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Resumen 
El presente trabajo nos muestra una investigación realizada sobre lo que es el Procesamiento de 

Lenguaje Natural (PNL) dentro de la investigación se abordaron temas que nos serán de mucha utilidad 

a la hora de empezar con la realización del proyecto tenemos temas como lo son la clasificación de 

textos, por ejemplo, permite organizar y categorizar documentos automáticamente, facilitando la 

búsqueda y recuperación de información. La extracción de información se encarga de identificar y 

extraer datos estructurados de textos no estructurados, lo que es crucial para la creación de bases de 

conocimiento y el análisis de grandes volúmenes de texto. 

La traducción automática ha revolucionado la comunicación global, rompiendo barreras idiomáticas y 

permitiendo la interacción entre personas de diferentes lenguas. El PLN también abarca la generación 

y el resumen de textos. El resumen de textos condensa documentos largos en versiones más cortas y 

coherentes, ahorrando tiempo y destacando la información esencial. La generación de textos, un 

campo en constante evolución capacita a las máquinas para producir contenido original y relevante, 

desde artículos de noticias hasta respuestas conversacionales, abriendo un sinfín de posibilidades para 

la automatización y la creatividad. 

Finalmente el proyecto realizado tomamos las bases de los primeros pasos para la generación de dicho 

proyecto como lo son la segmentación de oraciones con el cual se desarrolla código, una tarea crucial 

que permite desglosar textos extensos en unidades más manejables para un análisis detallado, 

también vemos lo que son la identificación de patrones lingüísticos del cual también generamos código 

que nos ayude a entender y visualizar esto, de igual manera realizamos la identificación de errores y lo 

mostramos en graficas, finalmente mostramos evaluación de oraciones utilizando método BLEU y un 

pequeño traductor que realizamos tomando el modelo de una RNN y su función. 

Todo con el fin de superar las barreras lingüísticas entre el español y el náhuatl, sentando las bases 

para una innovadora herramienta educativa. 
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Introducción. 
 

El náhuatl, conocido por sus hablantes como Nawatlahtolli, es una lengua que se inscribe en la vasta 

familia lingüística yuto-nahua. Su presencia en México es profundamente histórica y se extiende a lo 

largo de cuatro principales regiones etnolingüísticas: el Bajío Pacífico, el Centro Huasteca Golfo, el 

Pacífico Sur y la región Maya o Sureste. Además de estas áreas ancestrales, la lengua ha encontrado 

nuevos asentamientos en el norte del país en tiempos contemporáneos, demostrando su capacidad de 

adaptación y pervivencia. 

De acuerdo con el "Catálogo de las Lenguas Indígenas Nacionales: variantes lingüísticas de México con 

sus autodenominaciones y referencias geoestadísticas", la huella histórica del Nawatlahtolli se extiende 

por 16 estados de la República Mexicana. 

Hemos explorado la rica historia y la amplia distribución geográfica del náhuatl (Nawatlahtolli), una 

lengua milenaria que se extiende por gran parte del territorio mexicano. Ahora, adentrémonos en cómo 

esta lengua ancestral se encuentra con la vanguardia tecnológica de nuestro tiempo: los sistemas 

conversacionales. 

Los sistemas conversacionales han tomado una importancia mayor y estos ahora se encuentran cada 

vez más presentes en nuestro día a día, transformando la forma en que interactuamos con la tecnología. 

Estos sistemas, en su primera fase de desarrollo, enfrentan desafíos significativos, especialmente 

cuando se trata de la comprensión y generación de lenguaje natural en idiomas con estructuras y 

particularidades únicas. Aquí es donde el Procesamiento del Lenguaje Natural (PNL) juega un papel 

crucial, sirviendo como la columna vertebral tecnológica que permite a estas interfaces interpretar y 

responder de manera inteligente. 

Uno de los componentes más vitales en la construcción de un sistema conversacional es el análisis de 

transcripciones. Este proceso implica la meticulosa examinación de conversaciones grabadas o textuales 

para identificar patrones, extraer información clave y comprender las intenciones del usuario. Cuando 

nos adentramos en el ámbito de las lenguas indígenas, como el náhuatl, la tarea se vuelve aún más 

compleja y fascinante. El análisis de transcripciones del español al náhuatl no solo requiere un 

conocimiento profundo de ambas lenguas, sino también una sensibilidad a las variaciones dialectales y 

las particularidades culturales inherentes al náhuatl. Esta fase inicial es fundamental empezar con las 

bases simples del PNL como lo son la segmentación de oraciones, identificación de patrones lingüísticos, 

detección de errores, evaluación de traducción utilizando el modelo de BLEU; todo con el fin de construir 

un modelo lingüístico sólido que permita al sistema conversacional comprender y comunicarse 

eficazmente en esta lengua ancestral. 
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Generalidades de la institución 
Ubicación 

Av. Instituto Tecnológico No. 418, San Andrés Ahuashuatepec, Municipio de 
Tzompantepec, Tlaxcala, Méx. C.P. 90491. 

Tel: 241 417 2010 Ext. 136 

Correo: difusion@apizaco.tecnm.mx 

Web: Apizaco.tecnm.mx 

Logotipo de la empresa 

 

Tecnológico Nacional de México 
El Tecnológico Nacional de México (TecNM) es una institución de educación superior tecnológica que 

forma profesionales e investigadores con habilidades en el campo laboral, pensamiento crítico, sentido 

ético, colaborativos y competentes para contribuir al desarrollo nacional y regional. Fue creada en 

2014. El TecNM ofrece educación de excelencia y es la institución de educación superior tecnológica 

con mayor movilidad social en México. La misión del TecNM es formar profesionales mediante un 

modelo educativo integral de calidad, que garantiza una formación técnica humanística, con capacidad 

para investigar y aplicar tecnología con impacto en el desarrollo de la sociedad. 

Misión 
Formar profesionistas que sean líderes visionarios, emprendedores, con capacidad de generar 

soluciones disruptivas, innovando en la ciencia y la tecnología, comprometidos con el desarrollo 

económico, responsabilidad social teniendo una visión sostenible y sustentable. 

Visión 
Ser una Institución de educación superior tecnológica de vanguardia, formadora de ciudadanos del 

mundo, con conocimientos intercultural, respetando la diversidad social. 

Valores 

• Honestidad 

• Responsabilidad 

• Lealtad 
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Datos generales del proyecto 
Nombre del proyecto 
“Sistema de Tutoría Inteligente Conversacional para Mejorar la Competencia en la lengua náhuatl de 

Hablantes No Nativos a Través del Análisis de Transcripciones (fase 1)” 

Objetivos 
• Análisis automático de transcripciones. 

• Identificación de errores comunes en gramática, vocabulario y pronunciación. 

• Generación de retroalimentación personalizada con ejemplos prácticos y ejercicios. 

Objetivo principal 
El objetivo principal de este proyecto es diseñar e implementar un CITS que permita a las personas que 

no son hablantes de la lengua indígena, mejorar su dominio del náhuatl. 

Delimitación 
El proyecto se implementará exclusivamente en el TecNM/ Instituto Tecnológico de Apizaco Se 

proporcionará capacitación específica para garantizar que el personal pueda utilizar la plataforma de 

manera efectiva, para mejorar la competencia en la lengua náhuatl de personas que no son hablantes 

de la lengua materna (los docentes y asistentes educativos) a través del análisis de transcripciones que 

permitan la apropiación de la escritura y gramática básica de la lengua náhuatl. 

Justificación 
Dada la necesidad de incorporar el uso de las lenguas indígenas en la escuela, es importante tener en 

cuenta que los docentes carecen de formación o experiencia en la enseñanza de las lenguas originarias 

como lenguas maternas, así como en la enseñanza de estos idiomas como segunda lengua. Por lo 

tanto, es esencial enfocarse en dos aspectos: la apropiación de los conceptos y metodologías básicas 

por parte de los docentes y asistentes educativos, y la organización de los procesos de formación de 

manera que los docentes de lenguas construyan colectivamente su experiencia y aprendan a partir de 

su participación en los procesos cotidianos de enseñanza. 

Tomando en cuenta el primer aspecto, se propone un Sistema de tutoría Inteligente conversacional 

(CITS) para mejorar la competencia en la lengua náhuatl de personas que no son hablantes de la 

lengua materna (los docentes y asistentes educativos) a través del análisis de transcripciones que 

permitan la apropiación de la escritura y gramática básica de la lengua náhuatl. 
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Marco teórico 
El Procesamiento del Lenguaje Natural (PNL) es el pilar central que permite a los sistemas 

conversacionales comprender, interpretar y generar lenguaje humano. Desde una perspectiva 

lingüística computacional, el PNL aborda la morfología (estructura de las palabras), la sintaxis 

(estructura de las oraciones), la semántica (significado) y la pragmática (uso del lenguaje en contexto). 

Para lograr esto, el PNL se apoya en modelos estadísticos y de aprendizaje automático. Además, el 

náhuatl es una lengua de bajos recursos, lo que significa que hay una escasez de corpus de texto, 

diccionarios y herramientas computacionales en comparación con idiomas como el español. Las 

variantes dialectales del náhuatl añaden otra capa de complejidad. Para superar estos obstáculos, 

estrategias como la Traducción Automática Neuronal (NMT), el transfer learning y el fine-tuning son 

cruciales, permitiendo adaptar modelos pre-entrenados en lenguas con más recursos. Los sistemas 

conversacionales, como los chatbots, buscan simular interacciones humanas. Su base teórica se 

asienta en la ciencia de la comunicación y la lingüística computacional, buscando replicar un diálogo 

efectivo. La Interacción Humano-Máquina (HCI) es crucial para asegurar que estas interacciones sean 

intuitivas y naturales. 

Estado del arte 
Se muestra un progreso notable, aunque con limitaciones inherentes a las lenguas de bajos recursos: 

• Avances en Traducción Automática Neuronal (NMT) con limitación de datos: La noticia de 

Toolify AI destaca que ChatGPT, un modelo de lenguaje de última generación es capaz de 

hablar náhuatl. Esto es un indicio del poder de los modelos de Transformer y el transfer 

learning. Aunque ChatGPT no fue diseñado específicamente para la traducción bidireccional 

náhuatl-español, su capacidad para generar y entender náhuatl sugiere que los modelos 

grandes de lenguaje (LLMs) pueden ser adaptados para estas lenguas. Sin embargo, Toolify 

menciona que los resultados "son variados y a menudo requieren correcciones", lo que 

subraya la necesidad de datos más específicos y de mayor calidad para un rendimiento 

óptimo. 

• Herramientas de Traducción en Línea con Enfoques Variados: Mr-dialect.com ofrece un 

"Traductor de dialectos mexicanos", incluyendo el náhuatl. Esto indica que existen 

herramientas accesibles para el público general, lo que es un paso adelante en la 

democratización del acceso a estas traducciones. Aunque no se detalla la tecnología 

subyacente, es probable que combine enfoques basados en reglas, diccionarios y, 

posiblemente, modelos estadísticos o neuronales con conjuntos de datos limitados. 

• Investigación y Desarrollo Académico Específico: La UNAM ha desarrollado un "sistema 

traductor de lengua náhuatl". Esto es crucial porque la investigación académica suele abordar 

los desafíos lingüísticos de manera más profunda y metódica. Aunque la noticia no especifica si 

es traducción automática estadística (SMT) o neuronal (NMT), dentro de la nota se menciona 

también que este sistema de traducción tiene una base de datos en la cual se basa para 

cuando se busca una palabra, en vez de un resultado como tal de traducción, el traductor 

mostrara referencias de textos y fragmentos de aquellos donde el sistema allá encontrado 

coincidencias de la palabra buscada. 
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Investigación sobre PNL 
Procesamiento del lenguaje natural (NLP) 
El procesamiento de lenguaje natural o PLN es un subcampo de la informática y la inteligencia artificia 

que emplea el machine learning para permitir que las computadoras comprendan y se comuniquen con el 

lenguaje humano. 

La investigación de PLN ha ayudado a habilitar la era de la IA generativa, desde las habilidades de 

comunicación de los modelos de lenguaje de gran tamaño (LLM) hasta la capacidad de los modelos de 

generación de imágenes para comprender las solicitudes. El PLN ya forma parte de la vida cotidiana de 

muchos, accionando los motores de búsqueda, impulsando los chatbots de atención al cliente con 

instrucciones habladas, los sistemas GPS operados por voz y los asistentes digitales de preguntas 

frecuentes en teléfonos inteligentes como Alexa de Amazon, Siri de Apple y Cortana de Microsoft. 
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Clasificación de textos. 
¿Qué es? 

La clasificación de texto es una tarea fundamental en el procesamiento del lenguaje natural (PLN) que 

implica categorizar documentos de texto en clases o categorías predefinidas según su contenido. Los 

conjuntos de datos para la clasificación de texto sirven como base para el entrenamiento, la validación y 

la prueba de modelos y algoritmos de aprendizaje automático que automatizan el proceso de 

clasificación. 

Conjunto de datos para la clasificación de textos 
¿Por qué es importante la clasificación de texto? 

Los conjuntos de datos de clasificación de texto desempeñan un papel crucial en el avance de la 

investigación y el desarrollo en PLN y campos relacionados. Permiten a investigadores, científicos de 

datos y profesionales: 

• Desarrollar y evaluar modelos: los conjuntos de datos proporcionan ejemplos etiquetados de 

documentos de texto que pertenecen a diferentes clases, lo que permite a los investigadores 

entrenar y evaluar el desempeño de los modelos de clasificación de texto en datos del mundo 

real. 

• Rendimiento de referencia: Los conjuntos de datos estandarizados sirven como referencia 

para comparar el rendimiento de diferentes algoritmos y técnicas. Facilitan comparaciones justas 

y ayudan a identificar enfoques de vanguardia en la clasificación de texto. 

• Aplicaciones específicas del dominio: los conjuntos de datos adaptados a dominios o 

industrias específicos (por ejemplo, finanzas, atención médica, redes sociales) permiten el 

desarrollo de modelos de clasificación de texto optimizados para tareas y aplicaciones 

especializadas. 

Existen diferentes listas de conjuntos de datos para clasificación de texto, cada una de estas está 

enfocada a diversos usos, a continuación, mostraremos algunas de las cuales son más conocidas y los 

usos que se les da a las diversas listas de conjuntos. 

• Reseñas de películas de IMDB: El conjunto de datos de reseñas de películas de IMDB contiene 

reseñas de películas del sitio web de IMDB, clasificadas según su opinión positiva o negativa. Se 

utiliza habitualmente para análisis de opiniones y tareas de clasificación de texto binario. El 

conjunto de datos proporciona una amplia colección de muestras de texto con sus 

correspondientes etiquetas de opinión, lo que lo hace ideal para el entrenamiento y la evaluación 

de modelos de análisis de opiniones. 

• Noticias AG: El conjunto de datos AG News consta de artículos periodísticos categorizados en 

cuatro categorías: Mundial, Deportes, Negocios y Ciencia/Tecnología. Se utiliza habitualmente 

para tareas de clasificación de temas y categorización de textos. El conjunto de datos 

proporciona una colección diversa de artículos periodísticos de diferentes dominios, lo que 

permite a los investigadores entrenar modelos para la clasificación de temas y la categorización 

de noticias. 
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• 20 grupos de noticias: El conjunto de datos "20 Grupos de Noticias" contiene publicaciones de 

20 grupos de noticias diferentes que abarcan diversos temas, como política, religión, deportes y 

tecnología. Se utiliza habitualmente para la categorización de temas, la clasificación de textos y 

la investigación de agrupamiento de documentos. Este conjunto de datos proporciona un punto 

de referencia para evaluar algoritmos y técnicas de clasificación de textos y modelado de temas. 

• Reuters-21578: El conjunto de datos Reuters-21578 consta de artículos de noticias de la 

agencia de noticias Reuters, etiquetados por temas y categorías. Se utiliza ampliamente para la 

categorización de documentos, la clasificación de textos y la recuperación de información. 

Abarca una amplia gama de temas y proporciona un punto de referencia estándar para la 

evaluación de algoritmos y técnicas de clasificación de textos. 

• Conjuntos de datos de detección de correo electrónico no deseado: Los conjuntos de datos 

de detección de correo no deseado contienen mensajes etiquetados como spam o no spam 

(ham). Estos conjuntos de datos se utilizan para tareas de filtrado de correo electrónico, 

detección de spam y clasificación de texto. Suelen incluir características extraídas del contenido 

y los metadatos del correo electrónico, como la información del remitente, el asunto y el cuerpo 

del mensaje. 

• Conjuntos de datos de análisis de sentimiento de Twitter: Los conjuntos de datos de análisis 

de sentimiento de Twitter consisten en tuits etiquetados con etiquetas de sentimiento, como 

positivo, negativo o neutral. Estos conjuntos de datos se utilizan para análisis de sentimiento, 

minería de opiniones y análisis de redes sociales. Ofrecen una visión general de la opinión 

pública y el sentimiento expresado en Twitter. 

• Reseñas de Yelp: El conjunto de datos de reseñas de Yelp contiene reseñas y valoraciones de 

usuarios de la plataforma Yelp, que abarcan diversos negocios y establecimientos. Se utiliza 

habitualmente para análisis de sentimientos, minería de opiniones e investigación de sistemas 

de recomendación. El conjunto de datos incluye reseñas de texto con sus correspondientes 

valoraciones, lo que lo hace ideal para tareas de clasificación de texto. 

• Reseñas de Amazon: El conjunto de datos de reseñas de Amazon contiene reseñas y 

valoraciones de usuarios sobre los productos vendidos en la plataforma de Amazon. Se utiliza 

para análisis de sentimientos, recomendaciones de productos y tareas de clasificación de texto. 

El conjunto de datos proporciona una amplia colección de reseñas de texto de diferentes 

categorías de productos, lo que permite a los investigadores entrenar modelos para diversas 

tareas de análisis de texto. 

• Preguntas de Stack Overflow: El conjunto de datos de preguntas de Stack Overflow contiene 

preguntas publicadas en la plataforma Stack Overflow, un popular sitio web de preguntas y 

respuestas sobre programación. Se utiliza para la clasificación de texto, el modelado de temas y 

la categorización de preguntas. El conjunto de datos ofrece una colección diversa de preguntas 

sobre lenguajes de programación, frameworks y tecnologías. 

• Conjunto de datos de clasificación de noticias de la BBC: El conjunto de datos de 

clasificación de noticias de la BBC consta de artículos de noticias del sitio web de la BBC, 

clasificados en categorías como negocios, entretenimiento, política, deportes y tecnología. Se 

utiliza habitualmente para tareas de clasificación de texto y categorización de noticias. Este 



P á g i n a  17 | 201 

 

conjunto de datos proporciona un punto de referencia para evaluar modelos de clasificación de 

texto en el ámbito informativo. 

 

Pero estos conjuntos de listas no son los únicos que existen, ya que existen muchos más conjuntos de 

listas, cada uno con un respetivo uso al que nos estemos enfocando. 

 

Dentro de la pagina https://paperswithcode.com/datasets?task=text-classification&page=1 

Podemos encontrar muchos conjuntos que nos pueden ayudar dependiendo del enfoque o la tarea en la 

que nos estemos enfocando. 

  

https://paperswithcode.com/datasets?task=text-classification&page=1
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Clasificación de documentos de texto mediante Naive Bayes 
¿Qué es Naive Bayes? 

Naive Bayes es un algoritmo de clasificación que utiliza la probabilidad para predecir la categoría a la 

que pertenece un punto de datos, asumiendo que todas las características no están relacionadas. 

Indagando un poco más, este algoritmo se basa principalmente en lo que es el teorema de Bayes la cual 

es una fórmula matemática que ayuda a determinar la probabilidad condicional de un evento basándose 

en conocimiento previo y nueva evidencia. 

 

Ajusta las probabilidades cuando llega nueva información y ayuda a tomar mejores decisiones en 

situaciones inciertas. 

El Teorema de Bayes permite averiguar la probabilidad de que ocurra una serie de eventos dado que 

han sucedido otros anteriormente. Y, además, se puede lograr un mayor grado de precisión en el cálculo 

de probabilidades a medida que introducimos nueva información. ¿Qué tiene esto que ver con el 

aprendizaje automático?; Algunas de las aplicaciones de Machine Learning se basan en modelos de 

Naive Bayes, un tipo de algoritmo de clasificación basado en la técnica del Teorema de Bayes.  

Gracias a los algoritmos basados en el Teorema de Bayes, se pueden llevar a cabo predicciones y 

análisis de probabilidades precisos que ayuden en la toma de decisiones o la automatización de 

procesos. 

El Data Science permite que se puedan procesar miles y miles de datos, haciendo los cálculos de 

probabilidades en menos tiempo y de una forma precisa, combinando una gran cantidad de variables 

combinadas. 

Ventajas del clasificador Naive Bayes 

• Fácil de implementar y computacionalmente eficiente. 

• Eficaz en casos con gran número de funciones. 

• Funciona bien incluso con datos de entrenamiento limitados. 

• Funciona bien en presencia de características categóricas. 
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• Para las características numéricas se supone que los datos provienen de distribuciones 

normales. 

 

Desventajas del clasificador Bayes ingenuo 

• Supone que las características son independientes, lo que no siempre es así en los datos del 

mundo real. 

• Puede verse influenciado por atributos irrelevantes. 

• Puede asignar probabilidad cero a eventos no vistos, lo que conduce a una generalización 

deficiente. 

Aplicaciones del clasificador Naive Bayes 

• Filtrado de correo electrónico no deseado: clasifica los correos electrónicos como spam o no 

spam según sus características. 

• Clasificación de texto: se utiliza en el análisis de sentimientos, la categorización de documentos 

y la clasificación de temas. 

• Diagnóstico médico: ayuda a predecir la probabilidad de una enfermedad según los síntomas. 

• Puntuación crediticia: evalúa la solvencia de las personas para la aprobación de un préstamo. 

• Predicción del tiempo: clasifica las condiciones climáticas en función de varios factores. 

En el procesamiento del lenguaje natural y el aprendizaje automático, Naive Bayes es un método popular 

para clasificar documentos de texto. Permite clasificar documentos en tipos predefinidos según la 

probabilidad de que aparezca una palabra mediante el teorema de Bayes. 

Multinomial Naive Bayes es una variante del Naive Bayes; Este algoritmo de clasificación, basado en el 

teorema de Bayes, es ideal para datos discretos y se utiliza habitualmente en problemas de clasificación 

de texto. Modela la frecuencia de palabras como recuentos y asume que cada característica o palabra 

tiene una distribución multinomial. El MNB se utiliza ampliamente para tareas como la clasificación de 

documentos según la frecuencia de palabras, como en la detección de correo no deseado. 

Un ejemplo muy claro es el de mensajes de SPAM del correo electrónico donde el algoritmo busca 

ciertas palabras dentro de los mensajes y determinar si es o no es SPAM. 
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Ejemplo Naive Bayes 

Ahora veremos cómo es que funciona, pero con un ejemplo más practico en el lenguaje de Python 

extraído de la página de https://www.geeksforgeeks.org/classification-of-text-documents-using-the-

approach-of-naive-bayes/ . 

Para lo cual utilizaremos las siguientes librerías: pandas, numpy, scikit-learn. 

 

 

Con el siguiente código podemos realizar una pequeña prueba de cómo es que funciona Naive Bayes, 

primero necesitamos importar nuestras librerías que nos ayudaran a realizar este ejercicio, también 

necesitamos de un archivo del cual sacaremos nuestros elementos (text, label) en este caso es una hoja 

de cálculo (un Excel), los datos que tenemos dentro son los siguientes. 

 

https://www.geeksforgeeks.org/classification-of-text-documents-using-the-approach-of-naive-bayes/
https://www.geeksforgeeks.org/classification-of-text-documents-using-the-approach-of-naive-bayes/
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Podemos ver que tenemos 2 columnas las cuales están formadas por nuestros: 

• Text: pequeñas oraciones que tienen que ver con un tema en específico. 

• Label: etiquetas las cuales hacen referencia al tema con el cual tienen que ver. 

Lo siguiente es que el programa va a dividir en 2 secciones las cuales son la práctica (80%) y el test 

(20%), las cuales entraran dentro de una matriz de recuentos de palabras para que posteriormente el 

sistema pueda identificarlas y aprenderlas; después se realiza un test para ver el éxito que este tiene y lo 

mostrara dentro de un gráfico. 
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Con un índice de precisión del:   

Una vez realizado la prueba podemos introducir una palabra y podemos ver el resultado que arroja (la 

categoría en el que entraría dicha oración). 

 

Mostrándonos el resultado 

 

Que el texto pertenece a la categoría de “Tecnología”. 

Como podemos ver este programa de Python nos enseña un poco más como es que podemos utilizar el 

algoritmo de Naive Bayes, al igual que vemos como es que este algoritmo aprende las palabras para 

poder procesar y decidir en qué rama queda, aunque no es 100% efectivo como podemos observar. 
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Clasificación de texto mediante regresión logística 
La clasificación de texto es una tarea fundamental en el Procesamiento del Lenguaje Natural (PLN) que 

implica la asignación de categorías o etiquetas predefinidas a datos textuales. Tiene una amplia gama de 

aplicaciones, como la detección de spam, el análisis de sentimientos, la categorización de temas y la 

identificación de idiomas. 

La regresión logística es un método estadístico utilizado para problemas de clasificación binaria y 

también puede extenderse para la clasificación multiclase. Al aplicarla a la clasificación de texto, el 

objetivo es predecir la categoría o clase de un documento de texto determinado en función de sus 

características. 

Dentro de los puntos 2.3.1 y 2.3.2 explicaremos más lo que son la regresión logística y la clasificación 

binaria para tener un mejor entendimiento de cada una. 

Regresión logística 

La regresión logística es un algoritmo de aprendizaje automático supervisado que se utiliza para 

problemas de clasificación. A diferencia de la regresión lineal, que predice valores continuos, predice la 

probabilidad de que una entrada pertenezca a una clase específica. 

Tipos de regresión logística 

La regresión logística se puede clasificar en tres tipos principales según la naturaleza de la variable 

dependiente: 

1. Regresión logística binomial: Este tipo se utiliza cuando la variable dependiente solo tiene dos 

categorías posibles. Algunos ejemplos son Sí/No, Aprobado/Reprobado o 0/1. Es la forma más 

común de regresión logística y se utiliza para problemas de clasificación binaria. 

2. Regresión logística multinomial: Se utiliza cuando la variable dependiente tiene tres o más 

categorías posibles sin orden. Por ejemplo, clasificar animales en categorías como "gato", 

"perro" u "oveja". Extiende la regresión logística binaria para manejar múltiples clases. 

3. Regresión logística ordinal: Este tipo se aplica cuando la variable dependiente tiene tres o más 

categorías con un orden o clasificación natural. Algunos ejemplos incluyen clasificaciones como 

"baja", "media" y "alta". El orden de las categorías se considera al modelar. 

Supuestos de la regresión logística 

Comprender los supuestos detrás de la regresión logística es importante para garantizar que el modelo 

se aplique correctamente. Los supuestos principales son: 

• Observaciones independientes: se supone que cada punto de datos es independiente de los 

demás, lo que significa que no debería haber correlación ni dependencia entre las muestras de 

entrada. 
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• Variables dependientes binarias: Se asume que la variable dependiente debe ser binaria, lo 

que significa que solo puede tomar dos valores. Para más de dos categorías, se utilizan 

funciones SoftMax. 

• Relación de linealidad entre las variables independientes y las probabilidades 

logarítmicas: el modelo supone una relación lineal entre las variables independientes y las 

probabilidades logarítmicas de la variable dependiente, lo que significa que los predictores 

afectan las probabilidades logarítmicas de forma lineal. 

• Sin valores atípicos: el conjunto de datos no debe contener valores atípicos extremos, ya que 

pueden distorsionar la estimación de los coeficientes de regresión logística. 

• Tamaño de muestra grande: se requiere un tamaño de muestra suficientemente grande para 

producir resultados confiables y estables. 

Clasificación binaria 

La clasificación binaria enseña a una máquina a clasificar elementos en categorías. Aprende analizando 

ejemplos etiquetados (como correos electrónicos marcados como "spam" o "no spam"). Tras aprender, 

puede decidir a qué categoría pertenecen los nuevos elementos, como identificar si un correo electrónico 

nuevo es spam o no. Por ejemplo, un modelo de clasificación podría entrenarse con un conjunto de datos 

de imágenes etiquetadas como perros o gatos y usarse para predecir la clasificación de imágenes 

nuevas y desconocidas como perros o gatos, basándose en sus características, como el color, la textura 

y la forma. 

Tipos de clasificación 

Cuando hablamos de clasificación en aprendizaje automático, nos referimos al proceso de ordenar datos 

en categorías según características específicas. Existen diferentes tipos de problemas de clasificación 

según la cantidad de categorías (o clases) con las que trabajemos y su organización. Existen dos tipos 

principales de clasificación en aprendizaje automático: 

• Clasificación binaria: Este es el tipo de clasificación más simple. En la clasificación binaria, el 

objetivo es ordenar los datos en dos categorías distintas. Piénselo como una simple elección 

entre dos opciones. Imagine un sistema que clasifica los correos electrónicos como spam o no 

spam. Funciona analizando diferentes características del correo electrónico, como ciertas 

palabras clave o datos del remitente, y decide si es spam o no. Solo elige entre estas dos 

opciones. 

• Clasificación multiclase: Aquí, en lugar de solo dos categorías, los datos deben clasificarse en 

más de dos. El modelo selecciona la que mejor se ajusta a la entrada. Imagine un sistema de 

reconocimiento de imágenes que clasifica imágenes de animales en categorías como gato, perro 

y pájaro. Básicamente, la máquina observa las características de la imagen (como la forma, el 

color o la textura) y elige qué animal es más probable que sea la imagen basándose en el 

entrenamiento que recibió. 

• Clasificación de múltiples etiquetas: En la clasificación multietiqueta, un mismo dato puede 

pertenecer a varias categorías a la vez. A diferencia de la clasificación multiclase, donde cada 

punto de datos pertenece a una sola clase, la clasificación multietiqueta permite que los puntos 
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de datos pertenezcan a varias clases. Un sistema de recomendación de películas podría 

etiquetar una película como de acción y comedia. El sistema verifica diversas características 

(como la trama, los actores o las etiquetas de género) y asigna múltiples etiquetas a un solo 

dato, en lugar de solo una. 

 

 

Modelado de clasificación en el aprendizaje automático 

Ahora que comprendemos los fundamentos de la clasificación, es hora de explorar cómo podemos usar 

estos conceptos para construir modelos de clasificación. El modelado de clasificación se refiere al 

proceso de usar algoritmos de aprendizaje automático para categorizar datos en clases o etiquetas 

predefinidas. Estos modelos están diseñados para gestionar tareas de clasificación binaria y multiclase, 

según la naturaleza del problema. Veamos las características clave de los modelos de clasificación: 

• Separación de clases: La clasificación se basa en distinguir entre clases distintas. El objetivo es 

desarrollar un modelo que pueda separar o categorizar los puntos de datos en clases 

predefinidas según sus características. 

• Límites de decisión: El modelo dibuja límites de decisión en el espacio de características para 

diferenciar entre clases. Estos límites pueden ser lineales o no lineales. 

• Sensibilidad a la calidad de los datos: Los modelos de clasificación son sensibles a la calidad 

y cantidad de los datos de entrenamiento. Unos datos bien etiquetados y representativos 

garantizan un mejor rendimiento, mientras que los datos ruidosos o sesgados pueden generar 

predicciones deficientes. 

• Manejo de datos desequilibrados: Los problemas de clasificación pueden presentar 

dificultades cuando una clase está subrepresentada. Se utilizan técnicas especiales, como el 

remuestreo o la ponderación, para gestionar los desequilibrios de clase. 

• Interpretabilidad: algunos algoritmos de clasificación, como los árboles de decisión, ofrecen 

una mayor interpretabilidad, lo que significa que es más fácil entender por qué un modelo hizo 

una predicción particular. 
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Ejemplo de regresión logística en Python 

Ahora veremos cómo es que funciona, pero con un ejemplo más practico en el lenguaje de Python 

extraído de la página de https://www.geeksforgeeks.org/text-classification-using-logistic-regression/ . 

 

 

 

 

 

https://www.geeksforgeeks.org/text-classification-using-logistic-regression/
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Algunos de los datos que ocupamos dentro del archivo de cálculo son los siguientes  

 

 

Dentro del programa se realizan los siguientes pasos: 

Representamos el texto 

• Los datos de texto deben convertirse en características numéricas, conocidas como 

vectorización de texto. Las técnicas comunes para la vectorización de texto incluyen Bag of 

Words (BoW), Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) u otros métodos más 

avanzados. 

Extracción de características 

• Una vez que los datos se representan numéricamente, podemos utilizarlos como características 

para el modelo. 

• Las características podrían ser los recuentos de palabras en BoW, los valores ponderados en 

TF-IDF o los vectores numéricos en las incrustaciones. 

Evaluamos el modelo 
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• Para esta parte evaluamos el modelo para ver la eficacia con la que opera. 

 

Modelo de regresión logística 

• La regresión logística modela la relación entre las características y la probabilidad de pertenecer 

a una clase particular utilizando la función logística. 

• La función logística (también llamada función sigmoidea) asigna cualquier número de valor real 

al rango [0, 1], que es adecuado para representar probabilidades. 

• El modelo de regresión logística calcula una suma ponderada de las características de entrada y 

aplica la función logística para obtener la probabilidad de pertenecer a la clase positiva. 

Al realizar la prueba tenemos como resultado lo siguiente 

 

 

Esta es una manera diferente de cómo es que podemos identificar textos, también podemos observar 

cómo es que trata una manera diferente de aprendizaje este modelo para identificar las palabras. 
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RNN para clasificaciones de texto en PNL 
¿Qué es una RNN (red neuronal recurrente)? 

Una RNN o red neuronal recurrente es una red neuronal profunda entrenada en datos secuenciales o 

series temporales para crear un modelo de machine learning (ML) que pueda hacer predicciones 

secuenciales o conclusiones basadas en entradas secuenciales. Se podría usar una RNN para predecir 

los niveles diarios de inundación en función de las inundaciones diarias pasadas, las mareas y los datos 

meteorológicos.  

Pero las RNN también se pueden utilizar para resolver problemas ordinales o temporales, como la 

traducción del lenguaje, el procesamiento de lenguaje natural, el análisis de sentimientos, el 

reconocimiento de voz y los subtítulos de imágenes. 

Las redes neuronales recurrentes utilizan datos de entrenamiento para aprender. Se distinguen por su 

"memoria", ya que toman información de entradas anteriores para influir en la entrada y salida actual. 

Las redes neuronales de aprendizaje profundo tradicionales funcionan bajo el supuesto de que sus 

entradas y salidas son independientes. Sin embargo, las redes neuronales recurrentes (RNN) son 

diferentes: sus resultados dependen de los elementos previos en una secuencia. Esto significa que, si 

bien el contexto futuro también sería útil para determinar una salida, las RNN unidireccionales no pueden 

usar esa información en sus predicciones. 

Para entender mejor las RNN, tomemos la expresión "sentirse mal", que comúnmente usamos para 

referirnos a alguien que está enfermo. El significado de esta frase hecha solo se mantiene si las palabras 

están en ese orden específico. Por ello, las RNN son ideales para manejar este tipo de secuencias, ya 

que pueden considerar la posición de cada palabra para predecir la siguiente. 

Cada palabra en "sentirse mal" forma parte de una secuencia donde el orden es crucial. Las RNN logran 

esto manteniendo un estado oculto en cada paso de tiempo, que actúa como una memoria. Este estado 

oculto se retroalimenta al siguiente paso, permitiendo a la RNN recordar información sobre las entradas 

anteriores. Así, en cada momento, la RNN procesa la entrada actual (como una palabra en una frase) 

junto con el estado oculto del paso anterior. Esta capacidad de "recordar" datos previos es lo que permite 

que las RNN influyan en la salida actual. 

También dentro de este tema veremos lo que es el análisis de sentimientos y como participa dentro de 

este tipo de clasificación de textos. 

¿Qué es el análisis de sentimientos? 

El análisis de sentimientos es el proceso de clasificar un bloque de texto como positivo, negativo o 

neutral. El objetivo de la minería de sentimientos es analizar las opiniones de las personas para impulsar 

la expansión de las empresas. Se centra no solo en la polaridad (positiva, negativa y neutral), sino 

también en las emociones (feliz, triste, enojado, etc.). Utiliza diversos algoritmos de procesamiento del 

lenguaje natural, como el basado en reglas, el automático y el híbrido. 

¿Por qué es importante el análisis de sentimientos? 
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El análisis de sentimientos es el significado contextual de las palabras que indica el sentimiento social de 

una marca y también ayuda a la empresa a determinar si el producto que están fabricando tendrá 

demanda en el mercado o no. 

Según la encuesta, el 80% de los datos mundiales no están estructurados. Es necesario analizarlos y 

estructurarlos, ya sea en forma de correos electrónicos, textos, documentos, artículos, etc. 

El análisis de sentimientos es necesario porque permite almacenar datos de forma eficiente y rentable. 

Resuelve problemas en tiempo real y puede ayudarle a resolver todos los escenarios en tiempo real.  

Presentamos algunas razones clave por las que el análisis de sentimientos es importante para las 

empresas: 

• Análisis de comentarios de los clientes: las empresas pueden analizar las reseñas, los 

comentarios y la retroalimentación de los clientes para comprender el sentimiento detrás de 

ellos, lo que ayuda a identificar áreas de mejora y abordar las inquietudes de los clientes, 

mejorando en última instancia la satisfacción del cliente. 

• Gestión de la Reputación de Marca: El análisis de sentimientos permite a las empresas 

monitorizar la reputación de su marca en tiempo real. 

• Desarrollo e innovación de productos: Comprender la opinión del cliente ayuda a identificar 

características y aspectos de sus productos o servicios que tienen buena aceptación o que 

necesitan mejoras. Esta información es fundamental para el desarrollo y la innovación de 

productos, ya que permite a las empresas adaptar sus ofertas a las preferencias de los clientes. 

• Análisis de la Competencia: El análisis de sentimiento permite comparar la percepción de los 

productos o servicios de una empresa con la de la competencia. 

• Efectividad de las campañas de marketing. 

• Las empresas pueden evaluar el éxito de sus campañas de marketing analizando el sentimiento 

de las conversaciones en línea y las menciones en redes sociales. 

• Un sentimiento positivo indica que la campaña está teniendo repercusión en el público objetivo, 

mientras que un sentimiento negativo puede indicar la necesidad de ajustes. 

Ahora veremos un ejemplo de cómo es que se usa esto dentro de un programa en Python. 
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Ejemplo de RNN para clasificaciones de texto en PNL. 

Ahora veremos cómo es que funciona, pero con un ejemplo más practico en el lenguaje de Python 

extraído de la página de https://www.geeksforgeeks.org/rnn-for-text-classifications-in-nlp/ . Se realizaron 

algunas conexiones para el correcto funcionamiento dentro del equipo de cómputo. 

 

https://www.geeksforgeeks.org/rnn-for-text-classifications-in-nlp/
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Aun así, este programa por tratarse de redes neurales consume bastantes recursos y tiempo por lo que 

se recomienda tener tiempo, de igual manera se puede ejecutar dentro del entorno de Google colabs, 

pero de igual manera se recomienda tener bastante tiempo ya que si tarda la ejecución. 

 

Aproximadamente después de una hora tenemos nuestras graficas en las cuales tenemos las muestras 

del entrenamiento del modelo y los resultados que tuvo. 
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Como podemos ver en el primer grafico tenemos la vista de la validación y la exactitud y vemos como es 

que esta va subiendo, dentro del segundo grafico podemos ver cómo es que trabaja la validación de la 

perdida y como es que la perdida de iniciar en casi 4, se acerca lo más posible a 0, lo cual muestra cómo 

es que se fue entrenando el modelo, dentro de la terminal podemos observar la exactitud y la perdida. 

También realizamos algunas correcciones al código donde se ingresa el texto y ya una vez corregido y 

compilado tenemos lo siguiente: 

 

 

Como podemos ver al final de la captura tenemos que la reseña es positiva, lo que demuestra que el 

modelo de redes neuronales recurrentes si funciona y tiene recordemos que entre más veces se entrene, 

poco a poco ira avanzando su identificación lo que lo hará más preciso, no podemos decir que no tenga 

ningún error, pero cada vez te dará resultados más precisos. 

Como podemos ver en este nuevo modelo tenemos una nueva integración de nuevas bibliotecas y que 

tarda más en ejecutarse ya que se entrenan estos modelos para que aprendan. 
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Clasificación de textos mediante CNN 
¿Qué es una red neuronal convolucional (CNN)? 

Una red neuronal convolucional (CNN), también conocida como ConvNet, es un tipo especializado de 

algoritmo de aprendizaje profundo diseñado principalmente para tareas que requieren reconocimiento de 

objetos, como la clasificación, la detección y la segmentación de imágenes. Las CNN se emplean en 

diversos casos prácticos, como vehículos autónomos, sistemas de cámaras de seguridad y otros. 

Una CNN consta de una capa de entrada, una capa de salida y varias capas ocultas entre ambas. 

Estas capas realizan operaciones que modifican los datos, con el propósito de comprender sus 

características particulares. Las 3 capas más comunes son: convolución, activación o ReLU, y 

agrupación. 

• Convolución: Aplica un conjunto de filtros convolucionales a las imágenes de entrada; cada 

filtro activa diferentes características de las imágenes. 

• Unidad lineal rectificada (ReLU): Mantiene los valores positivos y establece los valores 

negativos en cero, lo que permite un entrenamiento más rápido y eficaz. También se lo conoce 

como activación, ya que solo las características activadas prosiguen a la siguiente capa. 

• Agrupación: Simplifica la salida mediante reducción no lineal de la tasa de muestreo, lo que 

disminuye el número de parámetros que la red debe aprender. 

Estas operaciones se repiten en decenas o cientos de capas; cada capa aprende a identificar diferentes 

características. 

Las redes neuronales convolucionales impulsan el reconocimiento de imágenes y las tareas de visión 

artificial. La visión artificial es un campo de la inteligencia artificial (IA) que permite a los equipos y 

sistemas obtener información significativa de imágenes digitales, videos y otras entradas visuales, en 

función de las cuales puede actuar. Esta capacidad de proporcionar recomendaciones la distingue de las 

tareas de reconocimiento de imágenes. Algunas aplicaciones comunes de la visión artificial se pueden 

apreciar hoy en día en: 

• Marketing: las plataformas de redes sociales ofrecen sugerencias sobre quién podría estar en 

una fotografía que ha sido publicada en un perfil, lo que facilita etiquetar a amigos en álbumes de 

fotos.  

• Atención médica: la visión artificial se ha incorporado a la tecnología radiológica, lo que permite 

a los médicos identificar mejor los tumores cancerosos en una anatomía saludable. 

• Venta minorista: la búsqueda visual se ha incorporado a algunas plataformas de comercio 

electrónico, permitiendo a las marcas recomendar artículos que complementarían un 

guardarropa existente. 

• Automotriz: si bien la era de los automóviles sin conductor aún no ha surgido, la tecnología 

subyacente ha comenzado a abrirse camino, mejorando la seguridad del conductor y los 

pasajeros a través de características como la detección de línea de carril. 
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Ejemplo de clasificación de textos mediante CNN 

Ahora veremos cómo es que funciona, pero con un ejemplo más practico en el lenguaje de Python 

extraído de la página de https://www.geeksforgeeks.org/nlp/text-classification-using-cnn/ , realizamos 

comentarios al español dentro de este para que tengamos un mejor entendimiento del programa, 

nuevamente como podemos ver en este ejemplo hacemos uso de lo que es la base de datos de reseñas 

de películas de IMDB, nosotros hacemos uso mediante keras.datasets, en caso de que no queramos 

hacer uso de esa librería también podemos descargar el archivo desde su página principal 

https://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/  y hacer uso de los datos, aunque estos datos ya vienen 

en otro formato para el uso directo. 

 

https://www.geeksforgeeks.org/nlp/text-classification-using-cnn/
https://ai.stanford.edu/~amaas/data/sentiment/
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Este ejemplo al realizarlo nos da como resultado lo siguiente: 

 

Lo que son las epoch (épocas) nos sirven para decir cuantas veces queremos que los datos sean 

repasados para que el modelo estudie o más bien para entrenar al sistema, como vemos dentro de este 

ejemplo no hacemos uso de alguna oración externa, si no que toma aleatoriamente una de la base de 

datos y la analiza lo que genera esa exactitud y precisión. 

Estos ejemplos y temas vistos dentro del tema 2, nos fueron de gran ayuda para posteriormente pasar a 

lo que es el tema 3, ahí veremos cómo es que se extrae la información, de igual manera veremos 

algunos ejemplos dentro del lenguaje de Python para la extracción de información y tener una mejor idea 

de cómo es que se hace. 
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Extracción de información 

La extracción de información (EI) es el proceso de convertir texto en lenguaje natural, ya sea 

semiestructurado o no estructurado (como los PDF), en un formato organizado que las máquinas puedan 

leer y consultar. En esencia, transforma datos de texto en información estructurada. El procesamiento del 

lenguaje natural (PLN) a menudo se apoya en la extracción de información para identificar datos clave 

dentro de un texto. 

Los algoritmos de extracción de información son capaces de reconocer y clasificar elementos como 

entidades (nombres, lugares), relaciones entre ellos, eventos e incluso sentimientos. Una vez 

identificados, estos datos se almacenan en una base de datos. La característica principal de esta 

información estructurada es su formato estandarizado, que generalmente se organiza en filas y columnas 

con atributos bien definidos. Esta organización estandarizada es lo que distingue fundamentalmente a los 

datos estructurados de los datos no estructurados. 

Dentro de una misma base de datos, todos los valores de datos mantienen un formato estructurado 

consistente, compartiendo los mismos atributos definidos. Además, se establecen atributos relacionales 

para vincular diferentes bases de datos mediante atributos comunes. 

¿Por qué es importante? 

La extracción de datos es un paso inicial crucial en el análisis de datos. Consiste en recopilar información 

de distintas fuentes, como bases de datos, sitios web, documentos y servicios en la nube. Esta fase es 

vital para que las empresas y organizaciones puedan transformar datos brutos en información útil y 

procesable. 

Técnicas de Extracción de Datos: Ventajas y Desventajas 

Es importante evaluar las ventajas y desventajas de cada técnica de extracción de datos antes de elegir 

el método más adecuado para una tarea específica: 

• Web Scraping: Es muy eficiente para obtener datos de sitios web públicos. Sin embargo, puede 

volverse inestable y fallar si el diseño del sitio web cambia. 

• Extracción mediante API: Ofrece un acceso a los datos más estable y eficiente. No obstante, 

requiere tener acceso a las API relevantes y podría estar sujeto a ciertas limitaciones de uso. 

• Extracción directa de bases de datos: Permite un acceso eficaz a los datos estructurados 

directamente desde su origen. La desventaja es que exige conocimientos técnicos en lenguajes 

de bases de datos como SQL (Structured Query Language). 

Comprender los puntos fuertes y las limitaciones de cada método de extracción es fundamental para 

optimizar este proceso. Al elegir cuidadosamente la técnica más apropiada, las organizaciones pueden 

asegurar que la extracción de datos se realice de la manera más eficiente, precisa y confiable posible. 

Esta estrategia es clave para maximizar el valor de los datos tanto para el análisis como para las 

operaciones. 
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Según la naturaleza y el formato de los datos, se emplean diferentes métodos de extracción para obtener 

información valiosa de forma eficiente. Los principales tipos de extracción de datos incluyen la extracción 

de datos estructurados, no estructurados y semiestructurados. 

Tipos de Extracción de Datos: Estructurados, No Estructurados y Semiestructurados 

La extracción de datos es fundamental para obtener información valiosa, pero el método varía 

drásticamente según la organización de la fuente. Podemos clasificar la extracción en tres tipos 

principales: estructurada, no estructurada y semiestructurada. 

• Extracción de Datos Estructurados: La extracción de datos estructurados se enfoca en 

recuperar información de fuentes altamente organizadas. Aquí, el formato y el esquema están 

predefinidos, como ocurre en las bases de datos, hojas de cálculo o tablas. Este proceso es muy 

preciso y eficiente porque la naturaleza ordenada de los datos simplifica la identificación y 

recopilación de elementos específicos. Las herramientas diseñadas para este fin son muy 

hábiles en estos entornos, permitiéndote especificar exactamente los datos que necesitas. 

• Extracción de Datos No Estructurados: Por otro lado, la extracción de datos no estructurados 

aborda información que carece de un formato u organización predefinidos. Piensa en 

documentos de texto, correos electrónicos, vídeos o publicaciones en redes sociales. Extraer 

datos de estas fuentes es inherentemente más complejo y requiere técnicas avanzadas como el 

procesamiento del lenguaje natural (PLN) y el aprendizaje automático para interpretarlos y 

organizarlos. A pesar de estos desafíos, la extracción de datos no estructurados es invaluable 

para obtener información de una amplia gama de fuentes que, de otro modo, permanecerían sin 

explotar. 

• Extracción de Datos Semiestructurados: La extracción de datos semiestructurados se 

encuentra en un punto intermedio entre los datos estructurados y los no estructurados. Fuentes 

como los archivos XML (Lenguaje de Marcado Extensible), los documentos JSON (Notación de 

Objetos JavaScript) y ciertas páginas web no tienen una estructura tan rígida como las bases de 

datos, pero sí contienen marcadores o etiquetas que proporcionan cierto nivel de organización. 

La extracción de estas fuentes generalmente implica analizar este formato semiestructurado 

para identificar y extraer la información relevante. Este tipo de extracción combina elementos de 

técnicas estructuradas y no estructuradas, aprovechando la organización inherente de los datos 

y aplicando un procesamiento más avanzado para manejar la variabilidad dentro de la 

estructura. 

Extracción de información en PNL 

La extracción mediante PLN es una tarea fundamental en PLN, diseñada para identificar y categorizar 

información significativa dentro de una oración o documento. Dado un texto de entrada, un modelo 

entrenado analiza la representación de las palabras y extrae datos estructurados con diferentes niveles 

de granularidad. 

En esencia, la extracción de PNL mejora la forma en que se procesa la información textual, 

transformando datos no estructurados en representaciones estructuradas que alimentan sistemas 

inteligentes. 
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Comprender y extraer información clave del texto abre un amplio abanico de posibilidades para el 

análisis textual y la recuperación de información. Este proceso es esencial en múltiples ámbitos, desde la 

creación de grafos de conocimiento para asistentes basados en IA hasta la automatización de tareas de 

clasificación y predicción de documentos. 

En el contexto empresarial, la extracción mediante PLN mejora la toma de decisiones al organizar 

documentos y revelar información relevante. Por ejemplo, las instituciones financieras la utilizan para 

extraer menciones de empresas, riesgos regulatorios y tendencias del mercado. En el sector sanitario, 

ayuda a extraer datos críticos de textos médicos, como afecciones, tratamientos y síntomas, lo que 

impulsa la investigación avanzada y los sistemas de apoyo a la toma de decisiones clínicas. 

Más allá de las aplicaciones estructuradas, la extracción de PNL es crucial para entrenar conjuntos de 

datos, enriquecer modelos previamente entrenados y mejorar las arquitecturas basadas en la atención 

que impulsan los últimos avances en PNL. 

Tipos de extracción de información 

Las tareas de extracción de información se clasifican según el tipo de información que se identifica y 

etiqueta. Los sistemas IE pueden gestionar tareas que incluyen:  

• Named entity recognition (NER)  

• Extracción de relaciones 

• Extracción de eventos  

• Análisis de sentimiento 

Named entity recognition (NER) 

El reconocimiento de entidades nombradas (NER) sirve de puente entre el texto no estructurado y los 

datos estructurados, permitiendo a las máquinas cribar enormes cantidades de información textual y 

extraer pepitas de datos valiosos en formas categorizadas. Al localizar entidades concretas dentro de un 

mar de palabras, el NER transforma la forma en que procesamos y utilizamos los datos textuales. 

Objetivo: el objetivo principal de NER es peinar el texto no estructurado e identificar trozos específicos 

como entidades con nombre, clasificándolos posteriormente en categorías predefinidas. Esta conversión 

de texto bruto en información estructurada hace que los datos sean más procesables, facilitando tareas 

como el análisis de datos, la recuperación de información y la construcción de grafos de conocimiento. 

Cómo funciona: 

• Tokenización: Antes de identificar las entidades, el texto se divide en tokens, que pueden 

ser palabras, frases o incluso oraciones. Por ejemplo, "Steve Jobs cofundó Apple" se 

dividiría en tokens como "Steve", "Jobs", "cofundó", "Apple". 

• Identificación de la entidad: Utilizando diversas reglas lingüísticas o métodos estadísticos, 

se detectan las entidades con nombre potenciales. Esto implica reconocer patrones, como 

las mayúsculas en los nombres ("Steve Jobs") o formatos específicos (como fechas). 

• Clasificación de las entidades: Una vez identificadas las entidades, se clasifican en clases 

predefinidas como "persona", "organización" o "ubicación". Esto se consigue a menudo 
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utilizando modelos de machine learning entrenados en conjuntos de datos etiquetados. Para 

nuestro ejemplo, "Steve Jobs" se clasificaría como "persona" y "Apple" como "organización". 

• Análisis contextual: Los sistemas NER suelen tener en cuenta el contexto circundante para 

mejorar la precisión. Por ejemplo, en la frase "Apple lanzó un nuevo iPhone", el contexto 

ayuda al sistema a reconocer a "Apple" como una organización y no como una fruta. 

• Posprocesamiento: Tras el reconocimiento y la clasificación iniciales, puede aplicarse un 

posprocesamiento para refinar los resultados. Esto podría implicar la resolución de 

ambigüedades, la fusión de entidades con varios tokens o el uso de bases de conocimiento 

para mejorar los datos de las entidades. 

Navegar por el ámbito del reconocimiento de entidades nombradas (NER) presenta su propio conjunto 

de retos, aunque la técnica prometa conocimientos estructurados a partir de datos no estructurados. He 

aquí algunos de los principales obstáculos a los que se enfrenta este ámbito: 

• Ambigüedad. Las palabras pueden ser engañosas. Un término como "Amazon" puede 

referirse al río Amazonas o a la empresa Amazon (en inglés), en función del contexto, lo que 

hace que el reconocimiento de la entidad sea una tarea complicada. 

• Dependencia del contexto. Las palabras suelen derivar su significado del texto que las 

rodea. La palabra "Apple" en un artículo de tecnología probablemente se refiera a la 

corporación, mientras que, en una receta, probablemente sea una manzana (en inglés). 

Comprender estos matices es crucial para un reconocimiento preciso de las entidades. 

• Variaciones lingüísticas. El colorido tapiz del lenguaje humano, con su jerga, dialectos y 

diferencias regionales, puede plantear retos. Lo que es lenguaje común en una región puede 

ser extraño en otra, lo que complica el proceso del NER. 

• Dispersión de datos. Para los métodos de NER basados en machine learning, es crucial 

disponer de datos etiquetados completos. Sin embargo, obtener esos datos, sobre todo para 

las lenguas menos comunes o los dominios especializados, puede ser un reto. 

• Generalización del modelo. Mientras que un modelo puede sobresalir en el reconocimiento 

de entidades en un dominio, puede flaquear en otro. Garantizar que los modelos de NER 

generalicen bien en varios dominios es un reto persistente. 

Reconocimiento de entidades nombradas 
Desde el inicio del NER, ha habido algunos avances metodológicos significativos, especialmente 

aquellos que dependen de técnicas basadas en el aprendizaje profundo. Las iteraciones más recientes 

incluyen: 

• Redes neuronales recurrentes (RNN) y memoria larga a corto plazo (LSTM). Las RNN 

son un tipo de redes neuronales diseñadas para problemas de predicción de secuencias. 

Las LSTM, un tipo especial de RNN, pueden aprender a reconocer patrones a lo largo del 

tiempo y mantener la información en la "memoria" durante largas secuencias, lo que las 

hace particularmente útiles para comprender el contexto e identificar entidades. 

• Campos aleatorios condicionales (CRF). Los CRF se utilizan a menudo en combinación 

con las LSTM para tareas de NER. Pueden modelar la probabilidad condicional de una 
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secuencia completa de etiquetas, en lugar de solo etiquetas individuales, lo que las hace 

útiles para tareas en las que la etiqueta de una palabra depende de las etiquetas de las 

palabras circundantes. 

• Transformadores y BERT. Las redes de transformadores, en particular el modelo BERT 

(Representaciones de codificador bidireccional de transformadores), tuvieron un impacto 

significativo en el NER. Mediante un mecanismo de autoatención que sopesa la importancia 

de diferentes palabras, BERT da cuenta del contexto completo de una palabra al observar 

las palabras que vienen antes y después. 

Usando SpaCy 

SpaCy es una librería de Python que permite construir aplicaciones de procesamiento de lenguaje 

natural (NLP). SpaCy proporciona modelos preentrenados de diferentes lenguajes, lo cual junto a una 

sintaxis clara hace que sea ideal para principiantes en el campo de la NLP. 

Además, permite crear modelos nuevos o reentrenar los modelos que proporciona con datos propios 

para entrenar los modelos en campos específicos. SpaCy está orientado al uso de producción, 

proporcionando un framework para construir aplicaciones completas que requieran de procesamiento de 

lenguaje natural, a diferencia de otras librerías como TensorFlow que permiten experimentar con 

diferentes arquitecturas de redes neuronales o implementar los últimos modelos desarrollados. Además, 

SpaCy es eficiente en CPU pese a utilizar modelos de redes neuronales. La velocidad y precisión de los 

modelos de SpaCy son de los mejores en el mercado. 

En este documento gratuito en español, que puedes descargar directamente, tienes toda la información 

para conocer los puntos claves de SpaCy 

Los modelos de SpaCy de procesamiento de lenguaje natural permiten analizar un texto y extraer 

información tanto del texto como de las predicciones del modelo sobre su significado por el contexto. Son 

útiles por ejemplo para el análisis de artículos, de tweets, de páginas web… SpaCy permite mucha 

personalización tanto en el entrenamiento de modelos como el añadir información al análisis del texto 

para crear aplicaciones a medida. 
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EJEMPLO USANDO PYTHON  

Instalamos SpaCy 

 

SpaCy incluye varios modelos preentrenados para diferentes lenguajes y tareas, y vamos a descargar el 

modelo específico para el uso de este ejemplo. 

 

Usamos un ejemplo extraído de internet de la pagina de Named Entity Recognition (NER) with Python – 

Wisecube AI – Research Intelligence Platform  

 

Como podemos ver usamos un pequeño texto en inglés, el cual habla sobre el actor Robert Downey Jr., 

y sobre algunos de sus papeles, también el modelo esta pre entrenado para buscar PERSON (nombres, 

apellidos), ORG (organizaciones, instituciones), GPE (países, estados, ciudades), PRODUCT (objetos, 

vehículos, comida), y al ejecutar este pequeño programa tenemos los siguientes resultados.  

 

Podemos ver cómo es que clasifico e identifico las palabras del texto. 

  

https://www.wisecube.ai/blog/named-entity-recognition-ner-with-python/
https://www.wisecube.ai/blog/named-entity-recognition-ner-with-python/
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Usando NLTK 

El Natural Language Toolkit (NLTK) es un conjunto de librerías y programas para Python que nos 

permiten lleva a cabo muchas tareas relacionadas con el Procesamiento del Lenguaje Natural. Muchas 

de las tareas que necesitaremos hacer ya estarán programadas de manera eficiente en NLTK y las 

podremos usar directamente en nuestros programas. Además de los programas, se distribuyen también 

corpus y otros datos lingüísticos. Es una plataforma muy útil tanto para la enseñanza cómo para el 

desarrollo y la investigación. 

NLTK es una plataforma líder para desarrollar programas Python que trabajan con datos de lenguaje 

humano. Ofrece interfaces fáciles de usar para más de 50 corpus y recursos léxicos como WordNet, 

además de un conjunto de bibliotecas de procesamiento de texto para clasificación, tokenización, 

lematización, etiquetado, análisis sintáctico y razonamiento semántico, contenedores para bibliotecas de 

PLN de alto rendimiento y un foro de discusión activo. 

Gracias a una guía práctica que presenta los fundamentos de la programación junto con temas de 

lingüística computacional, además de una completa documentación de la API, NLTK es ideal tanto para 

lingüistas, ingenieros, estudiantes, educadores, investigadores como para usuarios de la industria. NLTK 

está disponible para Windows, Mac OS X y Linux. Y lo mejor de todo, NLTK es un proyecto gratuito, de 

código abierto y comunitario. 

Se ha dicho que NLTK es “una herramienta maravillosa para enseñar y trabajar en lingüística 

computacional usando Python” y “una biblioteca increíble para jugar con el lenguaje natural”. 

Procesamiento del Lenguaje Natural con Python ofrece una introducción práctica a la programación para 

el procesamiento del lenguaje. Escrito por los creadores de NLTK, guía al lector a través de los 

fundamentos de la escritura de programas en Python, el trabajo con corpus, la categorización de texto, el 

análisis de la estructura lingüística y más. 

EJEMPLO EN PYTHON  

El código que utilizamos a continuación es de la pagina de https://medium.com/@danielwume/getting-

started-with-nltk-10-essential-examples-for-natural-language-processing-in-python-54451eae1366 , 

dentro de esta página podemos encontrar diversos ejemplos que nos enseñan el uso de NLTK, por el 

momento haremos uso del ejemplo de NER. 

Instalamos primero lo que es NLTK dentro de nuestro entorno 

 

https://medium.com/@danielwume/getting-started-with-nltk-10-essential-examples-for-natural-language-processing-in-python-54451eae1366
https://medium.com/@danielwume/getting-started-with-nltk-10-essential-examples-for-natural-language-processing-in-python-54451eae1366
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Ahora lo que necesitamos es poner el código para ver cómo es que funciona el NER con el uso de NLTK, 

pero le vamos a realizar diversas modificaciones para que funcione, puesto que el programa esta 

desactualizado y en mi caso no funciono por lo que realice ciertas correcciones para que funcione 

correctamente. 

 

Como vemos lo que nos muestra de salida es: 
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Como vemos los datos que toma y como los organiza para que nos lo muestra, de igual manera como 

podemos ver las entidades que encontró fueron, PERSON, GPE. Lo que nos demuestra cómo es que se 

realiza la implementación de NLTK para el NER. 

Extracción de relaciones en PNL 
La extracción de relaciones es una subtarea de la tarea de Extracción de Información, cuyo objetivo es 

identificar relaciones entre entidades y asignarles algún tipo de etiqueta o clase.  

Es un proceso importante en el Procesamiento del Lenguaje Natural que identifica y categoriza 

automáticamente las conexiones entre entidades dentro de un texto en lenguaje natural. Estas entidades 

pueden incluir individuos, organizaciones, ubicaciones, fechas o cualquier otro sustantivo o concepto 

mencionado en el texto. 

Tipos de extracción de relaciones en PNL 

Podemos clasificar la extracción relacional en varios tipos, que se enumeran a continuación: 

Extracción de relaciones binarias 

• Este proceso de extracción se centra en identificar y categorizar las relaciones entre pares de 

entidades, lo cual es una forma fundamental de extracción de relaciones y se utiliza a menudo 

cuando las relaciones son simples y pueden expresarse como pares. 

• El proceso de extracción de relaciones binarias implica los siguientes pasos: 

o El reconocimiento de entidades nombradas se realiza para identificar y clasificar las 

entidades en la prueba. Las entidades pueden ser personas, lugares o cualquier otro 

sustantivo relevante en el contexto. 

o Para analizar la estructura gramatical del texto y comprender la relación entre las 

palabras se utiliza el análisis de dependencia. 

o El modelo determina la relación entre dos entidades identificadas examinando el 

contexto y la coocurrencia de las entidades en el texto. 

o Si se identifica una relación, suele clasificarse en un tipo o categoría específica. Por 

ejemplo, si las entidades son una persona y una organización, la relación podría 

clasificarse como "trabaja para". 

o El paso final extrae las relaciones binarias del texto y las almacena en un formato 

estructurado. 

Extracción de relaciones ternarias 

• La extracción de relaciones ternarias es una tarea avanzada de procesamiento del lenguaje 

natural (PLN) que amplía el concepto de extracción de relaciones binarias mediante la 

identificación y extracción de relaciones que involucran tres entidades a partir de datos de texto 
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no estructurados. Esta tarea es esencial para construir grafos de conocimiento más complejos y 

extraer información con matices del texto. 

Extracción de relaciones anidadas 

• Este proceso de extracción se utiliza cuando las relaciones dentro de un texto son jerárquicas o 

están integradas unas dentro de otras. 

• El proceso es bastante similar a la extracción de relaciones ternarias y binarias. 

o El proceso comienza con el reconocimiento de la entidad del nombre. 

o El análisis de dependencia se utiliza para analizar la estructura gramatical del texto. 

o El objetivo principal de la extracción de relaciones anidadas es identificar y extraer 

relaciones jerárquicas o anidadas entre entidades. Esto implica determinar cómo se 

estructuran jerárquicamente las entidades y cómo se relacionan entre sí. Por ejemplo, 

podría querer extraer relaciones como "forma parte de", "contiene", "es miembro de", 

etc. 

o Una vez identificadas estas relaciones anidadas, suelen clasificarse en tipos o 

categorías específicas. Esta categorización ayuda a comprender la naturaleza de las 

relaciones jerárquicas entre las entidades. Por ejemplo, si se extraen relaciones entre 

partes de una máquina, se podrían clasificar como "subcomponente", "componente" o 

"ensamblaje". 

o El paso final es extraer las relaciones anidadas del texto y representarlas en un formato 

estructurado. 

Extracción de relaciones temporales 

• Esta extracción se centra en identificar relaciones con una dimensión temporal que incluye 

determinar cuándo ocurrió un evento o cuándo una relación fue válida. 

• Las relaciones temporales son esenciales para comprender el orden cronológico, la duración y 

las dependencias temporales entre eventos. 

• El proceso de extracción de relación temporal implica los siguientes pasos: 

o La extracción de relaciones temporales implica reconocer e identificar eventos, acciones 

o entidades mencionadas en el texto. 

o Paralelamente, el sistema necesita identificar y clasificar las expresiones temporales 

dentro del texto. Estas pueden ser fechas, horas y duraciones específicas, o frases más 

complejas como "hace dos semanas" o "en el futuro". 
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o El análisis de dependencia se utiliza a menudo para analizar la estructura gramatical del 

texto, lo que permite comprender cómo se conectan los diferentes elementos del texto, 

incluido cómo las expresiones temporales se relacionan con eventos o entidades. 

o La tarea principal de la extracción de relaciones temporales implica identificar las 

relaciones temporales entre eventos o entidades y las expresiones temporales 

asociadas. 

o Una vez identificadas las relaciones temporales, suelen clasificarse en tipos o clases 

específicas. Estas clases pueden incluir "antes", "después", "durante", "simultáneo", 

"inicio", "fin" y más, según los matices de las relaciones temporales. 

o El paso final es extraer y representar estas relaciones temporales en un formato 

estructurado, como una línea de tiempo o un gráfico de conocimiento. 

Extracción de relaciones casuales 

• Esta extracción identifica relaciones que expresan causa y efecto, lo cual es crucial en 

aplicaciones como identificar las causas de enfermedades o comprender las razones detrás de 

ciertos eventos. 

• El proceso de extracción de relaciones causales consiste en determinar si existe una relación 

causal entre los eventos o entidades identificados. 

o Esto requiere examinar el contexto y las claves lingüísticas del texto para identificar si un 

evento o entidad está causando otro, o si existe una correlación entre ellos. 

o Una vez que se identifica una relación causal, se puede clasificar en tipos o categorías 

específicos. 

o Por ejemplo, las relaciones causales pueden clasificarse como causalidad directa, 

causalidad indirecta, correlación, causalidad inversa o causalidad temporal. 

o El paso final es extraer y representar las relaciones causales en un formato 

estructurado, como un gráfico causal o una base de conocimiento. 

Extracción de relaciones entre oraciones 

• Cuando las relaciones abarcan varias oraciones, se utiliza la extracción de relaciones entre 

oraciones para identificar y extraer relaciones que existen a través de los límites de las 

oraciones, lo que a menudo requiere resolución de correferencia y análisis contextual. 

• El proceso implica: 

o La extracción de relaciones entre oraciones consiste en identificar y extraer relaciones 

entre entidades o eventos mencionados en diferentes oraciones. Esto puede implicar 

reconocer cómo las acciones o entidades mencionadas en una oración se relacionan 

con las de otra, como la causalidad, la dependencia o la asociación. 
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o Una vez identificadas las relaciones, se pueden categorizar en tipos o clases 

específicas. La clasificación ayuda a comprender la naturaleza de las relaciones que 

abarcan varias oraciones, como las relaciones causales, las dependencias temporales o 

la coocurrencia. 

Extracción de información abierta (OpenIE) 

• En este proceso de extracción especial, las relaciones entre entidades se extraen en función de 

las dependencias gramaticales y los patrones del texto sin depender de esquemas o categorías 

predefinidos, lo que permite capturar una amplia gama de relaciones. 

• Las características principales de la extracción de información abierta incluyen: 

o Los sistemas OpenIE están diseñados para descubrir relaciones entre las entidades 

mencionadas en el texto. Estas relaciones pueden ser explícitas, como "X funciona para 

Y", o implícitas, como "X es una instancia de Y". Los sistemas OpenIE buscan descubrir 

una amplia variedad de relaciones, sin limitarse a un conjunto predefinido. 

o Para extraer relaciones, los sistemas OpenIE también necesitan identificar entidades 

(por ejemplo, personas, organizaciones, ubicaciones) dentro del texto. 

o OpenIE no requiere conocimiento previo de las relaciones específicas que se van a 

extraer. Puede descubrir relaciones nuevas que no se habían previsto. 

o Los sistemas OpenIE están diseñados para escalar a grandes corpus y pueden extraer 

información de amplios conjuntos de datos textuales. 
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Ejemplo de extracción de relaciones en Python  

Para el siguiente ejemplo usamos el programa dentro de la página de 

https://www.geeksforgeeks.org/nlp/relationship-extraction-in-nlp/ , tuvimos que realizar diversas 

modificaciones al programa ya que no funcionaba. 

 

 

https://www.geeksforgeeks.org/nlp/relationship-extraction-in-nlp/
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Como podemos ver el programa puede detectar las entidades encontradas, además del score con las 

cuales estaba asocia estas palabras. 

 

 

Una vez que realiza esta evaluación podemos ver como en la siguiente imagen tenemos las entidades 

que encontraron y la etiqueta con las cuales esta etiquetadas las entidades, después podemos ver cómo 

es que procesa las oraciones y como es que la relaciona. 
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Traducción automática 
La traducción automática estadística (TMA) es un tipo de traducción automática (TA) que utiliza modelos 

estadísticos para traducir texto de un idioma a otro. A diferencia de los sistemas tradicionales basados en 

reglas, la TMA se basa en grandes corpus de textos bilingües para construir modelos probabilísticos que 

determinan la probabilidad de que una oración en el idioma de destino se corresponda con una oración 

en el idioma de origen. Este enfoque marcó un cambio significativo en el procesamiento del lenguaje 

natural (PLN) y abrió la puerta a tecnologías de traducción automática más avanzadas. 

La Traducción Automática Estadística (TME) funciona analizando grandes corpus bilingües, como textos 

paralelos o pares de traducciones alineadas con oraciones, para identificar patrones y relaciones entre 

palabras y frases en diferentes idiomas. Estos patrones se utilizan para construir modelos probabilísticos 

que pueden generar traducciones para nuevas oraciones o documentos. 

Dada la complejidad de la traducción, no sorprende que los sistemas de traducción automática más 

eficaces se desarrollen entrenando un modelo probabilístico con estadísticas derivadas de un vasto 

corpus textual. Este método no requiere una ontología compleja de conceptos interlingüísticos, 

gramáticas elaboradas a mano para los idiomas de origen y destino, ni un árbol de traducción etiquetado 

manualmente. En cambio, simplemente requiere datos en forma de traducciones de ejemplo a partir de 

los cuales se pueda aprender un modelo de traducción. 

Tipos de traducción automática estadística 

 Los tipos de SMT son los siguientes: 

Traducción basada en palabras 

En este caso, la unidad básica de la traducción es una palabra en el idioma de origen. Es decir, se trata 

de un modelo que traduce palabra por palabra. Aunque debido a los modismos, a la morfología y a las 

palabras compuestas, la cantidad de palabras del texto traducido puede ser distinta a la del texto de 

origen. 

La fertilidad es la cantidad de palabras en la lengua de destino producidas por una palabra en la lengua 

de origen. Por ejemplo, la voz inglesa “nail” se puede traducir al español como “uña” o “clavo”. Con una 

alta fertilidad, es posible asignar una palabra en la lengua de origen a varias palabras en la lengua de 

destino, pero no se pueden agrupar dos palabras de la lengua de destino que signifiquen una sola en la 

lengua de origen. 

Traducción basada en frases 

Este tipo de tecnología de traducción automática traduce secuencias completas de palabras, buscando 

disminuir las restricciones de la SMT en palabras. Estas secuencias se denominan frases o bloques. Se 

trata de frases que no atienden a estructuras lingüísticas, sino a métodos estadísticos, con el fin de no 

reducir la calidad de traducción. 

Traducción basada en sintaxis 
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En este tipo de tecnología de traducción automática, el modelo de SMT deja a un lado las palabras 

individuales y los bloques para traducir unidades sintácticas. Esto significa que traduce mediante el 

análisis de oraciones o expresiones. 

Traducción basada en modelos de lenguaje 

Los modelos de lenguaje ayudan a que la traducción resulte más fluida y natural. Se trata de una función 

que, en base a una oración traducida, selecciona la que es más probable que sea usada por un hablante 

nativo. También facilita elegir la palabra más adecuada ante la posibilidad de múltiples traducciones. 

Ventajas de la traducción automática. 

Los traductores humanos utilizan los servicios de traducción automática para traducir con mayor rapidez 

y eficacia. A continuación, presentamos algunas ventajas de la traducción automática: 

• Ayuda de traducción automatizada: La traducción automática es un buen punto de partida 

para los traductores humanos profesionales. Numerosos sistemas de administración de 

traducciones integran uno o varios modelos de traducción automática en el flujo de trabajo. 

Disponen de configuraciones para ejecutar las traducciones automática y posteriormente 

enviarlas a los traductores humanos para su edición posterior. 

• Velocidad y volumen: La traducción automática funciona muy rápido, pues traduce millones de 

palabras de forma casi instantánea. Es capaz de traducir grandes cantidades de datos, como un 

chat en tiempo real o casos jurídicos a gran escala. Además, tiene la capacidad de procesar 

documentos en un idioma extranjero, buscar términos relevantes y recordarlos para usos futuros. 

• Amplia selección de idiomas: La mayoría de los principales proveedores de traducción 

automática admiten entre 50 y 100 idiomas. Las traducciones también se realizan 

simultáneamente para varios idiomas, lo que resulta útil para el lanzamiento global de productos 

y la actualización de la documentación. 

• Traducción rentable: La traducción automática aumenta la productividad y la capacidad de 

entregar las traducciones más rápidamente, lo que reduce el tiempo de comercialización. Hay 

menos participación humana en el proceso, ya que la traducción automática proporciona 

traducciones básicas pero valiosas, lo que reduce tanto el costo como el plazo de entrega. Por 

ejemplo, en proyectos de gran volumen, se puede integrar la traducción automática con los 

sistemas de administración de contenidos para etiquetar y organizar automáticamente el 

contenido antes de traducirlo a los distintos idiomas. 

Traducción automática con Trasnformer 
La traducción automática consiste en convertir texto de un idioma a otro. Herramientas como Google 

Translate utilizan esta tecnología. Muchos sistemas de traducción utilizan modelos de transformación 

que son eficaces para comprender el significado de las oraciones.  

Transformer es un modelo de aprendizaje profundo utilizado en el procesamiento del lenguaje natural 

(PLN) porque puede comprender cómo se relacionan las palabras de una oración, incluso si están muy 

separadas. Consta de dos partes principales: 
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• Codificador: lee y comprende la oración de entrada (inglés en nuestro ejemplo). 

• Descodificador: crea la oración traducida en el idioma de destino (aquí hindi). 

La característica más importante de Transformers es la autoatención, que ayuda al modelo a 

concentrarse en las palabras correctas durante la traducción. A diferencia de los modelos anteriores que 

procesan las palabras una por una, este analiza la oración completa simultáneamente, lo que los hace 

más rápidos y eficientes.  

Ventajas e inconvenientes de los Transformers en PLN 

Los grandes modelos del lenguaje han revolucionado el campo del procesamiento del lenguaje natural 

(PLN) al proporcionar una capacidad sin precedentes para comprender y generar texto de manera 

coherente. Entre estos modelos, destacan los llamados Transformers, que han demostrado ser 

altamente efectivos en diversas tareas de PLN. En este artículo, exploraremos qué son los Transformers 

en PLN, cómo funcionan, así como sus ventajas e inconvenientes.  

Ventajas de un transformador PLN 

Los Transformers en PLN presentan varias ventajas significativas en comparación con otros enfoques de 

modelado del lenguaje. En primer lugar, son altamente paralelizables, lo que significa que pueden 

procesar múltiples partes de una secuencia al mismo tiempo, lo que acelera significativamente el 

entrenamiento y la inferencia. 

Además, los Transformers son capaces de capturar dependencias a largo plazo en el texto, lo que les 

permite comprender mejor el contexto global y generar texto más coherente. También son más flexibles y 

escalables, lo que facilita su adaptación a diferentes tareas y dominios. 

Inconvenientes de un Transformer en PLN 

Aunque los Transformers tienen muchas ventajas, también tienen algunas limitaciones. Uno de los 

principales inconvenientes es su alta demanda computacional. Debido a su tamaño y complejidad, los 

modelos basados en Transformers requieren grandes cantidades de recursos computacionales y tiempo 

de entrenamiento. 

Además, los Transformers son muy sensibles a la calidad y cantidad de los datos de entrenamiento. Si 

los datos de entrenamiento son limitados o están sesgados, el rendimiento del modelo puede verse 

afectado negativamente. Esto puede ser un desafío en situaciones donde los datos son escasos o 

difíciles de obtener. 
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Ejemplo de Python con Transformer 

Este ejemplo fue extraído de la pagina de https://www.geeksforgeeks.org/nlp/machine-translation-with-

transformer-in-python/ , realizamos algunas modificaciones para la estética y pusimos lo que son 

comentarios para tener mejor estructurado el código del programa. 

 

https://www.geeksforgeeks.org/nlp/machine-translation-with-transformer-in-python/
https://www.geeksforgeeks.org/nlp/machine-translation-with-transformer-in-python/
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Una vez ejecutado, lo cual tarda aproximadamente 9 horas o más, como podemos ver tenemos esto. 
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Como podemos ver ya funciona y ahora veremos si el texto traducido es correcto. 

 

Como podemos ver si funciona el traductor de texto de la aplicación, para ser sincero, necesita ser 

entrenado más y con más datos para un funcionamiento con un estándar de precisión por lo menos del 

90% pero el problema es que por los datos y que es un modelo que puedas correr en la computadora, 

sabiendo la cantidad de recursos que consume, pues nuestra computadora no es tan potente como para 

poder correr uno. 
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Resumen de texto 
El resumen de texto permite generar un resumen conciso a partir de un texto extenso. Esto resulta 

especialmente útil al trabajar con una gran cantidad de datos y extraer las ideas principales de forma 

concisa y legible. Los modelos de IA son algoritmos diseñados para realizar tareas específicas, en 

particular en el procesamiento del lenguaje natural. Estos modelos analizan datos de texto para extraer 

información, generar respuestas o clasificar la información basándose en patrones aprendidos. 

Se entrenan con grandes conjuntos de datos, lo que les permite generalizar y funcionar correctamente 

con datos desconocidos 

 

Resumen utilizando modelo Hugging Face Model 
Hugging Face ofrece modelos de aprendizaje (BART, GPT-2 o RoBERTa), estos son encargados 

simplificar el procesamiento del lenguaje natural. Ofrece una plataforma donde los usuarios pueden 

acceder y competir modelos de IA diseñados para diversas tareas de PNL.  

El resumen consiste en producir una versión más corta de un documento, conservando su información 

importante. Algunos modelos pueden extraer texto de la entrada original, mientras que otros pueden 

generar texto completamente nuevo. 

• Modelo abstractivo: Genera un resumen estableciendo nuevas expresiones que formulan las 

ideas más importantes del texto original. 

• Basado en arquitectura Transformers: Es una biblioteca de modelos preentrenados de 

procesamiento de lenguaje natural, visión artificial, audio y multimodales para inferencia y 

entrenamiento. Use Transformers para entrenar modelos con sus datos, crear aplicaciones 
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de inferencia y generar texto con modelos de lenguaje extensos. 

 
• Adecuando textos complejos y lenguaje natural: basados en Transformers para resumir 

documentos largos, complejos, con múltiples temas o lenguaje natural. 

Ejemplo en Python de Hugging Face Model 

Vamos a utilizar el ejemplo de la página de https://www.geeksforgeeks.org/nlp/text-summarizations-

using-huggingface-model/ como ejemplo y modificaremos algunas cosas, también agregaremos más 

para que veamos el ejemplo, por lo cual mostramos el código que se hizo, también con la ayuda de IA 

para solucionar errores de código. 

 

https://www.geeksforgeeks.org/nlp/text-summarizations-using-huggingface-model/
https://www.geeksforgeeks.org/nlp/text-summarizations-using-huggingface-model/
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Este código es el que utilizaremos, ahora al ejecutarlo podemos ver que tenemos lo siguiente. 

 

Ahora dentro de la interfaz también podemos meter texto para resumirlo. 

 

Dentro del código también podemos cambiar parámetros como lo son el número máximo o mínimo de las 

palabras queremos que se resuma, además de cuantos diferentes resúmenes generen y del cual elegirá 

el mejor. 
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Resumen utilizando Sumy 
Sumy es una biblioteca de Python para tareas de procesamiento de lenguaje natural, se utiliza 

principalmente para el resumen de párrafos mediante diferentes algoritmos. Esta biblioteca es ideal 

para resumir documentos extensos. 

Podemos utilizar diferentes algoritmos para el resumen de texto, incluidos: 

• Lsa (Análisis Semántico Latente) 

• Resumen de Lsa 

• KISum (Kullback- Leibler) 

• Resumen de KI 

• LexRank 

• Resumen LexRank 

• Luhn  

• Resumen de Luhn 

• Edmundson 

• Resumen de Edmundson 

Dentro de los ejemplos para ver cómo funciona Sumy ocuparemos lo que son 3 de los mencionados en 

la lista por lo cual les daremos una definición de cada uno. 

Resumen Luhn 

El algoritmo de Luhn, también conocido como fórmula de Luhn, "módulo 10" o algoritmo "mod 10", es 

una fórmula de suma de comprobación simple que se utiliza para validar números de identificación. El 

algoritmo, desarrollado por el ingeniero de IBM Hans Peter Luhn, se puede utilizar para validar números 

de tarjetas de crédito, números de identidad internacional de equipos móviles (IMEI) y otros datos 

numéricos. Las empresas suelen usar este algoritmo para aumentar la precisión y fiabilidad de sus 

procesos de entrada de datos, especialmente cuando manejan información confidencial como los datos 

de pago. 

El algoritmo de Luhn ha marcado un punto de inflexión en la validación de datos y la prevención del 

fraude en múltiples sectores, especialmente en los sectores de las finanzas, los pagos y los servicios 

gubernamentales. 

Estas son algunas de las razones por las que es tan importante: 

• Precisión mejorada de los datos: el algoritmo de Luhn es un método sencillo para detectar 

tipos comunes de errores de entrada de datos, como errores de un solo dígito o errores de 

transposición que invierten dos dígitos, algo que es especialmente importante en sectores como 

las finanzas y la banca. 

• Implementación sencilla: el algoritmo es fácil de entender e implementar en varios lenguajes 

de programación sin necesidad de utilizar recursos de cálculo importantes, por lo que es posible 

utilizarlo en una amplia variedad de aplicaciones. 
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• Funcionalidades en tiempo real: el algoritmo de Luhn se puede aplicar en tiempo real para 

verificar la exactitud de los datos numéricos a medida que se introducen y se ha convertido en 

una verificación importante para los sistemas que requieren una validación instantánea de los 

datos. 

• Prevención de fraude: si bien no es infalible contra intentos de fraude, el algoritmo de Luhn 

actúa como primera línea de defensa. Ayuda a descartar números no válidos antes de que se 

lleve a cabo una transacción u operación, lo que puede disuadir los intentos de fraude y reducir 

la incidencia de errores que podrían dar lugar a fraudes o vulneraciones de la seguridad. 

• Eficiencia en función del costo: al detectar errores al principio del proceso, el algoritmo ayuda 

a evitar los costos asociados con el procesamiento incorrecto de datos, como pérdidas 

financieras, insatisfacción del cliente y costos administrativos derivados de la corrección de 

errores. 

• Influencia global: debido a su eficacia y simplicidad, el mundo ha adoptado ampliamente el 

algoritmo de Luhn para la validación de números de identificación por parte de las principales 

compañías de tarjetas de crédito, agencias gubernamentales e instituciones financieras. 

Resumen Edmundson 

Método heurístico con investigación estadística previa: la mejora del método de Luhn mencionado 

anteriormente. Edmundson agregó tres heurísticas más al método para medir la importancia de las 

oraciones. Encuentra las llamadas palabras pragmáticas, las palabras que están en los encabezados y la 

posición de los términos extraídos. Por lo tanto, este método tiene cuatro submétodos y la combinación 

adecuada de ellos da como resultado el método de Edmundson. La parte importante es que este método 

es el más dependiente del idioma porque necesita la lista de palabras adicionales y palabras estigma, 

excepto las palabras vacías (llamadas aquí palabras nulas). Si le toma en serio el resumen, debería leer 

cómo Edmundson extrajo estas palabras del corpus en el artículo original. De lo contrario, aquí hay 

algunas pistas que Edmundson notó y describió allí. 

• Palabras adicionales: positivamente relevantes. Edmundson encontró aquí la mayoría de 

los comparativos, superlativos, adverbios de conclusión, términos de valor, interrogativos 

relativos y términos de causalidad. Por ejemplo: significativo, grande, famoso, glorioso, 

interesante, famoso, óptimo, estupendo. 

• Palabras estigmatizadas: de relevancia negativa. Edmundson encontró aquí la mayoría de 

las expresiones anafóricas, de menosprecio, de detalles insignificantes y de evasivas. Por 

ejemplo: difícilmente, imposible. 

• Palabras nulas: palabras irrelevantes. Edmundson encontró aquí la mayoría de los 

ordinales, cardinales, el verbo "ser", preposiciones, pronombres, adjetivos, auxiliares 

verbales, artículos y conjunciones coordinantes. Por ejemplo: con, ser, de, o, y, cada, por 

qué, aquí. 

Resumen LSA 

El Análisis Semántico Latente (LSA, por sus siglas en inglés) es una técnica utilizada en procesamiento 

de lenguaje natural para identificar patrones y relaciones entre palabras dentro de un conjunto de textos. 
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Su objetivo es comprender el significado de los términos en función del contexto en el que aparecen, en 

lugar de analizar palabras de manera aislada. 

Este método se basa en la idea de que las palabras que aparecen en contextos similares tienden a estar 

relacionadas semánticamente. Para lograrlo, emplea modelos matemáticos que descomponen grandes 

volúmenes de texto en conceptos latentes, lo que permite encontrar conexiones entre términos que no 

son evidentes a simple vista. 

¿Cómo funciona el Análisis Semántico Latente? 

El LSA utiliza una técnica matemática llamada Descomposición en Valores Singulares (SVD), que reduce 

la dimensionalidad de los datos y extrae patrones ocultos en el texto. Este proceso permite agrupar 

términos relacionados y asignarles un significado basado en su contexto. 

El procedimiento se puede dividir en tres pasos principales: 

• Construcción de la matriz de términos y documentos: Se crea una matriz donde las filas 

representan palabras y las columnas representan documentos o fragmentos de texto. Cada 

celda contiene la frecuencia con la que un término aparece en un documento. 

• Aplicación de la Descomposición en Valores Singulares (SVD): Se descompone la 

matriz en tres componentes principales, lo que permite identificar relaciones entre términos y 

reducir el ruido de datos irrelevantes. 

• Identificación de conceptos latentes: Se extraen patrones semánticos que permiten 

agrupar términos relacionados y mejorar la comprensión del contenido. 

Este proceso ayuda a los motores de búsqueda a interpretar el significado de las palabras más allá de su 

forma literal, lo que mejora la precisión en la recuperación de información. 

A continuación, mostraremos lo que son ejemplos extraídos de la página de: 

https://www.geeksforgeeks.org/mastering-text-summarization-with-sumy-a-python-library-overview/ cada 

uno de estos ejemplos ejecuta una pequeña fracción de código que nos ayuda para mostrar el texto 

resumido. 

 

  

https://www.geeksforgeeks.org/mastering-text-summarization-with-sumy-a-python-library-overview/
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Ejemplo de Luhn en Python  

 

Teniendo como resultado lo siguiente 

 

Este programa implementa un sistema de resumen automático de texto utilizando la biblioteca Sumy de 

Python y el algoritmo de Luhn para condensar párrafos largos manteniendo la información más relevante. 

El código configura un analizador de texto plano que procesa el contenido en inglés, utilizando un 

tokenizador para dividir el texto en unidades menores, un stemmer para reducir las palabras a su forma 

raíz, y un filtro que elimina palabras vacías como "the", "and", "is" que no aportan significado relevante al 

análisis. 

En el ejemplo de ejecución, el programa toma un párrafo sobre inteligencia artificial y aplica el algoritmo 

de Luhn para identificar las dos oraciones más representativas basándose en la frecuencia y distribución 

de palabras significativas. El resultado es un resumen automático que extrae las oraciones que mejor 

capturan los conceptos clave del texto original, proporcionando una versión condensada útil para 

procesar grandes volúmenes de documentos y obtener resúmenes rápidos de cualquier contenido textual 

extenso. 
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Ejemplo de Edmundson en Python 

 

Teniendo como resultado lo siguiente 

 

Este programa crea resúmenes automáticos de textos largos utilizando una técnica más sofisticada que 

permite controlar qué tipo de información se incluye o se excluye del resumen final. A diferencia de 

métodos básicos, este sistema utiliza el algoritmo de Edmundson que permite definir tres tipos de 

palabras especiales: palabras importantes que queremos destacar (como "inteligencia" e "IA"), palabras 

que queremos evitar (como "contraste"), y palabras neutras que no aportan significado relevante. El 

programa analiza un párrafo sobre inteligencia artificial y busca las oraciones que contengan más 

palabras importantes mientras evita aquellas con palabras no deseadas. 

El funcionamiento es como tener un asistente inteligente que lee todo el texto y selecciona 

automáticamente las dos oraciones más relevantes según nuestros criterios. En el ejemplo, el programa 

prioriza oraciones que hablen de "inteligencia" e "IA", evita aquellas que mencionen "contraste", e ignora 

palabras comunes como "el", "de", "y" que aparecen frecuentemente pero no aportan información clave. 

El resultado es un resumen personalizado que se enfoca en los aspectos que consideramos más 

importantes del texto original, siendo útil para procesar documentos largos y extraer rápidamente la 

información que más nos interesa. 
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Ejemplo de LSA en Python 

 

Teniendo como resultado lo siguiente 

 

Este programa crea resúmenes automáticos de textos utilizando una técnica matemática avanzada 

llamada LSA (Análisis Semántico Latente) que funciona como un detector inteligente de temas y 

conceptos relacionados. A diferencia de otros métodos que solo cuentan palabras repetidas, este 

sistema analiza el significado oculto y las conexiones entre diferentes conceptos del texto para identificar 

las oraciones más representativas. Es como tener un lector experto que no solo ve las palabras 

individuales, sino que comprende cómo se relacionan entre sí para formar ideas principales. 

El programa toma un párrafo sobre inteligencia artificial y utiliza esta técnica matemática para descubrir 

automáticamente cuáles son los temas centrales y seleccionar las dos oraciones que mejor los 

representen. Funciona creando un "mapa conceptual" invisible del texto donde agrupa ideas similares y 

encuentra patrones de significado, luego elige las oraciones que mejor capturen estos conceptos 

principales. El resultado es un resumen que no solo incluye las oraciones con palabras más frecuentes, 

sino aquellas que realmente contienen la esencia y los temas más importantes del texto original, 

proporcionando una comprensión más profunda y precisa del contenido. 
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Generación de texto 
La generación de texto es el proceso de producir automáticamente texto coherente y significativo, que 

puede formar oraciones, párrafos o incluso documentos completos. Implica varias técnicas que se 

pueden encontrar en el campo, como procesamiento de lenguaje natural (PNL), el machine learning y los 

algoritmos de aprendizaje profundo para analizar los datos de entrada y generar texto similar al humano.  

Natural language understanding (NLU) es la capacidad de una máquina para comprender, interpretar y 

extraer información significativa del lenguaje humano. La NLU ayuda a las máquinas a comprender el 

contexto, la intención y el significado semántico de las entradas del lenguaje humano. 

La generación de lenguaje natural (NLG) es la capacidad de una máquina para producir texto o voz 

similar a la humana que sea clara, concisa y atractiva. Implica resúmenes de textos, narración de 

historias, sistemas de diálogo y síntesis de voz. NLG ayuda a las máquinas a generar respuestas 

significativas y coherentes de una manera que los humanos entiendan fácilmente. 

 

Fnet 
El modelo reemplaza la capa de autoatención es un modelo BERT con una transformación de Fourier de 

devuelve solo las partes reales de la transformada. El modelo es significativo más rápido que es modelo 

BERT porque tiene menos parámetros y es más eficiente en el uso de memoria. 
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A diferencia de las arquitecturas de transformadores convencionales, como el popular modelo de 

transformador, FNet utiliza una transformada de Fourier parametrizada en lugar del mecanismo de 

autoatención. La transformada de Fourier, una operación matemática, se aplica con frecuencia al análisis 

de imágenes y al procesamiento de señales. 

FNet ofrece un método diferente para capturar dependencias entre tokens en una secuencia, aplicando 

la Transformada de Fourier a las secuencias de entrada. Los autores sostienen que este enfoque puede 

ser más eficaz y escalable que la autoatención, especialmente para secuencias más largas. 

Arquitectura de FNet 

FNet es una arquitectura de transformador sin atención como se describe a continuación: 

• Entrada: El autor ha mantenido la misma entrada que la del transformador. La entrada se 

integra con incrustaciones de palabras y se combina con incrustaciones de posición absoluta 

de los tokens y incrustaciones de tipo de la oración. 

• Bloque codificador: Cada bloque consta de una subcapa de mezcla de Fourier seguida de 

una subcapa de prealimentación. En esencia, la subcapa de autoatención de la capa 

codificadora del transformador se reemplaza por una subcapa de Fourier. 

• Capa densa: La salida del bloque codificador puede utilizarse para diversas tareas, de 

forma similar a como BERT la utiliza. Por ejemplo, para la clasificación de oraciones, la 

salida del codificador puede pasar por una capa densa y luego por una capa softmax para la 

proyección final. 

 
• Interpretación de los términos clave de F-Net 

• Transformada de Fourier como mecanismo de mezcla: La Transformada de Fourier 

puede describirse como un mecanismo eficaz para mezclar tokens, donde cada operación 

permite que cada elemento de los datos de entrada influya significativamente en todos los 

demás. Esto proporciona a las subcapas de prealimentación acceso a todos los tokens. 

• Multiplicación y convolución: Se dice que multiplicar por los coeficientes de la subcapa de 

avance en el dominio de la frecuencia es equivalente a convolucionar en el dominio del 

tiempo. FNet puede considerarse como una alternancia entre multiplicaciones y 

convoluciones. 
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Generación de texto usando Recurrent Long Short Term Memory Network 
La memoria a largo plazo (LSTM) es una arquitectura de red neuronal recurrente (RNN) diseñada para 

abordar los problemas de gradiente de desaparición y explosión de las RNN convencionales. Se han 

utilizado con éxito en tareas de etiquetado y predicción de secuencias, como el reconocimiento de 

escritura a mano, el modelado del lenguaje y el etiquetado fonético de fotogramas acústicos.  
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Ejemplo de Generación de texto usando Recurrent Long Short Term Memory Network en 

Python 
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Este programa informático establece un sistema de creación de texto automatizado mediante una red 

neuronal LSTM (Long Short-Term Memory). Su propósito primordial es aprender a redactar contenido 

mimetizando el modo de los datos empleados en su formación. En esencia, se adiestra a una máquina 

para que escriba de manera similar a un ser humano, escudriñando regularidades en el texto. El 

procedimiento involucra la preparación de información, donde se lee un fichero de texto, se homogeneiza 

a minúsculas y se construye un léxico de caracteres únicos. Posteriormente, se transforman las letras en 

cifras para su procesamiento. Se generan secuencias de instrucción, dividiendo el material en segmentos 

y creando binomios de "entrada" y "salida deseada". La arquitectura del modelo de inteligencia artificial 

incluye una capa de incrustación que convierte números en vectores, una capa LSTM que funge como la 

"memoria" para identificar patrones secuenciales, y una capa densa que determina el carácter 

subsiguiente. Durante el periodo de aprendizaje, el modelo practica la predicción del siguiente carácter 

en un sinfín de ejemplos, asimilando patrones de co-ocurrencia de letras y formación de vocablos a lo 
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largo de varias rondas. Finalmente, en la fase de producción de texto, al proporcionarle una expresión 

inicial, el modelo anticipa el siguiente carácter más factible, y así sucesivamente, con una "temperatura" 

que regula la inventiva o la fidelidad del texto resultante. En pocas palabras, es como instruir a alguien a 

redactar exhibiéndole múltiples muestras, y luego solicitarle que prosiga una oración. El modelo LSTM 

sobresale en esta labor por su capacidad de retener el marco de referencia de palabras precedentes, 

generando un texto armónico que emula el estilo del material original. 

Al ejecutar con solo 5 épocas de entrenamiento tenemos lo siguiente: 

 

Al ejecutar con 10 épocas de entrenamiento tenemos lo siguiente: 

 

Entre más entrenemos o más aumentemos las épocas, formara mejor las oraciones y los textos serán 

mejor comprensibles y con coherencia. 
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Herramientas Tecnológicas 
Para el desarrollo del sistema haremos uso de la herramienta de Visual Studio Code, que es el entorno 

donde estaremos desarrollando el código, de igual manera dentro del entorno de programación 

utilizaremos el lenguaje de Python. 

Visual Studio Code 

 

Visual Studio Code (VS Code) es un editor de código fuente de código abierto y multiplataforma 

desarrollado por Microsoft, que se ha consolidado como una herramienta esencial para 

desarrolladores de todos los niveles. Su diseño ligero, pero potente, lo distingue de los entornos de 

desarrollo integrados (IDE) más tradicionales, ofreciendo una experiencia de codificación eficiente y 

altamente personalizable. Aunque se integra de forma nativa con tecnologías de Microsoft como 

TypeScript y JavaScript, su versatilidad se extiende a una vasta gama de lenguajes de programación, 

convirtiéndolo en un centro de trabajo unificado para proyectos de diversa índole, desde el desarrollo 

web y móvil hasta la creación de scripts y la automatización de tareas. 

En cuanto a su funcionalidad, VS Code no es solo un editor de texto; es un entorno de desarrollo 

adaptable que puede transformarse según las necesidades del usuario. Permite la edición simultánea 

de múltiples archivos, la navegación rápida entre ellos y la gestión de proyectos complejos. Su 

arquitectura basada en extensiones lo convierte en una plataforma modular, donde los usuarios 

pueden seleccionar y añadir solo las herramientas que necesitan, evitando la sobrecarga de un IDE 

completo. Esta capacidad de adaptación lo hace ideal tanto para el desarrollo rápido de prototipos 

como para la gestión de proyectos de gran escala, proporcionando un equilibrio entre simplicidad y 

sofisticación. 

Si bien Visual Studio Code es fundamentalmente una herramienta para la programación, su relación 

con el PNL se establece a través de las extensiones y el tipo de proyectos que facilita. Los 

desarrolladores que trabajan en proyectos de PNL, como la creación de modelos de lenguaje, el 

análisis de sentimientos o la traducción automática, a menudo utilizan lenguajes como Python, R o 

Java. VS Code ofrece un soporte excepcional para estos lenguajes a través de extensiones que 

proporcionan entornos de desarrollo dedicados, con características como la visualización de datos, la 

gestión de entornos virtuales y la integración con librerías específicas de PNL (como NLTK, spaCy o 

TensorFlow). De esta manera, VS Code se convierte en el entorno de desarrollo preferido para 
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construir, depurar y optimizar las complejas aplicaciones y modelos que constituyen el corazón del 

PNL. 

Lenguaje Python 
Python se ha consolidado como el lenguaje preferido para el Procesamiento del Lenguaje Natural 

(PLN) gracias a su simplicidad y, crucialmente, a un ecosistema vasto de librerías y frameworks. Este 

lenguaje facilita el preprocesamiento de texto, una fase fundamental donde el lenguaje humano se 

prepara para ser entendido por las máquinas. Esto incluye la tokenización (dividir el texto en 

unidades), la eliminación de palabras vacías, y la radicalización (stemming) o lematización para reducir 

las palabras a su forma base. Estas operaciones básicas son esenciales antes de cualquier análisis más 

complejo.  

Una vez preprocesado, Python permite transformar el texto en representaciones numéricas, un paso 

vital para que los algoritmos de aprendizaje automático puedan trabajar con él. Técnicas como Bag of 

Words y TF-IDF cuantifican la frecuencia e importancia de las palabras. Sin embargo, un avance 

significativo son las Word Embeddings (como Word2Vec), que representan palabras como vectores 

capturando sus relaciones semánticas. Modelos de lenguaje avanzados como BERT o GPT van un paso 

más allá, entendiendo el contexto y las relaciones complejas entre palabras, lo que permite 

representaciones mucho más ricas y versátiles para tareas sofisticadas. 

Con estas representaciones, Python se convierte en una herramienta potente para abordar tareas 

avanzadas de PLN. Esto abarca desde la clasificación de texto (como identificar spam o sentimiento), el 

análisis de sentimiento para determinar emociones, y el reconocimiento de entidades nombradas 

(NER) para extraer información clave (personas, lugares). También facilita el modelado de temas, la 

traducción automática, la generación de texto e incluso la respuesta a preguntas, permitiendo a las 

máquinas interactuar y comprender el lenguaje humano de formas cada vez más complejas.  

El poder de Python en PLN reside en sus numerosas librerías. NLTK es ideal para tareas de 

preprocesamiento y aprendizaje, mientras que spaCy destaca por su eficiencia y modelos 

preentrenados, perfectos para producción. Gensim es clave para el modelado de temas y Word 

Embeddings. Para el PLN moderno y profundo, Hugging Face Transformers es indispensable, 

ofreciendo acceso a modelos de lenguaje de última generación. Finalmente, scikit-learn, TensorFlow y 

PyTorch proporcionan los algoritmos de aprendizaje automático y los frameworks de Deep Learning 

necesarios para construir y entrenar modelos sofisticados que impulsan las capacidades actuales del 

PLN. 

Pandas 
Pandas es una herramienta que nos ayuda a organizar toda esa información en tablas muy ordenadas 

y fáciles de leer, casi como si fueran hojas de cálculo inteligentes. Nos permite agrupar datos, 

encontrar los valores más altos o bajos, o incluso combinar información de diferentes tablas. Es como 

tener un asistente super eficiente que nos ayuda a poner los datos en orden para que podamos 

entenderlos mejor y trabajar con ellos sin problemas. 



P á g i n a  81 | 201 

 

NumPy 
NumPy es como una calculadora extremadamente potente, pero en lugar de solo sumar dos números, 

puede hacer cálculos rapidísimos con listas enteras de números, incluso si son millones. Es perfecto 

para cuando necesitamos realizar operaciones matemáticas complejas o repetitivas sobre grandes 

cantidades de datos. Es una herramienta fundamental cuando trabajamos con números y necesitamos 

procesarlos muy rápido. 

TensorFlow 
TensorFlow es una plataforma de código abierto integral desarrollada por Google, diseñada para el 

aprendizaje automático y, en particular, para el aprendizaje profundo. Permite a los desarrolladores y 

científicos de datos construir y entrenar modelos complejos de redes neuronales, que son capaces de 

realizar tareas avanzadas como el reconocimiento de voz, la visión por computadora y el 

procesamiento del lenguaje natural. Su arquitectura flexible permite la implementación en diversas 

plataformas, desde servidores en la nube hasta dispositivos móviles, ofreciendo las herramientas 

necesarias para la investigación y el despliegue de soluciones de inteligencia artificial a gran escala. 

Keras 
Keras es una API de alto nivel para redes neuronales, escrita en Python y capaz de ejecutarse sobre 

TensorFlow (entre otros backends como Theano o CNTK). Su principal objetivo es permitir una 

prototipación rápida de modelos de aprendizaje profundo, enfocándose en la facilidad de uso y la 

modularidad. Al abstraer la complejidad subyacente de TensorFlow, Keras facilita la construcción, 

entrenamiento y evaluación de redes neuronales profundas, lo que la convierte en una opción ideal 

tanto para investigadores que buscan experimentar con nuevas arquitecturas como para 

desarrolladores que necesitan implementar soluciones de IA de manera eficiente. 

Tkinter 
Tkinter es la biblioteca estándar de Python para crear interfaces gráficas de usuario (GUI). Forma parte 

de la distribución estándar de Python, lo que significa que no requiere instalación adicional. Permite a 

los desarrolladores construir aplicaciones de escritorio interactivas, ofreciendo un conjunto de widgets 

básicos como botones, etiquetas, campos de texto y menús. Aunque no es la única opción para el 

desarrollo de GUI en Python, su simplicidad y disponibilidad la hacen una excelente elección para 

proyectos que requieren una interfaz de usuario directa y funcional, siendo útil para herramientas 

internas, prototipos o aplicaciones con requisitos de interfaz menos complejos. 
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Sistema 
Se busca realizar en Python un programa con el cual podamos realizar diversas acciones como el 

procesamiento de transcripciones, para posteriormente segmentemos las oraciones de las 

transcripciones, identifiquemos algunos de los patrones lingüísticos y la detección de errores que 

corresponde a la primera fase del proyecto, de igual manera también realizaremos una RNN (Red 

Neuronal Recurrente) para tratar de realizar un pequeño traductor de español a náhuatl. De igual 

manera para la evaluación con BLEU realizamos un ejemplo para que vea como es que funciona BLEU 

sin llamarlo con un import. 

BLEU 
BLEU, que significa "Bilingual Evaluation Understudy", es un método para la evaluación automática de 

la traducción automática. Es una métrica que compara la salida de un sistema de traducción 

automática con una o más traducciones de referencia (humanas) y asigna una puntuación que indica la 

calidad de la traducción. Cuanto más alta sea la puntuación BLEU, más cerca estará la traducción 

automática de las traducciones de referencia, lo que sugiere una traducción de mejor calidad. 

Para el uso del proyecto veremos un ejemplo de BLEU en Python, este ejemplo es realizado utilizando 

solo librerías de Python, veremos cómo es que funciona. 

 

BLEU SIN IMPORT 1 
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BLEU SIN IMPORT 2 

 

BLEU SIN IMPORT 3 
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BLEU SIN IMPORT 4 

Al ejecutar el programa tenemos lo siguiente: 

 

BLEU SIN IMPORT 5 
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Este programa sirve para evaluar qué tan buena es una traducción hecha por una máquina 

comparándola con una o varias traducciones hechas por personas. Para lograr esto, analiza pequeños 

fragmentos de palabras (como grupos de una, dos, tres o cuatro palabras seguidas) y verifica cuántos de 

esos fragmentos aparecen tanto en la traducción de la máquina como en las traducciones humanas. 

Mientras más fragmentos coincidan, mejor se considera que está la traducción. Además de contar esas 

coincidencias, el programa también revisa si la traducción de la máquina es demasiado corta comparada 

con las humanas. Si es mucho más corta, le pone una penalización, porque en general se espera que 

una buena traducción tenga una longitud parecida a la original. Esto evita que una traducción recorte 

demasiado y aun así obtenga una puntuación alta por coincidencias cortas. Finalmente, el programa 

combina todas esas comparaciones para calcular un número entre 0 y 1, donde 1 significa una 

traducción perfecta (idéntica a la humana) y 0 significa que no se parece en nada. Ese número final se 

llama puntaje BLEU y es muy usado en el mundo de la inteligencia artificial para medir el rendimiento de 

traductores automáticos. 
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Partes del sistema 
Para el desarrollo del sistema se crearon diferentes archivos de Python encargados de diferentes 

tareas para el correcto funcionamiento del programa general, tenemos como programas los diferentes 

archivos, para el uso inicial del ocupamos un archivo tipo .csv dentro del cual se encuentran el español 

y el náhuatl, este es el archivo de donde originaremos los demás resultados y archivos que se van a 

generar. 

Además, dentro de cada programa metimos una interfaz para que podamos visualizar los resultados 

que salen en la terminal y sea un poco mejor o más estético ver estos resultados. 

 

ARCHIVO .CSV 1 

Normalización 
Dentro del primer programa de normalización primero creamos un programa el cual carga un archivo 

tipo .csv que es donde tenemos el español, y la columna de náhuatl como lo vimos en la imagen 

llamada Archivo.csv 1, la normalización de esto se debe a que debemos primero quitar caracteres 

especiales y dejar exclusivamente texto, lo cual realizamos dentro del siguiente programa. 
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NORMALIZACION 1 

 

NORMALIZACION 2 
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NORMALIZACIÓN 3 

Para la interfaz realizamos un pequeño código que se pudiera reutilizar y utilizarlo en los siguientes 

programas sin realizar muchos cambios. 

 

NORMALIZACIÓN 4 
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NORMALIZACIÓN 5 

 

NORMALIZACIÓN 6 

Al ejecutarlo obtenemos como resultado lo siguiente: 

 

NORMALIZACIÓN 7 
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Lo cual genera otro archivo .csv que contiene los datos normalizados como lo podemos ver dentro de 

la imagen de Archivo.csv 2. 

 

ARCHIVO .CSV 2 

Segmentador 
Para el programa de segmentador realizamos un programa el cual toma nuestro Archivo .csv generado 

con anterioridad, una vez que este ya está normalizado ya podemos segmentar en oraciones para 

tener un mejor proceso del texto, finalmente genera un archivo .csv de igual manera posee una 

interfaz que nos mostrara lo que hace. 

 

SEGMENTADOR 1 
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SEGMENTADOR 2 

 

SEGMENTADOR 3 
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SEGMENTADOR 4 

 

SEGMENTADOR 5 
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SEGMENTADOR 6 

 

SEGMENTADOR 7 

 

ARCHIVO .CSV 3 
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N-Gramas 
Dentro del siguiente programa lo que vamos a hacer es la extracción de N-Gramas de cada una de las 

oraciones que teníamos en el Archivo .csv 3, para genera un nuevo archivo con los N-gramas de las 

oraciones, recordemos que los N-Gramas es una secuencia contigua de n elementos, generalmente 

palabras, de un texto dado. Un n-grama permite analizar patrones y relaciones dentro de un texto al 

considerar grupos de palabras consecutivas. Los modelos de n-gramas son útiles para diversas tareas 

como análisis de sentimiento, clasificación de texto y generación de texto.  

 

N-GRAMA 1 
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N-GRAMA 2 

 

N-GRAMA 3 
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N-GRAMA 4 

 

N-GRAMA 5 

 

ARCHIVO .CSV 4 
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Patrones Gramaticales 
Lo siguiente es encontrar los patrones gramaticales los cuales nos ayudaran a examinar nuestras 

oraciones, recordemos que los patrones gramaticales son las estructuras y secuencias de palabras que 

siguen las oraciones en un idioma. Estas estructuras son fundamentales para la construcción de 

oraciones significativas y coherentes. Los patrones gramaticales abarcan el orden de las palabras, las 

relaciones entre las palabras y las diferentes combinaciones de frases y cláusulas dentro de una 

oración; una vez ejecutado el programa analizara los patrones gramaticales que se encuentran dentro 

de las oraciones y nos mostrara 3 graficas sobre estos, para este programa como tal no utilizamos una 

interfaz y solo mostramos lo que son las gráficas. 

 

PATRONES GRAMATICALES 1 
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PATRONES GRAMATICALES 2 

 

PATRONES GRAMATICALES 3 
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PATRONES GRAMATICALES 4 

 

PATRONES GRAMATICALES 5 
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PATRONES GRAMATICALES 6 

 

PATRONES GRAMATICALES 7 
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PATRONES GRAMATICALES 8 

 

GRÁFICO 1 
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GRÁFICO 2 

 

GRÁFICO 3 

Estas 3 graficas lo que nos muestran es lo encontrado en las oraciones analizadas del documento .csv y 

cada uno nos dice que tipo de palabras encontró, para este programa creamos nuestras listas, ya que 

no utilizamos algún otro tipo de biblioteca ya existente. 
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Detección de errores 
Para el programa de detección de errores esta vez hicimos el uso SpaCy para poder analizar las 

oraciones, pero utilizaremos un diccionario propio creado para el análisis de esto, de igual manera 

tenemos 2 programas uno que utilizamos y creamos, digamos es un poco mas casero y realizado, el 

otro ocupa librerías que harán de manera más robusta la evaluación de los errores, de igual manera al 

final genera un gráfico. 

SpaCy es una biblioteca de código abierto escrita en Python y Cython para procesamiento avanzado 

del lenguaje natural (PLN). Está diseñada para la producción y ayuda a los usuarios a comprender 

grandes volúmenes de texto de manera eficiente. Ofrece herramientas para tareas como tokenización, 

análisis de dependencias, reconocimiento de entidades nombradas y más, siendo popular en 

aplicaciones de PLN. 

 

DETECCION_ERRORES_V1 1 
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DETECCION_ERRORES_V1 2 

 

DETECCION_ERRORES_V1 3 
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DETECCION_ERRORES_V1 4 

 

DETECCION_ERRORES_V1 5 
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DETECCION_ERRORES_V1 6 

 

DETECCION_ERRORES_V1 7 

 

DETECCION_ERRORES_V1 8 
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DETECCION_ERRORES_V1 9 

 

DETECCION_ERRORES_V1 10 
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DETECCION_ERRORES_V1 11 
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DETECCION_ERRORES_V1 12 

Al ejecutar tenemos como resultado lo siguiente y vemos como es que ha examinado las oraciones y el 

grafico nos ayuda a saber de una mejor manera los errores encontrados: 

 

DETECCION_ERRORES_V1 13 
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DETECCION_ERRORES_V1 14 

 

DETECCION_ERRORES_V1 15 

 

GRÁFICO 4 
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Detección de errores PNL 
Para el siguiente programa realizamos lo mismo, pero esta vez utilizando bibliotecas más 

especializadas y cómo podemos ver el programa es más chico que el anterior utilizado, de igual 

manera utilizamos lo que es spellcheker, este último es una biblioteca que detecta errores ortográficos 

en un texto y sugiere correcciones. Funciona comparando las palabras escritas con un diccionario 

interno o una lista de términos aceptados. Si encuentra una palabra que no coincide, la marca como 

un error y, a menudo, ofrece opciones para reemplazarla con la forma correcta. 

 

DETECCIÓN_ERRORES_V2 1 
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DETECCIÓN_ERRORES_V2 2 
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DETECCIÓN_ERRORES_V2 3 
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DETECCIÓN_ERRORES_V2 4 

Al ejecutar tenemos los siguientes resultados, como podemos ver: 

 

DETECCIÓN_ERRORES_V2 5 
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GRÁFICO 5 

 

ARCHIVO .CSV 5 



P á g i n a  116 | 201 

 

Evaluación BLEU 
Para el siguiente programa realizamos la evaluación de una de las traducciones del español y ver que 

tal, como ya lo habíamos mencionado íbamos a ocupar el método de evaluación que nos daba BLEU y 

vimos cómo es que funciona este sin mandarlo a llamar, ahora para este programa realizaremos lo que 

la evaluación BLEU, utilizando lo que es la biblioteca de nltk lo cual resume todo lo ya realizado 

anteriormente y genera una evaluación de una oración al azar del archivo de N-Gramas, lo que 

corresponde a la imagen Archivo .csv 4, dentro de este archivo ya tenemos los N-gramas realizados de 

todas las oraciones del primer archivo que se nos dio. 

 

EVALUACIÓN BLEU 1 
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EVALUACIÓN BLEU 2 

 

EVALUACIÓN BLEU 3 
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EVALUACIÓN BLEU 4 

Al ejecutar la primera vez como se ve en la imagen Evaluación BLEU 5 vemos la puntuación que tiene 

asignada la oración, al ejecutar una segunda vez podemos observar en la imagen Evaluación BLEU 6 

que esta tiene una oración más entendible y que tiene una calificación de 1 lo que significa que la 

oración cumple con el estándar: 

 

EVALUACIÓN BLEU 5 

 

EVALUACIÓN BLEU 6 
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Pequeño traductor utilizando RNN (Red Neuronal Recurrente) 
Para el siguiente y último programa que tenemos realizado es el uso de una red neuronal recurrente, 

esta red ocupamos más bibliotecas que tenemos a la mano y que fueron vistas dentro de la 

investigación de PNL realizada y presente dentro del documento, ocupamos esta RNN para crear un 

modelo que aprenda de las traducciones proporcionadas y generar un traductor de las palabras 

encontradas, también este programa al final genera un archivo .csv dentro del cual escribiremos la 

puntuación de cada una de las traducciones que este haya generado. Ocuparemos más bibliotecas las 

cuales ya fueron explicadas al inicio del documento. 

 

RNN 1 
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RNN 2 

 

RNN 3 
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RNN 4 

 

RNN 5 



P á g i n a  122 | 201 

 

Al ejecutar tenemos notamos que tarda bastante más que todos los programas ya que este primero 

debe de entrenar al modelo para su uso como vemos en la imagen debe de entrenar 10 veces nosotros 

podemos decidir tanto el total de la muestra como el total de veces que entrene pero el proceso es 

muy tardado, pero al final nos genera un archivo .csv el cual nos muestra la traducción y el puntaje 

dado, es un traductor muy básico y para que funcione mejor necesitamos más recursos tanto de 

náhuatl a español y viceversa. 

 

RNN 6 

Una vez ejecutado vemos la siguiente interfaz, de igual manera vemos como es que han terminado de 

entrenarse las épocas, que son las veces que este ha entrenado. 

 

RNN 7 

Podemos escribir una palabra para ver si el traductor la encuentra o no, como en el siguiente ejemplo, 

también calificamos lo que fue la traducción de acuerdo con él .csv que tenemos y posteriormente 

dentro del archivo nuevo que genera tenemos lo siguiente. 

 

ARCHIVO .CSV 6 
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ARCHIVO .CSV 7 

Como se puede apreciar realice más traducciones pero no fueron o no cumplieron con lo solicitado, 

por lo cual podemos calificarlo, para una mejor precisión de las traducciones deberíamos de revisar 

todo el archivo .csv que se nos fue proporcionado y dar las palabras correctas ya que en un inicio 

cuando se empezó a trabajar con este, hubo perdida de información y cambio de ciertas palabras, por 

lo cual deberíamos de realizar un mayor trabajo de campo para unas mejores traducciones y en fases 

posteriores a esta poder generar un programa más robusto. 

Ejecutable 
Para la creación de este proyecto, solamente es una pequeña interfaz que contiene todos los demás 

programas realizados para poder ejecutarlos y no buscarlos dentro del proyecto. 

 

EJECUTABLE 1 
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EJECUTABLE 2 

 

EJECUTABLE 3 
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Como resultado al ejecutar nos muestra la siguiente interfaz. 

 

Como podemos ver tenemos un botón para cada uno de estos programas y un botón salir, como lo 

mencione, es una interfaz simple para mostrar los diversos programas realizados dentro de la fase 1 

del proyecto. 
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Conclusiones 
Esta primera fase del proyecto me ayudo a establecer una base en la investigación de Procesamiento 

de Lenguaje Natural (PLN), enfocándose en tareas fundamentales: la segmentación de oraciones, la 

identificación de patrones lingüísticos y la detección de errores básicos. Logrando implementar y 

validar los primeros prototipos para cada uno de estos temas. 

Dentro de la segmentación de oraciones, desarrollamos algoritmos iniciales que permiten dividir 

textos en unidades oracionales discretas. Las pruebas que realizamos demostraron la efectividad de 

los métodos para manejar estructuras de oraciones comunes, sentando las bases para un análisis más 

detallado en fases posteriores. 

Dentro de la identificación de patrones lingüísticos, durante esta fase nos centramos en el 

reconocimiento de las estructuras gramaticales y sintácticas que son más frecuentes. Logrando 

identificar patrones básicos que nos proporcionan una comprensión inicial de la composición del texto, 

lo que será esencial para tareas más complejas como el análisis semántico. 

Finalmente, durante la detección de errores en esta etapa nos concentramos en la identificación de 

fallos ortográficos y algunos errores gramaticales simples. Los resultados obtenidos son prometedores 

y demuestran la viabilidad de incorporar sistemas de corrección en futuras iteraciones del proyecto. 

En resumen, la Fase 1 ha sido crucial para sentar los cimientos de nuestro sistema de PLN. Hemos 

validado las metodologías iniciales y confirmado el potencial de las herramientas. Los logros de esta 

fase nos preparan para avanzar con confianza hacia desarrollos más sofisticados en las siguientes 

etapas del proyecto.  
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Recomendaciones 
Las recomendaciones que doy y al ser la Fase 1 del proyecto son las siguientes: 

• Enfoque en el archivo .csv inicial ya que este puede ser considerado el núcleo del proyecto 

• Enfoque en las traducciones dadas 

• Mejor retroalimentación a las traducciones 

• Una investigación más amplia sobre lo que es el PNL  

• Mas pruebas en caso de los diferentes formas y modelos que tiene PNL 

• Búsqueda de recurso de náhuatl a español 

Seguir con la construcción del modelo y utilizar equipos con más recursos, porque los modelos, 

aunque sean pequeños al tratarse del procesamiento del lenguaje natural consumen bastantes 

recursos del equipo. 

Experiencia Obtenida 
Me voy con la satisfacción de haber obtenido una mayor cantidad de conocimiento, ya que al tratarse 

de un tema que me interesaba por el uso de aprendizaje de la computadora; tanto la investigación 

realizada como el trabajo donde se realizaron las primeras pruebas, me deja con nuevas herramientas 

que pueden ser ocupadas con un mayor provecho en posteriores proyectos, de igual manera 

enfrentamos algunas dificultades ya que el náhuatl es una lengua en México que aunque tiene 

hablantes de esta, no se encuentran muchos de sus textos o materiales digitalizados por lo cual es 

fundamental realizar un trabajo de campo más extenso que nos lleve a ampliar nuestras bases que 

posteriormente ayudaran al proyecto a llegar a niveles superiores. De este proyecto me llevo muchas 

experiencias principalmente trabajando con el lenguaje de Python porque, aunque ya sabía que este 

lenguaje es uno de los más utilizados y que tiene un gran potencial, es sorprendente como es que se 

puede utilizar como lo es trabajando con PNL. 
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Competencias Desarrolladas 
El desarrollo del presente proyecto nos ayudó a hacer un énfasis en los siguientes temas 

• Fundamentos de PLN: Comprensión básica de cómo el lenguaje natural puede ser procesado 

computacionalmente, incluyendo delimitación de oraciones y la identificación de las unidades 

más pequeñas del lenguaje. 

• Programación Aplicada a Datos Textuales: Reforzamos habilidades de programación en 

Python, aprendiendo a manipular y procesar cadenas de texto. 

• Análisis y Preprocesamiento de Datos Básicos: Desarrolle la capacidad de tomar texto crudo y 

prepararlo para el análisis. Esto implica tareas como la limpieza de datos, la eliminación de 

caracteres no deseados y la normalización inicial del texto. 

• Implementación de Algoritmos Simples: Nos familiarizamos con la implementación de 

algoritmos directos para la segmentación de oraciones (basados en puntuación, por ejemplo) y 

la detección de patrones (como secuencias de palabras o caracteres específicos) y errores 

ortográficos básicos (usando diccionarios simples). 

• Uso de Librerías de PLN Básicas: Te introduces al uso de bibliotecas fundamentales de PLN 

(como NLTK en Python) para realizar tareas como la tokenización y la segmentación, lo que te 

familiariza con las herramientas estándar de la industria. 
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Anexo A 
A1 BLEU 
import math 

from collections import Counter 

 

def preprocesar_texto(texto): 

    """ 

    Preprocesamiento básico del texto: tokenización por palabras y 

conversión a minúsculas. 

    """ 

    return texto.lower().split() 

 

def calcular_precision_n_gramas(candidato, referencias, n): 

    """ 

    Calcula la precisión modificada para n-gramas. 

     

    Args: 

        candidato: Lista de tokens de la traducción candidata 

        referencias: Lista de listas de tokens de las traducciones de 

referencia 

        n: Tamaño de los n-gramas (1 para unigramas, 2 para bigramas, etc.) 

     

    Returns: 

        La cuenta de n-gramas del candidato que aparecen en las referencias 

(modificado) 

        y el total de n-gramas en el candidato 

    """ 

    # Generar n-gramas para el candidato 

    n_gramas_candidato = [tuple(candidato[i:i+n]) for i in 

range(len(candidato)-n+1)] 
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    if not n_gramas_candidato: 

        return 0, 0 

     

    # Contar n-gramas en el candidato 

    conteo_candidato = Counter(n_gramas_candidato) 

     

    # Para cada n-grama, encontrar el máximo conteo en todas las referencias 

    conteo_max_referencias = Counter() 

    for referencia in referencias: 

        n_gramas_referencia = [tuple(referencia[i:i+n]) for i in 

range(len(referencia)-n+1)] 

        conteo_referencia = Counter(n_gramas_referencia) 

         

        for n_grama in conteo_candidato: 

            conteo_max_referencias[n_grama] = 

max(conteo_max_referencias[n_grama], conteo_referencia[n_grama]) 

     

    # Calcular conteos recortados (clipped counts) 

    conteo_recortado = 0 

    for n_grama in conteo_candidato: 

        conteo_recortado += min(conteo_candidato[n_grama], 

conteo_max_referencias[n_grama]) 

     

    return conteo_recortado, len(n_gramas_candidato) 

 

def calcular_brevedad_penalizacion(candidato, referencias): 

    """ 

    Calcula la penalización por brevedad (BP). 
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    Args: 

        candidato: Lista de tokens de la traducción candidata 

        referencias: Lista de listas de tokens de las traducciones de 

referencia 

     

    Returns: 

        Factor de penalización por brevedad 

    """ 

    longitud_candidato = len(candidato) 

     

    # Encontrar la longitud de referencia más cercana 

    longitudes_referencia = [len(ref) for ref in referencias] 

    longitud_referencia_efectiva = min(longitudes_referencia, key=lambda 

ref_len: abs(ref_len - longitud_candidato)) 

     

    if longitud_candidato > longitud_referencia_efectiva: 

        return 1.0 

    else: 

        return math.exp(1 - (longitud_referencia_efectiva / 

longitud_candidato)) 

 

def calcular_puntaje_bleu(candidato, referencias, pesos=None, 

verbose=False): 

    """ 

    Calcula el puntaje BLEU para una traducción candidata dadas una o más 

referencias. 

     

    Args: 

        candidato: String con la traducción candidata 

        referencias: Lista de strings con las traducciones de referencia 
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        pesos: Lista de pesos para cada n-grama (por defecto [0.25, 0.25, 

0.25, 0.25]) 

        verbose: Si True, muestra información detallada del cálculo 

     

    Returns: 

        Puntaje BLEU entre 0 y 1 

    """ 

    if pesos is None: 

        pesos = [0.25, 0.25, 0.25, 0.25]  # Pesos por defecto para 1-4 

gramas 

     

    # Preprocesar textos 

    candidato_tokens = preprocesar_texto(candidato) 

    referencias_tokens = [preprocesar_texto(ref) for ref in referencias] 

     

    if verbose: 

        print(f"Candidato: {candidato_tokens}") 

        print(f"Referencias: {referencias_tokens}") 

     

    # Calcular precisiones para n-gramas de 1 a 4 

    precisiones = [] 

    for n in range(1, len(pesos)+1): 

        recortado, total = calcular_precision_n_gramas(candidato_tokens, 

referencias_tokens, n) 

        if verbose: 

            print(f"Precisión {n}-gramas: {recortado}/{total}") 

         

        if total == 0: 

            precision = 0 

        else: 
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            precision = recortado / total 

         

        precisiones.append(precision) 

     

    # Calcular media geométrica ponderada de las precisiones 

    suma_ponderada = 0 

    for w, p in zip(pesos, precisiones): 

        if p == 0: 

            suma_ponderada = -float('inf') 

            break 

        suma_ponderada += w * math.log(p) 

     

    if suma_ponderada == -float('inf'): 

        media_geo = 0 

    else: 

        media_geo = math.exp(suma_ponderada) 

     

    # Calcular penalización por brevedad 

    bp = calcular_brevedad_penalizacion(candidato_tokens, 

referencias_tokens) 

     

    # Calcular puntaje BLEU final 

    bleu = bp * media_geo 

     

    if verbose: 

        print(f"Precisiones: {precisiones}") 

        print(f"Media geométrica: {media_geo}") 

        print(f"Penalización por brevedad: {bp}") 

        print(f"Puntaje BLEU: {bleu}") 
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    return bleu 

 

# Ejemplo de uso 

if __name__ == "__main__": 

    candidato = "el gato está debajo de la mesa" 

    referencia1 = "el gato está bajo la mesa" 

    referencia2 = "debajo de la mesa está el gato" 

     

    print("-- Ejemplo de cálculo BLEU --") 

    puntaje = calcular_puntaje_bleu(candidato, [referencia1, referencia2], 

verbose=True) 

    print(f"\nPuntaje BLEU final: {puntaje:.4f}") 
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A2 Normalización 
#Librerias para el funcionamiento del programa 

import csv 

import re 

import unicodedata 

#Librerias para el funcionamiento de la interfaz 

import sys 

import tkinter as tk 

from tkinter import scrolledtext 

 

#Codigo del programa 

def normalizar_texto(texto): 

    """ 

    Normaliza el texto realizando las siguientes operaciones: 

    1. Convierte a minúsculas 

    2. Elimina acentos y caracteres diacríticos 

    3. Elimina signos de puntuación 

    4. Elimina espacios extra 

    5. Elimina caracteres especiales 

    """ 

    if not isinstance(texto, str): 

        return "" 

     

    # Paso 1: Convertir a minúsculas 

    texto = texto.lower() 

     

    # Paso 2: Eliminar acentos y caracteres diacríticos 

    texto = ''.join(c for c in unicodedata.normalize('NFD', texto)  

                   if unicodedata.category(c) != 'Mn') 
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    # Paso 3: Eliminar signos de puntuación (conserva letras, números y 

espacios) 

    texto = re.sub(r'[^\w\s]', '', texto) 

     

    # Paso 4: Eliminar espacios extra 

    texto = ' '.join(texto.split()) 

     

    return texto 

 

def procesar_csv(archivo_entrada, archivo_salida): 

    """ 

    Procesa el archivo CSV de entrada y genera un nuevo archivo CSV con el 

texto normalizado 

    """ 

    try: 

        with open(archivo_entrada, mode='r', encoding='latin-1',) as infile, 

\ 

             open(archivo_salida, mode='w', encoding='utf-8', newline='') as 

outfile: 

             

            # Leer el archivo CSV 

            lector = csv.reader(infile) 

            escritor = csv.writer(outfile) 

             

            # Escribir encabezados 

            encabezados = next(lector, None) 

            if encabezados: 

                escritor.writerow([f"{encabezados[0]}_normalizado", 

f"{encabezados[1]}_normalizado"]) 
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            # Procesar cada fila 

            for fila in lector: 

                if len(fila) >= 2: 

                    espanol_normalizado = normalizar_texto(fila[0]) 

                    nahuatl_normalizado = normalizar_texto(fila[1]) 

                    escritor.writerow([espanol_normalizado, 

nahuatl_normalizado]) 

                else: 

                    print(f"Advertencia: Fila con formato incorrecto: 

{fila}") 

             

        print(f"Procesamiento completado. \nResultados guardados en: 

{archivo_salida}") 

     

    except FileNotFoundError: 

        print(f"Error: No se pudo encontrar el archivo {archivo_entrada}") 

    except Exception as e: 

        print(f"Error inesperado: {str(e)}") 

 

#Codigo de la interfaz 

class TerminalOutputGUI: 

    def __init__(self): 

        self.root = tk.Tk() 

        self.root.title("Salida de Terminal") 

        self.root.geometry("800x600") 

         

        self.output_area = scrolledtext.ScrolledText(self.root, 

wrap=tk.WORD) 

        self.output_area.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 
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        self.output_area.configure(bg='black', fg='white', font=('Consolas', 

10)) 

         

        self.original_stdout = sys.stdout 

        sys.stdout = self 

         

    def write(self, text): 

        self.output_area.insert(tk.END, text) 

        self.output_area.see(tk.END) 

         

    def flush(self): 

        pass 

     

    def start(self): 

        self.root.mainloop() 

        sys.stdout = self.original_stdout 

 

def ejecutar_con_interfaz(func): 

    """Decorador para ejecutar una función con la interfaz gráfica""" 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        gui = TerminalOutputGUI() 

        try: 

            func(*args, **kwargs) 

        except Exception as e: 

            print(f"Error: {str(e)}") 

        gui.start() 

    return wrapper 

 

@ejecutar_con_interfaz 
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def mi_programa(): 

    print("Iniciando programa...") 

    # 

    procesar_csv(archivo_entrada, archivo_salida) 

    print("Puede consultar en archivo generado dentro del proyecto") 

 

# Ejemplo de uso 

if __name__ == "__main__": 

    archivo_entrada = "naesp/traduc.csv" 

    archivo_salida = "naesp/datos_normalizados.csv" 

     

    mi_programa() 

 

 

  



P á g i n a  143 | 201 

 

A3 Segmentador 
#Librerias para el funcionamiento del programa 

import csv 

#Librerias para el funcionamiento de la interfaz 

import sys 

import tkinter as tk 

from tkinter import scrolledtext 

 

#Codigo funcionamiento del programa 

def segmentar_oraciones(texto): 

    """Segmenta un texto en oraciones basándose en signos de puntuación.""" 

    if not texto or not isinstance(texto, str): 

        return [] 

     

    oraciones = [] 

    inicio = 0 

     

    # Caracteres que pueden terminar una oración 

    terminadores = ('.', '?', '!', ';') 

     

    for i, caracter in enumerate(texto): 

        if caracter in terminadores: 

            # Verificar que no sea parte de una abreviación (como "EE.UU.") 

            if i + 1 < len(texto) and texto[i+1].isspace(): 

                oracion = texto[inicio:i+1].strip() 

                if oracion:  # Evitar oraciones vacías 

                    oraciones.append(oracion) 

                inicio = i + 1 
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    # Añadir el último fragmento si queda texto restante 

    ultima_oracion = texto[inicio:].strip() 

    if ultima_oracion: 

        oraciones.append(ultima_oracion) 

     

    return oraciones 

 

def procesar_csv(archivo_entrada, archivo_salida): 

    """Procesa el archivo CSV de entrada y genera uno nuevo con oraciones 

segmentadas.""" 

    with open(archivo_entrada, mode='r', encoding='utf-8') as infile: 

        lector = csv.DictReader(infile) 

         

        # Mostrar las columnas disponibles para depuración 

        columnas = lector.fieldnames 

        print(f"Columnas encontradas en el CSV: {columnas}") 

         

        # Limpiar nombres de columnas (quitar espacios) 

        columnas_limpias = [col.strip() for col in columnas] 

         

        # Intentar encontrar las columnas correctas 

        col_espanol = None 

        col_nahuatl = None 

         

        for col in columnas_limpias: 

            if 'español' in col.lower() or 'espanol' in col.lower(): 

                col_espanol = col 

            elif 'náhuatl' in col.lower() or 'nahuatl' in col.lower(): 

                col_nahuatl = col 
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        if not col_espanol or not col_nahuatl: 

            print("Error: No se pudieron encontrar las columnas de español y 

náhuatl") 

            print("Columnas disponibles:") 

            for i, col in enumerate(columnas): 

                print(f"  {i}: '{col}'") 

            return 

         

        print(f"Usando columna español: '{col_espanol}'") 

        print(f"Usando columna náhuatl: '{col_nahuatl}'") 

     

    # Procesar el archivo 

    with open(archivo_entrada, mode='r', encoding='utf-8') as infile, \ 

         open(archivo_salida, mode='w', encoding='utf-8', newline='') as 

outfile: 

         

        lector = csv.DictReader(infile) 

        escritor = csv.writer(outfile) 

         

        # Escribir encabezados 

        escritor.writerow(['Idioma', 'Texto', 'Oracion_ID']) 

         

        oracion_id = 1 

         

        for fila in lector: 

            try: 

                # Procesar español 

                texto_espanol = fila.get(col_espanol, '') 
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                oraciones_es = segmentar_oraciones(texto_espanol) 

                for oracion in oraciones_es: 

                    escritor.writerow(['español', oracion, 

f'oracion_{oracion_id}']) 

                    oracion_id += 1 

                 

                # Procesar náhuatl 

                texto_nahuatl = fila.get(col_nahuatl, '') 

                oraciones_na = segmentar_oraciones(texto_nahuatl) 

                for oracion in oraciones_na: 

                    escritor.writerow(['náhuatl', oracion, 

f'oracion_{oracion_id}']) 

                    oracion_id += 1 

                     

            except Exception as e: 

                print(f"Error procesando fila: {e}") 

                continue 

 

#Codigo funcionamiento de la interfaz 

class TerminalOutputGUI: 

    def __init__(self): 

        self.root = tk.Tk() 

        self.root.title("Salida de Terminal") 

        self.root.geometry("800x600") 

         

        self.output_area = scrolledtext.ScrolledText(self.root, 

wrap=tk.WORD) 

        self.output_area.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 

        self.output_area.configure(bg='black', fg='white', font=('Consolas', 

10)) 
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        self.original_stdout = sys.stdout 

        sys.stdout = self 

         

    def write(self, text): 

        self.output_area.insert(tk.END, text) 

        self.output_area.see(tk.END) 

         

    def flush(self): 

        pass 

     

    def start(self): 

        self.root.mainloop() 

        sys.stdout = self.original_stdout 

 

def ejecutar_con_interfaz(func): 

    """Decorador para ejecutar una función con la interfaz gráfica""" 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        gui = TerminalOutputGUI() 

        try: 

            func(*args, **kwargs) 

        except Exception as e: 

            print(f"Error: {str(e)}") 

        gui.start() 

    return wrapper 

 

@ejecutar_con_interfaz 

def mi_programa(): 

    print("Iniciando programa...") 
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    # 

    try: 

        procesar_csv(archivo_entrada, archivo_salida) 

        print(f"Procesamiento completado. Resultados guardados en 

{archivo_salida}") 

    except FileNotFoundError: 

        print("Error: No se encontró el archivo de entrada.") 

    except Exception as e: 

        print(f"Ocurrió un error: {str(e)}") 

 

if __name__ == "__main__": 

    archivo_entrada = "naesp/datos_normalizados.csv" 

    archivo_salida = "naesp/oraci.csv" 

     

    mi_programa() 
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A4 N-Gramas 
#Librerias funcionamiento del programa 

import csv 

#Librerias para el funcionamiento de la interfaz 

import sys 

import tkinter as tk 

from tkinter import scrolledtext 

 

#Codigo funcionamiento del programa 

def generar_ngramas(texto, n): 

    """Genera n-gramas de un texto dado.""" 

    palabras = texto.split() 

    ngramas = [] 

    for i in range(len(palabras) - n + 1): 

        ngrama = ' '.join(palabras[i:i+n]) 

        ngramas.append(ngrama) 

    return ngramas 

 

def determinar_n(texto): 

    """Determina el tamaño del n-grama basado en la longitud del texto.""" 

    palabras = texto.split() 

    if len(palabras) <= 1: 

        return 1 

    elif len(palabras) <= 3: 

        return 2 

    elif len(palabras) <= 5: 

        return 3 

    else: 

        return 4  # Puedes ajustar estos valores según tus necesidades 
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def procesar_csv(archivo_entrada, archivo_salida): 

    """Procesa el archivo CSV y genera el archivo de salida con n-gramas.""" 

    with open(archivo_entrada, mode='r', encoding='utf-8') as infile, \ 

         open(archivo_salida, mode='w', encoding='utf-8', newline='') as 

outfile: 

         

        reader = csv.DictReader(infile) 

        fieldnames = ['Idioma', 'Oracion_ID', 'Texto_Original', 'N_Grama', 

'Ngrama_Texto'] 

        writer = csv.DictWriter(outfile, fieldnames=fieldnames) 

        writer.writeheader() 

         

        for fila in reader: 

            idioma = fila['Idioma'] 

            texto = fila['Texto'] 

            oracion_id = fila['Oracion_ID'] 

             

            n = determinar_n(texto) 

            ngramas = generar_ngramas(texto, n) 

             

            for ngrama in ngramas: 

                writer.writerow({ 

                    'Idioma': idioma, 

                    'Oracion_ID': oracion_id, 

                    'Texto_Original': texto, 

                    'N_Grama': n, 

                    'Ngrama_Texto': ngrama 

                }) 
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#Codigo funcionamiento de la interfaz 

class TerminalOutputGUI: 

    def __init__(self): 

        self.root = tk.Tk() 

        self.root.title("Salida de Terminal") 

        self.root.geometry("800x600") 

         

        self.output_area = scrolledtext.ScrolledText(self.root, 

wrap=tk.WORD) 

        self.output_area.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 

        self.output_area.configure(bg='black', fg='white', font=('Consolas', 

10)) 

         

        self.original_stdout = sys.stdout 

        sys.stdout = self 

         

    def write(self, text): 

        self.output_area.insert(tk.END, text) 

        self.output_area.see(tk.END) 

         

    def flush(self): 

        pass 

     

    def start(self): 

        self.root.mainloop() 

        sys.stdout = self.original_stdout 

 

def ejecutar_con_interfaz(func): 
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    """Decorador para ejecutar una función con la interfaz gráfica""" 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        gui = TerminalOutputGUI() 

        try: 

            func(*args, **kwargs) 

        except Exception as e: 

            print(f"Error: {str(e)}") 

        gui.start() 

    return wrapper 

 

@ejecutar_con_interfaz 

def mi_programa(): 

    print("Iniciando programa...") 

    # 

    procesar_csv(archivo_entrada, archivo_salida) 

    print(f"Proceso completado. Los resultados se han guardado en 

{archivo_salida}") 

 

if __name__ == "__main__": 

    archivo_entrada = "naesp/oraci.csv" 

    archivo_salida = "naesp/n_gram.csv" 

 

    mi_programa() 
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A5 Patrones gramaticales 
import csv 

import re 

import matplotlib.pyplot as plt 

from collections import defaultdict 

 

class AnalizadorGramatical: 

    """ 

    Clase para analizar patrones gramaticales en oraciones en español. 

    Clasifica palabras en categorías gramaticales y identifica patrones 

frecuentes. 

    """ 

     

    def __init__(self): 

        """ 

        Inicializa el analizador con diccionarios para almacenar patrones 

        y listas de palabras categorizadas por tipo gramatical. 

        """ 

        # Diccionario para contar la frecuencia de cada patrón gramatical 

        self.patrones = defaultdict(int) 

         

        # Diccionario anidado: longitud -> patrón -> frecuencia 

        # Permite analizar patrones según el número de palabras 

        self.patrones_por_longitud = defaultdict(lambda: defaultdict(int)) 

         

        # Listas de palabras categorizadas por tipo gramatical 

        self.articulos = ['el', 'la', 'los', 'las', 'un', 'una', 'unos', 

'unas'] 
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        self.preposiciones = ['a', 'al', 'ante', 'bajo', 'cabe', 'con', 

'contra', 'de', 'del',  

                             'desde', 'durante', 'en', 'entre', 'hacia', 

'hasta', 'mediante',  

                             'para', 'por', 'según', 'sin', 'so', 'sobre', 

'tras'] 

         

        self.conjunciones = ['y', 'e', 'ni', 'que', 'o', 'u', 'pero', 

'aunque', 'mas', 'sino'] 

         

        self.pronombres = ['yo', 'tú', 'él', 'ella', 'usted', 'nosotros', 

'vosotros',  

                          'ellos', 'ellas', 'ustedes', 'me', 'te', 'se', 

'nos', 'os'] 

 

    def determinar_categoria(self, palabra): 

        """ 

        Determina la categoría gramatical de una palabra usando: 

        1. Listas predefinidas para palabras funcionales 

        2. Expresiones regulares para patrones morfológicos 

         

        Args: 

            palabra (str): La palabra a categorizar 

             

        Returns: 

            str: Código de la categoría gramatical 

        """ 

        palabra = palabra.lower() 

         

        # Verificar primero las listas de palabras funcionales (más 

precisas) 
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        if palabra in self.articulos: 

            return 'Articulo'  # Artículos: el, la, un, una, etc. 

        elif palabra in self.preposiciones: 

            return 'Preposi'   # Preposiciones: a, de, en, por, etc. 

        elif palabra in self.conjunciones: 

            return 'Conjci'    # Conjunciones: y, o, pero, aunque, etc. 

        elif palabra in self.pronombres: 

            return 'Pronombr'  # Pronombres: yo, tú, él, me, te, se, etc. 

         

        # Usar expresiones regulares para identificar formas verbales y 

otras categorías 

        elif re.match(r'^(.*ando|.*iendo|.*endo)$', palabra): 

            return 'Gerun'       # Gerundios: cantando, corriendo, viviendo 

        elif 

re.match(r'^(.*es|.*as|.*os|.*amos|.*emos|.*imos|.*asteis|.*isteis|.*aron|.*

ieron)$', palabra): 

            return 'V_Preter'    # Verbos en pretérito: cantaste, corrimos, 

vivieron 

        elif 

re.match(r'^(.*é|.*í|.*aste|.*iste|.*ó|.*ió|.*imos|.*isteis|.*eron)$', 

palabra): 

            return 'V_Preteri'    # Más formas de pretérito: canté, corrí, 

vivió 

        elif 

re.match(r'^(.*aba|.*abas|.*ábamos|.*abais|.*aban|.*ía|.*ías|.*íamos|.*íais|

.*ían)$', palabra): 

            return 'V_Imper'     # Verbos en imperfecto: cantaba, corría, 

vivía 

        elif 

re.match(r'^(.*aré|.*eré|.*iré|.*arás|.*erás|.*irás|.*aremos|.*eremos|.*irem

os|.*aréis|.*eréis|.*iréis|.*arán|.*erán|.*irán)$', palabra): 

            return 'V_Futur'     # Verbos en futuro: cantaré, correré, 

viviré 
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        elif 

re.match(r'^(.*aría|.*ería|.*iría|.*arías|.*erías|.*irías|.*aríamos|.*eríamo

s|.*iríamos|.*aríais|.*eríais|.*iríais|.*arían|.*erían|.*irían)$', palabra): 

            return 'V_Condic'    # Verbos en condicional: cantaría, 

correría, viviría 

        elif 

re.match(r'^(.*o|.*as|.*a|.*amos|.*áis|.*an|.*es|.*e|.*emos|.*éis|.*en)$', 

palabra): 

            return 'V_Present'    # Verbos en presente: canto, corres, vive 

        elif re.match(r'^(.*ad[oa]s?|.*ed[oa]s?|.*id[oa]s?)$', palabra): 

            return 'Adjet'       # Adjetivos: cansado, verde, rápido 

        elif re.match(r'^(.*[aeo]s?|.*es|.*[aeo]s)$', palabra): 

            return 'Sustant'      # Sustantivos: casa, perro, ciudad 

        elif re.match(r'^[0-9]+$', palabra): 

            return 'Num'       # Números: 1, 23, 456 

        else: 

            return 'Otro'      # Cualquier palabra que no entre en las 

categorías anteriores 

 

    def analizar_oracion(self, oracion): 

        """ 

        Analiza una oración completa y extrae su patrón gramatical. 

         

        Args: 

            oracion (str): La oración a analizar 

             

        Returns: 

            str: El patrón gramatical como string (ej: "Articulo Sust 

V_Pres") 

        """ 

        # Extraer solo las palabras (letras y números) ignorando puntuación 
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        palabras = re.findall(r'\b\w+\b', oracion.lower()) 

         

        # Lista para almacenar las categorías de cada palabra 

        patron = [] 

         

        # Clasificar cada palabra y construir el patrón 

        for palabra in palabras: 

            categoria = self.determinar_categoria(palabra) 

            patron.append(categoria) 

         

        # Convertir la lista de categorías en un string 

        patron_str = ' '.join(patron) 

         

        # Incrementar el contador para este patrón 

        self.patrones[patron_str] += 1 

         

        # También contar el patrón según su longitud 

        longitud = len(patron) 

        self.patrones_por_longitud[longitud][patron_str] += 1 

         

        return patron_str 

 

    def cargar_csv(self, archivo): 

        """ 

        Carga un archivo CSV con oraciones y analiza solo las oraciones en 

español. 

         

        Args: 

            archivo (str): Ruta del archivo CSV 
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        """ 

        with open(archivo, mode='r', encoding='utf-8') as file: 

            lector = csv.DictReader(file) 

             

            # Procesar cada fila del CSV 

            for fila in lector: 

                # Solo analizar oraciones en español 

                if fila['Idioma'].lower() == 'español' or 

fila['Idioma'].lower() == 'spanish': 

                    self.analizar_oracion(fila['Texto']) 

 

    def graficar_patrones_comunes(self, top_n=10): 

        """ 

        Genera un gráfico de barras horizontales con los patrones más 

comunes. 

         

        Args: 

            top_n (int): Número de patrones más frecuentes a mostrar 

        """ 

        # Ordenar patrones por frecuencia (mayor a menor) y tomar los top_n 

        patrones_ordenados = sorted(self.patrones.items(), key=lambda x: 

x[1], reverse=True)[:top_n] 

         

        # Separar patrones y sus frecuencias 

        patrones = [p[0] for p in patrones_ordenados] 

        frecuencias = [p[1] for p in patrones_ordenados] 

         

        # Crear el gráfico 

        plt.figure(figsize=(12, 6)) 

        plt.barh(patrones, frecuencias)  # Barras horizontales 
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        plt.xlabel('Frecuencia') 

        plt.ylabel('Patrón gramatical') 

        plt.title('Patrones gramaticales más comunes') 

        plt.gca().invert_yaxis()  # Invertir el eje Y para mostrar el más 

frecuente arriba 

        plt.tight_layout()  # Ajustar el layout para que no se corten las 

etiquetas 

        plt.show() 

 

    def graficar_distribucion_longitudes(self): 

        """ 

        Genera un gráfico de barras que muestra la distribución de oraciones 

        según la cantidad de palabras que contienen. 

        """ 

        # Obtener las longitudes ordenadas 

        longitudes = sorted(self.patrones_por_longitud.keys()) 

         

        # Contar cuántas oraciones hay de cada longitud 

        conteos = [sum(self.patrones_por_longitud[l].values()) for l in 

longitudes] 

         

        # Crear el gráfico 

        plt.figure(figsize=(10, 5)) 

        plt.bar(longitudes, conteos) 

        plt.xlabel('Longitud del patrón (en palabras)') 

        plt.ylabel('Número de oraciones') 

        plt.title('Distribución de longitudes de patrones gramaticales') 

        plt.show() 

 

    def graficar_patrones_por_longitud(self, longitud): 
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        """ 

        Genera un gráfico de los patrones más comunes para una longitud 

específica. 

         

        Args: 

            longitud (int): Número de palabras de los patrones a analizar 

        """ 

        # Verificar que existan patrones de esa longitud 

        if longitud not in self.patrones_por_longitud: 

            print(f"No hay oraciones con patrones de longitud {longitud}") 

            return 

             

        # Obtener los patrones de la longitud especificada 

        patrones = self.patrones_por_longitud[longitud] 

         

        # Ordenar por frecuencia y tomar los 10 más comunes 

        patrones_ordenados = sorted(patrones.items(), key=lambda x: x[1], 

reverse=True)[:10] 

         

        # Verificar que hay patrones para mostrar 

        if not patrones_ordenados: 

            return 

             

        # Separar etiquetas y valores 

        etiquetas = [p[0] for p in patrones_ordenados] 

        valores = [p[1] for p in patrones_ordenados] 

         

        # Crear el gráfico 

        plt.figure(figsize=(12, 6)) 
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        plt.barh(etiquetas, valores) 

        plt.xlabel('Frecuencia') 

        plt.ylabel('Patrón gramatical') 

        plt.title(f'Patrones gramaticales más comunes para longitud 

{longitud}') 

        plt.gca().invert_yaxis() 

        plt.tight_layout() 

        plt.show() 

 

if __name__ == "__main__": 

    """ 

    Sección principal que demuestra cómo usar el analizador: 

    1. Crear una instancia del analizador 

    2. Cargar datos desde un archivo CSV 

    3. Generar diferentes tipos de gráficos 

    """ 

     

    # Crear el analizador 

    analizador = AnalizadorGramatical() 

     

    # Cargar el archivo CSV  

    archivo_csv = 'naesp/oraci.csv'   

    analizador.cargar_csv(archivo_csv) 

     

    # Generar gráficos 

    print("Generando gráficos...") 

     

    # Gráfico 1: Los 10 patrones más comunes en general 

    analizador.graficar_patrones_comunes() 
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    # Gráfico 2: Distribución de longitudes (cuántas palabras tienen las 

oraciones) 

    analizador.graficar_distribucion_longitudes() 

     

    # Gráfico 3: Patrones más comunes para oraciones de 5 palabras 

    analizador.graficar_patrones_por_longitud(5) 
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A6 Detección de errores 
#Librerias de funcionamiento del programa 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import spacy 

import re 

from collections import Counter 

#Librerias para el funcionamiento de la interfaz 

import sys 

import tkinter as tk 

from tkinter import scrolledtext 

 

#Codigo funcionamiento del programa 

def verificar_dependencias(): 

    """Verifica que las dependencias básicas estén instaladas""" 

    try: 

        import spacy 

        import pandas as pd 

        import matplotlib.pyplot as plt 

        print("✓ Dependencias básicas instaladas") 

        return True 

    except ImportError as e: 

        print(f"✗ Error de importación: {e}") 

        print("\nPara instalar las dependencias básicas, ejecuta:") 

        print("pip install pandas matplotlib spacy") 

        print("python -m spacy download es_core_news_sm") 

        return False 

 

def cargar_modelo_spacy(): 



P á g i n a  164 | 201 

 

    """Carga el modelo de spaCy con manejo de errores""" 

    try: 

        nlp = spacy.load("es_core_news_sm") 

        print("✓ Modelo de spaCy cargado correctamente") 

        return nlp 

    except OSError: 

        print("✗ Error: No se encontró el modelo de spaCy en español") 

        print("Para instalarlo, ejecuta:") 

        print("python -m spacy download es_core_news_sm") 

        return None 

 

def cargar_datos(archivo_csv): 

    """Carga el archivo CSV y devuelve un DataFrame""" 

    try: 

        datos = pd.read_csv(archivo_csv) 

        print(f"✓ Archivo {archivo_csv} cargado correctamente") 

        print(f"  - Filas: {len(datos)}") 

        print(f"  - Columnas: {list(datos.columns)}") 

        return datos 

    except FileNotFoundError: 

        print(f"✗ Error: No se encontró el archivo {archivo_csv}") 

        print("Asegúrate de que el archivo existe y la ruta es correcta") 

        return None 

    except Exception as e: 

        print(f"✗ Error al cargar el archivo: {e}") 

        return None 

 

def filtrar_espanol(datos): 
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    """Filtra las oraciones en español""" 

    if datos is None: 

        return None 

     

    # Verificar que exista la columna 'Idioma' 

    if 'Idioma' not in datos.columns: 

        print("✗ Error: No se encontró la columna 'Idioma' en el CSV") 

        print(f"Columnas disponibles: {list(datos.columns)}") 

        return None 

     

    # Filtrar oraciones en español 

    datos_espanol = datos[datos['Idioma'].str.lower() == 'español'] 

    print(f"✓ Filtradas {len(datos_espanol)} oraciones en español") 

     

    return datos_espanol 

 

def crear_diccionario_basico(): 

    """Crea un diccionario básico de palabras comunes en español""" 

    # Palabras comunes en español (se puede expandir) 

    palabras_comunes = { 

        'el', 'la', 'de', 'que', 'y', 'a', 'en', 'un', 'es', 'se', 'no', 

'te', 'lo', 'le', 

        'da', 'su', 'por', 'son', 'con', 'para', 'al', 'del', 'los', 'las', 

'una', 'como', 

        'pero', 'sus', 'muy', 'sin', 'sobre', 'también', 'me', 'hasta', 

'hay', 'donde', 

        'han', 'quien', 'están', 'estado', 'desde', 'todo', 'nos', 

'durante', 'estados', 

        'todos', 'uno', 'les', 'ni', 'contra', 'otros', 'fueron', 'ese', 

'eso', 'había', 



P á g i n a  166 | 201 

 

        'antes', 'sí', 'mismo', 'como', 'año', 'años', 'después', 'vida', 

'tiempo', 

        'día', 'días', 'casa', 'nombre', 'hombre', 'mujer', 'mundo', 'país', 

'trabajo', 

        'parte', 'forma', 'lugar', 'caso', 'grupo', 'problema', 'hecho', 

'momento', 

        'manera', 'sistema', 'programa', 'ciudad', 'gobierno', 'partido', 

'empresa', 

        'agua', 'mes', 'meses', 'noche', 'historia', 'hora', 'horas', 

'gente', 'niño', 

        'niña', 'niños', 'niñas', 'estado', 'desarrollo', 'proceso', 'uso', 

'nivel', 

        'servicio', 'información', 'ejemplo', 'situación', 'resultado', 

'precio', 

        'producto', 'mercado', 'centro', 'proyecto', 'modelo', 'condición', 

'persona', 

        'personas', 'razón', 'punto', 'puntos', 'tipo', 'tipos', 'director', 

'dirección', 

        'número', 'números', 'control', 'objetivo', 'política', 'políticas', 

'clase', 

        'clases', 'relación', 'relaciones', 'medio', 'medios', 'orden', 

'final', 

        'principio', 'fin', 'económico', 'económica', 'social', 'sociales', 

'nacional', 

        'nacional', 'internacional', 'general', 'generales', 'local', 

'locales', 

        'público', 'pública', 'privado', 'privada', 'mejor', 'mejores', 

'mayor', 

        'mayores', 'menor', 'menores', 'nuevo', 'nueva', 'nuevos', 'nuevas', 

        'primero', 'primera', 'último', 'última', 'últimos', 'últimas', 

'grande', 

        'grandes', 'pequeño', 'pequeña', 'pequeños', 'pequeñas', 'bueno', 

'buena', 

        'buenos', 'buenas', 'malo', 'mala', 'malos', 'malas', 'propio', 

'propia', 



P á g i n a  167 | 201 

 

        'propios', 'propias', 'mismo', 'misma', 'mismos', 'mismas', 'otro', 

'otra', 

        'otros', 'otras', 'cada', 'algún', 'alguna', 'algunos', 'algunas', 

'ningún', 

        'ninguna', 'ningunos', 'ningunas', 'cierto', 'cierta', 'ciertos', 

'ciertas', 

        'todo', 'toda', 'todos', 'todas', 'tanto', 'tanta', 'tantos', 

'tantas', 

        'poco', 'poca', 'pocos', 'pocas', 'mucho', 'mucha', 'muchos', 

'muchas', 

        'más', 'menos', 'tan', 'tanto', 'demasiado', 'demasiada', 

'bastante', 

        'bastantes', 'suficiente', 'suficientes', 'necesario', 'necesaria', 

        'necesarios', 'necesarias', 'posible', 'posibles', 'imposible', 

'imposibles', 

        'importante', 'importantes', 'interesante', 'interesantes', 

'difícil', 

        'difíciles', 'fácil', 'fáciles', 'simple', 'simples', 'complejo', 

'complejas', 

        'ser', 'estar', 'tener', 'hacer', 'poder', 'decir', 'ir', 'ver', 

'dar', 

        'saber', 'querer', 'llegar', 'pasar', 'deber', 'poner', 'parecer', 

'quedar', 

        'creer', 'hablar', 'llevar', 'dejar', 'seguir', 'encontrar', 

'llamar', 

        'venir', 'pensar', 'salir', 'volver', 'tomar', 'conocer', 'vivir', 

'sentir', 

        'tratar', 'mirar', 'contar', 'empezar', 'esperar', 'buscar', 

'existir', 

        'entrar', 'trabajar', 'escribir', 'perder', 'producir', 'ocurrir', 

'entender', 

        'pedir', 'recibir', 'recordar', 'terminar', 'permitir', 'aparecer', 

'conseguir', 

        'comenzar', 'servir', 'sacar', 'necesitar', 'mantener', 'resultar', 

'leer', 
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        'caer', 'cambiar', 'presentar', 'crear', 'abrir', 'considerar', 

'oír', 

        'puede', 'pueden', 'debe', 'deben', 'tiene', 'tienen', 'hace', 

'hacen', 

        'dice', 'dicen', 'va', 'van', 'viene', 'vienen', 'sale', 'salen', 

        'entra', 'entran', 'vive', 'viven', 'trabaja', 'trabajan', 

'estudia', 

        'estudian', 'juega', 'juegan', 'come', 'comen', 'bebe', 'beben', 

        'duerme', 'duermen', 'corre', 'corren', 'camina', 'caminan', 

'habla', 

        'hablan', 'escucha', 'escuchan', 'mira', 'miran', 'lee', 'leen', 

        'escribe', 'escriben', 'compra', 'compran', 'vende', 'venden' 

    } 

     

    return palabras_comunes 

 

def detectar_errores_ortograficos_basico(oracion, diccionario): 

    """Detecta errores ortográficos básicos usando un diccionario simple""" 

    if not oracion or pd.isna(oracion): 

        return 0 

     

    # Limpiar la oración y extraer palabras 

    oracion_limpia = re.sub(r'[^\w\s]', '', oracion.lower()) 

    palabras = oracion_limpia.split() 

     

    # Contar palabras no encontradas en el diccionario 

    errores = 0 

    for palabra in palabras: 

        if palabra and len(palabra) > 2:  # Ignorar palabras muy cortas 

            if palabra not in diccionario: 
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                errores += 1 

     

    return errores 

 

def detectar_errores_gramaticales(oracion, nlp): 

    """Detecta errores gramaticales básicos usando spaCy""" 

    if not oracion or pd.isna(oracion) or nlp is None: 

        return 0 

     

    try: 

        doc = nlp(oracion) 

        errores = 0 

         

        # Verificar concordancia básica entre sustantivos y adjetivos 

        for token in doc: 

            if token.pos_ == 'ADJ' and token.head.pos_ == 'NOUN': 

                # Verificar concordancia de género y número 

                token_gender = token.morph.get('Gender') 

                token_number = token.morph.get('Number') 

                head_gender = token.head.morph.get('Gender') 

                head_number = token.head.morph.get('Number') 

                 

                if (token_gender and head_gender and token_gender != 

head_gender) or \ 

                   (token_number and head_number and token_number != 

head_number): 

                    errores += 1 

         

        # Verificar estructura básica de la oración 
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        # Buscar verbos principales 

        verbos_principales = [token for token in doc if token.pos_ == 'VERB' 

and token.dep_ == 'ROOT'] 

        if not verbos_principales and len(doc) > 3:  # Oraciones largas sin 

verbo principal 

            errores += 1 

         

        return errores 

         

    except Exception as e: 

        print(f"Error en análisis gramatical: {e}") 

        return 0 

 

def detectar_errores(oracion, nlp, diccionario): 

    """Detecta errores gramaticales y ortográficos en una oración""" 

    errores = { 

        'ortograficos': 0, 

        'gramaticales': 0, 

        'total': 0 

    } 

     

    # Detectar errores ortográficos 

    errores['ortograficos'] = detectar_errores_ortograficos_basico(oracion, 

diccionario) 

     

    # Detectar errores gramaticales 

    errores['gramaticales'] = detectar_errores_gramaticales(oracion, nlp) 

     

    errores['total'] = errores['ortograficos'] + errores['gramaticales'] 
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    return errores 

 

def analizar_oraciones(datos_espanol, nlp): 

    """Analiza todas las oraciones en español y devuelve resultados""" 

    if datos_espanol is None: 

        return None 

     

    # Verificar que existan las columnas necesarias 

    columnas_requeridas = ['Texto', 'Oracion_ID'] 

    for col in columnas_requeridas: 

        if col not in datos_espanol.columns: 

            print(f"✗ Error: No se encontró la columna '{col}' en el CSV") 

            return None 

     

    # Crear diccionario básico 

    diccionario = crear_diccionario_basico() 

    print(f"✓ Diccionario creado con {len(diccionario)} palabras") 

     

    resultados = [] 

    total_oraciones = len(datos_espanol) 

     

    print(f"Analizando {total_oraciones} oraciones...") 

     

    for i, (_, fila) in enumerate(datos_espanol.iterrows()): 

        if i % 100 == 0:  # Mostrar progreso cada 100 oraciones 

            print(f"Procesando oración {i+1}/{total_oraciones}") 

         

        oracion = fila['Texto'] 
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        oracion_id = fila['Oracion_ID'] 

        errores = detectar_errores(oracion, nlp, diccionario) 

         

        resultados.append({ 

            'Oracion_ID': oracion_id, 

            'Texto': oracion, 

            'Errores_Ortograficos': errores['ortograficos'], 

            'Errores_Gramaticales': errores['gramaticales'], 

            'Total_Errores': errores['total'] 

        }) 

     

    print("✓ Análisis completado") 

    return pd.DataFrame(resultados) 

 

def generar_grafico(resultados): 

    """Genera un gráfico de barras con los resultados""" 

    if resultados is None or len(resultados) == 0: 

        print("✗ No hay resultados para graficar") 

        return 

     

    try: 

        # Preparar datos para el gráfico 

        datos_grafico = resultados[['Errores_Ortograficos', 

'Errores_Gramaticales']].sum() 

         

        # Crear gráfico 

        plt.figure(figsize=(12, 7)) 

        colores = ['#FF6B6B', '#4ECDC4'] 
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        bars = plt.bar(datos_grafico.index, datos_grafico.values, 

color=colores,  

                      edgecolor='black', linewidth=1.2, alpha=0.8) 

         

        plt.title('Distribución de Errores en Oraciones en Español',  

                 fontsize=16, fontweight='bold', pad=20) 

        plt.xlabel('Tipo de Error', fontsize=12, fontweight='bold') 

        plt.ylabel('Cantidad de Errores', fontsize=12, fontweight='bold') 

        plt.xticks(rotation=0) 

        plt.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7) 

         

        # Añadir valores en las barras 

        for bar, value in zip(bars, datos_grafico.values): 

            plt.text(bar.get_x() + bar.get_width()/2, bar.get_height() + 

0.5, 

                    str(value), ha='center', va='bottom', fontweight='bold', 

fontsize=11) 

         

        plt.tight_layout() 

        plt.show() 

         

        print("✓ Gráfico generado exitosamente") 

         

    except Exception as e: 

        print(f"✗ Error al generar el gráfico: {e}") 

 

def generar_reporte_estadisticas(resultados): 

    """Genera un reporte con estadísticas descriptivas""" 

    if resultados is None or len(resultados) == 0: 
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        return 

     

    print("\n" + "="*60) 

    print("REPORTE DE ESTADÍSTICAS - ANÁLISIS DE ERRORES") 

    print("="*60) 

     

    total_oraciones = len(resultados) 

    oraciones_con_errores = len(resultados[resultados['Total_Errores'] > 0]) 

    oraciones_sin_errores = total_oraciones - oraciones_con_errores 

     

    print(f"      RESUMEN GENERAL:") 

    print(f"   Total de oraciones analizadas: {total_oraciones}") 

    print(f"   Oraciones con errores: {oraciones_con_errores} 

({oraciones_con_errores/total_oraciones*100:.1f}%)") 

    print(f"   Oraciones sin errores: {oraciones_sin_errores} 

({oraciones_sin_errores/total_oraciones*100:.1f}%)") 

     

    print(f"\n          ERRORES ORTOGRÁFICOS:") 

    print(f"   Total: {resultados['Errores_Ortograficos'].sum()}") 

    print(f"   Promedio por oración: 

{resultados['Errores_Ortograficos'].mean():.2f}") 

    print(f"   Máximo en una oración: 

{resultados['Errores_Ortograficos'].max()}") 

     

    print(f"\n             ERRORES GRAMATICALES:") 

    print(f"   Total: {resultados['Errores_Gramaticales'].sum()}") 

    print(f"   Promedio por oración: 

{resultados['Errores_Gramaticales'].mean():.2f}") 

    print(f"   Máximo en una oración: 

{resultados['Errores_Gramaticales'].max()}") 
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    # Mostrar las 5 oraciones con más errores 

    print(f"\n       TOP 5 ORACIONES CON MÁS ERRORES:") 

    top_errores = resultados.nlargest(5, 'Total_Errores') 

    for i, (_, fila) in enumerate(top_errores.iterrows(), 1): 

        print(f"   {i}. [{fila['Total_Errores']} errores] 

{fila['Texto'][:80]}...") 

 

def principal(): 

    """Función principal""" 

    print("DETECTOR DE ERRORES GRAMATICALES Y ORTOGRÁFICOS") 

    print("="*60) 

     

    # Verificar dependencias 

    if not verificar_dependencias(): 

        return 

     

    # Cargar modelo de spaCy 

    nlp = cargar_modelo_spacy() 

     

    # Nombre del archivo CSV 

    archivo_csv = 'naesp/oraci.csv'   

     

    # Procesamiento de datos 

    datos = cargar_datos(archivo_csv) 

    datos_espanol = filtrar_espanol(datos) 

    resultados = analizar_oraciones(datos_espanol, nlp) 

     

    if resultados is not None and len(resultados) > 0: 

        # Mostrar primeras filas de resultados 
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        print("\n         MUESTRA DE RESULTADOS (primeras 5 oraciones):") 

        print(resultados.head().to_string(index=False)) 

         

        # Generar estadísticas 

        generar_reporte_estadisticas(resultados) 

         

        # Generar gráfico 

        generar_grafico(resultados) 

         

        # Guardar resultados en un nuevo CSV 

        try: 

            resultados.to_csv('naesp/resultados_errores.csv', index=False, 

encoding='utf-8') 

            print(f"\n   Resultados guardados en 

'naesp/resultados_errores.csv'") 

        except Exception as e: 

            print(f"✗ Error al guardar resultados: {e}") 

    else: 

        print("✗ No se encontraron oraciones en español para analizar.") 

 

#Codigo funcionamiento de la interfaz 

class TerminalOutputGUI: 

    def __init__(self): 

        self.root = tk.Tk() 

        self.root.title("Salida de Terminal") 

        self.root.geometry("1000x800") 

         

        self.output_area = scrolledtext.ScrolledText(self.root, 

wrap=tk.WORD) 
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        self.output_area.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 

        self.output_area.configure(bg='black', fg='white', font=('Consolas', 

15)) 

         

        self.original_stdout = sys.stdout 

        sys.stdout = self 

         

    def write(self, text): 

        self.output_area.insert(tk.END, text) 

        self.output_area.see(tk.END) 

         

    def flush(self): 

        pass 

     

    def start(self): 

        self.root.mainloop() 

        sys.stdout = self.original_stdout 

 

def ejecutar_con_interfaz(func): 

    """Decorador para ejecutar una función con la interfaz gráfica""" 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        gui = TerminalOutputGUI() 

        try: 

            func(*args, **kwargs) 

        except Exception as e: 

            print(f"Error: {str(e)}") 

        gui.start() 

    return wrapper 
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@ejecutar_con_interfaz 

def mi_programa(): 

    print("Iniciando programa...") 

    # 

    principal() 

 

if __name__ == "__main__": 

    mi_programa() 
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A7 Detección de errores PNL 
#Librerias funcionamiento del programa 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import spacy 

from spellchecker import SpellChecker 

#Librerias para el funcionamiento de la interfaz 

import sys 

import tkinter as tk 

from tkinter import scrolledtext 

 

# Cargar modelos de lenguaje 

nlp = spacy.load("es_core_news_sm") 

spell = SpellChecker(language='es') 

#Codigo funcionamiento del programa 

def cargar_datos(archivo_csv): 

    """Carga el archivo CSV y devuelve un DataFrame""" 

    try: 

        datos = pd.read_csv(archivo_csv) 

        return datos 

    except FileNotFoundError: 

        print(f"Error: No se encontró el archivo {archivo_csv}") 

        return None 

 

def filtrar_espanol(datos): 

    """Filtra las oraciones en español""" 

    if datos is None: 

        return None 

    return datos[datos['Idioma'].str.lower() == 'español'] 
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def detectar_errores(oracion): 

    """Detecta errores gramaticales y ortográficos en una oración""" 

    errores = { 

        'ortograficos': 0, 

        'gramaticales': 0, 

        'total': 0 

    } 

     

    # Verificación ortográfica 

    palabras = oracion.split() 

    mal_escritas = spell.unknown(palabras) 

    errores['ortograficos'] = len(mal_escritas) 

     

    # Análisis gramatical con spaCy 

    doc = nlp(oracion) 

     

    # Contar errores gramaticales básicos (esto es un enfoque simplificado) 

    gramaticales = 0 

    for token in doc: 

        if token.is_punct or token.is_space: 

            continue 

        # Verificar concordancia básica entre sustantivos y adjetivos 

        if token.pos_ == 'ADJ' and token.head.pos_ == 'NOUN': 

            # Verificar concordancia de género y número 

            if (token.morph.get('Gender') != token.head.morph.get('Gender') 

or  

                token.morph.get('Number') != 

token.head.morph.get('Number')): 
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                gramaticales += 1 

     

    errores['gramaticales'] = gramaticales 

    errores['total'] = errores['ortograficos'] + errores['gramaticales'] 

     

    return errores 

 

def analizar_oraciones(datos_espanol): 

    """Analiza todas las oraciones en español y devuelve resultados""" 

    if datos_espanol is None: 

        return None 

     

    resultados = [] 

    for _, fila in datos_espanol.iterrows(): 

        oracion = fila['Texto'] 

        oracion_id = fila['Oracion_ID'] 

        errores = detectar_errores(oracion) 

        resultados.append({ 

            'Oracion_ID': oracion_id, 

            'Texto': oracion, 

            'Errores_Ortograficos': errores['ortograficos'], 

            'Errores_Gramaticales': errores['gramaticales'], 

            'Total_Errores': errores['total'] 

        }) 

     

    return pd.DataFrame(resultados) 

 

def generar_grafico(resultados): 

    """Genera un gráfico de barras con los resultados""" 
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    if resultados is None: 

        return 

     

    # Preparar datos para el gráfico 

    datos_grafico = resultados[['Errores_Ortograficos', 

'Errores_Gramaticales']].sum() 

     

    # Crear gráfico 

    plt.figure(figsize=(10, 6)) 

    datos_grafico.plot(kind='bar', color=['red', 'blue']) 

    plt.title('Distribución de Errores en Oraciones en Español') 

    plt.xlabel('Tipo de Error') 

    plt.ylabel('Cantidad de Errores') 

    plt.xticks(rotation=0) 

    plt.grid(axis='y', linestyle='--', alpha=0.7) 

     

    # Mostrar gráfico 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 

 

def principal(): 

    # Nombre del archivo CSV  

    archivo_csv = 'naesp/oraci.csv' 

     

    # Procesamiento de datos 

    datos = cargar_datos(archivo_csv) 

    datos_espanol = filtrar_espanol(datos) 

    resultados = analizar_oraciones(datos_espanol) 
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    if resultados is not None: 

        # Mostrar resultados 

        print("\nResultados del análisis:") 

        print(resultados.head()) 

         

        # Generar gráfico 

        generar_grafico(resultados) 

         

        # Guardar resultados en un nuevo CSV 

        resultados.to_csv('naesp/resultados_errores_pnl.csv', index=False) 

        print("\nResultados guardados en 

'naesp/resultados_errores_pnl.csv'") 

    else: 

        print("No se encontraron oraciones en español para analizar.") 

 

#Codigo funcionamiento de la interfaz 

class TerminalOutputGUI: 

    def __init__(self): 

        self.root = tk.Tk() 

        self.root.title("Salida de Terminal") 

        self.root.geometry("1000x800") 

         

        self.output_area = scrolledtext.ScrolledText(self.root, 

wrap=tk.WORD) 

        self.output_area.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 

        self.output_area.configure(bg='black', fg='white', font=('Consolas', 

15)) 

         

        self.original_stdout = sys.stdout 

        sys.stdout = self 
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    def write(self, text): 

        self.output_area.insert(tk.END, text) 

        self.output_area.see(tk.END) 

         

    def flush(self): 

        pass 

     

    def start(self): 

        self.root.mainloop() 

        sys.stdout = self.original_stdout 

 

def ejecutar_con_interfaz(func): 

    """Decorador para ejecutar una función con la interfaz gráfica""" 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        gui = TerminalOutputGUI() 

        try: 

            func(*args, **kwargs) 

        except Exception as e: 

            print(f"Error: {str(e)}") 

        gui.start() 

    return wrapper 

 

@ejecutar_con_interfaz 

def mi_programa(): 

    print("Iniciando programa...") 

    # 

    principal() 

 



P á g i n a  185 | 201 

 

if __name__ == "__main__": 

    mi_programa() 
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A8 Evaluación BLEU 
#Librerias funcionamiento del programa 

import pandas as pd 

import random 

from nltk.translate.bleu_score import sentence_bleu 

import nltk 

#Librerias para el funcionamiento de la interfaz 

import sys 

import tkinter as tk 

from tkinter import scrolledtext 

 

# Descargar recursos necesarios de NLTK (solo primera vez) 

nltk.download('punkt') 

#Codigo funcionamiento del programa 

def evaluar_bleu(texto_original, ngrama_texto, n): 

    """ 

    Evalúa el puntaje BLEU entre el texto original y los n-gramas. 

     

    Args: 

        texto_original (str): Texto de referencia. 

        ngrama_texto (str): N-gramas a evaluar. 

        n (int): Número de gramas (1, 2, 3, etc.). 

     

    Returns: 

        float: Puntaje BLEU. 

    """ 

    # Tokenizar el texto original como referencia 

    referencia = [nltk.word_tokenize(texto_original.lower())] 
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    # Tokenizar los n-gramas como candidato 

    candidato = nltk.word_tokenize(ngrama_texto.lower()) 

     

    # Calcular BLEU con los pesos según el n-grama 

    # Por ejemplo, para 2-gramas: (0.5, 0.5) 

    pesos = tuple([1.0/n] * n) 

     

    return sentence_bleu(referencia, candidato, weights=pesos) 

 

def principal(): 

    # Cargar el archivo CSV 

    try: 

        df = pd.read_csv('naesp/n_gram.csv')   

    except FileNotFoundError: 

        print("Error: No se encontró el archivo CSV.") 

        return 

     

    # Filtrar solo las oraciones en español 

    df_espanol = df[df['Idioma'].str.lower() == 'español'] 

     

    if df_espanol.empty: 

        print("No se encontraron oraciones en español en el archivo.") 

        return 

     

    # Seleccionar un Oracion_ID aleatorio 

    oracion_id = random.choice(df_espanol['Oracion_ID'].unique()) 

     

    # Obtener todos los registros para ese Oracion_ID 

    registros = df_espanol[df_espanol['Oracion_ID'] == oracion_id] 
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    # Obtener el texto original (debería ser el mismo para todos los 

registros del mismo Oracion_ID) 

    texto_original = registros.iloc[0]['Texto_Original'] 

     

    print(f"\nEvaluando Oracion_ID: {oracion_id}") 

    print(f"Texto original: {texto_original}\n") 

     

    # Evaluar cada n-grama para esta oración 

    for _, row in registros.iterrows(): 

        n = row['N_Grama'] 

        ngrama_texto = row['Ngrama_Texto'] 

         

        # Calcular puntaje BLEU 

        puntaje_bleu = evaluar_bleu(texto_original, ngrama_texto, n) 

         

        print(f"{n}-grama: {ngrama_texto}") 

        print(f"Puntaje BLEU: {puntaje_bleu:.4f}\n") 

 

#Codigo funcionamiento de la interfaz 

class TerminalOutputGUI: 

    def __init__(self): 

        self.root = tk.Tk() 

        self.root.title("Salida de Terminal") 

        self.root.geometry("1000x800") 

         

        self.output_area = scrolledtext.ScrolledText(self.root, 

wrap=tk.WORD) 

        self.output_area.pack(fill=tk.BOTH, expand=True) 
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        self.output_area.configure(bg='black', fg='white', font=('Consolas', 

15)) 

         

        self.original_stdout = sys.stdout 

        sys.stdout = self 

         

    def write(self, text): 

        self.output_area.insert(tk.END, text) 

        self.output_area.see(tk.END) 

         

    def flush(self): 

        pass 

     

    def start(self): 

        self.root.mainloop() 

        sys.stdout = self.original_stdout 

 

def ejecutar_con_interfaz(func): 

    """Decorador para ejecutar una función con la interfaz gráfica""" 

    def wrapper(*args, **kwargs): 

        gui = TerminalOutputGUI() 

        try: 

            func(*args, **kwargs) 

        except Exception as e: 

            print(f"Error: {str(e)}") 

        gui.start() 

    return wrapper 

 

@ejecutar_con_interfaz 
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def mi_programa(): 

    print("Iniciando programa...") 

    # 

    principal() 

 

if __name__ == "__main__": 

    mi_programa() 
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A9 Pequeño traductor utilizando RNN (Red Neuronal Recurrente) 
import pandas as pd 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 

from keras_preprocessing.text import Tokenizer 

from keras.preprocessing.sequence import pad_sequences 

from keras.models import Sequential 

from keras.layers import Embedding, SimpleRNN, Dense 

import tkinter as tk 

from tkinter import ttk, messagebox 

import csv 

import os 

from datetime import datetime 

 

# Configuración 

CSV_TRAIN_FILE = 'naesp/traduc.csv' 

CSV_FEEDBACK_FILE = 'naesp/retro_traducciones.csv' 

MAX_VOCAB_SIZE = 10000 

EMBEDDING_DIM = 256 

RNN_UNITS = 512 

MAX_LENGTH = 20 

BATCH_SIZE = 32 

EPOCHS = 10 

 

# Preprocesamiento de datos 

def load_and_preprocess_data(csv_file): 

    df = pd.read_csv(csv_file, encoding='latin-1') 

    español = df['español'].astype(str).tolist() 

    náhuatl = df['náhuatl'].astype(str).tolist() 
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    # Tokenización español 

    español_tokenizer = Tokenizer(num_words=MAX_VOCAB_SIZE, filters='') 

    español_tokenizer.fit_on_texts(español) 

    español_sequences = español_tokenizer.texts_to_sequences(español) 

    español_data = pad_sequences(español_sequences, maxlen=MAX_LENGTH, 

padding='post') 

     

    # Tokenización náhuatl 

    náhuatl_tokenizer = Tokenizer(num_words=MAX_VOCAB_SIZE, filters='') 

    náhuatl_tokenizer.fit_on_texts(náhuatl) 

    náhuatl_sequences = náhuatl_tokenizer.texts_to_sequences(náhuatl) 

    náhuatl_data = pad_sequences(náhuatl_sequences, maxlen=MAX_LENGTH, 

padding='post') 

     

    return (español_data, español_tokenizer, náhuatl_data, 

náhuatl_tokenizer) 

 

# Creación del modelo 

def create_model(input_vocab_size, target_vocab_size): 

    model = Sequential([ 

        Embedding(input_vocab_size, EMBEDDING_DIM, input_length=MAX_LENGTH), 

        SimpleRNN(RNN_UNITS, return_sequences=True), 

        Dense(target_vocab_size, activation='softmax') 

    ]) 

     

    model.compile(optimizer='adam', loss='sparse_categorical_crossentropy', 

metrics=['accuracy']) 

    return model 
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# Entrenamiento del modelo 

def train_model(model, X_train, y_train): 

    model.fit(X_train, y_train, batch_size=BATCH_SIZE, epochs=EPOCHS, 

validation_split=0.2) 

    return model 

 

# Traducción 

def translate(model, sequence, español_tokenizer, náhuatl_tokenizer): 

    prediction = model.predict(sequence) 

    predicted_sequence = np.argmax(prediction, axis=-1) 

    translated_text = 

náhuatl_tokenizer.sequences_to_texts(predicted_sequence) 

    return translated_text[0] 

 

# Interfaz gráfica 

class TranslationApp: 

    def __init__(self, root, model, español_tokenizer, náhuatl_tokenizer): 

        self.root = root 

        self.model = model 

        self.español_tokenizer = español_tokenizer 

        self.náhuatl_tokenizer = náhuatl_tokenizer 

         

        root.title("Traductor Español-Náhuatl") 

         

        # Frame principal 

        main_frame = ttk.Frame(root, padding="10") 

        main_frame.grid(row=0, column=0, sticky=(tk.W, tk.E, tk.N, tk.S)) 

         

        # Entrada español 
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        ttk.Label(main_frame, text="Español:").grid(row=0, column=0, 

sticky=tk.W) 

        self.entry_español = tk.Text(main_frame, width=50, height=5) 

        self.entry_español.grid(row=1, column=0, padx=5, pady=5) 

         

        # Entrada náhuatl (resultado) 

        ttk.Label(main_frame, text="Náhuatl:").grid(row=2, column=0, 

sticky=tk.W) 

        self.entry_náhuatl = tk.Text(main_frame, width=50, height=5, 

state='disabled') 

        self.entry_náhuatl.grid(row=3, column=0, padx=5, pady=5) 

         

        # Botones 

        btn_frame = ttk.Frame(main_frame) 

        btn_frame.grid(row=4, column=0, pady=10) 

         

        ttk.Button(btn_frame, text="Traducir", 

command=self.translate_text).pack(side=tk.LEFT, padx=5) 

        ttk.Button(btn_frame, text="Buena traducción", command=lambda: 

self.rate_translation(True)).pack(side=tk.LEFT, padx=5) 

        ttk.Button(btn_frame, text="Mala traducción", command=lambda: 

self.rate_translation(False)).pack(side=tk.LEFT, padx=5) 

         

        # Inicializar archivo de feedback si no existe 

        if not os.path.exists(str(CSV_FEEDBACK_FILE)): 

            with open(str(CSV_FEEDBACK_FILE), 'w', newline='', 

encoding='latin-1') as f: 

                writer = csv.writer(f) 

                writer.writerow(['fecha', 'texto_original', 'traduccion', 

'calificacion']) 
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    def translate_text(self): 

        text = self.entry_español.get("1.0", tk.END).strip() 

        if not text: 

            messagebox.showwarning("Advertencia", "Por favor ingrese un 

texto para traducir") 

            return 

             

        sequence = self.español_tokenizer.texts_to_sequences([text]) 

        padded_sequence = pad_sequences(sequence, maxlen=MAX_LENGTH, 

padding='post') 

         

        translated_text = translate(self.model, padded_sequence, 

self.español_tokenizer, self.náhuatl_tokenizer) 

         

        self.entry_náhuatl.config(state='normal') 

        self.entry_náhuatl.delete("1.0", tk.END) 

        self.entry_náhuatl.insert("1.0", translated_text) 

        self.entry_náhuatl.config(state='disabled') 

         

        # Guardar la última traducción para calificación 

        self.last_translation = { 

            'original': text, 

            'translation': translated_text 

        } 

     

    def rate_translation(self, is_good): 

        if not hasattr(self, 'last_translation'): 

            messagebox.showwarning("Advertencia", "Primero realice una 

traducción para calificar") 

            return 
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        rating = "buena" if is_good else "mala" 

         

        # Guardar en CSV de feedback 

        with open(str(CSV_FEEDBACK_FILE), 'a', newline='', encoding='latin-

1') as f: 

            writer = csv.writer(f) 

            writer.writerow([ 

                datetime.now().strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S"), 

                self.last_translation['original'], 

                self.last_translation['translation'], 

                rating 

            ]) 

         

        messagebox.showinfo("Gracias", f"¡Gracias por calificar esta 

traducción como {rating}!") 

 

# Función principal 

def main(): 

    # Cargar y preprocesar datos 

    try: 

        español_data, español_tokenizer, náhuatl_data, náhuatl_tokenizer = 

load_and_preprocess_data(CSV_TRAIN_FILE) 

    except FileNotFoundError: 

        print(f"Error: No se encontró el archivo {CSV_TRAIN_FILE}") 

        return 

    except Exception as e: 

        print(f"Error al cargar los datos: {str(e)}") 

        return 
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    # Crear y entrenar modelo 

    input_vocab_size = len(español_tokenizer.word_index) + 1 

    target_vocab_size = len(náhuatl_tokenizer.word_index) + 1 

     

    model = create_model(input_vocab_size, target_vocab_size) 

    model = train_model(model, español_data, náhuatl_data) 

     

    # Crear interfaz gráfica 

    root = tk.Tk() 

    app = TranslationApp(root, model, español_tokenizer, náhuatl_tokenizer) 

    root.mainloop() 

 

if __name__ == "__main__": 

    main() 
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A10 Ejecutable 
import tkinter as tk 

from tkinter import messagebox 

import subprocess 

import sys 

import os 

 

class ProgramLauncher: 

    def __init__(self, root): 

        self.root = root 

        self.root.title("Procesamiento de Lenguaje Natural") 

        self.root.geometry("1200x800") 

        self.root.resizable(False, False) 

         

        # Configuración de colores 

        bg_color = "#f0f0f0" 

        button_color = "#e1e1e1" 

        active_color = "#d1d1d1" 

         

        self.root.config(bg=bg_color) 

         

        # Título 

        title_label = tk.Label( 

            root,  

            text="Procesamiento de las transcripciones utilizando técnicas 

de PLN (Procesamiento de Lenguaje Natural)",  

            font=("Arial", 14, "bold"),  

            bg=bg_color 

        ) 
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        title_label.pack(pady=10) 

         

        # Frame para los botones 

        button_frame = tk.Frame(root, bg=bg_color) 

        button_frame.pack(expand=True) 

         

        # Botones 

        self.buttons = [] 

        self.programs = [ 

            ("Normalizacion", "naesp/Normalizacion.py"), 

            ("Oraciones", "naesp/Segmentador.py"), 

            ("N-gramas", "naesp/N_Gramas.py"), 

            ("Patrones gramaticales", "naesp/Patrones_Gramaticales.py"), 

            ("Deteccion errores", "naesp/Deteccion_errores.py"), 

            ("Deteccion errores PNL", "naesp/Deteccion_er_pnl.py"), 

            ("Evaluacion BLEU", "naesp/Evaluacion_BLEU.py"), 

            ("Traductor", "naesp/RNN_trad.py") 

        ] 

         

        # Crear 8 botones en una cuadrícula de 2x4 

        for i, (name, file) in enumerate(self.programs): 

            row = i // 4 

            col = i % 4 

             

            btn = tk.Button( 

                button_frame, 

                text=name, 

                width=25, 

                height=3, 
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                bg=button_color, 

                activebackground=active_color, 

                command=lambda f=file: self.run_program(f), 

                font=("Arial", 10) 

            ) 

            btn.grid(row=row, column=col, padx=10, pady=10) 

            self.buttons.append(btn) 

         

        # Botón de salir 

        exit_button = tk.Button( 

            root, 

            text="Salir", 

            command=root.quit, 

            bg="#ff9999", 

            activebackground="#ff7777", 

            width=10, 

            font=("Arial", 10, "bold") 

        ) 

        exit_button.pack(pady=10) 

     

    def run_program(self, program_file): 

        """Ejecuta el programa Python especificado""" 

        try: 

            # Verificar si el archivo existe 

            if not os.path.exists(program_file): 

                messagebox.showerror("Error", f"El archivo {program_file} no 

existe.") 

                return 
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            # Ejecutar el programa usando el intérprete de Python actual 

            subprocess.Popen([sys.executable, program_file]) 

             

        except Exception as e: 

            messagebox.showerror("Error", f"No se pudo ejecutar 

{program_file}:\n{str(e)}") 

 

if __name__ == "__main__": 

    root = tk.Tk() 

    app = ProgramLauncher(root) 

    root.mainloop() 

 


