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Sistema de Traduccion Automati-
ca del Espanol Mexicano a Glosa
de la Lengua de Senas Mexicana
mediante Aprendizaje Profundo

RESUMEN: Este trabajo presenta un sis-
tema de traduccién automatica de tex-
to en espanol a la glosa de la lengua de
senas mexicana (LSM), una representa-
cién intermedia y gramatical que refleja
la secuencia de senas de esta lengua.
Para el desarrollo del sistema, se cons-
truyé un corpus bilingie LSM-espanol
a partir del diccionario de la LSM de la
Ciudad de México, complementado con
informacién linguistica adicional y recur-
sos audiovisuales, y estructurado en una
base de datos relacional. Posteriormen-
te, utilizando el modelo NLLB de Meta, se
realizé un ajuste fino con dicho corpus,
generando tres variantes del modelo: ES-
LSM1, ES-LSM2 y ES-LSM3. La calidad
de cada versién se evalué con las métri-
cas BLEU, ROUGE y ChrF, observandose
mejoras significativas en cada version,
incluso con una cantidad limitada de da-
tos. En particular, la versién ES-LSM3
alcanzé resultados destacados con 84%
en ROUGE, 75% en ChrF y hasta 65% en
BLEU-1, reflejando traducciones con alta
precisién léxica y correspondencia con
las frases de referencia. Finalmente, el
modelo ES-LSMS3 se integré en una inter-
faz gréfica que permite traducir palabras
del espanol a glosa de la LSM y repro-
ducir videos que muestran brevemente el
uso de una sena para cada palabra o, en
su defecto, el deletreo dactilolégico.
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ABSTRACT: This work presents a machine translation
system for converting Spanish text info glosses of Mexi-
can Sign Language (LSM). The LSM gloss serves as an
intermediate grammatical representation that reflects the
sequence of signs in this language. For the development
of the system, a Spanish-LSM bilingual corpus was built
using the LSM dictionary of Mexico City, complemented
with additional linguistic information and audiovisual re-
sources, and structured in a relational database. Subse-
quently, using Meta’s NLLB model, fine-tuning was per-
formed with this corpus, resulting in three model variants:
ES-LSM1, ES-LSM2, and ES-LSM3. The quality of each
version was evaluated using the BLEU, ROUGE, and ChrF
metrics, showing significant improvements in each itera-
tion, even with a limited amount of data. In particular, the
ES-LSMS3 version achieved outstanding results with 84% in
ROUGE, 75% in ChrF, and up to 65% in BLEU-1, reflecting
translations with high lexical accuracy and strong corres-
pondence to the reference sentences. Finally, ES-LSM3
was integrated info a graphical interface that allows the
translation of Spanish words into LSM glosses and playing
videos that briefly demonstrate the use of a sign for each
word or, when unavailable, its fingerspelled form.

KEYWORDS: Deep learning, corpus compilation, LSM
gloss, mexican sign language, automatic translation sys-
tem.

INTRODUCCION

En México, aproximadamente 2.9 millones de personas presen-
tan algun fipo de discapacidad auditiva, de las cuales cerca de
1.3 millones son sordas [1]. Esta cifra subraya la importancia del
conocimiento, uso y difusion de la lengua de senas mexicana
(LSM), un sistema de comunicacion visual con estructura linguis-
tica propia, basado en configuraciones manuales, movimientos,
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expresiones faciales y corporales. A pesar de su papel
fundamental en la inclusion social de las personas sor-
das, unicamente el 0.2% de la poblacion mexicana utiliza
o comprende la LSM [2], lo que revela una marcada bre-
cha comunicativa entre personas sordas y oyentes.

La LSM fue reconocida como lengua nacional oficial en
2005 y constituye un elemento central del patrimonio lin-
guiistico de la comunidad sorda [3]. Como toda lengua
natural, posee una gramatica propia, sustentada en una
fonologia visual que integra tres componentes: la matriz
segmental (movimiento y uso de las manos), la articula-
toria (configuracion, ubicacion, direccién y orientacion) y
los rasgos no manuales (expresiones faciales y postu-
ras) [4, 5].

Un medio para comprender la expresion del significado
en LSM es el uso de la glosa, una franscripcion de las
senas a la sintaxis del espanol. Aunque la glosa ofrece
una representacion aproximada del mensaje original, es
una herramienta util en la ensenanza, el analisis linguisti-
co y la documentacion de la LSM, facilitando su estudio
y comparacion con otras lenguas de senas [5].

En anos recientes, se han desarrollado diversos siste-
mas automaticos para facilitar la comunicacion entre
personas sordas y oyentes, destacando aquellos basa-
dos en visibh computacional y aprendizaje automatico
para el reconocimiento de senas [6-8]. Sin embargo, la
mayoria de estos esfuerzos se enfocan en la traduccion
de la LSM al espanol, mientras que los frabajos dirigidos
a la tfraduccion del espanol a la LSM han sido escasos.

Entre estos pocos trabajos, destacan los de Pichar-
do-Laguna et al. [9,10,11], quienes desarrollaron un siste-
ma de traduccion directa con base a reglas marcadas.
Un trabajo mas reciente de ellos considera la sintaxis
tanto del espanol como del LSM [12]. Por otra parte, Her-
nandez-Cruz [13] propone un traductor del espanol mexi-
cano a la glosa de la LSM, cuyo diseno combina algunos
modelos tradicionales, como automatas y reglas linguis-
ticas, con una red de memoria a largo plazo (LSTM). Sin
embargo, el corpus empleado para el enfrenamiento
proviene principalmente de traducciones del espanol a
la glosa de la lengua de senas espanola, o que introduce
un sesgo que podria afectar su aplicabilidad a la LSM.
En los ultimos anos, han surgido enfoques basados en
aprendizaje profundo que podrian superar estas limita-
ciones al aprovechar corpus mas extensos y técnicas
de modelado del lenguaje, e.g, ver [14]. Un ejemplo re-
ciente es el frabajo de Lara-Ortiz et al. [15], quienes com-
pilaron un corpus de 3,000 pares de frases en espanal
y glosa de LSM, validado con modelos transformadores
y alcanzando una efectividad del 94%. No obstante, su
corpus presenta una redundancia de estfructuras y de
vocabulario, lo que podria afectar la generalizacion de
los modelos.

El presente trabajo propone un sistema de traduccion
automatica del espanol mexicano a la glosa de la LSM.

Entre los objetivos de este trabajo destacan tres. En pri-
mer lugar, desde el punto de vista cientifico, se planted
analizar la viabilidad del uso de modelos multilingues de
codigo abierto para abordar tareas de fraduccion entre
lenguas orales y lenguas de senas, considerando los
desafios linguisticos y estructurales que implica este
tipo de procesamiento. En segundo lugar, desde una
perspectiva tecnoldgica, el objetivo fue desarrollar un
protfotipo funcional basado en modelos de aprendizaje
profundo capaz de generar traducciones bidirecciona-
les entre espanol y glosa de LSM, evaluando su des-
empeno con un conjunto de validacion independiente.
Finalmente, desde un enfoque social, se busco contribuir
a la inclusion comunicativa y a la reduccion de barreras
linguisticas que enfrenta la comunidad sorda en México,
mediante el aprovechamiento de tecnologias accesibles
y de libre uso.

En conjunto, el trabajo presenta dos contribuciones prin-
cipales: (1) el preprocesamiento de un corpus bilingle
LSM-espanol compuesto por 1077 pares de frases uni-
cas, cada una con vocabulario distinto, y (2) el desarrollo
de tres modelos de fraduccion ajustados a partir de No
Language Left Behind (NLLB) de Meta, un modelo multi-
linglie de codigo abierto que ha demostrado un desem-
peno competitivo en tareas de bajo recurso. Los resul-
tados experimentales indican un desempeno de hasta
69% de precision en la traduccion de glosa de LSM al
espanoal, y 68% en la direccion inversa, lo que evidencia
la viabilidad técnica y cientifica del enfoque propuesto,
asi como su potencial impacto social en el fortalecimien-
to de la accesibilidad linguistica.

Revision de la literatura

A la fecha, se han documentado poco mas de 50 fra-
bajos en la literatura cientifica centrados en la traduc-
cion automatica entre la LSM y el espanol mexicano. La
mayoria de estos estudios abordan el reconocimiento
automatico de senas, ufilizando imagenes y videos en
dos o tres dimensiones para capturar la configuracion,
el movimiento, la orientacion y la ubicacion de las ma-
nos [16-18]. Algunos enfoques han incorporado sensores
inerciales para mejorar la precision en la detecciéon de
senas, como en el caso de Varela-Santos et al. [19]. Par-
ticularmente, Rios-Figueroa et al. [16] presentan un com-
pendio de trabajos destacados en esta area, mientras
que Mendoza-Tene et al. [6] evaluan la efectividad de
estos sistemas en dispositivos moviles.

Por ofra parte, la traduccion automatica en la direccion
inversa, del espanol mexicano a la LSM, ha recibido me-
nor atencion. Enfre los estudios mas relevantes se en-
cuentran los de Pichardo-Lagunas y Martinez-Seis [9,10],
quienes propusieron un enfoque basado en reglas lin-
guliisticas manuales para estructurar la LSM a partir del
espanol. Estos autores identificaron que muchas cons-
trucciones requieren referencias visuales contextuales,
como en el caso de las preposiciones de lugar, para lo-
grar una equivalencia semantica adecuada. Asi mismo,
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observaron que, al igual que en ofras lenguas, la LSM per-
mite multiples estructuras sintacticas para expresar una
misma idea. Por su parte, Hernandez-Cruz [13] desarrollo
un sisterma de traduccion del espanol mexicano a la glosa
de la LSM, combinando autématas, reglas gramaticales y
una red neuronal LSTM. Sin embargo, su corpus de en-
trenamiento se baso principalmente en traducciones a la
lengua de senas espanola, o que infroduce un sesgo sig-
nificativo para su aplicabilidad en el contexto mexicano.

En contraste, otras lenguas de senas han mostrado avan-
ces importantes. Por ejemplo, Zhao et al. [20] desarro-
llaron un sistema de fraduccion de texto a la lengua de
senas americana (ASL) utilizando gramaticas de arbol
sincronico. Del mismo modo, D’Armond y Speers [21] em-
plearon gramaticas léxicas funcionales para representar
estructuras del inglés en ASL, integrando ademas un mo-
delo fonoldgico basado en el principio de movimiento-re-
tencion. También se han propuesto sistemas para ofras
lenguas de senas, como la espanola [22], la griega [23] y
la arabe [24], entre ofras [14].

En anos recientes, los avances en aprendizaje profundo,
particularmente los modelos de lenguaje de gran escala,
han transformado los sistemas de traduccion automatica
[25,26]. Modelos como BERT [27] y sus variantes, entre
ellas XLNet [28] y RoBERTa [29], han establecido nuevos
estandares en tareas de procesamiento del lenguaje na-
tural. En este sentido, Cate y Hussein [30] exploraron el
uso de modelos tipo BERT para la traducciéon del inglés
a ASL con resultados prometedores. De forma comple-
mentaria, Stoll et al. [31] propusieron redes generativas
adversarias (GAN) para mejorar la generacion de senas.
Sin embargo, un obstaculo persistente para el desarrollo
generalizado de sistemas de traduccion automatica hacia
lenguas de senas sigue siendo la escasez de corpus ex-
tensos, balanceados y bien estructurados [32].

MATERIAL Y METODOS

Construccion del Corpus

El corpus utilizado en este estudio se construyd princi-
palmente a partir del Diccionario de la Lengua de Senas
Mexicana de la Ciudad de México [4], el cual contiene 977
pares de sentencias con su franscripcion en glosa de la
LSM y su correspondiente en espanol. Cada sentencia
incorpora una palabra nueva del diccionario, asegurando
asi una cobertura progresiva del vocabulario. Adicional-
mente, se integraron 100 palabras individuales provenien-
tes de otras fuentes, con el objetivo de ampliar la diver-
sidad Iéxica. En total, el corpus esta compuesto por 1077
registros.

Ademas de las transcripciones LSM-espanal, se incluye-
ron anotaciones linguisticas detalladas de la LSM, abar-
cando los siguientes aspectos:

- Tipo de sena: Se clasifican en sena manual (SM), cuando
se emplea unicamente la mano dominante; sena bima-
nual (SB), cuando participan la mano dominante y la mano
base; y seha simétrica (SS), cuando ambas manos se

Revista Ingeniantes 2025 Ano 12 No. 2 Vol. 3

usan de forma sincronizada. También se consideran las
senas compuestas (SC), integradas por dos o mas senas
simples que, en conjunto, representan un unico concepto.
Estas pueden incluir combinaciones de SM, SB o SS.

- Configuracion: Hace referencia a la forma que adoptan
las manos al realizar la sena. Se seleccionaron configu-
raciones previamente registradas en el diccionario, asi
como algunas configuraciones transitivas, es decir, aque-
llas que cambian de forma durante la ejecucion de una
misma sena.

- Orientacion: Indica la direccion en la que se orienta la
palma o el dorso de la mano. Algunas senas presentan
orientaciones fijas, mientras que otras implican un cambio
de orientacion como parte de su significado.

- Ubicacion: Corresponde al espacio corporal donde se
inicia, desarrolla o finaliza la sena. Por ejemplo, una sena
puede comenzar a la altura del pecho y terminar en la
frente, o viceversa. La ubicacion varia ampliamente entre
senas.

- Movimiento: Describe el desplazamiento que realiza una
0 ambas manos. En algunos casos, una mano permanece
estatica mienfras la otra realiza un movimiento; en ofros,
ambas manos inferactuan dinamicamente.

-Rasgos no manuales: Se documentan elementos como
expresiones faciales, movimientos de cabeza, cejas u
hombros que complementan o modifican el significado
de la sena.

- Representacion iconica: En los casos en que la sena si-
mula visualmente una accion, objeto o ser vivo, se incluye
una nota de representacion para senalar dicha corres-
pondencia.

- Definicion: Se anota la definicion en espanol de cada
palabra registrada, siguiendo la referencia del diccionario.
Con el fin de complementar el corpus textual, se procurd
incorporar material audiovisual de las sehas. Aunque no
todas las entradas disponen de un video demostrativo,
se logro recopilar al menos una representacion en video
para la mayoria de los registros.

Finalmente, el corpus fue estructurado en una base de
dato relacional implementada en MySQL, lo que permite
un almacenamiento organizado y eficiente de la informa-
cion linguistica y visual. La Figura 1 muestra el diagrama
entidad-relacion de dicha base de dafos.

senas

palabra n

< Relation—— ] d_palabrasint
1 id_configuracionint

id_palabra:int

palabra:varchar
id_configuracion2:int

definicion:varchar 1
id_tipo_senacint

url:texto

orientacion_md:varchar

comienzo:double

orientacion_mb:varchar Relation

fin:double Relation -
tipo_sena

ubicacion_md:varchar ;

ubicacion_mb:varchar id_tipo_senaint

movimiento_md:varchar tipo_sena:varchar

configuraciéon

4 movimiento_mb:varchar

id_configuracion:int
rasgos_no_manuales:varchar

tipo_configuracion:varchar

Figura 1: Método propuesto para la clasificacion de enferme-
dades de las hojas de fresa.
Fuente: Elaboracién propia.
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Entrenamiento de los modelos

Para el enfrenamiento del sistema de traduccion
glosa LSM-espanol se utilizé el modelo No Lan-
guage Left Behind (NLLB) desarrollado por Meta.
Este modelo se selecciond sobre otras alterna-
tivas (como MarianMT o mBART) por dos razones
principales: (1) NLLB esta disenado para abordar la
traduccion multilinglie de mas de 200 idiomas y se
ha destacado por una mayor calidad de traduccion,
en comparacion con modelos de arquitecturas co-
dificador-decodificador; y (2) NLLB se destaca por
su eficiencia y velocidad en procesos de ajuste
fino (fine-tuning), lo que permite adaptar el modelo
pre-entrenado con un consumo de recursos com-
putacionales moderado. En particular, en este estu-
dio se empled una versidn optimizada y de menor
tamano (o destilada) del modelo, con un nuevo par
de lenguajes: espanol y glosa de la LSM.

El proceso de entrenamiento se realizé en Google
Colab, tanto en su version gratuita como de paga y
consto de tres etapas principales:

1. Preparacion del corpus. El corpus se organizé en
un archivo CSV con fres columnas: sentencias en
espanol, su correspondiente traduccién en glosa
LSM, y una indicacion del uso de la instancia (como
entrenamiento o prueba). Se utilizd el modelo con-
junto-validaciéon, considerando 90% para entre-
namiento y el resto para pruebas o validacién. Se
considerb como criterio de divisién del conjunto-va-
lidacion la estratificacion, asegurando una represen-
tacion proporcional de la complejidad linguistica en
ambos subconjuntos. La estratificacion se diseno
bajo dos escenarios con el fin de evaluar la robustez
del modelo: (1) un escenario en el que el conjunto de
validacién compartiera la mayor parte del vocabula-
rio presente en el entrenamiento, permitiendo medir
la capacidad de generalizacion sobre patrones ya
observados; y (2) un escenario en el que el conjunto
de validacion incluyera glosas y estructuras ausen-
tes en el entrenamiento, con el proposito de evaluar
la respuesta del modelo ante patrones novedosos.
A partir de esta preparacion se generaron las distin-
tas versiones del sistema de traduccion.

2. Configuraciéon del entorno de entrenamiento. Se
anadié un token especifico para la glosa LSM al
tokenizador del modelo. Este token se inicializé con
pesos derivados del espanol para mejorar la adap-
tacion, evitando asi el entrenamiento desde cero vy
acelerando la convergencia del modelo. Ademas,
se establecieron los hiperparametros adecuados
para el proceso de entrenamiento, en funcion de
la capacidad computacional disponible y el tamano
del corpus. Esta configuracién incluyé el tamano de
lote (batch size), numero de pasos de calentamiento
(warmup steps), longitud maxima de las secuencias
y tasa de decaimiento de los pesos (weight decay).

3. Entrenamiento del modelo. El modelo se entreno
utilizando las instancias del corpus. La duracion del
entrenamiento varidé segun los recursos asignados
(como la capacidad en GPUs) y los hiperparame-
tros utilizados. El entrenamiento se llevo a cabo en
ciclos ajustados a las limitaciones del entorno.

Se construyeron tres modelos de traduccion auto-
matica, todos ellos versiones del modelo NLLB con
diferentes configuraciones. El primer modelo, llama-
do ES-LSM1, fue entrenado en la version gratuita de
Google Colab, utilizando una GPU T4 de 15 GB. De-
bido a las limitaciones de hardware, el batch size se
restringié a 16. El modelo se entrend con 927 instan-
cias y alcanz6 19,000 pasos antes de ser interrumpi-
do por el limite de tiempo de cuatro horas impuesto
por la plataforma.

El segundo modelo, ES-LSM2, fue entrenado en
Google Colab Pro, con acceso a una GPU A100 de
80 GB. Esto permitié aumentar el batch size a 32 y
ejecutar 57,000 pasos de entrenamiento, utilizando
977 instancias. El entrenamiento duré aproximada-
mente seis horas y arrojé mejores resultados en las
metricas de evaluacion.

Finalmente, para el tercer modelo, ES-LSM3, se am-
plié el corpus a 1077 instancias, incorporando pa-
labras individuales ademas de sentencias, con el
objetivo de analizar el comportamiento del modelo
ante vocabulario previamente aprendido. Se man-
tuvieron las configuraciones del segundo modelo,
permitiendo una comparacién directa.

La Tabla 1, muestra los hiperparametros utilizados
en el entrenamiento para los modelos ES-LSM1, ES-
LSM2 y ES-LSM3. Para todos los modelos, se es-
tablecio una tasa de decaimiento de los pesos del
0.001 y un numero de pasos de calentamiento igual
a 1000.

Tabla 1. Hiperparametros para el entrenamiento de los mode-
los ES-LSM1, ES-LSM2 y ES-LSM3.

ES-LSM1 ES-LSM2 ES-LSM3
Tamariio de lote | 16 32 32
Longitud
maxima de las | 128 128 128
secuencias
Pasos  de | 44409 57000 57000
entrenamiento
Instancias de 927 977 1077
entrenamiento

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 2 presenta un diagrama de flujo metodologi-
CO que sintetiza las fases secuenciales implementadas
para el entrenamiento del sistema de fraduccion glosa
LSM-espanol.
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Preparacion del corpus
Organizar el corpus de datos y dividir en
conjunto de entrenamiento y validacién

Configuracion del entorno de
entrenamiento
Afadir un token para la glosa de la LSM y
establecer hiperparametros

Entrenamiento del modelo
Entrenar el modelo de traduccién con las
instancias del corpus

Modelos de traduccion derivados del
NLLB

Figura 2: Diagrama de flujo metodolégico del proceso de en-
trenamiento de los sistemas de traduccién basados en NLLB.
Fuente: Elaboracién propia.

Interfaz de lectura de la glosa de la LSM

Se desarrollé una interfaz que, utilizando los modelos
de traduccion automatica presentados en la seccion de
“Entrenamiento de los modelos”, permite recibir un tex-
to en espanol mexicano y traducirlo a una secuencia de
videos correspondientes a la LSM (ver Figura 3). Estos
videos representan de forma directa la glosa LSM ge-
nerada por el modelo de traduccion.

Lengien de Sefias Mexicana

14l

byt b T A e gl T g

Figura 3. Interfaz del sistema de traduccioén para convertir tex-
to del espanol mexicano a videos correspondientes en LSM.
Fuente: Elaboracién propia.
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El software implementado consistié en una aplicacion
de escritorio desarrollada en Python, la cual opera me-
diante la busqueda de cada palabra de la oracién in-
gresada dentro de la base de datos de la Figura 1. Si la
palabra esta registrada, el sistema reproduce el video
correspondiente a su sena. En caso de que la palabra
no se encuentre en el repositorio, el sistema recurre
al deletreo dactilolégico, asegurando asi la confinuidad
del mensaje y facilitando la comunicacion con perso-
nas sordas.

RESULTADOS

Se realizd un estudio experimental con el proposito de
comparar el desempeno de los modelos de traducciéon
generados. Una vez completado el proceso de entre-
namiento, se evalud la capacidad de los modelos para
traducir en ambos sentidos: del espanol a la glosa de la
LSM vy viceversa. La evaluacion se llevo a cabo utilizan-
do métricas estandar como BLEU, ROUGE y ChrF, las
cuales permiten medir la similitud entre las traduccio-
nes generadas y textos de referencia. BLEU se enfoca
en coincidencias n-gram para evaluar precision, ROU-
GE valora la recuperacion de informacion en resume-
nes y fraducciones, y ChrF analiza similitud a nivel de
caracteres, siendo util para lenguas morfologicamente
complejas. Estas métricas proporcionan una vision inte-
gral del rendimiento de los modelos desarrollados.

La Tabla 2, muestra los datos comparativos de los mo-
delos de la traduccion del espanol a la glosa de la LSM
considerando todo el vocabulario dentro del corpus.
Se observa, en general, una mejora progresiva en el
rendimiento de los modelos a fravés de sus versiones 1,
2 y 3. lo que indica una mejor calidad de traducciéon en
la version mas reciente. En particular, ES-LSM3 obtuvo
los puntajes mas altos en ROUGE (84%), ChrF (75%) y
BLEU-1 a BLEU-4, lo que indica mayor fidelidad, cohe-
rencia y precision en las traducciones.

Tabla 2. Comparaciéon del desempeno de los modelos en la
traduccién del espanol a glosa de la LSM, considerando todo
el vocabulario disponible en el corpus.

ES-LSM1 ES-LSM2 ES-LSM3
ROUGE 82% 83% 84%
ChrF 73% 72% 75%
BLEU 1 52% 52% 65%
BLEU 2 38% 36% 50%
BLEU 3 28% 29% 37%
BLEU 4 23% 22% 29%

Fuente: Elaboracion propia.

La Tabla 3 muestra los datos comparativos de los mo-
delos de la traduccion del espanol a la glosa de la LSM
considerando solamente parte de vocabulario del cor-
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pus. Aqui se observa un comportamiento mixto entre
los modelos. ES-LSM1 presenta los valores mas altos
en ROUGE (83%) y ChrF (69%), lo que indica una mejor
similitud entre las sentencias. Sin embargo, ES-LSM3
supero a los otros modelos en las métricas BLEU-2 a
BLEU-4, lo que sugiere una mayor precisién en secuen-
cias mas largas de palabras.

Tabla 3. Comparacién del desempeno de los modelos en la
traduccién del espanol a glosa de la LSM, considerando unica-
mente parte del vocabulario disponible en el corpus.

Tabla 5. Comparacién del desemperno de los modelos en la
traduccién de glosa LSM al esparnol, considerando solamente
parte del vocabulario disponible en el corpus.

ES-LSM1 ES-LSM2 ES-LSM3
ROUGE 74% 72% 74%
ChrF 74% 73% 77%
BLEU 1 63% 62% 68%
BLEU 2 54% 52% 61%
BLEU 3 46% 46% 54%
BLEU 4 36% 39% 49%

ES-LSM1 ES-LSM2 ES-LSM3
ROUGE 83% 81% 74%
ChrF 69% 67% 65%
BLEU 1 68% 1% 69%
BLEU 2 48% 45% 50%
BLEU 3 35% 31% 37%
BLEU 4 25% 22% 29%

Fuente: Elaboracioén propia.

La Tabla 4 muestra los datos comparativos de los mo-
delos de la traduccion de la glosa de la LSM al espanoal
considerando todo el vocabulario incluido en el corpus.
Aqui, los resultados indican una mejora del modelo ES-
LSM2 en casi todas las métricas, especialmente en
ROUGE (77%), ChrF (65%) y BLEU-1 a BLEU-4. Aunque
ES-LSM3 sigue manteniendo un desempeno competi-
tivo, ES-LSM1 muestra el rendimiento mas bajo, espe-
cialmente en ChrF (39%) y BLEU-1(32%).}

Tabla 4. Comparaciéon del desempeno de los modelos en la
traduccién de glosa LSM al espariol, considerando todo el vo-
cabulario disponible en el corpus.

ES-LSM1 ES-LSM2 ES-LSM3
ROUGE 69% 77% 76%
ChrF 39% 65% 60%
BLEU 1 32% 60% 50%
BLEU 2 29% 50% 45%
BLEU 3 26% 45% 41%
BLEU 4 22% 35% 36%

Fuente: Elaboracién propia.

Finalmente, la Tabla 5 presenta los datos comparativos
de los modelos de la traduccion de la glosa de la LSM
al espanol, considerando solamente parte del vocabu-
lario del corpus. Similar a la Tabla 1, aqui se observa
que ES-LSM3 presenta el mejor desempeno general,
destacando en todas las meétricas evaluadas.

Fuente: Elaboracién propia.

Analisis cuantitativo

Durante la experimentacion con las distintas versiones
del modelo, se observd una mejora progresiva en el
desempeno conforme se aumentaron las instancias de
entrenamiento. Las evaluaciones se realizaron en dos
escenarios: un conjunto de pruebas con palabras pre-
sentes en el corpus original y otro con palabras nuevas
no vistas durante el entrenamiento, siendo el porcenta-
je de palabras en ambos casos practicamente el mis-
mo. En ambos casos, se utilizaron métricas estandar de
traduccion automatica (BLEU, ROUGE y ChrF) para me-
dir la calidad de las traducciones. Tomando en cuenta
los todos los resultados obtenidos por las diferentes
meétricas, en los dos casos el desempeno promedio del
modelo ES-LSM1 es de 49.5%, el del modelo ES-LSM2
de 53.63 % y el modelo ES-LSM3 tiene un promedio de
56.46%.

Los resultados muestran que las versiones sucesivas
del modelo (ES-LSM2 y ES-LSM3) superaron consis-
tentemente a la version inicial (ES-LSM1). En particular,
la version ES-LSM3 destaco en los puntajes BLEU-4 y
ChrF, lo cual indica una mayor precision y fluidez tan-
to en fraducciones conocidas como no vistas. Esto
sugiere que el modelo no solo aprende a reproducir
las estructuras del corpus, sino que también adquiere
capacidad de generalizacion. Aunque otros trabajos
previos a este hayan utilizado las mismas métricas de
evaluacion de fraduccion, no seria del todo justo com-
parar los puntajes como tal, ya que ninguno ha tenido la
misma estructura que utilizamos para entrenar y probar
los modelos. Pero si se puede afirmar que nuestra glo-
sa es de la mas diversa, lo que resulté en un modelo
mas adaptable a diferentes traducciones.

Al integrar este modelo con la interfaz de usuario, se
logro una herramienta funcional que permite traducir
sentencias en espanol a glosa LSM y reproducir auto-
maticamente los videos correspondientes a cada sena.
Estos avances reflejan tanto la viabilidad técnica como
el potencial social del sistema desarrollado.

209



Ingenianjes

Anédlisis cualitativo

El modelo ES-LSMT incluyé varias predicciones acerta-
das y ofras menos precisas, aunque cercanas al mensa-
je original. De este modelo, ciertas predicciones resulta-
ron mas intrigantes que otras, por lo que se requirid una
revision particular de aquellas mas alejadas del mensaje
esperado, para determinar las causas de dichas varia-
ciones.

Por ejemplo, para la oracion “Mi familia siempre dona a
Teleton”, la traduccion esperada es: “SIEMPRE MI FAMI-
LIA TELETON DONAR™, pero la prediccion final resulté:
“SIEMPRE MI FAMILIA DONAR TELETON". Aunque el
modelo fue capaz de identificar y tfraducir correctamente
los lexemas (palabras individuales), tendié a reproducir la
estructura candnica Sujeto-Verbo-Objeto (SVO) del es-
panol, en lugar de adoptar las estructuras propias de la
LSM, las cuales a menudo priorizan el tépico o emplean
ordenes como Tiempo-Sujeto-Objeto-Verbo (T-S-O-V).

También se detectaron casos en los que la traduccién
no fue correcta, especialmente en ciertas palabras. Por
ejemplo, para la oraciéon “Mi viaje a Francia me emocio-
no”, la traduccion correcta seria: “YO VIAJE FRANCIA
YO EMOCIONAR YA™; sin embargo, la prediccion del
modelo fue: “MI VIAJE FRANCIA YO EMUCIONAR". Aqui
se observa que las palabras ausentes en el conjunto de
entrenamiento no son traducidas adecuadamente, debi-
do a la falta de referencias suficientes para el modelo.
Por lo tanto, se determind que el modelo requeria un
mayor volumen de informacién para su entrenamiento,
lo que motivo la creacion de los modelos ES-LSM2 y
ES-LSM3.

La Tabla 6 muestra algunas traducciones del modelo
ES-LSM2, donde se evidencia una clara mejoria respec-
to al modelo ES-LSM1, aunque todavia persisten proble-
mas relacionados con la morfologia y la concordancia. El
modelo luchd por infegrar y predecir correctamente los
elementos gramaticales que marcan la persona, como
los pronombres cliticos y las senales de direccionalidad
inherentes a la LSM.

Tabla 6. Ejemplos comparativos de traducciones generadas
por el modelo ES-LSM2, mostrando la calidad de salida frente
a las referencias del corpus

~ Traduccion LSM | Prediccion LSN
Palabra en espafiol original modelo
Te ayudo AYUDAR yo-AYUDAR-a-
Le dije a Juan DECIR JUAN JUAN YO DEC
Felipe es | FELIPE FELIPE
inteligente INTELIGENTE INTELIGENTE
Gordisimo GORDO MUCHO GordisIMO
Habia dos BICICLETAS DOS HAY
bicicletas BICICLETAS

HABER

Fuente: Elaboracién propia.
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La Tabla 7 muestra los resultados de traduccion del
modelo ES-LSM3. Aqui, el modelo mostré una capaci-
dad mejorada para generalizar y manejar vocabulario
desconocido, demostrando un progreso en la inferen-
cia léxica (e.g. intentando traducir palabras no vistas,
aunque con errores como “MATINAR" por “MATAR").
Al igual que en los otros modelos, se evidencia la ne-
cesidad de un mayor volumen de datos para un entre-
namiento mas robusto y de alta calidad para abordar
estas variaciones y mejorar la precision tanto léxica
como sintactica.

Tabla 7. Ejemplos comparativos de traducciones generadas
por el modelo ES-LSM3, mostrando la calidad de salida frente
a las referencias del corpus.

Palabra en espafiol T(a(_iuccién LSM | Prediccion LSN
original modelo
. YO YA VISITAR [ cDMX YO

Visité CDMX CDMX VISITAR

No hay agua AGUA NO-HAY AGUA NO-HA\
Pepe no comié PEPE NO COMER | PEPE NO COM
Pedro maté a | PEDRO MATAR | JUAN PE
Juan JUAN MATINAR

Mi hilo s maestro MI HIJO EL | MIHIJO MAES

| MAESTRO

Fuente: Elaboracién propia.

CONCLUSIONES

En el presente trabajo, se desarrolla un sistema de tra-
duccion automatica de texto en espanol a glosa de la
LSM, con reproduccion audiovisual de las senas. Para
ello, se construye un corpus bilingue a partir del diccio-
nario de LSM de la Ciudad de México, enriquecido con
informacion linglistica y representacion audiovisual, y
organizado en una base de datos relacional. Se propo-
nen tres versiones derivadas del modelo NLLB de Meta,
que demuestran mejoras progresivas en el desempeno
conforme el incremento de las instancias de entrena-
miento. Las métricas de evaluacion (BLEU, ROUGE vy
ChrF) reflejan una mayor calidad de traduccion en la
version ES-LSM3, que exhibe una mejor capacidad de
generalizacion, incluso con datos no vistos durante el
enfrenamiento.

En general, los resultados obtenidos son alentadores,
especialmente considerando la limitada cantidad de
datos disponibles. Si bien los modelos de traduccion
automatica suelen requerir decenas de miles de sen-
tencias para lograr buenos desempenos, los modelos
generados permiten una version funcional de traduc-
cion. Se espera que estos avances representen un
paso hacia el fortalecimiento de la educacion inclusiva
y la accesibilidad tecnolégica, al facilitar herramientas
que contribuyan a reducir barreras comunicativas para
la comunidad usuaria de la LSM.

210



Revista Ingeniantes 2025 Ano 12 No. 2 Vol. 3 Ingenlanj[es

Como trabajo futuro, se priorizara la expansion del cor-
pus con aportaciones de expertos y usuarios. Funda-
mentalmente, se realizara una validacion con personas
sordas e intérpretes de LSM para evaluar la compren-
sién semantica y la naturalidad de las traducciones
producidas por el modelo. Asimismo, se plantea como
linea alternativa de investigacion el uso de técnicas de
mineria de patrones frecuentes y reglas de asociacion
para identificar nuevas reglas de traduccion que com-
plementen los modelos propuestos y contribuyan a
mejorar la calidad de las fraducciones.
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