentan en la Tabla 2.
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Tabla 1: Criterios de inclusion y exclusion

No Tipo Titulo Base de Cita
datos

1 Articulo Revitalization of Indigenous Languages Aclan- (Ley
through Pre-processing and Neural Machine tology  Sadat,
Translation: The case of Inuktitut 2020)
DOI:
10.18653/v1/2020.coling-main.410

2 Articulo Ayuuk — Spanish Neural Machine Translator Aclan-  (Zacarias
DOI: tology  y Meza,
10.18653/v1/2021.americasnlp-1.19 2021)

3 Articulo NRC-CNRC Machine Translation Systems  Aclan-  (Knowles
for the 2021 AmericasNLP Shared Task tology etal,
DOI: 10.18653/v1/2021.americasnlp-1.25 2021)

4 Articulo The REPU CS’ Spanish—-Quechua Submis-  Aclan-  (Veliz,
sion to the Americas NLP 2021 Shared Task tology  2021)
on Open Machine Translation
10.18653/v1/2021.americasnlp-1.27

5 Articulo IndT5: un transformador de texto a texto Aclan-  (Moatez
para 10 lenguas indigenas tology etal,
DOI: 10.18653/v1/2021.americasnlp-1.30 2021)

6 Articulo Neural Machine Translation Models Google (Feldman
with Back-Translation for the Extremely y Co-
Low-Resource Indigenous Language Bribri to-Sola-
DOI: no, 2020)
10.18653/v1/2020.coling-main.351

7  Tesis Traduccién automatica neuronal para lengua Google  (Huarca-
nativa peruana Acadé- ya, 2020)

mico

8 Articulo Improving Neural Machine Translation of Google (Cheny
Indigenous Languages with Multilingual Acadé- Ab-
Transfer Learning mico dul-Ma-
DOI: geed,
https://doi.org/10.48550/arXiv.2205.06993 2022)

9 Articulo Machine Translation System Using Deep National (Andrabi
Learning for Library y Wahid,
English to Urdu of Me-  2022)
DOI: dicine

https://doi.org/10.1155/2022/7873012
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No Tipo Titulo Base de Cita
datos
10 Articulo English-Chinese Machine Translation Based Hindawi (Xu,
on Transfer Learning and Chinese-English 2022)
Corpus
DOI:

https://doi.org/10.1155/2022/1563731

11 Articulo Participatory Research for Low-resourced Aclan-  (Nekoto
Machine Translation: A Case Study in Afri- tology  etal.,,
can Languages 2020)
DOI: 10.18653/V1/2020.FINDINGS-EM-
NLP.195

Finalmente, quedaron diez articulos cientificos y una tesis. Estas inves-
tigaciones estan orientadas especificamente en el desarrollo de la IA en
traductores automaticos para lenguas minoritarias o de escasos recursos
que trabajan con el modelo neuronal Transformer. Estos documentos
fueron evaluados a detalle para extraer informacion importante sobre la
relevancia y eficacia de los TA.

Resultados

En esta seccion se indican las herramientas que utilizaron investigado-
res en el proceso de construccion de los traductores automaticos.

Los resultados revelan un patrén comun que fue aplicado en el de-
sarrollo de los traductores automaticos. En la mayoria de los casos, se
observo que los traductores automaticos fueron construidos siguiendo
un proceso que consta de tres fases clave: la alineacién automatica, la
tokenizacion y el entrenamiento de la red neuronal.

En la primera, la alineacion automatica es crucial para establecer
correspondencias entre las frases y palabras de los idiomas de origen
y destino. En esta fase se encontr6 que varios estudios como los de Le
y Sadat (2020), Moatez et al. (2021) y Feldman y Coto-Solano (2020),
utilizaron la herramienta WordPiece como parte de la fase de alineacion
automatica en el desarrollo de los traductores automaticos.
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Por otro lado, en la primera fase los autores Zacarias y Meza (2021)
emplean una herramienta llamada YASA (Yet Another Fast, Robust and
Open Source Sentence Aligner) para realizar la alineacién automatica
en su traductor automatico. YASA es una herramienta de codigo abierto
que se ha desarrollado especificamente para lograr una alineacion de
frases rapidas y confiables en el contexto de la traduccién automatica
(Lamraoui y Langlais, 2013).

Estos instrumentos demuestran la diversidad de métodos y herra-
mientas utilizados en la fase de alineacién automatica. Este hallazgo
resalta la importancia de evaluar y comparar diferentes enfoques para
lograr una alineacion precisa y efectiva en el desarrollo de traductores
automaticos de lenguas minoritarias.

En la segunda fase, la tokenizacion, se refiere a la segmentacion de
los textos en unidades mas pequefias, como palabras o subpalabras que
se utilizan como unidades de entrada y salida para el traductor automa-
tico.

En esta fase, Le y Sadat, (2020), Zacarias y Meza (2021) y Feldman
y Coto-Solano (2020b) usaron la herramienta Subword-nmt library, esta
herramienta es ampliamente utilizada en la tokenizacion de textos y
esta basada en el enfoque de subpalabras. Esta libreria contiene scripts
de preprocesamiento para segmentar texto en unidades de subpalabras.
Su objetivo principal es facilitar la reproduccién de experimentos sobre
la traduccién automatica neuronal con unidades de subpalabras (Comu-
nity Python, 2023).

Los autores Moatez et al. (2021) utilizaron la herramienta WordPie-
ce, que utiliza un algoritmo de tokenizacién que Google desarroll6 para
BERT(Comunity Hugging Face, 2022).

Por otro lado, el autor Veliz (2021) utiliz6 la herramienta Byte-Pair
Encoding (BPE). Esta utiliza un método de tokenizacion que divide
palabras en subunidades basadas en secuencias de bytes. BPE se desa-
rroll6 inicialmente como un algoritmo para comprimir textos, y luego
fue utilizada por la empresa OpenAl para la tokenizacién al entrenar di-
ferentes modelos. Tambien es utilizado por muchos modelos de Trans-
former, incluidos GPT (Generative Pre-trained Transformer), GPT-2,
RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach ), BART
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(Bidirectional and Auto-Regressive Transformers) y DeBERTa (Deco-
ding-enhanced BERT with Disentangled Attention) (Comunity Hug-
ging Face, 2022).

El autor (Huarcaya, 2020) emplea la herramienta Word embeddings.
Esta tiene una técnica que utiliza representaciones vectoriales para pa-
labras individuales, lo que ayuda a capturar la semantica y similitud
entresignos lingiiisticos. Las incrustaciones de palabras nos brindan una
manera de usar una representacion densa y eficiente en la que palabras
similares tienen una codificacién similar (TensorFlow, 2022).

La utilizacién de estas herramientas de tokenizacion resaltan la im-
portancia del uso de enfoques de segmentacién adecuada en el procesa-
miento de textos en los traductores automaticos, en donde es importante
aclarar que cada una de estas contribuyen a mejorar la calidad de las
traducciones automaticas, especialmente en el contexto de lenguas mi-
noritarias o de escasos recursos.

Finalmente, la tercera fase implica el entrenamiento de la red neu-
ronal. En esta etapa, se utiliza un conjunto de datos de entrenamiento
para ajustar los parametros de la red neuronal y mejorar su capacidad de
traduccion. El entrenamiento se basa en algoritmos de aprendizaje au-
tomatico que permiten a la red neuronal aprender patrones y mejorar su
rendimiento con el tiempo. Estas herramientas desempefiaron un papel
fundamental en el entrenamiento de las redes neuronales utilizadas en
los sistemas de traduccion automatica.

Los autores Le y Sadat (2020), Veliz (2021) y Chen y Abdul-Mageed
(2022) implementaron Marian NMT (Traduccion automatica neuronal).
Esta es una herramienta de traduccion automatica neuronal desarrollada
por el equipo de investigacion de Marian. Esta tecnologia utiliza una
infraestructura flexible para el entrenamiento de la red neuronal. Los
autores (Junczys-Dowmunt et al., 2018) platean que Marian es un mar-
co de Traduccién Automatica Neuronal eficiente y autonomo con un
motor de diferenciacion automatico integrado basado en grafos graficos
de calculo dindmicos.

Por otra parte, los autores Zacarias y Meza (2021) y Huarcaya
(2020) emplearon JoeyNMT, que es una libreria de codigo abierto para
la traduccion automatica neuronal desarrollada en Python. JoeyNMT
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proporciona una implementacién modular y flexible de los sistemas de
traduccion automatica neuronal, lo que facilita el entrenamiento y la
evaluacion de modelos de traduccion automatica. Los teoricos (Kreut-
zer et al., 2019) comentan que a pesar de su enfoque en la simplicidad,
JoeyNMT admite arquitecturas clasicas (RNN, transformadores), bus-
queda rapida, vinculacién de peso y mas, y logra un rendimiento com-
parable contra otras herramientas mas complejas.

Los investigadores Andrabi y Wahid (2022) hacen uso de KERAS.
Esta es una libreria de aprendizaje profundo muy popular y de cédigo
abierto que se utiliza ampliamente en la comunidad de la inteligencia
artificial. Keras: Deep Learning Para Humanos, (2023) dice que el pro-
posito de Keras es dar una unfair advantage a cualquier desarrollador
que busque enviar aplicaciones impulsadas por Machine Learning. Ke-
ras se centra en la velocidad de depuracion, la elegancia y la concision
del cédigo, la capacidad de mantenimiento y la capacidad de imple-
mentacion.

En esta fase Feldman y Coto-Solano (2020) implementa la técnica
de retrotraduccion iterativa para la generacion de oraciones sintéticas.

Discusiones

En esta seccion se indica lo que recomiendan los autores para futuras
investigaciones.

La generacién de oraciones sintéticas a través de la retrotraduccion
iterativa es de suma importancia, porque proporciona una mayor va-
riedad de ejemplos y ayuda a entrenar los modelos de traduccién au-
tomatica en una amplia gama de contextos lingiiisticos. En Duy et al.
(2018) el autor dice que este es un método para generar datos paralelos
sintéticos cada vez mejores a partir de datos monolingiies para entrenar
sistemas neuronales de traduccién automatica. Ademas, en (Chakravar-
thi et al., 2021) el autor plantea que la traduccién automatica neuronal
reciente es completamente integral, pero adolece de escasez de datos
cuando se trata de lenguas ricas morfolégicamente o con pocos recur-
sos. Sin embargo, dice que se ha demostrado que el cambio de cédigo
basado en la ortografia o en la traduccién automatica neuronal basada
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en caracteres mejora los resultados de forma significativa. Al considerar
la implementacion de traduccién automatica basada en caracteres, se
puede mejorar significativamente la calidad y precision de las traduc-
ciones, especialmente en lenguas con escasos recursos donde la dispo-
nibilidad de recursos 1éxicos puede ser limitada.

En Feldman y Coto-Solano (2020) los autores detectaron en un ex-
perimento que realizaron que parte del corpus que utilizaron fueron li-
bros de texto con reglas gramaticales y considera que estos son ricos
en ejemplos que los modelos aprovecharon para mejorar la traduccion.

La implementacion de alguna de estas herramientas de entrenamien-
to destaca la importancia de contar con herramientas y librerias espe-
cializadas en el desarrollo de sistemas de traduccién automatica. En la
Tabla 3 se analizaron las herramientas que se implementaron en cada
fase de la construccion de los traductores automaticos.

Tabla 3 : Herramientas utilizadas en las 3 fases en la RSL

Articulos Fase 1. Fase 2 Fase 3. Eficacia  Numero de
Alineacion Tokeniza-  Entrena- métrica oraciones
automatica cién miento

(Ley Sadat, LSTM Su- Marian Bajo No Indica
2020) (Long bword-nmt NMT
Short-Term library4
Memory)
(Zacarias YASA (Yet Su- JoeyNMT5 Bajo 6000
y Meza, Another bword-nmt
2021) Fast, library4
Robust and
Open Sour-
ce Sentence
Aligner)
(Knowles et No Especi- No Especi- No Especi- No Especi- No Indica
al., 2021) fica fica fica fica
(Moatez et  Segmen- Wordpiece  indT5 Baja No Especi-
al., 2021) tacion de fica
palabras
basado en

BERT
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Articulos Fase 1. Fase 2 Fase 3. Eficacia  Nuamero de
Alineacion Tokeniza- Entrena- métrica oraciones
automatica cion miento

(Veliz, Byte-Pair BPE (Byte Marian Media 32000
2021) Encoding Pair Enco- NMT
(BPE) ding)
(Feldman y Modelo Media/ 5923
Coto-Sola- entrenado Alta
no, 2020) desde 0, en
PyTorch
(Uso de
oraciones
sintéticas)
(Huarcaya, Word BPE (Byte JoeyNMT5 Media 119000
2020) embeding  Pair Enco-
ding)
(Cheny No Especi- No Especi- Marian Baja No Especi-
Abdul-Ma- fica fica NMT fica
geed, 2022)
(Andrabi Word No Especi- KERAS Media/ 30923
y Wahid, embeding  fica Alta
2022)
(Xu, 2022) No Especi- No Especi- No Especi- Alta Mas de 100
fica fica fica mil
(Nekoto et No Especi- No Especi- No Especi- No Especi- Mas de 100
al., 2020) fica fica fica fica mil
Propuesta ~ Word BPE (Byte KERAS Alta 6000
(Rolando, = embeding  Pair Enco- (Uso de (Incluir
2023) ding) oraciones diferentes
sintéticas) contextos
de las ora-
ciones)

Las arquitecturas como las LSTM y BERT, cuentan con librerias pro-
pias para la fase de alineacion esto significa que no dependen de he-
rramientas especificas para realizar este proceso; de igual forma Joey-
NMTS5 y Marian NMT, son arquitecturas que cuentan con diferentes
librerias y herramientas para llevar a cabo el proceso de construccion
de un traductor automatico.
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Conclusiones

En conclusién, los estudios seleccionados presentan una clara tendencia
hacia el uso de tecnologias como PLN, aprendizaje automatico y redes
neuronales, estas tecnologias demostraron ser efectivas en la traduccion
automatica, especialmente en el contexto de lenguas minoritarias o de
escasos recursos lingiiisticos.

Sin embargo, para determinar cual de las herramientas mencionadas
anteriormente son las mas 6ptimas para implementarlas en futuros desa-
rrollos de traductores automaticos con escasos recursos depende direc-
tamente del enfoque y de los recursos lingiiisticos con los que dispone
cada investigador. Cabe resaltar que estas herramientas han demostrado
ser muy efectivas, pero es fundamental considerar las caracteristicas
especificas de cada proyecto y tener en cuenta las limitaciones con las
que se llegara a tener.

Para las lenguas que se ubican en el quinto y sexto nivel, como es
el caso del proyecto de Zacarias y Meza (2021) que entreno a su red
neuronal con seis mil pares de oraciones, ademas junto con los autores
Feldman y Coto-Solano (2020) y Andrabi y Wahid (2022) concluyeron
que es necesario trabajar con corpus de datos mas extensos para mejo-
rar el rendimiento de los traductores automaticos.

Es por ello por lo que el desarrollo de software con IA para la tra-
duccion de lenguas minoritarias o de escasos recursos lingiiisticos es de
suma importancia debido a los diversos beneficios que aporta a nivel
cultural, social y académico.

Estas nuevas tecnologias son de gran importancia, dado que contri-
buye a preservar la diversidad cultural, facilitar el acceso a la informa-
cion, promover la conectividad global y apoyar la investigacién lingiiis-
tica, lo cual tiene impactos positivos en las comunidades indigenas y en
la sociedad en general.
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