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Introducción

Este  entregable  describe  representaciones  textuales  estáticas  bilingües/multilingües

desarrolladas dentro  de  la  tarea  T2.4  (Nuevas  representaciones  textuales  estáticas

bilingües/multilingües) dentro del proyecto DeepText. Las representaciones han sido generadas

utilizando  un  nuevo  método  para  construir  representaciones  bilingües  que  aminora  los

problemas de los métodos tradicionales (Ormazabal et al., 2021). Las representaciones están

centradas en las lenguas del proyecto, Euskara, Castellano e Inglés. Para todos estos pares se

han  generado  representaciones  vectoriales  estáticas  (embeddings)  y  se  han  evaluado  su

efectividad  en  la  tarea  de  generación  de  diccionarios  bilingües.  Las  conclusiones  de  los

experimentos  indican  que  la  calidad  de  los  embeddings  es  muy  buena.  Estos  nuevos

embeddings se distribuyen bajo una licencia libre1. Como consecuencia, la comunidad PLN del

País Vasco dispone de un nuevo recurso que permite desarrollar aplicaciones multilingües en

los idiomas co-oficiales del País Vasco, así como el Inglés.

 Avanzando así además, en el estado del arte de las aplicaciones de Procesamiento de

Lenguaje Natural (PLN) para estas lenguas.

Descripción

Las representaciones de palabras en forma de vectores continuos (embeddings)  son

necesarias para acometer  una gran variedad de aplicaciones dentro del  Procesamiento de

Lenguaje  Natural  (PLN).  Los  embeddings  de  palabras  son  vectores  de  dimensión  fija

(normalmente entre 100 y 300 dimensiones) que representan a la propia palabra, y cuyo rasgo

más  característico  es  que  vectores  de  palabras  similares  están  cerca  en  el  espacio  N-

dimensional formado por el conjunto de todos los embeddings (Mikolov et al, 2013; Pennington

et al. 2014; Bojanowski et al., 2017). 

Las representaciones vectoriales de palabras pueden serlo en más de un idioma, de tal

forma  que  palabras  de  idiomas  diferentes  que  comparten  un  mismo  significado  obtienen

representaciones  vectoriales  que  estás  próximas  unas  de  otras  en  el  espacio  multilingüe

común. Así,  estas representaciones son extremadamente útiles en tareas PLN croslíngües,

incluidas la generación automática de diccionarios bilingües. 

1http://www.deeptext.eus/eu/node/3  

http://www.deeptext.eus/eu/node/3
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Nuevo Método para construir representaciones de 
palabras bilingües 

La  investigación  reciente  sobre  representaciones  de  palabras  en  varios  idiomas  ha

estado dominada por enfoques llamados “mapping no supervisados” (Artetxe et al, 2017). Estos

métodos requieren de dos pasos. Primeramente, se construyen embeddings monolingües por

separado utilizando documentos en cada idioma. Seguidamente, se aprende una función de

mapping, que  que alinean los embeddings monolingües entre sí, dando como resultado un

conjunto  de embeddings en un espacio  bilingüe.  Dichos métodos se basan en el  principio

básico de que la estructura de los espacios monolingües son similares, pero hay varios trabajos

que ponen en duda esta suposición (Søgaard et al., 2018;Nakashole and Flauger, 2018; Patra

et al., 2019). El nuevo método generado es un enfoque alternativo que no tiene esta limitación.

En  lugar  de  alinear  dos  espacios  monolingües  pre-entrenados,  el  método  funciona

manteniendo los embedidngs del idioma de destino fijos, y aprendiendo un nuevo conjunto de

embeddings  para  el  idioma  de  origen,  que  están  alineados  con  ellos.  Es  un  método  no

supervisado,  que  requiere  un  pequeño  diccionario  con  palabras  “semilla”  alineadas  (por

ejemplo,  una  lista  de  palabras  homógrafas  que  se  escriban  de  idéntica  forma en  los  dos

idiomas, una lísta con números, etc) como la única forma de supervisión. 

El método se describe con más detalle en el artículo (Ormazabal et al, 2021) que se

presentó en la conferencia más prestigiosa sel área del PLN, el congreso ACL, que según el

ranking de la SCIE, tiene una valoración de A++2.

Nuevas meta-representaciones vectoriales estáticas 
multilingües 

Utilizando  el  método  descrito  en  el  apartado  anterior,  se  han  construido  nuevos

embeddings  bilingües  para  los  pares  euskara-castellano  y  euskara-inglés  (además  de  los

embeddings que se describen en el artículo). Los embeddings han sido entrenados utilizando

un corpus  compuesto  de  textos  provenientes  de  Wikipedia,  tanto  en  castellano  (600M de

palabras), inglés (1200M de palabras) y euskara (60M de palabras).  Siguiendo las indicaciones

del  artículo,  utilizamos  el  corpus  de  la  lengua  con  mayores  recursos  (correspondiente  al

Castellano e Inglés) como base, es decir, estimamos los embeddings del euskara utilizando los

vectores alineándolos a los correspondientes a sus  traducciones en la lengua base. Como

diccionario “semilla”, utilizamos una lista de palabras homógrafas entre cada par de idiomas,

así como una lista de 20 traducciones entre ellos. En total, se han calculado embeddings para

200 mil palabras en los tres idiomas. La dimensión de los vectores es 300.

2Según los criterios del CENAI en el área de computación, los congresos A++ de SCIE son equivalentes a 
artículos en revistas del cuartil Q1 según el JCR.
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Hemos evaluado las representaciones vectoriales generadas en la llamada tarea BLI

(Bilingual  Lexical  Induction,  Inducción  lexical  bilingüe),  que  consiste  en  encontrar  la

correspondiente traducción de una palabra de la lengua fuente a la lengua destino. Data una

palabra en la lengua fuente, el método de evaluación consiste en encontrar las palabras en la

lengua  destino  que  estén  más  cercanas  a  él,  utilizando  algún  criterio  basado  en  las

representaciones vectoriales de las palabras en el espacio compartido. Una forma de encontrar

estas palabras es utilizar el ángulo formado por los embeddings de las palabras. Sin embargo,

ésta técnica, llamada de “vecinos más cercanos”, es conocida por dar unos malos resultados

en tareas BLI, principalmente debido al fenómeno llamado  hubness:  la tendencia de ciertas

palabras  de  estar  cerca  de  otras  muchas  en  el  espacio  N-dimensional.  Por  ello,  en  esta

evaluación utilizamos el método llamado  CLSL y presentado en (Conneau et al., 2018), que

atenúa el efecto del hubness en los resultados.

El  método  lo  evaluamos  utilizando  dos  diccionarios  bilingües  ES-EU  y  EN-EU,  y

comprobando  si  entre  las  alternativas  propuestas  por  nuestro  algoritmo  está  la  palabra

correcta.  La  métrica  utilizada  es  la  llamada  P@k,  que  dice  si  la  traducción  correcta  se

encuentra dentro de los K primeras alternativas propuestas por nuestro método.

Resultados

Los resultados obtenidos son los siguientes: 

P@1 P@10 P@20

ES-EU 27.03% 61.05% 65.99%

EN-EU 16.12% 37.4% 44.21%

Tabla 1: Resultados

Se puede observar que los resultados en P@1 no son especialmente buenos, pero que

la efectividad del sistema aumenta drásticamente si se consideran las primeras 10 alternativas

sugeridas por el sistema. Los resultados para el par ES-EU son sensiblemente mejores que el

equivalente EN-EU, pero estos resultados pueden ser explicados por dos motivos principales.

Por un lado, la proximidad mayor del castellano al euskara, en comparación con el Inglés. Esto

hace que haya muchas más palabras homógrafas compartidas entre los dos idiomas, lo que es

un requisito importante de nuestro método. Por otro lado,  es de esperar que el diccionario

usado en la evaluación BLI ES-EU sea de una calidad sensiblemente mayor que el EN-EU, ya

mailto:P@1
mailto:P@k
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que éste primero cuenta con una mayor tradición lexicográfica. En todo caso, los resultados

presentados son los mejores obtenidos hasta la fecha para embeddings bilingües para estos

pares de idiomas.

Descarga de los sistemas

Los  representaciones  estáticas  bilingües  ES-EN  y  ES-EU  están  accesibles  en  la

siguiente página web. 

http://www.deeptext.eus/resources
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