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RESUMEN traduccién propuesta posee una dificultad cuando menos

En este articulo se describen brevemente las caracteristi[nOderada'

cas del sistema de traduccion etiquetado capwo phrase

que participd en la evaluacién de la tarea de traduccién 2. DESCRIPCION DEL SISTEMA DE

de texto a lengua de signos organizada con motivo de las TRADUCCION

IV Jornadas en Tecnologia del Habla celebradas en Za-

ragoza. Adicionalmente también se describen la principa-  El sistema de traducciupv_phrase utilizado en la

les caracteristicas del conjunto de datos de entrenamient@valuacion de la tarea de traduccion de texto a lengua de

disponible para la citada tarea. signos, consiste en un traductor basado en el enfoque al-
goritmico de ramificacion y poda, y estd apoyado en mo-
1. CORPUSDE ENTRENAMIENTO delos de traduccién estadisticos.

Especificamente, el sistema utiliza un algoritmo de pi-
Una de las tareas a evaluar propuestas en las IV Jornata que lleva a cabo una maximizacion en base a modelos
das en Tecnologia del Habla celebradas en Zaragoza conestadisticos de traduccion y lenguaje.
sistio en la traduccién automatica de texto (en castellano)  Como algoritmo de traduccién se emplearon modelos
a Lengua de Signos Espafiola (LSE). estadisticos de secuencias, y como modelos de lenguaje
La Tabla 1 muestra las principales estadisticas del con-se emplearon los bien conocidos modelos estadisticos de
junto de datos de entrenamiento disponible para la tarea. n-gramas.
En los siguientes apartados se aporta, en primer lugar,

Texto | LSE una breve descripcion de los fundamentos de la traduc-
Pares de frases 200 ci6n automatica estadistica, en segundo lugar se introdu-
Pares de frases distintgs 190 cen las técnicas de estimacion de modelos estadisticos de
Palabras 2240 | 2075 secuencias de palabras empleados; por Ultimo, se descri-
Vocabulario 443 | 260 ben brevemente los algoritmos de pila utilizados para ha-
Longitud media frases | 11.2| 10.4 cer la busqueda apoyada en los modelos estadisticos de

traduccién y lenguaje.

Tabla 1. Principales cifras del corpus de entrenamiento
para la tarea de traduccién de texto a lengua de signos. 2.1. Traduccion automatica estadistica

Como puede apreciarse, no se dispone de una cantidad nfl sro\j:ietso d? tcrjeildt?ccg)nlputiadei fﬁtrmfulranr]sg ngsde un
muy elevada de pares de frases. Por otro lado, los tamaPUNto g€ vista estadistico de 1a siguiente 1o .aﬁ &
1... fslafrase origen que queremos traducir en su equi-

flos de vocabulario son relativamente grandes teniendo e : i ;
valente en el lenguaje destind = ¢ . .. e;. Se considera

cuenta el reducido tamafio del corpus. . : )
gue cualquier posible frase de la lengua destino es traduc-

El conjunto de frases en castellano a traducir estabac.(jn de la frase origen con una probabilidad a posteriori
compuesto por un total dd frases, de las cuales un total < . S 7 'gJ una p ! posterior
determinadar(e;|f;). Segun la regla de Bayes, la fra-

de 39 (esto es, unl8 %) contenian palabras no vistas en ) . o
se destino que buscamés sera aquella que maximiza

I lario. ) .
el vocabulario el producto del modelo del lenguaje destiRo(e!) y el

Pese a no disponer de un corpus de validacion con — delo de traduccion (F7|e!). La ecuacion que mode
. ., . g “le . -
el que hacer experimentos de traduccién, podemos afir- "1 6 q

mar, a la vista de los datos presentados, que la tarea déa el proceso es la siguiente:

Este trabajo ha sido parcialmente subvencionado por el proyecto el = argmax{Pr(el) - Pr(f{|el)} Q)
CICYT TIC2003-08681-C02-02, I&gencia Valenciana de Ciencia y ef

Tecnologia dentro del contrato GRUPOS03/031,Ganeralitat Valen-
ciana, y el proyecto HERMES Il (Vicerrectorado de Investigacion - 10obsérvese que la expresion debe ser maximizada tambiér para
UCLM-06/07) sin embargo, para simplificar se asume gues conocida.




En funcién de cémo se concibe la relacién entre las Estimacion de parametros del modelo
alabras origeny destino, se han propuesto diferemdes . - . - .
P geny brop Una posible técnica de estimacion de los parametros

delos de traduccion; que intentan explicar la manera en de los modelos de secuencias de palabras pasa por utilizar
que se genera la frase destino a partir de la frase origen. P P P

Esta relacion se describe a través del conceptidea- matrices de alineamiento a nivel de palabra [3]. Dichas
miento; dando lugar a diferentesodelos estadisticos de matrices se obtendran automaticamente como subproduc-
alinear,niento Los modelos de alineamiento IBM fueron © de la estimacion de modelos IBM. Concretamente, da-

propuestos en [1]. Estos modelos pertenecen a la categogo un par de frases y su correspondiente matriz de alinea-

ria de losmodelos basados en palabras, ya que asumen miento A, se extraeran aquellos pares de secuencias que

gue en el proceso de traduccién se establecen relacione%eanconsstmt&s con la mariz de alineamiento. La con-

entre palabras individuales de las frases origen y destino. ician de consistencia viene dada por la ecuacion (4) [4].
En los ultimos tiempos, se ha demostrado que estos mo-

La Figura 1 muestra un ejemplo en el que se da un par

delos no capturan adecuadamente la informacion de Con_?edfrasles con sub(?atr!.z de ahn_ez;\mfnto, yel conjugto de

texto a la hora de traducir, por lo que se han propuesto 0dos 10s pares bilingues consistentes que se pueden ex-

modelos que trabajan con grupos de palabras en lugar déraer.

palabras, los cuales han constituido una mejora con res-

pecto a los modelos basados en palabras originales des- gp( 7 ¢! A) = {(f]j+m7 ety j)EA:

critos en [1]. . C g
j<i'<jit+tm = i<i’<it+n} (4)

2.2. Estimaciéon de modelos estadisticos de secuencias

de palabras .. m secuenciaorigen | secuenciadestino
. La the
Los modelos de secuencias de palabras surgen COl payse - Bl - - casa house
alternativa a los modelos de palabras (0 mas cominme!  geuasn - - W - verde green
. . casa verde green house
conocidos como modelos de IBM [1]) para superar las li tha @ + + - La casa verde the green house

green house .
the green house .

casaverde .
La casa verde .

mitaciones que presentan, de modo que en lugar de trat LA
jar con diccionarios estadisticos de palabras trabajan ¢ (4 E
diccionarios estadisticos de secuencias.

La traduccion, usando modelos de secuencias de pala—F_ 1 Coni q bilingii . q
bras, de una frase de entratiaen la frase destino equi- igura 1. Conjunto de pares bilingies consistentes (de-

valentee! consiste, desde un punto de vista generativo, en recha) para una matriz de alineamiento dada (izquierda).
escoger la forma en que dicha frase de entrada es segmen-
tada enk secuenciag; = fF, seleccionar las secuen-
cias en el lenguaje destino que traducen las secuencia
origen y, por ultimo, reordenar; con lo que terminamos
obtenienda:! = . Podemos asumir que las relaciones -
entre las palabras origen y destino se sumarizan mediante p(fle) =
una variable oculta = @f, que contiene todas las deci-
siones que se hacen durante la historia generativa.

ZPr(a, i let)

Una vez que se han extraido los pares de secuencias,
las probabilidades del modelo se calculan a través de las
Frecuencias relativas de los mismos.

count(f,é)
2F count(f,é)

Un importante inconveniente que poseen los modelos
de secuencias es la gran cantidad de espacio en memoria
requerida por sus parametros, por lo que seran necesarias
técnicas especiales para su estimacion y manejo cuando
se trabaja con corpus muy grandes.

Para obtener los modelos de secuencias utilizados por
el sistemaupv_phrase se utilizé la herramientdhot

Se pueden hacer diferentes asunciones a partir de lade estimacion de modelos estadisticos de secuencias. Di-
ecuacion anterior, aunque lo normal es que los modeloscha herramienta es una herramienta de cédigo abierto
terminen convirtiéndose en diccionarios estadisticos deque puede descargarseSmurceforge: ht t p: // t hot .
segmentos. Por ejemplo, en [2] se propone el siguientesour cef or ge. net /
modelo:

(®)

Pr(file1)

>_Pr@enpr(fae) @

K 2.3. Busgueda con algoritmosde pila
po(fiet) = ale)) Y [Ir(filéa) @

a k=1

Los algoritmos de pila fueron introducido inicialmen-
te en el dominio del reconocimiento del habla por Jelinek

dondea,, denota el indice de la secuencia origeque
se alinea con l&’ésima secuencia destinf), y se asu-

probabilidad.

en 1969[5], su funcionamiento consiste en el desarrollo
incremental de hipotesis parciales, cada una de las cuales
me que todas la posibles segmentaciones tienen la mismaiene asignada uruntuaciontambién parcial. Dichas hi-
poétesis son almacenadas en una pila o cola de prioridades,



de manera que quedan ordenadas por su puntuacion den-
tro de la pila.

Los algoritmos de pila son algoritmos que construyen
su solucion iterativamente, extrayendo de la cima de la pi-
la la hipétesis mas prometedora (aquella con mayor pun-
tuacion) en cada iteracién y sometiéndola a un proceso
de expansion. El concepto dexpansién de una hipote-
sis puede definirse, usando la terminologia basica de los
problemas de busqueda, como la aplicacién de todos los
operadores posibles sobre esa hipotesis.

Lo expresado anteriormente puede resumirse con el
diagrama de flujo mostrado en la Figura2

\/\.

Inicializar la pila
con la hipétesis nula (push)

extraer la cima de la pila
(pop)

¢Hi pétesis Conpl eta?

Devolver hipétesis

Si

Expandir hipétesis

Figura 2. Diagrama de flujo del algoritmatack decoding
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