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Abstract

Machine translation is a sub-field of computational linguistics that inves-
tigates the use of computer software to translate text or speech from one na-
tural language to another. In the last decades, there have been a major boost
for the use of statistical techniques in the development of machine translation
systems. In order to be able to apply these methods on a given language pair,
a parallel corpus on those languages needs to be available. These techniques
are so attractive because new systems are developed without the need for

expert knowledge from linguistic experts.

Finite state models have been very successful in multiple areas from na-
tural language scientific research, machine translation included. Finite state
models have some advantages with respect to other statistical models, such
as their simple integration into speech recognition environments, their appli-
cation to computer assisted translation systems, or their ability to process the
information, which is not required to be complete, by means of a pipelined

architecture that is based on the so popular assembly lines.

The research goal is the study and exploitation of machine translation
techniques which are based on finite state models. The work that is presen-
ted in this thesis is a detailed analysis about the GIATI methodology on the
inference of stochastic finite-state transducers for their effective and efficient
application as translation models, allowing their usage on translation tasks
with a high volume of data.

On the one hand, a software toolkit that implements the GIATI methodo-
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logy in an efficient way has been developed, thus it allows the learning of
the structure of the models and the estimation of their probabilities. It also
implements different search methods for the evaluation of the models. Mo-
reover, several scalability techniques that allow the usage of a voluminous

parallel corpus have been included.

On the other hand, nowadays the state-of-the-art in statistical machine
translation is based on the so called phrase-based models. Their inherent idea
has been integrated into our framework, allowing the generation of phrase-
based transducers which have been contrasted with the ones that are based
on words. Their application to GIATI has encouraged an efficient adapta-
tion of the search strategies that has also allowed the usage of more effective
smoothing algorithms. We have also incorporated the modern trends on log-
linear modelling into this finite-state technology. The approach does a resco-

ring on transition probabilities in order to increase the system performance.

Finally, the infrastructure for a better exploitation of the available langua-
ge resources has been established. As a consequence, a better estimation of
the translation models would be possible thanks to the use of morphological
analizers over the languages which are involved in the translation process.
The associated linguistic information allows the application of clustering te-
chniques, thus reducing the corpus variability, then obtaining a statistically
more robust model after the training procedure. The experimental results un-
der this approach are rather preliminar but they establish somehow the bases

for a future post-doc researching line on this topic.




Resum

Traduccié automatica és un area de lingtifstica computacional que investi-
ga l'tis de software per traduir text o veu en llenguatge natural cap a la seua
representacié en un idioma desti, també mitjancant llenguatge natural. En les
dltimes décades hi ha hagut un fort impuls sobre la utilitzacié de tecniques
estadistiques per al desenvolupament de sistemes de traduccié automatica.
Per a I'aplicacié d’aquests metodes sobre un parell de llengties en concret, es
requereix la disponibilitat d"un corpus paral-lel per a aquest parell d’idiomes.
L’atractiu d’aquestes tecniques és que el desenvolupament d’un sistema es fa
sense cap necessitat de treball expert per banda d’especialistes en lingtiistica.

Els models d’estats finits porten prou de temps emprant-se amb éxit en
multiples i variades disciplines dins la investigacié cientifica aplicada al llen-
guatge natural, incloent el seu tis en traduccié automatica. Els models d’estats
finits presenten una serie d’avantatges respecte a uns altres models estadis-
tics, com ara la seua senzilla integracié en entorns de reconeixement de veu,
la seua aplicaci6 en sistemes de traducci6 assistida, o la seua capacitat per
processar la informacié sense necessitat de que estiga completa, mitjancant

una arquitectura basada en les populars cadenes de muntatge.

L’objectiu de la investigacié consisteix en l'estudi i ’explotacié de les tec-
niques de traduccié automatica basades en models d’estats finits. El treball
presentat en aquesta tesi és un analisi detallat de la metodologia GIATI per
a l'aprenentatge de transductors estocastics d’estats finits per a la seua apli-
caci6 eficag i eficient com a models de traduccid, permetent el seu ts sobre
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tasques de traduccié amb un gran volum de dades.

D’una banda, s’ha desenvolupat un conjunt de ferramentes software que
implementen de manera eficient la metodologia GIATI, i que permeten, per
tant, I'aprenentatge de l'estructura d’aquests models i 'estimaci6 de les seues
probabilitats, incloent metodes de recerca per a la seua avaluacié. A més a
més, s’han inclos diverses técniques d’escalabilitat en el desenvolupament
d’aquestes ferramentes que permeten 'tis d"un corpus paral-lel voluminés.

D’altra banda, en l’actualitat ’estat de I’art en traduccié automatica esta-
distica esta basat en els aixi coneguts models basats en segments. La idea que
subjau a aquests models s’ha integrat dins el nostre marc de treball, perme-
tent la construccié de transductors basats en segments, la qualitat dels quals
es contrasta positivament front als basats en paraules. La seua aplicaci6 so-
bre GIATI ha fomentat 1'ts d’estrategies de recerca eficients que han permes
I'ts d’algorismes de suavitzat més eficagos. També hem adaptat les moder-
nes tendencies en modelatge log-lineal sobre aquesta tecnologia basada en
transductors estocastics d’estats finits. L'aproximacié permet el refinament
de les probabilitats de transicié del model, de manera que les prestacions del
sistema es veuen incrementades.

Finalment, s’ha establert la infraestructura necessaria per a una millor
explotacié dels recursos lingiiistics disponibles. La seua repercussié implica
una millor estimacié dels models de traduccié corresponents, gracies a 1'tis
d’analitzadors morfologics en cada llengua implicada en el procés de tra-
duccié. La informacié lingtiistica associada permet classificar les paraules en
categories, reduint aixi la variabilitat dels corpus, obtenint uns models es-
tadisticament més robustos després del procés d’aprenentatge. Els resultats
mitjan¢ant aquesta aproximacié sén una mica preliminars pero serveixen per
establir les bases d"una futura linia d’investigacié post-doc sobre aquest tema.




Resumen

Traduccién automética es un 4rea de lingtiistica computacional que inves-
tiga el uso de software para traducir texto o voz en lenguaje natural hacia
su representacion en un idioma destino, también mediante lenguaje natural.
En las dltimas décadas ha habido un fuerte impulso sobre la utilizacién de
técnicas estadisticas para el desarrollo de sistemas de traduccién automatica.
Para la aplicacién de estos métodos sobre un par de lenguas en concreto, se
requiere la disponibilidad de un corpus paralelo para dicho par de idiomas.
El atractivo de estas técnicas radica en que el desarrollo de un sistema se rea-
liza sin necesidad de trabajo experto por parte de especialistas en lingiiistica.

Los modelos de estados finitos llevan bastante tiempo empleandose con
éxito en mdltiples y variadas disciplinas dentro de la investigacién cientifica
aplicada al lenguaje natural, incluyendo su uso en traduccién automatica.
Los modelos de estados finitos presentan una serie de ventajas con respecto
a otros modelos estadisticos, como una sencilla integraciéon en entornos de
reconocimiento de voz, su aplicacién a sistemas de traduccién asistida, o la
capacidad de procesar la informacién sin necesidad de que esté completa,

por medio de una arquitectura basada en las populares cadenas de montaje.

El objetivo de la investigacién consiste en el estudio y la explotacién de
las técnicas de traduccion automaética basadas en modelos de estados finitos.
El trabajo presentado en esta tesis es un andlisis detallado de la metodologia
GIATI para el aprendizaje de transductores estocésticos de estados finitos
para su aplicacién eficaz y eficiente como modelos estadisticos de traduccion,
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permitiendo su uso sobre tareas de traduccién con un gran volumen de datos.

Por un lado, se ha desarrollado un conjunto de herramientas software
que implementan de manera eficiente la metodologia GIATI, y que permiten,
por tanto, el aprendizaje de la estructura de dichos modelos y la estimacién
de sus probabilidades, incluyendo métodos de bisqueda para su evaluacion.
Ademas, se han incluido varias técnicas de escalabilidad en el desarrollo de

dichas herramientas que permiten el uso de un corpus paralelo voluminoso.

Por otro lado, en la actualidad el estado del arte en traduccién automadtica
estadistica estd basado en los asi conocidos modelos basados en segmentos.
La idea que subyace a estos modelos se ha integrado dentro de nuestro marco
de trabajo, permitiendo la construccion de transductores basados en segmen-
tos, cuya calidad se contrasta positivamente frente a los basados en palabras.
Su aplicaciéon sobre GIATI ha fomentado el uso de estrategias de btisqueda
eficientes que han permitido el uso de algoritmos de suavizado maés eficaces.
También hemos adaptado las modernas tendencias en modelado log-lineal
sobre esta tecnologfa basada en transductores estocasticos de estados finitos.
La aproximacién permite el refinamiento de las probabilidades de transicién

del modelo, de modo que las prestaciones del sistema se ven incrementadas.

Finalmente, se ha establecido la infraestructura necesaria para una mejor
explotacion de los recursos lingiiisticos disponibles. Su repercusion implica
una mejor estimacion de los modelos de traduccién correspondientes, gracias
al uso de analizadores morfolégicos en cada lengua implicada en el proceso
de traduccién. La informacién lingtiistica asociada permite clasificar las pa-
labras en categorias, reduciendo asi la variabilidad de los corpus, obteniendo
unos modelos estadisticamente mas robustos tras el proceso de aprendizaje.
Los resultados por medio de esta aproximacién son un tanto preliminares
pero sirven para establecer las bases de una futura linea de investigacién

sobre este tema.




Capitulo 1

Introduccion

La mecanizaciéon del proceso de traduccién ha sido uno de los suefios
mads antiguos de la humanidad. No en vano, el problema de la coexistencia
de diversas lenguas en un mismo dmbito, junto a una mds que probable
incomprensién entre unos y otros, ya se describié como tal en un libro cuyo
origen se remonta a la antigtiedad, y que, curiosamente, es el documento al
que mayor nimero de idiomas se ha traducido a lo largo de toda la historia.

No fue hasta el siglo XX que este anhelo se hizo realidad a través de una
serie de programas de ordenador, capaces de trasladar de un idioma a otro

una gran variedad de textos en lenguaje natural.

Sin embargo, hoy por hoy, la realidad es que estos sistemas de traduccién
automadtica no son capaces de producir lo que podriamos llamar traducciones
perfectas, por lo que resulta imprescindible una intervencién humana para
obtener un resultado de calidad, y cuyo origen sea inapreciable para el lector.

Lo cual no deberfa llevarnos a la conclusiéon equivocada de que los siste-
mas de traduccién automatica son de escasa utilidad debido a la dependencia
que mantienen sobre la supervisiéon constante a la que deben ser sometidos.

Asumiendo que el objetivo del proceso de traducciéon es de caracter di-
vulgativo, es decir, donde es necesario que el resultado sea de alta calidad,
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existen diversas lineas de investigacioén en las que la productividad de los
traductores profesionales se ve incrementada significativamente al combinar
su esfuerzo con el apoyo y la asistencia de sistemas de traduccién automatica.

1.1. Traduccidn asistida por computador

La gran mayorfa de traductores profesionales trabajan en la actualidad
para satisfacer la enorme demanda que hay para traducir todo tipo de do-
cumentos cientifico-técnicos, comerciales, administrativos, periodisticos, etc.
Parte de este trabajo puede representar un reto, pero mayoritariamente se-
rd un proceso tedioso y repetitivo que, sin embargo, requerirad de precision y

consistencia para lograr un producto que cumpla las necesidades del usuario.

El apoyo de un ordenador para este tipo de tareas posee un atractivo claro
e inmediato. Sin embargo, la utilidad practica de un sistema de traduccion
automadtica se determinara en dltimo lugar por la calidad de sus traducciones.
Si bien es verdad que determinar lo que se considera una buena traduc-
cién, tanto si se produce por una persona o una mdquina, es un concepto
extremadamente dificil de definir con precisién. Dependeréd de las circunstan-
cias particulares en las que se realice y del destinatario final hacia el que vaya
dirigida. Fidelidad, precision, inteligibilidad, estilo y registro apropiados, son
solo algunos de los criterios que se pueden aplicar, aunque todos ellos son de
naturaleza subjetiva. En la practica, al menos en lo que respecta a los sistemas
de traduccién automatica, lo que verdaderamente importa es cudnto hay que
cambiar las hipétesis producidas para convertirlas en traducciones aceptables

segln las preferencias y las necesidades adecuadas de cada ocasién concreta.

Los sistemas de traduccién asistida por computador [IC97] incluyen una
amplia variedad de herramientas de ayuda al usuario, entre las que se pue-
den encontrar correctores ortograficos, gestores terminolégicos, diccionarios,
memorias de traduccién, y también, sistemas de traduccién automatica. En
cuanto a la utilizacién de estos ultimos, el grado de intervencién por parte

del usuario se mueve entre dos extremos: por un lado, el usuario podria re-
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solver corregir a posteriori las traducciones propuestas por el sistema, o en
cambio, considerar dichas soluciones como el resultado final de traduccion,

aceptando las propuestas realizadas por el sistema de traduccién automatica.

A medio camino entre un funcionamiento auténomo por parte del sistema
de traduccién automética y una postedicién manual de las hipétesis de salida
se encuentran los asf llamados sistemas de traducciéon automadtica interacti-
va [ELVL04, CCC*08]. En ellos, el motor de traduccién se encuentra conti-
nuamente en funcionamiento realimentando adecuadamente la hipétesis de
salida en funcién de las modificaciones que el usuario introduce sobre ésta.
De este modo, el sistema produce iterativamente una alternativa de traduc-

cién completando de manera predictiva la seccién que ha validado el usuario.

Este método de traduccién predictivo-interactivo se puede implementar
de una manera eficaz por medio del uso de transductores de estados finitos.
Estos modelos permiten restringir la bisqueda de hipétesis de traduccion
incorporando con cierta comodidad el concepto de validaciéon de los prefijos.
Esta es una de las ventajas de la utilizacién de transductores de estados finitos

en traduccién automaética, justificando asi el desarrollo de esta tesis doctoral.

1.2. Traduccién automatica a partir de voz

El drea de traduccién automatica a partir de voz presenta una gran rele-
vancia en nuestros dias debido en parte al proceso de globalizacién que esta
viviendo la humanidad. Tanto desde un punto de vista econémico como so-
cial, representa uno de los mayores retos intelectuales en el que disciplinas
como procesamiento de la sefial, reconocimiento del habla, y traduccién auté-
matica, han de cooperar para conseguir el ansiado éxito, coordinando en los

altimos tiempos destacadas actividades de investigacion en el area [TCS07].

Indudablemente, el proceso de traduccién automatica a partir de voz pre-
senta una mayor dificultad respecto de los sistemas de traduccién de texto.
Existe una variable més en el disefio del problema, que consiste en modelar
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la voz acuisticamente mediante determinados modelos que reflejen adecuada-
mente la variabilidad existente en el habla, no ya s6lo la dependiente del lo-
cutor sino también la debida al propio mecanismo biolégico que la produce.
Ya sea explicitamente, porque asi lo requieran las aproximaciones, o bien de
un modo implicito, incluido como un subproducto del proceso de traduccién,
los sistemas de traduccién automadtica a partir de voz permiten descubrir la
transcripcion textual de la sefial vocal pronunciada por el usuario. Por si sélo,

a dicho proceso se le conoce como reconocimiento del habla continua [R]93].

La tecnologia estado del arte en reconocimiento del habla continua esta
basada en una modelizacion individual de diversas fuentes de conocimiento,
integradas adecuadamente para dar cohesion a la informacién que modelan.
Por un lado, los modelos actisticos suelen modelar informacién sonora defi-
nida generalmente a partir de los fonemas existentes en la lengua escogida.
Por otro lado, se encuentran los modelos 1éxicos y de lenguaje, para modelar
respectivamente el vocabulario de la tarea a partir de las unidades fonéticas

correspondientes y la generacién de frases por medio de dicho vocabulario.

En la actualidad, los modelos actsticos méds populares son los asi lla-
mados modelos ocultos de Markov (HMMs) [R]86]. Son un tipo de modelos
estadisticos que se caracterizan por la emisién probabilistica de secuencias de
elementos que pueden ser tanto de naturaleza cualitativa como cuantitativa.
Una de las razones de su utilizacién en reconocimiento del habla es la de que
la sefial vocal se puede ver como una sefal estacionaria en un corto perfodo
de tiempo, lo que da pie a modelarla como un proceso estocdstico de Markov.

La integracién de todas las fuentes de conocimiento para, ante una sefial
dada, poder obtener su transcripciéon textual correspondiente, se realiza por
medio de la representacion de todos los modelos mediante tecnologias de
estados finitos, combinando toda la informacién en un dnico marco de trabajo
que permita la gestion integral de todas las dreas de conocimiento [Vid97].
De esta manera, si sustituimos el modelo de lenguaje por un transductor de
estados finitos como modelo de traduccidn, el sistema de reconocimiento del
habla se transforma en un sistema de traduccién automatica a partir de voz,
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que realiza simultdneamente el proceso de reconocimiento y el de traduccién.

Dicho de otro modo, los transductores de estados finitos son modelos de
traduccién que son independientes de una utilizacién mediante voz o texto,
lo que les dota de una atractiva polivalencia frente a otros modelos actuales.

Este es otro de los motivos por los que esta tesis explora este tipo de modelos.

1.3. Evaluacion en traduccion automatica

Independientemente de la fuente de entrada de informacion, la traduc-
cién automadtica en si es un campo de actividad cientifico-tecnolégica cuya
problemética intrinseca impide hoy en dia disponer de una solucién genérica
que resuelva los requerimientos de las sociedades en materia de traduccién.
Ni siquiera se puede decir que el problema esté completamente resuelto res-
tringiendo el &mbito de actuacién sobre un tnico par de lenguas concretas.

En lingtifstica, existen muchos matices que las mdquinas no contemplan atn.

Salvo en tareas de dominio muy limitado (donde quiza las tecnologias
actuales de traduccién puedan ser efectivas al ciento por ciento), es habitual
que los sistemas de traduccién automaética cometan errores con una cierta fre-
cuencia. De este modo, uno de los problemas méas importantes que surgen en
traduccién automética es el de la evaluacién. ;Cémo evaluar? ;Qué evaluar?
Esas son s6lo algunas de las preguntas para las que se han publicado diversas
respuestas a lo largo de los afios pero que atin continuan abiertas [HKPB02].

Naturalmente, el problema de la evaluacién aparece porque generalmente
no existe una tinica traduccién que se pueda considerar correcta en su &mbito
para una frase de entrada proporcionada. Factores como la sinonimia, flexi-
bilidad en el orden, o simplemente, decir lo mismo pero con otras palabras,
son elementos enriquecedores que estan presentes en practicamente todas las
lenguas, dificultando la evaluacién de los sistemas de traduccion automatica.

Desde las evaluaciones de cardcter subjetivo (en las que factores como
la adecuacion, la fluidez, etc. [WOO94] pueden inclinar la decisién del eva-
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luador hacia un lado de la balanza u otro) hasta las evaluaciones automaticas
(en las que generalmente se debe contar con al menos una muestra positi-
va de una posible solucién al problema de traduccién propuesto), todas las
aproximaciones existentes pretenden establecer un baremo con el que evaluar
las hipétesis procedentes de los sistemas de traduccién automatica, con el fin
de obtener un porcentaje de error de los distintos sistemas que permita, no
s6lo discriminar entre ellos a modo de concurso, sino también indicar en qué

medida los sistemas estdn alcanzando el éxito para el que fueron disefiados.

Ninguna de las dos tendencias (evaluacién subjetiva o automadtica) se en-
cuentra exenta de dificultades. Por un lado, la evaluaciéon subjetiva es muy
costosa, ya que involucra a un conjunto de personas, que ademds deben ser
expertas en la materia y que van a necesitar de un tiempo para realizar una
correcta calificacién. Ademds, cuando un sistema estd en fase de prototipo es
habitual que sufra algunos ajustes con el objetivo de mejorar su rendimiento.
Variando algunos pardmetros del sistema, en ocasiones puede ser necesario
obtener distintas evaluaciones en un espacio muy corto de tiempo de modo
que la realimentacién proporcionada por la evaluacién pueda orientar a los
disefiadores del sistema acerca de la siguiente variable sobre la que actuar.

En dichas situaciones, resulta inabordable acudir a una evaluacién subjetiva.

Por otro lado, las evaluaciones automaticas pecan precisamente de ser ex-
cesivamente metddicas y de olvidarse de aspectos lingiiisticos importantes.
Por este motivo existe en la actualidad una corriente importante de inves-
tigacion que trata de encontrar medidas automaticas con un alto grado de
correlacién respecto de una evaluacién subjetiva [KS04, LRL05, LG07, AHO07].
Tanto de si se trata de medidas que ponderan el grado de error del sistema
como si lo son respecto de su nivel de aciertos, en ambos casos generalmente
hay que calcular dichas tasas respecto de una muestra positiva de traduccién.
Evidentemente, uno de los problemas con los que una evaluacién automaética
se va a encontrar es el hecho de estar penalizando buenas traducciones sim-
plemente porque no son exactamente como las referencias proporcionadas.
Es el precio que se ha de pagar por contar con un medio rdpido y econémico
para disponer de un indicador del rendimiento de un sistema de traduccién.
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Para tratar de resolver esa dependencia extrema sobre las referencias de
traduccidn, se suele adaptar el célculo de las medidas automaticas para que
puedan operar con multirreferencias, es decir, permitir un conjunto de refe-
rencias positivas por cada problema de traduccién propuesto, que, de algtn
modo, contemplen las diferentes soluciones aceptables para dicho problema.
Una alternativa a esta posibilidad consiste en evaluar no una tnica hipétesis
sino el conjunto de n-mejores hipétesis, ponderadas mediante ciertos pesos.
Si bien es cierto que en ocasiones no existe la posibilidad de disponer de mul-
tirreferencias en un corpus, también es frecuente que sea dificil ponderar la
jerarquia de n-mejores hipotesis, o que quiza la evaluacién de los sistemas no
sea pertinente mas alld de sus hipotesis mas probables, lo que lleva la mayoria

de las ocasiones a una evaluacién monohipétesis mediante monorreferencia.

En cualquier caso, el conjunto de medidas automaticas presentes en la lite-
ratura es vasto y complejo, desde las que estiman tasas de disimilitud, toman-
do como unidad el carécter, la palabra o el segmento [CBFK'07, CBFK'08],
hasta las que valoran el grado de esfuerzo necesario del experto lingtiista

cuando el sistema se integra en un entorno de traduccién interactiva [KPBHO03].

En esta tesis, dado el cardcter de prototipado del sistema que se ha estado
construyendo, se ha escogido para su evaluacion un conjunto de medidas
automaticas que forman parte del estado del arte en traduccién automatica,
que indican, unas, una estimacién del grado de error cometido por el sistema,
y otras, a diferencia, una estimacion del nivel de éxito logrado por el mismo.

1.4. Modelos de estados finitos

Los modelos de estados finitos llevan bastante tiempo empledndose con
éxito en mdltiples y variadas disciplinas dentro de la investigacién cientifica
aplicada al lenguaje natural, incluyendo su uso en traduccién automatica.
Los modelos de estados finitos presentan una serie de ventajas con respecto
a otros modelos estadisticos, como una sencilla integraciéon en entornos de
reconocimiento de voz, su aplicacién a sistemas de traduccién asistida, o la
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capacidad de procesar la informacién sin necesidad de que esté completa,

por medio de una arquitectura basada en las populares cadenas de montaje.

Las maquinas de estados finitos son modelos de comportamiento que se
componen de un nimero finito de estados y transiciones entre los mismos.
Son modelos abstractos de computacion que incorporan una memoria bésica,
mediante la que cada estado se determina a través de sus estados anteriores.

Por este motivo, se dice de ellos que almacenan informacién sobre el pasado.

Los modelos de estados finitos tienen una relacién directa con el dlgebra
regular, mediante la clase de los lenguajes regulares y las relaciones regulares.
A pesar de que existen otros modelos potencialmente mas expresivos, los
modelos de estados finitos conllevan generalmente un coste computacional
menor, lo que les hace més atractivos en la practica. La literatura describe,
ademads, multiples desarrollos para su optimizaciéon [AM04, MPR02, Moh94].

Por otro lado, las relaciones existentes en traduccién son en su mayoria
relaciones subsecuenciales, que son un caso particular de relaciones regula-
res, por lo que, en principio, la capacidad expresiva mediante estados finitos

es suficiente para modelar las situaciones que suceden en traduccién [Ber79].

Una de las propiedades més interesantes de los modelos de estados finitos
es que se pueden inferir automdaticamente a partir de una muestra [VGS89].
Sin embargo, el nimero de aproximaciones existentes varia en gran medida
en funcién del tipo de modelo de estados finitos que se pretenda emplear.
Mientras que, por un lado, los métodos para el modelado de lenguajes abun-
dan en la literatura, el nimero de algoritmos para el aprendizaje de trans-
ductores, que modelan relaciones, resulta comparativamente muy limitado.
Algunas de estas técnicas son los métodos OSTIA [OGV93] y OMEGA [Vil00].
Otras metodologias, en cambio, modelan el proceso de traduccién por medio
de una arquitectura de transductores de estados finitos en cascada [KDB06].

Otras aproximaciones para la inferencia de transductores incorporan cier-
ta informacion estadistica que ayude al proceso de aprendizaje [BR0O1, BRO3].
En otros casos, la estimacion de modelos se realiza bajo un contexto puramen-

te geométrico, mediante otro tipo de modelos de traduccién, a través de los
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que, posteriormente, se construyen sus transductores equivalentes [KAO98].
Debido a esto, algunos investigadores consideran que los transductores de
estados finitos no son modelos de traduccién, propiamente dichos, sino mas

bien una estructura de datos bajo la que implementar los auténticos modelos.

Por otro lado, en [Mdk99] se introducen una serie de resultados tedricos
para poder extender las técnicas de estimaciéon de autématas a transductores.
Esta idea, unida a la anterior, se explota a través del algoritmo GIATI [CVP05]
(derivado del inglés Grammatical Inference Approaches for Transducer Inference),
cuya metodologfa permite la construccién de transductores estocdsticos de
estados finitos a través del uso de ciertos algoritmos de inferencia gramatical.
Por medio del concepto de segmentacion bilingiie monétona, un corpus pa-
ralelo se puede transformar en un conjunto de cadenas del que inferir un
modelo de lenguaje que se pueda expresar como un autémata finito regular.
El alfabeto de estos modelos se compone de simbolos que estdn formados, a
su vez, por simbolos pertenecientes a los idiomas origen y destino objeto del
problema de traduccién, por lo que la construccién de un transductor a partir
del autémata correspondiente se resuelve sustituyendo los simbolos de éste
por los respectivos simbolos de entrada y salida de los que estdn compuestos.

GIAT]I, el eje sobre el que se desarrolla esta tesis, ha dado lugar a numero-
sas publicaciones de investigacién de importancia relevante dentro del area.
No obstante, consideramos que esta técnica se puede explotar mas y mejor,
no sélo en si misma, sino también por medio de su combinacién con otros

modelos, en un marco estadistico mds potente como el modelado log-lineal.

1.5. Objetivos de investigacién de esta tesis

El objetivo de la investigaciéon consiste en el estudio y la explotacién de
las técnicas de traduccion automaética basadas en modelos de estados finitos.
Sera objeto de andlisis la construccién de transductores estocasticos por me-
dio de la metodologia GIATI, junto con el proceso de buisqueda de hipétesis

de traduccién a través de la red estructural que integran este tipo de modelos.
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Por un lado, se pretende desarrollar un conjunto de herramientas software
que implementen de manera eficiente la metodologia GIATI, y que permitan,
por tanto, el aprendizaje de la estructura de dichos modelos y la estimacién
de sus probabilidades, incluyendo métodos de btisqueda para su evaluacion.
La eficiencia computacional, tanto espacial como temporal, es uno de los
problemas que algunas implementaciones previas al desarrollo de esta te-
sis doctoral presentan de manera evidente [Pic05], haciéndose especialmente
patentes cuando el volumen de datos a procesar es de una cierta magnitud.
Por tanto, se prevé incluir técnicas de escalabilidad en el desarrollo de dichas

herramientas que permitan la utilizacién de un corpus paralelo voluminoso.

Por otro lado, en la actualidad el estado del arte en traduccién automatica
estadistica estd basado en los asi llamados modelos basados en segmentos.
La idea que subyace a estos modelos podria integrarse dentro de nuestro
marco de trabajo, permitiendo el desarrollo de un software mas completo en
sinergia con las tendencias actuales. La adaptacion de estas técnicas a nuestra
arquitectura basada en estados finitos serd otro de los objetivos de esta tesis.

Ademads, una de las corrientes actuales posibilita la integraciéon de mo-
delos de distinta naturaleza en un tnico marco estadistico, a partir de una
combinacién log-lineal. De nuevo, nos proponemos importar esta combina-
cién de modelos a nuestra metodologia basada en modelos de estados finitos.

Por dltimo, como objetivo final de esta tesis, pretendemos establecer la in-
fraestructura necesaria para una mejor explotacién de los recursos lingtiisti-
cos disponibles, que generalmente vienen representados en lenguaje natural.
Su repercusion implicaria una mejor estimacién de los modelos de traduccion
correspondientes, gracias al uso de los analizadores morfosintacticos ade-
cuados para cada una de las lenguas implicadas en el proceso de traduccion.
La informacioén lingtiistica asociada permitiria clasificar las palabras en ca-
tegorias, reduciendo de este modo la variabilidad de los corpus, obteniendo
unos modelos estadisticamente mds robustos tras el proceso de aprendizaje.
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1.6. Estructura de este documento de tesis

El trabajo presentado en esta tesis es un estudio detallado de la metodolo-
gia GIATI para el aprendizaje de transductores estocasticos de estados finitos
para su aplicacién eficaz y eficiente como modelos estadisticos de traduccion,
permitendo su uso sobre tareas de traduccién con un gran volumen de datos.

Hemos decidido dividir la exposiciéon del documento en varios capitulos.
El Capitulo 2 describe los modelos estadisticos de traduccién en el contexto
de esta tesis. El Capitulo 3, por su parte, explica en detalle la filosofia GIATI
para el aprendizaje de transductores estocdsticos de estados finitos junto con
los algoritmos de descodificaciéon mas apropiados para este tipo de modelos.
También se incluyen en este capitulo los contenidos relativos a una com-
binacién de modelos bajo la aproximacion log-lineal en el marco de GIATL
En el Capitulo 4 se exponen los experimentos relativos a esta metodologia
conformando los mejores resultados en materia de investigacion de la tesis.
Por otro lado, el Capitulo 5 describe una posible implementaciéon para la
incorporacién de informacioén lingtiistica en este marco de trabajo. Por tiltimo,
las conclusiones y trabajo futuro de esta tesis se detallan en el Capitulo 6,
dando paso a algunos apuntes finales organizados en forma de apéndices

junto a la lista de referencias bibliograficas.
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Traduccion automadtica estadistica

Traducciéon Automatica es un campo importante de las tecnologias de la
sociedad de la informacion, integrado en diversos marcos de investigacion de
la Unién Europea. Dado que el desarrollo de sistemas clasicos de naturaleza
deductiva supone un elevado esfuerzo, las aproximaciones estadisticas a la
traducciéon han demostrado ser un marco de trabajo muy interesante debido
a su capacidad auténoma para la construccién de sistemas de traduccion
automatica a partir de los correspondientes corpus paralelos [BCDP*90].

Dada una frase de entrada s, el problema de la traduccién automatica

estadistica se puede formalizar a través de la siguiente expresion!:

t = argmaxPr(t|s) (2.1)
t

en la que, de entre todas las posibles frases de salida t,  representa a la
hipétesis méas probable segiin la distribuciéon de probabilidad condicional
a posteriori de t, dada una frase de entrada s, Pr(t|s). Dicha distribucién
se aproxima mediante un modelo estadistico M cuyo aprendizaje se realiza
siguiendo un procedimiento basado en técnicas de reconocimiento de formas:

t ~ argmaxPr(t|s, M) (2.2)
t

Por simplicidad, Pr(X = x) se denota mediante Pr(x), y Pr(X = x|Y = y), mediante Pr(x|y)

13
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2.1. Modelos de estados finitos

La ecuacion 2.2 es la ecuacion fundamental en traduccion automadtica es-
tadistica, donde M es un modelo de la distribucién de probabilidad Pr(t|s).

Existe una alternativa que permite el uso de la distribucién de probabili-
dad conjunta Pr(s, t) en lugar de Pr(t|s), a través de la regla que las relaciona:

Pr(t|s) = P;EZ;)

y dado que el término del denominador Pr(s) no depende del factor de ma-
ximizacién t, podemos concluir que el método de biisqueda es independiente
de la distribucién de probabilidad que modelemos estadisticamente, ya que:

t = argmaxPr(t|s) = argmaxPr(s, t) (2.3)
t t

Aunque existen diferentes aproximaciones para el modelado de una u otra
distribucién de probabilidad [MW02], ambas se pueden modelar indistinta-
mente mediante transductores estocdsticos de estados finitos [CNO104, CV04].
Estos modelos se comportan de alguna manera como un modelo de traduc-
cién y un modelo de lenguaje al mismo tiempo, al tener en cuenta tanto el
orden de las palabras como la relacién entre los vocabularios de entrada y de
salida. Los transductores de estados finitos [CVP05, KDB06] representan un
marco de trabajo eficiente en materia de traduccién automadtica, en el que las
aplicaciones de traduccién en tiempo real se pueden implementar con éxito.

Ademas, los modelos son igualmente validos para entradas de voz o de texto.

En los siguientes apartados, definimos una serie de modelos que son nece-
sarios para comprender la metodologia de traduccién basada en modelos de
estados finitos que se describe en este documento: autématas y transductores.

2.1.1. Automatas de estados finitos

Un autémata de estados finitos se puede definir por medio de una tupla
A= (T,QIF,E) enlaque:
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= [ es un alfabeto de simbolos,

= ( es un conjunto finito de estados,

s | C Q es un subconjunto de estados iniciales,
s [ C Q es un subconjunto de estados finales, y

» Ec Qx{I'U({e}} x Q representa un conjunto finito de aristas o tran-
siciones entre estados, en el que cada arista e = (g4, Y, q) Se caracteriza
mediante un estado origen g,, un simbolo 7, y un estado destino gj.

Notese que las aristas pueden ir etiquetadas bien mediante simbolos del
alfabeto I', 0 bien mediante la cadena vacia ¢. Existen otras definiciones de au-
tomatas en las que no estd permitido emplear ¢ como simbolo de transicién,
asi como alternativas en las que se restringe la cardinalidad del conjunto de
estados iniciales y finales a un solo elemento. Sin embargo, se ha demostra-
do que ninguna de estas variaciones modifica la capacidad de expresion del
modelo [AU72]. En la figura 2.1 se puede ver un ejemplo grafico de autémata.

RN
.

- € €
C

Figura 2.1: Un autémata de estados finitos. Una flecha denota a g, como

estado inicial; la doble circunferencia sefiala a q,, q,, y 4, como estados finales.
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Se define un camino o derivacién 7 a través de A como una secuencia de
transiciones sucesivas entre los estados del modelo. En particular, se deno-
ta mediante 77, 7,4, al conjunto de caminos entre los estados g y qm cuya

cadena asociada (la concatenacion de los simbolos de sus transiciones) es 7:

o am = 1040, 71,91)(q1,72,92) - (Gm—1, Y, Gm) }

de tal manera que ¥ = y17Y2...vm, y Vi = 1...m, entonces (q;_1,7i,q;) € E.

Se dice que un autémata es propio si no contiene estados o aristas inttiles,
es decir, que todos sus estados y aristas forman parte de, al menos, un camino

que comienza en un estado inicial del autémata y concluye en un estado final.

El conjunto de caminos entre un estado inicial y un estado final del mo-

delo, y cuya cadena asociada sea 7, se indicara mediante la expresion d(7):
A7) = {5y :9€1,q €F}

De esta manera, el lenguaje asociado a un autémata se puede definir a
partir de la expresién anterior como el conjunto de aquellas cadenas para las
que existe al menos un camino entre estados iniciales y finales del modelo:

L(A) ={yeT":d(y) # 2} (2.4)

Si d(7) es un conjunto que incluye varios caminos, quiere decir que exis-
ten diversas formas de analizar la cadena 7 a través del modelo, por lo que
se dice que el autémata A presenta ambigiiedad con respecto a dicha cadena.
De este modo, para considerar que un autémata no es ambiguo se tiene que
cumplir que no exista ninguna cadena de L(.A) para la que el modelo presen-

te ambigtiedad, es decir, todas las cadenas se modelan con un tinico camino:
vy € L(A) - d(7)| =1

El autémata de la figura 2.1 no cumple esta propiedad, luego es ambiguo,

porque existe al menos una cadena (“ac”) que esté asociada a varios caminos.

Una condicién suficiente para que un autémata no sea ambiguo es que
sea determinista, es decir, que todos los estados del modelo cumplen que sus
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transiciones de salida se etiquetan con simbolos que no se repiten entre si.
Por ejemplo, el modelo de la figura 2.1 es no determinista (o indeterminista)
ya que el estado g, presenta ambigiiedad de transicién respecto al simbolo e.

La familia de lenguajes que se pueden modelar mediante autématas de

estados finitos es la familia de los lenguajes regulares.

Para profundizar sobre la teoria de lenguajes y autématas, véase [HMUO6].

2.1.2. Autématas estocasticos de estados finitos

La extension estocastica de los autématas de estados finitos permite la in-
corporacién del concepto de probabilidad asociada a un camino, establecien-
do distribuciones de probabilidad sobre los lenguajes que modelan [Paz71].

Un autémata estocéstico de estados finitos es una tupla A = (T, Q, i, f, P),
en la que I es un alfabeto de simbolos, Q es un conjunto finito de estados, las
funciones i : Q — [0,1] y f : Q — [0, 1] se refieren a la probabilidad de cada
estado de ser, respectivamente, un estado inicial y un estado final, y la funcién
P:QxA{lr' U {e}} x Q — [0,1] define un conjunto de transiciones entre
estados de tal manera que cada transicién se etiqueta mediante un simbolo

de I’ (0o mediante la cadena vacia ¢), y a la que se le asigna una probabilidad.

En funcién de si definimos el proceso estocastico bien como un modelo
generativo (en la linea de lo que se conoce como gramaticas regulares es-
tocésticas [Wet80, CO94]), bien como un modelo aceptor [Rab63, Fu82], las
restricciones sobre la consistencia de las funciones varian. En el caso genera-
tivo, las funciones i, P, y f, representan ciertas probabilidades condicionales
sobre los posibles movimientos del modelo, (inicio, transicién, y finalizacién),
cuya expresion se realiza exclusivamente mediante operaciones de transicién,
con la ayuda de dos estados virtuales, INI y FIN, que simulan ser los tinicos
estados de inicio y finalizacién, respectivamente, y de dos simbolos auxilia-

17
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res, <s>y </s>, como simbolos de inicio y fin de cadena, respectivamente:

~.
—
)
=
Il

Pr(g, <s>|INI)

Pr(q’, vlq)
Pr(FIN, </s>|q)

=~
—
S
N
-~
—
o =
N
[

de modo que Vv # <s>:Pr(q,v|INI) =0y Yy # </s>: Pr(FIN,vy|q) = 0.
Por tanto, es necesario garantizar que se cumplen las siguientes condiciones:

Y i(g) =1

q€Q

VgeQ: ) P(q,7v,q)+ f(g) =1
ye{Tu{e}}g'eQ

En cambio, si consideramos el proceso estocéstico como un modelo acep-
tor, las distribuciones de probabilidad asociadas a las funciones i, f y P son:
i(g) = Pr(g|INI, <s>)
Plg,7.q) = Pr(q'lg7)
f(g) = Pr(FIN|q,</s>)

por consiguiente, las condiciones que se deben respetar para garantizar una
distribucién de probabilidad consistente sobre las cadenas del autémata son:

Y i(g) =1

q€Q

Vie Qye{TU{e}}A(q7.q)eP: ) Plg4q)=1
7'€Q

VgeQ:f(qg) =0V f(g) =1

donde las aristas inexistentes del autémata se deben representar formalmente
como transiciones hacia un nuevo estado virtual de topologia absorvente,

permitiendo asi completar totalmente la consistencia del modelo estocastico.

18
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Segun sea la naturaleza del problema a resolver, convendrd modelar el
proceso estocdstico de una manera o de otra, teniendo en cuenta las diferen-
cias existentes entre ambas aproximaciones. Bdsicamente, un modelo genera-
tivo reparte la masa de probabilidad entre todas las decisiones disponibles a
partir de un cierto estado dado, mientras que un modelo aceptor decreta un
reparto entre todas las decisiones que afecten al mismo simbolo de transicién.
En la figura 2.2 se puede observar un autémata estocéstico de estados finitos

que ha sido construido siguiendo un modelo estocéstico del tipo generativo.

c 0.8

c 02 a 03

_— e 0.3 e 0.3
1 c 05

e 0.8
U 0.2

Figura 2.2: Un autémata estocastico definido como un modelo generativo.
Como se aprecia, las decisiones disponibles para cualquier estado suman 1.

El autémata caracteristico de un autémata estocdstico es el automata de
estados finitos que resulta de eliminar las probabilidades del modelo, es decir,
es aquel que comparte el alfabeto y el conjunto de estados, considera como
estados iniciales a aquellos cuya probabilidad de ser inicial es superior a 0,
del mismo modo, asigna al conjunto de estados finales a aquellos estados
cuya probabilidad de ser estado final es superior a 0, y, finalmente, tiene en
cuenta el conjunto de aristas cuya probabilidad de transicién es distinta de 0.

19
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Un modelo estocastico aceptor presenta una cierta utilidad respecto a su
autémata caracteristico siempre que el modelo sea indeterminista, es decir,
que presente ambigiiedad de transicion frente a los simbolos del alfabeto,
puesto que, de otro modo, todas las probabilidades de transicién valdrian 1,
y el modelo estocastico se comportaria de forma equivalente al caracteristico.
En la figura 2.3 se puede observar un autémata estocdstico de estados finitos
que ha sido construido por medio de un proceso estocastico del tipo aceptor.

al

b 06

o b 0.3 b 0.3
1 b 0.1

b 04

b 0.6

Figura 2.3: Un autémata estocastico definido como un modelo aceptor

Se define la probabilidad de un camino 7 € 774 7,4, a través de A como el
productorio de las probabilidades de las transiciones de las que se compone:

Pra(rm: € gy 7.00) = Hp(qze1,% qi)

m
i=1

De este modo, la probabilidad asignada por el autémata estocastico A
sobre una cierta cadena 7, lo que se denotara mediante la funcién F 4(7), es:

Fa() = ), i(@)Pra(n)f(q) (2.5)

Uss nqﬁ,q’

20
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Por ejemplo, la generacién de la cadena “ac” en el modelo de la figura 2.2
se puede realizar por medio de tres rutas alternativas. Uno de estos caminos
es (qo,a,91)(91,¢,93) (g3, € q4), cuya contribucion sobre F 4(ac) es de 0.0144.

El lenguaje regular estocastico que define el modelo A es el par (L(.A), F4),
donde L(.A) es el lenguaje regular asociado al autémata caracteristico de A.

Los autématas caracteristicos de sendos autématas estocasticos, construi-
dos a partir de cualquier modelo, bien sea éste de tipo generativo o aceptor,
son iguales, y por consiguiente modelan el mismo conjunto de cadenas L(.A).
Sin embargo, en funcién de si el proceso estocastico se define por medio de
un modelo de tipo generativo o aceptor, las propiedades sobre F, variardn,
ya que la distribucién de probabilidad que modela cada proceso es diferente.

Por ejemplo, en el caso generativo, y siempre que el autémata sea propio
(subseccion 2.1.1), la distribucién que modela el autémata es Pr(7), por lo que
la masa de probabilidad se reparte completamente entre todas las cadenas de
L(A), representando fielmente el concepto asociado a un modelo de lenguaje:

Fa(7) = Pr(7)

Y Fq(7) =1

yer*

Sin embargo, en el caso aceptor, un autémata sin aristas-¢ modela la pro-
babilidad de aceptar o no las cadenas. Asi, asumiendo que el modelo es pro-
pio, que todos los estados transitan al menos una vez con cada simbolo del
alfabeto, y que también son estados finales, el lenguaje estocastico definido a
partir de las probabilidades que el modelo asigna a las cadenas del lenguaje
no resulta un modelo més descriptivo que su autémata caracteristico, ya que:

F4(7) ~ Pr(ACEPTAR | %)

] 1 vyelL(A
l )_{o 7 ¢ L(A)

Y Fa(y) = |L(A)|

yer
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debido a que cada cadena 7 € L(.A) integra su propia distribuciéon de proba-
bilidad, cuya masa se reparte entre todas las derivaciones que contiene d (7).
Si alguna de las condiciones anteriores no se cumple, la masa de probabili-
dad no se distribuye completamente, de manera que Vy € L(A) : F4(7) <1,

luego el sumatorio presenta una cota superior: Y F4(7) < |L(A)| [Cas90].
yer+
En cualquier caso, dicho sumatorio carece de importancia en este contexto,

cuyo valor podria ser el de infinito si L(.A) es un lenguaje de tal naturaleza.

2.1.3. Transductores de estados finitos

Un transductor de estados finitos se puede definir por medio de una tupla
T = (%A QL FE), enlaque:

Y. es un alfabeto de simbolos de entrada,

A es un alfabeto de simbolos de salida,

Q es un conjunto finito de estados,
s | C Q es un subconjunto de estados iniciales,

= F C Q es un subconjunto de estados finales, y

EC Qx{ZU{e}} x A* x Q representa un conjunto finito de aristas o
transiciones entre estados, en el que ahora cada arista e = (q,, s, £, qp) se
caracteriza mediante un estado origen gq,, un simbolo de entrada s, una
cadena de salida #, y un estado destino g;.

Una definicién més genérica para los transductores de estados finitos per-
mite describir las transiciones del modelo usando cadenas de simbolos de
entrada, evitanto tener que restringir su utilizacién a simbolos individuales.
Sin embargo, y debido a que ambas aproximaciones presentan la misma ca-
pacidad de expresién, utilizaremos indistintamente una definicién u otra en
aras de la comprensién de los algoritmos descritos en el &mbito de esta tesis.
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Notese asimismo que las aristas se pueden etiquetar mediante la cadena
vacia tanto en la entrada como en la salida, e incluso en ambos lados a la vez.
En la figura 2.4 se esboza un ejemplo visual de transductor de estados finitos.

c/ ABC

c/C a/ CA

e/ ¢

- e/ ¢ e/ e
¢/ BC

o

Figura 2.4: Un transductor de estados finitos. Los caracteres en mintsculas

simbolizan el alfabeto de entrada. Los caracteres en maytsculas, el de salida.

De manera similar a como se hizo con los autématas, se denota mediante
To5iq, Al conjunto de derivaciones a través de T, entre los estados qo y gm,
y cuyas cadenas asociadas de entrada y de salida son, respectivamente, 5 y .

Asimismo, se considera un transductor como propio si no contiene e-
lementos indtiles, es decir, que todos sus estados y aristas forman parte de,

y

al menos, un camino entre un estado inicial y un estado final del transductor.

De igual modo, el conjunto de caminos entre un estado inicial y un estado
final del modelo, cuyas cadenas asociadas de entrada y de salida sean s y t, se
expresard mediante el uso de la funcién d: d(s,t) = {m, s : 7 € 4 € F}.

Asi, la relacién asociada a un transductor 7 se define como el conjunto
de aquellos pares de cadenas para los que existe al menos un camino entre
estados iniciales y finales de 7 : R(7) = {(s,t) € Z*x A* : d(s, t) # O}.

23
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A diferencia de los autématas, la ambigiiedad de un transductor se puede
definir en tres dmbitos diferentes, que son: respecto a las cadenas de entrada,
con respecto a las cadenas de salida, y con respecto a ambas cadenas a la vez.
Esta tltima forma de ambigiiedad se puede expresar de forma parecida a
como se hizo con los autématas, es decir, si d(s, t) es un conjunto que incluye
varios caminos, significa que existen diversas formas de relacionar el par de
cadenas s y t a través del modelo, por lo que se dice que el transductor 7
presenta ambigiiedad gramatical respecto del citado par de entrada y salida.
En cambio, para definir el concepto de ambigiiedad respecto de una cadena
aislada, bien sea de entrada o de salida, lo que hay que averiguar es la canti-
dad de relaciones en las que interviene dicha cadena en R(7), de modo que
si este ntimero es superior a uno, el transductor es ambiguo respecto de ella.

Asi, para considerar que un transductor no es gramaticalmente ambiguo
se tiene que cumplir que no exista ningun par de cadenas de R(7) cuyo
conjunto de caminos que las relacionan tenga una cardinalidad superior a 1:

Y(s,t) € R(T) : |d(s, 1) = 1

Por otro lado, un transductor no es ambiguo respecto de la entrada si
V(s,t) € R(T) : =3t # tA(s,t') € R(T). Igualmente, un transductor no es
ambiguo respecto de la salida si V(s,t) € R(7) : =3s’ # sA(s/,t) € R(T).
Notese que ninguno de estos tres tipos de ambigiiedad implica a los demas.

Sin embargo, la definicién de los transductores de estados finitos como
una extension a partir de los autématas de estados finitos no sélo obedece a
términos expresivos sino también a los teoremas que los relacionan [CVP05]
y que dan lugar a los métodos de inferencia de transductores del Capitulo 3.
A grandes rasgos, lo que vienen a demostrar es que para todo transductor 7,
existe un autémata A, cuyas cadenas y € L(A) C I'*, aplicadas sobre sendos
homomorfismos hy, : I’ — X* y hp : I'* — A*, producen los pares de cadenas
(hs(7),ha(7)) € *x A* que pertenecen a la relacion del transductor R(7').

La familia de relaciones que se pueden modelar mediante transductores
de estados finitos es la familia de las relaciones regulares.
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2.1.4. Transductores estocasticos de estados finitos

La extension estocéstica para los transductores es similar a la descrita para
los autématas. Asi, un transductor estocéstico de estados finitos se define del
mismo modo que un autémata estocastico de estados finitos, salvo por el he-
cho de que las transiciones entre estados se etiquetan mediante simbolos que
pertenecen a dos alfabetos (un alfabeto de entrada y un alfabeto de salida).
La insercién de un proceso estocdstico en los transductores de estados finitos
permite asociar probabilidades a pares de cadenas de entrada/salida [CV04].

Un transductor estocastico de estados finitos es una tupla 7 = (%, A, Q,i, f, P),
en la que X y A son los alfabetos de entrada y de salida respectivamente, Q es
un conjunto finito de estados, las funciones i : Q — [0,1] y f: Q — [0,1] se
refieren a la probabilidad de cada estado de ser, respectivamente, un estado
inicial y un estado final, y la funcién P : Q x {£ U {e}} x A* x Q — [0, 1] defi-
ne un conjunto de transiciones entre pares de estados de tal manera que cada
transicién se etiqueta mediante un simbolo de entrada (o la cadena vacia ¢),
se le asocia una cadena de salida, y a la que se le asigna cierta probabilidad.

En funcién de si definimos el proceso estocastico bien como un modelo
generativo, bien como un modelo aceptor, las restricciones sobre la consis-
tencia de las funciones varfan. En el caso generativo, las distribuciones de
probabilidad que modelan las funciones 7, P, y f, estdn asociadas a los po-
sibles movimientos del modelo, expresados como transiciones entre estados,
mediante la simulacién del inicio y el final a través de dos estados virtuales,

de manera similar al planteamiento definido para los autématas estocasticos:

i(9) = Pr(q, <s>,e|INI)
P(q,s,tq) = Pr(q,stq)
f(q) = Pr(FIN, </s>,¢|q)

con Vs#<s>,t#¢:Pr(q,s, t/INI)=0y Vs #</s>,t #¢: Pr(FIN,s,t|q)=0.
Por tanto, es necesario garantizar que se cumplen las siguientes condiciones:
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Y i(q) =1

7€Q
VgeQ: Y. P(q,s,t4) + f(q) =1
se{ZU{e}}teA*,q'€Q
En cambio, si consideramos el proceso estocdstico como un modelo acep-
tor, las distribuciones de probabilidad asociadas a las funciones de 7 serdn:

i(g9) = Pr(qelINI, <s>)
P(q,s,tq") = Pr(qd,tgq,s)
f(q) = Pr(FIN,elg, </s>)

donde Vt # € : Pr(q,t|INI,<s>) =0y Vt # ¢ : Pr(FIN,t|q,</s>) =0,
luego las condiciones que se deben respetar para garantizar una distribucién
consistente de probabilidades sobre la relaciéon asociada al transductor 7 son:

Y i(q) =1

qeQ
VieQse{ZU{e}}A(gstqd)eP: Y Plgstqg)=1
teA*q'eQ
vieQ:flg) =0V f(g) =1
Nuevamente, los simbolos de entrada sin transicién a partir de cierto estado
forman el conjunto de aristas a generar hacia un estado virtual sumidero,

permitiendo asi completar totalmente la consistencia del modelo estocastico.

En la figura 2.5 se puede observar un transductor estocastico de estados
finitos que se ha construido por medio de un proceso estocéstico generativo.
En la figura 2.6 se puede observar un transductor estocdstico de estados fi-
nitos que ha sido generado mediante un modelo estocastico de tipo aceptor.

El transductor caracteristico de un transductor estocéastico es el transduc-

tor de estados finitos que resulta de eliminar las probabilidades del modelo.

Se define la probabilidad de un camino 7 € 71, a través de 7 como el

‘705’{,%”
productorio de las probabilidades de las transiciones de las que se compone:

Prr(m:memn P(qi-1,5,ti, qi)

—

Il
_

qO/germ ) =
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¢/ ABC 0.8

03 S g/e07 7

o e/e 03 e/e 03
1 ¢/ BC 05

0.2 /_\
b/e 03
Tese0s
0 -

c/C 02

Figura 2.5: Un transductor estocdstico definido como un modelo generativo

Por lo tanto, al igual que con los autématas, dada una cadena de entrada y
una de salida, la probabilidad asociada a dichas cadenas por el modelo sera:

Fr(s,t)= Y i(q)Prr(m)f(q") (2.6)

S ”q,s,t/q’

La relacién regular estocdstica que define el modelo 7 es el par (R(7), Fr)
donde R(7) es la relacion regular asociada al transductor caracteristico de 7.

Nuevamente, en funcién de si el proceso estocastico se define por medio
de un modelo generativo o de un modelo aceptor, las propiedades sobre Fr

variardn, debido a que la probabilidad que modela cada proceso es diferente.

Por ejemplo, bajo un proceso generativo, la distribucion de probabilidad
que modela el transductor es la conjunta, por lo que la masa de probabilidad
se reparte entre todos los pares de cadenas que pertenecen a la relacion R(7):

Fr(s,t) ~ Pr(s,t)

Y. Fr(st)=1

sexXr teAr
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a/ABC 1

b/C 02 a/CA

)
o b/e 03 b/e 03
1 b/ BC 05

b/e 0.8
e

b/ C 02

Figura 2.6: Un transductor estocéstico definido como un modelo aceptor

Sin embargo, en el caso aceptor, la probabilidad que modela el transductor
es la condicional Pr(t|s), por lo que existe una distribucién de probabilidad
por cada cadena de entrada, lo que permite un reparto probabilistico condi-
cional entre todas las cadenas de salida con las que se relaciona segian R(7 ):

Fr(s,t) ~ Pr(t|s)

VseX*A(s,t) eR(T): Y Fr(st)=1
teax

En ambos casos, se ha de cumplir que el transductor no presenta estados
o aristas inttiles para que la(s) distribucién(es) de probabilidad repartan por
completo toda la masa de probabilidad entre los distintos eventos del modelo.
Para el caso aceptor, es necesario ademds que todos los estados transiten al
menos una vez con cada simbolo del alfabeto de entrada (pero no con ¢), y
ya que el proceso de finalizacién se modela como una transicién especial,
tambien hace falta que todos los estados del transductor sean estados finales.
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2.1.5. Btsqueda a través de modelos de estados finitos

La utilizacién maés interesante de los transductores estocésticos de estados
finitos surge en el momento que, dada una cadena de entrada s € X*, que-
remos obtener su traduccién en un determinado lenguaje de salida, es decir,
cuando buscamos aquella cadena t € A* cuya relacién con s, (s,t) € R(7),
es la mds probable segiin el modelo estadistico con respecto al resto de rela-

ciones en las que interviene s como cadena de entrada: t = argmax Fr (s, t).
tear

Indudablemente, el problema se puede resolver mucho mds facilmente en
el caso de que el transductor sea determinista con respecto a la entrada, ya
que la solucién es la cadena de salida con la que tdnicamente se relaciona.
De hecho, el transductor caracteristico resuelve el problema de igual forma.
Sin embargo, excepto en los experimentos disefiados expresamente ad-hoc,
la ambigiiedad tiende a ser una caracteristica presente en el lenguaje natural,
dado lo cual, las probabilidades pueden servir de ayuda para superar la ba-

rrera de la ambigtiedad y ser capaces asi de tomar una decisién consecuente.

No obstante, se ha demostrado que la resolucién de cualquiera de las
ecuaciones de (2.3) utilizando modelos de estados finitos es un problema
computacional NP duro [CdIHO0], cuya tnica solucién algoritmica consiste
en una variaciéon del algoritmo A*, de coste exponencial, por lo que en la
practica se implementa con ayuda de ciertos heuristicos para reducir el coste.

Sin embargo, podemos emplear una aproximacién a la ecuacién (2.6) por
medio de la contribucién de mayor peso en el sumatorio de dicha ecuacién:
Fr(s,t)  max i(q)Prr(7m)f(q") (2.7)
TE nq,S,t,u]’

de manera que la probabilidad asociada a un par de cadenas segtn el modelo
se aproxima mediante la probabilidad asociada a su derivacién méas probable.

De este modo, el calculo de las expresiones de (2.3) se convierte en un
proceso de menor coste computacional, con solucién algoritmica en tiempo
polinémico [Cas95, PCO01], a través del algoritmo de analisis de Viterbi [Vit67].
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Algoritmo de Viterbi

El algoritmo de Viterbi fue inicialmente desarrollado para encontrar, dada
una cadena de simbolos, la secuencia de estados mas probable para produ-
cir dicha cadena mediante un modelo de Markov [For73]. Este problema es
equivalente al de la bisqueda en transductores estocasticos de estados finitos.

El anélisis de una cadena de entrada a través de un transductor estocdstico
de estados finitos se basa en un problema resoluble mediante programacion

dindmica: la basqueda del camino de coste minimo en un grafo multietapa.

Se define un grafo dirigido G = (V, A) como un conjunto V de vértices
(también llamados nodos) y un conjunto A = {(v,w) : v € V,w € V} de

aristas, en el que cada arista tiene asociada una funcién de coste P : A — R.

Un grafo multietapa es un grafo dirigido en el que:

= El conjunto de vértices estd particionado en | etapas.

v=UV J 22N =1, JNj#]:VinVy =0

» Las aristas conectan sucesivamente los vértices entre etapas adyacentes.
Viow)c A:3j,2<j<J:(veViq)A(weV))
» Existe un conjunto de vértices iniciales I C V; y vértices finales F C V.

Esta es la definicién estdndar de un grafo multietapa. Sin embargo, dado
que los modelos introducidos en las secciones 2.1.3 y 2.1.4 incluyen la posibi-
lidad de transitar mediante la cadena vacia, el alcance de las aristas se amplia

permitiendo que puedan conectar también dos vértices de una misma etapa:

V(io,w) e A:3j,2<j<J:(veVi1UV)A(weV))

Un subgrafo g¢(g) de un grafo multietapa G es un grafo que contiene todos
los caminos en G que van desde cualquier vértice inicial hasta el nodo g,
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ubicado en una cierta etapa. Al conjunto de vértices de dos etapas adyacentes
que se conectan con un arco al vértice g se le denota mediante el conjunto Wg:

Wy ={weV, 1UV;:(wq) €A} 2<j<], g€V

El camino de coste minimo a través de un grafo multietapa G recorre el
grafo desde un vértice inicial hasta un vértice final, optimizando una fun-
cién de acumulacién C que se basa en una cierta operacién matemética ®.
Graficamente, la figura 2.7 es un ejemplo. Para resolver este problema por

programacién dindmica, se puede utilizar la siguiente relaciéon de recurrencia:

C(q) = optimiza [C(w) ® P(w, q)] (2.8)
weWy

1% %) V3 Vy Vs

_6 _

Z
e i/i/

Figura 2.7: Un grafo de 5 etapas [HS78]. La primera y la dltima, con un vértice

inicial y uno final. Su camino de coste minimo asociado es la secuencia de
estados I —2 —1—2 — F, con un coste acumulado de 16 unidades, lo que
se determina mediante una minimizacién basada en el operador de la suma.

Cada problema C(gq) asociado al subgrafo g(gq) se descompone en los
subproblemas relativos a los vértices w € W, junto con la aportacién par-
ticular de la funciéon de peso P(w,q) de la arista que conecta dichos vértices.
El nimero de posibles decisiones en cada punto dependerd del ntiimero de
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arcos entrantes en cada vértice. Si N es el niimero medio de aristas entran-
tes por nodo, entonces la complejidad espacial del algoritmo en su version
iterativa serd ©(|V|), mientras que su complejidad temporal serd O(|V|- N).

Dado un transductor estocdstico de estados finitos 7 y una cadena de
entrada s, existe un grafo multietapa, conocido mediante la voz inglesa trellis,
de manera que la resolucién de las expresiones de (2.3) se reduce a la btsque-
da del camino de coste minimo (o de méxima probabilidad) en dicho grafo.

Sea T = (X,A,Q,i, f,P) un transductor estocéstico de estados finitos, y
sea s = s18...8; una cadena de entrada de longitud J. El trellis o grafo

dirigido multietapa asociado G = (V, A) se definira de la siguiente manera:

= Cada etapa tiene tantos vértices como estados tiene el transductor 7.
Hay una etapa por cada simbolo de la cadena, mds una etapa inicial V;.

v=UY Vi={q:9€Q}

» Habrd un arco entre los vértices v € V;_1 y w € V; siy s6lo si existe una

transicion entre los estados v y w de 7 cuyo simbolo de entrada sea s;.

Asimismo, habrd un arco entre dos nodos de la misma etapa si y sélo
si existe una transicion entre ellos en 7 con € como simbolo de entrada.

A (v,w):veViy , weV; N FtehA :(ysj,t,w)cP
7 (v,w):vEVj , weV A Jte A :(vet,w)eEP

= El conjunto de nodos iniciales estd formado por los estados del trans-
ductor cuya probabilidad de ser estado inicial del modelo sea no nula.

IcVo={g9€Q:i(q) >0}
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s El conjunto de vértices finales estd constituido por aquellos vértices de
la tltima etapa que se corresponden con estados finales del transductor.

FCVi={7€Q:f(g) >0}

= Los costes de los arcos del trellis provienen directamente de las proba-
bilidades de transicion del transductor estocastico de estados finitos 7.

Dada la aproximacién introducida en la ecuacién (2.7), la relaciéon de recu-
rrencia (2.8) se instancia a través de la definicién de sus propios pardmetros:

®
optimiza = maximiza

producto

Por lo que la resolucién mediante programacién dindmica es la siguiente:

C(q) = max [C(w) - P(w,q)]

weW,

Para calcular la expresién (2.7), sélo hay que realizar una iteraciéon maés
desde los vértices finales del trellis, afiadiendo la probabilidad de ser estado
final segtn el transductor estocdstico 7 como coste asociado a dichas aristas:

Fr(st) ~ rygg[c(q) - f(q)]

En su versién iterativa, la complejidad espacial de este algoritmo, que
depende del numero de vértices del trellis, es de O(] - |Q|). Si el numero
medio de arcos por vértice es N la complejidad temporal es de (] - |Q| - N).
Sin embargo, el coste espacial se puede reducir a @(|Q|) teniendo en cuenta
que en cada etapa s6lo se requieren los valores asociados a los nodos de dicha
etapa (y de la inmediata anterior), pudiendo despreciar los de etapas previas.
Por tanto, en lugar de emplear la matriz completa, se puede usar inicamente

dos vectores columna para representar sendas etapas consecutivas del trellis.

El algoritmo de Viterbi, en su version iterativa, se describe a continuacién:
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Algoritmo 2.1 Versién iterativa del algoritmo de Viterbi
Datos
S=8518)...5] € X"
7T =(%A0Q,4f,P)
Resultado F7 (s, t) : R
Variables ClQ‘, C;‘Ql : R

Método
Vgel
C, =i(q)
Vi=1...]
Vg €Q
_ I
Cq__gé%[cw P(qu)]
Cc'=cC
F f) = C
7(s 1) rggg[ g f(a)]

Coste: O(] - |Q] - [Wy])

En la préctica, sin embargo, el calculo de C(g) se restringe en cada etapa
de modo que en vez de calcularlo para todo Q sélo se realiza para aque-
llos estados que son accesibles desde los que se han alcanzado previamente.
Como el andlisis comienza a partir de estados iniciales del modelo, este pro-
cedimiento garantiza que en cada etapa sélo se considera a aquellos estados
alcanzables hasta dicha etapa, y por tanto con perspectivas de formar parte
de un camino asociado a la cadena de entrada dada, pudiendo obviar el resto.

El algoritmo 2.1, tal y como se ha descrito, sdlo proporciona el valor de

max Fr(s,t), asociado al camino mds probable de la cadena de entrada s.
c *

Para conocer la derivacion en si misma, y asi poder obtener el argumento t
que maximiza dicha expresion, es decir, la traduccién mds probable segtin 7,
es necesario anotar qué alternativa fue escogida en cada decision disponible,
con el fin de poder conocer la secuencia de transiciones que se han utilizado.
Este proceso incrementa la complejidad espacial proporcionalmente al nu-

mero de etapas del trellis, lo que provoca que su cota sea de nuevo O(] - |Q]).
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Técnicas de poda

En aplicaciones précticas, el coste temporal se puede reducir muy signifi-
cativamente a través de la aplicacién de la técnica conocida como busqueda
en haz, en la que sélo se consideran los caminos de mayor puntuacién parcial.

A grandes rasgos, existen dos modos de podar la busqueda, no incompati-
bles entre si, que figuradamente controlan la amplitud del haz de exploracién,
es decir, la capacidad virtual de btisqueda a través de la red de estados finitos.
Ambas aproximaciones pretenden acotar el nimero de vértices en cada etapa
del trellis, evitando la exploracién completa de Q, conjunto de estados de 7.

Asi, segtin si el ntimero de nodos por etapa se limita a un valor constante
para todas las etapas o de si éste puede variar de una etapa a otra, se dice que
la poda mediante btisqueda en haz es estdtica o dindmica, respectivamente.
En la literatura, la poda estética se conoce como histogram pruning [STN94],
mientras que una poda dindmica se suele citar como beam search [NMNP92].

Por un lado, la configuracién de una btisqueda restringida mediante poda
estatica se reduce a instanciar el umbral /1, con 1 < h < |Q|, correspondiente
al namero de vértices que deseamos utilizar en cada etapa del trellis. De este
modo, entre cada par de etapas consecutivas, las opciones de exploracién que
sobreviven de una a otra serdn aquellas /1 con una mayor puntuacién parcial.

Por otro lado, el modo de introducir restricciones dindmicas sobre el haz
es a través de acotar las opciones de exploracién en funcién de si su pun-
tuacién se encuentra en un determinado rango, generalmente determinado
como un porcentaje de distancia respecto de la mejor opcién de cada etapa.
De esta manera, se evitan situaciones de discriminacién en las que diversas
opciones de exploracién de puntuacién muy similar puedan sufrir diferentes
destinos (ser aceptadas o rechazadas) en el contexto de una bisqueda en haz.

Por supuesto, ambas aproximaciones son complementarias y en la précti-
ca se emplean a la vez para limitar el consumo de recursos computacionales.
Algoritmicamente, se aplica en primer lugar un haz dindmico sobre la explo-
racién del modelo, restringiendo posteriormente su resultado por medio del
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maximo numero de vértices permitidos segiin el umbral de un haz estatico.
Lo deseable en este caso es que el haz estatico no acttie salvo en casos extre-
mos, permitiendo asf la exploracién completa sugerida por el haz dindmico.

2.2. Otros modelos de traduccion

El problema de la traduccién automatica estadistica se suele abordar en la
literatura por medio de su descomposicion segun la regla de Bayes [BCDP190]:
Pr(t) - Pr(s|t)
Pr(t|s) = ——=———
r( | S) Pr( S)
donde, de nuevo, el término del denominador Pr(s) es independiente del
factor de maximizacién t, por lo que el problema se puede resolver por medio
de la combinacién de sendas distribuciones de probabilidad, Pr(t) y Pr(s|t):
t = argmax Pr(t|s) = argmaxPr(t) - Pr(s|t) (2.9)
t t
Pr(t) se aproxima a menudo mediante un modelo de lenguaje (véase la
seccién 3.1) para seleccionar aquellas frases mejor construidas en el idioma
de salida y Pr(s | t) se modela por medio de un modelo de traduccién basado
en diccionarios estocasticos y modelos de alineamientos [BPPM93, NNO™00].

Por otro lado, en la actualidad existen diversas aproximaciones basadas en
un entorno de modelado log-lineal donde las distribuciones de probabilidad
se modelan mediante una combinacion de diversos modelos [ONO03]:

M
exp ( Z Am ~hm(s,t)>
~ mz]\}[
) exp < 21 Am - hm(s,t/)>
v m=

y como el denominador tampoco depende de t, se puede obviar en la bts-

Pr(t|s)

queda:

M
t=argmax ) Ay - hu(s,t) (2.10)
t m=1
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donde hy,(s,t) puede ser cualquier modelo que represente una caracteris-
tica importante en traduccién, como por ejemplo logPr(s|t), logPr(t|s),
log Pr(t), etc., y M es el total de caracteristicas empleadas en el modelado.
Los pardmetros A;,; son los pesos de los modelos en la combinacién log-lineal.

Bajo este marco, los asi llamados modelos basados en segmentos bilingties
[OTN99, TC01, MW02, KOMO03, KDB06] han demostrado proporcionar un en-
torno muy natural en traduccién estadistica. Calculando la probabilidad de
traduccién de un segmento (una secuencia de palabras), e introduciendo asf
informacién sobre el contexto dado, estos modelos han superado ampliamen-
te a los modelos iniciales basados en palabras aisladas, convirtiéndose rapi-
damente en la tecnologia predominante del estado del arte [KM06, Lop08].
Una variante de estos modelos son los llamados alignment templates [ONO04].
Hay ciertos trabajos en los que, sin embargo, estos modelos se implementan
como una aproximacién basada en modelos de estados finitos [KB03, KBO05].
Recientemente, este tipo de modelos se ha enriquecido mediante la incorpo-

racién de una cierta arquitectura jerdrquica de corte sintactico [Chi05, Chi07].

En las siguientes subsecciones, esta tecnologia se describe mas en detalle
por medio de la formalizacién de los modelos pioneros, basados en palabras,
su posterior extension a segmentos, y los algoritmos de btisqueda propuestos.

2.2.1. Modelos de traduccién basados en palabras

Los asi llamados modelos de IBM, introducidos en [BPPM93], son una
serie de 5 modelos de traduccién sobre Pr(s|t) de complejidad creciente,
para una aproximacioén estadistica a la traduccién. Estos modelos se basan en
el concepto de alineamiento entre las palabras de cada par de frases bilingiies.

Sean | e [ las longitudes respectivas en nimero de palabras de dos frases
paralelas s y t>. Formalmente, un alineamiento es una correspondencia entre

2 Siguiendo la notacién introducida en [BPPM93], un segmento de la forma z;, . . ., z; se denota
mediante z/, y para ciertos naturales N y M, la imagen de una funcién f : {1,..,N} — {1,.., M}
para el ntimero 7 se denota mediante f,,, y todos los posibles valores de la funcién f como .
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los conjuntos de posiciones de s{ ythiac {1---]J} x {1---I}. Sin embargo,
en [BPPM93], el concepto de alineamiento se restringe para ser una funcién
a:{l---J} — {0---I}, en la que a; = 0 significa que la posicién j de s{
no se alinea con ninguna posicién de t! (o lo hace con la palabra nula to).
Todos los alineamientos posibles entre s{ y t| se denotan mediante A(s{,t{)
y su probabilidad de traduccion a través de un alineamiento dado a = a{ se
denota mediante Pr(s{, a{| t!). Por lo tanto, el término Pr(s | t) de la ecuacién

(2.9) se puede obtener a partir de todos los posibles alineamientos entre s y t:

Pr(s|t)= )  Pr(salt) (2.11)
ac A(s,t)

A continuacién, presentamos una breve descripcion de las distribuciones
de probabilidad implicadas en cada modelo de alineamiento a nivel de pa-
labra descrito en [BPPM93]. Bajo un punto de vista generativo, Pr(s,a|t) se

puede descomponer por medio de la longitud de s, ], de la siguiente manera:
Pr(s,alt) = Pr(s, [, a|t) =

Pr(J|t) - Pr(s,alt,]) =
k -1 i1 -1 j
Pr(J|t) - [ ] Prajls} ", d} " t) - Pr(sjls] ", a},t) (2.12)
j=1
donde generalmente se asume para todos los modelos que la probabilidad
de traduccion Pr(s; | sjl_l,a]l,t) se aproxima mediante Pr(s; | t;;), cuyo mode-
lado se realiza habitualmente a través de una tabla conocida como diccionario
estocastico. Las diferencias entre los modelos de alineamientos de IBM son
con respecto a las asunciones tomadas sobre las probabilidades de alinea-

. -1 j-1 . o
miento Pr(a;| s]l , a]1 ,t), las cuales se pueden resumir del siguiente modo:

» Para el modelo 1, la distribucién es uniforme.

» Para el modelo 2, se aproxima mediante oc(a]-| j,J,I), un modelo de
alineamiento de orden 0 que establece una dependencia absoluta entre
las posiciones de las palabras de entrada y las de las palabras de salida.
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» Para los modelos 3, 4 y 5, se introduce un modelo de fertilidad f(¢|t;)
que denota la probabilidad de que la palabra t; genere un determinado
namero ¢ de palabras. La probabilidad de alineamiento del modelo 3
se aproxima mediante un modelo de distorsién de orden 0 é(jla;, ], I),
en el que también se establecen dependencias absolutas entre las posi-
ciones de las palabras. En cambio, los modelos 4 y 5 utilizan dos dis-
tribuciones para representar un modelo de distorsién de primer orden,

lo que posibilita, entre otras cosas, el empleo de dependencias relativas.

Una de las aplicaciones mds interesantes de esta aproximacién consiste en
la obtencién del alineamiento de mayor probabilidad 4 que relaciona s y t,

cuya estimacion se puede calcular a partir del aprendizaje de estos modelos.

Todo lo necesario para estimar los modelos de alineamientos de IBM
se describe en [BPPM93]. La herramienta publica GIZA++ [ONO03] es una
posible implementaciéon de dicha estimacién, donde a través del algoritmo
Expectation-Maximization [DLR77], los modelos 1 y 2 se aprenden de forma
exacta, mientras los modelos 3, 4, y 5 se infieren mediante una aproximacion.

2.2.2. Modelos de traduccién basados en segmentos

La derivacion de los modelos de traduccién basados en segmentos provie-
ne del concepto de segmentacién bilingiie. Un segmento se define como una
secuencia de palabras consecutivas que suceden en el contexto de una frase.
Por lo tanto, resulta igualmente apropiado decir que una frase es tanto una
secuencia de palabras como una secuencia de segmentos, en la que cada uno
de ellos estd compuesto a su vez de un cierto ndmero de palabras ordenadas.

Dado un par de frases paralelas, una segmentacién bilingtie es una repre-
sentaciéon de dichas frases a través de un mismo nimero de segmentos K,
de manera que cada segmento definido ha de encontrarse biunivocamente
relacionado con su segmento correspondiente en el otro idioma, y viceversa.

Si afladimos una restriccién de monotonicidad a la definicién de seg-

mentacién bilingtie, es decir, impidiendo aquellas relaciones entre segmentos
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fuente y destino que se cruzaran graficamente entre si, entonces podremos
trasladar el formalismo de los modelos de traducciéon basados en segmentos
hacia un marco de trabajo basado en modelos de estados finitos, debido a que
los transductores de estados finitos son modelos de traduccién monétonos.

El concepto de segmentacion bilingtiie se formaliza a través de dos funcio-
nes de segmentacion, i y p, una para cada una de las frases que segmentar:

K —40,...,7} ok —{0,...,1}

mo=0 wux=7] po=0 px=1
szl...KI‘MkZ‘Mk_l A PkZpk—l

Ya que sélo nos interesan las segmentaciones de caracter mon(’)tono se
puede establecer que, para todo k = 1...K, los segmentos sﬂ 41yt Pk 41
deben estar biunivocamente relacionados entre si.

Por lo tanto, y asumiendo que las distribuciones de probabilidad que go-
biernan las segmentaciones son uniformes, de modo que todas las segmenta-
ciones de ambas frases en K posibles segmentos son equiprobables, y a la vez

independientes de K, entonces el término Pr(s | t) se puede reescribir como:

K
Pr(s|t) aZZZ]‘[l ﬂk 1 gi 1) (2.13)

Aprendizaje de modelos de traduccién basados en segmentos

En tltima instancia, un modelo de traduccién basado en segmentos no es
maés que un diccionario estocéstico con una granularidad a nivel de segmento.
Es decir, es una tabla de tres columnas cuyas entradas respetan este patron:

Sj-.-sp|llti. . ty||[Pr(s;j...sp[ti.. . ;)

i

en el que la primera columna representa el segmento de entrada, la segunda,
el segmento de salida, y la tercera expresa la probabilidad asignada a dicho

par de segmentos.
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En los dltimos afios, se ha investigado e implementado una amplia varie-
dad de técnicas para producir diccionarios basados en segmentos [KOMO3].
En primer lugar, en [TC01, MWO02, Tom03] se propuso una estimacion directa
de los pardmetros de Pr(s;:/ |tf,) siguiendo el criterio de méxima verosimi-
litud, con ayuda de un corpus paralelo alineado a nivel de frase. Por otro
lado, en [ZONO02, OGVCO05, KDBO06] se utiliza una serie de heuristicos para
extraer todas las segmentaciones bilingiies que sean consistentes con un cor-
pus paralelo alineado a nivel de palabra mediante la herramienta GIZA++.
Finalmente, una parte importante de la comunidad investigadora ha sugerido
que el procedimiento de extracciéon de segmentos se realice siguiendo cier-
tas motivaciones lingiifsticas, por lo que sélo se tendrian en cuenta aquellos
segmentos que cumplieran una serie de reglas lingtiisticas determinadas, a

los que se conoce ampliamente en la literatura de investigacién como chunks.

En esta tesis, el entrenamiento de modelos de traduccién basados en seg-
mentos se ha realizado integramente a través de diversos algoritmos de ex-
tracciéon de segmentos, de naturaleza heuristica, y a partir de ciertos alinea-
mientos a nivel de palabra obtenidos estadisticamente por medio de GIZA++.

Hoy en dia, sin embargo, el uso de modelos basados en segmentos se estd
integrando en arquitecturas de traduccién mdas complejas como las aproxi-
maciones basadas en modelos factoriales [KHO07] o jerdrquicos [Chi05, Chi07].

2.2.3. Descodificacién usando modelos de traducciéon

Dada una frase de entrada s{, el objetivo de la fase de bisqueda en traduc-
cion automdtica estadistica es encontrar una frase de salida ’E{A que maximice
el producto Pr(ty) - Pr(s{ 81). A lo largo de la literatura se han propuesto di-
ferentes algoritmos de buasqueda. La idea bésica de la mayoria de ellos es la
de generar hipotesis parciales de un modo incremental. Cada hipotesis re-
presenta un prefijo de f{, al que se le asocia un subconjunto de posiciones de
entrada con las que se alinea, junto con una puntuacién parcial. A partir de

la extension del prefijo correspondiente de una hipétesis, se pueden generar
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nuevas hipétesis, con una cobertura cada vez mayor sobre la frase de entrada.

Para definir la organizacién del espacio de btisqueda, se han sugerido di-
versas estrategias de exploracion. Algunos autores [OGVC03, GJK*01] han
propuesto el uso de un algorimo A* para organizar el espacio de busqueda,
en el que utilizando una pila de prioridad se adopta una estrategia primero-
el-mejor. Por otro lado, en [BBDP'96] se sugiere una estrategia primero-en-
profundidad mediante el uso de una serie de pilas. Concretamente, el algo-
ritmo emplea una pila diferente para almacenar las hipétesis en funcién del
subconjunto de posiciones de entrada que se han utilizado para generar el
prefijo correspondiente. Este procedimiento permite forzar la expansiéon de
hipétesis con diferente grado de completitud. En cada iteracién, el algoritmo
exploraréa todas las pilas extendiendo la mejor hipdtesis de cada una de ellas.

Asimismo, en [GJKT01, Ger03] también se propuso un algoritmo de bts-
queda greedy. Su principal diferencia reside en que no sigue un proceso incre-
mental para construir la hipétesis de salida. En su lugar, el algoritmo comien-
za con una hipétesis inicial completa, que se construye mediante la mejor tra-
duccién individual de las palabras de entrada. Iterativamente, se aplica una
serie de operaciones sobre las hipétesis para obtener unas nuevas candidatas.

Otros autores sugieren una aproximacién mediante programacioén dind-
mica [TNO3] en la que la idea clave es que el proceso de btisqueda se puede
sincronizar con el ntimero de posiciones de entrada que ya se han traducido.

2.3. Resumen del capitulo

Este capitulo ha introducido formalmente los modelos estadisticos en los
que se basa esta tesis para su aplicacién en el drea de Traduccién Automatica:

= Por un lado, los autématas de estados finitos y su extensién estocastica

se han definido como formalismo de expresion de lenguajes regulares.

= A su vez, los transductores de estados finitos y su extension estocéstica
se han definido como formalismo de expresion de relaciones regulares.
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El transductor es el modelo bésico de traduccién sobre el que se desa-
rrolla esta tesis. Sin embargo, la definicién de éstos como una extension
a partir de los autématas no sélo obedece a términos expresivos sino
también a la proposicién que relaciona ambos modelos y que da lugar
a la metodologia de aprendizaje que se expone en el siguiente capitulo.

Ademads, se ha descrito en detalle el procedimiento de bisqueda mediante
modelos de estados finitos, junto con el uso de sus técnicas de poda maés
habituales. Estos algoritmos tienen la particularidad de que son aplicables in-
distintamente sobre los dos tipos de modelos presentados, es decir, que sirven
tanto para realizar la busqueda a través de autématas como de transductores.

Por dltimo, este capitulo ha expuesto asimismo la aproximacién bayesiana
a la traduccién, debido sobre todo a que diversos elementos de la misma,
como los alineamientos estadisticos o los modelos basados en segmentos,
forman parte integrante de nuestros métodos de inferencia de transductores.

43







Capitulo 3

GIATI como metodologia de aprendizaje

La metodologia GIATI [Cas00, CVP05] se ha revelado como una aproxi-
macién interesante para la inferencia de transductores estocésticos de estados
finitos a través del modelado de lenguajes. En lugar de aprender relaciones
entre las palabras de entrada y salida, GIATI convierte en primer lugar cada
par de frases paralelas en una tnica cadena de simbolos extendidos para,
acto seguido, inferir un modelo de lenguaje a partir del nuevo corpus creado.
De hecho, las ideas de GIATI, que se introdujeron para su aplicacién sobre
modelos de estados finitos, son realmente extensibles a cualquier otra técnica
de modelado del lenguaje. Como ejemplo, la filosofia GIATI se ha desarrolla-
do bajo un marco de trabajo basado en combinaciones lineales de modelos en
el que se emplea un modelo de lenguaje de estas caracteristicas [MBC™06].
Sin embargo, volviendo a nuestra aproximacion, el algoritmo GIATI se imple-
mentard mediante autématas y transductores estocasticos de estados finitos.

A continuacién, introducimos una seccién sobre modelado del lenguaje,
donde describimos una de sus aproximaciones mas populares, los n-gramas.
Ha sido la opcién elegida para implementar en la préctica esta metodologia
a través de su representacién equivalente usando modelos de estados finitos.
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3.1. Modelos de lenguaje

Los modelos de lenguaje son un intento de capturar las regularidades
existentes en lenguaje natural utilizando distribuciones de probabilidad para
reflejar ciertos eventos lingtiisticos tales como la aparicién de una palabra en
un contexto dado, bien sea éste una frase, un parrafo, o incluso un articulo.
Los modelos de lenguaje se utilizan ampliamente en diversas aplicaciones de
las tecnologias del lenguaje en las que su participacion ha demostrado ser de
vital importancia. Por ejemplo, en reconocimiento del habla, traduccién auto-
matica, reconocimiento de texto manuscrito, clasificacién de documentos, re-
cuperacién de informacién, correccién ortografica, etc. Un estudio de caracter

prospectivo sobre modelos de lenguaje se puede encontrar en [Ros00, Goo03].

Un modelo de lenguaje estima la distribucién de probabilidad Pr(7) sobre
las cadenas que pertenecen a un cierto lenguaje. El alfabeto de estos modelos
suele representar a algtin conjunto de elementos de naturaleza lingtiistica, co-

mo por ejemplo, palabras, caracteres, fonemas, o categorias morfosintacticas.

3.1.1. n-gramas

En la actualidad, los modelos de lenguaje maés utilizados en la practica son los
asi llamados modelos de n-gramas [Jel98], en los que la formacién de cadenas
se modela siguiendo un proceso estocéstico de Markov de orden n — 1:

7l

Pr(y) = [IPr(vilvi---7i-1)
i1

= Pr(71) Pr(72[71) Pr(v3lr172) - Pr(vpmylm1v2 - - - Yig1-1)

=l

Q

Pr(vilvicps1---vie1) (3.1)

Il
-

limitando la influencia de la historia previa a los 7 — 1 simbolos anteriores.

Un modelo de n-gramas es un caso particular de autémata estocdstico,
aunque, por comodidad, la notaciéon empleada es la habitual en la literatura,
y no la introducida en el capitulo anterior sobre autématas de estados finitos.
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La estimacion de los parametros del modelo se reduce por tanto al apren-
dizaje de las distribuciones de probabilidad Pr(7;|7y;_p+1-..7i_1), asociadas
a las secuencias correspondientes de n simbolos consecutivos ;41 - .- Yi—17i,
conocidas con el nombre de n-gramas. Generalmente, un modelo de n-gramas
se puede inferir mediante un corpus de texto utilizando técnicas de méxima
verosimilitud. Simplificando bastante el proceso, basicamente se compone de
un conteo del ntimero de ocurrencias de los distintos n-gramas del texto, nor-
malizado adecuadamente mediante la suma de las frecuencias de todos los
n-gramas que comparten su misma historia, difiriendo en su tltimo simbolo:

c [— PR i .
Pr(YilYiens1 - Yie1) = Zg;-n+l1 7;'1?;)‘ )
i—n+1--- fi— i

Vit
siendo c(x) el numero de veces que el n-grama x sucede a lo largo del texto.

Sin embargo, esta estimacion sufre de un problema de dispersién de datos.
Segun [Ros96], tras observar todos los trigramas de un corpus periodistico de
38 millones de palabras, contrastdndolos con los de otro corpus de la misma
naturaleza y origen, un tercio de estos tltimos no suceden en el primero.
Generalmente, las distribuciones de probabilidad se deben suavizar de modo
que se les permita contemplar los elementos no vistos en el entrenamiento,
con el objetivo de proporcionar una cobertura maxima sobre los datos de

entrada, es decir, para poder otorgar una probabilidad a cualquier cadena 7.

Uno de los métodos mas comunes de suavizado consiste en asignar cier-
ta probabilidad a los eventos desconocidos, descontada previamente de los
sucesos observados, combinado con una jerarquia de pesos de backoff para
ponderar el calculo de la probabilidad de un simbolo Pr(7;|y;_yi1---7i 1)
en funcién del n-grama de mayor orden que esté contemplado en el modelo.
Por ejemplo, sea M un modelo de trigramas suavizado mediante backoff por
medio de los modelos de bigramas y unigramas correspondientes, el calculo
de la probabilidad de cierto trigrama abc, Pr(c|ab), se obtendria de este modo:
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si abce M : Pry(clab)

Pr(clab) — sinosi  bce M : Bop(ab)-Prp(clb)
sino si ce M : Bop(ab)-Bop(b)-Pra(c)
sino : Boag(ab) - Bopy(b) - Prag(unk)

donde Pry es la probabilidad estimada por el modelo para el n-grama co-
rrespondiente, Bo es el peso de backoff que el modelo emplea para el sua-
vizado de los eventos no vistos durante el entrenamiento, y, por ultimo,
Prp (unk) es la masa de probabilidad reservada para simbolos desconocidos.

La utilizacién de un suavizado mediante backoff en modelos de n-gramas
para recurrir a modelos de orden inferior se emplea en [Kat87, NEK94, KN95].
Otros métodos utilizan interpolacién lineal [JM80], n-gramas de longitud va-
riable [Kne96], redes finitas [DR97], o técnicas de maxima entropia [BDPDP96].

3.2. Inferencia de transductores estocdsticos

GIATI se apoya para su enunciaciéon en un conocido teorema que relaciona
los lenguajes locales y los regulares a través de homomorfismos. Asi, los
lenguajes regulares que induce un transductor de estados finitos por medio
de sus alfabetos de entrada X y de salida A se pueden expresar mediante un
nuevo alfabeto comdn I' a través de los morfismos correspondientes [CVP05].

Mas concretamente, dado un corpus paralelo consistente en una mues-
tra finita Z de pares de cadenas: primeramente, cada par de entrenamiento
(s,t) € £* x A* se transforma en una cadena 7y € I'* de un alfabeto exten-
dido, produciendo un corpus S; en segundo lugar, se infiere un autémata
estocdstico de estados finitos A a partir de S; por dltimo, se revierte la trans-
formacioén inicial sobre los simbolos de I, restaurando los pares de cadenas
de entrada y de salida pertenecientes a ©* x A*, convirtiendo, por lo tanto,
al autémata estocastico .4 en un transductor estocéstico de estados finitos 7.
Otros autores, no obstante, utilizan esta metodologia con transductores que

no exigen que sus distribuciones de probabilidad sean consistentes [KVM05].
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La primera transformacién se modela por medio de cierta funcién de eti-
quetado £ : ¥*x A* — I'", mientras que la tltima conversién se define a tra-
vés de una funcién de etiquetado inverso A(-), de manera que A(L(Z)) = Z.
La construccion de un corpus de simbolos extendidos a partir del corpus bi-
lingtie original permite el uso de multiples algoritmos para el aprendizaje de
autdmatas estocdsticos de estados finitos (0 de modelos equivalentes) que han
sido propuestos en la literatura de investigacion sobre inferencia gramatical.

Las distintas funciones de etiquetado utilizadas en el contexto de esta tesis
se basan en el concepto de segmentaciéon monétona entre frases paralelas,
también conocida como segmentacion bilingiie monétonamente restringida,
cuya definicién se introdujo formalmente en el transcurso de la seccién 2.2.2
mediante dos funciones que dividen el par (s, t) en un niamero K de trozos.
Por lo tanto, cada par de segmentos (5, fx) es un simbolo del alfabeto de T,
y la cadena de simbolos extendidos 7 € I'* se construye del siguiente modo:

K>0
§=5,...5
t=1,.. %,
7:71"'71(

de manera que Vk =1... K : 7, = (5, ) € Z*x A*,

Ilustremos con un sencillo ejemplo el funcionamiento de esta metodologia.
Dadas diversas muestras de una tarea de traduccién entre espafiol e inglés:
El coche rojo < The red car
El coche < The car
El coche azul < The blue car

asumamos un proceso de segmentacion cuyo resultado haya sido el siguiente:

K=3 K=2 K=3
1 2 3 1 2 1 2 3
s | El coche rojo El  coche | El coche azul
t | The € red car | The car | The € blue car
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luego las cadenas 7 se construyen asi: 7y; = (El, The) (coche, ¢) (rojo, red car),
7Y, = (EL The) (coche, car), y 73 = (El The) (coche, €) (azul, blue car). Nétese,
por ejemplo, que las frases originales se pueden reconstruir por medio de la

concatenacion de las cadenas que existen entre los simbolos extendidos de 7.

A partir de aqui, cualquier método de inferencia de autématas estocasticos
producirfa un modelo cuyas etiquetas de transicion tendrian el formato (5, f),
que permiten identificar la entrada y salida asociada al transductor derivado.
El modelo de lenguaje inferido a partir del corpus de simbolos extendidos
estima las probabilidades de concatenaciéon de tales etiquetas compuestas.
En la figura 3.1 se puede observar la composiciéon de un modelo de este tipo.

(El, The) (coche , 8)
—_— =
Poa

Py

(rojo , red car)

Py

(azul,

(coche , car) blue car)

Figura 3.1: Detalle del autémata inferido a partir de las cadenas extendidas.
La derivaciéon del transductor correspondiente es un procedimiento trivial

dado que cada etiqueta se define como un par de cadenas de entrada y salida.

En definitiva, uno de los factores mas determinantes sobre el rendimiento
de GIATI como constructor de modelos de traduccién es la definicién de I'.
Cada simbolo del alfabeto extendido debe condensar de algtin modo la rela-
cién significativa que existe entre las palabras de entrada y salida. El descu-
brimiento de estas relaciones es un problema que se ha estudiado a fondo en
el drea de traduccién automatica estadistica, dando lugar a una serie de téc-
nicas bien establecidas para su tratamiento. El concepto de alineamiento es-
tadistico formaliza este problema. Si éste se restringe a una correspondencia
uno-a-uno, uno-a-muchos, o muchos-a-muchos, dependerd de las asunciones

particulares que se deseen realizar. La restriccion de la funcién de alineamien-
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to simplifica el procedimiento de aprendizaje pero provoca una pérdida en el
poder de expresién del modelo. Los algoritmos existentes tratan de encontrar
un compromiso eficiente entre la complejidad del modelo y su expresividad.

3.2.1. Instanciacién de GIATI mediante modelos de n-gramas

Nuestra implementaciéon de GIATI utiliza un modelo de n-gramas suaviza-
do mediante backoff, cuya expresién en términos de un autémata estocdstico
de estados finitos es completamente equivalente [L1o00]. Como modelo alter-
nativo a los n-gramas, otros autores [PGCT04, PCTGO05, PTCG06] usan GIATI
mediante gramdticas k-explorables en sentido estricto. La figura 3.2 mues-
tra un esquema global para la representacion de modelos de n-gramas sua-

vizados mediante backoff a través de modelos estructurales de estados finitos.

Dicha estructura, que es una representaciéon compacta pero sin pérdidas
del autémata estocastico de estados finitos que equivale a una jerarquia de
modelos de n-gramas suavizados mediante backoff, posee una serie de carac-
teristicas particulares. Por un lado, cada estado estd asociado a una cadena
de simbolos que representa una posible historia del modelo de n-gramas.
Conceptualmente, los estados pueden quedar de este modo agrupados en
niveles de altura en funcién de la longitud de su cadena de historia asociada.
El nivel inferior contiene un tnico estado, asociado a la cadena vacia ¢,
designando a la historia que comparten todas las probabilidades unigrama.
Por tanto, la capa mads alta se sittia en el nivel (n — 1) y contiene aquellos esta-
dos asociados a las historias de las probabilidades n-grama correspondientes.
El estado inicial del modelo, denotado mediante <s>, se ubica en el nivel 1,
donde también estdn el estado <unk>, asociado a los eventos desconocidos,
y, por definicién del modelo (y denotado como </s>), su tinico estado final.

Por otro lado, las transiciones entre estados representan la actualizacién
de la historia ante una ocurrencia del simbolo de transicién correspondiente.
Dicha actualizacion se define de forma inequivoca mediante la concatenacién
entre la cadena correspondiente a la historia asociada al estado de origen y
el simbolo de la etiqueta de transicién, limitando el resultado a la subcadena
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TRANSICIONES
1n1—GRAMA

NIVEL DE HISTORIA n — 1

TRANSICIONES
(n —1)~GRAMA

TRANSICIONES
BACKOFF

TRANSICIONES
TRIGRAMA

TRANSICIONES
BACKOFF

NIVEL DE HISTORIA 2

TRANSICIONES
BIGRAMA

TRANSICIONES
BACKOFF

orelcle

TRANSICIONES
BACKOFF

NIVEL DE
HISTORIA 1

TRANSICIONES
UNIGRAMA

NIVEL DE HISTORIA 0

Figura 3.2: Un modelo de n-gramas con backoff en forma de autémata

de la derecha mds larga cuya longitud sea, como méaximo, de n — 1 simbolos.
Por tanto, la red de estados finitos de la figura 3.2 es un modelo determinista,
y como tal, es no ambiguo, y sus cadenas tienen un tinico camino asociado.

Por este motivo, la probabilidad Pr(7) se puede calcular de forma exac-
ta por medio del algoritmo de Viterbi, donde la algoritmica definida para
Pr(7vilvi—n+1---7vi—1) se implementa mediante una serie de aristas de fallo,
con ¢ como etiqueta y el peso de backoff correspondiente como probabilidad.
Las transiciones de backoff representan la pérdida del simbolo mas lejano de
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la historia ante la ocurrencia de una situaciéon que no se recoge en el modelo.

Por lo tanto, dichas aristas unen los estados correspondientes a sus historias.

El modelo estocdstico asumido por este autémata es de tipo generativo,
ya que la probabilidad que se modela en cada estado g es Pr(7;|q), lo que
identifica univocamente al estado de destino ¢/, es decir, Pr(v;|q) = Pr(q’,vilq),

que es la distribucién asociada a modelos generativos (véase la seccién 2.1.2).

Al separar las etiquetas del autémata, obteniendo el transductor asociado,
algunas de estas propiedades se mantienen y otras, en cambio, desaparecen.
Obviamente, el determinismo y la no ambigtiiedad en el transductor derivado
se conservan respecto de simbolos y cadenas de entrada y salida a la vez,
ya que la red estructural del transductor es la misma que la del autémata.
Sin embargo, estas propiedades se pierden sobre los alfabetos por separado.
Estocasticamente, el transductor inferido contintia siendo de tipo generativo.

La conversion de estos transductores hacia un proceso estocastico aceptor,
mediante la normalizacién de las probabilidades de transiciéon pertinentes,
se ha evaluado experimentalmente con resultados negativos. Por esta razén,
dicha aproximacién se ha abandonado por completo, dirigiendo la atencién
a esta implementacién, que construye modelos generativos de forma natural.

Prosigamos la ilustraciéon de GIATI mediante la utilizacién de bigramas
como modelo de lenguaje sobre el ejemplo que se introdujo en la seccién 3.2.
El alfabeto I' para esta tarea podria incluir entre sus simbolos a los siguientes:

Y = <s>
v = (El, The)
v, = (coche, ¢€)
v, = (rojo, red car)

de manera que 7; = 17273 es una posible transformacion del primer par de
frases del ejemplo propuesto en una tinica cadena de simbolos extendidos.
Asi, a partir de la observacion de la secuencia de simbolos que suceden en 7,
un modelo suavizado de bigramas tendria en cuenta los siguientes eventos:

53




Capitulo 3. GIATI como metodologia de aprendizaje

unigramas bigramas
Py = Pr(m) Poy = Pr(7l|v0)
P, = Pr(7) Py = Pr(y2lm)
Py = Pr(ys) Pz = Pr(vs|72)

cuya expresiéon como un transductor estocéstico se puede ver en la figura 3.3.

N

El / The coche / € rojo / red car
- 19 q
Py, P ? Py ’

%

coche / €
El / The P,

rojo / red car
P

P

Figura 3.3: Transductor generado desde un modelo suavizado de bigramas.
Para una mejor percepcion, los arcos de backoff no se constatan en el modelo.
Dichas aristas permiten el acceso desde el nivel superior al inferior transitan-
do desde cualquier estado g, al estado ¢ mediante una cierta probabilidad.
Los estados del nivel superior se asocian a cadenas de historia de 1 simbolo,
es decir, a la etiqueta de sus aristas entrantes, que es la misma para todas.
Por lo tanto, g, = <s>, q, = (EL The), q, = (coche, €), y q, = (rojo, red car).

A continuacién, explicamos un método para el filtrado de transductores
cuyo objetivo es reducir el transductor derivado de un modelo de n-gramas
al &mbito de actuacién sobre una determinada particién de datos a traducir.
Esta técnica de poda estd basada en una deteccién de los n-gramas bilingties
cuya cadena de entrada asociada no esté representada en el conjunto de test,
lo que permite conocer a priori las estructuras inalcanzables mediante dicho
corpus, y asi descartarlas del modelo.
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Poda de n-gramas para la reduccién de transductores

Este método se inspira en otros sistemas de traduccién automatica [Koe04,
KHB"07], los cuales habitualmente filtran sus modelos de traduccién por
medio de las frases del conjunto de test.

Dado que un evento n-grama 7;_,4+1%i—n+2 - - - Yi—17i S€ expresa estadisti-
camente como Pr(7i|'yi,n+1'yi,n+2 .. ~’Yz'—1), dicho evento se representara en
estados finitos mediante una transicién entre los estados correspondientes a
la historia anterior y posterior a la aparicién del simbolo 7; en dicho contexto.

La figura 3.4 refleja la representacion de n-gramas como aristas entre estados.

Yi—n+1Yi-n+2 - Vi-17i

%

Yi

Figura 3.4: Representacién de eventos n-grama mediante estados finitos

Por lo tanto, para poder utilizar dicha transicion, la blisqueda debe ha-
ber alcanzado el estado 7;_,41...7i-1 y la frase de entrada pendiente de
andlisis debe ser compatible con los simbolos de entrada de 7;. En otras pa-
labras, la secuencia completa de entrada correspondiente al evento n-grama
Yi—n+1---Yi—17i debe estar presente en el conjunto de test. Si no, es impo-
sible que dicha transicién pueda usarse durante el andlisis de dicho corpus.
Como resultado, todos los eventos n-grama cuya secuencia de entrada no se
encuentre en el conjunto de test pueden obviar el proceso de generacién de la
transicion correspondiente, ya que la ausencia de dichas aristas no afecta al
proceso de descodificacién, reduciendo, por tanto, el tamarfio de los modelos.
En el caso de eventos n-grama cuyo orden 7 no sea el maximo del modelo, la
situacion es similar, e incluso se puede obviar también la construccién de la
arista asociada a su probabilidad de backoff, ya que dicha transicién partiria
de un estado que no es alcanzable por medio del susodicho conjunto de test.
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Sin embargo, ya que el nimero de palabras de entrada de un n-grama de
simbolos extendidos no se encuentra acotado, la verificacién de su presen-
cia o ausencia dentro del conjunto de test implicaria el almacenamiento de
todas las subcadenas de cada frase, lo que no resulta viable en la practica.
En su lugar, se utiliza una ventana de tamafio variable para almacenar las
palabras del conjunto de test, y cada evento n-grama se examina por medio
de la aplicacién de dicha ventana sobre la proyeccién monolingiie de entrada
correspondiente, detectando si la generacion de aristas puede obviarse o no.
La descripcién de esta técnica de poda se puede observar en el algoritmo 3.1.

Algoritmo 3.1 Poda de n-gramas para la reduccién de transductores
Datos
Z es un corpus con un total de X palabras de entrada
V es el tamafio de ventana empleado
M es un modelo de n-gramas sobre el alfabeto I
Resultado 7
Método
Vx=1...X
Vo=1...V
hash_insertar(Zy_yi1 ... Zx)
inicializar(T)
V' =1...n
VY =%Yiwi1---7 € My (@)
sy = proyectar_entrada(7)
Vi=1...]
Yo=1...V
si (hash_buscar(sj 1 ...s;) = FALSO)
volver a (a)
T = procesar (7, Praq (vilView+1 - - vi-1), Bom(7), T)
Coste: O(] -V ) [My])

n'=1

Deberia quedar claro que cuanto mds grande sea el tamafio de ventana,
mayor ntmero de rechazos de eventos n-grama habra, por lo que el transduc-
tor resultante serd mdas pequefio. Sin embargo, los resultados de traduccion
no se verdn afectados ya que estas transiciones eliminadas son inalcanzables
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por medio de dicho conjunto de test. Por tanto, cuanto mayor sea el tamafio
de ventana, el transductor finalmente obtenido, 7/, estard més cerca de ser
el subtransductor minimo de 7 (considerando a 7 como el transductor que
se obtiene sin podar) cuya relacién asociada contiene aquellos pares de R(7)
cuya cadena de entrada pertenece al conjunto de muestras de test a traducir.

En la préxima seccién, analizamos la construcciéon de simbolos extendidos
a partir de un corpus bilingiie, clasificando los modelos derivados de GIATI
segln las restricciones sobre la cardinalidad de entrada en los simbolos de I'.

3.3. Tipos de transductores GIATI

Tal y como ya se ha mencionado, la inferencia de transductores se realizara
por medio de la transformacién del corpus de entrenamiento bilingtie en un
corpus de simbolos extendidos del que se aprenderd un modelo de lenguaje.
Esta transformacién se basara en la funcion de alineamiento definida para
cada par de frases paralelas, por lo que, segtn el grado de alineamiento, los
modelos estocasticos que finalmente se obtengan se podran clasificar como
transductores de estados finitos basados en palabras o basados en segmentos.

Por un lado, las funciones de alineamiento uno-a-uno y uno-a-muchos
producirian modelos basados en palabras, mientras que, en cambio, las corres-
pondencias muchos-a-muchos conducirian a modelos basados en segmentos.

3.3.1. Transductores basados en palabras de entrada

Si, por un lado, los modelos uno-a-uno no parecen una aproximacién muy
apropiada en traduccién (debido a que, entre otras cosas, requieren que to-
dos los pares de frases paralelas tengan exactamente el mismo ntimero de
palabras), los modelos de alineamiento uno-a-muchos, sin embargo, han si-
do un referente en traduccién automatica estadistica hasta que las tendencias
actuales basadas en segmentos ocuparon su lugar en la comunidad cientifica.
Los modelos basados en palabras restringen la capacidad de alineamiento
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entre un par de frases bilingiies de manera que cada palabra de salida puede
estar alineada como mdaximo con una de las palabras de entrada. En el otro
sentido, y hablando de relaciones uno-a-muchos, el nimero de palabras de

salida con las que las palabras de entrada pueden alinearse no estd limitado.

Los modelos basados en palabras restringen las segmentaciones bilingiies
de modo que la longitud de todos los segmentos de entrada es de 1 palabra.
Por lo tanto, los simbolos del alfabeto extendido T seran de la forma (sj, £;),
determinando de este modo el nimero de segmentos K de cada segmentacion
(o la longitud de 7) a partir de la longitud de la frase de entrada s = sy ...s;y.

Asi, la cadena de simbolos extendidos 7 se construye de la siguiente manera:

K=]
§=8,...5¢
t=1t ...t
T=7

demodo que Vk =1... K : 79, = (si, fx) € £ x A*.

De hecho, los transductores basados en palabras que se describen en esta
seccién se pueden considerar un caso particular de los basados en segmentos,
condicionando la longitud de los segmentos de entrada a un tinico elemento.
No obstante, el hecho de poder alinear una palabra de entrada dada con la
cadena vacia ¢ es una de las diferencias entre esta aproximacién y la descri-
ta en la secciéon 3.3.2, en la que cada segmento de entrada debe alinearse
forzosamente con un segmento de salida, impidiendo su alineamiento con .

La conversion de cada par de frases bilingiies en una cadena de simbolos
extendidos se realiza por medio de un algoritmo de etiquetado que, a cada
palabra de entrada, le asigna una secuencia ordenada de palabras de salida,
basada en su conjunto de alineamiento (y en el de las palabras anteriores),
respetando el orden de aparicién de éstas en la frase de salida. Esta condicién
puede provocar que a una palabra de entrada se le asigne la cadena vacia,
teniendo que ver retrasada la aparicion de las palabras con las que se alinea.
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El método que presentamos en el algoritmo 3.2, que no es la tnica opcién
que conduce a los asi llamados transductores GIATI basados en palabras,
persigue que este retraso, en caso de que asi suceda, sea minimo, asignando

las palabras de salida tan pronto como los alineamientos lo permitan.

Algoritmo 3.2 Generacién de simbolos extendidos basados en palabras
Datos
S =818)...5] € X"
t=t1tr...t; € A"
a=aydy...ay
Resultado 7 = y172...7y € I

Método
i=1
Vi=1...]
T =S
mientras ((i < I) A (a; <j))
=7t
I++

mientras (i < 1)
1=t
i++

Coste: O(] + 1)

Lo que significa que los simbolos extendidos se generan de izquierda a
derecha, y en los que una palabra destino t; se concatena con su correspon-
diente palabra fuente s, si y solo si su alineamiento t; — s, no se cruza
espacialmente con ningdn otro alineamiento que no se haya explorado aun.
Si esta acciéon no es posible, entonces la aparicion de t; se retrasa hasta que
la variable j haya alcanzado la tltima posicion implicada en el grupo de ali-
neamientos cruzados. Las palabras de aparicién espontdnea se sittian en sus
posiciones correspondientes, dado que es imperativo que todas las palabras
respeten un riguroso orden monétono. Este procedimiento asegura que cada
simbolo extendido estd compuesto estrictamente de una palabra de entra-
da, opcionalmente seguida por un niimero arbitrario de palabras de salida.
Como ejemplo, el alineamiento de la figura 3.5 exige que la aparicién de t; (y

59




Capitulo 3. GIATI como metodologia de aprendizaje

60

S1 S» i

tt b . b

Figura 3.5: Un alineamiento basado en palabras

siguientes) tenga que demorarse hasta la generacion de la palabra s;, lo que
requiere dejar en blanco la asignacién de las palabras anteriores sy - - -s;_1,
produciendo la cadena extendida y = (sy, t1) (s2, €) (s3, €) ... (], tatz...t).
Si se desea una descripcién mds detallada sobre esta funcién, véase [CVP05].

Como cada unigrama, bigrama, etc., se representa mediante una transi-
cién etiquetada mediante su tltimo simbolo, y dado que cada uno de estos
simbolos extendidos se componen exactamente de una tnica palabra de en-
trada, la funcién de etiquetado inverso se puede aplicar de manera directa.
De este modo, las etiquetas de transicion se transforman de nuevo en pares
de palabras de entrada y de salida para convertirse en las de un transductor.

3.3.2. Transductores basados en segmentos

Existen trabajos en los que también se emplea una metodologfa basada en
segmentos en un marco de trabajo de estados finitos [CV04, CVP05, KDB06].

Por un lado, [CV04, CVP05] propone una versién de GIATI basada en
segmentos, si bien en unos casos sélo es posible el uso de unigramas co-
mo modelo de lenguaje (ya que se proporciona el vocabulario de pares de
segmentos bilingties, pero no sus posibles secuencias), en otros casos las seg-
mentaciones derivadas se obtienen a través de otras funciones de etiquetado.

Por otro lado, en [KDB06], se aplica un proceso de traduccién generativo
compuesto de varios modelos de traduccién. Cada distribucién constituyente
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del modelo, incluyendo algunos aspectos tan conocidos en traduccién esta-
distica como por ejemplo el reordenamiento de segmentos o la insercién de
palabras espontdneas, se implementa por medio de un transductor de estados
finitos. Sin embargo, la metodologia GIATI trata de combinar todas estas ope-
raciones sobre un tinico modelo de traduccion. Otros autores [PTC07, PTCO08]
también han adaptado la extensiéon de palabras a segmentos con respecto al
aprendizaje de transductores estocésticos de estados finitos mediante GIATI.

Los transductores GIATI basados en segmentos provienen del concepto
de segmentacién bilingiie monétona, de manera que las cadenas de simbolos
extendidos se componen de las secuencias ordenadas correspondientes de
pares de segmentos bilingiies alineados reciproca y monétonamente entre si.
La restricciéon que se introduce en este caso hace referencia a la imposibilidad
de que haya segmentos vacios en algtin lado de la segmentacion bilingtie,
esto es, que las funciones de segmentacion y y p son estrictamente crecientes:

Vk=1...K:pux > pup_1Npr > Pr-1

Asi, al impedir que la cadena vacia ¢ se pueda considerar un segmento dado,
el ndmero méximo de segmentos de una segmentacion bilingtie se determina
mediante la menor de las longitudes de las dos cadenas implicadas, es decir:

0 < K <min(J,I)

§=5...5
t=1 ...k
Y= Uk

de manera que Vk =1... K : 7, = (5, ) € Ztx AT,

A continuacién, analizaremos dos métodos para la obtencién de cadenas
de simbolos extendidos basadas en segmentos a partir de un corpus paralelo.
Por un lado, una de las técnicas explota el uso de alineamientos a nivel de
palabra para extraer segmentaciones bilingties y mondtonas de las frases del
corpus de entrenamiento. Por otro lado, se puede aprender un modelo de
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traduccién basado en segmentos e integrarlo en un sistema de traduccién
automdtica que nos permita seleccionar secuencialmente aquellos pares de
segmentos del modelo que mejor se aproximan a las frases de entrenamiento.

Segmentacién bilingiie y monétona mediante aglutinamiento minimo

Este método de segmentacién se caracteriza por la aplicaciéon de ciertos
heuristicos sobre un conjunto de alineamientos a nivel de palabra para asi
obtener una segmentacién bilingiie y monétona del corpus de entrenamiento.
Los criterios a aplicar permitirian, por ejemplo, condicionar la longitud de
los segmentos obtenidos, considerando entonces como algo razonable que
éstos estuvieran compuestos del menor ntimero de palabras posible, tanto
en la entrada como en la salida. Por lo tanto, el vocabulario del modelo de
lenguaje se reducirfa, dando lugar a una mejor estimacién de sus parametros.
De este modo, estarfamos llevando el concepto de segmentacién hacia su

nivel méximo de expresién, de acuerdo a los alineamientos proporcionados.

Por ejemplo, supongamos el alineamiento entre cadenas de la figura 3.6,

representado a nivel de palabra como una correspondencia uno-a-muchos.

On demande une activité/pour|la mise en pratique

Action is required/ in order to| implement fully

Figura 3.6: Segmentacion monétona compatible con su alineamiento

Los alineamientos restringen el procedimiento de segmentacién con el ob-
jetivo de obtener una secuencia monétona de segmentos bilingiies de manera
que dichos pares de segmentos sean los méas pequefios posibles que manten-
gan internamente los alineamientos entre las palabras de entrada y de salida.
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La figura indica asimismo los puntos de corte producto de la segmentacion,

cuya metodologia, quiza sin optimizar, se puede observar en el algoritmo 3.3.

Algoritmo 3.3 Generacién de simbolos extendidos basados en segmentos
Datos
s =518...5) € 1"
t=t1tp...t; € A*
a—=amday...ay
Resultado 7 = y172...7xk € IT*
Variables BJ, E] : {0,...,1+1}

Método
Vi=1...]:Bj=min(I +1,mini), E; = max(0, maxi)
Vi=1 i ai=] a;i=]

Vj'=j+1...] si(E; > B;)
Vj" =j...j’: By = min(B;, By), Ej» = max(Ej, Ey)
Vj=1...] si (E; = 0)
Bj = max(1,max(Bj_, min By))

]'/>j,Bj/7éI+1
E; = min(I, maX(Ejillj’;}‘IE?#O Ey))
i=k=1
Vi=1...]
Yk = 8j
j=j+1
mientras ((j' < J) A (By = B;j) A (Ej = Ej))
Tk = Yk Sj
j+
mientras (i < E;)
Ve = it
i++
j=7 -1 K=k k++
Coste: ©(J?)

De este modo, se obtiene una segmentacion bilingiie y monétona (K = 3)

que ha conseguido identificar la siguiente correspondencia entre segmentos:

On demande une activité pour la mise en pratique
! ! !
Action is required in order to  implement fully
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Por lo tanto, la cadena de simbolos extendidos correspondiente estara
compuesta de la secuencia monétona de los tres pares de segmentos bilin-
giies, donde cada pareja de segmentos se debe considerar un simbolo indivi-

dual en el contexto de la estimacién de n-gramas como modelo de lenguaje:

S={..., (On demande une activité, Action is required)

(pour, in order to) (la mise en pratique, implement fully), ... }

Finalmente, una vez aprendido un autémata a partir del corpus S, éste se
puede convertir en un transductor si consideramos cada simbolo extendido
no como un elemento indivisible sino como el par de segmentos bilingiies de
entrada y salida que constituyen las etiquetas de transicién en un transductor.
En [CV04, GCO07] se puede encontrar una descripcién detallada acerca de la
expansion de las transiciones basadas en segmentos a través de sus palabras
de entrada constituyentes. La aplicacion de la funcién de etiquetado inverso
sobre una arista procedente del ejemplo propuesto se expone en la figura 3.7.

On demande une activité
/\
Pr=p

Action is required

activité /

On /e demande /¢ une /e Action is required

O O O

Pr=p Pr=1 Pr=1 Pr=1

Figura 3.7: Una funcién de etiquetado inverso basada en segmentos

A continuacién, presentamos un método de segmentacién aproximado
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por medio de los pares de segmentos bilingiies de un modelo de traduccién.

A partir de ahi, el proceso de inferencia es el mismo que se acaba de describir.

Segmentacién bilingiie y monétona usando otros modelos de traduccién

A pesar de representar el estado del arte, el uso practico de la mayoria de
los sistemas de traduccién basados en segmentos se encuentra muy limitado.
La obtencién de los mejores resultados de traduccion se realiza a menudo
mediante la integracién de un gran ndmero de modelos estadisticos distintos,
lo que facilmente puede llegar a ser una combinacién de 8 modelos de media,
que incluso en ocasiones puede extenderse con algtin modelo mas [KHB'07].
Resulta evidente que la gestién de tanta informaciéon durante la bisqueda
tiene que llevar al sistema a un alto consumo de recursos computacionales,

lo que repercutirda muy probablemente en el tiempo de respuesta del sistema.

Por otro lado, un marco de trabajo de estados finitos representa una alter-
nativa interesante porque constituye un paradigma eficiente en el que factores
de calidad y tiempo real se integran correctamente para construir dispositivos

de traduccién que puedan ser de ayuda a sus potenciales usuarios [CCM T 94].

Debido al discreto éxito que los sistemas de traduccién automaética estan
obteniendo cuando se emprenden tareas de una cierta envergadura [KMO06],
los escenarios de trabajo interactivo se han vuelto muy populares [CCCT08].
La traduccién asistida por computador (del inglés Computer Assisted Transla-
tion, CAT) se ha revelado en la tiltima década como una potente interfaz entre
usuarios y sistemas de traducciéon automdtica [BBCT09]. Ni qué decir tiene
que el rendimiento a tiempo real es uno de los requisitos para una utilizacién

productiva de cualquier marco de trabajo que se autodefina como interactivo.

GIAT]I, tal y como se ha definido en la seccién 3.2, es un marco general
para el disefio de algoritmos de inferencia de transductores. Describamos un
algoritmo basado en modelos de traduccién de segmentos bajo esta filosofia.

Tal y como se ha visto en la seccién 2.2.2, un modelo de traduccién basado
en segmentos constituye un diccionario estocastico de segmentos bilingties.
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De manera intuitiva, todos estos pares de segmentos se han obtenido a partir
del célculo de varias segmentaciones bilingties del corpus de entrenamiento.
Sin embargo, para una aplicacion estricta de la técnica GIATI, s6lo se deberia
tener en cuenta una segmentaciéon por cada par de frases, lo que implica-
ria tener que reducir este modelo mediante la seleccién de aquellos pares
que componen esta tinica segmentacién, descartando al resto de segmentos.
Dicho requisito se aproxima eficientemente por medio de la traduccién! de
las frases de entrada del corpus de entrenamiento a través de un sistema de
traduccién automdtica basado en segmentos, ya que la biisqueda en modelos
de traduccién de segmentos implica la obtencién de la mejor segmentacion.

El empleo de esta técnica se puede formalizar por medio de un sistema
mondtono de traduccién automadtica que usa un diccionario de segmentos
M como modelo de traduccién: para cada frase de entrada s perteneciente
a la muestra, la cadena de simbolos extendidos se construye a partir de una

secuencia de Ks pares de segmentos, (5, fr) € M, enla que 515, ...5kg = s.

La segmentacién como tal sélo se produce sobre la cadena de entrada, por
lo que el ntimero méximo de segmentos se acota a través de la longitud de s:

0<K<]J
S=5,...5

[
Y=Y Yk

de manera que Vk =1... K : 7, = (5y,f) € M CZFx AT,

Por lo tanto, el corpus de cadenas que se va a modelar mediante un au-
tomata de estados finitos estard compuesto de las secuencias de pares de
segmentos que mejor se ajustan a las frases de entrada del corpus de en-
trenamiento, seglin el sistema de traduccién automatica. Esto se puede ver
como una reduccién efectiva de la tabla de traduccién de segmentos por me-

dio de la seleccién de aquellos pares de segmentos que se corresponden con

La btisqueda se debe restringir para encontrar una solucién monétona
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la segmentacién mds probable (junto con su traduccién) de cada una de las
frases de entrada del corpus de entrenamiento. Un esquema de este método
de exportacion de modelos de segmentos queda reflejado en la figura 3.8.

MODELO DE CORPUS DE
SEGMENTOS CADENAS
A \
71 ABE
Ta AC
B 13 D
C
Y4 BCD
s C
D
Yo DE
E

Figura 3.8: Usando modelos de traduccién basados en segmentos bajo GIATIL
Ejemplo aplicado sobre un corpus hipotético compuesto de 6 pares de frases.
La funcién de etiquetado selecciona los segmentos del modelo de traduccion,

aproximando de forma subéptima la segmentacion monétona mas probable.

Basicamente, el algoritmo produce un transductor que incluye una can-
tidad mas pequefia de pares bilingiies de traduccion, es decir, no todos los
segmentos de M, pero con un modelo probabilistico sobre el orden de éstos.

3.4. Descodificacion utilizando modelos GIATI

La ecuacién t = argmax Fr (s, t) refleja el problema de la traduccion au-
tenx
tomatica en los términos de un transductor estocéastico de estados finitos 7

cuya funcién Fr (s, t) es un modelo de Pr(s, t) o de Pr(t|s). Dado que sélo se
conoce la frase de entrada, el transductor se debe explorar en busca de todas

aquellas frases de salida con las que se relaciona segtin el modelo.
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Dada una frase de entrada, y segtin la aproximacién polinémica a la bts-
queda descrita en la seccién 2.1.5, la mejor hipétesis de salida es aquella que
se corresponde con un camino a través del modelo de transduccién que, con
mayor probabilidad, acepta la secuencia de entrada como parte del modelo
de lenguaje del transductor. Aunque la exploracién del modelo se restringe
por medio de la frase de entrada, el espacio de biisqueda puede ser extrema-
damente grande. Como consecuencia, sélo las hipétesis de mayor puntuacién
parcial se consideran candidatas a convertirse en la solucién del problema.
Este proceso de btisqueda se lleva a cabo eficientemente por medio de una
version adaptada del conocido algoritmo de Viterbi con btisqueda en haz,
cuyo coste asintético temporal depende de la longitud de la frase a analizar y
del tamafio del modelo, expresado mediante su ntmero de estados y aristas.

3.4.1. Estrategias de bisqueda: de palabras a segmentos

La estructura en forma de reticulo que se emplea habitualmente para ana-
lizar una frase de entrada a través de un modelo de estados finitos se puede
limitar por medio de lo que se conoce como btisqueda en haz. Asi, en cada

etapa del andlisis, sdlo se tienen en cuenta los caminos de mayor puntuacion.

Una estrategia de andlisis basada en palabras partiria del estado inicial
<s>, buscando las mejores transiciones compatibles con la primera palabra
de entrada. Los correspondientes estados destino se introducirfan en la es-
tructura de salida, la cual se utilizaria para el anélisis de la segunda palabra.
Iterativamente, cada estado del trellis se examina para encontrar las transicio-
nes cuyo simbolo de entrada se corresponde con la palabra actual de anélisis,
generando la siguiente etapa a partir de los estados destino mejor puntuados.
Finalmente, los estados alcanzados en la tltima etapa de andlisis se repun-
tdan de acuerdo a las probabilidades correspondientes de ser estados finales.

Un esquema de esta estrategia de btisqueda se encuentra en el algoritmo 3.4.

Este es el algoritmo estdndar para analizar una frase de entrada a través
de un modelo estocéstico de estados finitos. Sin embargo, puede no ser el més
apropiado cuando el modelo es un transductor de los basados en segmentos.
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Algoritmo 3.4 Estrategia de btisqueda basada en palabras
Datos
s =518...5] € L
7 = (%,A,Q,i,f, P) con un X-indeterminismo medio de N
Resultado t € A*
Variables C‘lQ‘, C;‘Ql 'R, tllQ‘,t;‘QI € A"

Método
C/<s> =1, t/<s> = &
Vi=1...]
Yw e C’
V(w,sj t,q) € P )
si (Cy - P(w, s, t,q) > Cy)
Cy =Ci, - P(w,s;,t,q)
ty=t,t
c'=cC
=t
g = argmax [C; - £(q) ]
R qeF
t=t

Coste: ©(] - |C| - N)

Como se puede apreciar en la figura 3.7, una serie de transiciones conse-
cutivas representan una tnica probabilidad de traduccién entre segmentos,
a partir de una cierta historia. De hecho, el camino entre los estados g y ¢’
s6lo se deberia considerar en caso de que la secuencia de entrada pendiente
de andlisis comenzara exactamente con el segmento On demande une activité.
Sino es asi, dicha ruta no deberia tenerse en cuenta.

Sin embargo, mientras las palabras de entrada vayan siendo compatibles
con las correspondientes aristas, y en funcién de su probabilidad de transicién,
este algoritmo de andlisis sincronizado a nivel de palabra puede considerar
estos estados intermedios durante el proceso de btisqueda, incluso aunque fi-
nalmente la ruta del segmento no se llegue a completar. Como consecuencia,
estos estados estaran ocupando una posicién valiosa y a la vez inttil dentro

de la estructura del trellis.

Especialmente importante para determinar el alcance de una bidsqueda
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restringida mediante haz dindmico es el vértice de maxima probabilidad acu-
mulada dentro de cada etapa. Si dicho vértice representa el andlisis parcial
de un segmento incompleto, entonces el alcance efectivo del haz puede ver-
se reducido significativamente, sobre todo si éste es relativamente pequerio,
provocando el rechazo de algunas otras opciones reales de andlisis debido, a

priori, a su menor puntuacion.

Por tanto, esta estrategia de basqueda puede llevar al sistema a disminuir
la calidad de sus traducciones. Alternativamente, la solucién pasa por incre-
mentar el tamafio del haz para poder tener en cuenta los caminos de éxito en

el proceso de btisqueda, por lo que el tiempo de descodificacion aumentaria.

En el caso de una bisqueda restringida mediante haz estatico, la situacién
es todavia mds grave debido a que el ndmero de posiciones por etapa se fija
previamente, de modo que cada una representa una posibilidad de analisis.
Cualquiera de ellas que esté albergando a un estado que sea, o que conduzca
a un sumidero, reduce de manera efectiva el alcance del haz de exploracién.

Por otro lado, una estrategia de btisqueda basada en segmentos nunca in-
cluirfa estados intermedios en el trellis. En su lugar, estos caminos se intentan
recorrer hasta que se alcanza un estado de la topologia original del autémata,
como 4’ en la figura 3.7, lo que da lugar a la aparicién de arcos en el grafo
multietapa asociado cuyos vértices, situados en etapas no consecutivas, dis-
tan entre si tantas etapas como numero de palabras de entrada tengan los
segmentos correspondientes a las secuencias de transiciones del transductor.

En la figura 3.9, se puede ver un grafo multietapa asociado a una estrate-
gia de btisqueda basada en segmentos. Sin embargo, en la préctica, el trellis
se construye de izquierda a derecha utilizando un par de vectores columna
que se desplazan sobre todas las etapas consecutivas de la matriz dos a dos.
La generacién de estados en cada etapa se realiza en funciéon de su alcanzabi-
lidad a partir de los estados ya existentes en dicha etapa o de los de la etapa
anterior, lo que, para las transiciones basadas en segmentos, se traduce en un
adelantamiento de los nodos destino desde su propia etapa hasta la presente.

Noétese que, aunque parezca un retorno a la estrategia de buisqueda basa-
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Vo v Vs Vs A
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\@/@ o

Figura 3.9: Grafo multietapa con arcos o transiciones basadas en segmentos.
La arista entre el estado 1 € V] de la etapa 1y el estado F € Vj de la etapa 4

representa una transicién mediante un segmento de tres palabras de entrada.

da en palabras, la diferencia estriba en que, mientras en aquélla los estados
que se introducian en el trellis son los llamados estados intermedios, que no
pertenecen a la topologia del autémata, en ésta los estados del trellis son los
estados alcanzables tras haber analizado una secuencia completa de palabras.

Por lo tanto, los estados del trellis se deben almacenar junto con un indi-
cador que refleje la tltima posicién analizada dentro de la frase de entrada.
Como ejemplo, la secuencia I —1 — F de la figura 3.9 se implementa en la

préctica como Iy — 11 — F4 — F4 — F4, tal como la figura 3.10 pretende mostrar.

Vo 1% %) V3 Vy

®

Figura 3.10: Desarrollo de las transiciones basadas en segmentos en el trellis.

Cada nodo indica la etapa a partir de la que se tiene que continuar el analisis.
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Asi, en cada iteracién, los estados cuyo indicador de posicién sea inferior al
de la etapa actual de andlisis se examinan en busca de aristas compatibles.
En caso contrario, dichos estados ya contemplan la palabra correspondiente
por lo que se transfieren directamente a la siguiente etapa sin cambio alguno.
El cédigo de esta otra estrategia de btisqueda se describe en el algoritmo 3.5.

Algoritmo 3.5 Estrategia de btisqueda basada en segmentos
Datos
S =8518)...5] € X*
7 =(%A,Q4UQ7,i,f,P) con un L-indeterminismo medio de N
Resultado t € A*
Variables C|2/, 19 R, 619, ¢/% e A, 119 {1,.., 1}

Método
C,<s> =1 t,<s> =¢ Les>=10
Vi=1...]
Yw e C’
si (Lo > )
Co = C,
ty = t,
sino V(w,sj, t,q) € P
tmp = Cy, - P(w,s;, t,q)
j =7+
mientras ((q ¢ Q) A ((q,87,1,9") € P))
g=9
j+
si ((q. € Qa) A (tmp > Cp))
Cq = tmp
ty =1t ¢
Ly =j-1
C'=cC
=t
7 — argmax [ C; - f(q) ]
R qeF
t= t‘7 o

Coste: ©(J - |C| - N)

El algoritmo se mantiene sincrono a nivel de palabra, pero, en esta ocasién,
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lo que se garantiza es que los vértices de la j-ésima etapa han analizado al
menos hasta la j-ésima palabra, pero quiza pueden haber llegado mas lejos.
También se garantiza que todos los estados de las sucesivas etapas del trellis,
como pertenecen a la topologia original del autémata, conducen a un estado
final del modelo, debido a que, o bien son estados finales por si mismos, o

bien existe una secuencia de transiciones backoff que llevan a un estado final.

3.4.2. Suavizado mediante backoff

En la seccién 3.1.1, se introdujo la necesidad de disponer de un mecanismo
de suavizado en modelado del lenguaje, y particularmente en los n-gramas,
ya que el lenguaje natural presenta un alto grado de dispersién en sus datos,
lo que ocasiona que los modelos sean incapaces de capturar toda la casuistica
existente a través de una simple muestra, por muy voluminosa que ésta sea.
Los modelos entrenados contemplan esta posibilidad por medio de una serie
de transiciones de backoff que conducen hacia estados de capas inferiores
junto con la reserva de cierta probabilidad para los elementos desconocidos.

Para analizar con eficacia las frases de entrada a través de los modelos
GIATI se han explorado dos criterios distintos para el comportamiento del
suavizado de los modelos por medio de las aristas de backoff. En primer
lugar, se ha implementado la extrapolacién del algoritmo de backoff desde
el dominio de los autématas al de los transductores a partir de su propia
definicién en los modelos de n-gramas en la que una arista de backoff se
considera una transicién de fallo. Es decir, a partir de un cierto estado g,
s6lo si no ha habido ninguna transicién de éxito compatible con la entrada,
entonces se habilitaria su transicién de backoff con destino al nivel inferior.
Lamentablemente, aunque el algoritmo de suavizado se mantenga, al haber
cambiado el dominio de los lenguajes por el de las relaciones, la exploracién
estructural del modelo no es completamente equivalente, ignorando algunas
relaciones del transductor cuya revelacion implica el acceso a capas inferiores.

Sin embargo, es interesante destacar que nuestro modelo de traduccién es

en realidad un modelo de lenguaje cuyos simbolos individuales estan forma-
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dos por pares de secuencias bilingiies, mientras que las frases de entrada con-
tra las que usamos nuestro modelo no contienen simbolos de tal naturaleza.
En su lugar, dichas frases (pertenecientes a >*) se pueden analizar como si
se expandieran en todos aquellos pares de etiquetas bilingties del alfabeto I
con los que son compatibles a un nivel de lenguaje de entrada.

Por consiguiente, la segunda interpretaciéon para las aristas de backoff a-
naliza la entrada como si ésta estuviese compuesta de simbolos bilingties,
aplicando de este modo el criterio de suavizado anterior de manera indivi-
dual sobre cada simbolo extendido del alfabeto I' con el que sea compatible.
Es decir, dada una transicion de éxito etiquetada mediante cierto simbolo
bilingiie, no hay ninguna necesidad de tomar la correspondiente transicién
de backoff para encontrar otros caminos etiquetados con el mismo simbolo,
pero si para tratar de encontrar otras transiciones cuya etiqueta sea cualquier
otro simbolo del vocabulario extendido, también compatible con la entrada.
Este comportamiento se puede implementar de forma eficiente considerando
a los arcos de backoff como transiciones ¢/¢ manteniendo una lista dindmica
de estados prohibidos cada vez que se desciende por una arista de backoff.
Un esbozo sobre la gestion interna de activacién y desactivacién de estados,

integrada en el propio proceso de exploracién, se muestra en el algoritmo 3.6.

El algoritmo de btisqueda trata de traducir varias palabras consecutivas
de entrada a través de una secuencia de transiciones que se corresponden
con un simbolo extendido del modelo. A continuacioén, el proceso se repite
iterativamente tras descender a través de la arista de backoff correspondiente
con el objetivo de cubrir el resto de simbolos compatibles, no sélo los que
existen tras una cierta historia, sino también tras cualquiera de sus sufijos.
Con ayuda de la desactivacién de estados, se puede cumplir esta restriccion:
cualquier camino entre dos estados g y q” debe trazarse a través del minimo
numero de aristas de backoff; cualquier otro camino ¢ — q" 0 4 — g”, donde
q” es el destino de una secuencia de transiciones de backoff desde g’, se debe
ignorar. La figura 3.11 muestra un ejemplo de andlisis sobre un transductor
estocdstico basado en un modelo de bigramas suavizado por medio de backoff.
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Algoritmo 3.6 Método de suavizado condicional basado en transiciones ¢/¢
Datos
s =1518...5] € 1
7 = (X(I'),A(T),Q,i, f,P) con una X-ambigiiedad media en I de N
Resultado € A*
Variables C‘lQ‘, C;‘Ql 'R, ...

Método
[...]
Vi=1...]
Yw € C’
[...]
Yw — g € {transiciones}
si q esta activo
[...]
desactivar g
siwnoesé€
si w no estd en el nivel mas alto
Vq € {estados inactivos}
activar g
desactivar q" : (g,¢,¢,4') € P
w=q:(weeqg)€P
si no
[...]
Vg € {estados inactivos} : activar g
[...]

Coste: O(J - |C| - N)

Esta segunda interpretacién para las aristas de backoff de un transductor
aplica un suavizado equivalente al del modelo de n-gramas en el que se basa,

a diferencia de la primera, cuya implementacién es una aproximacién a éste.

3.5. Combinacién log-lineal de transductores

El rendimiento de los sistemas de traduccién automatica se ha visto incre-
mentado significativamente cuando se utilizan modelos adicionales en un en-
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T2

N

T f )
—
Y Y
<backoff> ) : s

Figura 3.11: Aristas compatibles para un modelo suavizado de bigramas.
Dado un estado alcanzable g, asumamos que los simbolos ,, 7v,, ¥ 75, son
todos compatibles con la secuencia de entrada todavia pendiente de anélisis.
Sin embargo, el bigrama g7, no sucede a lo largo del corpus de entrena-
miento, por lo tanto no hay una transicién directa entre los estados g y 7,.
La arista de backoff habilita el acceso al estado 7, ya que el bigrama g7, se
convierte en el evento unigrama <y, que si estd contemplado en el modelo.
Las transiciones unigrama a los estados -, y 7, se deben ignorar ya que sus

correspondientes eventos bigrama fueron encontrados en niveles superiores.

torno de modelado log-lineal [ON03]. Dichos modelos suelen ser tipicamente:
modelos de traduccién basados en segmentos, modelos de lenguaje, modelos
de longitud de las frases, diccionarios estocdsticos, etc. Esta aproximacion re-
presenta en la actualidad el estado del arte en traduccién estadistica [Lop08].

El objetivo de esta seccién es el de introducir el marco apropiado para
una aproximacion log-lineal en el campo de los modelos de estados finitos
en traduccién automatica estadistica. Otros autores también han abordado

aproximaciones log-lineal bajo formalismos de estados finitos [Eis02, DSE08].
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En nuestro caso, este tipo de modelado se plantea por medio de la combina-
cién e integracién de diversos transductores estocasticos de estados finitos,
permitiendo una representacion sencilla y eficiente del estado del arte actual.

A pesar de que los modelos de estados finitos constituyen una opcién
interesante en traduccién automaética estadistica, demostrada en diferentes
ambitos de traduccion [CNO04, GSCO08], el empleo de modelos adicionales
dentro de un marco de trabajo log-lineal no parece una tarea facil a priori.
Sin embargo, la utilizacién de los transductores basados en segmentos pro-
porciona el entorno adecuado para facilitar en gran medida esta posibilidad.

Dichos transductores permiten una comoda combinacién de modelos es-
tadisticos locales mediante la ampliacién del nimero de funciones de proba-
bilidad en las transiciones de los propios transductores. Cada modelo, pues,
es capaz de otorgar una probabilidad distinta a cada par de segmentos bi-
lingties segtin su propia naturaleza. La combinacién de modelos estocdsticos
viene respaldada por un marco de trabajo log-lineal en el que, mediante un
sencillo algoritmo de descenso por gradiente cuya funcién objetivo esté ba-
sada en medidas de evaluacién automatica, podemos encontrar la seleccién
6ptima de pesos que proporcionan un mejor rendimiento global del sistema.
La integracién de todos los modelos mediante una simple combinacién lineal
permite regresar al formalismo inicial donde las aristas tienen un tnico peso,
que en este caso, no se puede garantizar que siga siendo una probabilidad,
derivando en un transductor ponderado de estados finitos, que no estocéstico,
pero que modela la combinacién log-lineal de diversos modelos que si lo son.
No obstante, los algoritmos de btisqueda no varian, pudiendo usar incluso

los desarrollos previos sobre suavizado y sobre analisis basado en segmentos.

3.5.1. Modelos locales basados en segmentos

La denominacién de modelo local basado en segmentos hace referencia a
que la probabilidad correspondiente se modela como una operacién matema-
tica que comprende otras distribuciones de probabilidad de d&mbito menor,

en este caso asociadas sobre cierto conjunto de pares de segmentos bilingties.
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Por ejemplo, los modelos de traduccién que modelan Pr(s|t) a un nivel
de frase completa se expresan cominmente como una serie de distribuciones
de probabilidad de traduccién entre pares de segmentos Pr(s;...sj | t;...ty).
De esta manera, como vimos en la seccién 2.2.2, Pr(s | t) se modela mediante
el sumatorio de la probabilidad asociada a cada posible segmentacion, cuyo
computo individual se obtiene a partir del productorio de las probabilidades
Pr(s;:, | t;i/) de los pares de segmentos que intervienen en dicha segmentacién.

Las probabilidades de traduccién entre pares de segmentos se pueden ex-
presar adecuadamente como transiciones ciclicas en un transductor estocas-
tico que carece de sintédxis o estructura, con tantos ciclos como pares de seg-
mentos bilingiies haya en el modelo. La figura 3.12 muestra la representacion
por medio de transductores de modelos de traducciéon basados en segmentos.

demande /¢ une/ ¢

O O O

Pr=1 Pr=1

activité /
On /¢
Action is required

Pr=1

Figura 3.12: Un transductor basado en segmentos como modelo de traduccion

La restriccion de monotonicidad sobre los modelos de traduccién basados
en segmentos, planteada en la seccién 2.2.2, permite su implantacién en un
marco de trabajo de estados finitos ya que dichos modelos son mondtonos.
Asi, una basqueda de Viterbi a través de un transductor de estas caracte-

risticas modela Pr(s | t) a partir de la segmentacién monétona mas probable.
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Dicho asi, se establecen de forma intuitiva las semejanzas entre los mode-
los de traduccién monétonos, cuya expresion en términos de modelado del
lenguaje se podria asimilar a los modelos de unigramas (que no tienen en
cuenta la historia previa), y los transductores GIATI basados en segmentos,
que modelan la historia reciente mediante modelos de orden superior, es-

timando asi la probabilidad de cualquier segmentacién bilingiie y monétona.

Para una combinaciéon ¢ptima de modelos locales y transductores GIATI,

todos ellos deben compartir el vocabulario de pares de segmentos bilingties,
A

de modo que, para todo (s; ,t), cada modelo tenga su probabilidad asociada.

En la practica, cualquier modelo monétono cuya evaluacién sobre s y t
pueda descomponerse por medio de su segmentacion bilingiie mds probable
es susceptible de ser utilizado en combinacién local con transductores GIATIL
Los modelos de traduccién inversos, es decir, aquellos que modelan Pr(s | t),
son firmes candidatos a este tipo de combinacién, como ya adelantdbamos.
Por supuesto, los modelos de traduccion directos, donde se modela Pr(t|s),
también son validos para ser integrados bajo esta aproximacién log-lineal.
Adicionalmente, los modelos de longitud de las frases es otra posibilidad.

3.5.2. Busqueda log-lineal

Tal y como se ha descrito en la seccién 2.1.5, el problema de la biisqueda a
través de modelos de estados finitos se resuelve eficientemente por medio del
algoritmo de descodificacion de Viterbi. Se necesita entonces una estructura
en forma de trellis para cada uno de los M modelos basados en segmentos,
que permita analizar la entrada s y recopilar sus hipodtesis correspondientes.

Sin embargo, la topologia de los modelos a combinar es muy diferente.
Mientras que, por un lado, la topologia de los modelos GIATI presenta una
cierta estructura, la de cualquier modelo local es relativamente muy sencilla,
dado que, bajo una estrategia de andlisis basada en segmentos (seccién 3.4.1),
en el contexto de los modelos de lenguaje, los autématas tienen 1 tinico estado

(el estado € de la figura 3.12) y disponen del mismo conjunto de transiciones.
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De este modo, y dado que todos los modelos comparten el vocabulario
de pares de segmentos bilingties, el trellis que se construye para resolver el
problema de biisqueda planteado en la ecuacién (2.10) es algoritmicamente
equivalente al que se hubiere construido tinicamente para el modelo GIATI,
salvo que, en esta ocasion, el coste asociado a cada arista del grafo multietapa
no s6lo depende de la probabilidad derivada de la transicién correspondien-
te del transductor GIATI, sino también del peso A de dicho modelo, y de
la contribucién asignada por cada modelo adicional sobre el mismo par de
segmentos implicado en dicha transicion, corregida mediante su propio peso.

Esta descomposicién incremental del cdlculo de la ecuacién (2.10) se pue-
de realizar debido a que el valor de la contribucién asociada a cada modelo se
aproxima por la del camino mds probable entre todas sus derivaciones d(s, t),
supuestamente analizado como una segmentacién bilingtie en K segmentos,

igual que sucede en el andlisis mediante un tinico modelo de estados finitos:

S=5...5, t=7...%
K —
Vme{1,...,M} : hy(s,t) = Y hu(5,, 1)
k=1

donde hy,(5,,t,) es la aplicacién del modelo m sobre dicho par de segmentos.
De este modo, la ecuacion (2.10) se puede expresar finalmente como sigue:
M

argmax 2 A i (s, 1)
t m=1

M K -
= argmax Z A - Z hm (s, t,)
k=1

>
I

t m=1

= argmax f [% Am ~hm(sk,tk)] (3.2)
t k=1 m=1

lo que permite una construccién incremental de la expresion a maximizar

por medio de la contribucién de cada modelo (junto con su peso asociado)

sobre el par de segmentos que supone la extensién de una hipétesis parcial.

Por lo tanto, la contribucién global de todos los modelos en cada arista del
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M

trellis serd de una puntuacioén parcial de Y © Ay, - 1y (5,, ) para extender una
m=1

hipétesis parcial a través de una transicion basada en los segmentos 5, y t,.

Esto se puede ver como una operacién de recalificaciéon o rescoring en la que
las probabilidades del modelo GIATI se modifican adecuadamente debido a
la influencia del resto de modelos, segtin la distribucién de pesos A existente.

Sin embargo, en lugar de representar cada modelo mediante un transduc-
tor independiente, en la practica resulta mucho mas cémodo utilizar una tni-
ca estructura de modelado. Para ello, los modelos locales se incrustan dentro
del transductor GIATI a través de la extensién de su funcion de transicién P.

Un transductor extendido se puede definir entonces para que pueda tener

en cuenta diversos valores de funcién para cada arista definida en el modelo:
PM . * *
O XY XATXQ—R

donde, Vm € {1,..., M}, P, denotaria el m-ésimo valor de funcién de P. La
figura 3.13 representa la estructura de un transductor extendido, con M = 3.

activité /

On /e demande /¢ une /e Action is required

O O

Pr =

Pr = 1 Pr=1 Pr=1
1 1 1
1 1 1

R

Figura 3.13: Modelos locales incrustados dentro de un transductor GIATI

Obviamente, esta integracién de modelos causa un incremento sustancial
de los requerimientos de memoria ya que las contribuciones de los modelos
locales se repiten a lo largo de diversas transiciones del transductor GIATIL
Sin embargo, esta representacion nos permitird mantener el algoritmo de bts-
queda préacticamente inalterado, lo que compensa sobradamente el sacrificio.
Como muestra, el procedimiento de btisqueda se describe en el algoritmo 3.7.
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Algoritmo 3.7 Método de btisqueda log-lineal sobre transductores extendidos
Datos
s =s518...5) € 1"
T = (%,M,Qi,f,PM)
AM : R es la distribucién de pesos de la combinacién log-lineal
Resultado t € A*
Variables CP‘, C;‘Ql 'R, t‘lQl,t/1|Q‘ eN*, ...

Método
[...]
Vi=1...]
Vw e C’
[...]
V(w,sj t,q) € P
[...] v
Cy=Cl+ Y, Am-logPu(w,sj,t,q)
[ ] m=1
[...]
c'=cC
=t
g = argmax [ C; + Ay -log f(q) ]
R qgeF
t=t
Coste: (] - |C| - N - M) siendo N la exploraciéon media por estado y etapa

Una vez el conjunto de parametros A, se ha establecido a través de un
conjunto de validacién y de un algoritmo de optimizacién multidimensional,
como por ejemplo el método Downhill Simplex [NM65], se puede obtener de
nuevo un transductor al uso, equivalente al transductor log-lineal extendido,
donde solamente exista un valor de funcién por cada transiciéon del modelo.
Esta operacién se lleva a cabo mediante el cdlculo de la combinacién lineal
entre los diversos valores de cada arco, ponderados con sus pesos 6ptimos.
Por ultimo, las transiciones cuyo peso se haya visto reducido a 0, por medio
de la asignacién nula por parte de alguno de los modelos, se pueden eliminar

del transductor ya que representan aristas inexistentes en la practica, redu-
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ciendo de este modo el tamafio de los modelos, y por tanto también, la com-
plejidad de los algoritmos que los manejan. La figura 3.14 ilustra este proceso.

activité /

On /e demande /¢ une /e Action is required

O O

Pr=1p Pr=1 Pr=1 Pr=1

Figura 3.14: Combinacién 6ptima de diversos modelos basados en segmentos.
El valor del peso es p = [TM_, Py?"’ cuyo logaritmo es logp = Y | A, log P,

3.6. Resumen del capitulo

Este capitulo ha descrito la metodologia GIATI para el aprendizaje de
transductores estocasticos de estados finitos a través de técnicas basadas en
modelado del lenguaje para su empleo en traduccién automadtica estadistica.
Dicha descripcién incluye ademads su implementacién por medio de modelos

de n-gramas, cuyo uso en modelado de lenguaje se encuentra muy extendido.

En este sentido, las aportaciones de esta tesis a dicha metodologia y a la
explotacién de los modelos de traduccién derivados de ella son las siguientes:

= Un algoritmo de filtrado de modelos mediante una particiéon de datos.
En la direccién de otros sistemas de traduccion automadtica estadistica,
el modelo estimado se filtra para su aplicacion sobre un corpus dado.
Este procedimiento se aplica directamente sobre el modelo de n-gramas,

generando un transductor mds pequefio compatible con dicho corpus.

= La propuesta de GIATI sobre los transductores basados en segmentos.
Esta aproximacién se ha abordado desde dos perspectivas diferentes,
donde, en una de ellas se hace uso de alineamientos estadisticos, y en

la otra, de modelos de traduccién ya entrenados, basados en segmentos.
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= Estos modelos han causado la adecuacion de los algoritmos de busque-

da adaptando las estrategias de andlisis a sus caracteristicas inherentes,
dando lugar a biisquedas basadas en el modelo de lenguaje subyacente.

Dicha estrategia de btisqueda nos ha permitido trasladar, de una mane-
ra completamente equivalente, el suavizado de los modelos de n-gramas
al contexto de los transductores GIATI con propésitos de traduccion.
Esta equivalencia se implementa de un modo muy sencillo mediante
una reinterpretacion de las aristas de backoff durante la exploracion,
junto al mantenimiento de un conjunto dindmico de estados prohibidos.
En un contexto de traduccién, este mecanismo de gestion del suavizado
permite una exploraciéon completa del espacio de busqueda, es decir,
encuentra todas las cadenas con las que se relaciona una entrada dada.

Por dltimo, este capitulo ha expuesto también un marco de trabajo log-lineal

para la combinacién de transductores GIATI con otros modelos estadisticos.




Capitulo 4

Resultados experimentales con GIATI

El rendimiento de esta metodologia de estados finitos, aplicada sobre di-
versas tareas de traduccién, se ha evaluado mediante tres medidas de calidad.
En algunos casos, en aras de analizar el coste computacional de los prototipos
de traduccién, se emplean una serie de medidas de eficiencia que permiten

obtener una estimacién de dicho coste, tanto temporal como espacialmente.

4.1. Medidas de analisis de prestaciones

Desde su apariciéon como medida de calidad en traduccién, el indicador
BLEU [PRWZ02] (BiLingual Evaluation Understudy) se ha afianzado en el te-
rreno de la evaluaciéon automatica como la medida mas estdndar en el sector.
Sin embargo, posteriormente se ha descubierto que su factor de correlacion
con evaluaciones subjetivas, razén a la que le debe en gran medida su éxito,
no es tan elevado como se habia pensado en una primera instancia [CBOKO06].
A pesar de ello, sigue siendo la medida mayormente utilizada en la literatura.
Un indicador muy parecido a BLEU, surgido paralelamente, es NIST [Dod02].

Por otro lado, la tasa WER (Word Error Rate) es una medida popular en re-
conocimiento del habla, aplicada también en traduccién automatica [OTN99].
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Aunque no es tan habitual en traduccién, existen ciertos trabajos que demues-

tran una correlacién mayor que BLEU sobre valoraciones humanas [PFS07].

Por dltimo, como evolucién de la tasa WER en traduccidon automatica,
tras la aparicién de la tasa PER (Position independent Error Rate) [OTN99],
basada asimismo en el concepto de distancia de edicién, ha surgido recien-
temente una medida nueva, mds intuitiva, y que rdpidamente ha logrado
hacerse con un espacio en el drea de la evaluaciéon automatica en traduccion.
Su nombre es Translation Edit Rate (TER), y su éxito se debe a que modela las
ediciones bésicas de post-proceso que realizan los traductores profesionales.
Estadisticamente, estd considerada como una medida cuya correlacién con el

resultado de una o més evaluaciones subjetivas es también elevada [SDS™06].

Sin embargo, cada dia se abren paso un gran nimero de alternativas a te-
ner en cuenta, entre las que habria que destacar al indicador METEOR [LAQ7].
Otras medidas que existen en la literatura son, por ejemplo, GTM [MGTO03],
ParaEval [ZLHO06], asi como diversas aproximaciones sintacticas [AGGMO06],
semanticas [GMO08], o que combinan estadisticamente varias de ellas [LG07].

Por todos los motivos expuestos, el rendimiento de los modelos de traduc-
cién de esta tesis se ha evaluado por medio de estas tres medidas de calidad:

WER : La tasa WER calcula el minimo ntiimero de ediciones (sustituciones, in-
serciones o borrados) que son necesarias para convertir la hipétesis del
sistema en la frase de referencia proporcionada. Esta medida ha sido
tan ampliamente utilizada en reconocimiento del habla como criticada
en ocasiones [WAC03, CG96]. Una de las criticas mds populares que
recibe la tasa WER en el drea de Traduccién Automatica reside en la
dependencia extrema que se tiene sobre la tnica referencia de que se
dispone para calcular la distancia de edicion, cuando suele ser bastante
comun en lenguaje natural que una misma frase pueda expresarse de
muy diversas formas, todas ellas semanticamente equivalentes entre si.
Por su propia naturaleza, la tasa WER es una medida muy pesimista.
Una posible solucién consiste en extender la tasa WER hacia una medi-

da de error promedio respecto de un conjunto de multiples referencias.
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A este indicador se le conoce como Multiple Word Error Rate [NOLNOO]
y aunque resulta mds fiable que la tasa WER, en muchas ocasiones no es
posible su aplicacién debido a la indisponibilidad de multirreferencias.

BLEU : Este indicador calcula la precisién de los unigramas, bigramas, trigra-
mas, y tetragramas que aparecen en las hipétesis de traduccién, respec-
to de los n-gramas del mismo orden existentes en una o mds referencias,
con una penalizacion para las frases de longitud excesivamente corta. A
diferencia de la tasa WER, BLEU es una medida de acierto, no de error.

TER : TER calcula, al igual que WER, el nimero minimo de ediciones ne-
cesarias para convertir una hipodtesis en una traduccién de referencia.
Difieren en el conjunto de operaciones de edicién que estdn permitidas.
Ademas de las incluidas para el calculo del WER, se afiade una ope-
racién mads, a nivel de segmento, que introduce el desplazamiento de

varias palabras contiguas a la vez como una posibilidad mas de edicién.

Si bien la herramienta empleada para el cdlculo del WER es una implemen-
tacion interna de nuestro grupo de investigacion, con respecto a BLEU y TER,

las aplicaciones utilizadas son multi-bleu.perl! y tercom?, respectivamente.

En los casos en los que se desea evaluar el coste computacional de los
sistemas de traduccién desarrollados, se utilizan dos medidas de eficiencia.
Por un lado, la productividad, y por otro, el vocabulario bilingiie empleado:

s La productividad contempla el rendimiento de los sistemas en cuanto
a su tasa o velocidad de traduccién. Se calcula como la division entre el
nimero de palabras de entrada a traducir y el tiempo requerido para
su traduccién, sin tener en cuenta los tiempos de carga de los modelos.
Por eso, la medida de este factor se expresara en palabras por segundo.

= Los requerimientos espaciales de cada aproximacion se pueden estimar
por medio del tamafio del vocabulario de simbolos extendidos (o de
pares bilingiies) que se utiliza en las distintas técnicas de modelado.

1Integrada en un foolkit de traduccién (http: / www.statmt.org/moses)
2Versi6n 0.7.2 (http: /www.cs.umd.edu/~snover/tercom)
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4.2. Corpus

Esta metodologia se ha aplicado sobre diversas tareas de traduccién, lo
cual ha supuesto una cierta variedad en cuanto a los pares de idiomas usados.

4.2.1. EuroParl

El corpus del EuroParl [Koe05] es el corpus de referencia del WorkShop
on Machine Translation de la Association for Computational Linguistics, en cuyas
ediciones anuales se han ido definiendo una serie de tareas compartidas con
el objetivo de realizar concursos de traducciéon de manera que los resultados
obtenidos por los distintos participantes pudieran ser comparables entre si.
Con el tiempo, este corpus se ha convertido en un referente a nivel mundial
con el que cada miembro de la comunidad cientifica realiza sus experimentos

permitiendo una comparacién entre las diferentes aproximaciones existentes.

El corpus del EuroParl se construye a partir de las actas del Parlamento
Europeo, las cuales se publican en su pdgina web y estdan disponibles libre-
mente. A causa de su naturaleza, este corpus presenta una gran variabilidad,
en parte debido a que las traducciones se realizan por medio de grupos de
traductores profesionales. El hecho de que no todas las personas se pongan
de acuerdo en sus criterios de traduccién implica que una misma frase de en-
trada pueda traducirse de modos muy diversos a lo largo de todo el corpus.

Ya que las actas no se encuentran completamente disponibles en todos los
idiomas oficiales de la Unién Europea, para cada par de idiomas se ha de
extraer, por tanto, un subconjunto distinto. Esto implica, de alguna manera,

que los corpus sean algo diferentes en funcién del par de idiomas a modelar.

Durante las ediciones 2006 y 2007 del citado congreso, se propusieron
diversas tareas compartidas de traduccién, entre las que seleccionamos al-
gunas de las relativas a idiomas tales como el francés, inglés, o espariol,
debido al conocimiento que el autor de esta tesis posee sobre dichas lenguas.
En concreto, la elecciéon recayd sobre la version francés-inglés y espanol-inglés
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de 2006. No obstante, luego se quiso estudiar el efecto del tamario del corpus,
para lo que se decidié que bastaba con afiadir el par espafiol-inglés de 2007,
de mayores dimensiones. Las tablas 4.1, 4.2 y 4.3 muestran sus caracteristicas.

Tabla 4.1: Caracteristicas del corpus francés-inglés del EuroParl 2006

francés | inglés
NP° frases 688031
Entrenamiento | N° palabras | 15.6 M | 13.8 M
Vocabulario | 80348 | 61626
NP° frases 2000
Test N° palabras | 66200 | 57951
Perplejidad 49.6 71.6

Tabla 4.2: Caracteristicas del corpus espafiol-inglés del EuroParl 2006

espafiol | inglés
NP° frases 730740
Entrenamiento | N° palabras | 157M | 152 M
Vocabulario | 102216 | 64070
NPC frases 2000
Test N° palabras | 60332 57951
Perplejidad | 723 70.4

Tabla 4.3: Caracteristicas del corpus espafiol-inglés del EuroParl 2007

espaiiol | inglés
N° frases 964791
Entrenamiento | N° palabras | 209 M | 20.3 M
Vocabulario | 113026 | 81754
NPC frases 2000
Test N° palabras | 60243 58059
Perplejidad 712 68.3

En www.statmt.org/matrix hay resultados de referencia para este corpus.
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4.2.2. i3media

i3media® es un ambicioso proyecto audiovisual cuyos contenidos en mate-
ria de traduccién se centran exclusivamente en la direccién espafiol —catalan.
El corpus de i3media se ha obtenido a partir de la publicacién electrénica en
Internet de “El Periédico de Catalufia” (http://www.elperiodico.es) por me-
dio de un proceso de recoleccion automaética de textos paralelos [TdVFT01].
Este periddico de informacién general se publica diariamente en edicién bi-
lingtie, en estos dos idiomas. El tipo de lenguaje que se emplea se ubica
dentro de un contexto periodistico, incluyendo subsecciones tan habituales
como, por ejemplo, editorial, politica, deportes, programacién televisiva, etc.
Las caracteristicas de este corpus se pueden ver en la tabla 4.4.

Tabla 4.4: Caracteristicas del corpus i3media

espafiol | catalan
NP° frases 805516
Entrenamiento | N° palabras | 142M | 148 M
Vocabulario | 167670 | 165512
NC frases 6000

Test N palabras | 104899 | 109114
Perplejidad 107.3 91.6

Respecto a los resultados de referencia, [Tom03] muestra cifras similares a
las de esta tesis aunque las particiones empleadas no son del todo equivalentes.
Experimentos internos con los mismos conjuntos de datos sitiian nuestra
aproximacién basada en transductores finitos a la cabeza de la clasificacién.

4.2.3. Xerox

El texto multilingiie original que se utilizé para construir uno de los cor-
pus a utilizar en la fase de experimentacién fue proporcionado por Xerox

3h’r’rp: //www.i3media.org
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Research Center Europe [ELVLO04]. El texto contiene multiples traducciones

de diversos manuales de utilizaciéon de impresoras Xerox. Los manuales se es-

cribieron inicialmente en inglés y se tradujeron al espafiol, aleman, y francés.

El corpus se proces¢ para la correccién de posibles errores, obteniéndose a su

vez diferentes versiones del mismo, segtn el grado de simplificacién logrado.

Las caracteristicas de estos corpus se pueden ver en las tablas 4.5, 4.6 y 4.7.

Tabla 4.5: Caracteristicas del corpus francés-inglés de Xerox

francés \ inglés
NP° frases 52844
Entrenamiento | N° palabras 696K | 633K
Vocabulario 9898 7787
NP° frases 984
Test NP° palabras 11858 | 11152
Perplejidad 57.3 78.1

Tabla 4.6: Caracteristicas del corpus espafiol-inglés de Xerox

espaiiol \ inglés

NP° frases 55761
Entrenamiento | N° palabras 753K | 665K
Vocabulario 11042 7953

NC frases 1125
Test NP° palabras 10106 8370
Perplejidad 35.3 51.1

Tabla 4.7: Caracteristicas del corpus aleman-inglés de Xerox

alemén ‘ inglés
N° frases 49376
Entrenamiento | N° palabras 535K | 588 K
Vocabulario 19284 7671
NP° frases 996
Test NP° palabras 11692 | 12322
Perplejidad 121.3 54.6
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Como referencia, los resultados que presentamos a continuacién en la sec-
cion 4.3 mejoran ostensiblemente los citados en [BBCT09] para este corpus,
donde se comparan diversos sistemas.

4.3. Resultados

Se ha disefiado un conjunto de experimentos relativos a los pardmetros
estudiados tanto en el entrenamiento de transductores estocésticos de estados
finitos como en su utilizacién durante la correspondiente etapa de bisqueda.

Para ello, se han empleado los corpus que se han descrito en la seccién 4.2.

4.3.1. Transductores basados en palabras vs. segmentos

Segtin se ha visto en el Capitulo 3, los alineamientos a un nivel de palabra
se pueden usar heuristicamente para generar el corpus de cadenas extendidas

a partir del que inferir los correspondientes transductores de estados finitos.

Dichas relaciones se estiman estadisticamente como una funcién uno-a-
muchos producto de la aplicacién de la herramienta ptblica GIZA++ [ONO03].
Este tipo de alineamientos conducen de forma natural a los llamados trans-
ductores basados en palabras, dado que la taxonomia de modelos presentada
en la seccién 3.3, basada en una granularidad a nivel de palabra o segmento,
posibilita la clasificacién de éstos por medio de la capacidad de integracion

de las palabras de entrada en los simbolos extendidos del lenguaje bilingtie.

Por el contrario, los asi denominados transductores basados en segmentos
necesitan correspondencias muchos-a-muchos como modelo de alineamiento,
cuya obtencién a partir de las relaciones uno-a-muchos derivadas de GIZA
se describe en la subseccion 3.3.2 bajo el apartado de aglutinamiento minimo.
La tabla 4.8 muestra los mejores resultados mediante ambas aproximaciones,
tras variar el orden n de los modelos de n-gramas entre los valores de 1 y 5.
En el Apéndice A se puede observar de una manera exhaustiva como influ-

ye este pardmetro del modelo en la calidad de los resultados de traduccién
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a través de todos los corpus y configuraciones experimentales estudiadas.
En lineas generales, la conclusién maés significativa derivada de este andlisis
sefiala que el salto cualitativo se produce a partir de los modelos de orden 2.

Tabla 4.8: Resultados con modelos basados en alineamientos estadisticos.
En cada caso particular, se constata el mejor resultado de los obtenidos por
medio de diversos modelos de n-gramas, al variar el pardmetro n entre 1 y 5.

Palabras Segmentos
BLEU WER TER BLEU WER TER

Corpus Idiomas

n n

fr—en 4 20.2 64.1 622 | 3 25.1 65.3 61.1

2006 | es—en |3 | 205 635 618 |3 | 255 644 602
Europarl | en—es 2 16.8 679 664 | 4 25.3 644 60.2
es—en 3 22.1 62.1 60.1 | 3 26.3 63.2 589

2007 | anes | 2] 201 649 626 |3 | 260 638 597
en—de | 5 18.1 714 699 | 2 22.6 70.1 68.1

de—en | 3 24.7 63.8 623 | 3 29.7 58.7 55.8

Xerox en—es 5 58.3 32.1 303 | 2 61.0 285 264
es—en 5 52.1 33.8 327 |2 56.5 299 276

en—fr 4 27.9 626 609 | 3 33.5 58.1 554

fr—en 3 29.4 56.8 553 | 3 31.7 577 548

i3media es—ca 2 79.9 134 13.0 | 3 80.5 12.2 11.8

A partir de los resultados de traduccién que se presentan en la tabla 4.8,
y siendo que ambas técnicas emplean los mismos alineamientos de entrada,
se puede concluir que los transductores de estados finitos basados en seg-
mentos superan claramente a los modelos estrictamente basados en palabras.
Los modelos basados en segmentos alcanzan una mejora relativa en torno al
19.5 % de media en lo que respecta al indicador de precisién BLEU para todos
los corpus y sentidos de traduccién que se han evaluado experimentalmente.

4.3.2. Interpretaciéon de los pesos de backoff en el suavizado

Las aristas de backoff se pueden interpretar de dos maneras diferentes,
asocidndose su uso en el contexto del modelo original, es decir, el automata,
o bien en el del transductor. En ambos casos, su significado es el de una
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transicion de fallo cuya utilizaciéon dependera del tipo de andlisis a realizar.
Por ejemplo, en el caso del transductor, los simbolos de las cadenas a analizar
pertenecen a su alfabeto de entrada X, mientras que, en el caso del autémata,

deben pertenecer al tinico alfabeto del que consta, I, de naturaleza bilingtie.

Sin embargo, dado que en traduccién automdtica la tinica informacién
disponible en la fase de btisqueda es la de las cadenas a traducir, pertene-
cientes a 2%, el uso de las aristas de backoff se ha aplicado histéricamente en
el contexto del transductor, permitiendo su acceso sélo en caso de necesidad,

y siempre que no exista ninguna otra arista de éxito desde ese mismo estado.

En esta linea, nuestra propuesta en esta tesis es la de simular el alfabeto I
a partir de las frases de entrada en >* para una interpretacion de los pesos de
backoff desde el punto de vista del modelo que lo introdujo como parametro,
es decir, el modelo de n-gramas o su expresién en forma de autémata finito.

Tal y como hemos visto en la secciéon 3.4.2, dicha interpretaciéon se im-
plementa de una manera sencilla considerando a las aristas de backoff como
transiciones /¢, limitando la exploracién por medio de un conjunto dindmi-
co de estados prohibidos que garantice la jerarquia del modelo de n-gramas.
Esto se plantea como un backoff condicional donde la exploracién de niveles
inferiores depende de la que previamente se ha realizado en capas mas altas.

Los resultados con este algoritmo de suavizado se muestran en la tabla 4.9,
mediante los que se confirman de nuevo las conclusiones de la seccién 4.3.1

respecto a la superioridad de los transductores GIATI basados en segmentos.

De la comparacion entre si de las tablas 4.8 y 4.9 se deduce que la propues-
ta de reinterpretacion de los pesos de backoff en el suavizado es satisfactoria.
La repercusion en este caso no es tan notable como la aportacién de los trans-
ductores basados en segmentos, aunque cabe destacar que los modelos eva-
luados en cada tarea de traduccién son los mismos en cada seccién, lo que
cambia es la utilizacién de los arcos de backoff durante la fase de busqueda.
Los resultados mejoran en todos los corpus, incrementando la tasa de BLEU
una media de 1.5 puntos aproximadamente, lo que permite verificar en la

préctica una maxima en modelado estadistico, la de que no s6lo importa dis-
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Tabla 4.9: Resultados con modelos basados en alineamientos estadisticos
cuyas transiciones de backoff se reinterpretan como un suavizado condicional.
En cada caso particular, se constata de nuevo el mejor resultado obtenido

mediante diversos modelos de n-gramas, al variar el pardmetro n entre 1y 5.

Palabras Segmentos
Corpus Idiomas | n | BLEU WER TER | n | BLEU WER TER
fr—en 5 21.2 63.0 609 | 4 27.0 63.2 589
2006 es—en | 5| 214 624 604 | 4| 270 62.8 584
Europarl | en—es | 2 | 16.8 676 661 | 4 | 262 63.2 59.1
es—en | 3 | 23.0 612 59.1 | 4| 279 61.6 572
2007 | en—es | 5| 204 642 625 |3 | 268 626 584
en—de | 4 | 18.6 707 692 | 4| 230 69.2 67.5
de—en | 3 | 254 632 616 | 3| 302 58.2 553
Xerox en—es | 4 | 583 315 298 | 3| 623 275 253
es—en | 5 52.5 333 322 |4 58.9 28.0 25.8
en—fr | 4| 283 624 605 | 3 | 344 57.7 549
fr—en 4 30.2 564 547 | 4 32.6 57.6 547
i3media | es—ca | 4 | 826 10.8 105 | 5| 835 102 99

poner de un modelo adecuado, sino también del uso que se hace del mismo.

En adelante, la biisqueda se suaviza mediante dicho backoff condicional
cuya eficacia sobre la exploracién de modelos GIATI ha quedado demostrada.
En cualquier caso, el Apéndice A muestra los resultados con ambos métodos.

4.3.3. Transductores basados en otros sistemas de traduccién

Tal y como se ha descrito en la seccion 3.3.2, los pares de segmentos de un
modelo de traduccion se pueden utilizar en GIATI como simbolos extendidos
con la ayuda de un sistema de traduccién automética de cardcter mondtono.
En este caso, las segmentaciones asociadas se aproximaron mediante el siste-

ma Pharaoh [Koe04], cuyo modelo de traduccién estd basado en segmentos.

Por otro lado, dado que el corpus del EuroParl resulta el mas interesante,

por tamario y dificultad, esta técnica se aplica tinicamente sobre este corpus.
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La tabla 4.10 muestra las calidades de los modelos GIATI basados en Pharaoh.

Tabla 4.10: Resultados de traduccién sobre los corpus del EuroParl logrados
por medio de transductores basados en el modelo de traduccién de Pharaoh.

Corpus Idiomas | n | BLEU WER TER
fr—en 2 28.0 619 573
2006 es—en | 3 27.6 61.7 57.1
EuroParl | en—es | 2 26.4 623 577
es—en | 4 28.1 595 549

2007
en—es 2 25.2 60.8 56.6

Salvo en el dltimo caso donde el BLEU baja (aunque WER y TER también),
las cifras indican una mejora relativa respecto a las de la subseccién anterior
de en torno al 1.9 % respecto a los transductores basados en aglutinamiento.
También se aprecian menores #, sugiriendo unos modelos mds optimizados.
De hecho, si consultamos el Apéndice A para ver el efecto de esta variable, re-
sulta asimismo significativo que las diferencias entre el modelo de unigramas

y el resto de modelos de orden superior se hayan visto reducidas al minimo.

Esta aproximacion, cuya viabilidad acabamos de presentar, se compara a
continuacién con el sistema de traduccién del que proviene. Debido a que los
resultados sobre el corpus del EuroParl parece que siguen una pauta similar,
hemos limitado el siguiente experimento sobre la particién francés—inglés,
juzgando extrapolables a todos los efectos las conclusiones derivadas de éste.
Para ello, hemos utilizado Moses [KHB*07] como herramienta de traduccién,
debido a que representa la evolucién y el estado del arte del sistema Pharaoh.

Para este experimento, se han comparado dos sistemas de traduccion au-
tomadtica: uno construido exclusivamente mediante los programas de Moses,
que tomaremos como sistema de referencia con el propésito de compararlo
con respecto al sistema que se ha desarrollado a través de la transferencia del
correspondiente modelo de traduccién (entrenado mediante Moses) al marco
de trabajo de estados finitos derivado de la aplicacién de un algoritmo GIATI.
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En cuanto a Moses, la configuracién que se ha utilizado para la bisqueda
incluye todos los modelos habituales excepto el modelo de reordenamiento,
es decir, dos modelos de traduccién basados en segmentos (directo e inverso),
otros dos modelos de traduccién, pero en esta ocasion, basados en palabras,
un modelo de lenguaje de salida, un modelo de longitud de los segmentos,
y, por dltimo, un modelo para penalizar las hipétesis de longitud muy corta.
Por otro lado, reiteramos que GIATI sélo emplea un modelo: el transductor.

Evaluamos también el rendimiento de Moses segtin los modelos usados.
Por un lado, afiadimos un modelo de reordenamiento basado en segmentos,
y por otro, contemplamos un experimento con s6lo un modelo de traduccién,
el modelo de lenguaje de salida, y el de penalizaciéon de las hipétesis cortas.
Los resultados de traduccién con Moses y GIATI se observan en la tabla 4.11.

Respecto a los de Moses, se confirman con los publicados para este corpus?.

Tabla 4.11: Resultados sobre el corpus francés—inglés del EuroParl 2006
comparando el sistema Moses con el transductor GIATI derivado de éste.
Dicho transductor se basa en un modelo de bigramas de segmentos bilingiies.
Se constata asimismo el ntimero M de modelos usados en cada metodologia,
siendo que M = 7 es la versién de Moses con restriccién de monotonicidad;
con M = 8 se afiade ademds un modelo de reordenamiento de segmentos;
M = 3 s6lo supone un modelo de traduccién, de lenguaje, y de penalizacion.

Sistema M | BLEU WER TER
Moses 3 26.9 612 57.1
Moses 7 30.3 58.0 53.6
Moses 8 30.6 57.7 53.3
GIATI 1 29.3 58.9 545

El transductor GIATI se ha construido a partir de una restriccién monéto-
na sobre Moses, por lo que es con esta versiéon con la que se debe comparar.

Como se puede apreciar, la transferencia hacia estados finitos de modelos de

4Véase http: / www.statmt.org/matrix
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traduccién basados en segmentos es bastante eficiente en esta tarea. Mdas atin
si tenemos en cuenta que un transductor es realmente un modelo bastante
maés sencillo que Moses o que cualquier otra tecnologfa basada en segmentos.
La caida de 1 punto en las medidas de calidad se debe muy probablemente
a la reduccién en el ntimero de pares de segmentos bilingiies contemplados,
provocada por la adaptacién entre metodologias de las tablas de traduccién.
De hecho, la seleccién de segmentos de Moses para su uso mediante GIATI
representa un subconjunto que contiene tinicamente el 6.8 % de las entradas.

Los resultados confirman la escasa aportacion que tiene el reordenamiento
en esta tarea, sugiriendo que una aproximaciéon monétona es bastante capaz.
El transductor GIATI permite simular el rendimiento monétono de Moses
mediante un tnico modelo, frente a la configuracién original de 7 modelos,
cuya capacidad se reduce bastante més si se usa un ndmero menor de éstos.
Como un dato a tener en cuenta, la utilizacion de Moses con sélo 3 modelos,
lo que permite una comparacién en similares condiciones a las de GIATI,

presenta una cierta pérdida de calidad de traduccién respecto al transductor.

En cuanto a la eficiencia temporal de los sistemas de traduccién usados,
expresada en términos de su velocidad e indicada en palabras por segun-
do, hay que hacer constar que mientras los experimentos relativos a Moses
presentan unos ratios que oscilan entre 18 y 27, segtin el nimero de modelos,
la velocidad de procesamiento del transductor GIATI esta en torno a las 200.
De este modo, la diferencia de calidad entre los resultados a través de GIATI
y los que se obtienen a partir de una configuracién estandar mediante Moses
resulta despreciable en la préctica al observar los beneficios computacionales
de un marco de trabajo basado en modelos de estados finitos respecto de
sistemas como Moses, y sobre todo su aplicacién en entornos de tiempo real.

Por otro lado, el transductor GIATI basado en los segmentos de Moses
supera al que esta basado en los de Pharaoh, lo que también era de esperar.
En cualquier caso, estos transductores basados en modelos de traduccion
tienen limitado su rendimiento al de las herramientas de las que dependen,
sin embargo, esto no ha impedido lograr los mejores resultados de esta tarea.
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4.3.4. Aceleracion del proceso de busqueda

Se ha disefiado un conjunto de experimentos para evaluar el impacto de
las técnicas propuestas sobre aceleracion de la bisqueda a través de transduc-

tores de estados finitos GIATI basados en n-gramas de segmentos bilingties.

Con este objetivo, el corpus utilizado en esta fase experimental ha sido
de nuevo el EuroParl, a través de la particién francés—inglés del ano 2006,
cuyas tasas de calidad para cierto transductor GIATI basado en segmentos,
habiendo explorado el espacio de biisqueda sin haber usado técnicas de poda,

se pueden consultar en la primera fila de la tabla 4.10, con un BLEU de 28.0.

En aras de una mayor comprension, recordamos que la tasa de eficiencia
empleada es el rendimiento del sistema, expresado en palabras por segundo.
Los resultados de traduccién junto con los de eficiencia computacional para
estrategias de busqueda basadas en palabras o segmentos, en funcién de la
dimensién estatica del haz, se pueden comparar en la grafica de la figura 4.1.
Los relativos a una exploracién con haz dindmico se reflejan en la gréfica 4.2.

De la observacién de las figuras 4.1 y 4.2, se puede deducir que una es-
trategia basada en palabras tiene en cuenta iterativamente un alto porcentaje
de estados intitiles, por lo que resulta necesario incrementar el tamafio del
haz para contemplar también los caminos de éxito a lo largo de la basqueda.
El precio que se paga por tener que considerar una lista de estados tan larga
en cada iteracion del algoritmo es en términos de requerimientos temporales.

Sin embargo, una estrategia basada en segmentos sélo almacena aquellos
estados que se han alcanzado con éxito tras una compatibilidad completa a
nivel de segmento. Por lo tanto, se requiere mds tiempo para procesar cada
estado de forma individual, pero debido a que el ntimero de estados a tener
en cuenta en cada iteraciéon es menor, el rendimiento global es muy superior.

Por otro lado, el modelo completo aprendido por medio del conjunto de
entrenamiento presenta un total de aproximadamente 6 millones de eventos,
entre unigramas y bigramas. La aplicacién de la poda de n-gramas descrita
en la seccién 3.2.1, utilizando una ventana de tamafio creciente, permite la
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Figura 4.1: Haz estatico sobre btusquedas basadas en palabras o segmentos.
Se reporta la calidad y eficiencia de un transductor basado en un modelo de
bigramas de segmentos bilingties sobre la tarea francés—inglés del EuroParl.

reducciéon de dicho ntimero a apenas unos 200000 eventos que son compati-
bles con el corpus de test. Estos n-gramas, transformados como transiciones
de un transductor GIATI, suponen un descenso en el nimero de aristas del
modelo en torno a un 97 % (desde casi unos 20 millones hasta s6lo 500000).
Como consecuencia, al disminuir el tamafio del modelo, el tiempo de bis-
queda también decrece. Las figuras 4.3 y 4.4 muestran el efecto de la poda de
n-gramas sobre el tamafio de los transductores, y consecuentemente, sobre
su eficiencia por medio de una estrategia de btisqueda basada en segmentos.

4.3.5. Integracion en un entorno log-lineal

El marco de trabajo log-lineal que planteamos en esta seccién se basa en
la integracién de un conjunto de M = 3 transductores basados en segmentos.
Para ello, el escenario que se ha disefiado consta de un transductor GIATI,
como modelo principal, y de la colaboracién de dos modelos de traducciéon
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Figura 4.2: Haz dindmico sobre biisquedas basadas en palabras o segmentos.
Se reporta la calidad y eficiencia de un transductor basado en un modelo de
bigramas de segmentos bilingties sobre la tarea francés—inglés del EuroParl.

(sendos modelos directo e inverso), que se evaltian sobre pares de segmentos

en funcién de las relaciones que hay entre sus palabras de entrada y de salida.

La seccién 3.3.2 describe dos opciones para construir transductores GIATI
basados en segmentos. Sin embargo, los transductores basados en otros sis-
temas de traduccién se consideran ya producto de la integraciéon de modelos
de los sistemas de los que proceden. Por lo tanto, esta eleccién carece de inte-
rés en este contexto ya que dichos sistemas suelen incluir en su configuracién
diversos modelos de traduccion, lo que hara initil la combinacién propuesta.
En cambio, la aproximacién mediante aglutinamiento minimo es adecuada
en este escenario, bajo el que a través de la combinacién con otros modelos,
podrian alcanzarse las cotas de los transductores basados en Pharaoh o Moses
sin necesidad de depender de dichas herramientas durante el entrenamiento.

Las probabilidades a nivel de segmento de los modelos de traduccién
se calculan bajo una aproximacién basada en el modelo 1 de IBM [BPPM93],
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Figura 4.3: Efecto de la ventana de muestreo sobre la poda de n-gramas de
un modelo basado en segmentos para el corpus francés—inglés del EuroParl.
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Figura 4.4: Efecto del n® n-gramas sobre el tamafio y la eficiencia de un

transductor basado en segmentos para la tarea francés—inglés del EuroParl.

utilizando un diccionario estocastico de palabras para ponderar las relaciones
internas de traduccién, normalizadas por medio de una distribucién de pro-
babilidad de Poisson, aplicada sobre las longitudes de los segmentos [SHO7]:
e’lfr(ltr)ls
—r

i

g i
Pr(s§. ) = Pr(lsi/|lti/) [T )Y Pr(sjrltin)

j 1 j//:]' il =i

Pr(ls|lt) =

donde Is y I; son las correspondientes longitudes de segmento de entrada y
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de salida, y donde r = I, /I; es el cociente entre sus valores medios globales.
Estas expresiones se refieren a un modelo de traduccién inverso de Pr(s|t).

Para un modelo directo de Pr(t|s), las ecuaciones que se usan son similares.

Los diccionarios estocdsticos basados en palabras se infieren también por
medio del paquete GIZA++, a través del mismo proceso en el que, como sub-

producto, se obtienen los alineamientos necesarios para las segmentaciones.

Una vez estimados todos los modelos basados en segmentos, se construye
un transductor extendido siguiendo el método expuesto en la secciéon 3.5.2.
Dicho transductor contempla todos los modelos a la vez mediante el aumento
del nimero de imagenes de la funcion asociada a las transiciones del modelo.

Este escenario se ha aplicado sobre el corpus francés—inglés del EuroParl,
a partir del modelo basado en aglutinamiento minimo de mayor rendimiento,
es decir, el reflejado en la tabla 4.9 para transductores basados en segmentos.

Se realiz6 una optimizacién de los parametros A sobre una particiéon dis-
junta de desarrollo, de caracteristicas similares a la de test, usando la tasa
BLEU como funcién de maximizacién. Los pesos A 6ptimos encontrados fue-
ron de 75.1% para el modelo GIATI, de 19.0% para el modelo directo de
traduccion, y de 12.5 % para el modelo inverso de traduccién. En la tabla 4.12
se muestran los resultados de dicha combinacién log-lineal de transductores

asi como los correspondientes a una utilizacién independiente de los mismos.

Tabla 4.12: Rendimiento individual y colectivo de la combinacién de trans-

ductores basados en segmentos sobre el corpus francés—inglés del EuroParl.

pesos A
GIATI directo inverso | BLEU WER TER
100 % 0 0 27.0 63.2 589
0 100 % 0 5.8 684  67.0
0 0 100 % 4.6 104.8 103.1
751% 19.0% 125% 28.4 60.2 559

Tal y como se esperaba, los modelos de traduccién individuales son mo-
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delos muy pobres aisladamente que requieren su integracién en un marco de
traducciéon mds general. Es destacable, sin embargo, que el modelo directo
refleje un impacto menor en los indicadores de error que el modelo inverso.
En cualquier caso, la combinacién de éstos con el modelo GIATI en un marco
de modelado log-lineal permite superar las espectativas iniciales de calidad,
incrementando el rendimiento a través de una simple operacién de rescoring.

Ademas, el modelo integrado resultante es incluso un 6.1 % mads pequefio
que el transductor GIATI original ya que el modelo combinado puede adqui-
rir ventaja de las probabilidades locales de traduccién que valen 0, aplicando
una interesante técnica de poda cuyo cometido es eliminar del modelo todas
las transiciones relativas a los correspondientes pares de segmentos bilingties.

El aumento de las prestaciones no estd garantizado en ningtin caso aunque
intuitivamente podemos decir que esta técnica tendrd tanta repercusién como
pobreza estadistica posea el transductor GIATI inferido, es decir, con corpus
de alta variabilidad, los pardmetros del modelo generalmente se aprenden
peor, por lo que la incorporacién de otros modelos ayuda a su reestimacion.
Tal es el caso de la tarea de traduccion del EuroParl, por ejemplo, cuyo efecto
sobre la particiéon estudiada consideramos extrapolable al resto del corpus.
No asi respecto a las otras dos tareas, Xerox e i3media, cuyo resultado se ha
comprobado explicitamente a través de la correspondiente experimentacion.

El dominio del corpus de Xerox es de menor amplitud que el del EuroParl,
lo que explicarfa que la adicién de otros modelos bajo el escenario log-lineal
no haya afectado la calidad de los transductores GIATI basados en segmentos,
con la tnica excepcion del sentido francés—inglés donde si ha fructificado.
Respecto a i3media, el escenario log-lineal propuesto también ha tenido éxito.
La tabla 4.13 muestra la eficacia de esta metodologia sobre dichas particiones.

Esta idea se explota con éxito en [MBC'06], donde el modelo principal
es también un modelo de n-gramas de simbolos extendidos, que se combina
mediante sendos modelos 1éxicos de traduccién, similares a los descritos,
ademads de unos modelos de lenguaje y de longitud sobre las frases de salida.
Esta tecnologia se presenta con resultados competitivos en el estado del arte,
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Tabla 4.13: Incremento de rendimiento mediante la combinacién log-lineal.

Se reportan resultados sobre i3media y la particion francés—inglés de Xerox.

Corpus Idiomas Modelo BLEU WER TER
GIATI 32.6 57.6 547
Xerox fr—en L
GIATI+dir+inv | 34.2 523 49.2
i . GIATI 83.5 102 99
i3media | es—-ca L
GIATI+dir+inv | 83.9 9.9 9.5

lo que permite un horizonte de esperanza a nuestro marco de estados finitos,
en tanto en cuanto incorpore el resto de modelos bajo el escenario log-lineal.

4.4. Andlisis de errores

Para comprender mejor el significado real de los indicadores de calidad,
hemos realizado un andlisis de las traducciones que produce el modelo GIATI
cuyas medidas de evaluacién automdtica presentan las mejores perspectivas
sobre los resultados con la particién francés—inglés del corpus del EuroParl.

En la tabla 4.14, un resultado de traduccién cuyo BLEU aislado es de 19.3,
es decir, 10 puntos por debajo del resultado global del corpus de evaluacion,
por lo que este ejemplo puede considerarse como uno de los resultados malos,
cuya repercusion hace bajar la media de calidad que esta asociada a esta tarea.

A simple vista, la hipotesis no es tan mala como las cifras pueden indicar.
A grandes rasgos, se observa que el sistema de traduccién tiende a literalizar
la traduccién que genera respecto de la frase original que tiene que traducir,
lo que se representa mediante el formato cursiva sobre el texto de dicha tabla,
mientras que la referencia presenta una versién mas compacta y casi literaria,
mds cercana a una aplicacién de corpus comparable, que no paralelo [Bor(02].

Los problemas adelantados en la seccién 1.3 se observan de forma patente,
donde la dependencia con una tinica referencia penaliza otras posibilidades.
Fenémenos como la sinonimia se castigan aunque no tendria que ser asi.
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Tabla 4.14: Andlisis de las diferencias entre la hip6tesis y su tinica referencia.
La frase original en francés es la marcada como s, su expresion en inglés es r,
y la hipétesis de traduccién mediante el transductor GIATI se indica como t.
Las equivalencias internas se destacan a través de distintos formatos de texto.

nous savons tres bien que les traités actuels ne suffisent pas
et qu ” il sera nécessaire a | avenir
de développer une structure plus efficace et différente pour |~ union ,
une structure plus constitutionnelle qui indique clairement
quelles sont les compétences des états membres
et quelles sont les compétences de |~ union .

we know very well that the current treaties are not enough
and that it will be necessary in future
to develop a structure more effective and different for the union ,
a structure more constitutional which clearly indicates
what are the competences of the member states
and what are the competences of the union .

we know all too well that the present treaties are inadequate
and that the union will need a better and different structure in future ,

a more constitutional structure which clearly distinguishes

the powers of the member states and those of the union .

Ejemplos como all too/very, present/current, o inadequate/not enough
pueden considerarse grupos equivalentes dentro del contexto de esta frase.
Por otro lado, detectamos ciertos problemas de reordenamiento sin resolver,
cuya solucién correcta tampoco encuentra el modelo de distorsiéon de Moses,

representando por tanto uno de los desafios pendientes en el estado del arte.

En la tabla 4.15, un resultado de traduccién cuyo BLEU aislado es de 60.9,
es decir, 30 puntos por encima del resultado global del corpus de evaluacién,
por lo que este ejemplo se puede considerar como un resultado de los buenos,
cuya repercusion permite aumentar la calidad media asociada a este corpus.

Nuevamente, vemos que algunas de las diferencias no son tales errores:
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Tabla 4.15: Andlisis de las diferencias entre la hip6tesis y su tinica referencia.

Las diferencias en traduccién se resaltan mediante el formato de texto negrita.

monsieur le président , je dirais & m. nogueira que , évidemment ,
dans le modele que nous avons défini ,
s | la politique monétaire est du ressort de la banque centrale européenne
et cette derniére prend des décisions
en fonction des critéres établis dans le traité .

mr president , i would say to mr nogueira that , of course ,
in the model that we have defined ,
t monetary policy is the responsibility of the european central bank
and this last takes decisions
according to the criteria in the treaty .

mr president , i would say to mr nogueira that clearly ,
in the model that we have defined ,

r monetary policy is the responsibility of the central bank

and it is the european central bank that takes action

in line with the criteria established in the treaty .

clearly por , of course, action por decisions o in line with por according to.
El tnico error que se puede considerar como tal es la omision de established
como traduccién de établis, a pesar de que semdanticamente no es necesario.
En otro orden de discusion esta el matiz sobre como traducir cette dernieére,
cuya referencia introduce una mencién explicita al término al que se refiere,

lo que hoy en dia todavia estd muy lejos de ser resuelto de forma automatica.

Hacia el otro extremo, en la tabla 4.16, varios resultados de traduccién en-

tre las frases peor puntuadas. Veamos si efectivamente muestran tales errores.

En el primer ejemplo, la omisién de have es un error, aunque no es vital.
El resto de diferencias se refieren al hecho ya comentado de la preferencia del
sistema de traduccién automatica por las hipétesis literales sobre la entrada.
Con el segundo y tercer ejemplo, nos topamos con mds de lo mismo agravado
mediante la dependencia sobre la tnica referencia de traduccién disponible.
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Tabla 4.16: Analisis de las diferencias entre diversas hipétesis y su referencia.
La frase t, refleja un WER = TER = 87.5; la frase t, muestra un WER = 100,
TER = 87.5; finalmente, la frase t, indica un valor de WER = 100, TER = 94.7.

s, ¢’ est donc a regret que j " ai voté contre cette proposition .

t, it is therefore regret that i voted against this proposal .

8 regretfully therefore , i have voted against .

on doit pouvoir y lire ce qui a été dit par mme van der laan

- et nous sommes tous d " accord la-dessus .

we must be able to be read what has been said by mrs van der laan

- and we are all in agreement on that .

the points mrs van der laan made earlier should be included

,and i am pleased to say that we agree about that .

et voila que je dois entendre m. gollnisch dire
s, que son groupe parlementaire a été
a la pointe du combat dans la crise de 1" esb .

and that is that i must hear mr gollnisch say
t, that its group has been
at the forefront of the campaign in the bse crisis .

then mr gollnisch turns round and tells this house
; that his group has been

spearheading the bse debate .

No es dificil encontrar referencias alternativas con una menor penalizacion.
Por ejemplo, la frase it is therefore regretful that i have voted against this proposal
es una traduccion correcta de s, , cuya divergencia de t, es de s6lo dos errores.

En general, la impresion es la de que el sistema de traduccién evaluado,
derivado de un marco basado en transductores estocasticos de estados finitos,
produce una calidad superior a la que sugieren los indicadores automaticos,
por lo que estos sistemas parece que pueden ser ttiles en un entorno de CAT.
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4.5. Resumen del capitulo

Este capitulo ha descrito el desarrollo experimental que se ha realizado en
el marco de una implementacién de GIATI a través de modelos de n-gramas.
Dicha experimentacién se ha basado en los desarrollos del capitulo anterior,
cuya aplicacién en la préctica se ha verificado y contrastado a lo largo de éste.

El capitulo comienza con un andlisis de los corpus bilingiies empleados y
de las medidas de evaluacién automaética usadas como indice de rendimiento.

A continuacién, se detallan los resultados obtenidos en el contexto de GIATI:

= Demostracion de software escalable mediante tareas como el EuroParl.

s Comparacioén entre transductores basados en palabras o en segmentos.
La propuesta basada en segmentos indica mayor calidad de traduccién.

= Comparacién de los dos usos de las aristas de backoff en el suavizado.

La idea basada en aristas ¢/¢ y prohibicién de estados mejora el baseline.

= Comparacion entre los transductores basados en modelos de traduccién
y el sistema de traduccién automatica estado del arte del que proceden.
Los transductores aproximan eficientemente los mecanismos de traduc-

cién de sistemas que utilizan para su funcionamiento diversos modelos.

= Estudio de estrategias de andlisis basadas en palabras o en segmentos
para algoritmos de biisqueda con restricciones de poda mediante haz.
La eficacia y eficiencia aumentan con biisquedas basadas en segmentos.

» Anélisis del algoritmo de filtrado de transductores basado en n-gramas.

Estudio de la relacion entre eficiencia temporal y el tamarfio del modelo.

= Sintesis de la integracion log-lineal de varios transductores estocasticos.

Una simple operacién de rescoring permite incrementar las prestaciones.

Finalmente, el capitulo concluye con un andlisis de errores mas frecuentes

que conduce a una valoracién bastante optimista de los resultados obtenidos.
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Morfologia en traduccién automatica

Morfologia es el estudio de la manera en la que se construyen las palabras
a partir de ciertas unidades mas pequerias llamadas morfemas [Mat92, JM08].
Un morfema se suele definir como la unidad minima con significado propio
en un idioma. Asi, por ejemplo, el sustantivo mesa se compone de un tinico
morfema (el morfema mesa) mientras que su plural mesas se compone de dos:

el morfema mesa y el morfema -s.

Tal y como sugiere este dltimo ejemplo, resulta til distinguir entre dos
amplias clases de morfemas: las raices y sus afijos. Los detalles exactos sobre
sus diferencias varfan segtin el idioma, aunque intuitivamente podemos decir
que la raiz es el morfema mds importante de la palabra, es decir, el que le
proporciona su significado principal, mientras que los afijos afiaden una serie

de significados adicionales de diferente naturaleza.

A su vez, los afijos se dividen en prefijos, sufijos, infijos, y circunfijos. Los
prefijos preceden a la raiz, los sufijos la siguen, los circunfijos la rodean por
ambos lados, y los infijos se insertan dentro de ella. El término mesas al que
haciamos referencia anteriormente es un ejemplo de unién entre raiz y sufijo.
En cambio, la palabra descanso se compone de la raiz canso y del prefijo de
negacion des-. Sin embargo, aunque en castellano no existan buenos ejemplos

de circunfijos o de infijos, si suelen aparecer muy a menudo en otros idiomas.
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En alemaén, por ejemplo, el participio de algunos verbos se forma afiadiendo
el morfema ge- a la izquierda de la raiz y el morfema -t a la derecha de ésta;
asi, el participio del verbo sagen (decir) es gesagt (dicho). Los infijos son muy
comunes, por ejemplo, en tagalo, idioma de las islas Filipinas. Como muestra
de ello, el infijo um, que marca el agente de una accién, se inserta en medio
de la raiz hingi (prestar) para producir la palabra humingi.

Al uso de prefijos y sufijos se le suele conocer en lingiiistica como morfolo-
gia concatenativa ya que las palabras se componen mediante la concatenacién
de morfemas. Existen idiomas con una amplia morfologia no concatenativa,
en la que los morfemas se combinan de una manera mdas compleja [HS09]. El
ejemplo anterior sobre los infijos en tagalo es una muestra de morfologfa no
concatenativa. En drabe, hebreo, y otras lenguas semitas, existe una clase de

morfologia que también se puede identificar como del tipo no concatenativo.

Como es natural, las palabras pueden estar compuestas de varios afijos.
Como ejemplo, la palabra reescribir se compone del prefijo re-, de la raiz escrib,
y del sufijo -ir. Palabras como increiblemente estan formadas de una raiz (cre)
y de tres afijos (in-, -ble, y -mente). Mientras que en espafiol o en inglés los
términos tienden a no incluir mds de cuatro o cinco afijos, en idiomas como
el turco puede ser habitual encontrar palabras con hasta nueve o diez afijos.
Idiomas a los que les sucede este fenémeno, es decir, que tienden a encadenar
afijos de una manera considerable, se denominan idiomas aglutinativos [SB99].

Existen dos grandes familias (parcialmente solapadas) que gobiernan la
construccién de palabras a partir de morfemas, conocidas como flexién y
derivacién. La flexién es la combinacién de un morfema de raiz y de un afijo,
obteniendo una palabra cuya categoria gramatical no varfa con respecto a
su raiz, y cuyo significado afiadido viene a desempefar generalmente una
funcién sintactica, como por ejemplo, de concordancia [Stu01]. En cambio, la
derivacion produce palabras de una categoria gramatical distinta a la de su
raiz correspondiente, frecuentemente con un significado dificil de predecir.
Por ejemplo, la flexién verbal en castellano forma el gerundio a través del
morfema -ndo, mientras que morosidad serfa una palabra derivada de moroso.
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5.1. Anadlisis morfolégico mediante estados finitos

No cabe duda de que la morfologia es una realidad lingiiistica que no
parece que debiera descartarse de partida en ninguna de las disciplinas del
procesamiento del lenguaje natural, incluyendo a la Traduccién Automaética.
Parece evidente que es necesario que los sistemas contemplen que las pala-

bras vamos e iré deberian ambas traducirse por formas del verbo go en inglés.

A pesar de que, en traducciéon automadtica estadistica, el componente lin-
glifstico que subyace intrinsecamente ha sido generalmente ignorado, en los
altimos tiempos ha habido un esfuerzo en materia de investigacion, discreta-
mente recompensado, por incorporar cierto conocimiento lingtifstico que faci-
lite el proceso de traduccion [NN04, DGM06, KH07, PTC06, PGJ+07, PTC08].

Un analizador morfoldgico consta de, al menos, los siguientes elementos:

= Un léxico, es decir, una lista de raices y afijos, junto con su informacién

sintdctica basica, por ejemplo, si un cierto morfema es nominal o verbal.

= Un modelo de la formacién de palabras a partir del léxico de morfemas.
Se establece, de alguna manera, como construir palabras validas en el

lenguaje a partir de la combinacién de sus morfemas correspondientes.

s Unas reglas de ortografia, que modelan los cambios que suceden dentro
de una palabra cuando ciertos morfemas se combinan para construirla.

Existen diferentes modos de modelar toda esta informacién, aunque una
de las mas comunes, especialmente si hablamos de morfologia concatenativa,
es por medio de transductores de estados finitos, que modelen la asi llamada
en lingtiistica morfologia de dos niveles, introducida por vez primera en [Kos83].

La morfologia de dos niveles representa a las palabras como una corres-
pondencia entre el nivel 1éxico, es decir, una simple concatenacién de los
morfemas de los que estan compuestas, y el nivel de la superficie, es decir,
su expresion final en forma textual, mds visual, y ortograficamente correcta.
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Por tanto, el andlisis morfolégico se implementa mediante un transductor cu-
yo alfabeto de entrada se corresponde con el nivel superficial de las palabras,
mientras que el alfabeto de salida lo hace con el nivel léxico de los morfemas.

Existen diversos entornos de traduccién automaética, de naturaleza deduc-
tiva, en los que se utiliza un andlisis morfolégico basado en transductores de
estados finitos como parte del proceso de traduccién [GLN 06, AOCBF07].
El objetivo consiste entonces en trasladar dicha tecnologia lingiiistica al servi-

cio de la traduccion estadistica, incorporando morfologia en su arquitectura.

Dado que el eje central de esta tesis se basa en una aproximaciéon a la
traduccién automaética estadistica por medio de modelos de estados finitos,
la integracién de dicho conocimiento a priori parece una opcién mas cémoda
de realizar en este tipo de entornos que en otra clase de modelos estadisticos.
Esta es otra de las ventajas de los transductores como modelos de traduccién.

5.2. Marco estadistico

En todo proceso de reconocimiento de formas, existe una etapa conocida
con el nombre de extraccién de caracteristicas que permite describir a los in-
dividuos de la poblacién a modelar mediante una codificacion computable.
Por un lado, una extraccién de caracteristicas geométrica define un objeto
s como un vector de caracteristicas en el que cada caracteristica a tener en
cuenta se observa sobre s, anotando su valor en el campo correspondiente.
Por otro lado, una extraccién de caracteristicas sintdctica establece una des-
cripcién estructural de s mediante un determinado conjunto de primitivas
bésicas que se interrelacionan por medio de ciertas operaciones gramaticales.

A pesar de ello, la aplicacién de esta etapa suele pasar especialmente
inadvertida en traduccién automatica estadistica, del mismo modo que tam-
bién sucede en otros marcos de trabajo relacionados con el lenguaje natural.
Debido a que la poblacién se compone de frases en una determinada lengua,
y que su transcripcién textual representa una descripcion estructural de las

mismas (mediante la concatenacién de simbolos que forman una cadena),
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esta codificaciéon en forma de secuencia de palabras se ha venido utilizando
tradicionalmente en las tecnologfas de lingtiistica computacional como re-
sultado implicito de un procedimiento oculto de extraccién de caracteristicas.

Sin embargo, nadie ignora el hecho de que la naturaleza lingtifstica de los
idiomas podria explotarse estadisticamente para obtener un mejor modelado.
En la literatura, esta aproximacién se explora con diversas nomenclaturas, co-
mo la de modelos jerdrquicos [NNO4] o la de modelos factoriales [KHO07]. En
esa linea, cada palabra se puede expandir en una tupla de elementos que
desglosen la informacién compactada en la forma superficial de las palabras.
Por un lado, el lema o forma base, que viene a ser el término genérico que
normalmente aparece en un diccionario académico, y, por otro, una etiqueta
de caracterfsticas lingtifsticas incluyendo informacién sobre su categoria sin-
tactica junto con una serie de propiedades como el género, el nimero, etc. De
este modo, una definicion tradicional de s = s; ... s; se reemplazaria median-
te una cadena extendida s’ = (sy,my,u1) ... (s;, my,u;), donde m; se referirfa
al lema de la palabra s;, cuya etiqueta de caracteristicas lingtiisticas fuere u;.

Dado que un lema se puede ver como un cluster lingtiistico, en el que
se dan cita todas las palabras que comparten dicho lema, el vocabulario de
traduccién entre dos idiomas se puede ver reducido significativamente al
sustituir las formas superficiales de las palabras por sus correspondientes
formas base durante el aprendizaje de los modelos estadisticos de traduccion.

Sean s = (s{,m{,u{) y t = (t,nl,0!) una frase de entrada y de salida,

respectivamente. Siguiendo un modelo generativo, existen diversas maneras
de descomponer la distribucién de probabilidad conjunta Pr(s,t) mediante
un esquema de categorizacion lingtiistica. Una de ellas puede ser la siguiente:
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Pr(s,t) = Pr(s! ml,ul,tl,nl,v{)

{r ) (”1|m1/”{) :

/

(51

= Pr(m
r(vﬂmynlr up) -
(s

(

—

Pr I|m1,n1,u{,v{)
I ])

J
Pr t1|m1,n1,u1,01,51
expresion que, bajo las siguientes asunciones:

1. Pr(m{, nl) se aproxima por la de su alineamiento 6ptimo Pr(m{, nl,al)

2. Laetiqueta u es independiente de 1, por lo que Pr(u{ \m{, nl) = Pr(u{ |m{)

3. La etiqueta v no depende ni de m ni de n, tan s6lo de su alineamiento 4,

es decir, Pr(v! |m{, nl, u{) = Pr(vl|al, u{), y ademads dicha probabilidad

es una funcién discreta binaria, de manera que:

Pr(ovl|al, u ) = 1 siVi=1,...,1:0;=uy
0 en caso contrario

determinando las etiquetas de salida a partir de las de entrada.

4. Las palabras sélo dependen de sus lemas y etiquetas correspondientes:
Pr(s{\m{,n{, u{,v{) = Pr(s{|m{,u{)
[ I [ [, I
Pr(t1|m{,nl,u{,vl,s{) = Pr(t1|ny, v7)

finalmente queda como sigue:

Pr(s), ml,ul, t],nl,0l) =~ Pr(m{,n{,a{).Pr(u{|m{).
Ul\al, {) ~Pr(s{|m{,u{) .
Pr(t1|n1, {) (6.1)
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de modo que la expresion a resolver en traduccién estadistica se plantea ast:

t = argmaxPr(s,t)
t

I I .1
= argmaxPr(s{,m{,u{,tl,nl,vl)
t{,n{,v{

donde Pr(s{, m{, u{, t{, n{, v{) se aproxima por medio de la expresién de (5.1).

Dado que la maximizacién no depende de Pr(u{ |m{), ni de Pr(s{ ]m{, u{),
y que, por la asuncién 3, Pr(v{ |t?1{, u{) presenta su valor mdximo si v{ = U1,
el problema de la bisqueda utilizando categorias lingtiisticas se expresa asi:
T~ J I Al I.,,1
t ~ argmaxPr(my,ny,aq) -Pr(t1|n1,uﬁ{) (5.2)
t{,n{

La distribucién de probabilidad conjunta basada en formas base se puede
modelar adecuadamente mediante transductores GIATI, mientras que para
la distribuciéon de probabilidad Pr(t{|n{,uﬁ{) se pueden usar una serie de
diccionarios estocasticos especializados que revelen las palabras de salida
desde sus correspondientes lemas, en funcién de ciertas etiquetas lingtifsticas.
Este comportamiento estd basado en un sistema de traduccién automatica
entre espanol y cataldn [GLNT06] que asume que la informacién lingiifstica
permanece inalterable entre la entrada y la salida en la mayoria de ocasiones.

Finalmente, la ecuacién 5.2 se puede aproximar de manera sub6ptima asf:

al = argmax Pr(m{,n{,[z{)
I’ll
1
f = argmaxPr(tﬂfl{,uﬁ{) (5.3)

I
tl

lo que restringe la btisqueda para realizar primero una operacién de trans-
duccién entre lemas, desde la entrada a la salida, para después convertir los
lemas en palabras a través de las etiquetas de caracteristicas correspondientes.
En la Figura 5.1, se puede apreciar una arquitectura para esta aproximacion,
donde la entrada se preprocesa siguiendo sus propios criterios lingtiisticos,
definiendo individualmente a las palabras o unidades basicas de traduccion.
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entrada —= | PREPROCESO —= 51...5]

TRANSDUCTOR _ < | ANALIZADOR

DE LEMAS
Uy...u
n...ong ——= DICCIONARIOS — e b
ap...ay ————= LEMA-PALABRA

Figura 5.1: Arquitectura del sistema estadistico-morfolégico

Para calcular la expresién Pr(t! |7, Ual ), se emplean una serie de dicciona-
rios estocésticos especializados cuya estimacién se puede realizar siguiendo
una aproximacion basada en maxima verosimilitud. El criterio de especializa-
cién se puede ver desde dos puntos de vista equivalentes: por un lado, puede
haber un diccionario estocéstico para cada lema de salida, cuyos registros in-
dicarfan la probabilidad de generar una palabra de salida a partir de una
etiqueta de caracteristicas lingtiisticas determinada; y, por otro lado, se pue-
de construir un diccionario para cada etiqueta de caracteristicas lingtiisticas,
que exprese la probabilidad de conversién entre lemas y palabras de salida.
El cdlculo de Pr(t!|al, u ﬁ{) se realiza por medio de la contribucién de las pro-
babilidades individuales entre cada i-ésimo lema y palabra de salida, junto
con la etiqueta morfolégica de la posicion de entrada con la que se alinearon:

I
I5] ~ P
Pr(ty[fiy, uzr) ~ [ [ Pr(tilf, ua,)
i=1
Los alineamientos estadisticos se suelen usar como parte del proceso de
construccién de transductores, por lo tanto, durante la generacién de los le-
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mas de salida, es posible saber la posicién de entrada con la que se alinearon.

5.3. Modelos probabilisticos

Como se ha expuesto en la seccién 5.2, esta aproximaciéon emplea dos
tipos de modelos: por un lado, un transductor en el que los lemas de en-
trada se traducen a lemas de salida, junto con un vector de alineamientos
que relaciona las posiciones de entrada de las que provienen; por otro lado,
un conjunto de diccionarios estocdsticos especializados que hacen emerger la
forma superficial de las palabras de salida a partir de los correspondientes
lemas y de la informacién morfoldgica de origen con la que estdn alineadas.
Asimismo, un diccionario estocéstico se puede representar por medio de un
transductor estocastico de estados finitos, consiguiendo la homogeneizacién
necesaria para permitir el empleo de operaciones entre los distintos modelos.

Este formalismo se introduce con la esperanza de mejorar el modelado
de la transferencia de cadenas desde un idioma de entrada a otro de salida
mediante las caracteristicas de tipo morfolégico comunes a todas las lenguas.
Sin embargo, es evidente que partir el proceso de traduccién en varias etapas
implica un mayor ntimero de oportunidades de que el sistema se equivoque.
La seccién 5.5 estudia los errores mds frecuentes asociados a este heuristico.

5.3.1. Transductores GIATI basados en lemas

La implementacién del esquema de categorizacién lingtiistico propuesto
requiere incrementar la informacién a incluir en cada simbolo extendido.
Concretamente, cada lema de salida emitido por el modelo necesitara indicar
la posicién relativa de entrada de la que proviene a través de su alineamiento,
es decir, la distancia entre la posicién actual y aquella con la que est4 alineada.

La figura 5.2 muestra los dos tipos de situaciones en las que la funcién de
etiquetado se puede ver envuelta a la hora de crear los simbolos extendidos.
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nl 1’11 sen nz/

Figura 5.2: Dos tipos de alineamientos

Las relaciones como las del primer ejemplo (el alineamiento n; — m;)
establecen claramente transiciones del tipo m;/n; cuyo simbolo de salida n;
se produce sin retrasos respecto al simbolo de entrada m; con el que se alinea.
Esta sincronizacién se denota mediante un movimiento de retroceso nulo
relativo a la posicién actual de andlisis, tal como se puede ver en la figura 5.3,

con una representacion directa de esta informacién sobre el modelo derivado.
mj

ni — 0
Figura 5.3: Simbolos extendidos uno-a-uno

Mientras que esta primera situacion es indudablemente facil de resolver,
la segunda conlleva un poco mds de trabajo. Un grupo de alineamientos
cruzados provocaria generalmente retrasar la emisiéon de los simbolos de sa-
lida hasta que el anélisis hubiera alcanzado progresivamente el tltimo de los
simbolos de entrada implicados. En este caso, no todos los lemas de salida se
situardn en la misma arista que el simbolo de entrada con el que se alinean,
tal como sucedia anteriormente, sino mas bien a algunas aristas de distancia.

Como consecuencia, los lemas de salida se anotan conjuntamente median-
te un indicador relativo de distancia respecto de la posicién de entrada con la
que se alinearon. Los elementos esptireos no necesitan de tal referencia debi-
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do a su propia generacién espontanea, independiente de cualquier elemento
de entrada particular. En el segundo ejemplo de la figura 5.2, n; se alinea con
el simbolo actual de entrada m it
Sin embargo, la emisién de n; se retrasard, alejaindose en el tiempo de su ali-

indicado como un desplazamiento nulo (0).

neamiento de entrada m;. Esta distancia relativa se anota entonces a continua-
cién del simbolo de salida 1, como un enlace que permita posteriormente un
movimiento de retroceso para acceder al simbolo lingtiistico correspondiente.
El resultado de tal algoritmo de etiquetado se puede apreciar directamente
sobre el transductor final que se obtendria, tal como la figura 5.4 lo muestra.

m] m]-/
—_——=
€ € n;p — 0
ni — (' =)

Figura 5.4: Simbolos extendidos uno-a-muchos

Notese que la distancia relativa para el simbolo ny se calcula como la

diferencia entre la posicién de analisis j' y la posicion con la que se alinea, .

La incorporacién de los alineamientos internos en los simbolos extendidos
genera una especializacién de éstos en funcién de su patrén de alineamiento.
Lo que, de por si, no es un fendmeno excesivamente frecuente en traduccion,
de modo que la inclusién de esta informaciéon no afiade mayor incertidumbre.
No obstante, esta aproximacion estd restringida mediante el uso de una fun-
cién de alineamiento que debe ser, en todo caso, una relacién uno-a-muchos,
lo que impide su interaccién con alineamientos no restringidos a una funcién
que pudieran modelar relaciones plurales y reciprocas en las dos direcciones.

5.3.2. Diccionarios de conversiéon entre lemas y palabras

Un diccionario ponderado es una coleccion (a,b, W(a, b)) que contiene un
conjunto de simbolos de traduccién junto con un indicador de su fiabilidad.

121




Capitulo 5. Morfologia en traduccién automatica

122

Si W(a,b) = Pr(alb) AVy ) _Pr(x|y) = 1, entonces se le denomina estocdstico.

X
Una vez que una frase de entrada lematizada se ha procesado a través de
un modelo de transduccién, la salida se expresa asimismo como una secuen-
cia de lemas. Estos se pueden transformar en palabras por medio de una serie
de diccionarios estocésticos especializados que tienen en cuenta la informa-

cién lingtifstica de los elementos de la entrada con los que estan conectados.

Siguiendo el criterio de maxima verosimilitud, se puede estimar un diccio-
nario de estas caracteristicas mediante el conteo de frecuencias normalizadas:

F(tir 1’[,‘)

= Y F(xm)

cuya implementacién estd integrada en el software desarrollado en esta tesis.

Pr(t;|n;)

Estos diccionarios se pueden aprender por medio de dos métodos de es-
timacion diferentes: por un lado, se puede considerar tinicamente un corpus
monolingtie de salida, por lo que el aprendizaje de la morfologia se realiza a
través de la misma lengua; y, por otro lado, los alineamientos estadisticos en-
tre un corpus bilingtie pueder permitir el entrenamiento de estos diccionarios
usando la informacién lingtifstica de entrada como factor de especializacién.
Un esquema de este dltimo método se describe graficamente en la figura 5.5.

En este caso, los alineamientos que son necesarios para el aprendizaje de
los transductores GIATI basados en lemas son igualmente apropiados para la

construccién de diccionarios probabilisticos entre lemas y palabras de salida.

5.3.3. Arquitectura integrada mediante composicién al vuelo

Las ecuaciones (5.3) representan la estrategia de btisqueda para traducir
una frase en lenguaje natural desde un idioma de entrada hacia uno de salida.
Segtin estas ecuaciones, el proceso de traduccién se realiza en dos etapas:
primeramente, la secuencia de lemas de entrada se traduce a lemas de salida
por medio de una aproximacién basada en transductores de estados finitos;
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ENTRADA

palabras 51
lemas mq

morfologia (14

lemas n 1y n3 i ns
palabras H ty t3 7 ts5
SALIDA

Figura 5.5: Usando las etiquetas u para una estimacion bilingiie de Pr(t;|n;)

seguidamente, los lemas de salida se convierten en palabras de salida a través

de un conjunto de diccionarios estocasticos especializados lingiiisticamente.

Sin embargo, este procedimiento en dos fases se puede integrar en un ani-
co proceso que no resulte subéptimo, abordando asi la ecuacion (5.2) de for-
ma directa, componiendo la salida del primer transductor con la entrada de
los diccionarios, cuya representacion por medio de transductores es posible.
La composicién es una operacién de clausura sobre transductores de estados
finitos, aplicable sobre sus extensiones por medio de pesos o probabilidades.
Sean X, ®, y A, tres alfabetos definidos mediante el conjunto de sus simbolos.
Si 7; es un transductor que modela relaciones en el conjunto X* x ®*, y 7,
es un transductor que lo hace sobre ®* x A*, entonces la composicién entre
ambos, 77 o 73, es un transductor cuya relacion se incluye en £* x A* [JMO08].
Algebraicamente, aplicar una secuencia de entrada m{ sobre 77 o 7, produce
el mismo resultado que utilizar los dos transductores originales en cascada,
es decir, aplicar m{ sobre 77, y el resultado de esta operacion, n{, sobre 75.
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Dado que la composicién de transductores suele producir un modelo maés
complejo, ademds de que dicha composicién no se puede realizar a priori
debido a que depende en tiempo real del andlisis morfolégico de entrada u{,
la solucién comtinmente adoptada consiste en hacer la composicién al vuelo,
aplicando el diccionario correspondiente 7; sobre cada uno de los lemas de
salida que aparecen como parte de una hipétesis parcial durante el andlisis

de m{ sobre el transductor de lemas 77, mediante el uso de sus transiciones.

De este modo, se puede abordar directamente el problema planteado en
la ecuacién 5.2 sin tener que maximizar dos procesos distintos por separado.
Dado que la informacién de alineamiento se refiere siempre a un simbolo de
entrada analizado previamente, su etiqueta lingtiistica asociada estara siem-

pre disponible para poder utilizar el diccionario correspondiente Pr(t;|n;, uz,).

Gracias a la inclusiéon de la informacién de alineamiento entre los sim-
bolos de salida, es posible saber para cada lema generado, la posiciéon de
entrada con la que se conecta. Como resultado, cada lema producido como
parte de una hipétesis parcial de salida se puede convertir y almacenar como
una palabra de salida sin la necesidad de tener que esperar a que la mejor
hip6tesis de salida 7! se haya generado completamente. Una vez se ha ana-
lizado la secuencia de entrada m{ a través del transductor GIATI de formas

S| - . .
base, la frase de salida t;, ya en su forma superficial, se encuentra disponible.

5.4. Experimentos

Se ha realizado un conjunto de experimentos de cardcter preliminar para
evaluar la viabilidad de nuestra aproximacién integrada de traducciéon au-

tomdtica basada en categorias lingtiisticas, mediante un analisis morfolégico.

Para el disefio de la configuracién experimental, se han utilizado dos ta-
reas de grados de dificultad muy diferentes. La tarea EuTrans [ABCT00] se
define en el dominio restringido en el contexto de un didlogo en el mostra-
dor de un hotel. Es una tarea generada artificialmente a partir de una serie
de esquemas dirigidos por la sintdxis. Las caracteristicas del corpus EuTrans
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se pueden observar en la tabla 5.1. Los experimentos se han realizado sobre
la direccién de traduccién espafiol—inglés en esta tarea de baja perplejidad.
EuTrans es una tarea de traduccién que a menudo se utiliza con propésito
de depuracién. Generalmente, las nuevas aproximaciones a la traduccién au-
tomadtica estadistica se evaltian en primer lugar mediante esta tarea sin com-

plejidad aparente para establecer algtn tipo de criterio de comportamiento.

Tabla 5.1: Caracteristicas del corpus EuTrans

espaiiol | inglés
NPC frases 10000
Entrenamiento | N° palabras | 97.1 K | 99.3 K
Vocabulario 686 513
NP° frases 3000
Test N° palabras | 351K | 356K
Perplejidad 49 3.6

Por otro lado, esta aproximacién se ha aplicado también sobre una seccién
portugués—espaiiol del corpus del EuroParl. Sus caracteristicas se pueden

analizar en la tabla 5.2.

Tabla 5.2: Caracteristicas del corpus portugués-espafiol del EuroParl

portugués | espaiiol
NP° frases 50000
Entrenamiento | N° palabras 1.3 M 1.3 M
Vocabulario 37.3 K 37.6 K
NC frases 1000
Test NP° palabras 254 K 26.0 K
Perplejidad 121.3 103.5

La lematizaciéon del corpus EuTrans y su etiquetado morfoldgico se ha
realizado a través de la herramienta FreeLing [ACC™'06], mientras que, para
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el analisis de las frases en espafiol del EuroParl, se utiliz6 SisHiTra [GLN'06].
Los lemas portugueses y sus etiquetas de caracteristicas lingiifsticas fueron
proporcionados por el Laboratorio de Sistemas de Lengua Hablada del Ins-
tituto de Ingenierfa de Sistemas y Computadores I+D de Lisboa. Ambos cor-
pus se alinearon a nivel de palabra mediante el sofware estadistico GIZA++.

Diversas opciones de preproceso (también conocido como tokenizacién)
fueron evaluadas para establecer un punto de partida en el que aplicar el

esquema de categorizacion lingtifstico propuesto en esta tesis.

5.4.1. Resultados de traduccion

El anélisis morfolégico realizado sobre EuTrans se resume en la tabla 5.3.
La variacién sobre vocabularios y perplejidades es practicamente inexistente
por lo que no es de extrafiar que este método no tenga utilidad en esta tarea.

Tabla 5.3: EuTrans: vocabularios de entrenamiento y perplejidades del test.
Se comparan tres corpus diferentes: a) el derivado de la particion original;
b) aplicando un preproceso basado en técnicas lingtiisticas; ¢) utilizando el
marco de categorizacién propuesto a través de la morfologia de las palabras.

Vocabulario Perplejidad

Corpus espafiol inglés | espafiol inglés
Baseline 686 513 49 3.6
Preproceso 624 513 52 3.6
Categorizacion 476 503 4.6 3.6

Las tasas obtenidas confirman la degradacién del rendimiento del sistema,
aunque las técnicas de preproceso por si solas muestren una cierta mejora.
La sencillez de este corpus es muy probablemente la razén de tal resultado,
lo que se verifica a través de los indicadores que se reportan en la tabla 5.3,
junto a las diferencias que sufren ambas lenguas con la utilizacién de clases.

De hecho, si evaluamos el resultado del transductor basado en categorias,
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es decir, obviando del sistema la conversién entre lemas y palabras de salida,
comparando de esta manera hipétesis y referencias compuestas de categorias,
las tasas tampoco mejoran las de los sistemas basados s6lamente en palabras.
Este paraddjico resultado se explica mediante un ejemplo extraido del corpus:
en un sistema clasico, las palabras quiero y querria se identifican y se traducen
correctamente por las expresiones inglesas [ want y I'd like, respectivamente.
Sin embargo, al utilizar lemas, las palabras de entrada se clasifican dentro de
la misma clase como formas del verbo querer, pero no sucede asi con las de
salida, cuya clasificacién se produce sobre categorias diferentes (want y like),
introduciendo una ambigiiedad de traduccién que anteriormente no existia.

Por otro lado, EuroParl es una tarea mdas compleja, lo que se refleja a tra-
vés de sus indicadores de vocabulario y perplejidad. La lematizacién reduce
los vocabularios practicamente a la mitad, provocando a su vez una caida
significativa en las perplejidades, tal y como se puede apreciar en la tabla 5.4.
Los resultados sobre el corpus del parlamento europeo estan en la tabla 5.5.

En este caso, utilizar un corpus anotado morfolégicamente ayuda al pro-
ceso de traduccién. Ademds del preproceso, el método de categorizacion tam-
bién permite un mejor modelado de las relaciones de transferencia entre los
idiomas de entrada y salida. El tamafio de los modelos se ve asimimo signifi-
cativamente reducido, lo que redunda no sé6lo en una estimacién més robusta
de parametros durante la etapa de entrenamiento sino también en un ahorro

en el consumo de recursos espacio-temporales durante la etapa de bisqueda.

Para encontrar la mejor configuracién del sistema basado en categorias,
hay que explorar el rendimiento de los dos médulos que se ven implicados.
Por un lado, el transductor que transfiere lemas de entrada a lemas de salida
es un modelo cuyas caracteristicas se han descrito en los Capitulos 2 y 3 y
cuyos criterios de optimizacién se detallan igualmente entre sus contenidos.

Por otro lado, los diccionarios que convierten lemas de salida en palabras
se pueden estimar mediante dos métodos introducidos en la seccién 5.3.2,
denominados como entrenamiento monolingtie y bilingiie, respectivamente,
que difieren en el origen de las etiquetas usadas para identicar a los modelos.
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Tabla 5.4: EuroParl: vocabularios de entrenamiento y perplejidades del test.
Se comparan tres sistemas diferentes: a) el que se deriva del corpus original;
b) aplicando un preproceso basado en técnicas lingtiisticas; c) utilizando el
marco de categorizacién propuesto a través de la morfologia de las palabras.

Vocabulario Perplejidad
Sistema portugués espafiol | portugués espariol
Baseline 373 K 376 K 121.3 103.5
Preproceso 37.3 K 375 K 121.3 120.9
Categorizacion 18.3 K 193 K 91.1 91.1

Tabla 5.5: Resumen de resultados de traduccién sobre el corpus del EuroParl.
Se muestran las tasas obtenidas por medio de los tres sistemas de la tabla 5.4
junto con el niimero de estados y de aristas de los modelos de traduccién,

desglosando este tltimo, si aplicable, entre los distintos modelos empleados.

Tasas Tamarfio de los modelos
Sistema BLEU WER | N° estados NP aristas
Baseline 19.8 67.8 205 K 1.06 M
Preproceso 20.0 65.7 200 K 1.04 M
Categorizacion | 21.4 63.2 166 K 925 K + 94 K
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Lamentablemente, dada la combinacién de utilidades lingtiisticas usada,
cuyas etiquetas morfolégicas no son mayoritariamente compatibles entre sf,
el uso de modelos entrenados mediante estimacion monolingiie no ha lugar.
Esto resulta comprensible en el caso del EuroParl ya que se emplearon dos
herramientas lingtifsticas completamente independientes para el etiquetado.
Sin embargo, para la tarea EuTrans, se utiliz6 el mismo software para los dos
idiomas, por lo que resulta un tanto decepcionante que no exista una unifi-

cacion de etiquetas morfoldgicas para todas las lenguas que puede analizar.

Concluyendo, la aplicacién de esta aproximacién hibrida, combinando
tecnologia estadistica y lingtiistica, sobre tareas de una cierta envergadura,
permite un mejor modelado en traduccién al de un sistema estadistico puro.
No obstante, hay que hacer constar que esta tecnologia es un tanto preliminar,
cuyo éxito contrastado con otras aproximaciones atn estd lejos de producirse.
De hecho, las cifras oficiales con el corpus portugués-espafiol del EuroParl,
aunque hayan usado para ello un conjunto mucho mayor de entrenamiento,
son decididamente mejores. Los experimentos mediante esta aproximacion,
lejos de pretender competir con otros sistemas, permiten establecer las bases
y el escenario de una linea post-doc de investigacién, ilustrando su potencial.

5.5. Analisis de errores

Para comprender mejor los puntos fuertes y débiles de esta aproximacion,
hemos analizado los resultados en cada etapa del prototipo de traduccién
sobre algtn ejemplo del sentido portugués—espariol del corpus del EuroParl.

En la tabla 5.6, la serie de pasos que producen un resultado de traduccién.
Como se puede apreciar, el error més importante independiente de referencia
es la omisién de deberiamos preocuparnos en la hipétesis de traduccién ¢,
que realmente es debida al transductor GIATI, ya que n tampoco la refleja.
Representa un error directamente atribuible al empleo de esta metodologia
ya que mediante una aproximacién directa a la traduccién éste no se produce.

Por otro lado, vemos como la concordancia de sustantivos y verbos es correcta
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basandose en la morfologia de las palabras de origen con las que se alinean.
Discusién aparte es el hecho de que as orientacdes en la frase de origen
aparece traducido en la referencia de traduccion en singular: la orientacién.
Dicho fenémeno es dificil de capturar por medio de esta clase de tecnologia
excepto si esta discrepancia se produce con alta frecencia en dichas palabras.
Otro tema es si mantener el plural puede considerarse una buena traduccién,
lo que desde un punto de vista pragmatico, todo tiende a indicar que asi es.

Tabla 5.6: Andlisis de los procesos intermedios que suceden en traduccién.
La frase original en portugués es la marcada como s, su lematizaciéon es m,
la traducciéon de m a través de un transductor GIATI basado en lemas es n,
finalmente, la recuperacién de la forma superficial de salida se observa en ¢.
También se incluye el resultado directo s — t y la referencia de traduccién r.

todavia , entendo que deveriamos preocupar-nos ainda mais
s com as orientagdes e com os resultados
da politica regional da comunidade .

todavia , entender que dever preocupar ainda mais
m com as orientacdo e com os resultado
da politica regional da comunidade .

sin+embargo , @considerar que ain mas
n con las orientaci-f13 y con los resultado-f4
de la politic-f28 regional-f20 de la comunidad-f5 .

sin embargo , considero que atin mas
t con las orientaciones y con los resultados
de la politica regional de la comunidad .

sin embargo , considero que deberiamos preocupar-nos ain mas
t con las orientaciones y con los resultados
de la politica regional de la comunidad .

opino , no obstante , que deberfamos mostrar mas preocupacion
r por la orientacién y los resultados
de la politica regional de la comunidad .
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En la tabla 5.7, otro ejemplo extraido del uso de morfologia en traduccién.
En esta ocasion, se observa un error en la forma verbal es derivada de @ser,
motivado muy probablemente por un alineamiento erréneo, condicionando
de esta manera una etiqueta lingiiistica diferente con la que debe concordar.
La palabra correcta la encontramos en la referencia de traducciéon dada: sido.
Sin embargo, en lineas generales se aprecia una traduccién de mayor calidad
que la que se obtiene para este ejemplo a través de una aproximacioén directa.

Tabla 5.7: Analisis de los procesos intermedios que suceden en traduccién.
Una formacioén errénea de palabras a partir de sus lemas se rotula en negrita.

por outras palavras , este procedimento nao teria sido necessério ,
se a comissdo tivesse actuado na altura devida .

por outras palavra , este procedimento nao ter ser necessario ,
se a comissdo ter actuar na altura dever .

@decir de+otro+modo , @ser+necesario ,
si la comisi-f13 @haber @actuar @llegar el momento-f4 .

dicho de otro modo , es necesario ,
si la comisién hubiera actuado llegado el momento .

en otras palabras ,
si la comision tuviese hubiera trabajado llegado el momento .

en otras palabras , este procedimiento no habria sido necesario
si la comisién hubiera actuado a tiempo en su momento .

En la tabla 5.8, una muestra mds del empleo de morfologfa en traduccién.
Nuevamente, observamos algunos errores bien en la transferencia de lemas,
bien en la generacién de las formas superficiales de palabras a partir de éstos.
En cualquier caso, de nuevo la arquitectura basada en informacién lingtifstica
proporciona una solucién mejor que la de un proceso directo de traduccién.

En general, la impresion sobre esta arquitectura de traduccion es positiva.
Sin embargo, no cabe duda que esta aproximacion es todavia muy prematura
y que representa solamente el inicio de una futura linea de investigacion,
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Tabla 5.8: Analisis de los procesos intermedios que suceden en traduccion.

a defesa do consumidor exige que haja
uma informagao muito precisa e completa sobre os alimentos ,
s incluindo a relativa aos novos alimentos para animais
e a rotulagem de produtos isentos de ogm .

a defesa do consumidor exigir que haver
uma informagdo muito precisar e completo sobre os alimento ,
m incluir a relativa aos novo alimento para animal
e a rotulagem de produto isento de ogm .

la protecci-f13 de el consumidor-f21 @exigir que hay
un-f48 informaci-f13 precis-f28 y complet-f28 sobre los alimento-f4 ,
n @incluir la @destinar a los nuev-f28 animal-f20
y a el etiquetado-f4 de producto-f4 libre-f23 de omg .

la proteccién del consumidor exige que hay
una informacién precisa y completa sobre los alimentos ,
t incluidos la destinada a los nuevos animal
y al etiquetado de productos libre de omg .

pide el consumidor
muy precisa y completa sobre los alimentos -
t y también la sobre los nuevos
y al etiquetado de productos .

la defensa del consumidor exige que haya
una informacién muy precisa y completa sobre los alimentos ,
r incluida la relativa a los nuevos alimentos para animales
y al etiquetado de productos exentos de ogm .

cuya motivaciéon esperamos haber conseguido transmitir desde estas paginas.

5.6. Resumen del capitulo

Este capitulo ha introducido una aproximacion a la traduccién estadistica

que explota la morfologia de las palabras bajo un entorno de estados finitos.

En ese sentido, el marco propuesto se basa en el uso de clases lingtiisticas

de manera que las palabras se agrupan en funcién de su origen morfolégico.
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Para ello, se ha introducido una metodologia de traduccién de dos modelos
donde la transferencia de significado se realiza a nivel de formas base o lemas
para luego generar las palabras a partir de éstos mediante métodos de flexion.

Dicha infraestructura se implementa mediante transductores estocasticos,
a través de la integracion de la informacién de alineamiento en los modelos,
permitiendo el acceso a las etiquetas lingtiisticas con las que deben concordar.
La busqueda de la traduccién se realiza mediante una composicién on-the-fly

de los modelos requeridos segtin indique el andlisis morfolégico de entrada.

La experimentacion realizada permite afrontar halagiiefiamente el futuro,
habiendo obtenido cierta perspectiva inicial sobre este tipo de aproximacién
por medio de un pequefio analisis de los errores mds frecuentes acontecidos.
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Conclusiones

La principal contribucién de esta tesis es a través de los transductores ba-
sados en segmentos, cuya definicion proviene de un modelo de alineamiento
muchos-a-muchos que representa el estado del arte en traduccion estadistica
por medio de los asf llamados modelos de traduccién basados en segmentos.

La mayoria de técnicas que emplean este tipo de modelos, no obstante,
consumen una cantidad excesiva de recursos computacionales en ejecucion,
reduciendo su efectividad como motores de traduccion online en tiempo real.
Un marco de trabajo basado en modelos de estados finitos representa una
alternativa interesante en la que desarrollar modelos basados en segmentos
ya que constituye un paradigma eficaz en el que factores de calidad y de
eficiencia se integran adecuadamente en el disefio y construccién de disposi-

tivos de traduccién que puedan llegar a ser ttiles a sus potenciales usuarios.

La idea de usar diccionarios basados en segmentos (frente a los basados
en palabras) puede también trasladarse a los transductores de estados finitos.
En esta tesis se han descrito los detalles de implementaciéon que son ne-
cesarios para la construccién de transductores GIATI basados en segmentos a
partir de una segmentacion bilingiie y mondétona (o de una aproximacion) del
corpus de entrenamiento. Ademads, también se han descrito en profundidad
los fenémenos algoritmicos que se deben tener en cuenta durante la fase de
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descodificacién a través de este tipo de transductores basados en segmentos.

En este marco, hemos desarrollado una serie de herramientas software
que implementan de manera eficiente tanto la construccién de transductores
estocdsticos mediante la metodologia GIATI como el proceso de bisqueda a
través de este tipo de modelos, utilizando C como lenguaje de programacién.
Todo ello ha dado lugar al nacimiento de un foolkit de estados finitos de
nombre GREAT (GIATI and Refx Enhanced via Annotation Techniques) y que
utiliza técnicas de escalabilidad para su uso con grandes voliimenes de datos.

La eficiencia computacional, tanto espacial como temporal, es uno de
los problemas que algunas implementaciones previas presentan de mane-
ra evidente, especialmente si el volumen de datos es de una cierta relevancia.
Las mejoras no se deben exclusivamente al haber abandonado Python co-
mo lenguaje de programacién sino también al refinamiento en la légica de
los algoritmos, asi como a las técnicas de escalabilidad propuestas en forma
de filtrado de transductores, que mantienen el modelo estimado como un
conjunto de n-gramas, expresando mediante una red de estados finitos sélo

aquellos que hacen falta para traducir un determinado corpus de evaluacion.

GREAT emplea asimismo lo que se conoce como modelos factoriales, re-
duciendo la variabilidad de los textos en lenguaje natural mediante la incor-
poracién de informacién lingtiistica en los modelos de naturaleza estadistica.

Los modelos log-lineal representan en la actualidad una opcién bien esta-
blecida en traduccioén automaética cuya naturaleza reside en la integracion de
una serie de modelos heterogéneos bajo una tinica aproximacién estadistica.
GREAT es capaz de modelar una combinacién log-lineal de diversos modelos
locales por medio de su expresién como transductores basados en segmentos.

GREAT implementa a su vez un nuevo algoritmo de suavizado basado en
los mismos modelos de n-gramas con backoff, que se reduce a una btisqueda
restringida mediante la gestién dindmica de una lista de estados prohibidos.

Asimismo, GREAT implementa estrategias de busqueda que se adaptan
a la granularidad de los modelos, permitiendo realizar andlisis basados en
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segmentos en aquellos transductores de este tipo, aumentando la eficacia y
la eficiencia del algoritmo de descodificacién de Viterbi con bisqueda en haz.

Con respecto a los resultados de experimentacion, se demuestra que la
propuesta de modelizacion a través de transductores basados en segmentos
es muy efectiva. En ellos se observa con claridad que estos transductores

superan ampliamente a los modelos pioneros de GIATI, basados en palabras.

Ademas, el disefio de transductores basados en otros modelos de tra-
duccién se ha revelado como una aproximacién eficiente a los sistemas de
traduccién automatica estado del arte, bajo la que implementar adecuada-

mente entornos de traduccion con demanda de rendimiento en tiempo real.

Por ultimo, las técnicas propuestas para la aceleracién de la busqueda a
través de transductores GIATI han demostrado ser efectivas, tanto mediante
la poda de modelos que reduce su tamafio como a través del uso de es-
trategias de descodificacion basadas en la propia naturaleza de los modelos.

En cuanto al resto del trabajo realizado, aunque de menor repercusion,
hemos logrado formalizar un marco en el que integrar una modelizacién log-
lineal mediante la combinacién de diversos transductores de estados finitos.
De aplicacién sobre los denominados transductores basados en segmentos,
cada modelo local otorga un valor de funcién sobre cada par de segmentos.
La optimizacién de pesos se realiza mediante un algoritmo de descenso por
gradiente sobre un transductor extendido que contempla la informacién de
todos los modelos a la vez. Una vez encontrados los valores 6ptimos, una
sencilla operacion de rescoring, aplicada sobre el transductor GIATI original,
permite condensar en un solo modelo la informacién de todos ellos (y de sus
respectivos pesos), con un tamano que incluso puede haberse visto reducido.

Finalmente, hemos incluido una aproximacién a la traducciéon automatica
a través del uso de categorias lingtiisticas en transductores de estados finitos.
El modelo de traduccién entre lemas y el conjunto de diccionarios que trans-
fieren el idioma destino a lenguaje natural se combinan en una arquitectura
integrada mediante composicién al vuelo de transductores de estados finitos.
Los resultados son preliminares y con unas limitaciones muy evidentes, sin
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embargo, la idea de una aproximacién hibrida en traducciéon automatica,
donde estadistica y lingtifstica puedan cooperar para lograr el ansiado éxito,
resulta muy atractiva desde un punto de vista cientifico, lo que la convierte
en una linea de investigacion abierta de cara al futuro.

6.1. Futuras lineas de trabajo

En cuanto al trabajo futuro asociado a esta tesis, existen diversas lineas de
investigacion con las que continuar el estudio presentado en este documento.
Por un lado, esté la ya mencionada sobre la incorporacién de un componen-
te morfoldgico en el proceso de traducciéon que resulte eficaz a todas luces.
Esta via no estd exclusivamente asociada a una metodologia de estados fi-
nitos, sino que representa un reto intelectual atin por resolver en traduccién
estadistica cuyo éxito supondria un impacto de inmensas proporciones.

La incorporacién del resto de modelos habituales del escenario log-lineal,
junto con el estudio de una posible implementacién de modelos jerdrquicos,
son otras aplicaciones de futuro a desarrollar bajo el entorno de GREAT,
cuya funcionalidad se ampliard también para ofrecer los medios de obtener

resultados de tipo n-best en forma de cadenas o mediante grafos de palabras.

Por otro lado, una de las conclusiones mas importantes de esta tesis se re-
fiere a la variabilidad en las prestaciones del sistema en funcion de la segmen-
tacion bilingiie y mondtona que extraigamos del conjunto de entrenamiento.
Para ser competitivos y disputar el estado del arte, al que nos hemos acerca-
do mucho en el desarrollo de esta tesis, una via a explorar es la de investigar
técnicas de segmentacién en un contexto de traduccién que puedan mejorar
la situacién actual, basada en el uso heuristico de alineamientos estadisticos.

Sistemas como Moses, cuyo modelo de traduccién ha podido utilizarse
simplificadamente en el contexto de GIATI, optan sin embargo por una ex-
traccién masiva de pares de segmentos a partir de susodichos alineamientos,
cuyo modelado conduce no a una tnica segmentacion bilingtie por cada par
de frases paralelas sino a un conjunto virtual de numerosas segmentaciones.
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Esta es una linea que habria igualmente que investigar, y que nos llevaria
directamente a plantearnos nuevas técnicas de escalabilidad que permitiesen
compactar una informacién que por si sola es altamente redundante.

Por dltimo, dado que la unidad basica en traduccién es el segmento,
modelando internamente el contexto en el que aparecen todas sus palabras,
quizd una direcciéon mds de investigaciéon que asimismo se debiera explorar
sea el desarrollo de un esquema de reordenamiento de segmentos bajo GIATI,
lo que [KDB06] ha incorporado con éxito en su arquitectura de transductores.
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Apéndice A

Resultados experimentales en detalle

Las tablas de este apéndice muestran el resultado de una experimentacién
exhaustiva desarrollada en el marco de esta tesis, en la que se ha explorado

con ahinco el efecto de una serie de parametros descritos en este documento.

Se explora el efecto de los asi llamados transductores basados en segmen-
tos, cuyo origen se analiza en ocasiones bajo diversas configuraciones, bien
mediante otros modelos de traduccién o usando alineamientos estadisticos.
Los resultados se comparan con los de los transductores basados en palabras,
considerando estos tltimos como sistemas base (baseline) a todos los efectos.

Asimismo, se explora la aportacién en materia de suavizado que consiste
en la interpretacion del backoff en los modelos de n-gramas bilingties como si
de un modelo no-determinista se tratara, condicionando las transiciones en
niveles inferiores en funcién de las que se hayan producido superiormente.
Nuevamente, existe un sistema baseline para este apartado, que corresponde
a las columnas de las tablas etiquetadas como “Suavizado estindar”. En este
caso, una arista de backoff se considera simplemente una transicién de fallo,
lo que impide explorar muchas opciones de andlisis en la etapa de busqueda.

Para todas las configuraciones estudiadas se muestra el efecto del pardme-

tro 1, el orden del modelo de n-gramas usado, para valores de n = {1,...,5}.
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El resultado de los experimentos realizados sobre el corpus del EuroParl
se muestra entre las tablas A.1 y A.5, ambas inclusive. Cada tabla hace refe-
rencia a la versién concreta del corpus y al sentido de traduccién practicado.
La aplicacién de una integracién log-lineal de modelos se expresa en cursiva.
Los mejores resultados de cada tabla se resaltan mediante el formato negrita.

En caso de igualdad, se marca el correspondiente al modelo de menor orden.

Tabla A.1: Resultados para el corpus francés—inglés del EuroParl 2006

Suavizado estdndar Backoff condicional
n | BLEU WER TER \ BLEU WER TER
Segmentacién basada en palabras

1 49 722 727 49 722 727
2| 188 649 626 | 189 64.6 623
3] 199 640 621 | 204 634 615
41 202 641 622 | 212 631 610
5] 198 644 626 | 212 63.0 60.9
Segment. mediante aglutinamiento minimo

1] 105 714 69.0 | 105 714  69.0
2| 248 648 606 | 256 63.8 595
3] 251 653 61.1 | 268 632 589
4 25.1 65.3 61.1 27.0 63.2 58.9
— — — 28.4 60.2 559

5| 251 653 61.1 | 269 633  59.0

Segmentacién usando Pharaoh
1| 268 623 578 | 268 623 57.8
2| 263 639 594 | 280 619 573
3| 258 645 600 | 279 62.0 574
4| 257 645 600 | 279 620 574
51 257 645 600 | 279 62.0 574
Segmentacién usando Moses

1] 282 590 548 | 282 590 548
2| 282 598 554 | 293 589 545
3| 279 601 557 | 292 589 545
4| 280 601 556 | 292 589 545
5| 279 601 556 | 292 589 545
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Tabla A.2: Resultados para el corpus espafiol—inglés del EuroParl 2006

Suavizado estdndar

Backoff condicional

n | BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER

Segmentacién basada en palabras

59 714 715
20.4 63.7 615
21.3 625 60.7
21.3 625 60.7
21.4 624  60.4

Segment. mediante aglutinamiento minimo

12.1 69.7 121
259 629  58.5
26.8 62.8  58.3
27.0 62.8 584
27.0 62.8  58.5

Segmentaciéon usando Pharaoh

1 59 714 715
2| 203 641 619
3| 205 63.5 618
4| 203 63.6 619
5] 201 63.8 621
1] 121 69.7 67.1
2| 254 63.8 59.5
3| 255 644 60.2
4| 254 64.5 60.2
5| 254 645 602
1] 262 622 57.6
2| 260 63.2 58.5
3| 255 63.7 59.1
4| 255 63.8 59.1
5| 255 63.7 59.1

26.2 622  57.6
27.5 61.6  57.1
27.6 61.7 571
27.5 61.7 572
27.5 61.7 572
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Tabla A.3: Resultados para el corpus inglés—espariol del EuroParl 2006

Suavizado estdndar Backoff condicional

n | BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER
Segmentacion basada en palabras

1 2.6 755 770 2.6 755 770
2| 168 679 664 | 168 676  66.1
3| 156 690 683 | 168 675 667
4| 149 697 691 | 166 676 668
5| 145 700 695 | 166 677 669

Segment. mediante aglutinamiento minimo
1] 109 721 694 | 109 721 694
2| 246 642 601 | 248 635 593
3| 2563 645 603 | 260 633 591
4| 253 644 602 | 262 632 591
5| 252 644 602 | 261 633 591

Segmentacién usando Pharaoh

1] 249 631 587 | 249 631 587
2| 254 638 592 | 264 623 577
3| 248 643 597 | 262 624 579
4| 248 643 59.7 | 26.2 624 579
5| 248 643 597 | 262 624 579
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Tabla A.4: Resultados para el corpus espafiol—inglés del EuroParl 2007

Suavizado estdndar

Backoff condicional

n | BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER

Segmentacién basada en palabras

7.6 68.6  68.0
22.0 62.6  60.2
23.0 612  59.1
23.0 613 59.2
23.0 61.2  59.1

Segment. mediante aglutinamiento minimo

12.9 68.5 657
26.7 620 576
27.8 61.6 573
27.9 61.6  57.2
27.9 617 574

Segmentaciéon usando Pharaoh

1 7.6 68.6  68.0
2 219 62.9  60.5
3| 221 62.1 60.1
4| 218 62.5 60.7
5| 217 62.7  60.8
1| 129 68.5 65.7
2| 261 62.8  58.5
3| 263 63.2 589
4| 263 63.2  59.0
5| 262 63.3 59.0
1] 264 59.7 552
2| 267 60.8  56.2
3| 263 612 56.6
4| 262 612 56.6
5| 262 61.2  56.7

26.4 59.7 552
27.9 59.5 549
28.0 59.5 549
28.1 59.5 549
28.1 59.6  55.0
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Tabla A.5: Resultados para el corpus inglés—espafiol del EuroParl 2007

Suavizado estdndar Backoff condicional

n | BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER
Segmentacion basada en palabras

1] 39 730 735 3.9 730 735
2| 201 649 626 | 200 o646 624
3| 194 655 639 | 203 643 626
4| 188 66.0 647 | 201 644 6238
51| 187 66.2 649 | 204 642 625

Segment. mediante aglutinamiento minimo
1] 110 714 686 | 11.0 714 68.6
2| 252 634 594 | 254 628 586
3| 260 638 597 | 268 626 584
4| 257 639 598 | 268 626 584
5| 256 640 599 | 267 626 584

Segmentacién usando Pharaoh

1] 241 613 572 | 241 613 572
2| 242 621 579 | 252 608 56.6
3| 238 624 582 | 252 609 567
4| 238 624 582 | 252 60.9  56.7
5| 238 624 582 | 252 609 567
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Los resultados con la tarea de Xerox se presentan de la tabla A.6 ala A.11.

Se agrupan por pares, reflejando los dos sentidos de traduccién por particién.

La segmentacién basada en segmentos es mediante aglutinamiento minimo.

Tabla A.6: Resultados para el corpus inglés—alemdn de Xerox
Suavizado estdndar

n

Backoff condicional

BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER

Q= WO N -

Gl WO N =

Segmentacién basada en palabras

1.4 80.2  80.4
16.3 734 721
18.2 709  69.6
18.6 70.7  69.2
18.6 70.8  69.2

Segmentacién basada en segmentos

1.4 80.2 804
16.5 733 721
17.7 717 703
18.0 713  69.8
18.1 714 699
16.8 744 727
22.6 70.1  68.1
22.0 71.0 69.2
22.2 709  69.0
22.2 70.8  69.0

16.8 744 727
229 694 67.6
23.0 69.3 67.6
23.0 69.2 675
23.0 69.3 67.5

Tabla A.7: Resultados para el corpus aleman—inglés de Xerox
Suavizado estdndar

n

Backoff condicional

BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER

Al W N =

QL W N -

Segmentacién basada en palabras

5.5 752 747
24.2 64.6 629
254 632 616
25.2 634 617
25.3 63.3 617

Segmentacién basada en segmentos

5.5 752 747
23.8 64.8 63.2
24.7 63.8 623
24.5 64.1 625
24.6 641 625
20.8 62.3 59.8
29.3 59.0 56.2
29.7 58.7 55.8
29.7 58.8 55.8
29.7 58.8 55.8

20.8 62.3 59.8
29.5 58.7 55.9
30.2 58.2 55.3
30.1 583 554
30.2 582 554
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Tabla A.8: Resultados para el corpus inglés—espafiol de Xerox

n

Suavizado estdndar

Backoff condicional

BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER

Qi W N -

Qi W N -

Tabla A.9: Resultados para el corpus espafiol—inglés de Xerox

n

Segmentacién basada en palabras

13.0 613 606 | 13.0 613 606
515 371 353 | 51.0 374 356
57.7 322 304 57.9 31.7 30.0
580 321 304 | 583 315 2938
583 321 303 | 583 316 299
Segmentacién basada en segmentos
383 408 392 | 383 408 392
61.0 285 264 | 613 281 259
60.8 288 266 | 623 275 253
605 289 267 | 621 276 254
605 289 267 | 621 276 254

Suavizado estdndar

Backoff condicional

BLEU WER TER \ BLEU WER TER

Gl W N =

QL W N =

Segmentacién basada en palabras

165 571 565 | 165 571 565
39.1 439 427 | 392 437 425
492 354 344 | 495 350 339
516 340 33.0 | 522 335 324
52.1 33.8 327 | 525 333 322
Segmentacién basada en segmentos
43.0 362 342 | 43.0 362 342
565 299 27.6 | 577 287 26.6
56.3 303 281 | 589 281 259
564 302 28.0 | 589 28.0 2538
56.3 303 281 | 587 281 259




Apéndice A. Resultados experimentales en detalle

Tabla A.10: Resultados para el corpus inglés—francés de Xerox
Suavizado estdndar

n

Backoff condicional

BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER

Qi W N -

Q= WO N -

Segmentacién basada en palabras

9.4 712 710
25.6 647 628
28.0 62.8 61.0
28.3 624  60.5
28.2 62.0 60.2

Segmentacién basada en segmentos

9.4 712 710
255 647  62.8
27.5 63.3 613
27.9 62.6 609
27.7 624  60.6
19.2 649 628
32.6 58.6  55.8
33.5 58.1 554
334 582 555
33.5 58.2  55.5

19.2 649 628
329 582 554
34.4 57.7 549
344 57.8 551
34.2 57.8 55.1

Tabla A.11: Resultados para el corpus francés—inglés de Xerox
Suavizado estandar

n

Backoff condicional

BLEU WER TER \ BLEU WER TER

Gl L N =

= W N =

Segmentacién basada en palabras

17.1 609 59.9
27.6 59.7 579
29.6 571 556
30.2 564 547
29.5 569 55.1

Segmentacién basada en segmentos

17.1 609 599
27.8 59.5 57.8
294 56.8 55.3
287 579 56.2
29.1 573 55.6
209 652 623
30.3 58.5 55.8
31.7 577 5438
31.3 58.1 55.2
31.2 58.2 553

209 652 623
30.6 58.2 554
325 574 545
32.6 57.6 547
34.2 523 49.2
32.1 57.8 549
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Los resultados mediante el corpus i3media se presentan en la tabla A.12.
La segmentacién basada en segmentos es mediante aglutinamiento minimo.

Tabla A.12: Resultados para el corpus espafiol—-cataldn de i3media

Suavizado estdindar  Backoff condicional

n | BLEU WER TER ‘ BLEU WER TER
Segmentaciéon basada en palabras
1] 669 189 184 | 669 189 184
2| 799 134 130 | 808 129 125
3| 795 127 123 | 83 111 107
4| 79.1 129 125 | 826 108 105
5| 789 130 126 | 826 109 105
Segmentacion basada en segmentos
1| 585 242 237 | 585 242 237
2| 803 125 121 | 814 117 113
3| 805 122 11.8 | 83.1 106 10.2
4| 8.2 123 119 | 84 103 99
5| 80.1 123 119 | 835 102 99
- - - 83.9 9.9 9.5
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A continuacion, la tabla A.13 muestra los resultados de traduccion sobre

el corpus EuTrans mediante el esquema basado en categorias del Capitulo 5.

Tabla A.13: Resumen de resultados de traduccién sobre el corpus EuTrans.
Se comparan tres sistemas diferentes: a) el que se deriva del corpus original;
b) aplicando un preproceso basado en técnicas lingiiisticas; c) utilizando el
marco de categorizacién propuesto a través de la morfologia de las palabras.

Tasas
Sistema BLEU WER
Baseline 88.0 8.3
Preproceso 88.0 8.1
Categorizacion 789 131
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