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RESUMEN

La traduccion automatica de lenguas indige-
nas de bajo recurso enfrenta importantes desa-
fios derivados de la escasez de corpus digita-
les, la variacidon dialectal y la complejidad lin-
glistica. El objetivo de este trabajo fue desa-
rrollar y evaluar un traductor automatico hfidh-
nu-espanol basado en una red neuronal per-
ceptron multicapa entrenada mediante un al-
goritmo estadistico-probabilistico (EyP), fun-
damentado en el Teorema del Limite Central.
Se gener6 una metodologia que permitiera rea-
lizar el ajuste de pesos y sesgos a partir de pro-
babilidades de error estimadas estadisticamen-
te, sin emplear derivadas explicitas, diferencian-
dolo de los algoritmos clasicos de entrenamien-
to neuronal como Backpropagation y Levenberg—
Marquardt. Se utilizd una estrategia de vecto-
rizacion a nivel de caracter para representar
palabras del hifidhfiu como vectores numeéri-
cos de longitud fija, lo que permitid capturar
regularidades fonético—estructurales entre am-
bas lenguas. El desemperfio del traductor se eva-
lué utilizando un corpus léxico de 145 pala-
bras, métricas estadisticas objetivas a través
del error cuadratico medio (ECM), validacién
cruzada k-fold y comparaciones directas con
algoritmos de entrenamiento tradicionales. Los
resultados mostraron que el algoritmo EyP al-
canzo menores ECM y una convergencia mas
estable, especialmente en escenarios de datos
limitados, aunque con un mayor numero de épo-
cas. En conjunto, los hallazgos confirman que
el enfoque EyP propuesto constituye una alter-
nativa robusta y viable para la traduccién auto-
matica hfidhfiu-espanol, contribuyendo a la pre-
servacion de lenguas indigenas.

PALABRAS CLAVE: traduccién automatica, len-
gua indigena, hiidhfiu, espafiol, redes neurona-
les.

ABSTRACT

Machine translation of low-resource indigenous
languages faces significant challenges stemming
from the scarcity of digital corpora, dialectal va-
riation, and linguistic complexity. The aim of
this work was to develop and evaluate a Hriidh-
fiu-Spanish machine translator based on a
multilayer perceptron neural network trained
using a statistical-probabilistic (S&P) algori-
thm grounded in the Central Limit Theorem.
A methodology was generated that would allow
the adjustment of the weights and biases based
on statistically estimated error probabilities,
without employing explicit derivatives, diffe-
rentiating it from classical neural training al-
gorithms such as Backpropagation and Leven-
berg—Marquardt. A character-level vectorization
strategy was used to represent Hndhfiu words
as fixed-length numerical vectors, allowing for
the capture of phonetic-structural regularities
between the two languages. The translator’s
performance was evaluated using a 145-word
lexical corpus, objective statistical metrics
through the Mean Square Errors (MSE), k-fold
cross-validation, and direct comparisons with
traditional training algorithms. The results show
that the S&P algorithm achieves lower MSE
and more stable convergence, especially in data-
constrained scenarios, albeit with a greater
number of epochs. Overall, the findings confirm
that the proposed statistical-probabilistic appro-
ach constitutes a robust and viable alternative
for Hndhfiu—Spanish machine translation, con-
tributing to the preservation of indigenous lan-
guage.

KEYWORDS: machine translation, indigenous
language, Hndhtiu, Spanish, neural networks.
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INTRODUCCION

La traduccién automatica consiste en transfor-
mar un texto desde una lengua de origen hacia
otra de destino, generando como resultado un
texto traducido. Este proceso se ha convertido
en un recurso de gran utilidad para apoyar la
labor de traductores humanos, impulsar inves-
tigaciones linglisticas, facilitar la creacién de
diccionarios de manera automatica, desarrollar
analizadores de lenguas, mejorar sistemas de
recuperacion de informacion y fortalecer he-
rramientas de traduccién multilingiie (Santia-
go y col.,, 2024; Gonzalez-Servin y col., 2025).

En México, algunos estados presentan un alto
porcentaje de poblacion hablante de lenguas in-
digenas como Oaxaca (27.3 %), Yucatan (26.1%),
Chiapas (234 %), Quintana Roo (14.1 %) y Gue-
rrero (13.9%). Cifras que evidencian la rique-
za cultural y linguistica del pais, ya que estas
lenguas no son solo medios de comunicacion,
sino también expresiones de identidad y tra-
dicion.

El 86 % de los hablantes indigenas vive en su
estado natal, el 137 % ha migrado dentro del
pais y solo el 0.3% nacié en el extranjero, re-
flejando un fuerte arraigo territorial. En cuan-
to a la migraciéon reciente, el 964 % de los
hombres y el 97.6 % de las mujeres hablantes
no migraron en los ultimos 5 afos, lo que re-
fuerza la conexidon entre lengua, territorio e
identidad (INEGI, 2024). Este contexto tiene
implicaciones significativas para politicas lin-
glisticas, educativas y culturales. El reconoci-
miento legal de las lenguas indigenas como
lenguas nacionales ha fomentado su inclusion
en medios, educacién y espacios publicos, for-
taleciendo asi la diversidad cultural, de acuerdo
con el Instituto Nacional de lenguas indigenas
(INALI, 2015). Las lenguas mas habladas en
México, son el nahuatl (23.6 %), maya (124 %),
tzeltal (7.9 %) y zapoteco (7.2 %) (INEGI, 2024).

Aunque menos mencionada, la lengua otomi o
hindhfiu, como la denominan sus hablantes, es
parte de la familia otomangue, subgrupo oto-
pame. Segun Lastra (2010), se concentra en
los estados de Querétaro, Estado de México e
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Hidalgo. E1 INEGI (2015) reporté 307 928 ha-
blantes, e Hidalgo concentro6 al 394 % (121 442
personas), particularmente en el Valle del Mez-
quital.

La elaboracion de corpus (textos o documen-
tos) paralelos, la tokenizacién (divisién de un
texto en unidades menores) automatica y el
disefilo de una metodologia para la traduccion
hiidhiiu-espariol son estrategias que permiten
contribuir a la preservacion de las lenguas na-
tivas como el otomi (De-la-Vega, 2017; Escor-
za-Sanchez y col., 2018). Uno de los retos cen-
trales radica en obtener traducciones confia-
bles del hidhfiu al espafiol, particularmente
debido a la escasa disponibilidad de corpus.
La mayoria de los textos se encuentran en for-
mato fisico o no estan accesibles digitalmen-
te (Hernandez-Cruz y col., 2010; Hernandez-Pé-
rez y col., 2020). Asimismo, la estructura gra-
matical del hiidhfiu representa un desafio, pues
la creaciéon manual de reglas y su implemen-
tacion pueden resultar complejas y demandar
gran esfuerzo. A esto se suman problemas co-
mo la falta de estandarizacion ortografica, la
presencia de multiples variantes dialectales y
la carencia de herramientas linguisticas esen-
ciales como lematizadores (programas que in-
tentan encontrar la raiz de las palabras), eti-
quetadores gramaticales y tokenizadores espe-
cializados (Hinton y Hale, 2001; HaCohen y col.,
2020).

Se han desarrollado diversos esfuerzos para
preservar esta lengua. Aguilar-Santiago y Gar-
cla-Zufiiga (2023) documentaron iniciativas
desde el aflo 2000 orientadas a fortalecer las
lenguas originarias realizadas por autores co-
mo Hinton y Hale (2001) y Dyson y col. (2007;
2016). Entre estas acciones destacan corpus
digitales, diccionarios y materiales educativos.
Gallardo-Arias (2012) presenté un libro con
vocabulario basico otomi, desarrollado con apo-
yo de estudiantes en actividades de vincula-
cion comunitaria, abarcando frutas, animales,
numeros, colores y partes del cuerpo. Hernan-
dez-Cruz y col. (2010) y Vargas-Garcia (2017)
documentaron un diccionario hfidhfiu en el
Valle del Mezquital, con recursos escritos y
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orales. De-la-Vega (2017) publicd un libro que
promueve la cultura e identidad otomi a tra-
vés de temas cotidianos. Hernandez-Pérez y
col. (2020), ante la escasez de materiales pe-
dagdgicos en lenguas originarias para nivel
basico, disefiaron un libro electronico enfo-
cado al rescate del hfidhfiu, respondiendo a
las necesidades de nifios indigenas y enfren-
tando el desplazamiento lingiistico. Finalmen-
te, Escorza-Sanchez y col. (2018) desarrolla-
ron una aplicacién movil para promover el
aprendizaje del hidhfiu en escuelas bilingles
de Ixmiquilpan.

Por otra parte, la traduccién automatica ha
evolucionado desde enfoques basados en reglas
lingtiisticas y modelos estadisticos hacia arqui-
tecturas sustentadas en redes neuronales pro-
fundas. Las redes neuronales, junto con sus ext-
ensiones, unidad de memoria a largo y corto
plazo (LSTM, por sus siglas en inglés: Long
Short-Term Memory) y la unidad recurrente ce-
rrada con compuertas (GRU, por sus siglas en
inglés: Gated Recurrent Unit) (Remus y O’Co-
nnor, 2001; Ojeda y col., 2019; Mohebali y col,,
2020; Khoussi y col,, 2021; Linka y col.,, 2022;
Chongchong-Li y col, 2024), permitieron avan-
ces significativos en la traduccion secuencia
a secuencia. Posteriormente, dichas arquitec-
turas fueron superadas por los modelos ba-
sados en mecanismos de atencion, particular-
mente los transformadores (transformers), ar-
quitecturas especializadas introducidas for-
malmente en el trabajo “Attention is all you
need” (Vaswani y col, 2017). Estos modelos
han demostrado un desempeflo sobresaliente
en traduccion automatica y otras tareas de
procesamiento del lenguaje natural, dando lu-
gar a modelos preentrenados como Represen-
taciones de Codificador Bidireccional a partir
de Transformadores (BERT, por sus siglas en
inglés: Bidirectional Encoder Representations
from Transformers), el Transformador Genera-
tivo Preentrenado (GPT, por sus siglas en in-
glés: Generative Pretrained Transformer) y el
modelo preentrenado mediante un Transfor-
mador Autoregresivo Bidireccional (BART, por
sus siglas en inglés: Bidirectional and Auto-
Regressive Transformers), Red de Longitud Ex-
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trema (XLNet, por sus siglas en inglés: eXtra
Length Network), y el convertidor de palabra
en vector (Word2vec, por sus siglas en inglés:
Word to Vector) (Kurniawan y Maharani, 2020;
Nurdin y col, 2020; Celik y Kog, 2021; Singh
y col., 2022; Ramos-Aguilar y col., 2025).

A pesar del predominio de los transformado-
res, las redes neuronales tradicionales conti-
nuan siendo relevantes en escenarios con re-
cursos computacionales limitados o conjuntos
de datos reducidos, como es el caso de mu-
chas lenguas indigenas. Su menor comple-
jidad y su capacidad para modelar dependen-
cias secuenciales, las convierten en alternati-
vas viables cuando el entrenamiento de mode-
los de gran escala resulta inviable (Sennrich
y Zhang, 2019).

En México, se han desarrollado propuestas re-
cientes que emplean inteligencia artificial (TA)
para la traduccion y preservacion de lenguas
indigenas (Santiago-Benito y col, 2024; Gon-
zalez-Servin y col., 2025), incluyendo la trans-
ferencia de patrones a modelos preentrenados
v el uso de herramientas avanzadas para el
analisis de audio. Estos trabajos destacan la
efectividad de los enfoques neuronales actua-
les, pero también subrayan la necesidad de
metodologias adaptadas a contextos de datos
limitados e integradas con el conocimiento lin-
glilstico de las comunidades hablantes.

El objetivo de este trabajo fue desarrollar y
evaluar la capacidad de precision y estabili-
dad de un modelo de traductor automatico de
hiidhfiu-espariol, basado en una red neuronal,
usando un entrenamiento fundamentado en el
andlisis de datos estadisticos, asi como com-
parar su desemperio de manera cuantitativa
con algoritmos de entrenamiento Backpropa-
gation y Levenberg-Marquardt, mediante el uso
del error cuadratico medio; y contrastar de for-
ma cualitativa con los sistemas de IA genera-
listas como ChatGPT y Grok.

MATERIALES Y METODOS
Arquitectura de la red neuronal
Se utilizo una red perceptron multicapa entre-
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nada, usando un analisis de datos estadisticos.
Matematicamente, se tiene para cada neurona
jen la capa [ una entrada:

(k) =) Wi (k)y " (k) + b (k)

7

@

Donde:

Wj(il): el peso que conecta la neurona 7 de la ca-
pa (I-1) con la neurona j de la capa [

l.by) (k) = el sesgo de la neurona j en la capa L.
g (k) = la activacion de la neurona i de la capa
anterior.

Para la activaciéon de la neurona en la capa an-
terior se utiliza la siguiente ecuacion:

g; (k) = [h; (k)]

Donde:

¥ [] = una funcion de activacion; entre las mas
comunes estan las de saturacion, sigmoide y
tangente hiperbolica, que poseen dimensiones
compatibles. En este caso, se emplea la fun-
cién tangente hiperbolica como activacion (Ba-
ruch y col.,, 2017; Ojeda y col., 2019), para la ar-
quitectura mostrada en la Figura 1.

)

Algoritmo de aprendizaje

El algoritmo de aprendizaje se propuso como
un algoritmo estadistico-probabilistico (EyP),
que se empled en la red, considerando que el
error, definido como la diferencia entre la en-
trada y salida, puede ser predicho por la red
neuronal, esto es:

el (k) =y; (k) -

Donde:

egl) (k) = error.
y; (k) = entrada.
gt (k) = salida.

El modelo de aprendizaje se muestra en la Fi-
gura 2, donde se incluye el algoritmo EyP pro-
puesto, basado en el analisis de datos mues-
trales obtenidos mediante muestreo aleatorio
(Ojeda-Misses y col, 2024), con el fin de ase-
gurar resultados validos, estables y generali-
zables. Se fundamenta en el Teorema del Li-
mite Central (TLC), que establece que, con
muestras suficientemente grandes, la distribu-
cién de la media muestral se aproxima a una
normal, sin importar la distribucidon original
(Oakland y Oakland, 2024). Esto permiti6 estimar
probabilidades de error sobre la media usando la

/ Wi(k+1)
4

9.

W(k)

s

A

%)

&

NN/

[N IAN AN

B Figural. Arquitectura de un modelo de unared neuronal multicapa mediante correccion de error.
Figure 1. Model architecture of a multilayer neural network using error correction.
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y(k+1)

y(K)

>| Sistema

e(k+1)

A)I Red neuronal

y(k+1)

Algoritmo

de
aprendizaje

B Figura?2. Modelo de aprendizaje usando el algoritmo propuesto.
Figure 2. Learning model using the proposed algorithm.

distribucion normal, util para intervalos de con-
flanza y pruebas de hipdtesis. El algoritmo pro-
puesto aplicd dichos conceptos tomando mues-
tras de la salida de la red neuronal y calculan-
do su media y desviacion estandar.

g1 () + 957 () + - +40" (B)

y; (k) = - (4)

Para las primeras n muestras, aplicando la ley
de los grandes numeros, se consideré que los
promedios muestrales convergen y, por lo tan-
to, convergen en probabilidad al valor espe-
rado 7 (¥) cuando n — co. Debe tenerse en
cuenta que, mientras mayor sea el numero de
muestras, mas refinados y detallados seran los
resultados estadisticos. Posteriormente, se ob-
tuvo la desviacion estandar utilizando los da-
tos de la ecuacion (4):

(5)

i (95 (k) — g5 (k)"
aj(k):\/zj_ (9 (73 7; (k)

A continuacion, se utilizo el TLC, el cual
ayudoé a determinar la forma de la distribu-
cion muestral de los datos obtenidos:

CienciaUAT |

CienciaUAT. 20(2): xx-xx (Ene-Jun 2026). ISSN 2007-7858

Donde:

y, (k) =la salida del sistema.

g; (k) = la media estimada de los datos g~ (k) es-
timados en la salida de la red neuronal.

eg.L) = el error dado por la diferencia ¥; (k) — #; (k).
o; (k) =ladesviacion estandar.

€ = es una constante que permite que no haya
divisibilidad entre cero cuando la desviacion es-
tandar decrezcay tienda a cero.

En el contexto del TLC, Z, (k) es un valor es-
tandarizado que indica a cuantas desviaciones
estandar se encuentra una media muestral con
respecto a la media poblacional (Ojeda-Misses
y col.,, 2025). Esto permite utilizar la distribu-
cion normal estandar para calcular probabili-
dades de error, incluso cuando los datos pro-
vienen de una distribucion no normal (Ander-
sony col, 2008; Ojeda-Misses y col., 2024).

El TLC permite estandarizar la media muestral,

calcular z, (k) respecto a la media poblacional
en errores estandar y estimar probabilidades de
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error. Es fundamental para construir interva-
los de confianza y realizar pruebas de hipod-
tesis. Una vez estimada 2, (k), 1a probabilidad es:

PP (k) = (2 (k)

W)

Donde:
& (k) = la funcion de distribuciéon acumulada
(FDA) de la distribucién normal estandar.

En términos de célculo, la probabilidad acumus-
lada se expresa como:

Z
1 —t?
20) = [t @
’ JV 2
Donde:
& (k) = es la funcion de distribucion acumula-

da en términos de z; (k).
t = es la variable de integracion.

1 -
ezt

Ven
lidad.

= es la funcidn de densidad de probabi-

La funcidén probabilistica expresa la probabi-
lidad de que una variable adopte un valor par-
ticular, mientras que la funcién de distribucion
muestra la probabilidad acumulada hasta un
cierto valor.

Ajuste de parametros de la red neuronal

El ajuste de los parametros de la red neuro-
nal, especificamente los pesos sinapticos y los
sesgos, se llevd a cabo mediante un proceso
iterativo de aprendizaje en el que se emplea-
ron funciones de activacion no lineales, co-
mo la sigmoide y la tangente hiperbodlica. Es-
tas funciones permitieron introducir no linea-
lidad en el modelo y regular la propagacién
de la sefial a través de las capas, facilitando
la minimizaciéon del error entre la salida es-
timada y la salida deseada, y contribuyendo
asi a la convergencia estable del algoritmo de
entrenamiento.

Pesos sinapticos

Permiten determinar la importancia relativa
de las conexiones neuronales, al reflejar el gra-
do de influencia que una palabra o caracte-
ristica especifica del idioma de origen ejerce
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sobre la seleccion de una palabra en el idio-
ma de destino. De este modo, el analisis de los
pesos proporciona informacion relevante so-
bre el proceso de aprendizaje y la contribucién
de cada entrada al resultado final.

(L) (L)
Pj (k) — e*Pj (k)

€))

L) _ .(L) _ €
AW]Z f (P] (k)> er(L)(k) +e_Pj(L)(k)

Donde:

AW;iW= representa el ajuste del peso sinaptico
de la capa [, definida por una funcién tangen-
te hiperbdlica en términos de la probabilidad
de error P].(L) (k).

Se puede observar que AW estd en funcidon
de la probabilidad Pj(L) (k). Finalmente, los pe-
sos sinapticos son actualizados de forma pro-
babilistica como:

Wi n0ew,ion,Aw;i®  10)
Donde:
W, = representa el peso sindptico actualizado
delaultima capal.
w;i) = es determinado como el peso sindptico an-
terior.
Aw;i® = representa el ajuste del peso sindptico
de la capa I.
n,= es definida como la tasa de aprendizaje pa-
ra el peso sindptico.

Los sesgos (biases)

Permiten ajustar el nivel de activacién de las
neuronas, actuando como términos indepen-
dientes que desplazan la funciéon de activa-
cidon. Estos valores adicionales posibilitan que
una neurona se active o inhiba independien-
temente de las entradas, lo que incrementa la
flexibilidad del modelo y mejora su capacidad
de representacion.

M _ (L) _ L
) =5 (o0 w) - — L
1+e b ® 1)
Donde:
Abg.l) = representa el ajuste del sesgo de la ca-

pa [, definida por una funcidén sigmoide en tér-
minos de la probabilidad de error pj(L) (k).
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Se puede observar que, para el sesgo, se define
como una funcién en términos de la probabi-
lidad Pj(L) (k). Finalmente, los sesgos son actua-
lizados de forma probabilistica como:

bg? e—-bﬁ” 7L77243b§” (12)
Donde:

bﬁ?z representa el sesgo actualizado de la ultima
capa L.

bg.’) =es determinado como el sesgo anterior.
ApY=representa el ajuste del sesgo de la capa .
n,= es definida como la tasa de aprendizaje pa-

ra el ajuste del sesgo.

Considerando como referencia que el algo-
ritmo de BP usa la funcién de error e (k),
que actua como un mecanismo de ajuste, cu-
yo fin es aplicar los ajustes correspondientes
al vector de pesos sindpticos Wi (k) en las
neuronas de cada capa. En este caso, no se
emplea directamente el error numérico, sino
la probabilidad de error Pj(L) (k), que permite
medir qué tan probable es que la neurona j
de la capa de salida haya contribuido en el
error y asi ajustar los pesos y sesgos. Ade-
mas, se considera el indice de desempefio, de-
finido como:

1 &
YOEEDY ! a3

Donde:
L = el numero de neuronas en la capa de salida.
eg.l) = definido como el error.

Vectorizacion de palabras

Se utilizd el contexto del procesamiento de
lenguaje natural, para transformar palabras
o0 secuencias de texto en vectores numéricos
que preserven (Allgaier y col., 2024; De-la-To-
rre, 2025), en lo posible, caracteristicas utiles
del lenguaje original. Dado que las redes neu-
ronales solo pueden operar sobre datos numé-
ricos, el alfabeto para el hiidhfiu se definid co-
mo el siguiente conjunto ordenado:

alfabeto={a,4,a, b,c,d, e, é,f g h,i1jk 1 mn, i,
0,0,p,q, 1, 8,t,u, U, v, W, XY, z!,(espacio)}.
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Este conjunto de caracteres usado en la lengua
hiidhiiu es denotado por A:

,Gn} (14)

A= {CL],CI,Q,
Donde:
as,ag ...,a, representan los caracteres ordena-
dos segun su posicion.

En este caso, el conjunto incluye no solo los
caracteres estandar del alfabeto espafiol, sino
también las vocales acentuadas y la letra n.
La posicién de cada caracter en el conjunto se
puede usar para asignarle un valor numérico
real. Entonces, un caracter ceA se define co-
mo:

f(c) =index(c)+1/N (5
Donde:
index(c) =la posicion del caracter.

N = el numero total de caracteres en el alfabe-
to.

Es importante mencionar que, si el caracter no
pertenece al alfabeto, se le asigna el valor de O.

Dado que cada caracter tiene un valor numé-
rico, una palabra se transforma en un vector
de longitud fija. Se considera que una palabra
esta formada por una secuencia de caracteres.

El vector de la palabra se define como:

?(:(f(C1),f(02);---7f(Cm))7

Si m < index del vector (posicion numérica), se
rellena con ceros hasta alcanzar la longitud de-
seada. Si m > index, se trunca a los primeros
20 elementos. Esta normalizacion asegura que
todos los vectores tengan la misma dimension,
lo cual es un requisito para procesarlos con la
red neuronal. En este caso, la longitud de las
palabras es a lo mas de 20 letras, por lo tanto,
el vector se define como:

(16)

X = (f(c1), f(c2), £(c3), 0,0,...,0) € R (A7)
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Finalmente, el corpus vectorizado se construye
aplicando este proceso a cada palabra de la
lista de palabras en hindhfiu. Por ejemplo, da-
da una lista de tres palabras en hnihnu, cada
palabra se transforma en un vector de longi-
tud fija y el conjunto completo de vectores se
presenta como una matriz definida como:

.
X

—
X

—

X3

D = c R3><20

(18)

La matriz D es el corpus de palabras de en-
trada, definido como un conjunto numérico
gue representa palabras en una forma inter-
pretable por la red neuronal. Formalmente,
D € R®™™ actiia como el tensor de entrada, don-
de cada fila corresponde a una palabra vectori-
zada de longitud o dimensién fija (M) y todas
ellas conforman el numero total de palabras (o
vocabulario total) enel corpus como:

(19)

En consecuencia, trabajar con palabras vecto-
rizadas hace el aprendizaje mas sencillo, efi-
ciente y escalable, permitiendo que la red neu-
ronal aprenda directamente de los datos sin
depender de reglas linglisticas rigidas. Esto re-
sulta especialmente relevante en aplicaciones
educativas, traduccién automadtica y procesa-
miento de lenguas indigenas, donde la flexi-
bilidad y capacidad de generalizacion del mo-
delo son esenciales.

El algoritmo presentado fue puesto a prue-
ba de manera automatica al menos 50 ve-
ces usando un corpus de 145 palabras uni-
cas, representativas del vocabulario cotidiano
del hfidhiiu, y suficientes para evaluar la red
sin necesidad de grandes volumenes de da-
tos. Cabe mencionar que, el algoritmo esta-
distico funciona con corpus pequefios porque
aprovecha conceptos como el muestreo y el
TLC, modelando la distribucién de errores y

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i2.2042

patrones de las palabras. Permitiendo estimar
parametros fiables y garantizando convergen-
cia aun con pocas palabras, maximizando la
eficiencia del aprendizaje.

Cada caracter ¢; e A y se convirtié en un nu-
mero normalizado, por lo que, para la palabra
thani se tiene: t =29, h=10,a=1,n =151 = 11,
asi:

29 + 1 10 + 1
fler) = —5z= = 0.8571, f (c2) = —z— = 0.3143
1+1 15 + 1

= — = (. 1 = == U. 1
f(cs) %5 0.0571, f (cy) 7 0.457
11+ 1
f(cs) = o5 = 0-3429

De esta forma, la palabra “thani”, con 5 letras, se
representd como un vector de dimension M = 20
como:

ﬁ
X thani =(0.8571,0.314 3,0.0571,04571,0.342 9,
0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0)

Evaluacion del traductor mediante las métricas
El traductor automatico espafol-hndhnu (Fi-
gura 3) se integré usando una red neuronal
con arquitectura de tres capas (una de entrada,
una oculta y una de salida) con 5 neuronas,
respectivamente. Las pruebas de entrenamien-
to se realizaron utilizando 145 vocablos (como
se menciond previamente) que abarcaban pro-
nombres, afirmaciones y negaciones, partes del
cuerpo, organos internos, numeros, prendas de
vestir, animales, integrantes de la familia, fru-
tas y verduras, colores y dias de la semana,
entre otras. Se desarrollaron pruebas de de-
sempefio usando como funcion de activacion
la tangente hiperbdlica y se evaluaron las mé-
tricas estadisticas objetivas del ECM, el ajus-
te de los pesos sinapticos y los sesgos.

Determinacion del ECM

Se empledé como métrica principal para eva-
luar la precision del entrenamiento, calculan-
dose como el promedio de los cuadrados de la
diferencia entre la palabra (o vector) predi-
cha por el modelo y la traduccion real espe-
rada. En el analisis del ECM cada palabra de
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Bienvenido al traductor HAdhfu - Espafol

Inserte la palabra
perro

" HAahfu a Espafiol ¢ Espafiol a HAdhfu

Traduce |

Traduccion: tsat'io

B Figura 3. Ventana del traductor con palabra tra-
ducida de hidhfiu a esparfiol (tsat’io-perro).
Figure 3. Translator window with word trans-
lated from Hidhiiu to Spanish (tsat’io-dog).

entrada en hndhiu es representada en un es-
pacio vectorial previamente definido, como se
muestran en las Figuras 4a y 4b, y la red neu-
ronal aprende a asociar dicho vector con su
correspondiente representacion en hfidhfiu. La
validacion se realiza comparando el vector de
salida generado por la red con el vector ob-
jetivo de la palabra esperada, permitiendo
evaluar de forma cuantitativa la precision del
proceso de traduccion. E1 ECM se utilizd co-
mo métrica principal para medir la discrepan-
cia entre la salida estimada y la salida desea-
da en el espacio vectorial, proporcionando un
indicador numeérico del desempenio del apren-
dizaje. Un valor menor de ECM indica una ma-
yor eficiencia del modelo para aproximar co-
rrectamente el lenguaje de destino y reprodu-
cir las caracteristicas del vocabulario aprendi-
do. Se calculé en cada época con la siguiente
formula:

1 n )
ECM =—3% " (vi—9)" (20
Donde:
Yi = es el valor esperado (vector de referencia
de la palabra).

Y; = es el valor generado por la red neuronal.
n = es el numero de elementos del vector.

Comparacion entre modelos
Para la comparacion del algoritmo EyP pro-
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puesto, se realizd el entrenamiento de la red
neuronal utilizando el mismo conjunto de da-
tos con los algoritmos BP y Levenberg-Mar-
quardt (LM). El desempefio de cada método
se evalu6 mediante el ECM, permitiendo una
comparacion objetiva y directa de la eficien-
cia de aprendizaje entre los distintos enfoques.

Comparacion contra IA

La comparacion se realizdo con 75 vocablos
diferentes a los utilizados durante el entrena-
miento de la red neuronal, durante 5 ocasiones,
entre el traductor neuronal propuesto y siste-
mas de IA generalistas como ChatGPT y Grok
(Chang y col.,, 2014; 2024; Al-Nazi y col., 2025;
Lopez, 2025). Se analizaron los datos prome-
dios globales mediante una comparacion, desde
un enfoque cualitativo, considerando que los
modelos de lenguaje de gran escala son siste-
mas cerrados, entrenados con corpus masi-
vos y heterogéneos no accesibles publicamen-
te, lo que impide una comparaciéon directa en
términos de estructura interna, parametros y/o
procesos de aprendizaje. En este contexto, la
evaluacion se limita deliberadamente a ana-
lizar el comportamiento de cada sistema co-
mo herramienta de traduccion bajo condicio-
nes de entrada controladas, lo cual garantiza
reproducibilidad experimental y validez meto-
dolégica, especialmente en escenarios de len-
guas de bajos recursos.

Capacidad de generalizacion

La red neuronal y el algoritmo de aprendiza-
je propuesto utilizaron 75 vocablos en hfidhnu
que no fueron utilizados durante la etapa de
aprendizaje ni en la comparacién contra IA,
con el objetivo de analizar el desempeno del
modelo ante palabras nuevas. Se realizé una
validacion cruzada k-fold con k = 10, para
evaluar la eficiencia, la robustez y la capa-
cidad de aprendizaje del método propuesto
frente a variaciones en los datos de entrada
no incluidos en el entrenamiento, mediante
la determinaciéon del ECM.

RESULTADOS Y DISCUSION

En la comparacion de la palabra vectorizada
vs el indice del vector (Figuras 4a y 4b), es po-
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a) xifu-nariz

—— Referencia
0.8 ---- Salida 1.0
3 08
8 o6 :
S 06
° =
o 04 O
> W 04
©
]
© 0.2 0.2
©
o
00 I S — 0.0
0 5 10 15 20 0 10 20 30 40 50
indice del vector Epocas
1]
b) y'o-borrego
10 —— Referencia 12
--+ Salida
s 08 10
-
8
T 06 08
2 =
5
o 04 o 0°
> wm
g 0.4
| 02
© 02
o
0.0 — T T 0.0
0 5 10 15 20 0 10 20 30 40 50
indice del vector Epocas

08 |\
038 \
» 06 |
3 \ \
S 06 |
= \ » 04 \\\
8 . 8 W\ 1
£ NS | 02 |\
@ 04 § \\
o L 00 \ 1
2 02 |\
o \ 02
00
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocas Epocas
08 08
0
06
g o6 ,
a o 04 1\
. 2 o
g o4 ) i\
@ o 02 || O\
173 wn \ A
o N_T
3 0.2 0.0 S~ IS |
o \
00 02 1
0 10 20 30 40 50 0 10 20 30 40 50
Epocas Epocas

B Figura 4. Aprendizaje de las palabras a) xiriu-nariz y b) y’o-borrego y sus respectivos (ECM), pesos

sinapticos y sesgos.

Figure 4. Learning of the words a) xifiu-nose and b) y’o-sheep with their respective (MSE), synaptic

weights, and biases.

sible observar la alta similitud en sus trayec-
torias de dos vocablos (xifiu y y0), lo que in-
dica la eficiencia del modelo. Los ECM re-
presentativos de ambos vocablos, reflejan una
adecuada convergencia (tendencia a llegar a 0)
del modelo, y con ello, una identificacion co-
rrecta de la palabra traducida. De esta forma,
la validacion del traductor no se limité a la
comparacion textual de las palabras traduci-
das, sino que se sustentd en el analisis formal
del aprendizaje neuronal, donde la identifica-
cidon correcta de la palabra vectorizada y la mi-
nimizacion del ECM confirman la efectividad
del modelo (Suh y col., 2025).

El comportamiento de las convergencias de los
pesos sinapticos y los sesgos de la red neuro-
nal (Figuras 4a y 4b), indicé que la red apren-
dié de manera efectiva (Ying y col,, 2024). Los

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i2.2042

145 vocablos con que se entreno a la red neu-
ronal fueron integradas en una base de datos
gue permiten usar el traductor mediante una
ventana como se muestra en la Figura 3. Este
esquema resulta especialmente adecuado pa-
ra lenguas indigenas de bajos recursos, ya que
permite enriquecer la base de datos y anali-
zar el desemperio del traductor aun cuando el
corpus sea reducido.

Procesamiento de las palabras

La evaluacion del entrenamiento del mode-
lo de traduccidén automadtica espafiol-hfidhfiu
con el conjunto de 145 vocablos seleccionados,
usando el algoritmo EyP mostré una a valida-
cidn que arrojo un ECM promedio de 4.67 x 10*
(Figura 5a), indicando alta correspondencia en-
tre las traducciones estimadas y las de referen-
cia en el espacio vectorial. Valores de error de
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B Figura 5. Errores cuadraticos medios (ECM) del promedio global (a), tiempo de entrenamiento (b)
y épocas de convergencia (c), para las palabras entrenadas por la red neuronal con el algoritmo EyP
parael traductor.

Figure 5. Mean squared errors (MSE) (a) average global, training time (b), and convergence epochs
(), for the words trained by the neural network using the S&P algorithm for the translator.
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10 a 10* se consideran indicativos de conver-
gencia adecuada y correcta identificacion se-
mantica, especialmente en corpus pequefios o
lenguas de bajos recursos (Bengio y col., 2003;
Koehn, 2010; Mikolov y col., 2013).

El tiempo promedio de procesamiento de
0.016 6 s por palabra (Figura 5b) evidencia un
desemperio computacional eficiente. Tiempos
menores a 0.1 s por unidad 1éxica son adecua-
dos para entornos en tiempo real y herramien-
tas de apoyo lingtistico (Koehn, 2010; Aharoni
y col, 2019). Esto confirma la viabilidad del
sistema para aplicaciones practicas, incluso
en contextos con recursos limitados, como
entornos educativos o comunitarios, un aspecto
clave para tecnologias lingliisticas en lenguas
indigenas (Bird, 2020).

El numero promedio de épocas para la con-
vergencia fue de 19.68 (Figura 5c), lo que re-
fleja la estabilidad y eficiencia del algoritmo
EyP. Un bajo numero de épocas indica pro-
cesos de aprendizaje bien condicionados, re-
duce el costo computacional y mitiga el ries-
go de sobreajuste en conjuntos de datos pe-
quefios (Joshi y col, 2020). Estos resultados
brindan informacion sobre los tiempos de ren-
dimiento del modelo para tareas de traduccion
automatica en lenguas indigenas.

a)
0.8 .
---- Palabra vectorizada
3 EyP
§ o] — e
S 05 1 — M
©
o 04 4
>
& 034
S 024
& o1
0.0
0 2 4 6 8 10 12 14

indice de la palabra badu (pato)

Comparacion entre modelos

El entrenamiento del algoritmo propuesto EyP
comparado con los algoritmos BP y LM, uti-
lizando el mismo conjunto de vocablos (75)
donde cada algoritmo vectoriza la palabra ba-
du-pato, demostré que el algoritmo EyP pro-
dujo una representacioén inicial menor que BP
y LM, las cuales muestran mayor dispersion
en las etapas iniciales (Figura 6a). Aunque el
EyP requiri6 un mayor numero de épocas y
tiempo de convergencia (Figura 5b y Tabla 1),
mantuvo un comportamiento mas estable en
etapas avanzadas y fue menos sensible a las
condiciones iniciales que BP y LM, los cua-
les, presentaron convergencias iniciales mas
rapidas, pero tendieron a estancarse en erro-
res residuales mayores. Estos resultados son
consistentes con reportes en la literatura so-
bre aprendizaje en redes neuronales con cor-
pus pequefios o lenguas de bajos recursos. Por
ejemplo, métodos como BP y LM suelen al-
canzar rapidamente la minimizacion del error,
pero su estabilidad depende fuertemente de la
inicializacion de (Bishop, 2006; Kayri, 2016). El
algoritmo propuesto, al basarse en un enfoque
estadistico—probabilistico, logra suavizar la tra-
yectoria de aprendizaje, favoreciendo conver-
gencia mas estable y confiable, lo que es ven-
tajoso en contextos donde la cantidad de da-
tos es limitada (Choenni y col., 2023).

0.003 5
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B Figura 6. Comparacion del aprendizaje (a) de la palabra badu-pato y (b) sus respectivos errores cua-

draticos medios (ECM) iniciales.

Figure 6. Comparison of the learning (a) of the word badu-duck and (b) their respective average final

mean square errors (MSE) initial.
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Los resultados promedio globales de los tres
algoritmos, al evaluar 5 vocablos, revelaron
que el algoritmo EyP obtuvo el menor ECM
global promedio de los 5 vocablos (1.2 x 10°®)
(Figura 7a), superando a BP y LM en términos
de precisién global (ECM), lo que le requirio,
en contraste, mayor tiempo (Figura 7b) y nu-
mero de épocas (Figura 7c¢), donde una época
en una red neuronal es una pasada completa
de todo el conjunto de datos de entrenamien-

to a través del modelo. En conjunto, los resul-
tados evidenciaron cuantitativamente que el al-
goritmo EyP superé a BP y LM en precision,
pero requirid mayor tiempo de procesamiento
y presentd menor estabilidad en su adaptacion
a corpus pequenos.

Eficiencia para traducir nuevos vocablos
La validacion cruzada k-fold con k = 10 para la
evaluacion de la capacidad de generalizacidn

B Tabla 1. Errores cuadraticos medios (ECM) para los algoritmos de aprendizaje basado en estadisticay
probabilidad (EyP), Backpropagation (BP) y Levenberg-Marquardt (LM) para la palabra badu (pato) en

hiahnu.

Table 1. Mean squared errors (MSE) for the learning algorithms based on statistics and probability
(Sand P), Backpropagation (BP), and Levenberg-Marquardt (LM) for the word badu (duck) in hiidhfiu.

ByP LM
0 0.000 914 0.003 430 0.001503
2 0.000 456 0.000 052 0.000 435
3 0.000 236 0.000 014 0.000 248
5 0.000 069 0.000 006 0.000 093
8 0.000136 0.000 005 0.000 033
10 0.000137 0.000 005 0.000 022
20 0.000 058 0.000 005 0.000014
40 0.000031 0.000 005 0.000014
60 0.000 020 0.000 005 0.000 014
80 0.000 014 0.000 005 0.000014
100 0.000 009 0 0
a) b) c) |
ECM promedio global por algoritmo Tiempo de computo global por algoritmo Epocas promedio global por algoritmo
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B Figura 7. Resultados promedio globales de la evaluacion de 5 vocablos (badu-pato, boxi-gallo, da-
moni-guajolota, mey’o-chivo y tan'i- guajolote), error cuadratico promedio global (ECM) (a), tiem-
po de computo (b) nimero de épocas (c) para los algoritmos EyP, BP y LM.

Figure 7. Avarage overall results of the evaluation of the 5 words (badu-duck, boxi-rooster, da-
moni-turkey hen, mey’o-goat y tan'i- turkey tom), Mean Squared Error (MSE) (a), computation time
(b), and number epochs (c) for the EyP, BP, and LM algorithms.
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de la red neuronal con el algoritmo propuesto,
utilizando 75 vocablos diferentes a los utili-
zados durante el entrenamiento de la red neu-
ronal hridhfiu-espanol no incluidos en el en-
trenamiento original, reveld que el ECM pro-
medio global obtenido fue de 0.076 55 (Figu-
ra 8), lo que indica un desempeno satisfactorio
en la traduccion de palabras no vistas. Si bien,
se observaron variaciones entre folds (con va-
lores minimos de 0.036 y maximos de 0.216), el
comportamiento general demostro que el mo-
delo no memoriza el corpus, sino que aprende

regularidades fonético-estructurales entre am-
bas lenguas, usando nuevas palabras como dehe-
agua que logro identificar la palabra vectori-
zada (Figura 9a) en aproximadamente 10 épo
cas (Figura 9b), mientras que, el comporta-
miento del ECM se puede observar que con-
verge a cero.

Comparacion con otras herramientas de IA

La ventana del traductor modificada permite
incorporar nuevos datos linguisticos de mane-
ra dinamica al sistema (Figura 10). Su disefio

0.20 —e— ECM por fold
’ ---- ECM promedio global = 0.076550
= 0.151
O
L
0.10 1
0.05

Fold

M Figura 8. Errores cuadriticos medios (ECM) para los diez folds de 75 vocablos y su promedio

ECM promedio global.

Figure 8. Mean squared errors (MSE) for the ten folds of the 75 words and their average MSE ave-

rage global.
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B Figura 9. Identificacion de la palabra vectorizada (a) dehe-agua agregada al traductor (b) y su error

cuadratico medio (ECM).

Figure 9. Identification of the vectorized word (a) dehe-water added to the translator and (b) its

mean squared error (MSE).
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f Traductor Hidhfiu - Espafiol

dehe
agua

Traductor HiAahiu - Espafiol

Palabra para traducir:

@ Hiahfiu a Espafiol (" Espaficl a Highfiu

Traduccion:

Traducir

Aprender nueva palabra:

Aprender

B Figura 10. Ventana del traductor modificado con el fin de agregar corpus nuevo para el modelo de

lared neuronal mediante el algoritmo EyP.

Figure 10. Modified translator interface designed to incorporate new corpus data into the neural

network model through the EyP algorithm.

facilita la integracién de un corpus adicional,
enriqueciendo el proceso de aprendizaje del
modelo. Esto se logra mediante el algoritmo
EyP, optimizando la actualizacion y adaptacion
de la red neuronal.

En la comparacién de la consistencia en la
traduccion entre el algoritmo EyP propuesto,
Grok y ChatGPT, ante multiples ejecuciones
repetidas de una misma entrada, se observo
que el algoritmo EyP mantiene una respuesta
altamente estable, con variaciones minimas y
valores cercanos a la consistencia maxima, lo
que refleja su comportamiento determinista y
la estabilidad introducida por el esquema de
aprendizaje estadistico, como puede observarse
en la Figura 11a. En contraste, Grok y ChatGPT
presentaron fluctuaciones mas evidentes en-
tre ejecuciones, asociadas a la naturaleza pro-
babilistica de los modelos generativos de len-
guaje. Estas variaciones pueden afectar la pre-
cision terminoldgica en aplicaciones donde se
requiere alta repetibilidad y coherencia léxica,
especialmente en contextos técnicos o educa-
tivos (Franganillo, 2023; Yiy col., 2024; Herrera-
Poyatos y col., 2025).

En lo que respecta al nivel de reproducibili-
dad comparativo entre los tres enfoques eva-
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luados, el algoritmo EyP alcanzé el mayor ni-
vel de reproducibilidad debido a que su eje-
cucion se basa en un proceso completamen-
te definido y controlado localmente, donde los
parametros del modelo y el proceso de entre-
namiento permanecen constantes, como se ob-
serva en la Figura 11b. Por el contrario, Grok
y ChatGPT mostraron niveles de reproducibi-
lidad inferiores, lo cual puede atribuirse a la
dependencia de infraestructuras externas, ajus-
tes dindmicos del modelo y mecanismos in-
ternos no completamente accesibles al usua-
rio. Esta diferencia resalta la ventaja de los
sistemas deterministas en escenarios donde la
replicacion exacta de resultados es un requi-
sito fundamental (Antunes y col., 2024; Semmel-
rock y col.,, 2025).

Finalmente, el tiempo de procesamiento rela-
tivo entre el EyP, Grok y ChatGPT mostro que
evidencié que el EyP presentd el menor tiem-
po de procesamiento, con un promedio apro-
ximado de 0.016 6 s por palabra, demostran-
do una elevada eficiencia computacional (Fi-
gura 11c). En contraste, Grok y ChatGPT re-
quirieron mayores tiempos de respuesta de-
bido al procesamiento distribuido y a la co-
municacion con servidores remotos, lo que in-
crementd la latencia y el consumo de recur-
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B Figura 11. Comparativa entre el traductor EyP (algoritmo estadistico) y las herramientas de IA (Grok
y ChatGPT), ejecuciones repetidas (a), nivel de reproductibilidad (b) y tiempos de procesamiento (c).
Figure 11. Comparison between the translator (statistical algorithm) and AI tools (ChatGPT and
Grok), repeated runs (a), level of reproducibility (b), and processing times (c).

sos. Este comportamiento sugiere que el al-
goritmo propuesto resulta especialmente ade-
cuado para aplicaciones en tiempo real, en-
tornos educativos y sistemas con restricciones
computacionales, donde la rapidez de respues-
ta y la estabilidad son factores criticos.

Los resultados de la comparacién de la efi-
ciencia del traductor propuesto contra los sis-
temas de IA generalistas ChatGPT y Grok
sugieren que, debido a que estos no cuentan
con entrenamiento especifico en hfidhfu, pre-
sentan errores en vocabulario indigena poco
documentado. También carecen de informacion
que ofrezca meétricas cuantitativas de error y
validacion estadistica, ademdas de no permitir
aprendizaje incremental controlado (Chang y
col, 2014; 2024). En contraste, el sistema pro-
puesto generd traducciones consistentes den-

htps://doi.org/10.29059/cienciauat.v20i2.2042

tro de su corpus, identificé palabras fuera de
vocabulario y ofrecié métricas estadisticas ve-
rificables (Lopez, 2025). Esto indica que, aun-
que las TA generalistas son adecuadas para
lenguas de alto recurso, aun no son adecuada-
mente competitivas en lenguas indigenas de
bajo recurso, donde los modelos especializados
presentan ventajas claras (Al-Nazi y col., 2025).

La comparacion entre el traductor neuronal
propuesto y sistemas de TA generalistas como
ChatGPT y Grok se realizé exclusivamente a
nivel funcional y cualitativo, considerando el
desemperfio observable como herramienta de
traduccidon. Mientras que los modelos genera-
listas estan diseflados para maximizar la ver-
satilidad lingiiistica y la generacion de texto
en multiples dominios, el algoritmo propuesto
se enfoca en la traduccién léxica precisa me-
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diante representaciones vectoriales explicitas y
un proceso de aprendizaje estadistico—proba-
bilistico controlado.

La Tabla 2 compara cualitativamente el tra-
ductor propuesto con sistemas de IA genera-
listas, enfocandose en la traduccion léxica de
una lengua indigena de bajos recursos, no en
inteligencia general. El traductor propuesto
es determinista, garantizando que una misma
palabra de entrada siempre genere la misma
traduccidén, lo cual es crucial para documen-
tacidn linguistica, preservacion cultural y edu-
cacion. En contraste, los modelos generalis-
tas producen salidas probabilisticas que pue-
den variar incluso ante entradas idénticas.
Ademas, el algoritmo propuesto es altamente
reproducible, pues puede ejecutarse con pe-
sos sinapticos, parametros y corpus conocidos.
Los sistemas generalistas, al operar como ca-
jas negras con actualizaciones constantes, li-
mitan la reproducibilidad cientifica y el control
sobre sus resultados.

Finalmente, los resultados muestran que, aun-
que los sistemas de IA generalistas como
ChatGPT y Grok poseen una gran capacidad
expresiva y cobertura linglistica amplia, no
estan optimizados para la traduccion léxica
precisa ni para la preservacion de lenguas in-

digenas de bajos recursos (Iyer y col., 2024).
El traductor propuesto, al estar basado en pa-
labras vectorizadas y un algoritmo estadisti-
co—probabilistico disefiado especificamente pa-
ra el hfidhnu, ofrece ventajas claras en térmi-
nos de consistencia, reproducibilidad, eficien-
cia y adaptacion cultural (Wang y Wang, 2025).
En este sentido, ambos enfoques deben con-
siderarse complementarios: mientras que los
modelos generalistas son adecuados para ta-
reas abiertas y de lenguaje natural amplio, el
traductor propuesto resulta mas apropiado pa-
ra aplicaciones linguisticas especializadas, con-
troladas y orientadas a la preservacion cultu-
ral (Ataman, 2025).

La utilizacion de principios estadisticos, como
la normalizacion del error mediante funcio-
nes de distribuciéon acumulada, introdujo un
enfoque alternativo al aprendizaje tradicional
en redes neuronales. Dicho mecanismo permi-
tid ajustar los pesos sin recurrir al calculo de
derivadas, lo cual representé una ventaja sig-
nificativa frente a métodos cldsicos como el
BP y LM, que dependen fuertemente del gra-
diente (Tabla 1 y Figura 7). En este senti-
do, el algoritmo EyP mostré mayor estabili-
dad numérica y menor sensibilidad a proble-
mas como minimos locales o gradientes nu-
los. Ademas, al evitar operaciones derivativas

B Tabla 2. Comparacion cualitativa entre el traductor propuesto y sistemas de IA generalistas.
Table 2. Qualitative comparison between the proposed translator and generalist Al systems.

Criterio Traductor propuesto ~ ChatGPT/Grok
. Red neuronal determinista con Modelo generativo probabilistico de
Tipo de modelo iy "
correccion estadistica gran escala
. . Determinista Estocastica (salida variable ante
Tipo de salida . . . A
(misma entrada — misma salida) misma entrada)
Consistencia Alta Variable
Reproducibilidad Alta (ejecucion local, pesos fijos) Limitada (mo<.ie1’o c‘errado, versioneg
dindmicas)
Precisién léxica Alta (comparacion vector-vector) | Variable (prioriza fluidez semantica)
Adaptacidén cultural Alta (corpus hiidhfiu especifico) Generalista
Eficiencia computacional Alta (0.016 6 s por palabra) Dependlentigglgglraestructura
Lenguas de bajos Limitado Limitado
recursos
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complejas, es posible reducir la carga com-
putacional en ciertos escenarios, favorecien-
do su implementaciéon en contextos con re-
cursos limitados o datos ruidosos. No obstan-
te, aunque estas ventajas le otorgan competiti-
vidad, es importante considerar que los métodos
basados en gradiente como Backpropagation y
Levenberg-Marquardt siguen siendo altamen-
te eficientes en problemas bien condicionados,
como se muestra en la Tabla 1, por lo que la
eleccién del enfoque depende del tipo de apli-
cacion y las caracteristicas del conjunto de da-
tos.

CONCLUSIONES

El algoritmo EyP demostré tener un enfo-
que efectivo para la traduccion automatica
hridhfiu-espafol, mostrando convergencia es-
table, precisa y robusta frente a variaciones
morfoldgicas (estructurales) y fonoldgicas pro-
pias del hiidhfiu. Estas caracteristicas lo ha-
cen especialmente adecuado para lenguas in-
digenas como el hiidhiiu con alta complejidad
linglistica y escasez de datos. Los resultados
evidenciaron que EyP no solo aprendid co-
rrespondencias léxicas directas, sino que cap-
turd patrones estructurales a nivel de carac-
ter, favoreciendo la representacion de relacio-
nes semanticas entre hfidhfiu y espafiol. Su
estructura adaptativa permitiéo el aprendizaje
incremental, incorporando nuevas palabras sin
reiniciar el entrenamiento completo, lo que

refuerza su aplicabilidad en contextos edu-
cativos bilingiies y proyectos de preservacion
lingtiistica. El sistema basado en EyP mostro
ventajas contra las IA generalistas ChatGPT y
Grok, al ofrecer traducciones consistentes, mé-
tricas verificables y posibilidad de ampliacion,
y al no ser estos, actualmente, modelos espe-
cializados para lenguas de bajo recurso. En-
tre los desafios criticos que persisten, desta-
can la falta de estandarizacion de la escritu-
ra hfidhfiu, variacion dialectal y tonal, escasez
de corpus digitales y limitada disponibilidad
de herramientas para generar texto a partir de
registros orales. Por ello, es necesario comple-
mentar los modelos con datos sintéticos, am-
pliar corpus léxicos y morfolégicos y desarro-
llar modulos de reconocimiento de voz. Como
perspectiva futura, se propone extender EyP a
otros pares de lenguas indigenas, integrar moé-
dulos de audio para ensefianza de pronuncia-
cién y generar traductores estadistico-neura-
les culturalmente adaptados. Actualmente, EyP
representa un avance significativo al combi-
nar estadistica, IA y linglistica aplicada, pro-
porcionando una herramienta cientificamente
solida y socialmente relevante para la preser-
vacion y revitalizacion de lenguas originarias.
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