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en este proyecto, luego de cruzarme con varias investigaciones relacionadas con el tema.

Le agradezco a mi asesora Lynette Garcia y a mi catedratico del curso de Disefio e
Innovacion en Ingenieria Tomds Galvez por guiarme en el transcurso de este proyecto para
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RESUMEN

El siguiente trabajo propone un método para la identificacion del idioma original de un
texto traducido automaticamente a espafiol, inglés, alemén o francés. Esto se hizo con la
justificacion de expandir algunas investigaciones previas sobre el area de traducciones
automaticas. Para esto se busco desarrollar un sistema capaz de proporcionar informacion que
pueda ser relevante para aplicaciones como encontrar la fuente de origen de un texto o
mejorar una traduccion automadtica producida por un motor de traducciones conocido. El
proyecto se realizo utilizando un motor propio de traducciones con el cual se generaron varias
Traducciones-Inversas de un conjunto de textos iterativamente, para cada idioma distinto al
de entrada. Luego se calcularon las diferencias de cada Traduccion-Inversa producida en las
iteraciones utilizando el puntaje BLEU, con el fin producir una tabla que contiene dichas
diferencias para cada idioma del conjunto propuesto. Por ultimo se entrenaron cuatro
clasificadores utilizando la informacion de dicha tabla, de manera que intentaran clasificar un
serie de traducciones como textos traducido desde el idioma espafiol, inglés, alemdn o
francés. La mejor precision obtenida por uno de estos clasificadores fue de 58%.
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I. INTRODUCCION

Se sabe que existe un fendomeno en el procesamiento de datos, en el cual la primera
iteracion de un algoritmo produce muchas mas variaciones en los resultados que el resto de
iteraciones. Esto se puede observar en los algoritmos de ecualizacion de imagenes o audio,
por ejemplo. Se pueden encontrar muchos menos cambios en los resultados de un algoritmo
que se ejecutd sobre una imagen o segmento de audio que ya fue ecualizado antes que en sus
versiones originales. Dicho fendmeno también se puede encontrar en algoritmos de
traduccidon automatica, por lo que es posible utilizarlo en aplicaciones relacionadas con el
tema. (Nguyen-Son ef al., 2019)

En el articulo “Detecting Machine-Translated Text using Back Translation” se propone
un método para detectar traducciones automaticas utilizando el mismo fenémeno. Este
consiste en traducir un texto de entrada hacia un idioma intermedio para luego traducirlo de
regreso a su idioma original y medir la cantidad de diferencias entre ambos. La idea de hacer
esto es que se deberian encontrar mas diferencias entre la Traduccion-Inversa de un texto y su
version de entrada, si dicho texto es completamente original, y menos diferencias si este ya es
una traduccion generada por el mismo algoritmo. (Nguyen-Son ef al., 2019)

Partiendo de ese método, se tiene la hipotesis de que al generar las Traducciones-
Inversas de un texto traducido automaticamente sobre un conjunto de idiomas intermedios en
el que se encuentra el idioma de la version original de dicho texto, la cantidad de diferencias
mostradas entre el texto de entrada y la Traduccidon-Inversa sobre dicho idioma deberia ser
menor que la del resto. Es decir, al generar varias Traducciones-Inversas de un texto de
entrada en paralelo, del cual se sabe que es una traduccion, utilizando varios idiomas
intermedios, se deberia observar que una contiene menos cambios que el resto, si esta es la
que se gener6 utilizando el idioma original como idioma intermedio. De la misma manera, si
dicho proceso se repite a lo largo de varias iteraciones, se notard que las Traducciones-
Inversas convergen a un conjunto determinado de palabras mucho mas rapido, si estas fueron
producidas sobre el idioma original de la traduccion de entrada.

Bajo esta hipdtesis se cree que es posible utilizar un método similar al que se utiliza en
el articulo “Detecting Machine-Translated Text using Back Translation” (Nguyen-Son ef al.,
2019) para detectar el idioma original de una traduccion automatica, si este se encuentra
dentro de un conjunto determinado de lenguajes. A continuacion se propone un proyecto que
trata de explorar un poco dicha hipdtesis. Primero se expondran los objetivos y la justificacion
del mismo. Luego se presentaran los conceptos clave y las teorias detras del proyecto, en el
Marco Teodrico. Después se explicard la metodologia propuesta y se mostraran los resultados
obtenidos con dicha metodologia. Por ultimo, se analizaran estos resultados y se presentaran
las conclusiones del proyecto. En las tltimas paginas se encuentra toda la bibliografia citada a
lo largo de este documento y algunos anexos.



II. OBJETIVOS

A. Objetivo general:

Detectar el idioma original de textos traducidos por maquina desde los idiomas espaiiol,
inglés, aleman o francés hacia alguno de ellos.

B. Objetivos especificos:

* Desarrollar uno o mas modelos de aprendizaje de maquina que sean capaces de
traducir textos escritos en los idiomas propuestos.

* Entrenar dichos modelos hasta alcanzar puntajes cercanos a los obtenidos en otras
investigaciones relacionadas con el tema, en métricas de evaluacion automatica de
traducciones.

* Implementar un algoritmo que clasifique un texto traducido por maquina hacia uno de
los idiomas propuestos, segin su idioma original, con el apoyo del modelo o los
modelos anteriores.



III. JUSTIFICACION

Con los avances tecnologicos y el nivel de conectividad global que se ha adquirido, la
necesidad de romper las barreras del lenguaje se ha vuelto mas importante que nunca (Baig,
2020). Habiendo mas de 6000 idiomas alrededor del mundo, es natural que se busque
desarrollar tecnologias que ayuden a traducirlos y entendernos facilmente (Cowen, 2017) Esta
busqueda impulso la creacion de los sistemas de traduccion automatica (TA) que se conocen
hoy en dia, los cuales han mejorado significativamente con las técnicas de Aprendizaje
profundo desarrolladas en los tltimos afios (Chotard, 2017).

Las principales ventajas que tienen los sistemas de TA sobre los traductores humanos
son la inmediatez y la accesibilidad que proveen. Herramientas como Google Translate
pueden ser integradas en diversos sistemas empresariales y accedidas con un par de clics. Por
ejemplo, en el area de atencion al cliente, cualquier consulta o reclamo puede ser procesado
por el personal de una empresa con mucho mayor velocidad si se traducen los mensajes y
correos electronicos de los clientes que hablan un idioma extranjero con dichos sistemas.
(Chotard, 2017)

Sin embargo, ningun sistema de TA ha logrado alcanzar el nivel de precision y calidad
que ofrecen los traductores humanos, en especial en traducciones de textos largos (Chotard,
2017). Es por eso que es necesario seguir las investigaciones y el desarrollo de estos sistemas,
para que poco a poco se vayan mejorando hasta lograr introducirlos en ambitos mas sensibles
como los legales, médicos y financieros.

Una de las areas de Procesamiento de lenguaje natural que apoya al desarrollo de
sistemas de TA y se ha estado estudiando durante varios afios, es la de deteccion de
traducciones (Kurokawa et al., 2009; Nguyen-Son et al., 2019). No obstante, la mayoria de
estas estan enfocadas en detectar los patrones que diferencian una traduccion realizada por un
humano de su fuente original, con el prop6sito de mejorar los sistemas basados en Traduccion
automatica estadistica (SMT, del inglés Statistical Machine Translation) (Baroni &
Bernardini, 2006, como se cita en Kurakawa et al, 2009). El estudio de Hoang-Quoc
Nguyen-Son y sus colegas (2019) es uno de los tinicos en enfocarse directamente en detectar
traducciones generadas automaticamente.

El proposito de este proyecto es el de expandir las investigaciones mencionadas
anteriormente, desarrollando un método que prediga el idioma original de una TA. Dicha
informacion puede ser relevante para facilitar la busqueda de la version original de cualquier
texto, para la restauracion de un texto traducido por una maquina o para mejorar la calidad de
una TA producida por un sistema conocido.



IV. MARCO TEORICO

A. Aprendizaje de maquina

Aprendizaje de maquina se le llama a una serie de algoritmos que utilizan técnicas
estadisticas para encontrar patrones en grandes cantidades de datos (Hao, 2018). A diferencia
de la computacion tradicional, los algoritmos de Aprendizaje de maquina no cuentan con
instrucciones directas para encontrar dichos patrones. En lugar de eso, a este tipo de
algoritmos se les “entrena” para realizar dicha tarea, cambiando los parametros de una serie
de funciones matematicas en relacion a los resultados obtenidos al operarlas sobre un
conjunto de datos de entrenamiento (Heath, 2018).

El Aprendizaje de maquina se suele dividir en tres categorias: Aprendizaje supervisado,
Aprendizaje no supervisado y Aprendizaje por refuerzo. El Aprendizaje supervisado consiste
en etiquetar los datos para “darle una idea” a los algoritmos sobre los patrones que tienen
observar. En contraste, los datos que consume un algoritmo de Aprendizaje no supervisado no
tienen ninguna etiqueta y es el mismo algoritmo el que tiene que generarlas. Usualmente, esto
se logra agrupando los datos con los patrones que encuentra. Por tltimo, los algoritmos de
Aprendizaje por refuerzo utilizan un mecanismo de recompensas y penalizaciones, las cuales
se otorgan dependiendo de cuanto se aleje o se acerque el algoritmo a su objetivo (Hao,
2018).

B. Traduccion automatica

La nocion de realizar traducciones automaticas de lenguajes naturales se tiene desde el
afio 1933, pero se comenzo investigar en 1947 con la llegada de las primeras computadoras
digitales. Sin embargo, las primeras implementaciones no fueron exitosas. Fue hasta la década
de los 90s que comenzo el auge de la traduccion automatica (TA), con el surgimiento de la
Traduccion automatica estadistica (SMT por sus siglas en inglés, Statistical Machine
Translation). Este nuevo enfoque permitié que se implementara la traduccion automadtica en
aplicaciones como reconocimiento de voz y sintesis del habla. Adicionalmente, luego de la
invencion del internet, se empezd a utilizar la traduccidén automatica para traducir paginas
Web y correos electronicos. (Hutchins, 2001)

Desde entonces la mayoria de algoritmos utilizaban alguna forma de SMT, hasta que en
el afio 2014 se publico un articulo que propuso el primer acercamiento de utilizar redes
neuronales para resolver el problema de la traduccion automatica (Pestov, 2018). Este articulo
partid del gran éxito que se consiguid unos afios antes para aplicaciones como el
reconocimiento de objetos y el reconocimiento de vos. Los autores propusieron utilizar el
modelo de una Red neuronal recurrente para que aprendiera representaciones de frases
utilizadas en técnicas de SMT (Cho et al., 2014).



Luego de la publicacion del articulo mencionado se comenzaron a proponer distintos
acercamientos al problema de TA, desde Redes recurrentes bidireccionales y la arquitectura
llamada Long Short Term Memory (LSTM) (Pestov, 2018) hasta el disefio propuesto por
Google en el 2016, nombrado Google’s Neural Machine Translation System (GNMT) (Wu
et al., 2016). En esos dos afios se lograron sobrepasar los resultados obtenidos durante los
ultimos veinte afos de desarrollo de sistemas de TA. Los sistemas de Traduccion automatica
neuronal (NMT por sus siglas en inglés, Neural Machine Translation) han logrado 50%
menos errores de ordenamiento de palabras, 17% menos errores léxicos y 19% menos errores
gramaticales (Pestov, 2018).

C. Redes neuronales artificiales

Una Red neuronal artificial es un algoritmo de Aprendizaje de maquina que esta basado,
de una manera abstracta, en la forma que opera el cerebro humano. Una red neuronal humana
esta compuesta por millones de nodos de procesamiento conectados densamente entre si. La
idea de una Red neuronal artificial es simular esta interconexion de nodos de procesamiento,
organizandolos en capas conectadas entre si que reciben los datos de la capa anterior, los
procesan y le pasan los resultados a la capa siguiente (Hardesty, 2017).

Al nodo de procesamiento de una capa se le llama neurona. Estas se encargan de recibir
los resultados de la capa anterior, multiplicarlos por el peso que le corresponde a la conexion
en la que fue trasportado cada valor recibido, sumar todas estas multiplicaciones y aplicarle
una funcion de activacion a dicha suma. La funcién de activacion, por lo general, tiene la
tarea de simular el comportamiento de “encender” y “apagar” una neurona, modificando el
valor que una neurona le otorga a la siguiente capa (Yiu, 2019). Existen varias funciones de
activacion, una de las mas famosas y la que se utilizara para ejemplificar el funcionamiento
de una Red neuronal artificial es la funcion sigmoide:

1
S(x)=
<)1+e7

(D

Esta funcion en particular se utiliza para convertir cualquier valor real en un niimero
entre 0 y 1, de manera que se pueda interpretar como un valor de probabilidad (Wood, 2020).



Figura 1: Estructura de una Red neuronal artificial simple

Bias
Entrada 1 Neurona Salida 1
Salida 2
Entrada 2

En la Red neuronal de la figura anterior, el célculo que haria la neurona hl seria el
siguiente:

h=S(w*X,+w,*X,+b) (2)

asumiendo que la funcion de activacion a utilizar es la funcion sigmoide. A todas las capas
que contienen neuronas se les llama capas ocultas. Usualmente, todas las neuronas de estas
capas se encuentran conectadas a un nodo adicional al cual se le llama el nodo de parcialidad
(Bias en inglés) (Yiu, 2019). Este se utiliza para poder trasladar la funcién de activacion a lo
largo del eje vertical (Gebel, 2020). Una Red neuronal artificial un poco mas compleja cuenta
con varias entradas, varias capas ocultas cuyos nodos se encuentran completamente
conectados con los de sus capas vecinas, y se busca producir varias salidas.



Figura 2: Representacion grdfica de una Red neuronal artificial con 3 capas ocultas

H,_J

Capa de Capa Capa Capa Capa
Entrada Oculta 1 Oculta 2 Oculta 3 Salida

Los valores de cada peso y los de parcialidad son los que una Red neuronal debe
aprender para acercase los mas posible a los valores de salida deseados. Esencialmente, esto
se logra de las misma manera que muchos otros modelos de Aprendizaje de maquina,
definiendo una funcion de costo y tratando de minimizarla, utilizando una técnica llamada
“Descenso del Gradiente” (Yiu, 2019). Esta técnica consiste en actualizar los parametros 0 en
la direccion opuesta al gradiente  V,J(6) de una funcién objetivo J(6) (la funcién de
costo en este caso), respecto a dichos pardmetros (Ruder, 2016).

Sin embargo, las Redes neuronales artificiales tienen la particularidad de que al cambiar
el peso o el valor de parcialidad de una neurona, toda la red se vera afectada. Debido a la
naturaleza de la arquitectura, un cambio en cualquier parte de la red se propaga en el resto de
sus capas, pues estas se encuentran interconectadas. Por esta razon es necesario utilizar una
técnica llamada “Propagacion Hacia Atras” en conjunto con el “Descenso del Gradiente”.
Esta consiste en propagar el error de las predicciones en la direccion contraria en la que se
pasaron los resultados de cada capa para generar dichas predicciones. Al hacer esto, cada
neurona de cada una de las capas ocultas es capaz de calcular cuanto atribuyen sus pesos y su
valor de parcialidad al error de las neuronas a la que se encuentra conectada. De esta manera
es capaz de actualizar dichos valores para tratar de disminuir el error que genera (Yiu, 2019).

D. Transformer

El Transformer es una arquitectura de redes neuronales utilizada para resolver



problemas de traduccion de secuencias. Esta funciona con un modelo Codificador-
Decodificador al igual que la mayoria de algoritmos de Aprendizaje profundo que se utilizan
para este tipo de problemas. Sin embargo, el Transformer funciona utilizando mecanismos de
atencion unicamente, eliminando la necesidad de la recurrencia o las convoluciones que se
utilizan en otros algoritmos comunes. Esto facilita su paralelizacion, permitiéndole alcanzar
tiempos de entrenamiento mas cortos y puntajes de rendimiento mas altos que el resto de
algoritmos utilizados previamente. (Vaswani et al., 2017)

Mecanismos de atencion (Self-Attention)

La idea principal detrds de utilizar la arquitectura Transformer es la de crear una
representacion logica de los simbolos relevantes respecto a uno especifico en una secuencia.
Para esto, el Transformer utiliza un mecanismo especial del concepto de Atencion (Attention)
llamado Atencién propia (Self-Attention). El concepto usual de Atencion se utiliza en las
Redes neuronales recurrentes para guardar informacion de los simbolos procesados
anteriormente al simbolo actual. En contraste, en la Atencién propia se busca encontrar y
guardar la relevancia de un simbolo para el resto en la secuencia, incluyéndose a si mismo.
Por esta razon, el puntaje de atencidon siempre serda mas alto para los pares de simbolos
iguales. Por motivos de optimizacion, la Atencion propia se calcula sobre conjuntos de
secuencias, utilizando operaciones matriciales, de la siguiente manera:

QXK )V

Z =softmax (—\/(T) 3)

Donde Q es la matriz de “consultas”, K la matriz de “llaves”, V la matriz de “valores” y
d, la dimension horizontal de la matriz K (el largo de los vectores k). Las matrices Q, K 'y

V se obtienen multiplicando la matriz de entrada X con las matrices de pesos we
wE y wY

Q=XxW? 4
K=XxW" (5)
V=XxW" (6)

Dichas matrices de pesos son las que se encontraran durante el entrenamiento del
modelo, por lo que son inicializadas con valores aleatorios. Es necesario mencionar que la
matriz X contiene las representaciones numéricas de los simbolos del conjunto de datos y no
los simbolos en si. Estas representaciones se consiguen con el algoritmo de empotramiento de
palabras, el cual crea relaciones entre palabras o simbolos y nimeros reales. (Alammar, 2018)

En resumen, la Atencioén propia consiste en encontrar un conjunto de consultas Q y un
conjunto de llaves K que al ser utilizadas con el conjunto de valores V, que también es
necesario encontrar, nos proporcionard una idea de qué tan importante es un simbolo de una
secuencia, para el resto de simbolos de la misma secuencia.



Detalles de la arquitectura

Como se menciona anteriormente, el Transformer sigue un modelo Codificador-
Decodificador, pero a diferencia de otros modelos, la arquitectura Transformer esta
compuesta por una pila de N codificadores conectados entre si y sus respectivos
decodificadores, también conectados entre si. Los codificadores estdn compuestos por una
capa de Atencion propia y una red neuronal Feed-Forward. Luego de cada una de estas capas
se encuentra una capa adicional que suma y normaliza las entradas de la capa con las salidas
de la misma. Este nuevo resultado es el que se le pasa a la siguiente capa o al siguiente
codificador. (Alammar, 2018)

Figura 3: Estructura del codificador de
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Cada codificador recibe la salida del anterior, con la excepcion del primero, el cual
recibe una version especial de las entradas empotradas que contiene informacion de las
posiciones de los simbolos en las secuencias y su distancia en relacion al resto de simbolos
(Alammar, 2018). Dicha informacion se puede codificar en las entradas empotradas de varias
maneras. La que se propone en el articulo original del Transformer, “Attention Is All You
Need” (Vaswani et al., 2017), consiste en calcular las funciones seno y coseno para diferentes
frecuencias:

. pos
PE . ,h=sin(———) (7)
(pos,2i) (1000021/d)

PE, =cos(—E2%

pos,2i+1) — W) (®)

donde pos es la posicion del simbolo, i es la dimension en la que se encuentra y d es el
tamafo de la dimension horizontal de la matriz que contiene las entradas empotradas.



En cuanto al decodificador, este esta formado por tres capas principales: una capa de
Atencion propia enmascarada, una capa de Atencion Codificador-Decodificador y una red
neuronal Feed-Forward. La capa de Atencidon propia enmascarada funciona de la misma
manera que la capa de Atencion propia de los codificadores, con la diferencia de que utiliza
una mascara para ignorar los valores de todos los simbolos que le siguen al que se esta
procesando en ese momento. Esto se hace para que el decodificador pueda “prestarles
atencion” unicamente a los simbolos de la secuencia que se encuentran antes del actual, pues
su tarea es predecir los simbolos siguientes. La capa siguiente es otra capa de Atencion y
también tiene el mismo funcionamiento que la del codificador; sin embargo, esta utiliza las
matrices K y V producidas por su codificador correspondiente y la matriz Q que se genera en
la capa previa de Atencion. Por ultimo, la red neuronal Feed-Forward es idéntica a la que se
utiliza en el codificador y, de la misma manera que en el codificador, todas las capas estan
conectadas a una capa intermedia que suma y normaliza las matrices de entrada y salida de
cada capa.

Figura 4: Estructura del
a’ecodiﬁcaa’orI de un Transformer
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Al final del ultimo decodificador se produce un vector de nimeros reales que se necesita
convertir a probabilidades para todos los simbolos del conjunto objetivo. Para lograr esto se
utiliza una capa lineal que proyecta el vector resultante a un nuevo vector del mismo tamafo
que el conjunto objetivo. Por ultimo se le aplica la funcién softmax a este ultimo vector para
representar la probabilidad del simbolo a elegir dada la secuencia actual y que la suma de

10



todas las probabilidades sea 1.

Figura 5: Arquitectura completa del Transformer
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E. Métricas de evaluacion para traducciones
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El puntaje BLEU probablemente es la métrica mas utilizada para evaluar el rendimiento
de un sistema de TA. Esta gano su popularidad por ser la primera métrica en mostrar una alta
correlacion con los juicios humanos sobre la calidad de una traduccién. Una manera simplista
de explicar su funcionamiento es la de medir la correspondencia que tiene un texto traducido
por una maquina con una traduccidon del mismo texto realizada por un humano, entre mas
cercano sea el texto traducido por maquina a la traduccion humana, mayor se considera su
calidad. Es por esta razén que se cuestionan mucho los resultados de esta métrica, pues
depende totalmente de los textos que se utilicen como referencia y no contempla el uso de
sinonimos. Esto hace que el puntaje BLEU no pueda examinar el potencial de una traduccion
correctamente (Vashee, 2019).

BLEU se calcula de la siguiente manera:

N
BLEU=BP-exp(2, w,log(p,)) (9)

n=1
donde BP es la penalizacion de brevedad,

1 if c>r

e “ ifc<r

c es largo de la traduccion candidata y 7 es el largo de la referencia. La sumatoria es la media
geométrica de la precisiones modificadas p, para todos los n-gramas de 1 hasta N,

utilizando los pesos W, (Papineni et al., 2001).
D, se puede calcular de la siguiente manera:

_ cantidad de n— gramas comunes
cantidad de n—gramas candidatas

(11)

n

METEOR

METEOR es otra métrica automatica de evaluacion de traducciones. Esta fue creada
para resolver varios problemas que tiene la métrica BLEU, como la falta de considerar el
concepto de Recodar (Recall por su nombre en inglés), la proporcion de los n-gramas que
concuerdan sobre la cantidad total de n-gramas en la referencia. Este concepto es importante a
la hora de evaluar una traduccion, pues refleja en qué grado cubre la traduccion todo el
contenido que deberia ser traducido. (Banerjee & Lavie, 2005)

Para calcular METEOR se necesitan la precision de uni-gramas:
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m
pP=— (12
Y (12

Donde m es la cantidad de uni-gramas mapeados de la traduccion a la referenciay  w,

la cantidad total de uni-gramas en la traduccion. También es necesario calcular la razén de
Recordar sobre los uni-gramas:

R= (13)
w

r

Donde m es el mismo valor que en la precisiony Ww, es la cantidad total de uni-gramas

en la referencia. Con la precision y el valor de Recordar se calcula la media armonica,
poniéndole la mayor cantidad de peso sobre el valor de Recordar:

10P
R+9

; R
F —media= 14
media P (14)

Debido a que las operaciones anteriores solo toman en cuenta los aciertos de los uni-
gramas, METEOR calcula un valor de penalizaciéon para incluir aciertos mas largos. Para
esto, los uni-gramas mapeados entre la traduccidn y la referencia se agrupan en los pedazos
mas cortos posibles que mantienen la adyacencia entre ambos textos. Esto hara que el nimero
de pedazos sea mas corto entre mas largos son los n-gramas. Luego la penalizacion se calcula
de la siguiente manera:

niimero de pedazos
uni—gramas acertados

) (1)

Penalizacién=0.5%

Finalmente, se puede calcular METEOR:
METEOR=F —media * (1— Penalizacién) (16)

(Banerjee & Lavie, 2005)

F. Maquina de vectores de soporte

Una maquina de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés, del nombre Support
Vector Machine) es un algoritmo de Aprendizaje de maquina cuyo objetivo es encontrar un
hiperplano en un espacio de N dimensiones, en el que N es el numero de caracteristicas, el
cual permita clasificar una serie de puntos que representan los datos en dicho espacio. Sin
embargo, para separar dichos puntos en una serie de clases o categorias, existen varios
hiperplanos posibles. Es por esta razon que se debe encontrar el hiperplano con el maximo
margen, es decir, se debe encontrar el hiperplano con la mayor distancia entre si mismo y los
puntos que representan los datos de todas las clases. Esto permite que en un futuro se puedan
clasificar datos externos con mayor confianza. (Gandhi, 2018)
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Vectores de soporte se le llaman a los puntos que se encuentran mas cercanos al
hiperplano. Estos influencian la posicion y orientacion del mismo, y seglin ellos se maximiza
el margen del clasificador. La funcion de costo que se utiliza para maximizar dicho margen
es la siguiente:

=| 0, if yxf(x)>1
c(x,y,f(x)) 1 yaf(x). ese 07

El costo es 0, si el valor de la prediccion y el valor real tienen el mismo signo. De lo
contrario, se calcula la funcion de pérdida. (Gandhi, 2018)

G. Arbol de decisiones

Un Arbol de decisiones es un algoritmo de Aprendizaje de maquina que puede utilizarse
tanto parta problemas de regresion como para problemas de clasificacion. Este consiste en ir
construyendo un arbol binario cuyas ramas representan los resultados de un decision que se
examina sobre una de las caracteristicas del set de datos. Para decidir que caracteristica
utilizar para crear una nueva division de ramas en el arbol, se toman en cuenta todas las
caracteristicas del conjunto de datos de entrada y se elige una decisidon que genere dos grupos
con respuestas similares pero también produzca el menor costo posible. La idea detras de esto
es elegir la division que causara la menor pérdida de precision posible. Para problemas de
clasificacion, la funcion de costo utilizada es el puntaje Gini, el cual se describe de la
siguiente manera:

c= (pkx(1-pk)) (18)

en donde pk es la proporcion de los valores de entrada de las misma clase presentes en un
grupo en particular, seleccionado por una division en el arbol. Este puntaje da una idea de qué
tan buena es una divisidn, revisando qué tan mezclados estan los datos de entrada que
pertenecen a las categorias a encontrar entre los dos grupos generados por dicha division. Una
division perfecta es aquella que genere un grupo en el que se encuentren todos los datos de
una clase. (Gupta, 2017)

H. K vecinos mas cercanos

El algoritmo de K vecinos mas cercanos (KNN por sus siglas en inglés, K-Nearest
Neighbors) funciona tanto como método de Aprendizaje de maquina supervisado, como no
supervisado. Este es probablemente el mas sencillo de los que se utilizaron en la investigacion
y al igual que el resto, se utiliz6 como un algoritmo supervisado para problemas de
clasificacion. Dicho algoritmo consiste en encontrar una cantidad predefinida de puntos,
dentro del espacio del conjunto de datos de entrenamiento, que se encuentren lo mas cercano
posible entre ellos. A cada conjunto de puntos encontrado se le asigna una etiqueta que
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represente una de las clases a clasificar, de manera en que se logren etiquetar todos los puntos
encontrados en un determinado espacio como los datos que pertenecen a una de las
categorias. (scikit-learn developers, 2020)

La cantidad de puntos cercanos a encontrar puede ser tanto una constante, como una
densidad. El método para calcular que tan cercano se encuentra un punto de otro puede ser
cualquier métrica de distancia. Sin embargo, el mas comun es el de la distancia euclidiana.
(scikit-learn developers, 2020)
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V. METODOLOGIA

El proyecto se elabor6 en dos partes principales: el motor de traducciones basado en un
modelo NMT" multilingiie y un clasificador de textos que utiliza las diferencias de las Back-
Translations de las oraciones de entrada, generadas con dicho motor. Para entrenar los
modelos de ambas partes se utilizé un subconjunto distinto del corpus de oraciones paralelas
que ofrece el Parlamento Europeo (Koehn, 2005).

A. Preprocesamiento de los datos del motor de traducciones

Durante el preprocesamiento del conjunto de datos para entrenar el motor de
traducciones se busco obtener un conjunto de oraciones totalmente alineadas para cada uno
de los idiomas propuestos. Esto quiere decir que se seleccionaron Unicamente oraciones que
tuvieran una traduccion en todos los idiomas utilizados en la investigacion.

Para lograr esto, primero se generaron archivos en paralelo del conjunto original con el
programa de alineacidon que se encuentra junto con los datos originales del Parlamento
Europeo. Se utiliz6 como eje central al idioma inglés, por lo que cada par de archivos
paralelos contaba con oraciones escritas en inglés en un archivo y sus traducciones hacia uno
de los idiomas restantes en el otro. Dichos archivos contenian algunas lineas vacias y
etiquetas de metadatos en lenguaje XML, por lo que se removieron con un pequefio programa
que mantuviera la alineacién original y se asegurara de que cada linea de los archivos
contuviera exactamente una oraciéon. La Figura 15 en la seccion de anexos muestra un
ejemplo del estado del conjunto de los datos antes de realizar esta modificacion y la Figura 16
muestra un ejemplo del mismo conjunto después de remover dichas lineas.

Luego se procedio a ejecutar el programa de alineacion multiple sobre el resultado
anterior para que eligiera aleatoriamente 800,000 oraciones que tuvieran una traduccién en

todos los idiomas. Se estim6 que dicho proceso tiene una complejidad de O (nz) por lo que
este programa se disefi¢ alrededor de un sistema de multiples hilos que aprovechara todo el
procesamiento posible del CPU de la maquina que se utilizo.

Con el conjunto de oraciones seleccionadas se entren6 un modelo de BPE (por sus siglas
en inglés, Byte Pair Encoding) para cada idioma, con el fin de aprender a separarlas en las
sub-palabras mas frecuentes y armar los vocabularios que forman el conjunto de datos. Este
proceso se llevd acabo utilizando la libreria Tokenizer de OpenNMT buscando generar un
vocabulario de 30,000 simbolos distintos para cada idioma. Seguido del entrenamiento de los
modelos de BPE, se puso en ejecucién la separacion de las oraciones del conjunto obtenido
hasta el momento, en los simbolos encontrados por dichos modelos. En la Figura 17,
mostrada en la seccidon de anexos, se puede observar un ejemplo de oraciones separadas por
este proceso.

Por ultimo se juntaron todas las oraciones seleccionadas, creando solamente dos
archivos para todo el conjunto de datos. En el primero se encontrarian todas las oraciones

*  Por sus siglas en inglés, Neural Machine Translation
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repetidas tres veces en cada idioma fuente. Esto se hace asi para que el modelo aprenda a
traducir cada oracion a su equivalente en cada uno de los idiomas distintos. En el segundo se
encontrarian todas las traducciones de cada una de las oraciones fuente, en diferentes idiomas,
generando un total de 9,600,000 de oraciones. Adicionalmente se le inyectdé un simbolo
adicional a cada oracion del archivo fuente, con la informacion del idioma fuente y el idioma
a traducir. Este simbolo es la clave para crear un modelo multilingiie, como se muestra en el
articulo “Training Romance Multi-Way Model” (Senellart, 2018). Consultar las Figuras 18 y
19 para ver un ejemplo de las oraciones resultantes en dichos archivos.

Es necesario resaltar que las cantidades mencionadas anteriormente fueron las que se
utilizaron para entrenar la version final del modelo. Inicialmente se prob6 utilizar un mismo
modelo de BPE para todos los idiomas con 32,000 simbolos distintos. Luego se probo utilizar
un modelo distinto para cada idioma, utilizando 15,000 simbolos para cada modelo.
Finalmente se decidio utilizar modelos distintos de 30,000 simbolos. Ademas se extendid el
tamafio del conjunto de datos de entrenamiento para la version final del modelo. Todas las
versiones anteriores se entrenaron con 500,000 oraciones distintas, formando un conjunto
final de 6,000,000 de oraciones.

B. Entrenamiento del motor de traducciones

Para el motor de traducciones se entrend un modelo de tipo Transformer de seis capas
generales, las cuales contaron con un tamano de entrada de 512 para las capas de incrustacion,
las sub-capas del codificador y las del decodificador de cada capa general del modelo, un
tamafio de entrada de 2048 para las sub-capas Feed-Forward, 8 cabezas de atencion en las
sub-capas de Atencion propia y un valor de Dropout de 0.1. Este modelo se entrend
inicialmente durante 200,000 épocas en lotes de 4096 utilizando un GPU Nvida Tesla P100.
La version final del modelo se entrend por 300,000 épocas, utilizando la misma
configuracion.

C. Arquitectura y exposicion del motor de traducciones

Para facilitar el uso del motor de traducciones y agilizar algunas pruebas, se decidid
abstraer el modelo en una modalidad de servidor. Por lo que primero se cre6 una pequefa
abstraccion de dicho modelo alrededor de la libreria CTranslate2, una de las herramientas de
OpenNMT que sirve para exponer modelos en un ambiente de produccion. Esta libreria usa
varias optimizaciones que el modulo de traduccion del nucleo de OpenNMT no tiene
implementado, aumentando la velocidad de las traducciones, lo que permite que mejorar las
condiciones del modelo para utilizarse en ambientes de produccion (Klein, 2019). Luego se
implement6 un pequefio servidor REST, utilizando la libreria FLASK, que encapsula dicha
abstraccion con el fin de poder hacer cualquier traduccién por solicitudes REST a dicho
servidor.

Por ultimo, se cred una configuracion de Docker para que el servidor se ejecute en un
contenedor. Esto se hizo con el objetivo de poder utilizar el poder de procesamiento de un
GPU, ya que la implementacion de CTranslate2 para python solamente esta compilada con
soporte para utilizar CUDA en un contenedor Docker. Por supuesto, también se contemplo la
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posibilidad de correr el servidor utilizando el CPU de la maquina Gnicamente, por lo que se
generalizo la seleccion del dispositivo que Ctranslate2 debe utilizar para procesar las
traducciones.

D. Preprocesamiento de los datos del clasificador

Durante el preprocesamiento de los datos del clasificador se busco obtener como
resultado una tabla con los puntajes BLEU entre las Traduccioénes-Inversas de un conjunto de
parrafos traducidos por una maquina. Para lograr esto, primero se generd un subconjunto de
10,000 oraciones totalmente alineadas de los datos del Parlamento Europeo, distinto a los
usados en el entrenamiento del motor de traducciones, pero utilizando las mismas técnicas.
Para aumentar la cantidad de variaciones que se pueden encontrar en una Traduccion-Inversa,
se unieron dichas oraciones en parrafos de un minimo de 100 palabras. Luego se tradujeron
estos parrafos a cada uno de los idiomas distintos al suyo con el motor de traducciones,
generando un conjunto de 29,070 parrafos traducidos.

Luego se procedio a generar la tabla con apoyo del motor de traducciones y la libreria
NLTK para calcular los puntajes BLEU de las traducciones inversas sobre las traducciones de
cada uno de los parrafos hacia los idiomas distintos al de entrada. Es decir, para cada parrafo,
se genera una traduccion de €l mismo hacia cada uno de los idiomas distintos al actual. Luego
se traducen de regreso dichas traducciones al idioma de entrada del parrafo y se calcula el
puntaje BLEU entre estas Traducciones-Inversas y el parrafo de entrada, con el fin de medir
la cantidad de diferencias entre ellos. Este proceso se repite una vez mas, hasta generar un
segundo puntaje BLEU para todas las segundas Traducciones-Inversas realizadas sobre las
traducciones de los idiomas intermedios, utilizando las Traducciones-Inversas de la iteracion
anterior como referencia para el calculo de BLEU.

Figura 6: Proceso de generacion de una fila en la tabla de puntajes BLEU

Traduccion a lenguaje Traduccion a lenguaje

Traduccion-Inversa Traduccion-Inversa
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Todos los puntajes obtenidos se asignan a las columnas de una matriz donde la fila tiene
el mismo indice que el indice del parrafo al que le pertenecen y se asignan valores de cero
para las columnas que representan los puntajes del idioma fuente del parrafo.

Al final se le concatenan tres columnas nuevas a la matriz generada, con la informacion
del idioma de entrada, el idioma original (el idioma del parrafo antes de ser traducido por el
motor de traducciones) y el largo del parrafo. Estos datos se trasladan a una tabla de la libreria
Pandas (The pandas development team, 2020) para su visualizacion y facilitar el resto del
preprocesamiento, como la normalizacion de los valores y la eliminacion de filas
problematicas. Un ejemplo de la tabla generada se muestra en la Figura 20 de la seccion de
anexos.

E. Entrenamiento del clasificador

Para entrenar el clasificador con la tabla generada que se describe en el inciso anterior se
probaron cuatro algoritmos distintos, Red neuronal, una Maquina de vectores de soporte un
Arbol de decisiones y un algoritmo de K vecinos mas cercanos.

La arquitectura de la Red neuronal cuenta con 5 capas ocultas, una de 1024 nodos, una
de 512, una de 128, una de 32 y una de 8. Para todas las capas ocultas se maneja un nodo
adicional con el Bias y se les aplica la funcion de activacion Leaky ReLU. Por ultimo, a la
salida de la red se le aplica un Dropout de 0.5 para evitar el problema de sobre-ajuste y una
funcion Softmax para producir 4 valores que en total sumen 1. Esta red se entren6 por 4000
épocas.

La Méquina de vectores de soporte se configur6 con un niicleo de Funcidén de base
polinomial, un parametro de regularizacion de 2.0 y parametro gamma de:

1
kvarianza

(19)

ncaracterl'sticas entrada

El arbol de decisiones se configurd para utilizar el puntaje Gini como criterio de
decision de una division. Por ultimo, el algoritmo de K vecinos mas cercanos se ejecutd
utilizando 141 vecinos (aproximadamente la raiz cuadrada de la cantidad de datos de
entrenamiento).
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A continuacion se presentaran los puntajes obtenidos del modelo para el motor de

VI. RESULTADOS

traducciones, sobre el conjunto de pruebas y utilizando distintas configuraciones.

BLEU

Cuadro 1: Puntajes BLEU del modelo entrenado con un mismo BPE', utilizando un
vocabulario total de 32,000 simbolos y un conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de
oraciones, durante 200,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.339 0.327 0.241
Es 0.328 0.304 0.213
Fr 0.304 0.297 0.208
De 0.278 0.255 0.259

Promedio: 0.279

Cuadro 2: Puntajes BLEU del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un

vocabulario de 15,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de

oraciones, durante 200,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.388 0.370 0.274
Es 0.391 0.355 0.252
Fr 0.352 0.339 0.24
De 0.331 0.308 0.310

Promedio: 0.326

Cuadro 3: Puntajes BLEU del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un

vocabulario de 15,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de

oraciones, durante 300,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.384 0.368 0.272
Es 0.386 0.354 0.249
Fr 0.350 0.366 0.237
De 0.328 0.305 0.308

t  Por sus siglas en inglés, Byte Pair Encoding.
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Promedio: 0.323

Cuadro 4: Puntajes BLEU del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un

vocabulario de 30,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 9,600,000
oraciones, durante 200,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.385 0.368 0.266
Es 0.391 0.353 0.244
Fr 0.351 0.334 0.233
De 0.331 0.302 0.309

Promedio: 0.322

Cuadro 5: Puntajes BLEU del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un
vocabulario de 30,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 9,600,000
oraciones, durante 300,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.389 0.370 0.269
Es 0.395 0.354 0.248
Fr 0.356 0.337 0.237
De 0.334 0.305 0.312

Promedio: 0.325

METEOR

Cuadro 6: Puntajes METEOR del modelo entrenado con un mismo BPE, utilizando un
vocabulario total de 32,000 simbolos y un conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de
oraciones, durante 200,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.532 0.501 0.436
Es 0.554 0.475 0.400
Fr 0.529 0.491 0.393
De 0.502 0.445 0.426

Promedio: 0.474
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Cuadro 7: Puntajes METEOR del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un

vocabulario de 15,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de
oraciones, durante 200,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.584 0.550 0.478
Es 0.624 0.534 0.452
Fr 0.587 0.538 0.438
De 0.566 0.510 0.488

Promedio: 0.529

Cuadro 8: Puntajes METEOR del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un
vocabulario de 15,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de
oraciones, durante 300,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.580 0.546 0.476
Es 0.621 0.532 0.450
Fr 0.584 0.534 0.435
De 0.566 0.507 0.486

Promedio: 0.526

Cuadro 9: Puntajes METEOR del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un

vocabulario de 30,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 9,600,000
oraciones, durante 200,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.586 0.551 0.475
Es 0.629 0.535 0.450
Fr 0.587 0.536 0.435
De 0.571 0.507 0.492

Promedio: 0.530
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Cuadro 10: Puntajes METEOR del modelo entrenado con distintos BPE, utilizando un
vocabulario de 30,000 simbolos por idioma y un conjunto de entrenamiento de 9,600,000
oraciones, durante 300,000 épocas

Fuente\Objetivo En Es Fr De
En 0.590 0.552 0.477
Es 0.632 0.537 0.452
Fr 0.593 0.540 0.440
De 0.574 0.509 0.495

Promedio: 0.533

23




A continuacion se presenta el rendimiento de los algoritmos de clasificacion probados.

Red neuronal

Figura 7: Matriz de confusion de la Red neuronal sobre el conjunto de datos de

prueba
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Precision: 58.21%
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Figura 8: Cantidad de predicciones correctas obtenidas por la Red neuronal para
cada par de idiomas
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SVM
Figura 9: Matriz de confusion de la SVM sobre el conjunto de datos de prueba
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Figura 10: Cantidad de predicciones correctas obtenidas por la Maquina de vectores
de soporte para cada par de idiomas
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Arbol de decisiones

Figura 11: Matriz de confusion del Arbol de decisiones sobre el conjunto de datos
de prueba
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Figura 12: Cantidad de predicciones correctas obtenidas por el Arbol de decisiones

para cada par de idiomas
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KNN

Figura 13: Matriz de confusion del algoritmo KNN sobre el conjunto de datos de

prueba
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Figura 14: Cantidad de predicciones correctas obtenidas por el algoritmo KNN para

cada par de idiomas
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VII. ANALISIS DE RESULTADOS

La primera mejora obtenida en el rendimiento del motor de traducciones se dio al
entrenar un modelo de BPE por separado para cada idioma, como se observan en las
diferencias entre el Cuadro 1 y el Cuadro 2 en la seccion de resultados. Dicha mejora se
muestra tanto en los puntajes BLEU de cada idioma, como en los puntajes METEOR, lo cual
se puede observar en las diferencias entre el Cuadro 6 y el Cuadro 7. En el articulo “Training
Romance Multi-Way Model” (Senellart, 2018) se muestra la efectividad del acercamiento de
utilizar un mismo modelo de BPE para todos los idiomas. Sin embargo, en este articulo se
propone utilizar lenguajes de origen latin Ginicamente. En contraste, en esta investigacion se
utilizaron dos lenguajes de origen germanico y dos de origen latin. Por esta razéon se decidio
probar separar el entrenamiento de los modelos de BPE utilizados para la separacion de las
oraciones en las sub-palabras mas frecuentes, lo cual mejord el promedio de los puntajes
BLEU un 4.7% y el promedio de los puntajes METEOR un 5.5%, hecho que se muestra en
las diferencias de los promedios sobre los puntajes BLEU del Cuadro 1 y 2, y los puntajes
METEOR de los Cuadros 6 y 7.

Al comparar los resultados del Cuadro 2 con los del Cuadro 3 y el Cuadro 7 con el
Cuadro 8, se puede ver que, utilizando un vocabulario de 15,000 simbolos por idioma y un
conjunto de entrenamiento de 6,000,000 de oraciones, entrenar el modelo por 100,000 épocas
adicionales no demostr6 ser significativo. Es mas, los promedios de ambos puntajes
disminuy6 un 0.3%. Sin embargo, al aumentar el tamafio del conjunto de datos de
entrenamiento a 9,600,000 oraciones y el vocabulario de cada idioma a 30,000 simbolos,
entrenar el modelo durante 300,000 épocas en lugar de 200,000 mejord su rendimiento un
0.3% en ambos puntajes, como se puede ver en la comparacion de los Cuadros 4y 5, y en la
de los Cuadros 9 y 10 . Esto probablemente se deba a que es mas tardado para el mismo
algoritmo converger en un valor similar, si se le alimenta con una cantidad mayor de datos y
dichos datos tienen una mayor variabilidad.

Este aumento del tamafio del vocabulario y el conjunto de datos se realiz6 con el
objetivo de aumentar el rendimiento en general del modelo, permitiéndole hacer predicciones
mas variadas. Esta mejora no se puede observar en el puntaje BLEU, pues el mayor promedio
de puntajes alcanzado por esta configuracion, el cual se muestra en el Cuadro 5, es un 0.1%
menor que el mayor promedio alcanzado con la configuracion de menor tamafio, el cual se
muestra en el Cuadro 3. No obstante, al comparar los resultados del Cuadro 8 y el Cuadro 10,
se puede ver una mejora en el promedio de los puntajes METEOR, el cual es 0.4% mads alto
que el mayor promedio alcanzado por la configuracion de menor tamafio.

El mejor puntaje promedio obtenido en la métrica BLEU, utilizando la ultima
configuracion de entrenamiento, fue de 0.325. Este se calculd sobre los puntajes que se
muestran en el Cuadro 5. El mejor promedio respecto a METEOR fue de 0.533, el cual se
calculd con los datos del Cuadro 10. En comparacion, en la investigacion “Investigating
Backtranslation in Neural Machine Translation” utilizan puntajes de 0.2446 en BLEU y
0.2792 en METEOR (Poncelas et al., 2018). En el articulo “Training Romance Multi-Way
Model” consiguen un puntaje BLEU de 0.327 para traducciones de espafiol a francés y de
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0.329 para traducciones desde francés hacia espafiol (Senellart, 2018). En el articulo original
de la arquitectura Transformer, “Attention Is All You Need”, logran un puntaje BLEU de
0.284 en traducciones de inglés a aleman y uno de 0.410 en traducciones de inglés a francés
(Vaswani et al., 2017).

En cuanto a los resultados de los algoritmos de clasificacion, se puede observar que casi
todos llegaron a una precision similar, aproximadamente 58%, con la excepcion del Arbol de
decisiones, el cual unicamente llegd a 47% de las predicciones acertadas sobre el conjunto de
datos de prueba. Algo que muestran todos lo clasificadores en comun es su acierto hacia las
traducciones de origen francés, lo cual se observa en las Figuras 7, 9, 11 y 13. Para todos, el
idioma francés fue el que mostro la mayor cantidad de predicciones correctas. De igual
manera, las mismas figuras muestran que el idioma aleman es el segundo idioma con una
mayor cantidad de aciertos para todos los algoritmos de clasificacion. En cuanto a inglés y
esparfiol, las traducciones de origen inglés mostraron una cantidad mas alta de predicciones
correctas que las traducciones de origen espafiol, en las Figuras 7, 9 y 13. El Arbol de
decisiones fue el Ginico que mostro el resultado contrario, como se observa en la Figura 11.

En las Figuras 8, 10, 12 y 14, las cuales describen la cantidad de predicciones correctas
para cada par de idiomas entre los idiomas de entrada y los que se debian predecir, se observa
que los mayores contribuyentes a que francés sea el idioma con mejores predicciones son las
traducciones en espaiiol. Esto podria indicar que el espafiol es un buen idioma intermedio para
mantener la informacion de traducciones de origen francés. Pero en general, el francés
pareciera ser el idioma con mas facilidad de detectar, pues el segundo par de idiomas con una
mayor cantidad de predicciones en todas las graficas de barras también involucran al francés
como el idioma a predecir. Las traducciones en aleman que deberian predecirse como textos
originalmente en francés son las Gnicas que no muestran un resultado tan alto, pero las
traducciones en aleman muestran resultados bajos en general. Esto se probablemente se deba
a que es el idioma con los puntajes mas bajos, para el modelo del motor de traducciones. Sin
embargo, no se encontrd ninguna relacion directa entre dichos puntajes y las cantidades de
predicciones alcanzadas, para cada par de idiomas. Un ejemplo de esto son las traducciones
en aleman que deberian predecirse como textos originalmente en espafiol. Estas mostraron la
menor cantidad de predicciones correctas en tres de los clasificadores, hecho que muestran
las Figuras 8, 10 y 14. Sin embargo, el Cuadro 10 expone que los puntajes alcanzados por el
motor de traducciones para dicho par no es el mas bajo, en ninguna de las direcciones.
Adicionalmente, el mismo cuadro ensefia que ninguno de los dos puntajes entre los idiomas
espanol y francés sea el mas alto.

En el articulo “Detecting Machine-Translated Text using Back Translation” (Nguyen-
Son et al., 2019), también se muestran mejores resultados para las pruebas realizadas con
francés como idioma intermedio. A pesar de que el objetivo de esta investigacion fue distinto,
el método utilizado es esencialmente el mismo. Esto podria indicar que la eficacia de traducir
entre un idioma a otro es un factor que influencia altamente la efectividad del método.
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VIII. CONCLUSIONES

Se logrd desarrollar un modelo de Aprendizaje de maquina capaz de traducir textos
entre los idiomas inglés, aleman, espafol y francés utilizando una arquitectura de tipo
Transformer.

Se entrend dicho modelo hasta alcanzar un puntaje promedio de 0.325 en la métrica
de evaluacion automatica de traducciones BLEU y un puntaje promedio de 0.533 en
la métrica METEOR.

Utilizar un modelo de BPE por separado para cada lenguaje puede contribuir a
aumentar el rendimiento que pueda alcanzar un motor de traducciones multilingie,
basado en la arquitectura Transformer, si los lenguajes a utilizar son espafiol, inglés,
aleman y francés.

Utilizando el motor de traducciones, se generd un conjunto de datos que contenia las
diferencias de las Traducciones-Inversas de una serie de parrafos, con el cual se
entrenaron y compararon cuatro algoritmos de clasificacion que buscaran categorizar
textos seglin su idioma de origen, dentro de los propuestos en la investigacion.

Con la metodologia utilizada y la configuracion de los algoritmos mencionados
anteriormente, la Maquina de vectores de soporte muestra ser el algoritmo de
clasificacion con mejores resultados para predecir el idioma original de un texto
traducido automaticamente entre los idiomas inglés, aleman, espafiol y francés.

No se encontrd ninguna relacion directa entre los puntajes obtenidos por el motor de
traducciones y la cantidad de predicciones correctas para cada par de idiomas,
utilizando la metodologia descrita en esta investigacion.

El método propuesto en esta investigacion logra detectar el idioma original de textos

traducidos por maquina desde los idiomas espaiol, inglés, aleman o francés hacia
alguno de ellos, con una precision maxima de 58.51%.
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IX. RECOMENDACIONES

Se recomienda utilizar un conjunto de idiomas con el mismo origen para tratar de
conseguir puntajes mas homogéneos para el motor de traducciones. Con esto se podria
eliminar la posible influencia que tiene la variacion de efectividad del motor, para traducir
ciertos pares de lenguajes, sobre los resultados de los clasificadores.

Otra medida que se podria tomar para alcanzar dicha homogeneidad es entrenar un
modelo distinto para cada par de idiomas hasta que alcancen aproximadamente los mismos
puntajes. Sin embargo, esta es una tarea bastante dificil. En primer lugar, entrenar tantos
modelos por separado consume una cantidad considerablemente alta de recursos, tanto de
tiempo, como de computo. En segundo lugar, cada modelo para los distintos pares de idiomas
alcanzaria el puntaje elegido luego de un tiempo distinto de entrenamiento. Por lo que se
tendria que estar monitoreando constantemente el progreso de entrenamiento de cada modelo
para saber en que punto exacto detenerlo.

También se recomienda utilizar otra métrica para calcular las diferencias entre las
Traducciones-Inversas producidas. Es posible que una métrica distinta a BLEU presente una
nocion mas definida y certera las diferencias que se deben encontrar, cambiando la rapidez
con la que convergen las Traducciones-Inversas. Esto podria resultar en puntuaciones
totalmente distintas para los clasificadores.
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XI. ANEXOS

Figura 15: Ejemplo del conjunto de datos antes de remover las lineas especiales

iones del Parlamento Europeo,
pasado, y reitero a Sus Senorias mi
vacaciones.

<P>

Como todos han podido comprobar, el gran "efecto del ano 2000" no se ha
producido. En cambio, los ciudadanos de varios de nuestros paises han sido
victimas de catastrofes naturales verdaderamente terribles.

Sus Senorias han solicitado un debate sobre el tema para los proximos dias,

en el curso de este periodo de sesiones.

A la espera de que se produzca, de acuerdo con muchos colegas que me lo han
pedido, pido que hagamos un minuto de silencio en memoria de todas las
victimas de las tormentas, en los distintos paises de la Union Europea
afectados.

Invito a todos a que nos pongamos de pie para guardar un minuto de silencio.
<P>

(El1 Parlamento, de pie, guarda un minuto de silencio)

<P>

<SPEAKER ID=2 NAME="Evans, Robert J">

Figura 16.: Ejemplo del conjunto de datos después de remover la lineas especiales

Declaro reanudado el periodo sesiones del Parlamento Europeo,
interrumpido el viernes 17 de diciembre pasado, y reitero a Sus
Senorias mi deseo de que hayan tenido unas buenas vacaciones.

Como todos han podido comprobar, el gran "efecto del ano 2000" no se ha
producido. En cambio, los ciudadanos de varios de nuestros paises han
sido victimas de catastrofes naturales verdaderamente terribles.

Sus Senorias han solicitado un debate sobre el tema para los proximos
dias, en el curso de este periodo de sesiones.

A la espera de que se produzca, de acuerdo con muchos colegas que me lo
han pedido, pido que hagamos un minuto de silencio en memoria de todas
las victimas de las tormentas, en los distintos paises de la Uniodn
Europea afectados.

Invito a todos a que nos pongamos de pie para guardar un minuto de
silencio.
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Figura 17: Ejemplo de oraciones separadas en sub-palabras por el modelo de BPE

Por Gltimo =, quiero decir que celebro la cooperacion mantenida a raiz de
la aprobacion de la gestion =,

Saludamos hoy al AC= R y el conjunto del personal humanitario =.

Hasta el dltimo momento ha habido disputas sobre si habia que imponer por
ley los cuatro métodos de ensayo EE= VC como Gnica solucion =.

A usted le consta =, sefior Comisario =, que estas familias estan
preocupadas por su futuro =, porque estamos ante un cultivo tremendamente
social que crea =, soporta y multi= plica muchos puestos de trabajo en
aquellas regiones =,

Procur= e que su propuesta reciba una mejor acogida que la mia =.

Pero =, ;= aqui se acaba un acercamiento tan razonable =?

No obstante =, en mis observaciones =, en lugar de las tres "= L ="
empleadas por el senor Martinez =, que si no recuerdo mal =, fueron "=
letans ia =" =, "® 1is turs gia =" y "= lem= tar= go =" =, me gustaria

n n n "

emplear tres "= I =" que son "= implementacion =" =, "= ipicio =" e "=

n

imaginacion =" =,

Figura 18: Ejemplo de oraciones en el archivo final del conjunto de datos fuente para el
entrenamiento del motor de traducciones

_src_es_tgt_en Ha habido algunos aspectos positivos =, a los que ya se
han referido muchos diputados =, en particular =, la introduccion de 1la
vigilancia por satélite =, asi como la flexibilidad que permite al sector
pasar cuotas no utilizadas al ano siguiente =, y capturar cuotas del ano
siguiente =,

_src_es_tgt_de Ha habido algunos aspectos positivos =, a los que ya se
han referido muchos diputados =, en particular =, la introduccion de 1la
vigilancia por satélite =, asi como la flexibilidad que permite al sector
pasar cuotas no utilizadas al afo siguiente =, y capturar cuotas del afo
siguiente =,

_src_es_tgt_fr Ha habido algunos aspectos positivos =, a los que ya se
han referido muchos diputados =, en particular =, la introduccion de 1la
vigilancia por satélite =, asi como la flexibilidad que permite al sector
pasar cuotas no utilizadas al ano siguiente =, y capturar cuotas del ano
siguiente =,

_src_de_tgt_en Es gab einige positive Aspekte =, zu denen sich zahlreiche
Abgeordnete bereits geduBert haben =, wie insbesondere die Einfiihrung

Figura 19: Ejemplo de oraciones en el archivo final del conjunto de datos objetivo para el
entrenamiento del motor de traducciones

There are some positive features which many Members have commented upon
=, in particular the introduction of satellite surveillance =, along with
the flexibility allowing the industry to roll on quotas into the next
year and take them off quotas for the following year =.

Es gab einige positive Aspekte =, zu denen sich zahlreiche Abgeordnete
bereits geduBert haben =, wie insbesondere die Einfiihrung einer
Satelliten= {iberwachung gemeinsam mit einer Flexibilitdt =, die es der
Industrie erlaubt =, Quoten in das ndchste Jahr zu ilibernehmen und Quoten
des ndachsten Jahres bereits zu beanspruchen =.

I1 v a certains aspects positifs que de nombreux députés ont commen= tés
=, en particulier 1 ='= introduction d ='= une surveillance par satellite
=, en méme temps que la flexibilité permettant au secteur de reporter des
quotas sur 1 ='= année suivante et de les retirer des quotas de cette
anné=s e-la =,

There are some positive features which many Members have commented upon
=, in particular the introduction of satellite surveillance =, along with
the flexibility allowing the industry to roll on quotas into the xt




Figura 20: Ejemplo de tabla generada durante el preprocesamiento de los datos para los
clasificadores
TO-T1_en Ti1-T2_ en TO-T1_es Ti-T2 es TO-Ti_fr Ti1-T2_fr TO-T1_de Ti1-T2_de src origin len

0 0.830570 1.000000 0.847027 1.000000 0.0 0.0 0753269 0914226 fr en 141.0
1 0.698240 0979630 0.783569 0.908302 0.0 0.0 0704352 0822784 fr en 137.0
2 0793994 0972784 0.832323 0.963932 0.0 0.0 0707897 0.891895 fr en 121.0
3 0.894837 0.969623 0.725450 0.842605 0.0 0.0 0705540 0.873053 fr en 117.0
4 0.828548 0.959342 0.758798 0.964595 0.0 0.0 0750366 0.840804 fr en 121.0
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