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Traduccion automdtica de un conjunto de entrenamiento para extraccién semdntica de relaciones

Resumen

La traduccion automatica (TA) se utiliza para obtener corpus anotados a partir
de corpus provenientes del idioma inglés, los cuales pueden ser aplicables a diferentes
tareas de procesamiento de lenguaje natural (PLN). Teniendo en cuenta que existen
mds recursos o conjuntos de datos para entrenamiento de modelos de PLN en idioma
inglés, en este trabajo se explora la aplicacién de la TA para automatizar tareas de
PLN en el idioma espanol. De esta forma, en el articulo se describe un conjunto de
datos para la extraccién de relaciones genéricas (reACE) y la construccion de un
modelo extraccion semantica de relaciones en espaiiol (ER), basado en el conjunto de
muestras traducidas del idioma inglés al espafol. Los resultados muestran que para la
tarea de TA es necesario implementar un proceso de preedicion del corpus en inglés,
con el fin de evitar errores de traduccion, posedicion y mantener las anotaciones
del corpus original. Los modelos ER en espaiiol alcanzan medidas de precision,
exhaustividad y valor-F comparables con las obtenidas por el modelo en el lenguaje
de inglés, lo que sugiere que la traduccién automatica es una herramienta wtil para
realizar tareas de PLN en el idioma espaiiol.

Palabras clave: lingiiistica informatica, traduccién automatica, lingiiistica de
corpus, extraccion de relaciones.

Machine Translation of a Training Set for Semantic Extraction of
Relations

Abstract

Machine translation (MT) is used to obtain annotated corpus of English
corpus which can be applicable to different natural language processing (NLP) tasks.
Considering that there are more resources or data sets for training NLP models in
English language, this paper explores the application of MT to automate NLP tasks in
Spanish. Thus, the article describes a dataset for the extraction of generic relations
(reACE) and the construction of a semantic extraction model of relations in Spanish
(ER), based on the set of samples translated from English to Spanish. The results
show that for the MT task it is necessary to implement a corpus pre-editing process in
English to avoid translation and post-editing errors and maintain the original corpus
annotations. The ER models in Spanish achieve measures of accuracy, completeness,
and F-value comparable to those obtained by the model in the English language, which
suggests that machine translation is a useful tool to perform NLP tasks in the Spanish
language.

Keywords: computer linguistics, machine translation, corpus linguistics,
relations extraction.
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Traduction automatique d'un ensemble de formation pour
prelevement semantique de relations.

Résumé

La traduction automatique (TA) est utilisée pour obtenir des corpus annotés
a partir de corpus de langue anglaise, qui peuvent étre applicables 2 différents
travaux de traitement du langage naturel (NLP). En tenant compte du fait qu'il existe
davantage de ressources ou d'ensembles de données pour la formation de modeles
PLN en langue anglaise, cet article explore I'application de la TA pour automatiser
les travaux PLN en langue espagnole. Ainsi, l'article décrit un ensemble de données
pour le prélevement de relations génériques (reACE) et la construction d'un modele
de prélevement de relations sémantiques en espagnol (ER), basé sur I'ensemble des
échantillons traduits de I'anglais a I'espagnol. Les résultats montrent que pour le
travail de TA, il est nécessaire de mettre en ceuvre un processus de pré-édition du
corpus anglais, afin d'éviter les erreurs post-édition de traduction et de garder les
annotations du corpus original. Les modeles ER en espagnol atteignent des mesures
de précision, de complétude et de valeur F comparables 2 celles obtenues par le
modele en langue anglaise, ce qui suggére que la traduction automatique est un outil
utile pour accomplir des travaux PLN en langue espagnole.

Mots-clés: linguistique informatique, traduction automatique, linguistique
de corpus, prélevement de relations

Traducao automatica de um conjunto de treinamento para extracao
semantica de relacoes

Resumo

A tradugdo automdtica (TA) € usada para obter corpus anotados partindo
de corpus da lingua inglesa, que podem ser apliciveis a diferentes tarefas de
processamento de linguagem natural (PLN). Levando em conta que existem mais
recursos ou conjuntos de dados para treinamento de modelos PLN em inglés, este
artigo explora a aplicacao da TA para automatizar tarefas PLN em espanhol. Desta
forma, o artigo descreve um conjunto de dados para extracio de relagdes genéricas
(reACE) e a construgao de um modelo de extracio semantica de relagoes em espanhol
(ER), baseado no conjunto de amostras traduzidas do inglés para o espanhol. Os
resultados mostram que para a tarefa de TA € necessdrio implementar um processo
de pré-edigio do corpus em inglés, a fim de evitar erros de tradugdo e pds-edicio
e manter as anotagdes do corpus original. Os modelos ER em espanhol alcangam
medidas de acurécia, completude e valor F comparaveis as obtidas pelo modelo na
lingua inglesa, o que sugere que a tradugdo automatica € uma ferramenta wtil para
realizar tarefas de PLN na lingua espanhola.

Palavras-chave: linguistica computacional, tradugio automatica, linguistica
de corpus, extragdo de relacgdes.
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Traduccion automdtica de un conjunto de entrenamiento para extraccién semdntica de relaciones

Introduccion

El procesamiento de lenguaje natural (PLN) se ha convertido en los Gltimos
anos en uno de los campos mds relevantes de las ciencias de la computacion
y la lingtistica aplicada. Con las herramientas del aprendizaje automitico,
las mdquinas aprenden a leer, descifrar e interpretar los lenguajes humanos,
a describir, resumir, traducir e incluso a responder de manera coherente
en lenguaje natural. Asi, el PLN permite hoy en dia desarrollar soluciones de
software que entienden, analizan y responden de manera similar a la humana:
en formato de texto o voz.

El lenguaje natural (o humano) es la fuente de informacién para que las
méquinas aprendan a leer o hablar. En este sentido estas requieren de un corpus o
un conjunto de muestras para entrenarse en las tareas de procesamiento de lenguaje
natural. Es de esta forma que una méquina es capaz de aprender a comunicarse. Sin
embargo, los seres humanos se expresan de infinitas formas, hay cientos de idiomas,
dialectos y cada uno de ellos con sus propias reglas. Entonces, el reto del PLN radica
en construir una maquina capaz de identificar automaticamente los elementos del
lenguaje de orden morfoldgico, sintctico y semantico.

Asi, las mdquinas de PLN tienen en cuenta varios componentes del lenguaje:
sinticticos, gramaticales y semdnticos. El estudio de estos componentes construye un
vinculo entre la lingiiistica aplicada, la lingiiistica computacional y el procesamiento de
lenguaje natural, y en este sentido, el PLN busca construir modelos que comprendan
aspectos del lenguaje humano y automaticen tareas o extraigan informacion relevante
(Sanchez, 2010).

En este trabajo nos enfocamos en una de las tareas del PLN, conocida como
extraccion de relaciones (ER), la cual permite el reconocimiento de patrones entre
entidades nombradas (EN) tales como nombres propios, definiciones, abreviaturas,
entre otras. De esta manera, a través del reconocimiento automatico de las relaciones
se reconoce cualquier tipo de relacion semantica entre dos aspectos relevantes e
identificables en el texto. Segiin Pawar ef a/. (2017), para construir una maquina
de ER basada en aprendizaje supervisado se deben incluir aspectos morfologicos,
sintcticos e incluso semantico-léxicos tales como la categoria gramatical (POS, del
inglés Part-Of-Speech). Nasar et al. (2021) afirman que la tarea de ER requiere un
andlisis sintictico basado en segmentacion y lematizacion. Para los autores citados, la
tarea de ER es descrita como dependiente del corpus de entrenamiento, donde el éxito
de esta se relaciona con la calidad del conjunto de datos de entrenamiento (Pawar
et al., 2017; Nasar et al., 2021). De forma similar, la tarea de ER se puede aplicar
a diferentes dominios: quimica farmacéutica, salud, derecho, entre otros (Virmani
et al., 2017; Kumar, 2017).
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A continuacién, presentamos un ejemplo de la tarea de extraccion de
relaciones. El texto original: La irritacion del estomago ocurre en personas que usan
Aspirina u otros medicamentos antiinflamatorios no esteroideos con regularidad.
La extraccion indica que Aspirina e irritacion son elementos de interés y que estan
presentes en una relacion léxico-semantica. Estd relacion es ADR (del inglés Adverse
Drug Reaction), reacciones adversas a los medicamentos.

Castillo (2020) dice que para construir un modelo de ER es necesario contar
con una base de conocimiento que puede ser el resultado de la recopilacion de
textos y la anotacién de un experto o de un proceso automatizado que anote o
etiquete texto, asi como también de un modelo computacional capaz de tomar las
muestras recopiladas y etiquetadas para encontrar patrones lingiiisticos que revelen
si una oracion posee o no una relacion semdntica. Sin embargo, el autor senala la
limitacion actual de disponibilidad de conjuntos de muestras o corpus lingiiisticos,
en particular para algunos idiomas.

En este documento se propone la utilizacion de la traduccion automatica
(TA) como una solucion a las limitaciones de los corpus lingiiisticos para el idioma
espaol. Algunas de las herramientas de TA han alcanzado resultados de calidad, los
cuales pueden ser Gtiles para traducir muestras de un idioma a otro. Segiin Carrino
et al. (2020), la construccion de conjuntos de datos usando la TA no es nueva, pero
su aplicacion requiere de la experimentacion y de las implementaciones necesarias.
En este trabajo se implementa la TA como una estrategia para abordar el problema
de la extraccion de relaciones (ER) en el idioma espaiiol.

La revision de literatura muestra que los conjuntos de entrenamiento para
ER en espaiol son escasos, costosos 0 no poseen etiquetas para el entrenamiento
de modelos computacionales. En otros trabajos, para tratar este problema se han
propuesto varios enfoques tales como modelos basados en el aprendizaje para
varios idiomas (cross-lingual learning), aprendizaje profundo, extraccion de
relaciones abiertas (Ananthram et al., 2020; Lin et al., 2017; Mesquita et al., 2013;
Ni & Florian, 2019; Rodrigues & Branco, 2020; Verga et al., 2015; Zhila & Gelbukh,
2013), entre otros.

Este articulo presenta la traduccion automdtica del conjunto de
entrenamiento conocido como: reACE (Hachey et al., 2012); posteriormente,
se entrena un modelo de extraccion de relaciones genéricas y se presentan los
resultados, los cuales muestran que la estrategia de TA funciona, pues los modelos
ER en espanol alcanzan medidas de precision, exhaustividad y valor-F comparables
con las obtenidas por el modelo en lenguaje inglesa.

El documento estd organizado de la siguiente forma: en la seccion 1 se
describen los fundamentos tedricos; en la seccién 2 se explica el conjunto de datos
y el proceso de traduccidn automatico; en la seccion 3, la concepcion del conjunto
de datos en el espanol y su utilizacion en el entrenamiento para la tarea de ER, y en
la seccidn 4 se exponen las conclusiones.
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Fundamentos teoricos

A continuacion, se presentan la traduccién automatica, los modelos de ER y
los dos servicios web utilizados para la traduccion automdtica en linea, y en Gltimo
término se describe la tarea de ER basada en el conjunto de datos traducidos.

Traductor de Google y DeepL

El traductor de Google (TG) (Google Translate es su nombre en inglés) es
uno de los servicios en linea mas populares para traduccion automatica de articulos,
textos cortos, oraciones e incluso paginas web. Esta herramienta fue lanzada en 2006
y actualmente incorpora un traductor automdtico neuronal llamado Google Neural
Machine Translation (GMTS) en inglés, basado en redes neuronales recurrentes (Wu
et al., 2016; Yamada, 2019).

El traductor DeepL es una herramienta gratuita en linea similar a TG, lanzada
en 2017 y que se ha convertido en referente durante los Gltimos afios. Una de sus
ventajas es soportar la traduccion de mds de 21 idiomas e incorporar técnicas de
aprendizaje profundo tales como redes neuronales convolucionales. La calidad de las
traducciones es comparable con TG. Asi, TG y DeepL son los mejores exponentes de la
traduccion automatica (Cheng, 2019; Hidalgo-Ternero, 2021).

En esta investigacion se describen los errores encontrados en el proceso de
traduccion del conjunto de entrenamiento reACE, conjunto de datos creado para
la tarea de extraccion de relaciones (ER) en el idioma inglés. Ademas, se entrena
un modelo computacional para la extraccion de relaciones semanticas en espanol
utilizando este corpus de muestras traducidas.

Extraccion de relaciones (ER)

La ER es una tarea de extraccién de informacion (EI) que reconoce relaciones
semanticas entre entidades nombradas previamente definidas (Pawar et al., 2017). Es
comun describir la ER como un modelo de clasificacion automdtica o de aprendizaje
supervisado. El proceso inicia con la identificacion de entidades tales como personas,
lugares, organizaciones, proteinas, genes o enfermedades. Luego, el modelo
computacional debe indicar las relaciones existentes entre las entidades nombradas.
El modelo de ER reconoce las relaciones a través de los vinculos semdnticos que se
presentan entre las entidades nombradas en el texto. Algunos ejemplos de relaciones
son: “A estd casado con B”, “A es uno de los trabajadores de B”, “La A tiene un efecto
adverso a consumirse con B”, donde A y B son las entidades nombradas o elementos
de interés y presentan en el texto una relacion semdntica.

LaER hasido ampliamente estudiada para el idioma inglés, utilizando enfoques
supervisados o semisupervisados, donde existen datos de entrenamiento etiquetados
como ACE 2005, ACE 2004, reACE, ADE, Biolnfer (Gamallo & Garcia, 2017; Guan
et al., 2020; Smirnova & Cudré-Mauroux, 2018, Walker et al., 2006, Mitchell et al.,
2005, Hachey et al., 2012, Gurulingappa et al., 2012, Pyysalo et al., 2007). De los



Jefferson A. Peina-Torres - Victor Bucheli - Raul E. Gutiérrez De PiRérez

anteriores conjuntos, en este articulo se utiliza el conjunto para la extraccion genérica
de relaciones llamado reACE (Hachey et al., 2012).

Metodologia

Para la traduccién automatica se tomo el conjunto de muestras reACE del
idioma inglés; posteriormente se hizo la traduccion automatica (TA) desde los servicios
en linea descritos en la seccion anterior. Este proceso permiti6 identificar errores en la
traduccion, los cuales se catalogan en pre y posedicion. Con los conjuntos de muestras
en espaiiol se entrenan modelos computacionales para la extraccion de relaciones
semanticas (modelos ER). Finalmente, para la evaluacion de los modelos se utilizan
las métricas de precision, exhaustividad y valor-F. Los modelos en el idioma inglés y
espaiiol son comparados con las métricas anteriormente listadas.

El corpus reACE de Hachey et al. (2012) tiene etiquetadas relaciones semanticas
entre personas, organizaciones, genes y proteinas. Con un total de 5984 oraciones en
inglés, es un compilado de muestras de los conjuntos de entrenamiento ACE2004 y
ACE2005. El conjunto estd en formato XML (Extensible Markup Languaje, su nombre
en inglés) a partir del cual se extraen secuencias que se describen mas adelante. Para
el trabajo se construye un analizador (parser), que obtiene las secuencias ordenadas
en un archivo de texto plano.

Las fases llevadas a cabo en la experimentacion del TA son las siguientes:

Primera o preprocesamiento del conjunto de muestras y creacion de la lista
de oraciones por traducir.

Segunda o transformacion de listas a secuencias ordenadas: (Ringis, Elingis,
E2ingies, Singlés). La secuencia representa: la relacion en la oracién (Ringes), entre la
entidad nombrada nimero 1 (Elinges) v entidad nombrada nimero 2 (E2ingis),
relacion que se encuentra en la oracion del idioma origen (Sings).

Fase tres o traduccion de muestras, el conjunto de todas las secuencias es la
entrada para los servicios de TA en linea. Los traductores de Google y DeepL poseen
servicios en web, que permiten la traduccion de textos a través de una interfaz accesible
desde internet. Para este trabajo el proceso de traduccion se automatiza, pero necesita
la verificacion constante, dado que la mayoria de los errores en la traduccion se deben
a una mala interpretacion del texto de partida; algunos considerados como errores de
compresion (Anastasopoulos, 2019), otros problemas relacionados con el contexto,
la estructura de la oracion y su gramatica, la ortografia y el sentido mismo del texto
(Bahr et al., 2020; Haque et al., 2020; Mikeleni¢ & Tadi¢, 2020; Popovi¢, 2020). Los
traductores automaticos devuelven la version traducida al idioma espaiiol del conjunto
de secuencias. Cada secuencia obtenida tiene la forma: (REspanol, E1Espaiiol,
E2Espanol, SEspaiol). La cual es su version correspondiente a la secuencia en el
idioma inglés.

Fase cuatro, andlisis de errores de traduccion e impacto en la tarea ER.
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Fase cinco o preedicion y posedicion para correccion de errores. Para el
caso de las correcciones de preedicion se construye un subconjunto de secuencias
con preedicion y se lleva a cabo la fase tres. Finalmente, se obtiene un conjunto de
secuencias reACE en espaol y sin errores de traduccion.

En este trabajo no se incluye una posedicion exhaustiva, ya que esto puede
conllevar una edicion o construccion de todo el corpus, con una inversion de tiempo
mayor (Collantes et al., 2018). La Tabla 1 presenta los tipos de errores obtenidos en la
evaluacion de la traduccién generada por las herramientas de TA.

Tabla 1. Errores considerados generados por la traduccion automatica

Error Descripcion Abreviatura

Traduccion que carece de sentido o es absurda

en el idioma espaiiol. 55

Sin sentido

Pérdida del significado de la oracién o su
contexto por segmentacion, fokenizado u otro | DS
andlisis sintdctico.

Desarticulacion
sintactica

Mala traduccidn por error de escritura de la

Ortografia oT
5 palabra
Traduccion de entidad 0 )
Traduccion de la entidad nombrada TN
nombrada
. . Pérdida de la traduccion de una palabra en su
Terminologia . oo TR
contexto por ser propia de una ciencia
La herramienta de traduccion agrega una
Adicion palabra que no se encontraba en el texto de AD
partida
. La herramienta no t na palabr:
Omisién a herramienta no traduce una palabra de oM

forma injustificada

Entrenamiento de un modelo para ER en espaiol

En la literatura sobre modelos de ER se encuentran diferentes trabajos que
muestran que los modelos basados en el aprendizaje supervisado obtienen mejores
resultados que otros enfoques (Belinkov & Glass, 2019). Para el idioma espaiiol se
han realizado algunos acercamientos utilizando técnicas de aprendizaje profundo,
enfoques abiertos y multilingiies (Torres et al., 2018; Zhila & Gelbukh, 2013). En este
trabajo se entrenan tres modelos de ER basados en maquina de soporte vectorial (SVM).
Esta técnica es utilizada frecuentemente en la literatura para construir modelos de ER
(Zelenko, 2003; Bach & Saamer, 2007; Zhang, 2017; Torres et al, 2018). El primer
modelo es una SVM-ER para el idioma inglés, el cual estd basado en el conjunto de
datos reACE original; el segundo, una SVM-ER, basado en el conjunto de datos reACE
traducido automdticamente; y el tercero, una SVM-ER, basado en el conjunto de datos
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reACE traducido automaticamente, verificados los errores de traduccion y preeditado.
Los modelos SVM-ER en inglés y espaiiol utilizan las caracteristicas que se presentan
en la Tabla 2.

Tabla 2. Caracteristicas consideradas para los modelos de aprendizaje automitico SVM-ER
inglés y SVM-ER espaiiol

Categoria Caracteristica

Caracteristicas sintdcticas Categoria gramatical

Arbol sintactico

Caracteristicas de las palabras | Palabra en maytscula

Palabra etiquetada en corpus

Caracteristicas de las oraciones | Persona del verbo en la oracion (1. Primera, 2.
Segunda, 3. Tercera, 0. Cualquier otro)

Modo del verbo en la oracién (1. Infinitivo, 2.
Gerundio, 3. Participio, 0. Cualquier otro

Resultados y discusion

La Tabla 3 muestra la frecuencia de errores de traduccion de cada una de
las herramientas de traduccién. Los errores de TA se presentan a través de la
frecuencia de aparicion del tipo de error. De acuerdo con los errores considerados,
estos fueron tratados como errores de preedicion. Los resultados muestran que de
las 5984 oraciones del conjunto reACE, en 465 oraciones se encontraron problemas
de traduccion. Los errores mas comunes son por ortografia, terminologia y omision.

Tabla 3. Frecuencia de errores de traduccion de cada una de las herramientas de traduccion

Errores TG Errores DeepL

SS 1 SS 1
DS 2 DS 1
oT 42 | OT 30
N 5 TN 4
TR 8 TR

AD 1 AD 2
oM 3 oM 9
Total 62 | Total 53
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La calidad de las muestras en el idioma espaiiol influye en el aprendizaje
del modelo, debido a que los modelos de SVM-ER se estiman a partir de un proceso
de entrenamiento. El proceso de preedicién es no exhaustivo y mantiene el uso del
lenguaje y su naturaleza, se corrigen errores que pueden impactar la tarea como
la traduccion de las entidades nombradas o como la ortografia que impide que las
oraciones conserven su sentido. Algunos ejemplos de correcciones realizadas al
corpus se listan a continuacion:

*  Laabreviaturas y acronimos fueron reemplazados usando un diccionario
(thesaurus) del idioma inglés, por ejemplo, palabras como CEOQ, fueron
convertidas a Chief Executive Officer.

*  Las contracciones que son ampliamente utilizadas en inglés fueron
expandidas; por ejemplo, palabras como He «d, You <re o She <s. Estas
contracciones no fueron traducidas correctamente y por lo tanto se utiliza
la expresion completa en inglés. Asi, fueron expandidas directamente en
el texto origen a palabras como He had, You are o She is.

*  Eninglés es comtn utilizar el carcter (-) para las palabras compuestas,
el simbolo indica que no deben ser separadas o deben leerse juntas, de
otra forma perderia el sentido en la oracién. En esta investigacion se
realiz6 la separacion de este tipo de palabras y caracteres. Por ejemplo,
wheelchair-bound, que seria traducido como «silla de ruedas-atada»,
fue automaticamente traducida como «en silla de ruedas».

Como consecuencia, los errores de ortografia (OT) se reducen en 40 %
para el traductor de Google y en 50 % para el traductor DeepL. Esto sugiere que la
revision o preedicion de los textos en el idioma origen es una tarea importante. A
continuacion, se listan otros errores que pueden impactar el rendimiento del proceso
de entrenamiento del modelo ER y a los que no se dio solucion en el corpus de
espaiiol obtenido:

e  Latraduccion errénea del verbo 7o be, que puede tener un impacto en
el proceso de ingenieria de caracteristicas para la construccion de un
modelo ER.

*  La modificacion de los articulos indeterminados o indefinidos como:
un, uno, unos, unas. Que se considera como un problema de adicién
en la traduccion. Este cambio puede impactar el contexto de la oracién
o referencia a una Entidad Nombrada.

Aunque la traduccion al espaiiol suele presentar errores de terminologia y
de pérdida del sentido en la oracion, ya sea por adicién u omision (Pastor, 2018),
las herramientas de traduccion seleccionadas para este trabajo permitieron traducir
el corpus reACE, manteniendo el sentido y el significado de las palabras de las 5519
oraciones. Esto sugiere que las muestras pueden ser utilizadas para el entrenamiento
de una tarea especifica de procesamiento de lenguaje natural (PLN) o extraccion de
informacion (EI) en el idioma espafiol.
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Para el desarrollo de la tarea de extraccion semantica de relaciones se presentan
tres modelos de acuerdo con su fuente de entrenamiento, i) el corpus de datos de
reACE en su version en inglés, ii) la TA al espanol y iii) la TA al espanol con preedicién
de errores. Los modelos predictivos se construyen en una técnica tradicional para la
solucion de la tarea de extraccion de relaciones, las maquinas de soporte vectorial
(SVM, por sus siglas en inglés) (Zelenko, 2003; Bach & Sameer, 2007; Zhang et al.,
2017; Torres et al., 2018).

Las SVM se construyeron mediante un proceso estindar de entrenamiento
y evaluacion de un modelo de aprendizaje supervisado (para mas informacion ver
Kramer et al., 2016). La Tabla 4 presenta los resultados del modelo SVM, para el
conjunto reACE 2004 y reACE 2005; asi se obtiene una perspectiva completa de todo
el conjunto de datos reACE (Hachey et al., 2012). En la Tabla 4 se exponen los valores
de las medidas de precision (P), exhaustividad (E) y valor-F (F1) (precision, recall y
F-value, por sus nombres en inglés). Los valores relevantes para la comparacion de las
métricas se marcan con negita.

Tabla 4. Resultados del modelo SYM

reACE 2004 reACE 2005

P E F1 P E F1
Inglés 81 % 47 % 60 % 73 % 37 % 49 %
Espanol 81 % 39 % 55% |75% |33% 47 %
Espaiiol 80 % 47 % 59 % 73 % 36 % 48 %
(preedicion)

Las métricas para los modelos en espafiol son comparables a las obtenidas
para el idioma inglés, lo que indica que el conjunto de datos y las muestras traducidas
son representativas en los dos idiomas. Adicionalmente, las métricas muestran que
el modelo tiene un excelente desempefio para la tarea de extraccién de relaciones
semanticas entre entidades nombradas para el idioma espaiiol.

De esta manera, la métrica de precision (P) mide la calidad del modelo en la
clasificacién de relaciones; los tres modelos oscilan entre el 73 y el 81 %, se destaca
el modelo para el idioma espaol sin preedicion. Y la métrica de exhaustividad (E)
mide la cantidad de relaciones que es capaz de extraer; los tres modelos oscilan entre
el 33y el 47 %, y se destaca que los modelos para el idioma espafiol e inglés obtienen
valores similares. El valor-F es una métrica que combina las anteriores, precision y
exhaustividad. Los valor-F del modelo para el idioma espaiol son comparables con el
modelo para el inglés.
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Conclusiones

En este articulo se presenta la traduccion de un conjunto de muestras para
el entrenamiento de modelos computacionales que realicen la tarea de extraccién de
relaciones semdnticas entre entidades nombradas (ER). Se utiliza el corpus reACE
traducido, como conjunto etiquetado para la tarea de ER en el idioma espaol. Este
conjunto de muestras automdticamente traducidas permitié construir un modelo
para la tarea ER en el idioma espanol, lo que muestra la eficiencia y el potencial que
tiene la TA, asi como también las facilidades de automatizacion con las TA en linea. El
potencial de este trabajo deja ver que la TA es aplicable a otros corpus de datos propios
de otras tareas de PLN, en los cuales no hay conjuntos de datos en el idioma espaiiol,
pero si existen para el idioma inglés.

Las herramientas de Google y DeepL. muestran que tienen un buen rendimiento
en la comprension e interpretacion de las oraciones para su posterior traduccion. A
pesar de su alta tasa de precision en la traduccion, ambas herramientas tuvieron
errores al traducir correctamente abreviaturas, términos y articulos. La mayoria
de los errores fueron tratados con preedicion no exhaustiva, pero existe una gran
variedad de imprecisiones relacionadas con las acepciones de algunas palabras y el
contexto donde son utilizadas, falso sentido, contrasentido, anglicismos, entre otras.
Sin embargo, para el conjunto reACE estos errores tienen una ocurrencia minima.

El modelo SVM implementado para este trabajo muestra que la técnica de
extraccion de relaciones descrita ofrece buenos resultados, lo que implica la viabilidad
para desarrollar otras tareas de PLN basado en ER, como por ejemplo resumidores
automdticos. Asi como también poner en marcha tecnologias basadas en PLN para
el idioma espafiol. Esto muestra que el corpus traducido permite la extraccion de
relaciones semdnticas entre entidades nombradas de una forma eficiente. Los
resultados dejan ver que las métricas de evaluacion estin cercanas entre los dos
idiomas, es decir, reACE es un conjunto de datos que posee una muestra relevante
para la tarea de ER en el idioma espanol. Sin embargo, el rendimiento de los modelos
de ER puede tener mejoras si se aplica ingenieria de caracteristicas o se efectia una
revision exhaustiva de caracteristicas 1éxico-semdanticas propias del idioma espaiol;
por otra parte, se puede elaborar un modelo de aprendizaje profundo. Estas mejoras y
un modelo con aprendizaje profundo se consideran como trabajo futuro.
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