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Resumen

Este trabajo de tesis estd dedicado en su totalidad a la traduccién automaética,
una disciplina dentro de los campos de la inteligencia artificial y de la lingiiistica
computacional y, mas concretamente, dentro de la aproximacion estadistica a la
misma. Todo el desarrollo de la tesis estd dentro de la traduccién basada en la
regla de decisién de Bayes. Por ello se encuadra dentro del enfoque empirista
de la traduccién automatica frente a uno mas racionalista basado en técnicas
lingiiisticas.

En dicha aproximacién podemos destacar tres ingredientes basicos en un sis-
tema estadistico de traduccién: un modelo de lenguaje, un modelo de traduccién
y un proceso de busqueda, el cual podemos decir que intenta resolver el problema
de la traduccién propiamente dicho.

El primero no carece de interés, pero ya ha sido ampliamente estudiado con
anterioridad, sobre todo por su aplicacién a sistemas automaticos de reconoci-
miento del habla. Por ello en este trabajo nos limitaremos a hacer uso de las
técnicas ya desarrolladas en modelado de lenguaje, concretamente en modelos
de n-gramas dado su ya demostrado buen funcionamiento. De cualquier forma,
dada su importancia en el tema y por completitud en la exposicién, se dan una
serie de conceptos elementales relacionados con estos modelos.

En lo que respecta a los modelos de traduccién, en primer lugar, hemos
de comentar que este trabajo estd basado en lo que se conoce como modelos
estadisticos de traduccién basados en relaciones estructurales a nivel de pala-
bra. En esta tesis hemos introducido modelos 1éxicos dependientes del contexto
basdandonos en la técnica de maxima entropia. Mds concretamente hemos visto
cémo desarrollar modelos de traducciéon basados en esta técnica, como integrar-
los en los algoritmos de aprendizaje de modelos convencionales de traduccion y
cémo utilizarlos para mejorar las prestaciones de sistemas automdticos de tra-
duccién estadistica.

En cuanto al problema de la bisqueda, hemos propuesto, disenado y estudia-
do algoritmos de bisqueda siguiendo tres paradigmas clasicos para la resolucién
de problemas. Estos paradigmas son el de la programacién dindmica, la ramifi-
cacion y poda, y los algoritmos voraces. De todos ellos hemos hecho un estudio
minucioso en lo que respecta a la eficiencia y calidad en la traduccién, asi como
un estudio tedrico y empirico de la complejidad de dichos algoritmos.

Todo este trabajo esta apoyado por gran cantidad de experimentaciones rea-
les, llevadas a cabo utilizando tareas cldsicas y ampliamente utilizadas en el
mundo de la traduccion automatica. Estas tareas son: la tarea del Turista, mas
conocida como la tarea EuTrans-I, aplicada a la traduccién entre el castellano
y el inglés; la tarea Hansards que se aplica a traducciones entre el francés y el
inglés; y la tarea Verbmobil, tarea que aborda la traduccién entre el aleméan y
el inglés.



Resum

Aquest treball de tesi esta dedicat en la seua totalitat a la traduccié au-
tomatica, una disciplina dins dels camps de la inteligencia artificial i 1a lingiiistica
computacional i, més concretament, dins de ’aproximacié estadistica a la tra-
duccié. Tot el desenvolupament de la tesi esta dins de la traduccié basada en la
regla de decisié de Bayes. Per aix0, s’'emmarca dins de I'enfocament empirista
de la traduccié automatica en front a un més racionalista basat en tecniques
lingiiistiques.

En l'arquitectura bayesiana podem destacar tres ingredients basics en un
sistema estadistic de traduccié: un model de llenguatge, un model de traduccié
i un procés de cerca, del qual en podem dir que intenta resoldre el problema de
la traduccié propiament, dit.

No ens manca interés en el primer model, pero ja ha estat ampliament es-
tudiat amb anterioritat, sobretot per la seua aplicacié a sistemes automatics de
reconeixement de la parla. Per aixo, en aquest treball ens limitarem a fer s
de les tecniques ja desenvolupades en modelat de llenguatge, concretament en
models de n-grames, vist el seu ja demostrat bon funcionament. Tanmateix,
atesa la seua importancia en el tema i per completitud en ’exposicié, es donen
una serie de conceptes elementals relacionats amb aquests models.

Pel que fa als models de traduccié, en primer lloc, hem de comentar que
aquest treball esta basat en els que es coneixen com models estadistics de tra-
ducci6 basats en relacions estructurals a nivell de paraula. En aquesta tesi hem
introduit models lexics depenents del context basant-nos en la técnica de maxima
entropia. En particular, hem vist com desenvolupar models de traduccié basats
en aquesta tecnica, com integrar-los en els algoritmes de aprenentatge de models
convencionals de traduccié i com utilitzar-los per tal de millorar les prestacions
de sistemes automatics de traduccié estadistica.

Quant al problema de la cerca, hem proposat, dissenyat i estudiat algorit-
mes de cerca seguint tres paradigmes classics per a la resolucié de problemes.
Aquests paradigmes sén el de la programacié dinamica, la ramificacié i poda, i
els algoritmes voragos. De tots ells n’hem fet un estudi minuciés pel que fa a
Ieficiencia i qualitat en la traduccid, aixi com un estudi teoric i empiric de la
complexitat dels algoritmes esmentats.

Tot aquest treball es recolza per una gran quantitat d’experimentacions reals,
dutes a terme utilitzant tasques classiques i ampliament utilitzades en el mén
de la traduccié automatica. Aquestes tasques sén: la tasca del Turista, més
coneguda com la tasca EuTrans-I, aplicada a la traduccié entre el castella i
I’anglés; la tasca Hansards, que s’aplica a traduccions entre el francés i I'anglés;
i la tasca Verbmobil, tasca que aborda la traduccié entre l'alemany i ’anglés.



Abstract

This thesis is completely devoted to machine translation, a discipline which
belongs to the fields of artificial inteligence and computational linguistics, and
it is more specifically devoted to the statistical machine translation approach.
The work presented here is based solely on the translation approach to Bayes’
decision rule. Thus, this work can be classified as empiricist in contrast to a
more rationalistic approach based on linguistic techniques.

We can distinguish three main different ingredients within this approach
to machine translation: a language model, a translation model, and a search
decoding problem. The latter can be considered the sheer problem of machine
translation.

The first ingredient, the language model, is not treated here in full, mainly
because it has been widely studied and used in the field of automatic speech
recognition. Due to this, we only make use of the techniques already developed
in language modelling and, more specifically, we use the well-known n-gram
models. Nonetheless, because their relevance to the problem addressed in this
thesis, we do introduce the basic and necessary concepts of language models.

With respect to translation models, it must be said first that this work is
based on single-word statistical translation models. We have introduced context-
dependent lexicon models based on maximum entropy techniques. In particular,
we have seen how to develop maximum entropy translation models, how to
integrate them into the training algorithms of conventional translation models,
and how to use them in order to improve the performance of statistical machine
translation systems.

Regarding the search decoding problem, we have proposed, designed, and
studied several search algorithms following three classical problem solving pa-
radigms. Those paradigms are: dynamic programming, the branch and bound
approach, and the greedy algorithms approach. For all of them we have perfor-
med a detailed study concerning efficiency and translation quality. Additionally,
a study of computational and empirical complexity has been done.

All this work has been supported by a large quantity of experiments, which
were carried out on three well-known tasks in the field of machine translation.
These tasks are: the tourist Spanish-English task, better known as EuTrans-
I task, the French-English Hansards task, and the German-English Verbmobil
task.






Prodlogo

Una de las capacidades mds fascinantes que posee el hombre, desde
practicamente sus origenes, y que definitivamente lo hace distinto y superior a
cualquier otro ser vivo, es la capacidad de hablar y de intercambiar informacién
entre distintos individuos de su misma especie.

Sin duda alguna, esta capacidad de comunicacién ha hecho que durante nues-
tra existencia en la Tierra, los conocimientos y pensamientos de millones y mi-
llones de seres humanos hayan perdurado en el tiempo y se hayan transmitido
generacién tras generacién, para poder obtener grandes avances cientificos, tec-
nolégicos y culturales hasta nuestros dias.

Por otra parte, esta transferencia de informacién, sobre todo plasmada en
documentos escritos, se ha visto mermada en gran medida por las diferencias
lingiiisticas de las distintas razas y culturas existentes en el mundo. Sin ir mas
lejos aun existen serias dudas y distintos criterios de cémo descifrar los jeroglificos
egipcios y otros documentos escritos en lenguas muertas hace siglos.

En definitiva, hemos llegado a un punto en el que la transferencia de informa-
cion es el eje sobre el que se mueve el mundo, y de hecho, ya practicamente todo
el mundo asume que estamos viviendo en la famosa sociedad de la informacién.

A pesar de que hoy en dia las barreras lingiiisticas se van limando poco a poco,
principalmente por la disponibilidad de los medios existentes para el estudio y
aprendizaje de otras lenguas, es de destacar la gran necesidad que existe de
traducir textos entre distintos idiomas, sobre todo en sociedades plurilingiies
como en las que pricticamente todo el mundo se desarrolla hoy en dia. Esta
necesidad de traducir textos se hace cada vez més importante debido a la ingente
cantidad de documentos que a diario se desarrollan en distintas lenguas, y que
se ponen de manifiesto por infinidad de medios audiovisuales.

Todos estos factores nos han influenciado y conducido a dedicar nuestra in-
vestigacién en esta linea. Por tanto, la motivaciéon para la realizacion de este
trabajo, aparte de nuestros gustos personales acerca del tema, podria resumirse
teniendo en cuenta los siguientes aspectos:

e El mundo cada dia mas plurilingiie en el que vivimos y nos desarrolla-
mos, no solamente dentro de ambientes culturalmente privilegiados sino a
cualquier nivel social.



e La necesidad existente de obtener y manejar textos en otros idiomas, prin-
cipalmente motivada por la rdpida e incontrolada expansién que el mundo
de Internet ha sufrido en los ultimos anos.

e Facilitar la interaccién hombre-maquina que el uso cotidiano del ordenador
personal nos ha obligado.

e La accesibilidad a personas discapacitadas al uso de ciertas maquinas y
herramientas hasta hoy en dia impracticables.

Todos estos motivos unidos a la posibilidad de que disponemos de automatizarlos
haciendo uso de potencia de las computadoras actuales, creemos que queda sufi-
cientemente justificado el porqué de este trabajo y de cualquier otro encaminado
en definitiva a mejorar y facilitar la calidad de vida del hombre.

En esta de tesis hemos pretendido no solo mostrar el trabajo de investigacion
desarrollado durante varios anos en el &mbito de la traduccién automaética, sino
también el proporcionar un texto de referencia en el que se ha intentado plasmar
algunas ideas generales acerca de la traduccién automatica, profundizando en
la aproximacién estadistica a la misma. Por esta razén, algunas partes de este
trabajo son recopilaciones de otros trabajos que, a nuestro criterio, han sabido
mostrar de forma clara, precisa y, lo mas importante, intuitiva, acerca de algunos
conceptos tradicionalmente bastante complejos para lectores que no estén muy
familiarizados con el tema. Concretamente, parte del Capitulo 2 (Prelimina-
res. Conceptos bésicos) en el que se presenta de una forma altamente intuitiva
el problema de estimacién y aprendizaje de modelos estadisticos de lenguaje y
de traduccién, ha sido recopilado de un texto titulado: “A statistical machine
translation tutorial” escrito por Kevin Knight en 1999. Del mismo modo, la
introduccién a los modelos por méxima entropia (Seccién 4.2) ha sido extraida,
practicamente en su totalidad, de un articulo magistral acerca de esta aproxima-
cién titulado “A maximum entropy approach to natural language processing”
de Alan Berger y colaboradores, publicado en “Computational Linguistics” en
1996. Evidentemente, podriamos haber obviado estas partes dentro de la memo-
ria de esta tesis, pero hemos considerado oportuno incluirlas precisamente por
el motivo expresado al principio de este parrafo, proporcionar al lector un texto
de referencia intentando expresar las ideas principales de la forma més intuitiva
posible. Esperamos que este esfuerzo sirva de provecho sobre todo a aquellos in-
vestigadores que se embarquen por primera vez en el mundo de la aproximacién
estadistica a la traduccién automadtica, con ese proposito lo hemos hecho.

Esta memoria se ha dividido en cinco partes y ocho capitulos que pasamos a
describir a continuacion:

e Parte I: Introduccién y conceptos basicos. Esta parte contiene dos
capitulos:

— Capitulo 1. “Introducciéon”. En este capitulo se ha expuesto una in-
troduccion general a la traduccion automatica, exponiendo una breve
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resenia histérica, asi como una clasificacién actualizada de los siste-
mas automadticos de traduccién. También se hace una primera in-
troduccién a la aproximacion estadistica a la traduccién automatica,
exponiendo el estado del arte de dicha aproximacién. Por tltimo se
describen los objetivos que se han pretendido cubrir con este trabajo.

— Capitulo 2. “Traduccién automdtica estadistica. Preliminares”. Este
capitulo lo hemos dedicado para introducir una serie de conceptos
bésicos que caracterizan a la traduccién automatica estadistica frente
a otras aproximaciones. Asimismo, se dan unas ideas generales acerca
de modelos de traduccién y de lenguaje, asi como la descripcién de
los corpus utilizados en el desarrollo de esta memoria y la forma de
evaluar la traduccion. Este capitulo podra ser pasado por alto por
aquellos lectores familiarizados con el tema. Quizds, la inica parte de
obligada lectura de este capitulo seria una secciéon que hemos titulado
“Errores en el proceso de bisqueda. Modelo de error”, por ser un
concepto necesario para entender algunos comentarios expuestos a lo
largo del resto de capitulos.

e Parte II: Modelos de traduccién. Esta parte también contiene dos
capitulos:

— Capitulo 3. “Modelos estadisticos de alineamiento”. En este capitulo
se exponen con cierto nivel de detalle los modelos estadisticos de
alineamiento que se utilizaran en el resto de la tesis.

— Capitulo 4. “Modelos de traduccién basados en méaxima entropia”.
En este capitulo es donde realmente empiezan las aportaciones im-
portantes de esta tesis. En él se expone la aproximacion por maxima
entropia a la traduccién automatica, la cual serd utilizada para defi-
nir modelos 1éxicos dependientes del contexto, entrenarlos, integrar-
los en el entrenamiento de los modelos clasicos de alineamiento de
IBM, y utilizarlos para mejorar sistemas estadisticos de traduccién
automadtica en general.

e Parte ITI: Algoritmos de bisqueda. En esta parte se exponen todos los
algoritmos de bisqueda desarrollados en esta tesis. Esta parte contiene tres
capitulos, uno por cada aproximacién utilizada para abordar el problema
de la bisqueda en la traduccion automatica estadistica. En cada uno de
ellos se exponen las caracteristicas basicos de los algoritmos y se hace un
estudio tedrico de la complejidad computacional de los mismos. También
se realiza un estudio empirico de eficiencia y calidad en la traduccién.
Concretamente esta parte contiene los siguiente capitulos:

— Capitulo 5: “Algoritmos de busqueda basados en programacién
dindmica”. Como su titulo indica, en él se desarrollan una serie de
algoritmos basados en esta técnica.
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— Capitulo 6: “Algoritmos de pila”. En este capitulo se expone la
familia de algoritmos basados en pila mas cominmente utilizados. Se
hace hincapié en el estudio de la eficiencia y calidad, en la comparacion
entre ellos.

— Capitulo 7: “Algoritmos de busqueda voraces” Al igual que los dos
anteriores, en este capitulo se expone una familia de algoritmos que
utilizan técnicas de buisqueda locales.

e Parte IV: Conclusiones y bibliografia. Esta parte contiene el Capitulo
8: “Conclusiones”, en el cual se resumen las aportaciones mas relevan-
tes de esta tesis, asi como las principales conclusiones que podemos sacar
de este trabajo. A continuacién podemos encontrar la relacién de citas
bibliograficas referenciadas en el toda la exposicién de esta memoria.

e Parte V: Apéndices. En el apéndice A exponemos una breve descripcién de
la traduccién de voz desde el punto de vista estadistico. En el apéndice B se
describen criterios de bisqueda para algoritmos basados en programacion
dindmica no desarrollados en el grueso de la tesis. El apéndice C, y tltimo,
se expone la experimentacién llevada a cabo para el establecimiento de los
pardmetros de optimizacion, para los algoritmos de busqueda, para la tarea
Hansards.

Por ultimo debemos comentar que este trabajo no debe de considerarse como
un trabajo cerrado sino todo lo contrario: consideramos que es un punto de
partida de una linea de investigacién (a nuestro juicio apasionante) de la que
ain queda mucha tela que cortar. Con esta idea invitamos al lector a leer esta
tesis esperando que suscite en él el mismo grado de interés que otros trabajos en
esta linea nos suscitaron a nosotros y que de alguna forma han hecho posible éste.
No nos cabe duda que el trabajo aqui expuesto sea susceptible de mejoras, asi que
invitamos al lector a proponerlas, estaremos encantados de oir sus comentarios.
Del mismo modo también esperamos sepa perdonar los fallos y/o erratas que
encuentre en su lectura.
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CAPITULO

Introduccion

L tema principal de esta tesis es la traduccién automadtica, y dentro de

ésta, concretamente lo que se conoce como aprorimacion estadistica a la
traduccion automdtica. En este capitulo de introduccién, aparte de destacar el
porqué de la necesidad de la traducciéon automadtica y de introducir el concep-
to de traduccién, haremos un pequeno bagaje por la historia de la traduccién
automaética en general, comentaremos las distintas aproximaciones utilizadas y
por tltimo nos centraremos en el tema principal de esta tesis, la traduccion au-
tomatica estadistica. En ésta iltima parte haremos una pequena introducciéon a
la traduccién automaética estadistica y comentaremos con cierto nivel de detalle
el estado del arte de dicha aproximacién. Por ultimo expondremos los objetivos
que se han pretendido cubrir en este trabajo de tesis.

1.1 Importancia de la traduccion automatica

En [Abeitua 01], podemos encontrar una buena referencia con bastante nivel
de detalle del porqué es necesaria la traducciéon automatica teniendo en cuenta
el entorno multicultural en el que nos desarrollamos. Veamos algunas ideas
expuestas en dicho trabajo.

La sociedad actual, también denominada Sociedad de la Informacién, es y
seguird siendo plurilingiie, por lo que la traduccién de los datos se erige como
el principal cuello de botella para la pretendida globalizacién de la informacién.
Comparado con las rotativas mas modernas capaces de producir hasta unos 20
millones de paginas por hora, un traductor manual puede llegar a transcribir,
en los casos mas favorables, unas 20 paginas por dia, mejorando muy poco la
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productividad del monje copista medieval que transcribia 3 o 4 paginas en ese
mismo periodo de tiempo [Abeitua 01].

Sin ir més lejos, el problema ya quedé patente con la incorporacion de nuevos
estados miembros a la Unién Europea. Por ejemplo, cuando Suecia y Finlandia
se incorporaron a la UE en 1995, hubo que traducir alrededor de 60.000 paginas
de regulaciones comunitarias, labor que se prolongé excesivamente debido a la
poca efectividad de los traductores disponibles.

Otro ejemplo lo encontramos en [Murray Jr. 66], donde se revela que se regis-
tran aproximadamente 20 millones de palabras por dia de informacién técnica.
Un lector capaz de leer 1.000 palabras por minuto necesitaria 45 dias, a una
media de 8 horas diarias, para digerir la produccién de un dia. Al cabo de es-
tos 45 dias, su desfase serfa de 5,5 afios. Asimismo, una comunidad lingiiistica
necesitaria de 2.000 esforzados traductores para poder asimilar sin retardo este
caudal diario de informacién técnica.

La mayor parte de los traductores profesionales producen texto que no tiene
un alto valor cultural ni literario, ya que simplemente se dedican a satisfacer la
enorme y creciente demanda de traducciones de documentos muy diversos: estu-
dios técnicos y cientificos, transacciones comerciales, informes administrativos,
documentacién juridica, manuales de instrucciones, libros de texto de medici-
na o agricultura, patentes industriales, panfletos publicitarios, reportajes pe-
riodisticos, etc. Una parte de este trabajo resulta dificil y constituye un reto,
mientras que un alto porcentaje es tedioso y repetitivo.

Por otro lado, la demanda de estas traducciones se estd incrementando a un
ritmo superior a como lo hace la capacidad de los traductores, por lo que la
ayuda del ordenador en el proceso de traduccion se vuelve casi indispensable.

1.2 El concepto de traduccion

La primera idea que nos viene en mente al hablar de traduccién es la de un
mecanismo que permita la comunicacion oral o escrita entre dos personas cuando
ambas no conocen la lengua o el idioma de la otra. De hecho la definicién de la
palabra traducir, segiin el diccionario de la Real Academia Espafiola dice:

Traducir.(Del lat. traducere, hacer pasar de un lugar a otro). tr. Expresar

en una lengua lo que estd escrito o se ha expresado antes en otra. || 2.
Convertir, mudar, trocar. || 3. Explicar, interpretar. MORF. conjug. c.
conducir.

Parandonos a pensar un poco, muchas tareas mas o menos comunes en nues-
tras vidas no dejan de ser meras traducciones dependiendo del contexto en que
lo apliquemos, es decir dependiendo de lo que entendamos por lengua/lenguaje
fuente y destino. Por ejemplo, la accién de andar se puede entender como un
proceso de traduccion en el sentido de que los impulsos nerviosos que emite el
cerebro se traducen en movimiento cuando entran en accién los misculos de las
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extremidades. Lo mismo ocurre con gran cantidad de fenémenos naturales como
las reacciones quimicas que continuamente el cuerpo humano realiza, la genera-
cién/transformacién de luz eléctrica, los fenémenos atmosféricos, etc. Ya desde
un punto de vista mas computacional, el proceso de compilacién o interpretacion
de un lenguaje de programacion no es mas que un proceso de traducciéon de un
lenguaje de alto nivel a otro de bajo nivel, como lo es el lenguaje maquina.

De las distintas formas que tenemos de ver una traduccién, en este trabajo
nos vamos a centrar en la traduccién propiamente dicha, es decir intentaremos
resolver el problema de traducir textos de un idioma a otro, aunque por contra
de lo que podemos pensar a priori lo intentaremos resolver de forma automatica,
es decir utilizando una maquina.

La traduccién desde este punto de vista, y siguiendo la aproximacién uti-
lizada en esta tesis, estd intimamente ligada a los conceptos de reconocimien-
to automatico del habla (RAH) y reconocimiento de formas. Dado que estos
dos conceptos estan bastante estudiados, nos vamos a aprovechar de algunas
de sus caracteristicas para desarrollar nuestro sistema de traduccién. Eviden-
temente no vamos a desarrollar aqui estos dos conceptos, ya que en principio
se sale de nuestros objetivos, y ademds existe una amplia bibliografia acer-
ca del tema, por ejemplo [Casacuberta and Vidal 88, Jurafsky and Martin 00,
Duda et al. 00, Huang et al. 01, Manning and Schiitze 01, Quatieri 02].

De cualquier modo un sistema de RAH lo podemos ver como una méquina
capaz de aceptar senales actisticas, procesarlas y producir una serie de acciones
que el sistema pueda realizar. Entonces desde este punto de vista, la comprensién
del lenguaje la podemos ver como una traduccién entre dos lenguajes. Uno, el
de entrada, que sera el lenguaje natural y otro seria el propio lenguaje de esa
magquina.

Por tanto, y dejando ya aparte el problema de captaciéon de voz, nos basare-
mos en las técnicas ya estudiadas y probadas de los sistemas de RAH, y dentro
de ellas las conocidas como técnicas estadisticas, para desarrollar un sistema de
traduccién automética.

1.3 Un poco de historia

Las primeras ideas de automatizar la traduccién de lenguas aparecieron en
el siglo XVII cuando algunos filésofos, matematicos y lingiiistas pensaron en la
idea de un diccionario automatico que suavizara/rompiera de alguna forma las
diferencias/barreras lingiiisticas de la época. Evidentemente, estas ideas no se
pudieron poner en practica hasta la aparicién de los primeros computadores alla
por 1940.

El concepto de traduccién de un lenguaje a otro mediante una maquina es
mas antigua incluso que los propios ordenadores. Segiin Yehosua Bar-Hillel
[Ban and Feigenbann 81], uno de los primeros investigadores en este campo, la

Y

idea de traduccién automatica fue concebida a principios de los anos 30 por el
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soviético P.P. Smirnov-Tropansky y por el francés G.B. Artooni. El trabajo de
éstos nunca recibié mucha atencién, quedando latente hasta una década des-
pués cuando el ambiente era mucho més favorable debido a la aparicién de los
primeros computadores digitales. En algunos centros cientificos del mundo, la
gente creyé (con cierta justificacién) que los computadores podrian conducir a
ideas enteramente nuevas e insospechables acerca del hombre y (quizis perdiendo
justificabilidad) que los computadores podrian ayudar a producir un nuevo mun-
do. En pocas palabras, habia grandes expectativas acerca del potencial de estas
“Mdquinas Pensantes”, y rapidamente fueron aumentando aiin més. Sobre todo,
cuando durante la Segunda Guerra Mundial se utilizaron en tareas de estrategia
como descifrar cédigos y calcular complicados cdlculos mateméatico-nucleares, en
las que se obtuvieron resultados verdaderamente convincentes. Esto ocurrié a
la vez que Claude Shannon formulé sus ideas acerca de la Teoria de la Informa-
cién, a la vez que Norbert Wieman inventé el concepto de Cibernética, y cuando
Pitts y McCullough desarrollaron sus primeras ideas acerca de redes neuronales
y funciones cerebrales.

Debemos pensar que cuando se empezo a trabajar en traduccién automaética,
la programacién se hacia mediante tarjetas perforadas y el dnico lenguaje de
programacién era el lenguaje méquina. Conceptos como “array” y subrutina
no habian aparecido, ni mucho menos conceptos como pilas, colas, compilado-
res de lenguajes, procedimientos recursivos, etc. Ademds, ain no se conocian
las graméticas contextuales e incontextuales. Cuando los computadores se em-
pezaron a utilizar en el estudio del lenguaje, se hacia mediante experimentos
estadisticos como por ejemplo recopilaciéon de matrices de frecuencia de letras
y de frecuencia de transicién entre letras. Cada matriz podia ser usada para
producir interesantes muestras de Pseudo-Lenguajes produciendo palabras, de
letras generadas de forma aleatoria, con las mismas caracteristicas que palabras
inglesas.

Los primeros estudios de una forma seria de lo que nosotros entendemos por
traduccién automaética, datan de una serie de discusiones entre Warren Weaver
y A. Donald Booth en 1946 [Ban and Feigenbann 81]. Estos hombres estaban
familiarizados con trabajos de decodificaciéon por ordenador, basados en tablas
de frecuencias de aparicién de letras y palabras. Creyeron que estos mismos
métodos podian ser aplicados a la traduccién y que el principal obstaculo seria
incorporar un diccionario completo de los dos lenguajes. Por supuesto, sabian
que simplemente con tener un diccionario no resolverian el problema, ya que
habia que tener en cuenta otros problemas como:

e Que muchas palabras tienen varias traducciones dependiendo del contexto.
e Que el orden de las palabras en una frase varia de un lenguaje a otro.

e Y que las frases hechas no podian ser traducidas palabra a palabra sino
como un todo.
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No obstante parecia admisible, en aquellos dias, que el mayor de los proble-
mas de la traduccién fuese el del vocabulario y por tanto al menos una gran
parte de la traduccién parecia mecanizable.

En 1947 Booth y D.M.V. Britten obtuvieron un programa para consultar un
diccionario detallado, en el que cada variante de una palabra tenia su entrada
en el diccionario y en 1948 R.M. Richens sugirié la adicién de reglas acerca de
las inflexiones de las palabras, de modo que la redundancia de las entradas del
diccionario podia ser eliminado.

La primera aproximacion a la TA aparecié a finales de los afos 40 en un
memorandum titulado “Translation” presentado por Warren Weaver [Weaver 55]
en 1949. En este articulo, investigadores de IBM presentaron la idea de la TA
al publico proponiendo varios métodos de como atacar el problema, variando
desde andlisis estadisticos hasta la exploracién de la légica y ciertas propiedades
universales de los lenguajes. Ademds de la idea de que todos los lenguajes tienen
muchas caracteristicas en comin, otras tres ideas contenidas en este documento
tienen un valor relevante. Estas son:

[4

1. La primera es la nociéon de una “ventana” a través de la cual se pueden
ver exactamente 2N+1 palabras del texto; Weaver sugirié que si N es lo
bastante grande, se puede determinar la traduccién correcta de la palabra
que estd justo en el medio de la ventana, N deberia ser una funcién de
palabra, en vez de una constante, y que el valor de N deberia ser tal que el
95% de las palabras pudieran ser traducidas correctamente el 98% de las
veces.

2. La segunda idea importante viene a ser la siguiente frase: “Cuando veo un
articulo en ruso digo: Esto realmente estd escrito en inglés, pero ha sido
codificado mediante unos simbolos extranos. Procederé a decodificarlo”.
Esto quiere decir que el concepto de Texto Origen y Texto Traducido dicen
la misma cosa.

3. La tercera idea parte de la anterior y dice que la traduccién entre los
lenguajes A y B significa ir de A a un lenguaje intermedio “Lenguaje
Universal” (Interlingua) que supuestamente todos los humanos comparten,
y después a B. Esta idea de una representacion intermedia de la semantica
(o significado de una palabra) aparece a menudo en los trabajos modernos
de procesamiento del lenguaje natural en Inteligencia Artificial, bajo la
ribrica de Representacion del Conocimiento.

Después del Memorandum de Weaver, se empezo a trabajar en varios centros
de los Estados Unidos. Erwin Reiffer concibid la idea de dos funciones auxiliares
realizadas por seres humanos, llamadas Pre-Editor y Post-Editor. El Pre-Editor
prepararia la entrada del texto dejandolo tan libre como fuera posible de am-
bigliedades y otras dificultades, y el Post-Editor tomaria el texto traducido por
la maquina y lo convertiria a texto gramaticalmente comprensible.

7
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De una conferencia en 1952 se extrajo suficiente informacién como para im-
plementar un programa eficiente para consultar un diccionario y trabajar hacia
la invencién o descubrimiento del hipotético Lenguaje Universal, llamado “Ma-
chinese”, el cual fue propuesto por Weaver como el lenguaje intermedio para los
traductores automaticos.

A.G.Oettinger fue uno de los pioneros en disenar un programa que sacara
traducciones de palabra a palabra del ruso al inglés. Gran cantidad de palabras
rusas tienen mdas de una posible traduccion, asi todas ellas eran listadas en el
texto inglés de salida, encerradas entre paréntesis. Claramente esto ain estaba
lejos de la idea de traduccion automatica, pero ya se empezaban a obtener los
primeros resultados.

En los dos anos siguientes, la mayoria de los esfuerzos estaban orientados
hacia inventar el modo de manejar los diferentes finales de las inflexiones de las
palabras y en estimar el tamafio del vocabulario necesario para traducciones de
diferentes grados de calidad.

En pocos anos fueron muchos los proyectos de TA que se empezaron en
los Estados Unidos, hasta que en 1954 (mismo afio en que se fundé la revista
“Machine Translation”), la universidad de Georgtown mostré por primera vez
en publico el primer sistema de traduccién automética. Dicho sistema no tuvo
mucho impacto cientifico debido a que era un sistema aplicado a un dominio
muy restringido (49 frases del ruso al inglés) que consistia en un vocabulario de
unas 250 palabras. A pesar del poco éxito alcanzado hasta el momento, fue en
esa época cuando la guerra fria estaba en pleno apogeo y habia un gran interés
en la posibilidad de poder realizar traducciones automaticas de forma rapida y
precisa. Esto llevé al gobierno de EEUU a invertir gran cantidad de dinero en
investigacién en este campo.

Esta inversién econémica se mantuvo durante toda la década de los 50. Du-
rante esta década las aproximaciones a la TA siguieron dos vertientes completa-
mente distintas, que por aquel entonces se les conocia como aproximacién por
fuerza bruta y aproximacién perfeccionista. Los primeros abogaron por solu-
ciones rapidas basadas en métodos empiricos de ensayo y error, mientras que
los segundos abogaron por soluciones méas a largo plazo basadas en métodos
lingiiisticos. De cualquier forma la investigacién llevada a cabo por estas dos
vertientes durante esta década no llegé a buen puerto y los resultados fueron
mucho peores de los esperados, aunque en realidad esto mismo ocurrié en el
campo de lingiiistica computacional e incluso en el campo de la inteligencia
artificial.

En los anos 60 empezd la época de la decadencia en el campo de TA. A pesar
de que las predicciones habian augurado un inminente avance en el campo, la
desilusién crecié conforme la complejidad que los problemas lingiiisticos involu-
crados se hacian aparentes. Para estas fechas algo estaba claro y era que la idea
de crear un sistema de TA capaz de obtener buenas traducciones no era tan sim-
ple como pudo parecer en un principio. Al final, el gran entusiasmo aparecido en
la década de los 50 se vio truncado por la aparicién de dos informes publicados
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en los 60: el informe de Bar-Hillel en 1960 [Bar-Hillel 60] y el informe ALPAC en
1966 [Pierce and others 93]. En su informe, el investigador Bar-Hillel concluyé
que crear un sistema completamente automatico de traduccién de alta calidad
(FAHQT?) era un objetivo demasiado ambicioso, y que la tinica forma de superar
las dificultades de la TA conllevaria incluir gran cantidad de informacién acerca
del mundo. Por lo tanto Bar-Hillel recomendé que la investigacion en el campo
de la TA deberia concentrarse en objetivos menos ambiciosos que la FAHQT,
como por ejemplo sistemas automaéticos de ayuda a la traduccién. Por otra parte
el informe ALPAC fue mucho mas drastico. Este informe concluyé que la TA
era lenta, de muy baja calidad y el doble de cara que la traduccién humana. A
pesar de que este informe fue duramente criticado por ser intolerante, sesgado y
poco serio, el efecto que causd provocé la virtual desaparicién de la investigacién
en TA en los Estados Unidos durante més de una década.

A partir de ahi la mayor parte de la investigacién durante los anos 70 se
llevé a cabo en Canadd y en Europa. En estas partes del mundo hubo una gran
demanda de sistemas de traduccién semiautomaticos, debido principalmente al
cardcter multicultural de estas regiones. En 1976, un grupo de investigadores
canadienses obtuvo un gran éxito en la construccién de una sistema de TA
llamado “Météo”, el cual traducia partes meteoroldgicos [Tihouin 82]. En el
mismo ano la Comisién de las Comunidades Europeas (CE) instalé un sistema
de TA del francés al inglés llamado Systran [Billmeyer 82]. En anos sucesivos
se desarrollaron sistemas de TA para otros pares de lenguas europeas. Pocos
anos después, la comisién europea decidié patrocinar un proyecto ambicioso
para desarrollar un sistema de TA plurilingiie para todas las lenguas de la CE,
este proyecto fue el proyecto Eurotra [Arnold and des Tombe 82]. El proyecto
Eurotra se basé en otros dos proyectos europeos, Ariane [Boitet et al. 82] y Susy
[Maas 77]. Los investigadores de estos proyectos, junto con los que desarrollaron
el sistema METAL [Bennett and Slocum 85] llegaron a la conclusién de que el
éxito para obtener avances en TA residiria en el desarrollo de sistemas basados
en reglas (ver secci6n 1.4).

En los afios 80 crecid el interés en sistemas basados en Interlingua (ver seccién
1.4) aunque se dedicaron mds esfuerzos en el desarrollo de técnicas basadas en
el conocimiento (knowledge-based), las cuales estaban basadas en el drea de los
sistemas de comprensién del lenguaje natural. Este drea de la inteligencia artifi-
cial permitié a los sistemas de TA usar no solamente informacién lingiiistica sino
también usar contextos de textos y conocimiento acerca del mundo real. Otros
dos sistemas holandeses, DLT [Witkam 88] y Rosetta [Rosetta 94] usaron sus
propios Interlinguas: el Esperanto y el “Montague semantics”, respectivamente.

Al final de los 80 y principios de los 90, los avances en sistemas estadisticos de
reconocimiento del habla motivaron el desarrollo de sistemas de TA puramente
estadisticos. Como ya hemos comentado, los primeros indicios de trabajo en esta
direccién fueron realizados en 1949 cuando Warren Weaver [Brown et al. 93] su-

1 Del inglés Fully Automatic High-Quality Translation
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girié técnicas estadisticas y de criptoandlisis para atacar el problema en cuestién.
Todos los esfuerzos realizados entonces hacia esta direccién fueron rapidamente
abandonados debido a la propia impotencia de los computadores de la época y
al gran coste computacional que estos métodos requerian. El tema estuvo apar-
cado muchos afios hasta que en 1988 [Somers 98] durante el segundo congreso
del TMI-MT (Theoretical and Methodologies Issues in Machine Translation) en
la Universidad Carnegie Mellon, Peter F. Brown de IBM conmocioné a la au-
diencia presentando una aproximacién a la TA completamente nueva, algo que
la mayoria de la gente nunca antes habia oido e incluso imaginado. Era la apro-
ximacion “puramente estadistica” de IBM. Esta aproximacion estuvo inspirada
por el éxito previo que las técnicas estadisticas habian obtenido en el campo del
procesamiento del habla. De este modo es como, absteniéndose de la aproxima-
cién lingiiistica racionalista en favor de una aproximacién empirica basada en
corpus, esta aproximacion irrumpié dréasticamente en el conocimiento acumulado
hasta la fecha de como abordar el problema de la traduccién automaética.

A partir de entonces aparecieron gran cantidad de “nuevas” aproximaciones
a la TA, aunque no demasiadas claramente estadisticas como la de IBM, pero
todas con un componente comun, el uso de un corpus de ejemplos de traduccién
frente al uso de reglas lingiiisticas. Esta aparente diferencia fue a menudo vista
como una confrontacién, hasta el punto en que en 1992 el congreso del TMI-MT
que tuvo lugar en Montreal abordé explicitamente el tema “Empirist vs. Ratio-
nalist Methods in MT” [Isabelle 92] (Métodos empiristas frente a racionalistas
en traduccién automdtica), cuando para esa fecha la mayoria de los investiga-
dores dedicados al tema ya habian desarrollado sistemas hibridos usando ambas
técnicas conjuntamente. Este debate concluyé en considerar todas esas “nuevas”
aproximaciones como lineas centrales de investigaciéon en contraste aunque no
en conflicto con las viejas técnicas basadas en reglas.

De cualquier modo, el desarrollo mds importante en la década pasada fue
la aparicién de sistemas de TA comerciales. Systran, METAL y otros sistemas
pasaron de ser sistemas de ambito académico a sistemas comerciales utilizables,
los cuales fueron incluso comprados por las mismas agencias de gobierno de los
EEUU que cancelaron la investigacién en los 60. Por la misma época, un gran
numero de grandes organizaciones (como Ford, Citibank, etc.) desarrollaron
sus propios sistemas de TA, o compraron sistemas comerciales desarrollados a
medida de acuerdo a sus necesidades. Recientemente, los sistemas de TA han
sido incorporados en Internet para facilitar el acceso a documentos plurilingiies?.

2 Por ejemplo el sistema de Altavista basado en Systran llamado Babelfish, disponible

via http://balelfish.altavista.com
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1.4 Clasificacion de las distintas aproximaciones a la
traduccion automatica

Existen distintos criterios para clasificar los sistemas de TA aunque en la ma-
yoria de los textos actuales [Hobbs 92, Hutchins and Somers 92, Kay et al. 94,
Somers 98, Trujillo 99] los sistemas de TA se clasifican de acuerdo a la tecnologia
o aproximacion que siguen. Nosotros expondremos distintas clasificaciones de
acuerdo a diferentes criterios.

Una primera clasificacion que se puede hacer es teniendo en cuenta el tipo
de entrada que aceptan los sistemas de TA. En principio tendremos dos tipos de
entrada: texto y habla. La gran diferencia entre estos dos tipos de sistemas es
que mientras que en los de entrada de texto las frases a traducir se les supone
libre de errores, es decir estardn bien construidas gramaticalmente, en los siste-
mas con entrada de voz la entrada puede contener errores como pronunciaciones
incorrectas o antigramaticales, e incluso podran producirse errores debidos al
propio sistema de RAH. Evidentemente esto conlleva que los sistemas que tra-
ten con habla sean méas complejos y que la calidad de la traduccién de estos
sistemas frente a los de entrada de texto sea menor. En esta tesis nos centra-
remos principalmente en sistemas de traduccion con entrada de texto, aunque
también daremos algunas ideas de como atacar el problema de la entrada de voz
(concretamente en sistemas estadisticos).

Otra posible clasificacién seria teniendo en cuenta la aplicacién para la que
se realiza la traduccién. En este caso tenemos tres tipos de sistemas:

e Sistemas de comprension, también conocidos en la literatura por sistemas
gisting® en donde lo que se pretende con la traduccién es obtener una nueva
representacién de la entrada que de alguna forma contenga el significado de
la misma. Un ejemplo tipico de este tipo de traducciones es la realizacién
de consultas a una base de datos mediante un interfaz en lenguaje natural,
es decir, la orden en lenguaje natural se traduce a un lenguaje de preguntas
sobre una base de datos. Otro posible ejemplo seria la traduccién de frases
en lenguaje natural a un lenguaje de predicados légicos que representen
ciertas caracteristicas relevantes de la entrada.

e Aplicaciones de post-edicién. En este caso se trata de producir una tra-
duccién aproximada, la cual serad corregida por un traductor humano. Un
ejemplo bastante utilizado hoy en dia son los sistemas de ayuda a la tra-
duccién.

e Sistemas completamente automaticos. En estos el ordenador se utiliza
para proporcionar traducciones de alta calidad sin intervencién humana.
Teniendo en cuenta el estado del arte de la tecnologia actual, esto solo es
posible de conseguir para:

3 @isting: extraccién de lo esencial

11
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— Tareas de dominios restringidos, es decir que el conjunto de frases
que le lleguen al sistema pertenezcan a un dominio de a lo sumo
varios miles de palabras. Un ejemplo lo tenemos en el sistema Météo
[Tihouin 82] el cual traduce del francés al inglés partes meteoroldgicos.

Dentro de esta categoria podriamos profundizar mads en la clasificacién
de acuerdo a si el dominio de la aplicacién es restringido o abierto.

— Lenguajes muy similares (p.e. valenciano o catalan y castellano). Un
par de ejemplos son: el traductor SALT [Fabra 99] para el cataldn, y
el sistema InterNostrum [Canals-Marote et al. 01] para el valenciano.

Otra posible clasificacién la podemos ver en la figura 1.1 en donde se muestra
el conocido Tridngulo de Vauquois de las distintas aproximaciones a la TA. En
este tridngulo podemos distinguir claramente tres aproximaciones de acuerdo
al nivel de andlisis (y por consiguiente generacién) que realizan. Estas tres
aproximaciones las veremos con mas detalle en la siguiente clasificacién.

Por ultimo podemos realizar una clasificacién de acuerdo a la tecnologia
utilizada para construir los sistemas de TA. En esta clasificacién encontramos
dos grandes grupos totalmente diferentes y opuestos: los sistemas basados en
reglas y los sistemas empiricos o basados en corpus. Veamos con mas detalle
estos dos grandes grupos.

1.4.1 Sistemas basados en reglas

En los sistemas basados en reglas los expertos establecen una serie de reglas
de como debe realizarse la traduccién. Normalmente la creacién de esas reglas
requiere de un gran trabajo humano, en el que se necesita el conocimiento de
lingiiistas expertos en ambos idiomas. Normalmente los sistemas basados en
reglas tienen dos componentes comunes: una fase de andlisis, que analiza el
texto origen, y una fase de sintesis o generacién, la cual produce la traduccién al
idioma destino. Entre estas dos fases puede existir una tercera que consiste en
la transferencia que intenta adaptar la fase de andlisis a la fase de generacién.
Esta aproximacién sigue exactamente el esquema de la figura 1.1. En la parte
mas baja de la pirdmide vemos lo que se conoce como Interlingua, que no es
més que una representacién obtenida mediante una gran cantidad de andlisis y
muy buena para realizar una generacién directa. Evidentemente no todos los
sistema basados en reglas usan un Interlingua, ya que ello requiere un anélisis
completo de la frase de entrada. Para evitar la realizacién de ese analisis total
de la entrada se inserta la fase de transferencia, de modo que a mayor analisis
menor transferencia y viceversa.

Veamos con detalle las distintas aproximaciones:
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Traduccion directa

Esta es la aproximacién adoptada en los primeros sistemas de traduccién au-
tomatica (el primer sistema de Systran se basaba en esta aproximacién). Estos
sistemas se basan en una traduccion de palabra a palabra, en donde solamente
se realiza andlisis morfosintactico, el cual trata de identificar categorias grama-
ticales y algunas otras caracteristicas como el género, nimero, tiempos verbales,
etc., pero excluye cualquier tipo de correspondencia entre palabras o grupos de
palabras.

Traduccion por transferencia

La idea de esta aproximacién es la siguiente: Supongamos que las frases
de cualquier idioma se pueden representar mediante un arbol o de alguna otra
forma légica. Entonces un texto en un lenguaje origen se analiza con cierta
minuciosidad produciendo una representacién légica para las frases del texto. A
continuacion las reglas de transferencia son aplicadas a esta representacion para
producir una representacién al nivel correspondiente para el lenguaje destino.
El texto entonces es generado en el lenguaje destino.

Un sistema de traduccién de francés a inglés podria tener unas reglas de
transferencia como la siguiente, para la frase francesa[Hobbs 92]: la rémunération
du temps suplémentaire tendria la estructura sintdctica: [NP la rémunération [PP
du [NP temps suplémentaire]]]. La correspondiente frase inglesa: overtime pay
tiene la estructura sintdctica: [NP [N overtime] pay]. Las reglas de transferencia
especifican, como fragmentos del arbol sintdctico francés se corresponden con
los fragmentos del arbol sintactico inglés. Las reglas podrian ser expuestas con
cualquier generalidad léxica apropiada.

Existen un nimero de problemas clasicos con esta aproximacién, sobre todo
cuando los dos lenguajes pueden expresar sintdcticamente el mismo concepto de
diferentes formas. Por ejemplo, lo que se expresa con el verbo principal en un
lenguaje puede ser expresado adverbialmente en el otro.

Como ya hemos comentado existen diferentes niveles de andlisis y por tanto
de transferencia. En esta aproximacion los diferentes niveles de anédlisis pasan por
andlisis sintactico parcial, analisis sintdctico total y analisis semantico (también
a diferentes niveles de complejidad).

Teéricamente la parte de andlisis de estos sistemas se puede usar también
en la fase de generacién y viceversa, en cambio, la mayoria de estos sistemas
tienen distintas fases de analisis y generacién. Ejemplos de sistemas basados en
transferencia son Eurotra y METAL [Bennett and Slocum 85].

Interlingua

Esta aproximacion es el caso extremo de la aproximacion por transferencia,
en donde se hace un profundo anilisis del texto origen, hasta conseguir una
representacion conceptual independiente del lenguaje origen (y destino), a esta
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representacién conceptual se le llama Interlingua. Hay dos ventajas en esta
aproximacién. Primero, un texto a menudo puede ser analizado para conseguir
un nivel conceptual que de lugar a traducciones adecuadas. O sea, el texto
debe ser entendido antes de que pueda ser traducido. Segundo, sélo necesitamos
definir una correspondencia entre cada lenguaje y el Interlingua, en lugar de
especificar reglas de transferencia para cada par de lenguajes.

Un problema de este esquema es la dificultad de idear un adecuado Interlin-
gua, ya que, por ejemplo, una palabra inglesa tan simple y primitiva como wall,
al traducirla a francés hay que distinguir si hablamos de un muro visto desde
dentro o desde fuera.

Al igual que en la aproximacién anterior, cualquier componente del Inter-
lingua se puede usar tanto en la frase de andlisis como en la de generacién.
Los sistemas DLT [Witkam 88] y Rosetta [Rosetta 94] son ejemplos de sistemas
basados en Interlingua.

La gran mayoria de los libros de texto dedicados a traduccién au-
tomatica describen ampliamente sistemas basados en reglas [Hobbs 92, Dorr 93,
Arnold et al. 94].

Lenguaje fuente Lenguaje destino

Directa

\j

Transferencia

Analisis Generacién

Interlingua

Figura 1.1: El tridngulo de Vauquois [Vauquois 75]. Distintas aproxima-
ciones a la TA.
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1.4.2 Sistemas basados en corpus

Dentro de esta categoria estdn todas las que se conocen como aproximaciones
empiricas a la TA. Lo que caracteriza a estos sistemas es que toda la informacién
que utilizan para construir sistema de TA son corpus de ejemplos de traduccio-
nes entre un par de idiomas, y todo se realiza de forma automética. Una gran
ventaja de estos sistema frente a los basados en reglas es que una vez desarrolla-
da la tecnologia para un par dado de idiomas, es muy facil y rdpido desarrollar
sistemas de traduccién para nuevos pares de idiomas (o nuevos dominios entre
mismos idiomas) siempre y cuando se disponga de gran cantidad de datos (cor-
pus) de entrenamiento. En la figura 1.2 podemos ver la arquitectura general
de un sistema empirico de traduccién automadtica. En los sistemas puramente
empiricos, el punto de partida es un conjunto o corpus de pares de frases de
entrenamiento, los cuales habréan sido obtenidos por traductores expertos. Con
la fase de entrenamiento, se obtienen de forma automatica las fuentes de co-
nocimiento en las que se basa el sistema de traduccion, en funcién del corpus
de entrenamiento previamente elegido. Esta fase de entrenamiento puede llevar
implicita una fase de preprocesado del corpus con la finalidad de facilitar el entre-
namiento propiamente dicho y de obtener unas fuentes de conocimiento mejores
y mas robustas. La regla de decisién deberd combinar de forma éptima todas
las fuentes de conocimiento de que dispone el sistema para realizar la traduccién
de forma éptima. En caso de que en la fase de entrenamiento se haya realizado
un preproceso del corpus, adicionalmente, deben existir fases de pre y postpro-
ceso, las cuales también facilitaran la tarea de traduccién propiamente dicha. El
preproceso deberd ser el mismo que el aplicado en al corpus de entrenamiento y
el postproceso justo el contrario.

Una aproximacién empirica (o basada en corpus) puede seguir tanto una
aproximacion directa como por transferencia. En este trabajo de tesis trabajare-
mos con modelos de traduccién que esencialmente realizan traducciones palabra
a palabra, y por lo tanto siguen una aproximacién directa a la TA.

En esta categoria podemos encontrar dos grandes aproximaciones, los siste-
mas basados en ejemplos (EBMT?) y los sistemas estadisticos. En realidad estas
dos aproximaciones también se pueden encuadrar dentro de la clasificacién de
la figura 1.1 dado que la aproximacién estadistica es un caso especial de tra-
duccién directa (traduccién palabra a palabra siguiendo ciertas distribuciones
de probabilidad) y la traduccién basada en ejemplos es un caso particular de la
aproximacion por transferencia.

Sistemas basados en ejemplos (EBMT)

Diferentes autores han usado nombres alternativos a esta aproximacion,
quizés por intentar diferenciar de alguna forma sus propias aproximaciones: TA
basada en analogia, TA basada en memorizacién y TA basada en casos han sido

4 Del inglés Example-Based Machine Translation.
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Figura 1.2: Arquitectura general de un sistema empirico de TA.

los nombres mayormente utilizados. En general, esta aproximacién hace uso de
un corpus o bases de datos de pares de ejemplos de frases traducidas, y el pro-
ceso de traduccion de una nueva frase se obtiene comparando dicha frase con el
corpus total extrayendo posibles hipdtesis y combindndolas de forma apropiada.
La esencia de los sistemas basados en ejemplos se basa principalmente en
dos postulados de M. Nagao (el precursor de esta aproximacién) que dicen:
1) El hombre no traduce una frase simplemente realizando un profundo andlisis
lingiiistico, y 2) el hombre traduce, primero descomponiendo una frase en ciertos
fragmentos, traduce estos fragmentos a otro lenguaje, y finalmente compone
adecuadamente estos fragmentos. La traduccién de los fragmentos se realiza por
un principio de analogia con ejemplos reales dados como referencia [Nagao 84].
Por lo tanto en un sistema basado en ejemplos tenemos tres componentes
principales: una comparacién de fragmentos con una base de ejemplos reales,
una identificacién de la traduccién de los fragmentos, y una combinaciéon de esos
fragmentos traducidos para obtener la frase final. Un amplia descripcién de esta
metodologia se puede encontrar en [Nagao 84, Sato and Nagao 90].

Sistemas estadisticos

Algunos autores como [Somers 98] encuadran a la aproximacion estadistica
dentro de la aproximacién basada en ejemplos (EBMT) por el hecho de que
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depende de un corpus bilingiie, comentando que el proceso de comparacion-
combinacion que caracteriza a los métodos EBMT se implementa de una forma
completamente diferente, enfocindose, como es de esperar, en aspectos de esti-
macion de pardmetros estadisticos para una serie de modelos de traduccién y de
lenguaje. Esta gran diferencia es lo que a nosotros y otros autores nos ha llevado
a considerarla como una aproximacién diferente.

La aproximacion estadistica fue estudiada en sus inicios en el centro de in-
vestigacién de IBM en Yorktown Heights. Para trabajar con esta aproximacién
correctamente debemos tener disponible una gran cantidad de texto con informa-
cién relevante. Esto nos lleva a tener que simplificar el modelo de los lenguajes y
la transferencia entre ellos, hasta el punto en que los andlisis estadisticos lleguen
a ser factibles.

En los primeros trabajos realizados por Peter F. Brown y sus colaboradores
hicieron algunas simplificaciones [Hobbs 92]. En lugar de tener una gramética
completa del lenguaje destino, se tiene una gramdtica simplificada al caso de
estudio. En lugar de reglas de transferencia, habia, primero un modelo de corres-
pondencias léxicas entre los dos lenguajes, y segundo un modelo de alineamiento
entre las frases. El modelo de alineamiento, en lugar de usar la informacién sobre
las correspondencias entre los darboles sintacticos de las reglas de transferencia,
recoge una simple relacién estructural como la ilustrada en la figura 1.3:

cat - . . . . . . . .
the - . . . . . .
kick - - HHEN
not - M
did
John W
C O O ® ®©® @ @© @© ©
c < .- © T [
=} T S5 ®© c D
Law] — o O
© c
o

Figura 1.3: Informacién de alineamiento.

No hay una razén principal por lo que esta aproximacién sea tan superficial
y de hecho en los trabajos mas recientes por el equipo de IBM incorporan mas
informacién estructural en sus modelos. Ademads hoy en dia se dispone de gran
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cantidad de textos traducidos de un idioma a otro lo que hace posible que se
obtengan unos mejores alineamientos entre palabras y conseguir también unas
reglas de derivacion de forma estadistica.

Un problema que nos encontramos al trabajar con textos reales, es el de como
analizar frases muy largas. Esto ha sido tratado en los 1ltimos afios de una
forma especial llegando a la conclusién de que las frases largas se deben romper
o0 descomponer en la medida de lo posible, en frases correctas mas pequenas.
Las aproximaciones estadisticas a la traduccién realmente no son més que gran
cantidad de intensivas computaciones y el hecho de que las frases lleguen a ser
muy largas es mas importante aqui que en otras aproximaciones. El problema de
romper la sentencia en frases para que pueda ser traducida independientemente
debe ser hecha mucho antes de abordar el problema de traduccién propiamente
dicho.

Esta aproximacién usualmente se conoce como el sistema Can-
dide de IBM [Brown et al. 90, Brown et al. 93], aunque haya sido
también adoptada y ampliamente estudiada por otros investigadores
[Vogel et al. 96, Tillmann et al. 97a, Tillmann et al. 97b, Wang and Waibel 97,
Garcia-Varea and Casacuberta 98, Garcia-Varea et al. 98, Nieflen et al. 98,
Ney 99, Ney et al. 00], y es la que vamos a abordar en esta tesis con algunas
restricciones particulares, de las cuales ya hablaremos mas adelante cuando
entremos en detalles.

Otros sistemas basados en corpus

Dentro del marco de las aproximaciones basadas en corpus (ejemplos) existen
dos aproximaciones distintas que difieren en cierta medida de las anteriores.
Una es la conocida como aproximacion conexionista (redes neuronales), la cual
también se suele enmarcar en el marco de la aproximacién estadistica. En esta
linea no se han realizado muchos trabajos hasta la fecha, cabe destacar entre
ellos [Waibel et al. 91, McLean 92, Castano et al. 97, Koncar and Guthrie 97].
Otra es la conocida como aproximacién basada en métodos de estados fini-
tos [Vidal and Prieto 92, Castellanos et al. 94, Llorens et al. 95, Alshawi 96a,
Alshawi 96b, Alshawi and Xiang 97, Vidal 97, Knight and Al-Onaizan 98,
Amengual et al. 00].
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1.5 Aproximacion Estadistica a la TA

1.5.1 Traduccion estadistica

Consideremos el problema de traducir una frase f en un lenguaje de entrada
F a otra frase e en un lenguaje® de salida £. Dada una frase de F, imaginemos
que fue originalmente producida por una frase equivalente de £. Para obtener la
frase de F, la frase de £ fue transmitida a través de un canal de transmisién con
ruido, el cual tiene la curiosa propiedad de que las frases de £ enviadas a ese canal
emergen en su salida como la correspondiente traduccién en F. Este formalismo
se conoce como el modelo de canal ruidoso, cuyas caracteristicas pueden ser
determinadas de forma experimental y expresadas matematicamente.

Este formalismo puede ser explotado para producir traducciones de un len-
guaje de entrada a otro de salida del siguiente modo:

Dada una frase f en un lenguaje de entrada, se pretende traducir a otra
frase e perteneciente a otro lenguaje de salida. De todas las posibles frases en
el lenguaje de salida, elegiremos aquella que nos devuelva la mayor probabilidad
de acuerdo a la siguiente ecuacién: 6

& = argmax Pr(elf) (1.1)

Aplicando la regla de decisién de Bayes y teniendo en cuenta que Pr(f) no
depende de e tenemos que:

é= argmgx{Pr(e) - Pr(f|e)} (1.2)

Esta ecuacion la podemos ver como una representacién del proceso por el cual
un humano traduce una frase del lenguaje de entrada al lenguaje de salida, y
podemos pensar en ella como en un paseo mental a través de una lista de todas las
frases del lenguaje de salida calculando la probabilidad de cada frase e (Pr(e)) y
la probabilidad condicionada Pr(f|e), y eligiendo la mejor de ellas. En definitiva,
se trata de elegir la frase € que maximice ese producto de probabilidades.

A la aproximacién de la ecuacion (1.2) se le conoce aproximacién del modelo
de la fuente y el canal (ver seccién 2.2.2)[Brown et al. 90] o como la ecuacién
fundamental de la traduccién automdtica estadistica [Brown et al. 93], donde:
Pr(e) representa la probabilidad de obtener la cadena de salida, y Pr(fle) es la
probabilidad de obtener f habiendo observado e. En la practica se obtiene una
estimacién de Pr(e) mediante un modelo de lenguaje y de Pr(f|e) mediante un
modelo de traduccion.

5 Por convenio y similitud a la notacién utilizada en [Brown et al. 93] vamos a utilizar f
(french, foreign,...) y e (english) para denotar las frases de entrada y salida respecti-
vamente

6 El convenio de notacién es el siguiente. El simbolo Pr(-) se usa para denotar distribu-
ciones de probabilidad generales sin practicamente asuncién alguna, mientras que para
denotar distribuciones de probabilidad basadas en un modelo utilizaremos, dependiendo
del modelo al que hagamos referencia, letras minisculas del modo p(-), (), n(-), d(-),
etc.
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Figura 1.4: Arquitectura general del proceso de traduccién basado en la
regla de Bayes.

En la figura (1.4)[Ney et al. 00] podemos ver la arquitectura general de la
traduccién basada en la regla de Bayes. Observando la figura, podemos ver que
el proceso de traduccién estd formado por cuatro partes bien diferenciadas:

e Un modelo de traduccién (Pr(fle)): El modelo de traduccién engloba un
modelo 1éxico o diccionario estocastico, el cual nos da la probabilidad de
que una palabra e se traduzca por una palabra f, o bien visto desde un
punto de vista generativo que la palabra e genere la palabra f. También
engloba a un modelo de alineamiento, el cual se define como un mapeo
palabra a palabra entre las distintas posiciones de las frases de entrada y
salida.

e Un modelo de lenguaje (Pr(e)): Este modelo proporciona la probabilidad
de que una frase e sea generada.

e Un proceso de busqueda: Esta parte es la que podemos considerar como
el proceso de traduccién propiamente dicho. Basandose en los modelos
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de traduccién y lenguaje, el proceso resuelve la ecuacién (1.2) obteniendo
una hipétesis de la frase de salida € que mejor se adapta a las restricciones
impuestas por los modelos.

e Una serie de transformaciones, tanto a la entrada como a la salida, las
cuales son utiles para realizar pre y/o post-procesos para facilitar el manejo
de las frases y en general para mejorar el rendimiento del sistema.

Normalmente el entrenamiento de los modelos involucrados se realiza siguien-
do la aproximacion de méxima verosimilitud. Supongamos que el modelo de len-
guaje depende de una serie de pardmetros v, o sea Pr(e) = p,(e), y que el modelo
de traduccién depende de una serie de pardmetros 6, es decir Pr(f|e) = po(f | e).
Entonces el valor éptimo para dichos pardmetros se obtendrd maximizando la
verosimilitud para un conjunto/corpus paralelo de pares de frases de entrena-
miento {(fs,es) : s =1,...,5} [Brown et al. 93, Och and Ney 00b] del siguiente
modo:

S
b = arg;naX{Hpﬂ(fses)} (1.3)

s=1

5
arginax{Hpv(es)} (1.4)

s=1

2>
Il

Normalmente, para evitar que los parametros de los modelos se ajusten dema-
siado a los datos de entrenamiento y no se obtenga por tanto una generalizacién
deseable, en la practica es necesario apartarse de esta estimacion por maxima
verosimilitud realizando algin tipo de suavizado en los modelos.

Finalmente obtenemos la siguiente regla de decision:

é= argznaX{m(e) -py(f|e)} (1.5)

La gran mayoria de los sistemas estadisticos de traduccién encontrados en la
bibliografia siguen esta aproximacién.

1.5.2 Estado del arte

En esta seccién hemos hecho una recopilacion de los trabajos més relevantes
hasta la fecha en cuanto a lo que se refiere a la aproximacion estadistica a la
traduccién automatica propiamente dicha. Evidentemente existen muchos mas
trabajos relacionados con el tema que los aqui expuestos, de modo que éstos
més especificos irdn siendo citados durante el desarrollo de la tesis dentro del
contexto que estan directamente relacionados. A titulo de ejemplo, los trabajos
relacionados con el tema de maxima entropia estaran comentados en el tema que
hemos dedicado expresamente a ello.
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Como hemos comentado en la seccién de introduccién, practicamente todo el
trabajo de importancia relevante dentro del marco de la aproximaciéon puramente
estadistica ha sido desarrollado durante la década de los noventa.

El disparo de salida de la aproximacion estadistica a la traducciéon automatica
lo dieron Peter F. Brown y sus colegas del centro Thomas J. Watson de IBM.
En [Brown et al. 90] se da una introduccién al tema, en [Brown et al. 91b] se
estudian ciertas técnicas para el alineamiento de frases en corpus bilingties. Los
mismos autores en [Brown et al. 93] exponen los famosos 5 modelos de traduc-
cion de IBM, con todo el desarrollo matematico para la estimacién por maxima
verosimilitud de los pardametros de los modelos utilizando el algoritmo EM
(Expectation-Maximization). Existen otros trabajos de este grupo de investi-
gacién relacionados con el tema como son: [Brown et al. 92] en donde exponen
un modelo de lenguaje de n-gramas basado en clases y [Brown et al. 94] en el
que se habla de reconocimiento del habla aplicado a temas de traduccién. En
[Berger et al. 94] se describe globalmente el sistema “Candide” de IBM que con-
siste en un sistema automatico de traduccion texto a texto del francés al inglés.
Este sistema, partiendo del formalismo del modelo de canal ruidoso, desarrolla
una serie de modelos paramétricos probabilisticos para modelos de lenguaje y
de traduccién, asi como algoritmos numéricos para entrenar dichos modelos a
partir de ejemplos. En definitiva, el sistema “Candide” es el resultado de todo el
trabajo realizado por este grupo en esta linea de investigaciéon. En estos trabajos
el problema de la bisqueda se soluciona mediante costosos algoritmos basados
en la técnica de ramificacion y poda.

Otro grupo de investigadores dedicados al tema es el de Hermann Ney en
el RWTH de la Universidad Tecnolégica de Aachen. De los trabajos realizados
por este grupo podemos destacar: [Nieflen et al. 98] donde presentan un algo-
ritmo de bisqueda para un modelo de traduccién basado en lo que ellos llaman
alineamientos invertidos; en [Tillmann et al. 97a], en [Tillmann et al. 97b] y en
[Vogel et al. 96] presentan otro modelo de traduccién basado en alineamientos
monotonos del mismo modo que se utilizan los MOM (modelos ocultos de Mar-
kov) en reconocimiento del habla, también presentan un algoritmo de bisqueda y
su version mejorada. En todos estos trabajos podemos destacar el uso de técnicas
de programacién dindmica en los procesos de busqueda. En [Ney et al. 00] po-
demos encontrar un resumen de todas las técnicas desarrolladas por este grupo
hasta la fecha.

En otros trabajos como [Melamed 97] se describe un modelo de traduccién
palabra a palabra. En [Wang and Waibel 97] se presenta un algoritmo de de-
codificacién/bisqueda conocido como “stack decoding”, y en [Wu 96] podemos
encontrar un algoritmo de busqueda en tiempo polinémico.

Otro grupo de investigacion dedicado a temas de traduccién automética tanto
de texto como voz es el grupo PRHLT (Pattern Recognition and Human Lan-
gauge Technology) del DSIC (Depto. de Sistemas Informaticos y Computacion)
y del ITT (Instituto Tecnoldgico de Informética) en la Universidad Politécnica
de Valencia, en el que su mayor trabajo se centra en el desarrollo de técnicas
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de estados finitos para el procesamiento, reconocimiento y traduccién del habla.
En cuanto a temas estadisticos también se han realizado trabajos de relativa
importancia. Concretamente tres tesis doctorales realizadas en el grupo tratan
distintos problemas en este dmbito. En [Prat 98] se presentan distintos modelos
estocasticos basados en asociacion de gramaticas y sus respectivos algoritmos de
busqueda; en[Prat 01] se presentan algunas mejoras. En [Vilar 98] se presenta un
modelo estadistico recursivo adecuado para la segmentacién automaética de pares
de frases cuyo resultado es directamente aplicable a mejorar sistemas de estados
finitos como en [Casacuberta 00]. También se han desarrollado modelos cone-
xionistas para tratar el tema en cuestién, concretamente en [Castaflo et al. 97]
y en [Prat 98].

Cabe destacar el trabajo realizado por una serie de investigadores de todo el
mundo, dirigidos por Kevin Knight durante el transcurso de un taller de trabajo
organizado por el CLSP (Center for Language and Speech Processing) de la
Universidad Johns Hopkins durante el verano de 1999 [Al-Onaizan et al. 99]. En
este taller titulado “Traduccién automatica estadistica” se desarrollaron nuevas
implementaciones de los modelos 1-4 de IBM, asi como una serie de herramientas
de pre y post-procesamiento de corpus y una serie de aplicaciones para visualizar
los alineamientos entre frases obtenidos por estos modelos de traduccién. El
paquete que incluye todas estas herramientas se denomina EGYPT y es de libre
distribucién y uso. Este trabajo ha sido continuado hasta la fecha por parte de
los participantes iniciales para desarrollar algunos algoritmos de bisqueda para
los modelos implementados anteriormente y una implementacién mejorada de
los algoritmos de entrenamiento para los modelos de traduccién [Och et al. 99],
incluyendo una implementaciéon para el modelo 5. Este ultimo trabajo a dado
lugar al paquete GIZA++4 [Och 00].

En cuanto a la integracion de voz en sistemas de traduccién estadisticos no
hay mucho publicado acerca del tema. Destacar en este sentido algunos trabajos
como [Ney 99] donde se muestra una primera aproximacién al problema; o en
[Garcia-Varea et al. 00] donde se presenta una versién semi acoplada donde de
forma iterativa se mezclan los procesos de reconocimiento y traduccién para
mejorar el rendimiento y en [Garcia-Varea et al. 99] donde se da una versién
acoplada utilizando una representacién en forma de grafos de palabras como
entrada de voz. En el apéndice A se presenta un esbozo de cémo atacar el
problema de la entrada de voz en sistemas de traduccién automaética estadistica.

1.6 Objetivos de la tesis

A continuacién describiremos cuales han sido los objetivos que, a lo largo
de los anos dedicados a la investigacién en este tema, nos hemos ido marcando
para desarrollar este trabajo de tesis. Estos se pueden resumir en tres grandes
objetivos:

1. En primer lugar, y que a nuestro juicio todo trabajo de investigacién debe
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de plantearse, es recopilar informacién acerca del tema, instruirse en el
mismo utilizando los medios de que se dispongan, y establecer una linea
por la que encauzar el trabajo a realizar. En definitiva, conocer el estado
del arte del tema a tratar.

2. La traduccién automatica estadistica es una disciplina relativamente jo-
ven, se podria decir que apenas tiene una década de historia. Uno de
los principales problemas que se le plantean es la de desarrollar eficientes
y eficaces algoritmos para resolver el problema de la bisqueda. Aunque
como comentaremos mas adelante este problema es NP-completo nos de-
beremos de conformar con encontrar algoritmos subdptimos para resolver
dicho problema.

Concretamente, hemos pretendido abordar el problema de la bisqueda des-
de las perspectivas clasicas para el disefio e implementacién de algoritmos
de bisqueda, que son:

e La técnica de programaciéon dinamica.
e La técnica de ramificacién y poda.

e Y la técnica devoradora.

Por tanto uno de los objetivos principales de esta tesis ha sido el llevar a
cabo el estudio, desarrollo, implementacién, experimentacion y compara-
cién de algoritmos de busqueda basados en estas técnicas para resolver el
problema de la buisqueda en la traducciéon automaética estadistica.

3. Otro de los objetivos ha sido el de intentar de dar mayor versatilidad
a los modelos estadisticos de traduccién clésicos, (basados en relaciones
estructurales palabra a palabras), es decir, dotar a dichos modelos en la
medida de lo posible de cierta sintaxis y semantica. Nuestra intencién no ha
pasado por intentar desviar el enfoque a una aproximacién mas racionalista
al problema sino todo lo contrario, intentar mantener el enfoque empirista.
Para ello hemos utilizado el marco que la méxima entropia nos ofrece.

Por tanto, nuestro tercer principal objetivo ha sido el de estudiar, definir,
implementar e integrar dentro de los modelos estadisticos de traduccién
clasicos, modelos contextuales basados en maxima entropia. Del mismo
modo hemos pretendido llevar un estudio experimental del potencial de
estos modelos contextuales dentro de sistemas de traduccién automatica
estadistica.

Por 1ltimo, podriamos considerar como objetivo adicional a este trabajo, y
ya un poco fuera de lo que a investigacién propiamente dicha se trata, es el
de proporcionar un documento de referencia a aquellos investigadores que se
inicien en el tema. Con esta idea se elaborado esta memoria de tesis, en la
que no solamente se han descrito las técnicas, algoritmos, etc. investigados,



1.6 Objetivos de la tesis

sino que ademds se ha intentado dar una introduccién lo més completa posible
a la traduccién automética estadistica. Esto viene a decir que algunos de los
capitulos, concretamente la primera parte de la tesis, se podria haber resumido
considerablemente. Nosotros hemos querido ir poco méas alld, de modo que
este documento sea autocontenido en su mayoria. El principal motivo que nos
ha inducido a ello ha sido el de aliviar en la medida de lo posible la barrera
matematica, que la aproximacién estadistica a la traduccién automéatica conlleva,
que tanto asusta a muchos investigadores que se inician en el tema (sobre todo
a expertos en el campo de la lingiiistica). De este modo, hemos intentado ser lo
mas intuitivos posibles sin por ello perder rigurosidad en la exposicion.
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CAPITULO

Traduccion automatica
estadistica. Preliminares

STE tema lo hemos dedicado para introducir una serie de conocimientos

bésicos acerca de la traduccién automatica estadistica. Concretamente he-
mos desarrollado con cierto nivel de detalle cada uno de los componentes basicos
de un sistema de traduccién automatica estadistica (TAE). Para una exposicién
més rigurosa (sobre todo de los modelos de traduccién de IBM [Brown et al. 93])
hemos dedicado el siguiente capitulo, de modo que el lector que esté familiari-
zado con el tema puede pasar por alto la lectura de este capitulo, exceptuando
la seccién 2.1 de notacién en el que se describe la terminologia a utilizar en el
resto de la tesis, y la seccién 2.5.1 donde se expone el concepto de modelo de
error necesario para entender algunos comentarios expuestos a lo largo del resto
de capitulos.

2.1 Notacion

En este apartado se describe el significado de todos los simbolos mateméaticos
que se van a utilizar en toda la tesis, de modo que aconsejamos al lector tenga a
mano este apartado para identificar facilmente en todo momento el significado
de las expresiones que vayan apareciendo en el texto.

Por similitud con la exposicién de [Brown et al. 93] vamos a denotar al len-
guaje de entrada con la letra F y al de salida/destino con la letra £.!

I De hecho en el papel seminal de Brown y colaboradores [Brown et al. 93] se utilizan estas
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i
1

t(fle)
n(¢ | ei)

a(j |, J.1)

delimitador de frases

una palabra destino

una palabra destino con fertilidad cero

longitud de una frase destino

una frase origen de longitud I

una posicién en la frase destino i =0,1,---, 1
vocabulario del lenguaje destino

i-ésima palabra de la frase e

la palabra vacia/nula de la frase e

subsecuencia ejes - - - e; de la frase e

clase a la que pertenece la palabra e

una palabra origen

vocabulario del lenguaje origen

longitud de una frase origen

una frase origen de longitud .J

una posicion en la frase origen j =1,--- ,J
j-ésima palabra de la frase f

subsecuencia fi fa - f; de la frase f

clase a la que pertenece la palabra f

un alineamiento entre f y e

posicién en e alineada/conectada con la posicién j de f en el
alineamiento a

nimero de posiciones de f alineadas a la
posicién i de e (o fertilidad de la palabra e;)
b1 i

fertilidad de la palabra nula (eg)

modelo léxico: probabilidad de traduccién de e a
f (modelos 1-5)

modelo de fertilidades: probabilidad de que la palabra e
tenga una fertilidad de ¢ palabras (modelos 3-5)
modelo de alineamiento: probabilidad de alineamiento de la
palabra en la e con la palabra en la posicién j de
f posicién i de (modelo 2)

modelo de distorsién: probabilidad de alineamiento
inverso (modelo 3)

k-ésima palabra origen alineada con e;

posicién que 7;; ocupa en f

posicién de la primera palabra de fertilidad
mayor que cero a la izquierda de e;

modelo de distorsién (modelos 4-5)

modelo de distorsién (modelos 4-5)

Tabla 2.1: Tabla de notacién
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2.2 Algunos conceptos previos

2.2.1 Corpus alineados

Como hemos visto en el tema de introduccion la aproximacién estadistica a
la traduccion automatica esta dentro de las aproximaciones basadas en corpus.

Desde el punto de vista de la traduccion automatica un corpus serd una re-
copilacién de informacién bilingiie organizada de cierta manera. La forma en
que esté organizado el corpus es de vital importancia dentro de los sistemas es-
tadisticos de traduccién, pues en pocas palabras todos ellos se basan en relaciones
estructurales entre las frases de los idiomas origen y destino de la traduccién. Es
decir, cualquier sistema de traduccién automatica estadistica partird de la base
de un corpus alineado a nivel de frase. A este tipo de corpus se les llama corpus
paralelos.

Evidentemente las fuentes de informacién bilingiie reales de que se dispo-
ne, como por ejemplo manuales de usuario, guias de todo tipo, periddicos,
boletines oficiales, sitios web plurilingiies, etc., estarian alineados a nivel de
documento, o como mucho a nivel de parrafo. Por este motivo, siempre es
necesario un preproceso de los datos para obtener corpus paralelos, que ha-
gan factible y faciliten la construcciéon de sistemas estadisticos de traduccién.
En lo que sigue nosotros supondremos que los corpus de experimentacién (en-
trenamiento, desarrollo, validacién y test) estardn alineados a nivel de frase,
es decir no desarrollaremos ninguna técnica para realizar este trabajo. De
cualquier forma y a titulo de informacién existen gran cantidad de trabajos
enfocados a este problema, entre ellos podriamos destacar [Brown et al. 91b,
Fung and McKeown 94, Fung and Church 94, Papageorgiou et al. 94, Wu 94,
Wang et al. 02, Tz-Liang and Su 02].

2.2.2 El modelo de la fuente y el canal

Como hemos comentado en el tema anterior, el objetivo de la TAE es: da-
da un frase f, buscamos una frase e que maximice la probabilidad Pr(e|f)(la
traduccién “méas probable”). Normalmente esto se escribe como:

arg max Pr(elf)

Donde arg max se lee como: “la frase e, de todas las posibles, que produce
el méximo valor para Pr(e|f)”.

Aplicando la regla de Bayes podemos reescribir la expresién anterior del
siguiente modo:

argmax Pr(elf) = argmax {Pr(e) - Pr(fle)}

letras pues estos autores desarrollaron un sistema de traduccién automadtica del francés
al inglés. Esta notacién se utiliza en la mayoria de los trabajos publicados relacionados
con el tema a pesar de que los lenguajes origen y destino no sean el francés y/o el inglés.
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dado que Pr(f) no depende de e en la maximizacidn.

Esta maximizacién viene a decir que la traduccién més probable e maximiza
el producto de dos términos, (1) la probabilidad de que alguien diga e en primer
lugar, y (2) si ese alguien dijo e, la probabilidad de que alguien més la tradujese
af.

El formalismo del modelo de la fuente y el canal trabaja de esta forma.
Imaginemos que alguien tiene e en mente, pero en el momento de ser escrita se
corrompe mediante “ruido” y se convierte en f. Entonces, para recuperar la frase
e, traduccién mas probable de f, razonamos de acuerdo a dos fenémenos: (1) qué
tipo de cosas dice la gente en el lenguaje destino £ (o dicho de otra forma, cémo
se generan frases en un lenguaje &), y (2) cémo las frases de £ se convierten al
lenguaje origen F (o lo que es lo mismo, cémo se traducen esas frases a otro
lenguaje F). A estos dos fenémenos a veces se les denomina “modelado de la
fuente” y “modelado del canal”. En general, la metafora del modelo de la fuente
y el canal se usa en gran cantidad de problemas de ingenieria, como por ejemplo
la transmisién en lineas telefénicas.

Desde un punto de vista informatico, estos modelos podriamos entenderlos
en términos de sendos programas:

e El primero que modele la fuente o Pr(e), que irfa generando frases en el
lenguaje £ con sus probabilidades asociadas, o también en un programa
que directamente devuelva/genere una lista de frases e; con sus correspon-
dientes probabilidades Pr(e;), es decir:

e, Pr(er)

I .er.,,,Pr(en)

e Y el segundo que modele el canal o Pr(f|e), que iria generando traduc-
ciones a F también con las correspondientes probabilidades, o del mismo
modo, un programa que tome una frase e y devuelva varias frases f; junto
con sus correspondientes probabilidades Pr(f; | ), es decir:

fl,Pr(f1|e)
— f,, Pr(f,le)

e ———

Podemos poner los modelos de la “fuente” y del “canal” conjuntamente de
la forma:

——— e, Pr(e) f, Pr(fle)

Como podemos ver, segiin estos programas, hay muchas mas formas de ob-
tener la misma frase f. Cada forma corresponde a las diferentes elecciones de la
frase e. Si nos fijamos en los programas (médulos) anteriores todas las flechas
van de izquierda a derecha. A esto se le conoce como modelo generativo porque
es una teoria de cémo se genera una frase f. La teoria es, primero se genera una
frase e, después se convierte a f.
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2.2.3 Razonamiento basado en la regla de Bayes

En los programas de la seccién anterior todas las flechas apuntan hacia la de-
recha, es decir, el razonamiento parte de primero generar una frase e, y después
convertirla a f. En realidad, a nosotros nos interesa justo lo contrario, traducir
frases de un lenguaje origen F a otro lenguaje destino £. Veamos el porqué
del interés de este razonamiento frente al razonamiento directo (es decir, mode-
lar directamente Pr(elf)). Vedmoslo utilizando un simil sobre enfermedades y
sintomas.

De forma intuitiva podemos pensar en f como en un conjunto de sintomas
médicos, y en e una enfermedad en concreto. Desde un punto de vista médico
seria interesante poder diagnosticar una enfermedad a partir de unos sintomas.
Es decir, seria interesante poder construir un modelo para Pr(e|f), pero esto no
es nada facil pues en principio, hay gran cantidad de enfermedades que podrian
provocar los mismos sintomas. En cambio, dado que los bidlogos saben con
cierta certeza qué sintomas son generados por ciertas enfermedades, seria factible
construir un modelo para Pr(f|e). Por otra parte también podemos razonar con
cierta certeza acerca de Pr(e) (c6mo de rara o con qué frecuencia se da una
cierta enfermedad), utilizando fuentes de informacién independientes como lo
son los archivos de los hospitales.

Por tanto, para solucionar el problema inicial Pr(elf), podemos creamos
un modelo generativo de modo que podemos razonar acerca de la probabilidad
de que una concreta enfermedad e ocurra, asi como en la probabilidad de que
los sintomas f sean provocados por esa enfermedad e en particular. Esto es,
estariamos modelando por un lado Pr(e) y por otro Pr(f|e).

En general, estas dos probabilidades pueden discrepar en la medida de que
podria haber una enfermedad comin que a menudo provoque los sintomas f, y
podria haber una enfermedad muy rara que por contra siempre provoque esos
sintomas.

Desde un punto de vista lingiiistico no parece que sea tan obvia la compleji-
dad de construir un modelo para Pr(f|e) o para Pr(elf), puesto que ambos se
podrian construir a partir de un mismo corpus paralelo de traducciones de un
lenguaje a otro. La clave del tema estd en que utilizando el razonamiento segin
la regla de Bayes incluimos una fuente de informacién adicional e independiente,
Pr(e), la cual en este ambito es de gran ayuda pues se podria obtener a partir
de un corpus independiente mucho mayor que el utilizado para obtener Pr(f|e)
o Pr(elf). Es decir, por muy grande que podamos encontrar un corpus bilingiie
siempre serd mds facil encontrar uno monolingiie que podamos utilizar como
informacién adicional. Entraremos un poco mas en detalle en estos aspectos en
las dos secciones siguientes.
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2.2.4 Reordenado de palabras en traduccion

Si razonamos directamente sobre la traduccién usando Pr(elf), las proba-
bilidades asociadas a los parametros del modelo deberian ser muy buenas. Pe-
ro por otra parte, si partimos del razonamiento utilizando la regla de Bayes,
tedricamente podriamos obtener buenas traducciones incluso en el caso en que
las probabilidades Pr(f]e) no sean tan precisas como las anteriores.

Por ejemplo, supongamos que asignamos un gran valor a Pr(f|e) solo si las
palabras de f son en general traducciones de las palabras de e. Las palabras de
f podrian estar en cualquier orden (en principio eso no importa), de modo que
no estariamos hablando de un buen modelo de como convertir frases de F a
frases de £, sino méas bien de un modelo de como convertir frases de F a frases
no precisamente correctas de £.

Centrémonos ahora en Pr(e). Supongamos que asignamos un alto valor a
Pr(e) sélo si e es gramaticalmente correcta. Esto es bastante razonable, aunque
bastante dificil en la practica.

Si utilizamos ambas fuentes de informacién (Pr(e) y Pr(f|e)) en el proceso
de convertir la frase observada f (p.e. la casa azul) a su traduccién e mas pro-
bable, cada posible e tendrd una probabilidad o puntuacién®) {Pr(e) - Pr(fle)}
asociada. El factor Pr(f|e) asegurard que una buena hipdtesis e tendra pala-
bras que en general serdn traducciones de las palabras de f (en nuestro caso,
las frases the blue house y house blue the serdn buenas candidatas si traducimos
al inglés). En cambio, es evidente que algunos dérdenes en las palabras serdn
gramaticalmente correctos mientras que otros no, de modo que el factor Pr(e)
decrementara la puntuacidn de las frases no gramaticales, e incrementara el de
las gramaticales.

En efecto, Pr(e) se preocupa por el orden de las palabras de la frase de
& mientras que Pr(fle) no. Esto hace que Pr(f|e) sea més facil de construir
de lo que podriamos pensar. Este modelo solo necesita saber si un conjunto
de palabras (frase) de £ corresponden a un conjunto de palabras (frase) de
F3. Esto se podria hacer simplemente utilizando un diccionario bilingiie, o de
forma mas algoritmica seria un médulo que sea capaz de convertir un conjunto
de palabras en otro y asignarle una puntuacidn de Pr(f|e) al par de conjuntos
(frases).

De cualquier forma si intentdsemos poner en orden la siguiente frase las de
son tipo y respectiva en es rutina ordinaria una computadora programacion la normal
del recursion ecuaciones, nos podriamos hacer las siguientes preguntas: ;Qué tipo
de conocimiento estariamos aplicando?, jseria una méquina capaz de hacerlo?,

2 Dado que en general el cdlculo de Pr(e) o Pr(f|e) conlleva la multiplicacién de gran
cantidad de valores de probabilidad (entre 0.0 y 1.0), esto puede dar lugar a valores
infinitamente pequefios. Por este motivo, en la préctica, se utilizan logaritmos de proba-
bilidades para evitar desbordamientos. Por ello en lo sucesivo nos referiremos indistin-
tamente a los conceptos de puntuacidén y probabilidad asociados a una distribucién de
probabilidad, aunque ello suponga abusar del lenguaje.

3 A este tipo de modelos se les conoce como bag of words models.
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ipodemos pensar en un modo automatico de comprobar cémo de bien lo haria
esa maquina sin la necesidad de la ayuda de un humano?

Pensemos ahora en ordenar la siguiente frase: a ama Juan Maria. Esto ultimo
seria verdaderamente dificil. Parece ser que después de todo Pr(f|e) necesitaria
saber acerca del orden las palabras, no solamente proporcionar un conjunto de
palabras sin mds. Pero quizas simplemente con saber un poco acerca del orden
de las palabras seria suficiente.

2.2.5 Eleccion de palabras en traduccion

Del mismo modo que hemos comentado que Pr(f|e) deberia, en cierta me-
dida, tener informacién acerca del orden de las palabras a generar, el modelo
Pr(e) podria ser también 1til para seleccionar traducciones entre palabras. Por
ejemplo, supongamos que existe una palabra en castellano que se traduce al
inglés bien por in o por on. Entonces habria dos frases en inglés igualmente
probables con igual puntuacidn Pr(f|e), por ejemplo: (1) she is in the end zone,
(2) she is on the end zone (evidentemente ignorando otras posibles traducciones
como: zone end the in is she, la cual probablemente también tendria una buena
puntuacién Pr(f|e)). Bien, la primera frase estard escrita en mucho mejor inglés
que la segunda con lo que tendrd una puntuacidn Pr(e) mucho mejor, y por lo
tanto una mejor puntuacion total {Pr(e) - Pr(fle)}.

En este punto nos surge una pregunta, ;de dénde vienen o cémo podemos
obtener esas probabilidades o en general distribuciones de probabilidad? En las
dos siguientes secciones intentaremos responder a esta pregunta.

2.3 Modelos de lenguaje

Aunque no es uno de los objetivos de esta tesis el hacer un estudio de modelos
de lenguaje, por completitud en la exposicién y dado que (como hemos visto en
el tema de introduccién) el modelo de lenguaje es una de las partes importantes
dentro de un sistema de TAE, vamos a dedicar esta seccién a ello comentando
los aspectos mas relevantes.

Un modelo de lenguaje Pr(e) debe ser capaz de dar una idea de lo correcta
(de acuerdo a un determinado criterio sintactico, semantico, gramatical, etc.)
que sea una frase e generada en un lenguaje destino.

Evidentemente lo interesante serd hacerlo de forma automatica, es decir de-
seamos crear una maquina que sea capaz de asignar una probabilidad Pr(e) a
cada frase e de nuestro lenguaje de salida.

Una primera idea de como solventar este problema podria ser construir un
programa que sepa mucho acerca del mundo, acerca del tipo de cosas que la
gente suele decir o discutir, acerca de las estructuras gramaticales que la gente
usa cuando describe ciertos eventos u objetos, etc. Podriamos por tanto escribir
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un programa que contemple todas estas posibilidades para obtener el resultado
deseado.

Otra idea més simple seria almacenar cada frase que cualquiera pueda decir
en nuestro lenguaje de salida. Supongamos que recopilamos un millén de frases.
Entonces si la frase ¢ Como estan ustedes? aparece 7641 veces en la base de datos,
entonces diremos que Pr(¢Como estan ustedes?) = 7641/1000000 = 0.007641.

Un gran problema de esta aproximacion es que frases perfectamente correctas
podrian tener un valor de Pr(e) igual a cero debido a que no hayan sido vistas
anteriormente. De modo que aunque tuviéramos un buen programa para calcu-
lar Pr(fle), no serviria de nada si la Pr(e) asociada fuese siempre cero. Esto
es tanto como decir que dos frases completamente distintas seran consideradas
traducciones igualmente probables.

En general somos capaces de juzgar si una frase es gramaticalmente correcta
o no sin necesidad de almacenar una gran base de datos de frases. Por ejemplo,
casi con toda seguridad que la frase Nunca es tarde si la sopa es buena, nunca antes
la hemos oido o visto escrita?, en cambio somos capaces de decir que la frase es
gramaticalmente correcta. Entonces parece que intuitivamente seamos capaces
de trocear la frase y si sus componentes son buenos, y los podemos combinar de
forma razonable, entonces podriamos decir que la frase es correcta.

2.3.1 Modelos de n-gramas

Para los computadores la forma mas facil de trocear una frase en componentes
es considerar subcadenas. A una subcadena de n palabras se le llama n-grama.
Si n = 2, hablarfamos de bigramas, si n = 3 estariamos hablando de trigramas
y si n = 1 de unigramas (o simplemente palabras).

Si una frase estd formada por una serie de n-gramas razonables, entonces
probablemente sera una frase razonable.

En general y mas formalmente, un modelo de n-gramas se define como:

I+1
Pr(ef) = Hp(ei ler, -, ei) (2.1)
i=1

donde se asume que ¢g = €_1 = -+ = e_p11 = €711 = $ es un simbolo para
delimitar frases.

Tipicamente, en la mayoria de los sistemas estadisticos de traduccién au-
tomatica se utilizan trigramas [Ney et al. 95], de modo que un modelo de tri-
gramas, con una serie de pardmetros v vendria dado por:

141
py(e]) = Hp(ez' | €i—2,ei-1) (2.2)
i=1

4 Excepto los aficionados a las greguerias - http://www.elhuevodechocolate.com/

greguerias.htm
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Como hemos comentado en el tema de introduccién la estimacién de los
parametros para un modelo de n-gramas se realiza por maxima verosimilitud a
partir de un corpus de entrenamiento. Como podemos ver en [Ney et al. 97], la
frecuencia con que aparece un determinado n-grama con respecto a su historia
es un estimador maximo verosimil para un modelo de n-gramas. Es decir que
a partir de un corpus C de entrenamiento podemos estimar los valores de todos
los pardmetros del modelo simplemente calculando:

N(ej—2,€ei-1,€;)
N(ei2,6ei 1)
donde N(e;j—2,e;—1,¢;) es el nimero de veces que la secuencia de palabras
(ej—2,€i—1,€;) aparece en el corpus C, y p(e; | ej—2,e,—1) es la probabilidad
de que tras las palabras (e;_»,€;—1) aparezca la palabra e;.

Hay que notar que

N(ei_s,e;1) = Z N(ei_s,e;_1,€')
e'eC

ple;i | ei—2,€,-1) = (2.3)

de modo que p(-) sigue una distribucién de probabilidad, o sea:

Zp(e’ |eia,e;1)=1.0

e'eC

2.3.2 Suavizado del modelo

Los n-gramas pueden asignar probabilidades distintas de cero a frases no
vistas con anterioridad (o sea, que no pertenezcan al corpus de entrenamiento).
La unica forma de poder obtener una probabilidad igual a cero seria si la frase
contuviese algin n-grama que no haya sido visto anteriormente. En estos casos
lo que se hace es aplicar suavizado.

Veamos como funciona el suavizado con un ejemplo. Supongamos que que-
remos calcular la probabilidad del trigrama “xy z". Si “z” nunca sigue a “xy” en
nuestro corpus, nos podriamos preguntar si al menos “z” siguié a “y". Si asi fue,
probablemente el trigrama “xy z” no sea del todo malo. Si no, podriamos incluso
preguntarnos si “z” es una palabra comin o no. Si incluso no es una palabra
comin, entonces “Xy z” podria tomar una probabilidad baja. Entonces en vez de
utilizar la ecuacién (2.3) para estimar la probabilidad del trigrama podriamos

utilizar esta otra:

N(xyz) N(yz)
p(z|xy)= A - N(xy) + A -

con 1< X\ <1L, Y N=1yN=|C|
Seria apropiado usar diferentes coeficientes A; de suavizado en diferentes
situaciones, de modo que estos coeficientes deberan también ser estimados uti-
lizando un conjunto/corpus de validacién. Esta forma de suavizado es la més

N(z)
N@) + Az - N

+ M\
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simple y se conoce como técnica de interpolacién lineal, aunque existen infinidad
de técnicas de suavizado y estimacion de pardmetros para modelos de lenguaje.
Para un estudio detallado sobre las técnicas de suavizado y de estimacion de
modelos de n-gramas referimos al lector a [Manning and Schiitze 01].

Por 1ltimo comentar que en nuestro ejemplo, el hecho de que en el peor de
los casos asignemos una probabilidad de A4, nunca se podra dar el caso de que
la probabilidad asociada a un n-grama sea cero (al fin y al cabo la gente dice
cosas gramaticalmente incorrectas cuando habla).

Evidentemente los n-gramas no es todo lo que podriamos hacer, sino que
podriamos desarrollar otro tipo de modelos de lenguaje que tengan en cuenta
la estructura gramatical del lenguaje, o que se basen en otro tipo de conoci-
miento lingiiistico en general. De todas formas, en la actualidad y a pesar
de la gran cantidad de investigacién destinada a desarrollar otros modelos de
lenguaje, es raro encontrar alguna técnica que supere a los n-gramas. Otra
ventaja a su favor es la relativa sencillez de implementacion y la existencia de
gran cantidad de programas de libre distribucién disponibles, por ejemplo el
SLM [Rosenfeld and Clarkson 97] y el SRILM [Stolcke 97].

2.3.3 Evaluacion de modelos

Lo que a priori si parece interesante es poder saber si un modelo funciona
mejor que otro para tener un criterio a la hora de elegir un modelo de lenguaje
apropiado a la tarea que estemos abordando en cierto momento.

Entonces, jcémo podemos saber si un modelo funciona mejor que otro? Una
forma seria coger un trozo de texto previamente no visto (no contenido en el
conjunto de entrenamiento), es decir un conjunto de TEST y preguntar a cada
modelo cudl es la probabilidad que le asignaria de acuerdo a la historia generativa
y unos valores en particular de los parametros. Esto se puede escribir de forma

simbélica del siguiente modo:

Pr(modelo | TEST)

Usando la regla de Bayes:
Pr(modelo | TEST) = Pr(modelo) x Pr(TEST | modelo)/Pr(TEST)

Supongamos que Pr(modelo) es la misma para todos los modelos. Esto es,
sin mirar al conjunto de TEST, no tenemos idea de si 0.95 es un nimero mejor
que 0.07 dentro de uno o distintos modelos. Entonces, el mejor modelo serd el
que maximice Pr(TEST | modelo). Afortunadamente, Pr(TEST | modelo) es algo
facil de calcular. Es justo lo mismo que Pr(e), cuando e = TEST. Notese que
en este caso e hace referencia a un conjunto de test el cual podra ser una tinica
frase o un conjunto de frases indistintamente.

Ahora, cualquiera podria hacer un programa que produzca valores para Pr(e)
y compararlo con cualquier otro programa. Esto en cierto modo es como hacer
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apuestas, un modelo apostard cierta cantidad a todo tipo de frases, asigndndoles
una puntuacidn Pr(e) mayor o menor. Cuando se le ofrece un conjunto de TEST
el modelo apostard por ese TEST, de modo que cuanto méas apueste por él mejor
serd el modelo.

En general un modelo de trigramas serd mejor que uno de bigramas. Vea-
mos esto con un ejemplo: un modelo de bigramas asignard una probabilidad
relativamente alta a una frase como: | hire men who is good pilots, puesto que la
frase contiene buenos pares de palabras. Siguiendo con el simil de las apuestas,
un modelo de bigramas apostard una gran cantidad por esta frase. En cambio
un modelo de trigramas no apostard tanto por ella debido a que el valor de
p(is | menwho) es muy bajo. Esto significa que el modelo de trigramas tendrd
mayor cantidad para apostar por aquellas frases que tiendan a aparece en el
conjunto de TEST, como por ejemplo en la frase | hire men who are good pilots.

Como hemos comentado anteriormente cualquier modelo que asigne una pro-
babilidad de cero a un conjunto de TEST debe ser descartado. Como solucion a
ello hemos propuesto suavizar el modelo, y de hecho existen métodos para elegir
los coeficientes de suavizado de modo que se optimice la Pr(TEST | modelo).
Si queremos ser justos no deberemos tener en cuenta el conjunto de TEST pa-
ra entrenar los pardametros del modelo, entonces para obtener esos coeficien-
tes lo que se suele hacer es dividir el conjunto de ENTRENAMIENTO en dos
subconjuntos (un conjunto de DESARROLLO y un conjunto de VALIDACION)
(ENTRENAMIENTO = DESARROLLO + VALIDACION)). El primero (DESARROLLO)
se utilizard para calcular las frecuencias/probabilidades de los n-gramas y el se-
gundo (VALIDACION) para establecer los valores de los coeficientes de suavizado
de modo que se optimice la probabilidad Pr(VALIDACION | modelo). Entonces
ya podremos testear nuestros modelos con conjuntos de TEST no vistos previa-
mente.

2.3.4 Perplejidad

Si el conjunto de TEST es muy grande, entonces un n-grama le asignara un
valor de Pr(TEST) que serd el producto de gran cantidad de nimeros pequenos
(todos ellos menores o igual que 1.0). Las probabilidades condicionales de al-
gunos n-gramas pueden ser muy pequenas con lo que Pr(TEST) serd mindsculo.
Tenemos por tanto dos problemas, uno es que al trabajar con computadores que
tienen una precisién delimitada tendremos problemas de desbordamiento; y el
segundo es como comparar dos conjuntos de TEST de tamanos diferente, puesto
que el mayor de ellos en principio tendrd una probabilidad mucho més pequena
que el otro.

El primer problema lo solucionamos utilizando el logaritmo de la probabilidad
en vez de la probabilidad propiamente dicha. Y el segundo teniendo en cuenta
que una forma convencional de comparar modelos es normalizar con respecto al
tamano del conjunto de TEST considerado.

Por lo tanto, la perplejidad o entropia cruzada de un conjunto de TEST para
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un modelo de lenguaje se define como:

_ (ZeeTEST ‘°S<P”(e”)
2 N

donde N es el namero de palabras que contiene el conjunto de TEST. Por tanto
dividir por N ayuda a normalizar los niimeros, de modo que un modelo tendra
aproximadamente la misma perplejidad sin que el tamano del conjunto de TEST
influya en ello.

La perplejidad es inversamente proporcional a la Pr(e), de modo que un buen
modelo de lenguaje tendrd un perplejidad relativamente pequena y del mismo
modo un valor de Pr(e) relativamente alto. A menor perplejidad mejor modelo
de lenguaje.

2.3.5 Modelos de lenguaje basados en categorias

Idealmente nos gustaria considerar una gran longitud en la historia de un
modelo de n-gramas puesto que podrian existir dependencias a largo plazo que
podriamos tener en cuenta. El problema es que n-gramas con historias muy
largas aparecen con muy poca frecuencia, lo que llevaria a obtener una estimacion
de sus parametros bastante mala.

En vez de esto lo que se suele hacer, para considerar historias mas largas
(en general de 3), es utilizar modelos de lenguaje basados en categorias/clases
[Brown et al. 92], dado que a priori el nimero de clases serd bastante redu-
cido y por tanto la variabilidad de los n-gramas sera sensiblemente inferior.
En este caso las palabras se categorizan/agrupan en clases (bien sintdcticas
como en [Jelinek et al. 90, Kneser and Ney 93a, Jardino and Adda 93,
Kneser and Ney 93b]), o semdnticas como en [Brown et al. 92]).

A la clase, del tipo que sea, de una palabra e € £ la denotaremos con C(e).
Por tanto un modelo de n-gramas basado en clases se define como:

I+1
Pr(ef) = Hp(ei | C(es) - p(Clei) | Clei—ns1), - - -, Clei1)) (2.4)

donde:

e p(e; | C(e;)) denota la probabilidad de pertenencia de la palabra e; en la
clase C(e;), y

e p(C(e;) | C(€i—nt1),...,C(e;—1)) es la probabilidad de la clase a la que
pertenece la palabra e; dada la historia de las clases a las que pertenecen
las n — 1 palabras anteriores a ella en la historia de la frase.

Normalmente las clases se construyen de forma automética [Brown et al. 92,
Och 99]. En esta tesis realizaremos experimentos con el primer tipo de modelo
de lenguaje, es decir modelos de lenguaje basados en palabras.
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2.4 Modelos de traduccion

Un modelo de traduccién p de un lenguaje fuente (£) a otro lenguaje destino
(F) con una serie de parametros 6, es una férmula para calcular una distribucién
de probabilidad, o verosimilitud, py(f | €), para cualquier frase e de £ y cual-
quier frase f de F. Estas probabilidades satisfacen las siguientes propiedades o
restricciones:

po(fle) >0, po(fallo]e) >0,
po(fallo| e) + Zpg(f le)=1 (2.5)
f

donde fallo es un simbolo especial que no pertenece al vocabulario destino.
po(f | €) se interpreta como la probabilidad de que un traductor genere la frase
f dada la frase e, y pg(fallo | €) como la probabilidad de no producir traduccién
alguna dada la frase e. Se dice que un modelo es deficiente si py(fallo | e) es
mayor que 0 para alguna frase e.

En este caso, como en todo problema de estimacién/aprendizaje paramétrico,
se pretende encontrar los pardmetros que maximicen cierta funcién objeti-
vo a partir de un conjunto de muestras de entrenamiento. En el caso de
traduccién automatica estadistica esta funcién objetivo es la funcién logarit-
mo de la verosimilitud, la cual para un conjunto/corpus de traducciones dado
{(fs,e5) : s =1,...,S} se define como:

S
L(pg) =S logpo(f, | es) =Y C(f.e)logpy(f | e) (2.6)

f.e

donde C(f,e) es la distribucién empirica de la muestra, y es igual a 1/S veces el
nimero de veces (normalmente 0 o 1) que el par (f, e) ocurre en la muestra. En
definitiva se trata de obtener los valores de los pardmetros § que maximicen el
logaritmo de la verosimilitud para un conjunto de muestras de entrenamiento.
Notar que la férmula (2.6) es exactamente la misma que la ecuacién (1.3), sélo
que en esta dltima se asume que C(f,e) = 1 para todo par (f,e).

2.4.1 Latraduccion como proceso de reescritura

Desde un punto de vista generativo, un modelo de traduccién Pr(fle) se
puede ver como un modelo que genera una frase f a partir de una frase e siguiendo
una historia generativa. Esta historia generativa la podemos como ver el proceso
de distorsion que sufre la frase e cuando se transmite por un canal ruidoso para
convertirse en f, en que cada una de las palabras que conforman la frase e se
conviertan en las palabras que conforman la frase f, en un orden que, a priori,
no tiene por que ser el mismo.

Veamos esta historia generativa en mdas detalle. Desde un punto de vista
lingiiistico, esta claro que no podemos pretender que una frase e se convierta en
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otra f simplemente remplazando las palabras una a una. De modo que deberemos
permitir que algunas palabras en e puedan generar mas de una en f o por el
contrario que no generen palabra alguna. Esta historia generativa la podemos
ver como un proceso de reescritura de cadenas [Knight 99b]. Veamos todo esto
con un ejemplo: Primero empezariamos con una frase como:

John did not kick the black cat
Entonces, decidimos cudntas palabras genera cada una de las palabras que la
forman (llamémosle a este ntimero ¢)°, de modo que si ¢ = 1 simplemente
copiamos la palabra en cuestién; si ¢ = 2 la duplicamos; etcétera. Si ¢ = 0 la
eliminamos. En nuestro caso si decidimos que ¢yjck = 3, dthe = 2, dgig = 0¥
®John = Pblack = ¢cat = 1 nos quedaria:

John not kick kick kick the the black cat
A continuacién remplazamos cada palabra por una de sus posibles traducciones.

John no dio una patada a la negra gata
Finalmente permutamos las palabras para obtener:

John no dio una patada a la gata negra

Evidentemente esta es una de las posibles (entre muchas) formas que podemos
convertir la frase John did not kick the black cat en John no dio una patada a la gata
negra.

2.4.2 Alineamientos entre frases

La historia generativa comentada en el punto anterior se puede resumir me-
diante el concepto de alineamiento. Un alineamiento a se define como una re-
lacién estructural entre un par de frases. En principio un alineamiento puede
ser muy complicado, pues puede incluir efectos como cambios de orden entre
las palabras, borrados, inserciones, y relaciones entre grupos de palabras. En

general un alineamiento 4, entre una frase f = f{ = fi,..., fj,..., fs en un
lenguaje origen y una frase e = e = ey,...,¢;,...,er en un lenguaje destino
1 ) ) Cuy 9 )

se define como un subconjunto del producto cartesiano entre las posiciones de
ambas frases, es decir:

AC{(Gi):j=1,....J5i=1,....I}

Modelar alineamientos de este tipo entre dos lenguajes origen y destino es
dificil, de modo que los modelos de alineamiento que podemos encontrar en la
bibliografia establecen una serie de restricciones para poder atacar el problema
de forma factible.

De hecho los modelos de alineamiento con los que trabajaremos en esta tesis
se restringen en la medida que cada palabra de una frase de entrada se alinea
exactamente con una y solo una palabra de la frase destino. Estos modelos
de alineamiento son muy similares a los Modelos Ocultos de Markov (MOM)
ampliamente utilizados en reconocimiento automatico del habla. De este modo

5 Formalmente al niimero de palabras que genera una palabra e; le llamaremos fertilidad.
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un alineamiento a = a es un mapeo que asigna a cada posicién origen j una
posicién destino ¢, o0 sea j — ¢ = a;. El alineamiento al = a,... TN Y

puede contener valores a; = 0, de modo que algunas palabras origen se pueden
alinear con la palabra ey de la frase destino. Esta palabra ficticia ey se utiliza
conceptualmente para permitir la apariciéon de palabras espurias en el proceso
generativo, o sea para permitir que haya palabras en la estructura origen que no
se alineen con ninguna palabra destino. A la palabra eq se le llama palabra nula
(NULL) o palabra vacia.

2.4.3 Modelos estadisticos de alineamiento

Como ya hemos comentado anteriormente, en la traduccién automética es-
tadistica intentamos modelar la probabilidad de traduccién Pr(f|e). Esta proba-
bilidad describe la relacién entre un par de frases origen-destino. En un modelo
estadistico de alineamiento Pr(f,ale), se introduce el alineamiento a = a; como
variable oculta, de modo que la relacién entre un modelo de traduccién y un

modelo de alineamiento viene dada por:
Pr(fle) = > Pr(f,ale) (2.7)

Evidentemente el arte del modelado estadistico consiste en desarrollar mo-
delos de traduccién que capturen las propiedades relevantes del problema con-
siderado dentro de un dominio especifico. Por lo tanto, un modelo estadistico
de alineamiento deberd describir convenientemente la relacién entre un par de
frases origen-destino.

Una vez mds, un modelo de alineamiento dependerd de una serie de
parametros 6, los cuales deberdn ser estimados maximizando la verosimilitud pa-
ra un conjunto/corpus de pares de frases entrenamiento {(fs,es) : s =1,...,S5},
por lo tanto el conjunto 6ptimo de parametros vendra dado por la expresién:

S
11 lng(fs,a | es)]} (2.8)

0 s=1

§ = argmax {
Para realizar esta maximizaciéon, normalmente se utiliza el algoritmo EM
(Expectation-Maximization)[Dempster et al. 77] o alguna aproximacién a él.

Alineamiento por Viterbi

La ecuacién (2.7) nos dice que un modelo de traduccién recoge todas las po-
sibles formas que tenemos de convertir una frase e en otra f, es decir, es la suma
para todo posible alineamiento de la probabilidad que el modelo estadistico de
alineamiento asigna a cada alineamiento posible. Evidentemente habra alinea-
mientos mas probables que otros, por ejemplo, el alineamiento de la figura 2.1
parece que podria tener una probabilidad bastante alta. De entre todos esos
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posibles alineamientos habra uno que serd el mds probable (de acuerdo con los
pardmetros del modelo) y se puede obtener como:

a = argmax p,(f,a|e) (2.9)

A este alineamiento a = af més probable se le conoce cémo alineamiento por
Viterbi.
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Figura 2.1: Un ejemplo de alineamiento entre inglés y francés.

2.4.4 Evaluacion de modelos

Al igual que hemos comentado para el caso de modelos de lenguajes también
podemos evaluar/comparar la calidad de varios modelos de traduccién, y para
ello definimos la perplejidad o entropia cruzada de un conjunto de TEST para un
modelo de traduccién del siguiente modo:

o ¢ TEST o8 P(fle)
(B

donde N es igual a numero de palabras que contiene el conjunto de TEST de
entrada.

2.5 El problema de la blusqueda y la complejidad de
la tarea de la traduccibn automatica

La complejidad de la tarea de la traduccién automética estadistica estd suje-
ta a diversas consideraciones [Germann et al. 01]: si el orden de las palabras de
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la frase destino se restringe al mismo que el de las de la frase origen, entonces la
complejidad de la busqueda es lineal. Si lo unico que se permiten son rotaciones
entre los nodos de un arbol binario, entonces la complejidad del algoritmo es
polinomial. Por 1ltimo, si las palabras pueden reordenarse arbitrariamente, en-
tonces la complejidad es exponencial lo que convierte el problema de la biisqueda
en un problema NP-completo [Knight 99a]. Este tltimo punto de vista es el que
normalmente se sigue en la mayoria de los sistemas estadisticos de traduccién
automaética existentes y el mismo que utilizaremos en esta tesis para abordar
el problema de la bisqueda (o decodificacién), lo cual en principio hace que la
tarea de la traduccion automatica sea un problema inabordable.

2.5.1 Errores en el proceso de blsqueda. Modelo de error

Supongamos que E = {é;,1 < i < n} es el conjunto de todas las posibles
traducciones correctas de la frase origen f. Si un decodificador devuelve e como
hipétesis de la traduccién de f, entonces estaremos ante dos posibles situaciones:

e Que e € FE, en este caso decimos que se ha producido un acierto en la
traduccién.

e Que e € E, con lo que se habra producido un error en la traduccion.

Siguiendo esta filosofia, si se desea que un decodificador no produzca errores
de traduccién, entonces todo el espacio de biisqueda debe ser explorado, lo que
implica enfrentarse a una complejidad no polinomial como ya hemos comentado.
Para reducir esta complejidad la mayoria de los algoritmos de decodificacion
existentes (véase por ejemplo [Wang and Waibel 97]) restringen el espacio de
busqueda, de manera que sélo se examinen grandes subconjuntos del mismo.
Légicamente, tal medida supone correr el riesgo de no poder garantizar alcanzar
la traduccion 6ptima, es decir la mejor de todas las posibles de acuerdo a los
modelos utilizados.

De cualquier forma, en el caso que nos compete, la bondad de una hipdtesis
e como traduccién de una frase f vendra determinada por la bondad de los
modelos de lenguaje y traduccién que estemos utilizando. Por tanto estamos
en disposicién de afirmar que, incluso en el hipotético caso de disponer de un
mecanismo capaz de obtener una traduccion 6ptima, no podemos asegurar que
esa traduccion sea una buena traduccion desde el punto de vista de un experto.

Por este motivo, en la préactica, y con la esperanza de poder evaluar un
sistema de traduccién de forma automatica, se utilizan un conjunto frases de re-
ferencia E,.f, que a juicio de los expertos sean buenas traducciones de una frase
dada. Estas traducciones tendran a su vez asociados los valores de la probabili-
dad que les asignen los modelos utilizados, y por lo tanto, se puede establecer un
ordenamiento de dicho conjunto de acuerdo a dicha probabilidad. De este modo,
si suponemos que: e, es la traduccién de referencia menos probable del conjunto
Ercr; enr es la traduccién de referencia mas probable del conjunto E,.f; e es
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la hipétesis que devuelve un decodificador como traducciéon de la frase origen f,
entonces estaremos ante tres posibles situaciones:

e Que e € E,.y, en este caso decimos que se ha producido un acierto en la
traduccion.

e Queeg E,.;y Ple|f) < P(ey, | f). En este caso decimos que se habrd
producido un error de busqueda. Es decir, el decodificador no ha sido capaz
de encontrar ninguna de las traducciones pertenecientes al conjunto F,.s
debido a la reduccién del espacio de biisqueda realizado.

e Quee g E..y y Ple | f) > P(ey | f). En este caso decimos que se ha
producido un error del modelo, lo que significa que segin el modelo hay
otra hipdtesis (e en este caso) con una puntuacidn mejor que cualquiera
de las pertenecientes al conjunto F,.s. Este tipo de error no es, por tanto,
atribuible al decodificador.

Esta ultima clasificacion de los errores de traduccion o Modelo de Error es
mucho mas apropiada en nuestro caso a la hora de evaluar la eficacia de los
algoritmos de busqueda que se exponen en esta tesis. Desafortunadamente en la
mayoria de los corpus de experimentacion que utilizaremos sélo vamos a disponer
de una frase de referencia, con lo que los resultados y conclusiones que se saquen
a este efecto estaran condicionados siempre a esta grave restriccién.

2.6 Prey postprocesos

Como hemos comentado en el capitulo de introduccién dentro de la arqui-
tectura de un sistema de TAE (ver figura 1.4) existe una fase de preprocesado y
otra de postprocesado.

Normalmente en la TAE nos encontramos con el problema de falta de datos
de entrenamiento. Hoy en dia, y gracias al ambito plurilingiie en que nos desa-
rrollamos, a la facilidad de almacenar datos masivamente y a la gran difusién
de informacién que Internet ha provocado, este problema se ve parcialmente
aliviado.

A pesar de ello gran cantidad de palabras y de construcciones sintdcticas
aparecen una sola vez en la mayoria de los corpus de entrenamiento existentes®.
Por este motivo, es practicamente imposible construir modelos estadisticos de
lenguaje y traduccién robustos. Ademds, siempre es necesario realizar asuncio-
nes en los modelos para hacer practicable la estimacion de sus parametros y
permitir obtener eficientes algoritmos de bisqueda. Por lo tanto, debido a estas
simplificaciones, es imposible capturar dentro de los modelos ciertos fenémenos
bastante comunes en el lenguaje natural, lo cual da lugar a que, en gran cantidad
de casos, el sistema de traducciéon obtenga traducciones erréneas.

6 Algunas estadisticas hablan de que el 90% de las palabras encontradas en un corpus
equivalen tan solo al 10% del tamano del vocabulario empleado.
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Una solucién parcial a este problema pasa por realizar ciertas operaciones
de preproceso (y el consiguiente postproceso) para reducir en la medida de lo
posible la complejidad de la tarea a abordar. De hecho, en la mayoria de los
sistemas de TAE existentes existe una fase de preproceso, la cual ayuda a obtener
mejores resultados con un esfuerzo relativamente pequeno. Ejemplos tipicos de
preprocesos son: la categorizacién de ciertas palabras (o grupos de palabras) que
potencialmente conllevan un vocabulario infinito, como son los nombres propios,
los numeros, las siglas y las fechas; el reordenado de palabras, lo cual simplifica
el proceso de traduccién al permitir monotonicidad y reducir las dependencias a
largo término entre componentes sintacticos a dependencias locales; e incluso el
uso de lematizadores o analizadores morfosintacticos para reducir la variabilidad
en lenguajes altamente declinados.

Como ya hemos comentado en la seccion 1.4.2 la fase de preproceso se puede
aplicar en la fase de aprendizaje/entrenamiento del sistema de traduccién, lo que
conllevaria aplicar el preproceso a los lenguajes origen y destino de la traduccién.
Del mismo modo también habria que aplicar el mismo preproceso a una frase de
entrada a traducir. El postproceso solo habra que aplicarlo cuando se aplique
el preproceso a la entrada y serd equivalente a realizar el proceso inverso al
anterior.

Preproceso

Formalmente el preproceso consiste en la aplicacién de sendas funciones a las
frases de los lenguajes origen y destino de la traduccién. Es decir, existirdn un
par de funciones prepg(F*) : F'* y prepe(€*) : €' con la particularidad deseable
de que cumplan que: |F' [<| F | y | & |<] & |, es decir que el tamaio de los
vocabularios del corpus preprocesado sea menores con respecto a los tamanos de
los vocabularios sin preprocesar. Por lo tanto la fase de preproceso consistird en
la aplicacion de estas funciones a toda frase del corpus de entrenamiento C:

1

J T
V(fi,e1) € C:prepe(f) = f'1, prepe(er) — €

para obtener un corpus de entrenamiento distinto C' que permita obtener una
perplejidad menor (o equivalentemente una mayor verosimilitud) para los mo-

delos de traduccién Pr(f"lr | e’{,) y de lenguaje Pr(e’{).

Postproceso

En cuanto al postproceso hay que comentar que solamente es necesario apli-
carlo en la salida, es decir a la hora de traducir una frase de entrada f{ habra
que seguir los siguientes pasos:

1. Convertir f{ en f’l‘]I utilizando la funcién prepe()

. J' . I
2. Traducir f’; en la correspondiente e’y
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3. Convertir ¢/] en el utilizando la funcién de postproceso prepg *('%) : £*.
En principio la funcién prep, ! () no tendra porqué ser exactamente la inversa de
prepe(), pero si deberd mantener el significado de la frase. Nétese también que
en un esquema de este tipo no es necesario una funcién de postproceso prep;1 0
para las frases de entrada.

2.7 Corpus de experimentacion

A continuacion describiremos las caracteristicas mas relevantes de los cor-
pus/tareas que se han utilizado en el desarrollo y experimentacién presentados
en esta tesis.

2.7.1 Latarea del turista (EUTRANS-I)

La tarea del turista o EUTRANS-I7, es una subtarea de la tarea del viajante
(“Traveler Task”) [Vidal 97, Amengual et al. 00] consistente en un corpus de
traduccién del castellano al inglés, generado semi-automaticamente en base a
libros de bolsillo, guias rapidas y manuales del trotamundos. El dominio de esta
tarea consiste en situaciones tipicas de comunicacién persona a persona en un
mostrador de un hotel. Para esta tarea existe un procedimiento de categorizacién
automatica, mediante la cual se remplazan nimeros, fechas y nombres propios
por etiquetas asociadas a dichas categorias. Un resumen de las estadisticas de
este corpus lo podemos ver en la tabla 2.2.

Dada la naturaleza semiautomadtica de la tarea y del reducido vocabulario
que posee esta tarea se considera una tarea sencilla para abordar el problema de
la traduccién. En algunos desarrollos presentados en esta tesis se utilizara esta
tarea para sintonizar algunos parametros, dada su sencillez y facil manejo.

2.7.2 \Verbmobil

La tarea VERBMOBIL [Wahlster 00] es una tarea de traduccién de habla del
alemén al inglés en el dominio de reservas de hotel, planificacién de viajes y pla-
nificacién de citas. Las frases bilingiies usadas en el entrenamiento son transcrip-
ciones correctas de didlogos hablados reales, de modo que incluyen difluencias,
titubeos a la hora de hablar, falsos inicios de frases y frases gramaticalmente
erréneas. Por lo tanto se considera una tarea muy dificil de abordar.

El objeto del proyecto VERBMOBIL fue la traduccién de didlogos dentro del
dominio de planificacién de viajes y citas. En este proyecto se recopilaron cierta
cantidad de didlogos reales, los cuales fueron manualmente transcritos y tradu-
cidos por algunos de los participantes en el proyecto. Debido a la gran variedad

7 El nombre de EUTRANS-I viene de que fue la tarea definida para evaluar un prototipo
de traduccién desarrollado en el marco del un proyecto europeo llamado EUTRANS
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Castellano | Inglés
Frases 10000
Entrenamiento Palabras 97131 | 99292
Palabras* 78783 | 85797
Vocabulario 686 513
Frases 2996
Test Palabras 35023 | 35590
Perplejidad (Bigramas) - 5.2
Perplejidad (Trigramas) - 3.6

Tabla 2.2: Estadisticas del corpus EUTRANS-I. (Palabras® sin considerar
los signos de puntuacién).

Aleman | Inglés
Frases 58073
Entrenamiento Palabras 519523 | 549921
Vocabulario 7940 4673
Frases 251
Test Palabras 2628 2871
Perplejidad (Trigramas) - 30.5

Tabla 2.3: Estadisticas del corpus VERBMOBIL.

de traductores involucrados en el proceso de traduccién dotéd a este corpus de
una gran variedad en el tipo/calidad de las traducciones.
Las estadisticas de este corpus las podemos ver en la tabla 2.3.

2.7.3 El corpus Hansards

La tarea HANSARDS es un corpus de traduccion del francés al inglés, y posee
un vocabulario muy grande de alrededor de 100 000 palabras para el francés y
80 000 para el inglés.

El corpus HANSARDS consiste en las actas del parlamento canadiense, las
cuales se mantiene (por ley) en ambos idiomas debido al bilingliismo existente
en este pais. Existen alrededor de 3 millones de pares de frases, las cuales
han sido publicadas por el LDC (Linguistic Data Consortium)® para fines de
investigacién y desarrollo. Nosotros utilizaremos un subcorpus de este, en el que
solo se consideran frases cuya longitud méxima no exceda las 30 palabras. Las
estadisticas de este subcorpus las podemos ver en la tabla 2.4.

Esta tarea también se considera una tarea dificil de abordar, dado el gran

8 http://www.ldc.upenn.edu/
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Francés | Inglés
Frases 128 000
Entrenamiento Palabras 1931405 | 2120212
Vocabulario 37542 29414
Frases 500
Test Palabras 4000 3896
Perplejidad (Trigramas) - 179.8

Tabla 2.4: Estadisticas del corpus HANSARDS.

tamario del vocabulario que posee. A pesar de ello no resulta tan compleja como
la tarea VERBMOBIL dada la gran cantidad de frases disponibles.

2.8 Evaluacion de la traduccion

Hasta la fecha no existe un criterio estandar de cémo evaluar un sistema de
traduccién automatica en general. Idealmente la mejor forma de evaluar la cali-
dad de un traductor automético pasa por la evaluacién humana, es decir que la
salida del sistema sea analizada detenidamente por un grupo de expertos lingiiis-
tas y que de alguna manera determinan la correccién (a distintos niveles, léxico,
sintactico, semdntico) de las traducciones obtenidas. A este tipo de evaluacién
se le conoce como evaluacién subjetiva.

La evaluacién subjetiva tiene por contra otros inconvenientes:

e Por un lado se perderia todo el atractivo que caracteriza a un sistema
de traduccién automatica, que es precisamente el realizar traducciones de
forma completamente automatica. Si por ejemplo, una vez desarrolladas
las herramientas necesarias, un sistema de TAE necesita de unas pocas
semanas para tener un sistema operativo para una tarea nueva, este tipo
de evaluacién requeriria posiblemente meses de trabajo.

e Por otro lado no es facil realizar una comparativa entre distintos siste-
mas debido a que es dificil garantizar que la evaluacién se haya realiza-
do por el mismo grupo de expertos, en el mismo momento y bajo las
mismas circunstancias. Una posible solucién a este problema conllevaria
el uso de bases de datos y herramientas comunes cémo se propone en
[Jones and Rusk 00, Nieflen et al. 00, Vogel et al. 00].

Por todo ello se ha tendido a intentar evaluar los sistemas de TA de forma
también automatica. De hecho en las pocas evaluaciones oficiales que hasta la
fecha se han realizado por la organizacién ARPA-NIST, en todas ellas se han
utilizado métodos de evaluaciéon automaticos, a pesar de la critica suscitada por
determinados sectores lingiiisticos.
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Por todo ello, en esta tesis utilizaremos una serie de métricas popularmente
utilizadas dentro del drea de la TA. A continuacién exponemos las métricas mas
utilizadas en la bibliografia:

e WER (word error rate):

Esta medida ha sido heredada de de la evaluacién de sistemas de reconoci-
miento del habla dado que en este campo ha sido aceptada como estandar
de evaluacion. El WER consiste en el célculo del minimo niimero de ope-
raciones de edicién (sustituciones, borrados e inserciones) necesarias para
convertir una frase generada por un traductor en otra considerada como
traduccion de referencia de la frase de entrada. Este minimo se calcula
mediante un algoritmo de programacién dindmica, normalmente conocido
como la distancia de Levenstein [Levenstein 65].

e PER (position-independent word error rate):

Un problema del WER es que requiere que el orden de las palabras sea
perfecto con respecto a la frase de referencia. Esto en particular es pro-
blematico para idiomas en los que el orden de las palabras puede ser bas-
tante diferente como es el caso del aleman (y por lo tanto para la tarea
VERBMOBIL), es decir, que a pesar de que el orden de las frases en la fra-
se generada y la frase de referencia sea muy distinto, ambas podrian ser
traducciones validas de una frase de entrada. Este efecto no puede ser cap-
tado por el WER con lo que también utilizaremos la medida PER la cual
hace exactamente lo mismo que el WER . pero sin tener en cuenta el orden
de las palabras, de modo que en el caso de palabras de la frase generada
que no tengan contrapartida en la frase de referencia se contardn como
errores de sustitucién. En el caso en que las longitudes de ambas frases
sean distintas, el resto de palabras daran lugar adicionalmente a errores de
insercién o borrado. Evidentemente, el PER siempre serd menor o igual
que el WER.

e mWER (multi-reference word error rate):
Para los casos en los que se disponga de un conjunto de frases de referencia
vélidas (o sea, varias posibles traducciones vélidas para una misma frase
de entrada) se aplicard esta medida, que pasa por calcular el WER, para
cada frase de referencia y quedarnos con el mejor. Para mas detalles acerca
de esta medida ver [Nielen et al. 00].

e SER (sentence error rate)
Esta medida simplemente comparard integramente la frase generada con
la frase de referencia, proporcionando un error siempre en cuanto ambas
frases no sean exactamente iguales. Evidentemente esta medida es bastante
pesimista y raramente se utiliza en la evaluacion de sistemas de TA.

e BLEU score:
Esta medida mide la precisién de unigramas, bigramas, trigramas y cuatro-
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gramas con respecto a todo un conjunto de traducciones de referencia,
penalizando aquellas frases muy cortas [Papineni et al. 01]. Por contra de
las medidas anteriores el BLEU mide aciertos, con lo que a mayor score
mejor traduccién.

En los casos en que sea posible, y a falta de un grupo de expertos lingiiis-
tas, solamente utilizaremos una medida de evaluaciéon subjetiva de evaluacion
para aquellas tareas en las que el dominio del lenguaje destino sea amplio (en
nuestro caso, desafortunadamente, sélo para el castellano). La medida subjetiva
que utilizaremos serd el SSER (subjetive sentence error rate) y consiste en que
cada frase generada serd examinada por un humano y juzgard su correccién de
acuerdo a una escala que varia entre 0.0 y 1.0 [Nielen et al. 00], de modo que
un valor de 0.0 indicard que la traduccién es sintactica y semanticamente co-
rrecta, un valor de 0.5 indicard que la traduccién es sintacticamente incorrecta
pero semanticamente correcta, y un valor de 1.0 indicard que la traduccién es
semanticamente incorrecta.

Por ultimo cabe comentar que los criterios de evaluacién automaticos (a saber
WER, PER, mWER y BLEU) en gran cantidad de casos estan correlacionados
con evaluaciones subjetivas, de hecho las medidas mWER y BLEU correlacionan
especialmente bien con evaluaciones subjetivas.

2.9 Resumen

En este capitulo hemos expuesto con cierto nivel de detalle los componentes
de un sistema estadistico de traduccién automatica, asi como la forma de eva-
luarlo y los corpus de experimentacién que utilizaremos en el resto de la tesis.
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CAPITULO

Modelos estadisticos de
alineamiento

N este capitulo describiremos con cierto nivel de detalle la familia de mo-

delos de traduccién de IBM propuestos en [Brown et al. 93], en los cuales
se basardn los algoritmos de busqueda que expondremos en esta tesis. También
comentaremos brevemente otros modelos de traduccién también ampliamente
utilizados. En [Knight 99b] podemos encontrar una descripcién mas informal,
aunque mucho mas intuitiva, de algunos de los modelos de IBM.

3.1 Introduccion

Como hemos comentado en la seccién 2.4.3, la relacién entre un modelo de
traduccién y un modelo de alineamiento viene dado por la expresion:

Pr(fle)=) Pr(fale), (3.1)

de modo que la relacién estructural entre un par de frases (f, e) viene dada por
un alineamiento a, que no es mas que una forma de resumir el proceso generativo
por el cual una frase e dio lugar a otra f.

Un modelo de alineamiento Pr(f,a | e) se puede descomponer, sin pérdida
de generalidad [Brown et al. 93], mediante la expresion:

J
Pr(f,ale)=Pr(J|e)-[[ Pr(a; | fi7"al™ &) Pr(f; | fi7" al,e) (3.2)
j=1
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en la que se obtienen tres probabilidades diferentes:

e Una probabilidad de longitudes: Pr(.J | e),

e Una probabilidad de alineamiento entre palabras: Pr(a; | flj_l,a{_l,e),

e Y una probabilidad de traduccién entre palabras: Pr(f; | flj_l, a{, e).

De forma general, y viendo a un modelo de alineamiento como modelo generativo,
estas tres probabilidades se pueden interpretar como: Primero se elige la longitud
J de la frase f a generar (la cual dependerd de la frase e) con una probabilidad
Pr(.J | e); una vez conocida la longitud de la frase a generar, para cada palabra
que forme parte de f primero se elegird la posicién a; de e con la que se va a
alinear, con una probabilidad Pr(a; | ff_l,a{_l,e) (dependiendo de la frase e,
las palabras previamente generadas f571 y sus respectivos alineamientos a{fl),
y por ultimo se elegird la palabra a ser generada con una probabilidad Pr(f; |

S . . . .
{77, a],e) (con las mismas dependencias que en el caso anterior ademads de a;).

En la seccién siguiente expondremos la familia de modelos estadisticos de
alineamiento de IBM, en la que se haran asunciones especificas a estas distri-
buciones de probabilidad. Ya podemos adelantar que la gran diferencia entre
los distintos modelos de IBM (1-5)*, radica en la forma de modelar la distri-
bucién de probabilidad de alineamiento (Pr(a; | f{fl,afl,e)), pasando por
ser una constante para el modelo 1, hasta un expresién bastante compleja, con
dependencias de primer orden, para los modelos 4 y 5.

Como hemos comentado en la secciéon 2.4.3, un modelo de alineamiento
Pr(f{,a{ | e) dependeré de una serie de pardmetros @, los cuales se estimaran
maximizando la verosimilitud del modelo con respecto a un corpus de entrena-
miento. Los pardmetros 6, vendran definidos por las asunciones/restricciones
que se impongan a cada modelo.

3.2 Los modelos de alineamiento de IBM

En lo que sigue, para cada modelo en concreto veremos qué asunciones se
hacen en el modelo, y por tanto qué parametros habra que estimar para cada
uno de ellos, describiendo en cada caso el proceso generativo de obtener una
frase f = f{ y el correspondiente alineamiento a = ai a partir de otra frase

626{.

3.2.1 Los Modelos 1y 2
La férmula general para estos modelos es:

po(f,ale)=po(J|e) po(alJe) pp(f|a,le) (3.3)

L En lo sucesivo nos referiremos a dichos modelos como modelo 1, modelo 2, - -, modelo 5;
o simplemente como 1,2, ---5 cuando no sea necesaria la palabra modelo en el contexto.
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Para el modelo 2 hacemos las siguientes asunciones:

po(J]e) = e(J|I) (3.4)
J

po(alJe) = H a(aj | 4, J,1) (3.5)
g

pg(f‘a, Jae) = H (f] ‘ ea]) (36)

<.
||

Por tanto los pardmetros para el modelo 2 serdan

0 ={e(),t(-),a(-)}

e(J|I) probabilidades de longitudes
t(f]e) probabilidades de traduccién
a(i =a; | j,J,I) probabilidades de alineamiento

paratodo f € Fie€ {EUe}; 1 =1,2,---;y J=1,2,-
Las ecuaciones (3.3)-(3.6) describen el siguiente proceso generativo:

1. Elegir la longitud J de f de acuerdo a la distribucién de probabilidad
e(J | I).

2. Paracadaj =1,2,---J,elegira; € 0,1,2,---I de acuerdo a la distribucién
de probabilidad a(a; | j, J, I).

3. Para cada cada j = 1,2,---J, elegir un palabra f;, de acuerdo a la distri-
bucién de probabilidad ¢(f; | e, ).

Debido a las asunciones de independencia (3.4)-(3.6), la suma para todos los
alineamientos (3.1) tiene una forma exacta, es decir:

po(fle) = > po(f.ale) (3.7)

1 I J

= eI - ZH (fj | ea;) - ala; | 4,7, 1) (3.8)
a1=0 7=0j=1
J T

= (JID]]D_tlf le)-alilh, ] 1) (3.9)
j=11i=0

El célculo de la ecuacién (3.9) se puede realizar muy eficientemente dado que
s6lo requiere del orden de O(I - J) operaciones aritméticas, pues no es necesario
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realizar la suma sobre todos los posibles alineamientos (3.8), lo cual requeriria
el orden de O(I”) operaciones.

Normalmente en la préctica en el modelo de alineamiento a(i | j,J,I) se
elimina la dependencia con el valor de J para evitar el sobre-entrenamiento
debido a la falta de datos de entrenamiento, por lo tanto cuando describamos
los algoritmos de busqueda para el modelo 2 utilizaremos una aproximacién al
modelo de alineamiento tal y como se describe en [Brown et al. 93], es decir
utilizaremos el modelo a(i | 4, I).

La funcién objetivo (2.6), que recordamos aqui por claridad,

S
L(pg) =S") logpy(fs | es) =Y C(f,e)logpy(f | e)

s=1 f.e

es una funcion estrictamente céncava en sus pardmetros [Brown et al. 93]. De
hecho a partir de ella y de la ecuacién (3.9) se obtiene que,

J I

Lps) = Y C(£e)) log> t(fj|eali|jJ. 1)+
fe

j=1 i=0

> C(f,e)loge(J | T) (3.10)
f.e

la cual es claramente céncava en e(J | I), t(f | e) y a(i | 4,J,I), dado que el
logaritmo de una suma es concava, y la suma de funciones concavas es concava.
Dado que £ es céncava, existe un tinico maximo local. Es mas, nosotros encon-
traremos este maximo utilizando el algoritmo EM, siempre y cuando aseguremos
que ninguno de nuestros parametros tiene un valor inicial de cero.

Las mismas consideraciones podemos hacer para el modelo 1, pues no es mas
que un caso especial del modelo 2 en el cual las probabilidades de alineamiento
se distribuyen uniformemente: a(i | j,J,I) = 1/(I + 1) para todo i. De modo
que los pardametros para el modelo 1 seran:

0 ={e(),t()} .

Del mismo modo que para el modelo 2, la suma para todos los alineamientos
tiene una forma exacta:

mEle) = Yopifale) (3.11)

J I
_ % I3 sl (3.12)

Estos modelos no son deficientes, dado que py(fallo | €) = 0, o lo que es lo
mismo » e pg(f | e) = 1.
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3.2.2 Alineamiento por Viterbi

Para los modelos 1 y 2, podemos expresar de forma exacta el alineamiento
por Viterbi (V(f | ) = a{)? entre un par de frase (f{,e!):

al = argmé}xPr(flJ,aﬁe{) (3.13)
aj
J
= argmax{ [[¢(f; [ ea;) -ala; [ 5, 1.1) ¢ (3.14)
aj P
j=1
(3.15)

o lo que es lo mismo:

;= argmax{t(f; | ) a(i | 4, 7, 1)} . (3.16)

De modo que la maximizacién sobre los (I + 1)7 alineamientos diferentes se
descompone en J maximizaciones de (I + 1) probabilidades léxicas. Por lo tanto,
el coste de calcular el alineamiento por Viterbi paralos modelos 1 y 2 es del orden
de O(I - J).

3.2.3 Entrenamiento de los modelos

Para entrenar los parametros 6 del modelo llevamos a cabo un estimacion
por maxima verosimilitud utilizando un corpus paralelo consistente en S pares
de frases {(f5,e5) : s = 1,..., S}, de modo que el valor éptimo de los pardmetros
vendra dado una vez mas por:

5
0= arg max H Zpg(fs,a | es) . (3.17)

s=1 a

Esta estimacién se realiza mediante el algoritmo EM [Baum 72,
Dempster et al. 77]. Por ejemplo, para el modelo 1, en el paso de estima-
cion, se calcula el valor esperado de que una palabra e sea traduccién de otra
f (a estos valores esperados se les llama contadores fraccionales). Dicho valor
esperado para un par de frases (f, e) se calcula del siguiente modo:

o(f [ee,f) = N(e,£)- > Priale )y o(f fi)dleea,) . (318)

donde, N(e,f) es el nimero de veces que el correspondiente par aparece en el
corpus, que normalmente valdra 0 6 1.

2 En los sucesivo escribiremos V'(f|e;m) para denotar el alineamiento por Viterbi para el
modelo m
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En el paso de maximizacién, se obtienen los pardmetros léxicos t(f | e) que
maximizan la verosimilitud del corpus de entrenamiento. Esto resulta en la
siguiente reestimacién:

Y e(f e ), e®)
t(f ‘ 6) - Zs,f c(f ‘ e;f(s)’e(s))

Dicho proceso se itera hasta un nimero maximo de iteraciones o hasta que
la verosimilitud no aumenta en un cierto porcentaje.

Para el caso del modelo 2 habra que hacer lo propio para los pardmetros de
alineamiento a(-), es decir:

(3.19)

c(i|j,J,1;e,f) = N(e,f)- Y _ Pr(ale,)i(i,a;) (3.20)

Y el valor de dichos pardmetros que maximizan la verosimilitud seran:

S cli| g, I £) el®)

4, J.1) =
a(i| j, J, 1) > i €| G, 1 I EG) (o))

(3.21)

3.3 Modelos basados en fertilidades

Los modelos 1 y 2 se han definido realizando ciertas asunciones a las pro-
babilidades condicionadas que aparecen en la ecuacién 3.2. Esta ecuacién es
exacta, pero es sélo una de las muchas formas posibles en que la probabilidad
conjunta de f y a se puede descomponer en una serie de productos de probabi-
lidades condicionales. Cada término de este producto no es mas que una forma
de expresar matematicamente el proceso generativo comentado en la seccién 3.1
para obtener f y a a partir de e.

Es de todos sabido que existen ciertas palabras que unas veces se traducen
por una sola, por varias, o incluso por ninguna. Pues bien, al niimero de palabras
que, de acuerdo a un determinado alineamiento entre un par de frases (f,e), se
alinean con cada palabra e (o desde un punto de vista generativo, el nimero de
palabras que e genera) se le conoce como fertilidad.

A diferencia de los modelos 1y 2, los modelos 3, 4 y 5 modelan directamente
la fertilidad de las palabras de una frase e. Veamos como quedaria un modelo
generativo para estos modelos: Dada una frase e, en primer lugar habrd que
elegir la fertilidad de cada una de las palabras que la forman y la lista de las
palabras de f que cada una de ellas genera. A esta lista de palabras, que puede
ser vacia, le llamamos tupla. Cada posible conjunto de tuplas, que llamaremos
tuplar, serd una variable aleatoria T3. Después de elegir el conjunto de tuplas

3 Nétese que la tupla asociada a la i-ésima palabra de e serd una variable aleatoria (T}),
y que la k-ésima palabra de la i-ésima tupla serd una variable aleatoria (Tjz).
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o tuplar (lamémosle T = 7), deberdn permutarse convenientemente para final-
mente obtener f. Cada posible permutacién también serd una variable aleatoria,
que le llamamos IT*. A la permutacién que realmente nos dé lugar a f (es decir
una instancia concreta de la variable II) le llamaremos IT = 7.

Para un tuplar 7 y una permutacién 7 en concreto, el modelo generativo lo
podemos expresar matematicamente como:

Pr(r,m|e)=Pr(¢|e) - Pr(r| ¢,e) - Pr(mw|T,¢,e) (3.22)
donde:

e Pr(¢ | e) modela la probabilidad de que las palabras de e tengan una
fertilidad en concreto y se define como:

I

Pr(¢|e) =[] Pr(g:i|¢i ' e)-Pr(go| ¢ e) (3.23)

i=1

e Pr(t | ¢,e) modela la probabilidad de que las palabras de e, conociendo
sus fertilidades ¢, generen el conjunto de tuplas 7, y se define como:

I ¢
Pr(r|¢.e) =[] [] Prirac | 7i7" 707" 6%, e) (3.24)

i=0 k=1

e Y Pr(m | T,¢,e) modela la probabilidad de que las palabras que forman
el conjunto de tuplas 7 se ordenen de una forma especifica 7, y se define

como:
I ¢
k=1 _i=1 _I I
Pr(m|T,0,e) = H H Pr(m | 7,7 T, ¢, €) X
i=1 k=1
)
k=1 I _I I
I Prmor | why  wl 7l 4 e) (3.25)
k=1
Y en general 757! representa la serie de valores Tils v, Tik—1} 7*=1 representa
il ’ ’ Tl
la serie de valores m;1,...,mik—1; y ¢; equivale a ¢, .

Como hemos comentado, conociendo 7 y 7 también conocemos f y a, pero en
general diferentes pares (7, 7) pueden dar lugar al mismo par (f,a). El conjunto
de pares (7, 7) consistentes con (f,a), lo denotamos con (f,a) y se define como:

<f7a> :{(T=7T) frie = Tiks Qnyy :i§0§i§171§k§¢i}

4 Nétese que la posicién en f de la k-ésima palabra de la i-ésima tupla serd también una
variable aleatoria, (IT;)
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De modo que el nimero de elementos de (f,a) viene dado por Hf:o ¢, dado que
para cada 7; hay ¢;! posibles formas de obtener el par (f,a).
En definitiva para los modelos basados en fertilidades tenemos que:

Pr(f,ale) = Z Pr(r,n | e) (3.26)
(r,m)e(f.a)

Antes de pasar a ver cada uno de los modelos basados en fertilidades propues-
tos en [Brown et al. 93] cabe comentar que en las distribuciones de probabilidad
que aparecen en las ecuaciones (3.23), (3.24) y (3.25) existen gran cantidad de
dependencias y por lo tanto un conjunto enorme de parametros a estimar. Para
hacer factible la estimacién de estos modelos sera necesario imponer una serie
de restricciones a estos modelos para reducir considerablemente esta cantidad
de parametros, de modo que la estimacién de los valores de esos parametros se
puede realizar de forma realista. Precisamente estas restricciones o asunciones

a realizar en los modelos son las que van a diferenciar unos modelos de otros.

3.3.1 Los modelos 3,4y 5

La férmula general para estos modelos es:

po(T,m|e) = po(d|e) py(T]|d.e) po(m|T, 0, €) (3.27)
p(fale) = > py(r,7w|e) (3.28)
(7,m)€e(f,a)

En general, para todos estos modelos hacemos las siguientes asunciones:
o Parapy(¢ | e):

— Que Pr(¢; | ¢i™',e) = n(¢; | e:), es decir la probabilidad de que la
palabra e; tenga una fertilidad de ¢; solo va depender de la propia
identidad de la palabra e;.

— Que Pr(¢o | ¢f,e) = ng(¢o | Zle ¢i), es decir que la probabilidad
de que la palabra nula eq tenga una fertilidad de ¢ va a depender de
la suma de las fertilidades de las palabras de el. Esto es tanto como
decir que f tendrd ¢o palabras espurias y J — ¢g no espurias (siendo
J la longitud final de f). Si consideramos p; como la probabilidad
de generar una palabra espuria tras generar cada una de las J — ¢q
palabras generadas por e!, entonces ng(¢o | J — ¢q) se define como
una distribucién binomial de pardmetro p; del siguiente modo:

n0(¢0 | J_ ¢0) _ (J ;0¢0>pg—2¢optfo’

donde py = 1 —p; serd la probabilidad de decidir no generar una pala-

bra espuria. En definitiva de las (J;fo) posibilidades que tenemos de
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generar esas palabras espurias, p]° veces habremos decidido generar

; J—2¢0
una palabra espuria y p; veces no.

e Para py(7 | ¢, €):

— Que Pr(ry | Tl.kl_l,ré_l,%,e) = t(7i. | €;), es decir que la probabili-
dad de que la palabra 7;; de f sea generada por (o sea la traduccién
de) la palabra e; solo dependera de la propia e;.

e Para py(mw | 7, ¢,e):

— Que Pr(mog | ﬂgfl,w{,rol, Bh,e) = %, es decir la forma de colocar las
palabras de f generadas por ey no depende de nada, por lo tanto el

segundo término de la ecuacién (3.25) serd igual a # puesto que ¢q!

denota las distintas posibles formas que tenemos de ordenar las ¢g
palabras generadas por eg.

En definitiva tenemos que:

I I
po(p|e) = Hn(¢z’ | ei) “no(do | Z@') (3.29)
Z; oi -
po(T | d,e) = H H t(Tir | €i) (3.30)
i=0 k=1

La diferencia entre los modelos basados en fertilidades radica en las asuncio-
nes adicionales que se hacen para pyg(7m | T, ¢, e) con respecto al primer término
de la ecuacién (3.25). Veamos por separado cada uno de ellos.

El modelo 3
Adicionalmente para este modelo hacemos la siguiente asuncién:
o Para ps(m | 7, 6,¢):

- Que Pr(my, | nbtni b ol 6k, e) = d(mi | i, J,1), es decir que la
probabilidad de que la palabra 7;; de f ocupe la posicién m;; depen-
derd solamente de la posicién i en e de la palabra que la generd y de
las longitudes de ambas frases.

De este modo, para el modelo 3 ademds tenemos que:

T ¢
po(m | T, €) = é TI 1T demie 3.0, 1) (3.31)

i=1k=1
Por tanto los parametros para este modelo seran
6= {t(')an(')apoa d()}

con:
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t(fe) probabilidades de traduccién
n(¢ | e) probabilidades de fertilidad
Do, P1 probabilidades de fertilidad para eq

d(j |i,J,I) probabilidades de distorsién

donde ¢ =0,1,2, - oz

En la ecuacién (3.31) el factor 1/¢o! da cuenta de la eleccién de la posiciones
de las palabras generadas por eq, es decir de g, con bk =1,2,--- , ¢g.

Las ecuaciones (3.27)-(3.31) describen el siguiente proceso generativo para
obtener f o fallo a partir de e:

1.

8.

Para cada i = 1,2,---,1, elegir una longitud ¢; para 7; (o lo que es lo
mismo una fertilidad de ¢; para e;) de acuerdo a la distribucién de proba-

. Elegir una longitud ¢y para 79 de acuerdo a la distribucién ng(do |

25:1 ¢z)
Sea J = ¢g + Zle bi-

Para cada i = 0,1,2,--- , Ty k = 1,2,---,¢;, elegir una palabra 7, de
acuerdo a la distribucién de probabilidad (i | €;).

Para cadai =0,1,2,---, I y k= 1,2,---,¢;, elegir una posicién m;; de
entre 1,---,J de acuerdo a la distribucién de probabilidad d(m | i, J, I).

Si alguna posicién ha sido elegida mas de una vez entonces retornar fallo.

Para cada k =1,2,---, ¢g, elegir una posicién mg; de entre las ¢g — k + 1
posiciones vacantes de acuerdo a la distribucién de probabilidad uniforme
(Po)-

Sea f la cadena con fr,, = Tx,.-

A partir de las ecuaciones (3.29)-(3.31) se sigue que si (7,7) es consistente
con (f,a) entonces:

I
N

Yz (T | ¢:e) t(f] | ea]‘)7 (332)
j=1
1 )
PG(’"|T=¢=G) = $ H d(]|(l]JI) . (333)
0 Jia; #0
En esta ultima ecuacién el productorio itera para todo j = 1,2,---,.J excepto

cuando a; sea igual a 0.
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Sumando para todo par (7,7) consistente con (f,a) encontramos que

po(f,ale) = > pa(r.m]e) (3.34)
(7,m)€E(f,a)
T I
= no(do | Y ¢:) [[ (6 | €:) - ol x
i=1

i=1

J
Ht(fj\eaj) IT dGla;,2.0) (3.35)

Jra; #0

Los factores ¢;! que aparecen en la ecuacién (3.35) son debidos a que existen
[T'_, ¢! términos igualmente probables en la suma de la férmula (3.34). Del
mismo modo el factor % queda anulado.

Este modelo es deficiente dado que

po(fallo| 7,6,e) =1 = py(m | 7,6,€) >0 . (3.36)

Es decir, cuando elegimos la posicién m;;, = j en la que pondremos la palabra
f que estd siendo generada por una palabra e; no imponemos ninguna restric-
cién, con lo que seria perfectamente valido asignar la misma posicién a distintas
palabras f. En otras palabras, el modelo de distorsién gasta cierta masa de pro-
babilidad en asignar posiciones no validas, por lo tanto (y asi lo expresamos en
la historia generativa de este modelo) serd posible retornar fallo en el proceso
generativo.

Al igual que hemos comentado para el modelo 2, en este caso en el modelo
de distorsién d(j | 4,.J,I) se elimina la dependencia con el valor de I. Es decir
utilizaremos como modelo de distorsién d(j | i,.JJ). En este caso esta simplifi-
cacion serd de especial interés a la hora de desarrollar algoritmos de bisqueda
para este modelo. Esto es debido a que en el proceso de buisqueda la longitud de
la cadena de salida es desconocida, por tanto la eliminacién de la dependencia
con I permitird simplificar sustancialmente esos algoritmos de busqueda.

En el modelo 3, al igual que en los anteriores, la eleccién de las posiciones de
alineamiento entre palabras se realiza de forma absoluta, es decir la probabilidad
de que una palabra f ocupe una posicién determinada j no depende de las
posiciones que ocupan las palabras previamente generadas. En definitiva todas
las dependencias en el modelo de distorsién para el modelo 3 son de orden cero.
En la figura 3.1 podemos ver un ejemplo de alineamiento para los modelos 1, 2
y 3, en el que no existen dependencias entre las posiciones alineadas, de ahi que
este ejemplo valga para los 3 modelos mencionados.

El modelo 4

A diferencia del modelo 3 en este caso hacemos la asuncion:
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Figura 3.1: Dependencias en el alineamiento para los modelos 1, 2 y 3.

e Para py(m | 7, ¢, e):

i—1

— Que Pr(my | 71'21»6171,71'1 7, o e) = pir(mir), donde:

pir(j) = { d=1(j —cp; | Eclep;), Fe(min) sik=1 (3.37)

ds1(j — Tik—1 | Fe(Tir) sik>1

En este caso se hace una asuncién mas realista incorporando una de-
pendencia de primer orden, que a diferencia de los modelos anteriores
establece dependencias relativas frente a absolutas con respecto a las
posiciones de la frase. Ademads se distingue entre la posicién a ocupar
por la primera (d=1) y el resto (d-1) de palabras perteneciente a una
tupla. Concretamente la posicién a ocupar por 7;; (primera palabra
de la tupla 7;), es decir 7;1, dependera de: 1) las posiciones que ocu-
paron las palabras de la tupla (7;_1) generadas por la palabra anterior
(ei—1), vy 2) de las clases (o categorias) a las que pertenecen las pa-
labras origen y destino involucradas. Mas especificamente se define
p; como la primera posicién a la izquierda de ¢ para la cual ¢; > 0,
y, en general, ¢, es la funcién cielo de la media de las posiciones 7,
ocupadas por las palabras de 7,, es decir:

P
pr=max{i': ¢ >0}, o =[¢;" D ma] - (3.38)
k=1

Las posiciones 7, con k = 2+ ¢;, a ocupar por cada 7 (resto de
palabras de la tupla 7;), dependerd de la posicién 7,1 ocupada por
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la palabra previa (7;4—1) de esa tupla y por la clase de la palabra 7
de f en concreto que esté siendo generada.

En definitiva, para el modelo 4 ademads tenemos que:

1 I ¢
po(m |7 9.0) = o I 1] pix(mir) (3.39)

i=1 k=1

Al igual que el modelo 3, este modelo es deficiente dado que

pg(fallO|T,¢,e)El—Zpg(ﬂ'|T,¢,e)>0 . (3.40)

Por tanto los pardmetros para este modelo son

6 ={t(-),n("),po,d=1("),d>1(-)}

con:
t(f|e) probabilidades de traduccién
n(o|e) probabilidades de fertilidad
Pos P1 probabilidades de fertilidad para eg

d=1(Aj | €., F.) probabilidades de distorsién para la primera palabra
de una tupla

ds1(Aj | Fe) probabilidades de distorsién para el resto de palabras
de una tupla

donde Aj es un entero y E.(e) y F.(f) son las clases/categorias a las que perte-
necen las palabras e y f respectivamente.

Las ecuaciones (3.27)-(3.30) y (3.39) describen el siguiente proceso generativo
para obtener f o fallo a partir de e:

1. Elegir un conjunto de tuplas 7 a partir de los pasos 1-4 para el modelo 3.

2. Paracadai=1,2,--- Iy k=1,2,--+,¢;, elegir una posiciéon m;; como
sigue:

e Si k = 1 entonces elegir m;; de acuerdo a la distribucién:
d=1 (7Ti1 — Cp; EC(ePi)a:FC(Til))'

e Si k> 1 entonces elegir m;;, de acuerdo a la distribucién:
dsi(mix — Tir—1 | Fe(Tir))-

3. Acabar generando f siguiendo los pasos 6-8 del modelo 3.
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A partir de las ecuaciones (3.29), (3.30) y (3.39) y sumando para todo par
(1, 7) consistente con (f,a) encontramos que:

mf.ale) = Y pr.wle)

(r,m)€(f,a)

I I J
no(do | Y_ i) - [[ n(¢i | e) Htfy|€ag
i—1 i=1 j=

der(j = o, | Exleps,) Folfy)) i G = h(ay)
11 {d>1<y— () | Folf)) i j # hiay) >4

Jra; #0
donde:

e h(i) es la posicién con la que se alinea la primera palabra de la tupla i:

h(i) = mkin{k ci=ay}

e vy p(j) la posicién que ocupa la palabra previa a la que ocupa la posicién
aj en la misma tupla:

i) = k:a; =
p(j) r,gg;c{ aj = ap}

Nétese que a diferencia del modelo 3, en este caso no aparece el factor de ¢;!
dado el orden que impone el modelo en la forma en que se generan las palabras
pertenecientes a una tupla en concreto.

Para clarificar si cabe un poco més la notacién, para este modelo (al igual
que ocurrird con el modelo 5) las dependencias en el modelo de distorsién son
de primer orden, es decir la eleccién de las posiciones a ocupar por las palabras
generadas se hara de forma relativa a las posiciones previamente generadas. En
otras palabras, la eleccién de la posicién j a ocupar por una palabra f, que
esté siendo generada por la palabra e;, dependerd de las posiciones que ocupan
las palabras generadas por la palabra destino previa, es decir e;—;. Un ejemplo
de las dependencias en el alineamiento para este modelo las podemos ver en la
figura 3.2. Por ejemplo, la eleccién de la posicién de la palabra f; (generada
por e3) depende de fo y fi4, palabras que han sido generadas por es. En este
modelo también se establece la diferencia entre la primera palabra que forma
una tupla (d=1) y el resto de las que conforman esa tupla (dsi). Siguiendo
con el ejemplo de la figura 3.2, la posicién de la palabra f; depende solamente
de la posicién que ocupa f3, es decir la segunda palabra de la tupla generada
por e3 sélo depende la palabra previamente generada dentro de esa tupla. Con
todo esto podemos concluir por tanto que el valor de A; para d—i, podra tomar
valores negativos (como es el caso de fg en el ejemplo), y para ds; sélo podra
tomar valores estrictamente positivos. Por otra parte el resto de dependencias
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en el modelo de distorsion se definen con respecto a clases de palabras en vez de
con respecto a la identidad de ellas. Esto ayudard a aliviar el problema tipico
de falta de datos de entrenamiento y hard que la estimacién de los pardmetros
sea mas robusta.

€ézlo o o o o @ ©°0 o o

€6 o o o o o o%’
€5 | o o o o o o o o/o

ﬂ€4ooooooo.o
1

€3 lo o @

eca |0 @—o=@ o o o o o
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Figura 3.2: Ejemplo de dependencias en el alineamiento para el modelo 4.

El modelo 5

En este modelo, a diferencia de los anteriores, hacemos la asuncién:

I ¢
po(m | 7.6,0) = o T T pis(a) (3.42)
0" =1 k=1
donde:
d=1(A; | Fe(rin),vir (J) — ¢i + k)
. . sik=1
Pkl = kNN s (A ) Folr) v~ vilmno) — i+ k) O
sik>1
y:

A = L vali) —vilen) sik=1
! vik () — vik(mig—1) sik =1
En la ecuacién (3.43), p; es la primera posicién a la izquierda de i cuya

fertilidad es distinta de cero, y c, es la funcién cielo de la media de las posiciones
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de las palabras de 7, (ver ecuacién (3.38)); €;x(j) es 1 sila posicién j estd vacante
una vez que todas las palabras de las tuplas i’ < ¢ y las primeras k — 1 palabras
de la tupla ¢ han sido ya alineadas, y 0 en otro caso; v;;(j) es el nimero de
posiciones vacantes hasta la posicion j, es decir:

vir(j) = .Z eir(j')

Como podemos ver en la figura 3.3 las dependencias de este modelo son
practicamente idénticas a las del modelo 4, sélo que en este caso A; establece
la diferencia entre las posiciones vacantes hasta la posiciéon a ocupar por la
palabra actual y las vacantes hasta las palabras previamente generadas. En la
parte derecha de la figura vemos cémo se van cubriendo las posiciones durante
el proceso generativo. Con respecto al resto de dependencias, para el caso de
d—, se ha eliminado la dependencia con la clase de la palabra e previa, y se ha
introducido una dependencia, al igual que para el caso de d~ 1, con las vacantes
que quedan libres para colocar las palabras de la tupla actual, es decir la tupla
que esta siendo generada.

er[o o o o o 0‘&: HENEN EEER
€6 |lo o o o o o o o ....DD...
es|lo o o o o o o o/o BEEER | BR |
ﬂi esjo o o o o o o @ o | HHHENE | 'HHE |
€3 /o o @ o - - HEEN | W ||
e/ 0 @—~~@ o o o o o B I]
¢ @ o o o o o o o o MO

€ |lo o o o @ o o o o

fi o fs Ja f; fe fr fs fo

Figura 3.3: Ejemplo de dependencias en el alineamiento para el modelo 5.

Por tanto los parametros para este modelo son

0 ={t(-),n(-),po,d=1(-),d>1(-)}

con:
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t(fe) probabilidades de traduccién
n(¢| e) probabilidades de fertilidad
Do, P1 probabilidades de fertilidad para eq

d—1(Aj | F.,v) probabilidades de distorsién para la primera palabra
de una tupla

ds1(Aj | F.,v) probabilidades de distorsién para el resto de palabras
de una tupla

Aquiv=1,2,---J.

Este modelo no es deficiente dado que precisamente la variable v lleva en
cuenta las posiciones de la cadena de entrada que ya han sido generadas. Es
precisamente esta la gran diferencia de este modelo con respecto al modelo 4.

Las ecuaciones (3.27)-(3.30) y (3.43) describen el siguiente proceso generativo
para obtener f a partir de e:

1. Elegir un conjunto de tuplas 7 a partir de los pasos 1-4 para el modelo 3.

2. Paracadai = 1,2,---, Iy k=1,2,---¢;, elegir una posiciéon m;;, como
sigue:

e Si k = 1 entonces elegir m;; de acuerdo a la distribucién:
d=1(vir(j) — vir(cp,) | Fe(mir), vir(J) — ¢i + k)

e Si k> 1 entonces elegir m;;, de acuerdo a la distribucién:
ds1(Vik(§) — vie(Tik—1) | Fe(Tir), Vie(J) — vir(Tix—1) — ¢i + k)

3. Acabar generando f siguiendo los pasos 7-8 del modelo 3.

3.3.2 Alineamiento por Viterbi

En este caso, a diferencia de los modelos anteriores, la maximizacién sobre
todos los posibles alineamientos no es descomponible, con lo que no conocemos
ningin algoritmo eficiente que calcule el alineamiento por Viterbi, utilizando por
ejemplo técnicas de programacion dindmica, que realice el cdlculo en tiempos
de orden polinomial. La solucién pasaria por utilizar algoritmos complicados
basados en la técnica de ramificacién y poda (como el A*), pero en realidad se
utiliza un algoritmo voraz muy eficiente como se indica en [Brown et al. 93].

Este algoritmo voraz sigue la técnica de ascenso de colina (hillclimbing) y
funciona del siguiente modo: se parte del alineamiento por Viterbi para un
modelo mas sencillo, por ejemplo el modelo 2. A este alineamiento se le aplican
una serie de perturbaciones para construir un conjunto de vecinos. Se elige el
mejor alineamiento de ese conjunto y se itera el proceso hasta que no se obtengan
mejores alineamientos.

Para clarificar un poco més veamos en que consiste el concepto de vecino de
un alineamiento. Se dice que dos alineamientos a y a’ difieren en un movimiento
si hay exactamente un valor de j para el cual a; # a;.. Se dice que difieren en
un intercambio si para todo j : a; = a;. excepto para dos valores, j; v j2, para
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los cuales aj, = aj, y aj, = a; . Se dice que que dos alineamientos son vecinos
si son idénticos o difieren a lo sumo por un movimiento o un intercambio.

Sea b(a) el mejor vecino de a, es decir para el cual es maxima la verosimilitud
Pr(a | f,e). De este modo la secuencia a, b(a), b*(a) = b(b(a)), - - -, converge en
un nimero finito de pasos a un alineamiento que llamaremos 5>°(a). De hecho si
el alineamiento a del que partimos es el alineamiento por Viterbi para el modelo 2
(V(f ] e;2)) entonces b (V (f | e;2)) serd una aproximacién buena a V(f | e;3).

Segun la definicién de vecindad, obtener V(f | e;3) es bastante sencillo y
rapido debido a que el modelo de distorsion para este modelo es simple. Por
esta misma razén es mucho mas costoso de calcular el alineamiento por Viterbi
para los modelos 4 y 5, aunque se construyen de forma analoga (para mas detalles
acerca del calculo de V(f | e;4) y V(f | e;5) ver [Brown et al. 93]).

Después de todo esto serfa erréneo llamar alineamiento por Viterbi al mejor
alineamiento posible, entre dos frases, para los modelos basados en fertilida-
des. De todos modos, a partir de ahora, abusaremos del lenguaje y llamaremos
alineamiento por Viterbi al mejor alineamiento que seamos capaces de obtener.

3.3.3 Entrenamiento de los modelos

Para el entrenamiento de los modelos basados en fertilidades (es decir, mo-
delos 3, 4 y 5), se sigue un proceso similar al expuesto anteriormente para
los modelos 1 y 2, pero teniendo en cuenta ademds los modelos de fertilidad
y distorsion asociados. Para mas detalles en este aspecto remitimos al lector
a [Brown et al. 93].

3.4 Otros modelos de alineamiento

En la bibliografia sobre la materia existen otros modelos estadisticos de
alineamiento, los cuales estdn fuertemente inspirados en los modelos de IBM
o se basan en algunos de ellos. En esta seccién comentaremos brevemen-
te un modelo méas, ampliamente utilizado en otros sistemas de traduccion
automatica. Existen otros tipos de modelos de alineamiento basados en pa-
labras como [Dagan et al. 93, Kay and Roscheisen 93, Chang and Chen 94,
Fung and McKeown 94, Jones and Somers 95, Macklovitch and Hannan 96,
Vogel et al. 96, Melamed 97, Ker and Chang 97, Och et al. 99, Huang and Choi
Och and Ney 00b, Tillmann 01, Garcia-Varea et al. 02b].

Por otra parte existen modelos de alineamiento basados en grupos de
palabras.  De entre ellos podemos destacar los propuestos en [Och 02,
Wang and Waibel 98, Tomés and Casacuberta 01, Vilar 98].

También se han realizado trabajos en los que se han evaluado la calidad
de modelos de alineamiento basados en palabras o comparaciones entre distintos
modelos de alineamiento. Dentro de estos trabajos cabe destacar [Shin et al. 96,
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Wang and Waibel 98, Ahrenberg et al. 00, Och and Ney 00a, Och and Ney 03,
Och 02].

3.4.1 El modelo HMM

Otro modelo ampliamente utilizado es un modelo basado en alineamientos
monotonos, conocido por modelo HMM y propuesto en [Vogel et al. 96], el cual
exponemos con algo mas de detalle que los comentados previamente pues sera
utilizado dentro de alguno de los algoritmos de bisqueda que desarrollaremos
maés adelante.

Partiendo de la descomposicién 3.2 se diferencia con el modelo 2 en que se
asume una dependencia de primer orden para los alineamientos a;, de modo que
se hace la asuncion:

Pr(a; | f7",a]™" e)) = h(a; | aj — 1,1)

de modo que se obtiene la siguiente descomposicién para pg(fi | el):

J
po(fi lel) = e | 1)y ] hlag laj-1,1) - #(f; | ea,) (3.44)

al" j=1

con probabilidad de alineamiento h(i | i’, I) y probabilidad de traduccién ¢(f | e)
idéntica al resto de modelos.

Para hacer que las probabilidades de alineamiento no dependan de posiciones
absolutas se asume que h(i | i', I) solo depende de la diferencia (i — '), por tanto
usando un conjunto de pardmetros {c(i — ')}, la probabilidad de alineamiento
se puede reescribir como:

(i — i)
Sty (i — i)

Esta definicién asegura que las probabilidades de alineamiento satisfacen la res-
triccién de normalizacién para cada ', i’ = 1,...,I. A este modelo los autores
le llaman modelo HMM homogéneo [Vogel et al. 96]. Una idea similar es la que
se expone en [Dagan et al. 93].

En esta formulacién, a diferencia del modelo 2, no se tiene en cuenta la
palabra vacia eg. En [Och 02] se propone una extensién para tenerla en cuenta.

Al igual que para los modelos 1 y 2 el alineamiento por Viterbi para este
modelo se puede calcular de forma exacta. Para ello se utiliza un algoritmo
basado en programacién dindmica, descrito en [Vogel et al. 96], con un coste de
orden de O(I*-.J).

hi|i' 1) = (3.45)
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3.5 Esquema de entrenamiento

Cémo hemos visto en la seccién anterior cada modelo de IBM (1-5) se puede
ver como un refinamiento del anterior, de modo que conforme vamos aumentando
de modelo las asunciones que se hacen son mas realistas.

En principio podriamos pensar que para entrenar cualquiera de los modelos
anteriores bastaria con inicializar uniformemente todos sus parametros y realizar
un numero determinado de iteraciones del algoritmo EM hasta que se alcance
un criterio de parada.

El hecho de que un modelo superior se base, total o parcialmente, en su inme-
diato predecesor (por ejemplo, los parametros léxicos ¢(-) forman parte de todos
los modelos), hace pensar en utilizar la informacién que proporciona el modelo
anterior para establecer una inicializaciéon razonable de los pardmetros del mo-
delo actual. El problema radica en como se puede establecer esta transferencia
de parametros entre modelos.

Lo mas razonable parece ser empezar por los modelos mas sencillos, por ejem-
plo los modelos 1 o 2, e ir aumentando de modelo progresivamente. Ademas,
el hecho de que para los modelos 1 y 2 sea posible realizar la suma para todo
posible alineamiento entre un par de frases (ver ecuacién (3.1)) garantiza que,
inicializando sus parametros a cualquier valor distinto de cero, se alcance un
maximo global. Este hecho, erige a estos modelos como fuertes candidatos a
realizar la estimacién de sus pardmetros en primer lugar. De este modo, inicia-
lizar los parametros t(-) del modelo 2 a los previamente estimados del modelo 1,
no significa que se vaya a obtener una mejor estimacién de sus pardmetros, pero
si que la convergencia del algoritmo EM sea mucho més rapida.

Para el resto de modelos, el problema se agrava pues no existe forma practica
de realizar la suma para todo posible alineamiento entre un par dado de frases.
Por ello se apoyan en los modelos inferiores para realizar una estimacién inicial
de sus pardmetros. Por ejemplo, para el modelo 3 los pardmetros (-) y d(-) se
inicializan directamente a partir de los pardmetros ¢(-) y a(-) estimados para el
modelo 2; en cuanto a los pardmetros n(-) existen hasta cuatro formas distintas
de inicializarlos (ver [Knight 99b]). Del mismo modo podemos transferir los
parametros del modelo 3 al modelo 4 y los del 4 al 5.

El mismo problema antes comentado de la imposibilidad de llevar a cabo la
suma para todo alineamiento en los modelos basados en fertilidad, hace que el
conjunto de alineamientos més probables entre un par de frases se construya en
base al alineamiento por Viterbi del modelo inmediatamente inferior, utilizando
un método de ascenso de colina practicamente idéntico al descrito para obtener
el alineamiento por Viterbi para estos modelos. Esto conlleva que tras cada
iteracién del algoritmo EM para estos modelos, ademds de actualizar la estima-
cién de sus parametros, tenga que realizarse una actualizacion de los parametros
del modelo en el que se basa para construir el conjunto de alineamientos mas
probables. En otras palabras, que tras una iteracién del modelo 3 habra que



3.6 Resumen

actualizar también los pardmetros del modelo 2 pues es en ellos en los que se
basard en la siguiente iteracién.

En definitiva llamamos esquema de entrenamiento al conjunto de iteraciones
del algoritmo EM que realizamos de cada modelo, al orden en que se realizan
y a la transferencia de parametros entre ellos. A partir de ahora y mientras no
digamos lo contrario la transferencia de parametros entre modelos se realizara
de la forma que se describe en [Brown et al. 93].

3.6 Resumen

En este capitulo hemos expuesto, con cierto nivel de detalle, los modelos de
traduccién que serdn la base de toda la experimentacién que llevaremos a cabo
en el resto de capitulos. Hemos intentado ser rigurosos a la vez que intuitivos en
la descripcién de los modelos de traduccién, entre otras cosas para suavizar la
barrera que conlleva la complejidad matematica de los modelos estadisticos de
traduccién, y que a veces hace poco atractiva esta aproximacién a la traduccion
automatica.

Concretamente, hemos expuesto la familia de modelos estadisticos de alinea-
miento de IBM y el modelo HMM, asi como una pequena recensién bibliografica
de otros modelos (basados en palabras o en grupos de palabras) ampliamente
utilizados en otros trabajos.

También hemos comentado conceptos como el de historia o proceso genera-
tivo, alineamiento por Viterbi (o alineamiento més probable), y el de esquema
de traduccién.
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CAPITULO

Modelos de traduccion
basados en Maxima Entropia

L trabajo expuesto en este capitulo se puede considerar como una conti-

nuacién al trabajo de Adam L. Berger y colaboradores [Berger et al. 96b],
en donde se introducen los modelos 1éxicos por maxima entropia y como utili-
zarlos, de forma desacoplada, en sistema estadisticos de traduccién automatica.
En primer lugar introduciremos la aproximaciéon por maxima entropia mediante
la que definiremos modelos léxicos de traduccién refinados. Veremos como in-
tegrar estos modelos de forma eficiente dentro del algoritmo de entrenamiento
por méaxima verosimilitud para los modelos convencionales y haremos un estudio
empirico de la calidad de los modelos y de los alineamientos obtenidos con esta
aproximacion comparandolos con los resultados obtenidos con modelos conven-
cionales. Cabe destacar que en este capitulo empiezan las aportaciones de esta
tesis.

4.1 Introduccion

Intuitivamente el principio en que se basa la maxima entropia es simple:
modelar todo lo conocido y no asumir nada acerca de lo desconocido. En otras
palabras, dada una coleccién de hechos, elegir el modelo que es consistente con
todos los hechos, pero por contra que sea lo mas uniforme posible.

El concepto de maxima entropia tiene una historia muy larga. El hecho de
elegir la hipdtesis mas simple posible estd contemplado en la “Navaja de Occam”
(“Pluralitas non est ponenda sine necessitate”), e incluso aparece anteriormente
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en la Biblia [Jaynes 90]. Laplace se puede considerar como el padre de la maxima
entropia cuando enuncié: “Cuando no hay informacién para distinguir entre
la probabilidad de dos eventos, la mejor estrategia es considerarlos igualmente
probables” [Guiasu and Shenitzer 94], en su “Principle of Insufficient Reason”.
Lo mismo afirmé E.T.Jaynes, un pionero mas reciente de la maxima entropia,
[Jaynes 90]:

“... the fact that a certain probability distribution mazimizes entropy

subject to certain constraints representing out incomplete information, is
the fundamental property which justifies the use of that distribution for
inference; it agrees with everything that is known, but carefully avoids
anything that is not known. It is a transcription into mathematics of an

ancient principle of wisdom ...”.

La primera aplicacién de la maxima entropia se realizé en fisica durante el
ultimo lustro del siglo XIX y las dos primeras décadas del siglo XX, amplia-
mente utilizado en termodindmica estadistica en sus dos variantes: la clasica y
mecanica cuantica (Maxwell-Boltzmann, Fermi-Dirac, Bose-Einstein). También
aparece a finales de los anos 40 cuando Shannon enuncié su teoria de la infor-
macién y la entropia [Cover and Thomas 91] y en la misma época los modelos
log-lineales [Bishop et al. 75] (estrechamente relacionados con los modelos por
maxima entropia) fueron ampliamente usados en andlisis multivariado discreto
y tablas de contingencia. Como ya hemos comentado, a finales de los afios 50 fue
cuando E.T.Jaynes propuso el principio de mdxima entropia (también expuesto
en [Guiasu and Shenitzer 94]) y junto con algunos otros estadisticos abogaron
por la estimacién general de distribuciones de probabilidad, lo cual iba més allg
de la estimacién estadistica cldsica, y no fue aceptada por algunos estadisticos
ortodoxos. Conforme pasaron los anos, el principio de méxima entropia, se aplica
con éxito en el area del procesamiento de la senal como por ejemplo en estimacién
espectral (LPC, coeficientes lineales predictivos; y AR, modelos autoregresivos),
restauracién de imagenes, estimacién general de distribuciones de probabilidad,
etc.

Los primeros trabajos en los que se utilizan modelos basados en méaxima
entropia en el ambito del procesamiento del lenguaje natural datan de
principios/mediados de la década pasada, aunque realmente se han pues-
to de moda hace tan sélo unos anos. La mayoria de los trabajos en
esta linea se han dedicado al problema del modelado de lenguaje, por
ejemplo a principios de los anos 90 IBM utilizé esta filosofia por prime-
ra vez. A partir de ahi se han realizado gran cantidad de trabajos, co-
mo por ejemplo [Della Pietra et al. 94, Rosenfeld 96, Simons et al. 97] o
en [Wu 98, Khudanpur and Wu 99, Martin et al. 99, Peters and Klakow 99,
Wu and Khudanpur 99]. También cabe destacar, mds recientemen-
te, a [Khudanpur and Wu 00, Martin et al. 00, Wu and Khudanpur 00,
Wu and Khudanpur 02].

Otros autores aplican la méxima entropia a distintos problemas en
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procesamiento del lenguaje natural como andlisis sintdctico [Charniak 99,
Ratnaparkhi 99], etiquetado POS [Ratnaparkhi 96] y resolucién de ambigiieda-
des léxicas [Ratnaparkhi 98]. En [Ratnaparkhi 97] podemos encontrar una
introduccién general al procesamiento del lenguaje natural usando esta técnica.

Ya en el ambito de la traducciéon automaética podemos encontrar algunos
trabajos de cierta relevancia. En [Berger et al. 96b] esta aproximacién se apli-
ca al sistema Candide de IBM para crear modelos dependientes del contexto
para particionar frases de forma automadtica y mejorar el reordenamiento de
palabras en traduccién. Técnicas similares se utilizan en [Papineni et al. 98] y
en [Foster 00b] para modelos de traduccién directos al contrario de los que se ex-
ponen en [Brown et al. 93]. En [Foster 00a] se describen dos métodos para incor-
porar informacién acerca de la posicién relativa de pares de palabras bilingties; y
en [Garcia-Varea et al. 01] se utilizan modelos por maxima entropia para reducir
la perplejidad de los modelos y los errores de traduccién en base a un algoritmo
de repuntuacién de hipétesis. Por ltimo comentar que en [Och and Ney 02] se
presenta una aproximacion alternativa al modelo cldsico de la fuente y el canal
para atacar el problema de la traduccién automadtica estadistica, en la cual se
pueden incorporar diversas fuentes de conocimiento.

4.2 Estimacion de modelos de traduccion por maxima
entropia

Para introducir el concepto de méxima entropia en el &mbito de la traduccién
automadtica utilizaremos un ejemplo similar al expuesto en [Berger et al. 96b]
dada su gran sencillez e intuitiva exposicién.

Supongamos que queremos modelar las decisiones de un experto traductor
acerca de la traduccion de la palabra inglesa in al castellano. Nuestro modelo
pin, de las decisiones del experto, asigna a cada palabra (o frase) en castellano
f una estimacién pin(f) de la probabilidad de que el experto elegiria f como
traduccién de in. Supongamos que para obtener pin(f) recopilamos una muestra
con gran cantidad de ejemplos de decisiones tomadas por el experto. Nuestro
objetivo entonces es extraer una serie de hechos acerca del proceso de decisién a
partir de la muestra (primera tarea en modelado) que nos ayude a construir el
modelo de ese proceso de decisién (segunda tarea en modelado).

Una buena pista que podemos extraer de la muestra es la lista de posibles
traducciones de la palabra en cuestién. Por ejemplo, podriamos observar que
el experto siempre elige una de las siguientes palabras (frases) en castellano:
{dentro, en, por, alo largo de, durante}. Con esta informacién podemos imponer
una primera restricciéon a nuestro modelo:

pin(dentro) + pin(en) + pin(por) + pin(a lo largo de) + pin(durante) = 1

Esta ecuacién representa nuestro primer estadistico del proceso, ahora podemos
proceder a buscar un modelo que se ajuste a esta ecuacién. Evidentemente hay

7



78

Capitulo 4 Modelos de traducci 6n basados en M axima Entropia

infinitos modelos que cumplen esta ecuacién. Uno podria ser aquel que asigne
a pin(dentro) = 1, es decir, este modelo siempre predice dentro como traduccién
de in. Otro modelo podria ser aquel que asigne una probabilidad de 0.5 a dentro
y de 0.5 a en. Evidentemente cualquiera de estos dos modelos son malos pues
asumen mas de lo que realmente conocemos acerca del proceso de decision del
experto. Todo lo que nosotros sabemos es que el experto elige una de las cinco
posibles traducciones y nada més, de modo que el modelo mds intuitivo que se
nos puede ocurrir a priori seria el que contenga la restricciéon adicional:

pin(dentro) = pin(en) = pin(por) = pin(a lo largo de) = pin(durante) = 1/5

Este modelo es el més uniforme de acuerdo a lo que conocemos, aunque no
el mas uniforme de todos los modelos posibles, el cual seria aquel que asigne la
misma probabilidad a toda posible palabra (frase) en castellano.

De todas formas, de nuestra muestra podemos obtener més pistas acerca del
proceso de decision del experto. Supongamos que el experto elige dentro y en en
el 30% de los casos. Podriamos anadir este conocimiento extra a nuestro modelo
mediante una nueva restriccién. Por tanto, el modelo tendrd que satisfacer las
dos restricciones impuestas, es decir:

pin(dentro) + pin(en) = 3/10
pin(dentro) + pin(en) + pin(por) + pin(a lo largo de) + pin(durante) = 1

Aligual que antes hay muchas distribuciones de probabilidad que satisfacen estas
restricciones. Sin tener en cuenta otro tipo de informacién, una eleccién razona-
ble (del mismo tipo que la anterior) seria elegir aquel modelo pin(+) que distribuya
su masa de probabilidad uniformemente, o sea, aquella distribucién que asigne
su probabilidad de forma equitativa sujeta a las restricciones impuestas. Este
modelo asignaria:

pin(dentro) = pin(en) = 3/20
Pin(por) = pin(a lo largo de) = piy(durante) = 7/30
Supongamos que inspeccionamos una vez mas la muestra y que observamos
un hecho interesante: que en la mitad de los casos el experto elige dentro o
por. Podemos incorporar esta informacién en nuestro modelo como una tercera
restriccién, esto es:
pin(dentro) + pin(en) = 3/10
pin(dentro) + pin(en) + pin(por) + pin(a lo largo de) + pin(durante) = 1
Pin(dentro) + pin(por) = 1/2
Una vez mas podemos buscar la distribucién mds uniforme que satisfaga las

restricciones, sélo que ahora la eleccién no es tan obvia como en los casos ante-
riores. Conforme hemos anadido complejidad al modelo nos hemos encontrado
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con dos problemas en uno. Primero, ;que significa exactamente “uniforme” y
como podemos medir la uniformidad de un modelo?, y segundo, conociendo la
respuesta a la pregunta anterior, ;cémo encontrar el modelo més uniforme que
cumpla una serie de restricciones como las comentadas?

El método de maxima entropia tiene la respuesta a estas preguntas. Como
yva hemos comentado, intuitivamente el principio de ME es simple: dada una
coleccién de hechos, elegir el modelo que es consistente con todos los hechos, pero
por contra que sea lo mas uniforme posible. Esta es precisamente la aproximacion
que hemos seguido para nuestro modelo pj, en el ejemplo anterior.

4.2.1 Modelado por maxima entropia

Consideremos un proceso aleatorio que produce un valor de salida f, un
elemento de un conjunto finito F. Para el ejemplo de traduccién que hemos
considerado, el proceso genera una traduccién de la palabra in, y la salida f
puede ser cualquier palabra del conjunto {dentro, en, por, a lo largo de, durante}.
Al generar f, el proceso se puede ver influenciado por alguna informacién con-
textual, llamémosle z, un elemento de un conjunto finito X'. En nuestro ejemplo,
x podria ser las palabras que rodean a la palabra in dentro de la frase en que
aparezca.

Nuestra tarea es la de construir un modelo estocastico que fielmente repre-
sente el comportamiento del proceso aleatorio. Este modelo serd un método de
estimar la probabilidad condicional de que dado un contexto z, el proceso obten-
ga f,oseapin(f | ). Si denotamos con P el conjunto de todas las distribuciones
de probabilidad condicionales, la distribucién pi(f | =) serd un elemento de P.

La muestra de entrenamiento

Para estudiar el proceso, observamos el comportamiento del pro-
ceso aleatorio en el tiempo recopilando un gran nimero de muestras
(z1, f1), (2, f2),- -+, (®n, fn). En nuestro ejemplo, cada muestra consistird
en un conjunto de palabras x que rodean a in dentro de la frase, y la correspon-
diente traduccién f que el proceso obtiene. Por ahora podemos considerar que
este conjunto de muestras de entrenamiento han sido generadas por un experto
al que se le pasaron aleatoriamente gran cantidad de frases que contenian la
palabra in y se le pregunté por la mejor traducciéon en cada caso. Evidente-
mente en la practica esto no es lo normal, por lo tanto habra que ver de qué
forma se pueden obtener esta serie de muestras de entrenamiento de una forma
automatica.

Podemos resumir la muestra de entrenamiento en términos de su distribucién
de probabilidad empirica pin, definida por:

ﬁin(mvf) =

1 .
X mimero de veces que (z, f) ocurre en la muestra
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Tipicamente, un par (z, f) en particular no aparecerd en la muestra o a lo
sumo aparecera un numero pequeno de veces.

Estadisticos, caracteristicas y restricciones

Nuestro objetivo es construir un modelo estadistico del proceso que generd
la muestra de entrenamiento pin(z, f). La piedra angular del modelo serd un
conjunto de estadisticos de la muestra de entrenamiento. En nuestro ejemplo
hemos empleado bastantes estadisticos: que la frecuencia de que in se traduzca
por entre o en sea de 3/10; que la frecuencia de que in se traduzca por entre o
a sea 1/2; etc. En realidad estos estadisticos son independientes del contexto,
pero también podriamos considerar otros que si dependan de la informacién que
proporciona el contexto z. Por ejemplo, podriamos observar en una muestra de
entrenamiento, que si la palabra que sigue a in es April entonces su traduccién es
en con una frecuencia de 9/19. Para expresar eventos de este tipo, utilizaremos
funciones caracteristicas (o simplemente caracteristicas) de la forma:

1 if f =en y April sigue a in en

k(. ) = { 0 en otro caso (4.1)

donde k£ € 1--:Kj, indica que estamos refiriéndonos a la k-ésima restric-
cién/caracteristica del modelo para la palabra in, y donde Kj, es el niumero
de caracteristicas relevantes para la palabra in.

El valor esperado de ¢in 1 con respecto a la distribucién empirica pin(z, f) es
exactamente el estadistico en el que estamos interesados y se define como:

Pin($ink) = D Bin(x, ) - din i (@, f) (4.2)
z.f

Podemos expresar cualquier estadistico que nos interese como el valor esperado
de una caracteristica ¢in ;, apropiada a cada caso.

Cuando encontramos un estadistico que creemos 1itil a priori, podemos saber
su relevancia/importancia requiriendo a nuestro modelo que dé cuenta de él.
Para ello restringimos el valor esperado que el modelo asigna a la correspondiente
caracteristica ¢in . El valor esperado con respecto al modelo pin(f | z) es:

Pin(Bink) =D pin(@) - pin(f | 2) - Ginic (2, f) (4.3)
z,f

donde pin(z) es la distribucién empirica de x en la muestra de entrenamiento.
Entonces imponemos la restriccién de que este valor esperado sea idéntico al
valor esperado de @i en la muestra de entrenamiento. Esto es, requerimos
que:

pin(¢in,k) = ﬁin(¢in,k) (4-4)



4.2 Estimaci 6n de modelos de traducci 6n por m axima entropia

Combinado las ecuaciones (4.2), (4.3) y (4.4) llegamos a la ecuacién:

me pin(f ‘ z)- ¢|n Kz, f) = me z, f) * Qin, k(. f) (4.5)
z,f

A la ecuacién (4.4) lo denominaremos simplemente “restriccion”. Restringiendo
la atencién a aquellos modelos pin(f | ) que cumplen la restriccién /caracteristica
(4.4), estaremos descartando aquellos modelos que no estan de acuerdo con la
muestra de entrenamiento en cuanto a la frecuencia que el proceso deberia mos-
trar la caracteristica ¢in .

Resumiendo, ahora tenemos el mecanismo para representar fendmenos es-
tadisticos inherentes a los datos (es decir, pin(dinx)), v la forma de que nuestro
modelo del proceso exhiba estos fenémenos (es decir, pin(¢in,k) = Pin(Pink). k €
1. Ki).

El principio de maxima entropia

Olvidandonos de nuestro ejemplo introductorio, supongamos en general que
tenemos K funciones caracteristicas ¢ que determinan los estadisticos que cree-
mos son importantes en el modelado del proceso. Lo que pretendemos es que
nuestro modelo esté de acuerdo con esos estadisticos, o lo que es lo mismo,
queremos que p esté en el subconjunto R de P definido por:

R={peP|pldr)=p(¢x) parak € {1,2,---  K}} (4.6)

La filosofia de maxima entropia nos dice que de todos los modelos p € P, de-
bemos seleccionar aquel modelo que sea méas uniforme. Pero una vez maés nos
preguntamos cudl es el significado de “uniforme”.

Una medida matemética de la uniformidad de una distribucién de probabi-
lidad condicional es la entropia condicional, definida del siguiente modo:

Zp p(f | 2)logp(f | ) (4.7)

La entropia estd acotada inferiormente por cero (la entropia de un modelo
con ninguna incertidumbre) y superiormente por log | F | (la entropia de la
distribucién uniforme de todas los posibles valores de f). Con esta definicién
en mano, el principio de maxima entropia mantiene que: “Para seleccionar un
modelo de un conjunto R de posibles distribuciones de probabilidad, elegiremos
el modelo p, € R con maxima entropia H(p)”, es decir:

ps = arg max H (p) (4.8)
PER

Se puede ver que p, estd siempre bien definido, es decir, siempre existe un tnico
modelo p, con maxima entropia en el conjunto restringido R.
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Forma paramétrica

El principio de méxima entropia se nos presenta como un problema de op-
timizacion restringida, es decir encontrar el p, € R que maximice H(p). Para
casos simples, como en el ejemplo introductorio con dos restricciones, la solu-
cién al problema se puede encontrar de forma analitica. Desafortunadamente,
la solucién al problema general no se puede escribir explicitamente, con lo que
necesitamos una aproximacion indirecta.

Para atacar el problema general se utilizan los multiplicadores de Lagrange
ampliamente utilizados en la teoria de la optimizacion restringida. Veamos en
que consisten los pasos mas relevantes de esta metodologia (para mds detalles
véase [Della Pietra et al. 97]):

e Nos referiremos al problema original de optimizacién restringida, es decir
encontrar p, tal que:
pyx = argmax H (p), (4.9)
PER

como el problema principal.

e Para cada caracteristica ¢;, se introduce un pardmetro A; (un multiplicador
de Lagrange). Se define el Lagrangiano A(p, \) como

A(p,\) = H(p) + Z Xi(p(8:) — D)) (4.10)

e Manteniendo A fija, se calcula el méximo irrestringido del Lagrangiano
A(p,A) para todo p € R. Denotamos py el modelo p para el cual A(p, \)
alcanza el méximo siendo ¥(A) el valor del maximo, es decir:

Py = arger%axA(p,/\) (4.11)
T(A) = Alpa, N (4.12)

A la expresion ¥(\) se le conoce como la funcién/problema dual. Las
funciones py y ¥()) se pueden calcular explicitamente como:

%@)exp (Zj Aiw,f)) (4.13)
) = - Zﬁ@) log Zx(z) + Z Aip(oi) (4.14)

pa(f | )

donde Zy(z) es una constante de normalizacién determinada por el reque-
rimiento de que )" pA(f | z) = 1:

Z(x) = exp (Z Aigi(z, f)> (4.15)
7 i
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e Finalmente, el problema dual de optimizacién irrestringida se plantea co-
mo: Encontrar \* tal que:

A* = argmax U(\) (4.16)
A

A simple vista no estd claro qué es lo que se obtiene con todas estas maqui-
naciones. De cualquier forma, un principio fundamental en la teoria de los
multiplicadores de Lagrange, normalmente conocido como el teorema de Kuhn-
Tucker, asegura que bajo ciertas asunciones, el problema principal y el dual estan
intimamente relacionados, resultando en:

Supongamos que A* es la solucién al problema dual, entonces py- es la solu-
cion al problema principal, esto es py+ = py. En otras palabras,

El principio de méxima entropia sujeto a las restricciones R tiene la
forma paramétrica py- de (4.13), donde los pardmetros A\* se pueden

determinar maximizando la funcién dual U()\).

La consecuencia practica mas importante de este resultado es que cualquier
algoritmo capaz de encontrar el maximo A\* de ¥(\) se puede usar para encontrar
el méximo p, de H(p) para p € R.

Relacion con méaxima verosimilitud

El logaritmo de la verosimilitud Lz(p) de la distribucién empirica p como
prediccion de un modelo p se define como:

Ls(p) = log [[ p(f | 279 = 3 (a, ) logp(f | 2) (4.17)
z,f z,f

Es facil probar que la funcién dual ¥(A) de la seccién anterior es, de hecho,
exactamente el logaritmo de la verosimilitud para un modelo exponencial py, o

sea
TN = Ly(pa) (4.18)

Con esta interpretacion, el resultado anterior se puede reinterpretar como:

El modelo p, € C con méaxima entropia es el modelo en forma pa-
ramétrica py(f|z) que maximiza la verosimilitud de la muestra de entre-
namiento p.

Este resultado proporciona una justificacién anadida al principio de méxima
entropia: si la nocién de seleccionar un modelo p, basdndonos en méaxima en-
tropia no es lo bastante convincente, también ocurre que este mismo modelo p,
es también el modelo (de todos los posibles modelos pardmetricos de la forma
(4.13)) que mejor da cuenta de los datos o la muestra de entrenamiento.
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Calculo de los parametros

Para todos los problemas, incluso los mas simples, encontrar el \* que maxi-
mice ¥(A) no se puede hacer de forma analitica con lo que debemos de recurrir
a métodos numéricos. Desde el punto de vista de la optimizacién numérica, la
funcién ¥(A) se comporta bien dado que es continda y convexa en A, de mo-
do que gran variedad de métodos numéricos se pueden utilizar para calcular A\*
como por ejemplo el descenso por gradiente o el gradiente conjugado. Cuando
estas técnicas se aplican al problema de maxima entropia se convierten en el po-
pular algoritmo de Brown [Brown 95], aunque existe un método especificamente
disenado para el problema de maxima entropia. Este método es el algoritmo
GIS (generalized iterative scaling) [Darroch and Ratcliff 72]. También existe
una versién mejorada de este algoritmo, el IIS (improved IS) [Berger et al. 96b].

Nosotros, en todos los experimentos que llevaremos a cabo en esta tesis uti-
lizaremos un toolkit llamado YASMET [Och 00] que implementa el GIS.

4.3 Prosy cons de utilizar ME

La utilizacién de modelos basados en méaxima entropia frente a otros para-
digmas de aprendizaje ofrece entre otras las siguientes ventajas:

e Presenta un marco de trabajo en el que es facil la integracion de distintas
fuentes de conocimiento.

e No presenta problemas con que varias caracteristicas se solapen, o sea den
cuenta de sucesos equivalente o incluidos en otros.

e Tiene una teoria matemdtica bien fundada.
e Existen algoritmos eficientes de entrenamiento: GIS, IIS.

Por otra parte también se presentan una serie de desventajas, entre ellas podemos
destacar:

e La eleccién de las caracteristicas relevantes al problema a modelar pasa
por ser todo un arte.

e La extraccién de contextos/muestras de entrenamiento requiere un alinea-
miento entre las frases, e incluso a nivel de palabra dependiendo de la
aplicacién que le queramos dar.

e No existen métodos eficientes y eficaces de seleccion automatica de carac-
teristica, siendo ademas un proceso muy costoso.
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4.4.1 Motivacion

Como hemos visto en el tema anterior, en todos los modelos de IBM, se hace
la aproximacién Pr(f; | fffl,a{,el) = p(fj | eq;) eliminando las dependencias
con f_l, a{_l, y el (exceptuando eq;). Evidentemente, esta simplificacién no
es cierta y demasiado rigurosa para la mayoria de los fenémenos del lenguaje na-
tural. La aproximacién mas directa para incluir mas dependencias en el modelo
léxico seria incluir dependencias adicionales como por ejemplo p(f; | €a;,€aq;_,),
donde se incluyen dependencias de primer orden. Esta aproximacién tiene un
grave problema, y es el de la falta de datos para poder estimar eficientemente
los parametros del modelo.

Tipicamente, los modelos 1éxicos utilizados en sistemas estadisticos de tra-
duccién automaética no incluyen ningin tipo de informacién lingiiistica o in-
formacién contextual, lo cual deriva en alineamientos inadecuados entre pares
de frases. Por esta razén, definiremos modelos 1éxicos basados en médxima en-
tropia que si tengan en cuenta la informacién contextual; es decir, vamos a
crear modelos léxicos dependientes del contexto. En la literatura relaciona-
da con el tema, normalmente a este tipo de modelos se les conoce como mo-
delos desambiguadores. Existen infinidad de trabajos relacionados con la de-
sambiguacién léxica, entre ellos podemos destacar a [Ide and Véronis 98] donde
podemos encontrar un estado del arte acerca del tema; y ya dentro del mar-
co estadistico tenemos [Brown et al. 91a, Gale et al. 92, Mooney 96, Levow 97,
Tomds and Casacuberta 02].

En nuestro caso por tanto el papel que desempena la maxima entropia es
construir modelos estocasticos que eficientemente tengan en cuenta informacion
contextual. Al igual que hemos hecho en la introduccién, a partir de ahora,
vamos a utilizar pe(f | ) para denotar la probabilidad que el modelo por ME
(asociado a la palabra e) asigna a f en el contexto z.

4.4.2 Modelos léxicos por ME

Como hemos comentado anteriormente, en la aproximacién por ME descri-
bimos las propiedades/caracteristicas que consideramos relevantes para nuestro
problema por medio de funciones caracteristicas ¢, x (z, f),k =1,..., K, '.

Por ejemplo, supongamos que la k-ésima caracteristica para la palabra e
intenta modelar el fenémeno de la existencia/aparicién o ausencia de una palabra
especifica e}, en el contexto de la palabra e, la cual puede/debe ser traducida
por fj.

1

k indica una caracteristica en concreto de todas las K. posibles asociadas al modelo
por ME para la palabra e.
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Podemos expresar esta dependencia usando la siguiente funcién carac-

teristicas: i :
|1 sif=fiye. €x
Gei(, f) = { 0 en otro caso ' (4.19)

Consecuentemente, la k-ésima caracteristica para la palabra e tiene asociado el
par (e}, fi) en este caso.

Como hemos visto en el apartado anterior, el principio de ME indica que el
modelo p.(f | ) tiene una forma paramétrica 6ptima teniendo en cuenta las

funciones caracteristicas ¢ 1,k =1,..., K¢, y viene dada por la expresién:
1 =
p(f12) = e (L dtuste ) (4.20)
El modelo resultante tiene una forma exponencial con A, = {Ac i,k =
1,..., K.} pardmetros libres. Por lo tanto, la estimacién de los valores de estos

parametros por maxima verosimilitud, es decir que maximizan la verosimilitud
de un corpus dado de entrenamiento, se puede calcular utilizando el algoritmo
GIS (como ya hemos visto anteriormente).

Es importante notar que, en principio, obtendremos tantos modelos por ME
de este tipo como palabras haya en el vocabulario de destino £. De todas formas
para evitar problemas de falta de datos para aquellas palabras poco vistas en
el conjunto de entrenamiento (palabras raras) crearemos modelos por ME sola-
mente para aquellas palabras que aparezcan un numero determinado de veces
en nuestro conjunto de entrenamiento.

4.4.3 Informacion contextual y eventos de entrenamiento

Para entrenar un modelo por ME p, (f | ) asociado a una palabra destino e,
necesitaremos construir, a partir de un corpus bilingiie, la correspondiente mues-
tra de entrenamiento dependiendo de la informacion contextual que queramos
utilizar.

Para el caso que nos compete, es decir construir modelos 1éxicos dependien-
tes del contexto, necesitamos saber de alguna forma cudles son las palabras f
candidatas a ser estimadas por el modelo, es decir las posibles traducciones f de
una palabra e en concreto. En principio los posibles valores de f seran cualquier
palabra del vocabulario F, siendo el contexto a tener en cuenta, el contexto en
el que ese par (e, f) concreto aparece dentro de todas los pares de frases del
corpus de entrenamiento. Por lo tanto, para nosotros un evento/muestra de
entrenamiento, llamémosle (f, e, z), estard formado por tres elementos:

e La palabra e para la cual construir el modelo por ME,

e La correspondiente palabra origen f, traduccién de e en el contexto x.
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e El contexto z en el cual el par (f, e) aparece. Donde x variard dependiendo
del contexto que se elija para el par especifico (e, f).

El numero de ocurrencias de un evento en la muestra de entrenamiento también
se considera como parte de dicho evento. A este nimero le llamaremos contador
del evento de entrenamiento.

Una vez definidos los eventos de entrenamiento, necesitamos definir la infor-
macién contextual a extraer. Nosotros usaremos como informacién contextual la
informacién que nos proporcionan las palabras que rodean al par origen-destino
(f,e) alineado. Mas concretamente, utilizaremos la siguiente informacién con-
textual:

e Contexto destino: Al igual que en [Berger et al. 96b] consideramos una
ventana de § palabras a la izquierda y a la derecha de la palabra destino
e considerada. Con este contexto se intenta capturar algunos fenémenos
lingiiisticos como lo son los pares articulo-nombre o el tipico intercambio
nombre-adjetivo a adjetivo-nombre entre los idiomas origen y destino.

e Contexto origen: Adicionalmente, consideramos una ventana 2 de § pa-
labras a izquierda de la palabra origen f, la cual es considerada la tra-
duccién de e. Obviamente, la palabra origen f también se considera.
Con esta informacién podemos tener en cuenta la informacién adicio-
nal que nos proporciona el modelo de lenguaje, como por ejemplo bi-
gramas de historia variable o los habitualmente conocidos como trigger
pairs [Tillmann and Ney 96, Tillmann and Ney 97, Zhou and Lua 98].

e (Clases de palabras: ademas de usar dependencias con la identidad de las
palabras también utilizamos dependencias con las clases a las que perte-
necen las palabras del contexto. Haciendo esto mejoramos la generaliza-
cién de los modelos e incluimos de alguna manera informacién sintdctica
y semantica de las palabras pertenecientes al contexto. Las clases de pa-
labras se obtendran de forma automatica utilizando el método estadistico
de clustering propuesto en [Och 99] que normalmente obtiene clases de
palabras con el mismo significado semantico.

Dependiendo de la utilidad que le queramos dar a nuestros modelos por ME
podremos delimitar el conjunto de eventos de entrenamiento a aquellos que a
priori sean mds significativos/discriminativos. Por ejemplo si nuestros mode-
los basados en ME los queremos dedicar a construir un modelo desambiguador
podriamos partir de un corpus previamente alineado de modo que el conjunto
posible de palabras f a ser estimadas para cada palabra e se vera considerable-
mente reducido a aquellos pares de palabras que realmente aparecen alineados
en nuestro corpus, es decir, a aquellas posibles traducciones a priori mas prome-
tedoras. Obtener un corpus alineado es bastante facil con lo que ya conocemos,

2 En principio el § para los contextos destino y origen no tiene porque ser iguale pero por
claridad en la notacién lo consideramos como tal.
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solamente deberfamos lanzar un entrenamiento (para cualquiera de los modelos
de IBM convencionales) y calcular el alineamiento por Viterbi para cada par de
frases del conjunto de entrenamiento. Este aspecto lo comentaremos con mas
detalle cuando hablemos de la integracion de los modelos de ME en el entre-
namiento de los modelos convencionales. En definitiva, para construir modelos
desambiguadores para las palabras a priori o hipotéticamente ambiguas proce-
deremos del siguiente modo:

1. Encontrar el alineamiento por Viterbi del corpus de entrenamiento para
un modelo de IBM en concreto.

2. Encontrar la traduccién del conjunto de test.

3. Extraer del corpus alineado los eventos de entrenamiento (f, e, z) para toda
posible palabra ambigua e.

4. Realizar un entrenamiento de cada modelo p.(f | z) utilizando el algoritmo
GIS.

5. Retraducir (como fase de post-proceso) la traduccién de las frases de test
utilizando los modelos por ME como modelos desambiguadores.

Para construir esta muestra, necesitamos primero conocer el alineamiento a
nivel de palabra entre cada par de frases en el corpus. Como ya hemos comen-
tado este alineamiento se obtiene utilizando el alineamiento por Viterbi que nos
proporcione el modelo de traduccién que estemos utilizando. Concretamente,
nosotros utilizaremos el alineamiento por Viterbi para el modelo 5.

4.4.4 Definicion de caracteristicas

Para definir las caracteristicas que consideramos relevantes a los modelos
léxicos dependientes del contexto que vamos a considerar se pueden definir me-
diante una tripleta (pos,et_1, et_2), donde:

e pos: es la posicién que et_2 ocupa en el contexto.
e ct_1: serd la palabra f a predecir o la clase a la que pertenece, o sea F.(f).

e et 2: serd cualquiera de las palabras e o f o sus respectivas clases, o sea
Ecle) o Fe(f)-

Usando esta notacién y dado un contexto definido como:

:E=| €i—§..€;..Ciyg || fj,(j...fj |

para el par alineado (f;, e;) tendremos las siguientes categorias de caracteristicas:

1. (va]'= )
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1, fj,e) ye' = et

14, fj,e') y ' € {ei—s...eirs}

1, Fe(f5),c(e") v €' = eixa

+£6, Fe(fj) Ec(€)) v €' € {ei—s...€its}
Lfi f)y f'=fia
6 fi Iy [ €dfj-s.-fi-1}
LFe(fi), Fe(f) vy f'= fima
6, Fe(fi), Fe(f)) v € {fi—s.fi-1}

La categoria 1 da cuenta de las restricciones que aseguran la igualdad entre
la probabilidad de la traduccién de cualquier f; de e; de acuerdo al modelo
y la probabilidad de esa traduccién en la distribucién empirica. Un modelo
por ME que sélo tenga en cuenta caracteristicas de esta categoria 1 predecird
cada posible traduccién f; con probabilidad p.,;(f;) de acuerdo a los datos de

oros

)
)

© ® N @

(
(
(
(
(=
(=
(=
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entrenamiento. Esta es exactamente la empleada en los modelos de traduccién
de IBM [Brown et al. 93], es decir p., (f;j) = t(f; | ;). La categoria 2 describe
caracteristicas para el par (f;j,e;) en caso en que otra palabra especifica e’ sea
exactamente la palabra que ocupa la posicion justo a la izquierda o justo a la
derecha de e; en el contexto z. El mismo comentario es valido para la categoria
3 sélo que en este caso la palabra e’ puede ocupar cualquier posicién (—§ - -+ )
en el contexto x. Las categorias 4 y 5 son andlogas a las 2 y 3 pero utilizando
las clases de las palabras en vez de la identidad de la palabras. Los mismos
comentarios son validos para las categorias 6, 7, 8 y 9 pero con respecto a la
parte del contexto origen en vez del contexto destino. Una idea mas intuitiva
acerca de las diferentes categorias la podemos encontrar en la Tabla 4.1.

4.45 Seleccion de caracteristicas

Como todo proceso de aprendizaje basado en un conjunto de carac-
teristicas/restricciones a cumplir por el modelo a aprender es necesario realizar
una seleccién de aquellas caracteristicas que a priori sean relevantes al proceso
a modelar.

En nuestro caso esto es especialmente importante, pues como podemos ver
en la Tabla 4.1 el nimero de caracteristicas (nimero de pardmetros a estimar)
para cada modelo por ME es (8 | £ || F|)+ | € |.

La seleccién de caracteristicas la llevaremos a cabo atendiendo a estos dos
criterios:

1. Construiremos un modelo por ME solamente para aquellas palabras e que
aparezcan en el corpus de entrenamiento mas de un niimero N de veces.
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# de caracteristicas
Categoria reales Ge; i(z, f;) =1siysolosi ..
1 | €| fi=9
2 [E]-|F| fi=o¢ and oe ol e
2 ‘E||.7:‘ f]'=<> and o€ el o
3 [E]-|F| fi=¢ and oe| o] o] o] e
3 [E]-|F| fj=¢ and oe ei| o] o] @
6 [E]-|F| fi=¢ and o€ o f
7 [E]-|F| fi=o and oc| o] o o] f;

Tabla 4.1: Significado de las diferentes categorias de caracteristicas donde
orepresenta un palabra destino en concreto (a ocupar la posicién e) y ©
representa una palabra origen en concreto, donde k tiene asociado el par

(o,0).

2. Para reducir el numero de caracteristicas realizamos una seleccién basado
en conteo, de modo que aquellas caracteristicas que no aparezcan mas de
un numero T de veces serdn descartadas.

El objetivo final de la seleccién de caracteristicas es doble, por un lado obte-
nemos modelos menores utilizando menor nimero de caracteristicas y por otro
evitar el sobre-entrenamiento de dichos modelos.

4.5 Estudio experimental

Llegados a este punto ya somos capaces de utilizar los modelos basados en
ME definidos en la seccién anterior dentro del marco de un sistema de traduccién
automatica estadistica.

Teniendo en cuenta la definicién de los modelos 1éxicos dependientes del con-
texto que acabamos de comentar cabria hacernos la siguiente pregunta: ;Cdémo
se pueden utilizar los modelos basados en ME para mejorar sistemas estadisticos
de traduccién automatica?

En esta seccién vamos a responder a esta pregunta de forma experimental y
para ello realizaremos dos tipos de experimentos distintos:

e El primero serd llevar a cabo una comparativa de los modelos obtenidos
teniendo y sin tener en cuenta la ME. Esto lo realizaremos mediante un
experimento de evaluacién de la perplejidad de dichos modelos.

e El segundo serd un experimento de traduccion utilizando los modelos ba-
sados en ME en una fase de postproceso a la salida de un sistema de
traduccion estadistica. Esto lo llevaremos a cabo mediante un algoritmo
de repuntuaciéon de hipétesis.
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Por otra parte, estos experimentos nos servirdn también para hacernos una
idea de que tipo de informacién contextual es util y para establecer un valor
razonable del pardmetro T para futuros experimentos.

Como hemos comentado en la seccién anterior, el punto de partida para poder
hacer uso de los modelos léxicos basados en ME dentro del marco de un sistema
estadistico de traduccion es disponer de un corpus alineado (a nivel de palabra)
para poder llevar a cabo todos los aspectos concernientes al entrenamiento de la
serie especifica de modelos por ME a considerar. De este modo nosotros haremos
uso del alineamiento por Viterbi para el modelo 5 que proporciona el programa
GIZA++[Och 00].

Para realizar los experimentos que se muestran a continuacién en esta seccion
hemos utilizado la tarea de VERBMOBIL (ver seccién 2.7.2, pagina 46).

4.5.1 Evaluacion de la perplejidad de los modelos

Como comentamos en el capitulo 2 la perplejidad de un modelo de traduccién
nos da una idea de cuan bueno es un modelo con respecto a un conjunto de datos
de test.

Para establecer de forma ideal los parametros a utilizar en un experimento
de traduccion parece razonable utilizar un conjunto de validacién y estudiar su
perplejidad. Para ello hemos dividido el conjunto de entrenamiento mostrado
en la tabla 2.3 en un conjunto nuevo de entrenamiento y de validacién para
la tarea VERBMOBIL, dado que este corpus fue el que se utilizd en un sistema
de traduccién previamente desarrollado y que a continuaciéon utilizaremos para
presentar algunos experimentos de repuntuacion de hipétesis. Las estadisticas
de este nuevo conjunto se muestran en la tabla 4.2.

| | Alemén | Inglés |

Entrenamiento  Frases 50000
Palabras 519523 | 549521
Vocabulario 7940 4673

Validacion Frases 8073
Palabras 64875 65547
Vocabulario 2579 1666

Test Frases 147
Palabras 1968 2173
PP (ML trigrama) (40.3) 28.8

Tabla 4.2: Caracteristicas del corpus empleado en los experimentos de ca-
lidad de la perplejidad y en los experimentos de repuntuacién de hipétesis.

Los resultados con respecto a la perplejidad de los conjuntos de entrenamiento
y validacién se muestran en la tabla 4.3 para distintos valores del parametro T
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que define el nimero de caracteristicas a tener en cuenta en el entrenamiento.
Es decir aquellas caracteristicas que aparecen un numero menor de T en los
eventos de entrenamiento de los modelos por ME seran descartadas; por lo tanto
un valor de 7' = 0 indica que todas las caracteristicas vistas seran utilizadas
en el entrenamiento de los modelos, mientras que un valor de 7' = 32 indica
que aquellas caracteristicas vistas menos de 32 veces serdn descartadas. En la
misma tabla se presentan resultados teniendo en cuenta diferente informacién
contextual, teniendo en cuenta la informacién del inglés y teniendo en cuenta
la informacién de ambos idiomas. En el experimento el valor de T se eligié que
variara en un rango de 0 a 512, incrementando en potencias de 2. Por otro
lado se seleccionaron aquellas palabras inglesas que aparecen en el corpus de
entrenamiento un nimero mayor de 150 (es decir N = 150), lo cual redunda en
la eleccion de 348 palabras de las 4673 posibles. De este modo se han construido
348 modelos por ME para las palabras seleccionadas. A titulo de ejemplo en
la tabla 4.4 se muestran el nimero de caracteristicas empleadas de acuerdo a
diferentes valores de T para las 348 palabras elegidas.

Hay que matizar que estos experimentos se realizaron con un entrenamiento
por maxima entropia de forma desacoplada, utilizando la informacién del ali-
neamiento por Viterbi para el modelo 5 de un entrenamiento convencional del
corpus, siguiendo el mismo esquema de traduccién previamente utilizado.

Inglés Inglés+Aleman
T | TrainPP | ValiPP | TrainPP | ValiPP
0 5.03 11.39 4.60 9.28

2 6.59 10.37 5.70 8.94

4 7.09 10.28 6.17 8.92

8 7.50 10.39 6.63 9.03
16 7.95 10.64 7.07 9.30
32 8.38 11.04 7.55 9.73
64 9.68 11.56 8.05 10.26
128 9.31 12.09 8.61 10.94
256 9.70 12.62 9.20 11.80
512 10.07 13.12 9.69 12.45

Tabla 4.3: Perplejidades de los conjuntos de entrenamiento y valida-
cién utilizando distinta informacién contextual (izquierda inglés, derecha
inglés+alemén+categorfas) y diferentes umbrales de corte del pardmetro 7.
Las perplejidades de referencia obtenidas en la tltima iteracién del modelo
5 fueron respectivamente TrainPP = 10.38 y ValiPP = 13.22.

Como era de esperar la reduccion de la perplejidad del conjunto de validacién
es menor que la del conjunto de entrenamiento, pero en ambos casos, la perple-
jidad se reduce cuando se utilizan los modelos basados en ME. Este resultado se
corrobora a la vista de las perplejidades mostradas en las tablas 4.10 y 4.11.
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# caracteristicas usadas

T Inglés | Inglés+Alemén
0 | 846121 1581529
2 | 240053 500285
4 | 153225 330077
8 96983 210795
16 | 61329 131323
32 | 40441 80769
64 | 28147 49509
128 | 21469 31805
256 | 18511 22947
512 | 17193 19027

Tabla 4.4: Numero de caracteristicas usadas de acuerdo a diferentes um-
brales de corte T, utilizando distinta informacién contextual.

4.5.2 Experimento de repuntuacion de hipotesis

Como primera aplicacién de los modelos contextuales en la traduccién hemos
implementado un algoritmo de repuntuacién de hipétesis basado en estos mo-
delos (ver algoritmo 4.1). Este algoritmo toma como entrada el modelo 1éxico
convencional ¢(f | €) y los 348 modelos léxicos obtenidos con el entrenamiento
por ME p.(f | #), de modo que para una hipétesis de entrada el y el corres-
pondiente alineamiento el algoritmo modifica el score Pr(f,ale) teniendo en
cuenta la informaciéon que le proporcionan los modelos léxicos refinados. De-
pendiendo de la ambigiiedad en la traduccién de las palabras que conformen
la hipdtesis de entrada, el score aumentard o disminuird consecuentemente. El
algoritmo se aplica reiteradamente al conjunto de las N-mejores traducciones
obtenidas con un traductor propuesto en [Tillmann 01], el cual implementa un
algoritmo de decodificacién para el modelo 4 basado en técnicas de programacién
dindmica. En realidad dicho traductor es subéptimo con lo que las N-mejores
(10 en nuestro caso) traducciones no lo son en realidad. De cualquier forma este
experimento preliminar nos da una idea de como puede afectar la inclusién de los
modelos léxicos basados en ME dentro de un sistema de traducciéon automaética
estadistica.

En la tabla 4.5 se muestran los resultados de traduccién en términos de
WER y PER para diferentes valores del umbral T y para distinta informacién
contextual utilizando el conjunto de test descrito en la tabla 4.2. Como podemos
ver en estos resultados, en general la calidad de la traduccién mejora pero muy
levemente, si la comparamos con los resultados obtenidos a nivel de perplejida-
des. Este pequeno incremento en gran parte es debido a la no optimalidad del
conjunto de las N-mejores traducciones obtenidas con el traductor comentado.
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Algoritmo: ME_rescoring
entrada: f, a, {e, : nbest_hip(f),1 <n < N}, t(f | e), {pe(f | z) : Ve € ME}
salida: e = argmaxe cppest_nip(r) PA(F 2] €n)
para_todo e, € nbest_hip(f) hacer
e—e,
pa(f,a ‘ en) =po(f.a ‘ en)
para j = 1---.J hacer

pe(filza;)
pa(fales) =pafalen) i
nej
fin_para
si (pa(f,ale,) > po(f,ale,)) entonces
é =€),
fin_si
fin_para
devolver: &

Algoritmo 4.1: Algoritmo de repuntuacién de hipétesis basado en ME

En el futuro planeamos realizar esta misma experimentacién con conjuntos de
N-mejores traducciones reales o en su defecto con grafos de traduccién.

Inglés Inglés+Alemén
T | WER | PER | WER | PER
0 | 54.57 | 42.98 | 54.02 | 42.48
2 | 54.16 | 4243 | 54.07 | 42.71
4 | 54.53 | 42.71 | 54.11 | 42.75
8 | 54.76 | 43.21 | 54.39 | 43.07
16 | 54.76 | 43.53 | 54.02 | 42.75
32 | 54.80 | 43.12 | 54.53 | 42.94
64 | 54.21 | 42.89 | 54.53 | 42.89
128 | 54.57 | 42.98 | 54.67 | 43.12
256 | 54.99 | 43.12 | 54.57 | 42.89
512 | 55.08 | 43.30 | 54.85 | 43.21

Tabla 4.5: Resultados de traduccién tras ejecutar el algoritmo de repuntua-
cién a una lista de las 10 mejores traducciones para 147 frases de test de la
tarea VERBMOBIL. Los resultados se muestran para diferentes valores de T
e informacién contextual. Los resultados base para este experimento fueron
de un WER=54.80 y un PER=43.07.

En la tabla 4.6 podemos ver algunos ejemplos reales en los que la traduccién
obtenida tras el proceso de repuntuacion obtiene mejores resultados que la mejor
traduccién obtenida con el traductor utilizado.
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SRC: Danach wollten wir eigentlich noch Abendessen gehen.
M4: We actually concluding dinner together.

ME:  Afterwards we wanted to go to dinner.

SRC: Bei mir oder bei Thnen?

M4: For me or for you?

ME: At your or my place?

SRC: Das wire genau das richtige.

M4: That is exactly it spirit.

ME:  That is the right thing.

SRC: Ja, das sieht bei mir eigentlich im Januar ziemlich gut aus.
M4: Yes, that does not suit me in January looks pretty good.
ME:  Yes, that looks pretty good for me actually in January.

Tabla 4.6: Algunos ejemplos de traducciones obtenidas utilizando los mo-
delos por ME y el algoritmo de repuntuacién para una frase de entrada en
aleman.

4.6 Inclusion de modelos Iéxicos por ME en el apren-
dizaje de los modelos de IBM

Una gran ventaja de los modelos de ME es que se pueden incluir en el apren-
dizaje de los modelos convencionales de traduccién. En esta seccién veremos con
todo detalle como realizar esta integracion, y lo que es més, cémo realizarla de
forma eficiente dado el gran coste computacional que conlleva.

4.6.1 Integracion en el entrenamiento

Antes de nada vamos a recordar c6mo se realiza el entrenamiento de los
parametros de los modelos convencionales. Cada modelo tiene un conjunto es-
pecifico de pardmetros libres ; por ejemplo el modelo 4 consiste en parametros
léxicos, de alineamiento y de fertilidades, es decir:

0= {{t(f | &)}, {d=1(A7)} . {d>1(Aj)} {n(d | )}, 1} - (4.21)

Para entrenar los pardmetros 6 del modelo llevamos a cabo un estimacién
por maxima verosimilitud utilizando un corpus paralelo consistente en S pares
de frases {(fs,e5) : s =1,..., S}, de modo que el valor 6ptimo de los parametros
vendra dado una vez mas por:

5
6= arg max H Zpg(fs,a | es) . (4.22)

s=1 a

Como ya hemos comentado en el tema anterior, esta estimacién la hacemos me-
diante el algoritmo EM [Baum 72, Dempster et al. 77]. En el paso de estimacién
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(paso-E), los contadores para los pardmetros léxicos para un par de frases (e, f)
se calculan del siguiente modo:

c(f | e;e.f) = N(e,f)- Y Pr(alef) Z 5(f. fi)d(eseq;) - (4.23)

Aqui, N(e,f) es el numero de veces que el correspondiente par aparece en el
corpus, que normalmente valdrda 0 6 1.

En el paso de maximizacién (paso-M), queremos calcular los pardmetros
léxicos £(f | €) que maximizan la verosimilitud de corpus de entrenamiento.
Esto resulta en la siguiente reestimacién [Brown et al. 93]:

Soclf e, el)
t(fle)= Zsj o(f | e;f(s)7e(s))

Las probabilidades pertenecientes a los modelos de alineamiento y fertilidad
se pueden calcular del mismo modo.

En el caso de los modelos por ME, para una palabra destino e en concreto, de-
bemos encontrar los parametros definidos por A, = {Acr:k=1,..., K.} en vez
de los parametros {¢(f | e)}. En este caso seguimos la siguiente aproximacién:

En el paso-E realizamos un recoleccién refinada de contadores para los
parametros léxicos dependientes del contexto:

c(f|exzef)=N(ef)- ZPr(a | e, f) Zé(f, fi)d(e eq;)d(x,2jq;) - (4.25)

(4.24)

Donde z;,; denota el contexto que rodea al par alineado (f;, eq;).
En el paso-M, calculamos los pardmetros léxicos dependientes del contexto
que maximizan la verosimilitud de la muestra de entrenamiento, es decir:

A= argn}expc(f | e, z;e,f) -logp.(f|x) . (4.26)

De modo que los contadores léxicos refinados ¢(f | e, z;e,f) serdn los pesos
del conjunto de eventos de entrenamiento (f, e, z), los cuales se utilizaran para
entrenar los modelos por ME.

Al igual que en los modelos IBM convencionales, la reestimacion de las pro-
babilidades de alineamiento y de fertilidad no cambian si utilizamos los modelos
léxicos por ME.

Por lo tanto, para este caso cada iteracion del algoritmo EM quedara de la
siguiente forma:

1. paso-E:

(a) Recolectar contadores para los pardmetros de alineamiento y fertili-
dad.
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(b) Recolectar contadores refinados para los pardmetros léxicos depen-
dientes del contexto y generar los eventos de entrenamiento para los
modelos por ME.

2. paso-M:

(a) Reestimar los pardmetros de alineamiento y fertilidad.

(b) Realizar un entrenamiento con el GIS para los pardmetros léxicos
dependientes del contexto.

Con respecto al bucle EM convencional, en este caso los pasos 1b y 2b conlle-
van un incremento en espacio y tiempo de computacién. En la siguiente seccién
veremos cémo atacar este problema de modo que la integracién de los mode-
los por ME en el algoritmo de entrenamiento convencional sea lo mas eficiente
posible.

4.6.2 Entrenamiento eficiente

Como introduccién a la integracién del entrenamiento por ME dentro del
algoritmo EM vamos a suponer que nos encontramos en la iteracién k-ésima del
algoritmo EM. En el paso-E de esta iteracién, para cada par de frases (el,f{)
en el corpus de entrenamiento y para cada posible alineamiento entre ellas ay,
necesitamos usar las probabilidades del modelo 1éxico por ME calculadas en la
iteracién k — 1. Por lo tanto necesitaremos, a priori, recalcular p,,(f; | =) para
cada cdlculo de Pr(f,ale) (y todo ello J veces para cada una de las J palabras
de f{). Para realizar este calculo eficientemente, precalcularemos todas las po-
sibles pe, (f; | ) en una matriz (I x J) de probabilidades léxicas de traduccién
por ME. Por lo tanto, cada vez que necesitemos calcular esa probabilidad sélo
necesitaremos acceder al correspondiente elemento de la matriz. En el paso-E
también se realiza la correspondiente generacién de los eventos de entrenamiento
(fj,ei, ) de la iteracién actual.

Una vez llevado a cabo el paso-E para cada par de frases en el corpus, ten-
dremos todos los posibles eventos (f,e,z) para cada palabra e. Entonces, con
estos eventos, en el paso-M realizaremos un entrenamiento mediante el algoritmo
GIS del modelo por ME asociado a cada palabra e que consideremos a priori
relevante para nuestro problema y, por tanto el conjunto de parametros A. que
define a cada modelo por ME especifico.

Especialmente, los factores que influyen en el incremento computacional que
conlleva esta integracion son los siguientes:

1. El tiempo de computacion requerido para construir la matriz de traduccién.
Esto conllevara un incremento de un orden de magnitud.

2. El tiempo de computacién del algoritmo GIS para entrenar el modelo aso-
ciado a cada palabra e a considerar (en el peor de los casos cuando todas
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las palabras e € £ se tengan en cuenta). En los experimentos que hemos
llevado a cabo, el tiempo de computacién del algoritmo GIS varia en media
de 5 a 10 segundos. Esto puede provocar un incremento en el tiempo de
computacién de hasta 2 6rdenes de magnitud dependiendo del nimero de
modelos por ME a considerar.

Por lo tanto, el tiempo de computacién adicional requerido por la integracién
depende directamente en el nimero de modelos por ME a considerar. Como
hemos comentado en la seccién anterior, solamente desarrollaremos modelos por
ME para aquellas palabras que aparezcan méas de un nimero determinado de
veces. En los experimentos llevados a cabo, esta seleccién deriva en utilizar
solamente del 5 al 10% del tamano del vocabulario.

Con respecto al incremento espacial, necesitaremos almacenar cada posible
evento de entrenamiento, es decir cada posible combinacién dee € £, f € F y
z. Obviamente esto requiere una cantidad enorme de memoria, por lo tanto la
seleccién de palabras para las cuales construir un modelo por ME es de especial
importancia también para la eficiencia espacial.

Por otra parte, el nimero de eventos de entrenamiento es un factor impor-
tante en el coste computacional del algoritmo GIS. Por este motivo proponemos
también una poda a nivel de eventos de entrenamiento. Como se describe al
final de la seccién anterior, los contadores 1éxicos refinados (contadores fraccio-
nales [Brown et al. 93]) serdn los pesos de los eventos de entrenamiento, por lo
tanto eliminaremos aquellos eventos cuyos contadores fraccionales sean menores
que 1. Esto es, los eventos raros (o practicamente no vistos en training) se des-
cartan y por lo tanto el entrenamiento GIS serd mas rapido y la estimacién de los
parametros de los modelos por ME serd mejor y méas precisa. Del mismo modo
esta poda conlleva una reduccién en los requerimientos espaciales del algoritmo.

En lo que resta de la seccién proponemos una simplificacién a la aproximacién
anterior, la cual reduce sustancialmente el incremento computacional que la
integracion de los modelos por ME conlleva.

Esta simplificacién consiste en: Primero realizar un entrenamiento normal
del algoritmo EM para los modelos de IBM, y entonces, después de la dltima
iteracién del algoritmo realizar un entrenamiento de los modelos por ME so-
lamente una vez utilizando Unicamente el alineamiento por Viterbi para cada
par de frases de entrenamiento. Finalmente se realiza un nuevo entrenamiento
EM fijando los pardmetros léxicos a los obtenidos mediante el entrenamiento
por maxima entropia. En este caso la informacién contextual que proporcionan
los modelos por ME también se tiene en cuenta pero de forma desacoplada, por
contra de la aproximacién anterior, la cual es completamente integrada.

Es importante destacar que en esta aproximacién solamente se necesita un
entrenamiento por ME. Ademads, en vista de los resultados obtenidos, la calidad
de los alineamientos siguiendo esta aproximacién y la aproximacién completa-
mente integrada son practicamente los mismos.

En la Tabla 4.7, podemos ver el tiempo medio consumido (en segundos en una
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maquina Pentium IIT 600 MHz) por iteracién del algoritmo EM de las diferentes
aproximaciones para dos tareas distintas VERBMOBIL y HANSARDS. En este
experimento, no se consideré la informacién contextual referente al contexto
destino por obtener los mismos resultados que con la informacién contextual
completa.

Tamano de cjto. Aproximacién
Tarea entrenamiento | # de e | conv. | ME [ ME Simpl.
0.5K 29 1 29 1.5
Verbmobil 8K 84 18 235 68
35K 209 60 2290 675
0.5K 15 2.5 29 3
Hansards 8K 80 35 1180 100
128K 1214 655 16890 6870

Tabla 4.7: Tiempo medio de computacién por iteracién de las diferentes
aproximaciones (convencional, ME y ME simplificada).# de e es el nimero
de palabras destino a ser modeladas por ME después de la seleccién basada
en conteo.

4.7 Evaluacion de la calidad de los alineamientos

4.7.1 Metodologia de evaluacion

Para evaluar la calidad de los alineamientos obtenidos con la técnica ex-
puesta en este capitulo hemos utilizado una metodologia de evaluacién propues-
ta en [Och and Ney 00a] y utilizada en otros trabajos como [Och and Ney 03,
Garcia-Varea et al. 02b, Garcia-Varea et al. 02a]. Esta metodologia se basa
en un esquema de anotacién creado manualmente por expertos lingiliistas que
explicitamente permite alineamientos ambiguos a nivel de palabra. A los ex-
pertos que construyen el esquema de anotacién se les pregunta por dos tipos
diferentes de alineamientos: alineamientos S(eguros), los cuales se utilizan pa-
ra especificar alineamientos no ambiguos, y alineamientos P(osibles) utilizados
para especificar alineamientos ambiguos. La etiqueta P se utiliza en particular
para alinear palabras con expresiones idiomaticas, traducciones libres y palabras
funcién (conjunciones, posesivos, preposiciones y pronombres) ausentes. Eviden-
temente siempre se cumplird que (S C P).

Por lo tanto los alineamientos de referencia podran contener relaciones mu-
chos a uno y uno a muchos. En la figura 4.1 podemos ver dos ejemplos (de la
tarea HANSARDS de frases alineadas manualmente con ambos tipos (S y P) de
etiquetas.

La calidad de un alineamiento A = {(j,a;) | a; > 0} se calcula mediante las
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Figura 4.1: Dos ejemplos de alineamiento manual con alineamientos
S(eguros) (M) y P(osibles) (O).

medidas precision y recall [Manning and Schiitze 01], convenientemente redefini-
das para el caso que nos compete, y mediante la ratio de errores de alineamientos
(AER?), el cual se deriva de la medida F' [Manning and Schiitze 01]. De este
modo tenemos que:

recall = M precision = @
IR A
|ANS|+|ANP|
AER(S,P;A)=1-—
|Al+1S]

Por lo tanto, un error de recall solamente podrd ocurrir si no se encuentra un
alineamiento S(eguro), y un error de precision podra ocurrir si el alineamiento
encontrado ni tan siquiera es P(osible).

El conjunto de pares de frases para los cuales se llevé a cabo el alineamiento
manual fue seleccionado aleatoriamente del corpus de entrenamiento. Cabe des-
tacar que el entrenamiento se realizé de forma completamente no supervisada, es
decir no se utilizaron alineamientos manuales durante el entrenamiento. Desde
este punto de vista por lo tanto no es necesario tener un corpus de test separado.

4.7.2 Resultados

De acuerdo a la experimentacién preliminar llevada a cabo con respecto a la
calidad de los alineamientos de la version integrada de los modelos por ME con

3 Del inglés Alignment Error Rate.



4.7 Evaluaci 6n de la calidad de los alineamientos

respecto a la simplificacién propuesta en la seccién anterior, podemos concluir
que la diferencia de calidad obtenida es despreciable. Por lo tanto, y dado el
gran coste computacional que la versién integrada conlleva, los resultados aqui
presentados se realizaron utilizando la versién simplificada.

Las tablas 4.8 y 4.9 muestran la calidad de los alineamientos (en términos
de AER) para diferentes tamafios de corpus de entrenamiento para las tareas
HANSARDS y VERBMOBIL respectivamente?. En ambas tablas podemos ver el
valor del AER de forma comparativa entre un entrenamiento convencional y un
entrenamiento utilizando la integracion de modelos por maxima entropia. Como
podemos ver la experimentacién se llevo a cabo para diferentes esquemas de
entrenamiento. El esquema de entrenamiento se define de acuerdo al niimero de
iteraciones realizadas por cada modelo. A titulo de ejemplo el esquema 1°253343
indica que se realizaron 5 iteraciones de modelo 1, 5 del modelo 2, 3 del modelo
3 vy 3 del modelo 4. La eleccién de los esquemas de entrenamiento se realizé de
forma empirica, estableciendo ciertos pardmetros de entrenamiento. En ambas
tablas podemos ver los mejores resultados obtenidos.

Los resultados a nivel de precision y recall con y sin tener en cuenta el en-
trenamiento por ME se muestran en las figuras 4.2, 4.3 y 4.4, 4.5 para las tareas
HANSARDS y VERBMOBIL respectivamente. En la leyenda de todas estas figuras,
Base se refiere a un entrenamiento convencional, y MaxEnt se refire al entrena-
miento integrando los modelos por maxima entropfia.

A la vista de figuras de precision y recall se puede observar que, en todos los
casos, se obtiene mayor precision y mayor recall cuando se usan los modelos con-
textuales por ME. También se puede observar que las diferencias son minimas pa-
ra tamanos de corpus de entrenamiento pequenos, siendo practicamente idénticos
para el caso de 500 frases de entrenamiento.

A la vista de los resultados podemos ver que el ratio de errores de alinea-
miento mejora cuando utilizamos los modelos 1éxicos dependientes del contexto.
Para la tarea VERBMOBIL la mejora es menor que para la tarea HANSARDS, lo
cual se debe al hecho de que el resultado base de calidad en el alineamiento es
bastante bueno. Se puede ver que se obtienen mejores alineamientos para los
modelos mas simples, de hecho cuanto mejor es el modelo mas dificil resulta
mejorar los resultados.

Como era de esperar, el entrenamiento por ME tiene mayor importancia
cuanto mayor es el tamano del corpus a utilizar. Para el corpus més pequeno
(500 frases de entrenamiento), el nimero de eventos de entrenamiento para los
modelos por ME es muy pequeno, por lo tanto no es posible desambiguar al-
gunas traducciones/alineamientos para diferentes contextos. A mayor tamano
del corpus mejores resultados, por lo tanto, esperamos obtener incluso mejores
resultados cuando se usen corpus mas grandes.

Por otra parte y para dar una idea de cémo de buenos pueden ser los

4 El hecho de utilizar estas dos tareas para esta experimentacién es debido a la disponi-
bilidad del esquema de anotacién para ellas y no para otras tareas.
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Esquema de Tamano del corpus

entrenamiento | *109¢10 05K | 8K [ 128K

15 1 48.0 | 35.1 | 29.2
1+ME 47.7 | 32.7 | 22.5

e 2 46.0 | 29.2 | 21.9
2+ME 44.7 | 28.0 | 19.0

[5953 3 432 [ 273 ] 208
3+ME 42.5 | 26.4 | 17.2
4 41.8 | 24.9 | 174

5959343

172734 44+ME 41.3 | 243 | 14.1
) 41.5 | 24.8 | 16.2

595934353

1253745 5+ME 412 | 243 | 143

Tabla 4.8: AER [%] para la tarea HANSARDS para distintos tamafos de
corpus de entrenamiento.

Esquema de Tamano del corpus

entrenamiento | 1°9¢1° 05K | 8K [ 34K

15 1 27.7 1 19.2 | 17.6
1+ME 24.6 | 16.6 | 13.7

1595 2 26.8 | 15.7 | 13.5
2+ME 25.3 | 14.1 | 10.8

159533 3 25.6 | 13.7 | 10.8
3+ME 241 | 11.6 | 8.8
4 23.6 | 10.0 | 7.7

5959343

172737 I+ME 238 | 93 | 7.0
5 226 | 99 7.2

595934353

172737475 5+ME 223 | 96| 6.3

Tabla 4.9: AER [%] para la tarea VERBMOBIL para distintos tamaios de
corpus de entrenamiento.

parametros obtenidos con la integracién de los modelos por ME en el entre-
namiento, en las tablas 4.10 y 4.11 se muestra la perplejidad del conjunto de
entrenamiento para los entrenamientos realizados, para las tareas HANSARDS
y VERBMOBIL respectivamente. Estos resultados estdn en consonancia con los
resultados de perplejidad obtenidos en la secciéon anterior, de manera que de
alguna manera corroboran los resultados anteriores.
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Figura 4.2: Precision en [%)] para la tarea HANSARDS para diferentes ta-
manos de corpus de entrenamiento, para cada iteracién del algoritmo EM.

4.8 Conclusiones

En este capitulo hemos definido modelos 1éxicos dependientes del contexto
dentro marco de la maxima entropia. Para ello hemos definido las caracteristicas
relevantes al problema a modelar, asi como como realizar un entrenamiento de
los modelos por méxima entropia a partir de un corpus bilingiie alineado a nivel
de palabra. Del mismo modo hemos llevado a cabo un estudio experimental para
hacernos una idea de como puede influir el uso de modelos ME en sistemas de
traduccién existentes.

Ademd&s hemos visto cdmo integrar los modelos dependientes del contexto
basados en maxima entropia en el entrenamiento por maxima verosimilitud de
modelos estadisticos de alineamiento. Hemos estudiado experimentalmente di-
cha integracion, llevando a cabo una evaluacién de la calidad de los alineamientos
obtenidos con el nuevo esquema de entrenamiento comprandolos con los resul-
tados base obtenidos mediante modelos convencionales. Como podemos ver en
la seccién 4.7.2, en todos los casos hemos obtenido mejor calidad en los alinea-
mientos usando los modelos léxicos dependientes del contexto. Estos resultados
son directamente comparables con los presentados en [Och and Ney 03], siendo
estos practicamente idénticos a los aqui presentados en los casos en que se siguen
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Figura 4.3: Recall en [%] para la tarea HANSARDS para diferentes tamaos
de corpus de entrenamiento, para cada iteracién del algoritmo EM.

mismos esquemas de entrenamiento, sin utilizar los modelos basados en maxima
entropia. Esto nos hace pensar que los resultados aqui presentados son correctos.

Un hecho a destacar en el trabajo mencionado es que el uso del modelo HMM,
en lugar del modelo 2 en el esquema de entrenamiento mejora sustancialmente los
resultados. Esto nos inclina a que en el futuro realicemos también la integracion
de los modelos por ME en el entrenamiento de los modelos HMM, con lo que
presumiblemente se obtengan incluso mejores resultados que los aqui expuestos.

Haciendo un estudio minucioso de los errores mas comunes de alineamiento,
nuestro plan para el futuro pasa por incluir caracteristicas mas discriminantes
que proporcionen grandes mejoras, como por ejemplo dependencias con otras
palabras fuente y destino, etiquetas POS y constituyentes sintacticos. También
entra dentro de nuestros planes disenar modelos por ME para los modelos de
fertilidad y de distorsion, los cuales permitiran integrar ficilmente mayor niimero
de dependencias, como modelos de distorsién/alineamiento de segundo orden sin
caer en problemas de estimacién de gran cantidad de pardmetros como ocurre
con los modelos convencionales. También esperamos obtener mejoras realizando
un modelado especifico para las palabras raras (o infrecuentes), las cuales no
hemos tenido en cuenta en los modelos por ME aqui presentados.
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Figura 4.4: Precision en [%] para la tarea VERBMOBIL para diferentes ta-
manos de corpus de entrenamiento, para cada iteracién del algoritmo EM.

Tabla 4.10: Perplejidad del conjunto de entrenamiento para la tarea HAN-
SARDS, para distintos tamanos de corpus de entrenamiento.

4.8 Conclusiones

8K-Base ---
8K-MaxEnt - mEss
35K-Base - -®-

35K-MaxEnt - -© -

0.5K-Base —+—
0.5K-MaxEnt ---%---
%, -

3l 3

2 3

3
Iteracion EM

Esquema de Tamano del corpus

entrenamiento Modelo 0.5K | 8K | 128K

15 1 34.7 | 473 | 72.9
1+ME 339 | 434 | 51.9

1595 2 11.1 | 25.5 | 40.2
24+ME 10.5 | 23.5 | 30.9

159533 3 21.3 | 43.3 | 69.8
3+ME 20.8 | 39.2 | 49.8
4 474 | 72.8 | 104.1

5959343

1r2isd ITME 161 | 65.7 | 68.1
5 8.2 | 13.2 | 19.9

595934353

12nsds 5+ME 81 | 11.9 | 14.1
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Recall

Capitulo 4 Modelos de traducci

6n basados en M axima Entropia
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Figura 4.5: Recall en [%)] para la tarea VERBMOBIL para diferentes tamanos
de corpus de entrenamiento, para cada iteracién del algoritmo EM.

Esquema de Tamano del corpus

entrenamiento Modelo 0.5K | 8K | 34K

15 1 22.2 | 276 | 29.9
1+ME 20.7 | 24.0 | 24.5

1595 2 7.7 | 146 | 16.9
2+ME 7.1 | 13.0 | 14.2

159533 3 12.9 | 23.1 | 26.8
3+ME 11.7 | 19.8 | 20.2
4 24.0 | 329 | 35.0

5959343

172734 4+ME 22.0 | 27.7 | 26.9
5 5.3 7.1 7.7

5959343K3

172737475 5TME 19 [ 61 61

Tabla 4.11: Perplejidad del conjunto de entrenamiento para la tarea VERB-
MOBIL para distintos tamanos de corpus de entrenamiento.




Algoritmos de busqueda






CAPITULO

Algoritmos de blsqueda
basados en programacion
dinamica

OMO hemos comentado en el capitulo de introduccidn, el objetivo de la tra-

duccién automatica estadistica consiste en resolver la maximizacion dada
en la férmula (1.2). En esta parte de la tesis veremos distintas formas de resolver
esa maximizacién utilizando diferentes técnicas. En este capitulo expondremos
una serie de algoritmos de bisqueda basados en la técnica de programacion
dindmica para la resolucién de problemas.

5.1 Introduccion

En primer lugar expondremos un algoritmo de buisqueda heuristico disenado
especificamente para el modelo 2. A continuacién veremos una version iterativa
del algoritmo basado en un proceso iterativo de refinamiento de la solucién, en el
cual podemos obtener una mejor solucién a partir de la solucién obtenida en una
iteracién previa. Por ultimo veremos una posible ampliacién a estos algoritmos
para poder trabajar con los modelos méas complejos de IBM, concretamente para
los modelos 3, 4 y 5, y con el modelo HMM.
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Capitulo 5 Algoritmos de busqueda basados en programa cion din amica

5.2 Algoritmo basico de blsqueda para el Modelo 2

Como ya hemos comentado, el problema de la bisqueda consiste en disenar

un algoritmo eficiente para buscar é! (o una aproximacién de éf).

La ecuacién (1.2) podemos reescribirla como:

ol = argmax(Priel) Pr(f7 | e]))
= mlaxargmax{Pr(el) Pr(f] | e} (5.1)

En otras palabras, la maximizacién en (1.2) se puede realizar buscando la mejor
cadena de salida el para cada posible longitud I, y buscando ese I éptimo.

Vamos a suponer que la longitud de la cadena de salida es conocida
(lamémosle simplemente I). El modelo de traduccién serd el modelo 2 y el
modelo de lenguaje (por comodidad en la notacién) un modelo de bigramas
(p(+)). De este modo obtenemos el siguiente criterio de buisqueda’:

é1 = argmax{Pr(e;) Pr(f{|e)}
ef
I J I
= argmax{HpeJez 1 Hth]\e |],JI)} (5.2)
1 i=1 j=11i=0

Esta maximizacién se puede resolver eficientemente, aunque de forma aproxima-
da, mediante programacién dindmica definiendo las siguientes cantidades auxi-
liares:

e Q(e,i,7): Esta cantidad acumula para cada posible posicién j (o palabra)
de la frase de entrada, la contribucién del modelo de traduccién para toda
posible palabra destino e que pueda aparecer en la posicién 4, para una
determinada hipétesis parcial elfl. Se define como:

k=0

o T(e,i): Esta cantidad acumula la contribucién del modelo de lenguaje de
una hipotesis parcial e’l_1 cuando la palabra e ocupa esa posicién i. Se
define como:

T(e,i) = ple|ei—1) 1:[ t(ex | ex—1) (5.4)
k=1

I Dado que consideramos conocida la longitud de la cadena de salida T no tiene sentido
incluir en el criterio de biisqueda el término €(I|.J) que aparece en la férmula (3.9)
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Por tanto la maximizacién (5.2) la podemos reescribir como:

J
el = I) I 5.5
é = argmax T(er | I) Qer, I,7) (5.5)
1 j=1
Y para resolverla mediante programacion dindmica establecemos la siguiente
recursion:

T(e7i) = T(é(e,z),z - 1) -p(e ‘ é(eal)) (57)

donde la expresion é(e, i) se define como:

é(e,i) = argmax {p(e le')-T(e,i—1)-
e'e&

J
1@ ) | €)-ali |, I>)} (5.8)

La base de la recursién Ve € £ y Vj : 1 < j < .J sera:

Qle,1,5) = t(fjleo) a(0]j,J1) (5.9)
T(e,1) = 1.0 (5.10)

En el algoritmo 5.1 podemos ver como quedaria este proceso de bisqueda de
forma algoritmica.

Todo lo comentado para el modelo 2 es también aplicable para el modelo
1, pues, como ya se ha comentado antes, éste no es mds un caso particular del
primero en el que la probabilidad de alineamiento a(-) pasa a ser una constante.
Dado que en toda la formulacién anterior estamos maximizando, para adaptar
el algoritmo DPSearchM?2 al modelo 1 bastaria con eliminar de la formulacién
anterior los términos a(i | 7, J, I).

5.2.1 Detalles de implementacion

Dada la relativa complejidad del algoritmo cabe realizar ciertas matizaciones
acerca de la implementaciéon que hemos llevado a cabo.

La implementacién de este algoritmo consiste en la construccién de una ma-
lla o trellis de biisqueda de izquierda a derecha, que desde el punto de vista de
la programacién dindmica consiste en un grafo multietapa formado por tantas
etapas como posiciones haya que generar en la cadena de salida. En la etapa
1 del proceso de busqueda tendremos todas las posibles hipétesis parciales de
longitud 4, de modo que el proceso de busqueda acabard cuando hayamos alcan-
zado la etapa I. En ese instante la solucién al problema sera aquella hipotesis
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Capitulo 5 Algoritmos de busqueda basados en programa cion din amica

Algoritmo: DPSearchM2
entrada: I,t(:),a("), f{
salida: éf
/[ Inicializacion
para_todo e € &£ hacer
para j = 1---.J hacer
Qle.1,5) = t(f; | eo) - a(0 | 4, 1)
fin_para
T(e,1) = 1.0
fin_para
/] Método
parai =1---1 hacer
para_todo e € £ hacer
Calcular é(e,i) mediante la ecuacion (5.8)
para j =1---J hacer
Actualizar Q(e,1,7) de acuerdo a (5.6)
fin_para
Actualizar T'(e, i) de acuerdo a (5.7)
fin_para
fin_para

devolver: H(ég), t.q.: é; = argmax, ¢ {T(eI,I) H;.Izl Q(eI,I,j)}

Algoritmo 5.1: Algoritmo bésico de biisqueda para el modelo 2.

que tenga asignada la mejor puntuacion de acuerdo al criterio de optimizacién
elegido. Cada estado del trellis quedard definido por el par (e, i), el cual definira
univocamente cada hipétesis parcial (o total en el caso i = I'), de modo que:

J

€7 = argmax {T(eI,I) H Q(eI,I,j)}
er€E j=1

define la mejor solucién al problema, la asociada al estado (er, 7). Teniendo

en cuenta esto podemos definir una funcién H(e;) de modo que devuelva la

hipétesis asociada a ese estado.

A continuacién, y de cara a entender el resto de algoritmos que se proponen
en sucesivas secciones, veremos mediante un ejemplo grafico como funciona el
algoritmo en un momento dado de la busqueda, es decir en el paso i del proceso
de construccién del trellis:

e En la figura 5.1 podemos ver como serfa una hipotética situacién inicial en
el momento de realizar una decisién en el proceso de biisqueda. En este
punto se trata de encontrar la mejor hipdtesis parcial a almacenar en el
estado (e, ) del trellis. Por comodidad, supongamos que en el paso i — 1
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sélo existen tres hipétesis activas, las que forman los estados (e’,i — 1),
(e",i—1)y (e",i —1). Cada estado tendra sus correspondientes valores
de Q(e*,i—1,),¥j:1<j < JydeT(e*,i—1).

i—1 i
.
Q' i—1,5) [ @
Pa )
T(.i—1) .
- )
Qeni-1.4)
Pa
T(e",i—1) [
1]
Qe i— 1) 7]
7] .
TE"i-1) 3 =

Figura 5.1: Situacién inicial en el momento de decidir la mejor hipdtesis
parcial para el estado (e, ) del trellis de bisqueda.

e En la figura 5.2 vemos como afecta, a la contribucién de la puntuacion de
la hipétesis, la utilizacién de las diferentes hipdtesis parciales previas. El
criterio de decisién viene dado por el valor de la expresién:

prod(e*) = T(e*i—1)-py(e]e”) x

J
H(Q(e*,z‘—l,mt(fj|e>-a<z‘\j,J,I)+R(j,i+1>) :

En esa figura también podemos ver cémo se calcula ese valor para el caso
concreto de e’

e En la figura 5.3 se toma la decisién de transitar del estado (e”,i — 1) al
estado (e, i), por lo tanto habra que actualizar convenientemente los valores
de Q(e,i,j) Vj : 1 < j < J,y de T(e,i) como se muestra en la figura.
Una vez alcanzados los estados (e}, ) se elegird aquel que proporcione el
mayor valor de prod(e}) y por tanto esa serd la mejor hipétesis (¢) para
la longitud 1.

En todo momento hemos considerado que la longitud éptima de la cadena
de salida era I. Evidentemente esto es mucho suponer en la practica, de modo
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i—1 T i
m— .
— . | t(fsle') - alilf, 1.1)
Qe'i=1,j) @ -
A + p(e.e)
T(e'yi—1) - d(e')
) 1]
=
7]
Qe",i—1,7) [ e [
=
T("i-1) e
- —H
s T | thle) - atilian
Qei—1,3) [ =
I/D v pule.e™)
T(e",i—1) :I/ prod(e")

prod(e") = T(e",i 1) pylele) Ty (Qe".i = 1.5) +t(file) - alilj, J,1) + R(j i + 1))

Figura 5.2: Calculo del criterio de bisqueda para el estado (e, ) de acuerdo
a los posibles estados previos en el trellis (en este caso solo se consideran 3
posibles hipdétesis previas por claridad).

que en la implementaciéon de este algoritmo deberemos solucionar el problema
planteado en la ecuacién (5.1), es decir, ademds de buscar cual es la solucién
6ptima (o una aproximacién a ella) para una longitud dada, deberemos buscar
que longitud maximiza la probabilidad de la ecuacién (5.1). La solucién a esto
pasa por realizar una serie de ejecuciones del algoritmo para un subconjunto
de posibles longitudes I = 1---1,,,,. Para calcular ese subconjunto se utiliza
la distribucién de probabilidad de longitudes definida para el modelo 2 e(I |
J) estimada previamente en el entrenamiento. En este caso ya estaremos en
disposicién también de aniadir el término correspondiente a ¢(I | .J) al criterio de
optimizacién (5.2), que previamente habiamos obviado por considerar conocida
la longitud de la cadena de salida.

Mads consideraciones de implementacién acerca de reducciones del espacio de
buisqueda y eficiencia computacional serdn consideradas en la seccién 5.7.

5.2.2 Aproximacion por maximizacion

Normalmente, el criterio de busqueda de la ecuacién (5.2) anterior se relaja,
de modo que se intenta evitar tener que realizar una suma para toda posicién
de salida 7, con lo que en la practica se sigue la aproximacién por maximizacién.
En este caso realizar una maximizacién en vez de una suma pasa por establecer
un criterio de busqueda distinto. De este modo el criterio de bisqueda queda:

J

I
é = arg max { [Irteilei) Jmax | ) #(fj [ ei)-ali |3, . I)} (5.11)
1 i=1 T =1



5.3 \Version iterativa del algoritmo  DPSearchM2

Qle.i,4) = Qe i = 1,5) +1(f;le) - a(ilj, J, )
T(e,i) = T(e",i—1) -p(ele”)

prod(e) = max ( prod(e'). prod(e"), prod(e") )

Figura 5.3: Actualizacién de los valores de Q(e, i, ) y T'(e,) para el estado
(e,i) del trellis, una vez realizada la decisién.

Por tanto habra que redefinir convenientemente todas las expresiones en las que
intervenga el modelo de traduccién, concretamente:

e La expresién (5.3) pasara a ser:

Q(e7i7j) = max{t(fj | ei) : a(l ‘ Js J:‘[)z

(max (t(fj [ex) -alk |5, J,1))} (5.12)

e Y para el caso de la expresion (5.8) tendriamos:
éle,i) = arg max {p(e [e)-T(e,i—1)-
e'e

J
Hmax (Q(el7i - ]-7.7)7t(fj | e) a(l ‘ j: J,I))}

(5.13)

5.3 Version iterativa del algoritmo DPSearchM2

Segun hemos planteado el algoritmo de la seccién anterior no podemos ga-
rantizar la optimalidad de la solucién segun el criterio de busqueda propuesto
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en la expresién (5.2). Esto es debido a que la maximizacién hay que hacerla te-
niendo en cuenta toda posicion i de la hipdtesis de salida. Esto es un problema
grave dado que la bisqueda se basa en la construccién de hipdtesis parciales (de
izquierda a derecha) para cada posicién de la cadena de salida. Esto deriva en
que el algoritmo planteado sea una aproximacién heuristica a la solucién dado
que, en cada paso del trellis de biisqueda, se subestima el coste de la aportacién
que el modelo de traduccién hace a la puntuacidn final de la hipotesis.

La obtencién de la solucién éptima a la expresién (5.2) pasaria por poder
calcular de forma exacta la cantidad:

I

Qlei,4) =t(f le)-ali |4, D)+ > t(filex)-alk]j JI), (514)

k=0;/ ki

aunque, como ya hemos comentado, cabe recordar que el problema
de la busqueda para modelos que permitan reordenamientos es NP-
completo [Knight 99a].

Segun estd planteado el algoritmo este problema tiene dificil soluciéon dado
que el sufijo efﬂ se desconoce durante el proceso de bisqueda. En lo que sigue
desarrollaremos otro algoritmo de busqueda, también heuristico (aunque como
veremos mas adelante se comporta bien en la practica) y basado en el anterior,
en el que se realizard una estimacion del coste de completar una hipdtesis. Esta
estimacién del coste de completar una hipdtesis se realizard mediante un proceso
de refinamiento iterativo, en el que en cada iteracion se considerard la hipdtesis
obtenida en la iteracién previa como sufijo de la hipdtesis parcial que se esté
construyendo.

Todo esto conlleva a reescribir la expresién (5.8), que define el procedimiento
recursivo del algoritmo DPSearchM2, del siguiente modo:

é(e,i) = arg max {p(e e -T(e,i—1)-
J

(5.15)

Jj=1

donde R(j,i) se define como:
T
R(j.i) =) t(fj | éalk | j. J. 1) (5.16)

k=i

y é1 es una aproximacion a la solucién éptima (obtenida en una iteracién ante-
rior).

Con todo esto el algoritmo IterativeDPSearchM?2 queda como se muestra
en el algoritmo 5.2. Evidentemente en la primera iteracién de este algoritmo
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no tendremos informacién de una hipétesis previa, de modo que en ese caso
R(j,i) =0,Vi:1<i<TyVj:1<j<.J, esdecir, la primera hipdtesis
del proceso iterativo serd la hipdtesis que se obtiene con el algoritmo bésico
DPSearchM2.

En este sentido existe la posibilidad de ayudar al algoritmo de bisqueda
desde la primera iteracién. Esto es estableciendo un valor a R(j,4) distinto de
cero de forma heuristica pero a un valor que nunca subestime su valor real. Asi
podriamos inicializar R(j,4), Vi: 1 <i < TyVj:1<j<J del siguiente modo:

I
R(i,j) = > max{t(e| f;)-ali | j, )}
k=1

Cuando hagamos uso de esta inicializacién heuristica en la seccién de experi-
mentacion diremos que estaremos usando inicializacion heuristica.

De forma andloga se podria definir el algoritmo IterativeDPSearchM1, te-
niendo en cuenta las consideraciones de la seccién anterior.

5.4 Aproximacion por Viterbi para los modelos 3, 4y
5

En las dos secciones previas hemos presentado dos algoritmos basados en
programaciéon dindmica que resuelven de forma heuristica el problema de la
bisqueda para los modelos 1 y 2. En esta seccién veremos de qué forma pode-
mos introducir en el algoritmo IterativeDPSearchM2 la informacién (en principio
mas completa) que nos proporcionan los modelos mas complejos de IBM sin ne-
cesidad de modificar la filosofia del algoritmo. El hecho radica precisamente en
la naturaleza iterativa del algoritmo.

Segin hemos comentado anteriormente el algoritmo Iterative DPSearchM?2 se
basa en un procedimiento de refinamiento iterativo en el que la informacién
de la hipétesis 6ptima (de acuerdo a un criterio de bisqueda) de una iteracién
previa del algoritmo puede utilizarse como fuente de informacién para refinar la
solucién en la iteracién siguiente.

La inclusién de los modelos mas complejos de IBM se realiza precisamente
en el momento de finalizar la bisqueda y consiste en que una vez alcanzados los
posibles estados finales {(er,I) : ey € £} (que en principio habrd tantos como la
talla del vocabulario de salida |€ |), en vez de elegir como hipétesis aquella que
determina el criterio de busqueda, elegir la hipdtesis que mejor alineamiento por
Viterbi produzca para un modelo en concreto. Segin lo comentado hasta ahora
no es posible establecer este criterio de biisqueda durante el proceso de decision
dado que para poder calcular el alineamiento por Viterbi entre un par de frases
es necesario conocer ambas frases por completo. Es precisamente este motivo el
porqué de retrasar esa decisién hasta el momento del proceso de busqueda en el
que las posibles hipdtesis contienen todas sus palabras.
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Algoritmo: Iterative DPSearchM2
entrada: I,t(:),a("), f{
salida: éf
/[ Inicializacion
Sea & la solucién al algoritmo DPSearchM2
//Iteracion
mientras (convergencia) hacer
e'l = &/ {Actualizacién de hipétesis previa}
parai =1---1 hacer
para j =1---.J hacer
R(j,i) =t(f; | ef) -a(i| j, J, I){Actualizacién de la matriz R}
fin_para
fin_para
/| Método
parai =1---1 hacer
para_todo e € £ hacer
Calcular é(e, i) mediante la ecuacion (5.15)
para j = 1---J hacer
Actualizar Q(e,,7) de acuerdo a (5.6)
fin_para
Actualizar T'(e, i) de acuerdo a (5.7)
fin_para
fin_para

el = H(ep), t.q: é7 = argmax, ce {T(eI,I) H}]:l Q(eI,I,j)}

fin_mientras

devolver: &l

Algoritmo 5.2: Algoritmo iterativo de bisqueda para el modelo 2.

Evidentemente esta solucién es una solucién aproximada pues el proceso de
decision (o construccion del trellis de buisqueda) se seguird haciendo de acuerdo
al criterio de busqueda de la expresién (5.2) para el modelo 2. De cualquier
forma, y como veremos en la secciéon de experimentacién de este tema, esta
aproximacién ayuda a obtener mejores resultados de traduccién y ello radica
precisamente en que al considerar la informacién de los modelos més complejos
de IBM en la seleccién de las mejores hipotesis en cada iteracién, usamos mas
informacién y por tanto el algoritmo es capaz de discernir mejor entre hipdtesis.
Esa mejor eleccion de hipotesis temporales por iteracién ayuda a mejorar el
funcionamiento del algoritmo en iteraciones posteriores, pues la estimacién del
resto del coste de completitud de hipdtesis parciales mejora.

En definitiva, para introducir esta aproximacién dentro del algoritmo Itera-
tive DPSearchM2 habra que seguir los siguientes pasos:
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1. Realizar una primera iteracién utilizando el algoritmo DPSearchM?2 hasta
el paso I del proceso de busqueda.

2. Para cada hipdtesis almacenada en el conjunto de estados {(er,I) : ey € £}
(es decir, Vel € {H(er) : er € £}): calcular el alineamiento por Viterbi (de
acuerdo al modelo m € {3,4,5}) con la frase de entrada. Esto es:

él = argmax {V(f{ |el;m)}
ele{H(er):ere€}

3. Actualizar el array R de acuerdo a é!, y volver al paso 1 para realizar otra
iteracion del algoritmo IterativeDPSearchM2.

Esto mismo, de forma algoritmica, lo podemos ver en el algoritmo 5.3, al cual
hemos llamado ViterbilterativeDPSearchM(m), donde m indicard el modelo a
utilizar para calcular el alineamiento por Viterbi.

Cabe matizar que segin se comentdé en el capitulo 3 no existe forma practica
para calcular el alineamiento por Viterbi para los modelos 3, 4 y 5. De hecho
el alineamiento para estos modelos se realiza utilizando un método de ascension
de colina?, el cual partiendo del alineamiento por Viterbi segtin el modelo 2 lo
modifica durante una serie de iteraciones, realizando pequenas modificaciones al
alineamiento (normalmente cambios y movimientos), siempre y cuando la pro-
babilidad del alineamiento (Pr(a | e,f)) mejore. Es precisamente este hecho
el que nos inspird en el diseno de este algoritmo, dado que el proceso de de-
cisién/busqueda se realiza de acuerdo al criterio de buisqueda establecido por
el modelo 2, al igual que para calcular el alineamiento, y del mismo modo la
decisién final de la mejor hipdtesis se realiza de acuerdo a otros modelos més
complejos.

Aunque en esta seccién nos hemos limitado a hablar de los modelos 3, 4 y
5, este algoritmo se puede hacer extensivo al resto de modelos, es decir, seria
perfectamente posible obtener el alineamiento por Viterbi para los modelos 1,
2 y HMM. De todas formas, es de esperar que se obtengan mejores resultados
con los modelos més complejos. En la seccion 5.8.2 llevaremos a cabo un expe-
rimento para comparar la influencia de cada uno de los modelos en el algoritmo
Viterbilterative DPSearchM(m,).

5.5 Mas sobre algoritmos de blsqueda basados en
programacion dinamica
Existen otros algoritmos de bisqueda que siguen la técnica de programacién

dindmica. Concretamente, en [Tillmann 01] podemos encontrar algoritmos para
el modelo HMM (ver seccién 3.4.1) y para versiones ligeramente modificadas de

2 En inglés hillclimbing
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Algoritmo: Viterbilterative DPSearchM (m)
entrada: I,t(:),a("), f{
salida: é]
/[ Inicializacion
Ejecutar el algoritmo DPSearchM2 hasta el paso I de la buisqueda.

Sea é{ = argmaxe{G{H(e;):qGS} {V(flj ‘ e{,m)}

//Iteracion
mientras (convergencia) hacer
e'l = &/ {Actualizacién de hipétesis previa}
parai =1---1 hacer
para j =1---J hacer
R(j,i) =t(f; | e}) - a(i| j, J, I){Actualizacién de la matriz R}
fin_para
fin_para
/] Método
parai =1---1 hacer
para_todo e € £ hacer
Calcular é(e, i) mediante la ecuacién (5.15)
para j = 1---.J hacer
Actualizar Q(e,,7) de acuerdo a (5.6)
fin_para
Actualizar T'(e, i) de acuerdo a (5.7)
fin_para
fin_para
Calcular & = argmax,re g (e;)e,;eey 1V (7 [ ef;m)}
fin_mientras

devolver: &l

Algoritmo 5.3: Version por Viterbi del algoritmo iterativo de bisqueda
para los modelos 3, 4 y 5.

los modelos 3 y 4. Dichos propuestas plantean una solucién éptima al problema
de modo que el coste de dichos algoritmos es exponencial.

En el apéndice B podemos ver como definir criterios de busqueda para los
modelos 3 y 4, y en [Mansilla 02] una implementacién de ellos junto con toda la
experimentacion asociada para su estudio con respecto a eficiencia y eficacia en
la traduccién.

5.6 Complejidad computacional

La complejidad por iteracién del algoritmo IterativeDPSearchM2 (algorit-
mo 5.2), o lo que es lo mismo la del algoritmo 5.1 vienen marcadas por el par
de bucles anidados para ¢ y para_todo e. Dentro de estos bucles tenemos:
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e El cdlculo de é(e, i), que con conlleva un coste del orden de O(| £ | -J).

e El bucle para j, que conlleva un coste de O(.J), puesto que la actualizacién
de Q(e,i,7) tiene un orden constante.

e La actualizacién de T'(e, i) que también tiene coste constante:

Por lo tanto el coste computacional del algoritmo sera del orden de:
O(J Imaw - L- | £ ),

donde I,,4; es la longitud maxima de salida y L es el numero de longitudes de
salida testeadas.

A pesar de que la talla del problema viene dada por la variable J (longitud de
la cadena a traducir), el factor realmente predominante es la talla del vocabulario
de salida al cuadrado. A la vista de esta expresién ya podemos hacernos una idea
de que tipo de tareas podrén abordarse con este algoritmo, es decir, aquellas en
las que el vocabulario del lenguaje de salida se limite a varios miles de palabras
(por ejemplo la tarea EUTRANS-I). Si pretendemos utilizar este algoritmo en
tareas que conlleven vocabularios del orden de decenas o cientos de miles de
palabras (por ejemplo las tareas VERBMOBIL 0 HANSARDS) deberemos aplicar
especificas optimizaciones heuristicas para poder abordarlas.

En la siguiente seccién veremos que tipo de optimizaciones se pueden realizar
para mejorar la eficiencia de estos algoritmos?.

5.7 Optimizaciones en el proceso de busqueda

De acuerdo a la complejidad computacional asociada a los algoritmos pro-
puestos en las secciones anteriores parece razonable realizar un estudio de las
posibles optimizaciones a utilizar para reducir el espacio de busqueda requerido
por dichos algoritmos. A continuacién se proponen un par de optimizaciones,
una que reduce la complejidad tedrica del algoritmo y otra que reduce el espacio
de bisqueda.

La propia naturaleza heuristica de los algoritmos propuestos provoca que
no podamos garantizar obtener la traducciéon “béptima” de una frase dada, o
lo que es lo mismo, que los algoritmos no estardn libres de cometer errores de
busqueda?. A este tipo de errores les llamaremos errores inherentes al algoritmo.

Evidentemente, las optimizaciones que se proponen a continuacion llevaran
asociados mas errores de biisqueda, con lo que deberemos establecer un compro-
miso entre eficiencia y calidad en la traduccion.

3 A partir de ahora, y en el resto de capitulos, hablaremos de optimizaciones a los

algoritmos en el sentido de mejorar la eficiencia de los mismos. Desde el punto de vista
de la optimalidad de la solucién, se trataria por tanto de restricciones, pero hemos
utilizado el término optimizaciones dado que no cabe duda que con ellas se mejoran las
prestaciones de dichos algoritmos en cuanto a eficiencia se refiere

4 Segtin se definieron en el capitulo 2
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5.7.1 Reduccion de la complejidad del algoritmo

Como ya hemos comentado el factor determinante de la complejidad de estos
algoritmos es la talla del vocabulario de salida, lo cual hara prohibitivo el coste
del algoritmo cuando intentemos abordar tareas con tallas de vocabularios gran-
des. Parece razonable no tener que iterar exhaustivamente los bucles para_todo
e € £ (al igual que en el calculo de la expresién (5.15)), que aparecen en los algo-
ritmos. De hecho, bastaria simplemente con considerar aquellas palabras e que
sean buenas traducciones de las palabras que conforman la frase de entrada f{,
con lo que la complejidad de los algoritmos se veria reducida considerablemente.

Esta optimizaciéon consiste en elegir las W mejores traducciones de ca-
da palabra de la frase de entrada, y al conjunto de todas ellas le llamare-
mos W(f{). Para ello haremos uso de la definicién de traducciones inver-
sas [Al-Onaizan et al. 99]. La probabilidad inversa ¢ (e | f) de la traduccién
de una palabra origen f puede calcularse como:

t(f e) - p(e)
Y t(f ) ple')

donde p(e) es la probabilidad del unigrama e, la cual se puede estimar a partir del
mismo corpus de entrenamiento utilizado para estimar ¢(f | e) o, si es posible, a
partir uno de mayor tamano, dado que, siempre es mas sencillo encontrar corpus
monolinglies que bilingiies.

Esta optimizaciéon es fundamental para mantener bajo control la complejidad
del algoritmo.

Si ef es la traduccién 6ptima de la frase fi, entonces, toda palabra destino e;
debera pertenecer al conjunto W(f{), de lo contrario, nunca se podra alcanzar
la traduccién 6ptima. En definitiva, esta optimizaciéon puede dar lugar a errores
de busqueda y la solucién a este problema pasa por aumentar el valor de W.

Por otra parte, ademéas de considerar las W mejores traducciones de cada
palabra de la frase de entrada, también deberemos tener en cuenta aquellas
posibles palabras del vocabulario de salida que no son traduccién de ninguna
palabra de la frase de entrada, es decir, las palabras de fertilidad cero. Al nimero
de palabras de fertilidad cero a considerar le llamaremos Z y al conjunto de ellas
le llamaremos Z. La eleccién de este conjunto de palabras se puede realizar de
dos formas distintas:

e | f) = (5.17)

e Haciendo uso de los parametros de fertilidad del modelo 3 (o superiores).
En este caso solo tendremos que elegir las Z palabras e, que tengan mayor
probabilidad n(0 | e) asociada.

e Siendo puristas y teniendo en cuenta que el algoritmo Iterative DPSearchM2
se basa tnica y exclusivamente en el modelo 2, no parece razonable hacer
uso de la informacién de los modelos superiores para optimizarlo, por tan-
to una segunda posibilidad de construir el conjunto Z seria utilizando la
informacién del alineamiento por Viterbi tras el entrenamiento del modelo
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2. La eleccién consistird en elegir las Z palabras que mds veces se han
quedado sin alinear en el alineamiento por Viterbi (para mas informacién
ver [Garcia-Varea and Casacuberta 01]).

Un efecto similar al caso anterior ocurre con las palabras de fertilidad cero
y el pardametro Z. De la misma forma, habra hipdtesis inalcanzables por el
algoritmo en caso de que falte la palabra con fertilidad cero adecuada. Es decir,
esta optimizacién también podrd provocar errores de busqueda. La solucién a
este problema pasa por aumentar el valor de 7.

Teniendo esto en cuenta, la complejidad computacional pasara a ser:

O(J - Imaw - L-(JW + 2)*) = O(J® - Ipaw - L - W?),

dado que en general JW serd mayor que Z.

A pesar de que el coste computacional es proporcional a J?, en la seccién de
experimentacién veremos que se obtienen unos tiempos de respuesta aceptables.

Los valores de W y Z se establecen empiricamente, de modo que se establezca
un compromiso entre eficiencia y calidad. En la seccién siguiente se hace un
estudio detallado de la influencia de estos parametros.

En el algoritmo 5.4 podemos ver como quedaria el algoritmo IterativeDP-
SearchM?2 teniendo en cuenta estas optimizaciones, donde con “<” hemos mar-
cado las diferencias con respecto a la versién sin optimizaciones.

5.7.2 Reduccion del espacio de busqueda

En esta secciéon veremos una serie de optimizaciones heuristicas que daran
lugar a realizar una busqueda més eficiente, pero por contra todas ellas llevaran
asociados errores de busqueda.

Reduccion del tamafo del trellis

Para reducir el espacio de bisqueda normalmente lo que se utiliza es la
técnica conocida como bisqueda en haz® [Ney et al. 87], la cual se usa en la gran
mayoria de los sistemas de reconocimiento del habla, asi como en gran parte de
problemas que se resuelven con técnicas de programacién dindmica.

Esta técnica consiste en establecer un valor a una variable, que llamaremos
beam, de modo que en cada etapa del proceso de bisqueda se eliminaran (o lo
que es lo mismo no se consideraran en la préxima etapa) aquellos estados cuya
puntuacion parcial supere el umbral establecido por el beam con respecto a la
mejor hipétesis computada hasta esa etapa. Esta técnica no involucra ningin
coste adicional al algoritmo debido a que:

e La mejor hipdtesis en una determinada etapa se determina en la propia
iteracién del bucle para_todo e € £, almacendndose en una variable tem-
poral. Esta operacién tendrd un coste constante.

5 En inglés Beam Search
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Algoritmo: Iterative DPSearchM2_opt_-W+Z
entrada: I,t(:),a("), f{
salida: éf
/[ Inicializacion
Sea & la solucién al algoritmo DPSearchM2
//Iteracion
mientras (convergencia) hacer
e'l = &/{Actualizacién de hipétesis previa}
parai =1---1 hacer
para j =1---.J hacer
R(j,i) =t(f; | e}) - a(i| j,J, I){Actualizacién de la matriz R}
fin_para
fin_para
/| Método
parai =1---1 hacer
para_todo e € {W(f{) U Z} hacer {<}
Calcular é(e, i) mediante la ecuacion (5.15)
para j = 1---J hacer
Actualizar Q(e,,7j) de acuerdo a (5.6)
fin_para
Actualizar T'(e, i) de acuerdo a (5.7)
fin_para
fin_para
el = H(er), tas é = argmax,, ce {T(er, DITJ, Q(er, T4) }
fin_mientras

devolver: &l

Algoritmo 5.4: Algoritmo iterativo de bisqueda para el modelo 2 con las
optimizaciones W'y Z.

e No es necesario ordenar los estados de acuerdo a su puntuacion, pues una
vez conocida la puntuacion de la mejor hipotesis en la etapa i, para generar
los estados de la etapa i + 1, sélo se considerardn estados validos aquellos
que cumplan la condicién del beam.

Hay que tener en cuenta que el valor del beam serd determinante en la eficiencia
de los algoritmos, hasta el punto en que un valor de beam = 0 solo permitira
la existencia de una hipdtesis en cada etapa del proceso de busqueda (la mejor
hasta ese momento), con lo que el algoritmo pasaria a ser un algoritmo voraz.

En el algoritmo 5.5 podemos ver cémo quedaria el algoritmo IterativeDP-
SearchM?2 teniendo en cuenta estas optimizaciones, donde con el simbolo “<”
hemos marcado las partes que se ven afectadas por la modificacién.
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Algoritmo: Iterative DPSearchM2_opt_. W+ Z+beam

entrada: I,t(-),a(-), f{, beam
salida: éf
/[ Inicializacion
Sea &/ la solucién al algoritmo DPSearchM2
//Iteracion
mientras (convergencia) hacer
e'l = &/ {Actualizacién de hipétesis previa}
parai =1---1 hacer
para j = 1---.J hacer
R(j,i) = t(f; | e}) - a(i] j,J, I){Actualizacién de la matriz R}
fin_para
fin_para
/] Método
mejor Puntuacion(0) = 0
parai =1---1 hacer
para_todo e € {W(f{) U Z} hacer
si puntuacion(Estado(e,i)) >
mejor Puntuacion(i — 1) — beam entonces {<}
Calcular é(e, i) mediante la ecuacién (5.15)
para j =1---J hacer
Actualizar Q(e,i,7) de acuerdo a (5.6)
fin_para
Actualizar T'(e,i) de acuerdo a (5.7)
mejor Puntuacion(i) = max(mejor Puntuacion(i),
puntuacion(Estado(e,i))){<}
fin_si
fin_para
fin_para
el = H(er), t.q: ér = argmax, e {T(e;,l) szl Q(e;,[,j)}
fin_mientras

devolver: &l

Algoritmo 5.5: Algoritmo iterativo de bisqueda para el modelo 2 con las
optimizaciones W, Z y beam.

Reduccion el numero de longitudes de salida a testear

Como comentamos al final de la seccién 5.2.1, dado que la longitud de la
cadena de salida no es conocida a priori, debemos resolver el problema planteado
en la ecuacion (5.2) para las distintas posibles longitudes de salida.

Realizar esto para toda posible longitud de salida no solo es impracticable
sino poco razonable, por tanto reduciremos sustancialmente el espacio total de
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busqueda estableciendo un rango aceptable de longitudes de salida a testear.
Para obtener este rango haremos uso de la distribucién de longitudes e(I | .J),
en nuestro caso aproximado por una guassiana, de modo que la media de dicha
gaussiana serd la longitud media observada para todas las frases de entrada de
longitud J. A partir de esta longitud media de salida, llamémosle I, establecemos
un rango de longitudes a testear de L longitudes a la izquierda y a la derecha de
1.

Con esta optimizacion reduciremos el espacio de busqueda de longitudes de
salida a testear de I,,,, a 2L + 1.

Normalmente el valor de estos pardmetros (beam y L) se establecen
empiricamente, de modo que se establezca un compromiso entre eficiencia y
calidad. En la seccién siguiente se hace un estudio detallado de la influencia de
estos parametros.

Estas optimizaciones también pueden provocar errores de busqueda. La so-
lucién pasa una vez mas por aumentar dichos valores.

Recombinacion de hipotesis

Segin hemos planteado el criterio de busqueda para el algoritmo DP-
SearchM2 (ver seccién 5.2), es vélido siempre y cuando utilicemos modelos de
bigramas en la bisqueda. Normalmente, y dado su potencial predictivo, en la
experimentacién utilizaremos trigramas. Esto conllevard redefinir ligeramente
el algoritmo, de modo que los estados del trellis que definen univocamente una
hipétesis deberan contener dos palabras destino (€',e,1), es decir, aquellas que
formen parte de la historia del modelo de trigramas que estemos utilizando. En
general para un modelo de n-gramas necesitaremos las n — 1 palabras de la
historia para definir el estado. De este modo, tal y como se planted el algorit-
mo DPSearchM2, si utilizamos trigramas en el proceso de busqueda, se estard
realizando una recombinacién de hipétesis durante el proceso. Es decir, se re-
combinaran aquellas hipdtesis (o estados) que contengan la misma palabra final
de la historia del modelo de lenguaje, es decir, el estado (e, i) resumird la infor-
macién de los estados (€', e,i),Ve' € £, y la puntuacidn asociada a dicho estado
sera:

puntuacion(e,i) = mz}x{puntuacz’on(e', e, i)}
€

El efecto de esto se traduce en poder realizar una bisqueda mucho mas rapida,
pero ineludiblemente también a la introduccion de errores de bisqueda. En la
seccion siguiente veremos experimentalmente el efecto de la recombinacién en
cuanto a eficiencia y calidad en la traduccion.

5.8 Discusion de los algoritmos basados en PD

En esta secciéon vamos a discutir experimentalmente las cualidades de los
algoritmos comentados en apartados anteriores. Para ello llevaremos a cabo
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una serie de experimentos utilizando la tarea EUTRANS-I dada su sencillez.
Concretamente hemos escogido las 299 frases del conjunto test mostrado en
la tabla 2.2 (ver seccién 2.7.1, pagina 46) de longitud 9. La eleccién de este
subconjunto no ha sido otro que el escoger las frases mas cercanas a la longitud
media de las frases de test, siendo ésta aproximadamente 9. Otro motivo del
porqué de elegir este subconjunto es el de que los resultados aqui mostrados
sean comparables al resto de algoritmos de busqueda presentados en capitulos
posteriores, siendo los algoritmos de pila los que establecen una restriccién en
cuanto a la longitud méxima de frases de entrada factible de ser traducida en
un tiempo razonable. A titulo informativo, en la tabla 5.1 podemos ver las
caracteristicas de este corpus de test, y podemos resaltar que la perplejidad de
un modelo de lenguaje de trigramas es igual que la de la tarea total.

Castellano | Inglés

Frases 299

Test Palabras 2691 | 2879
Perplejidad (Trigramas) - 3.5

Tabla 5.1: Estadisticas del corpus utilizado en el establecimiento de los
parametros de los algoritmos de buisqueda.

Los modelos de traduccién, que utilizaremos en toda la experimentacién que
mostraremos a continuacién, se han entrenado con el conjunto de entrenamiento
mostrado en la tabla 2.2, es decir un corpus de 10 000 pares de frases, utilizando
el esquema de entrenamiento 1°2°3°455°%. Por otra parte, con respecto a los mo-
delos de lenguaje, mientras no digamos lo contrario, supondremos que estaremos
hablando de modelos de trigramas. En concreto, en la implementacién de estos
algoritmos hemos utilizado modelos de trigramas suavizados mediante la técnica
de descuento Good Turing [Chen and Goodman 96], y han sido entrenados con
la herramienta SRILM [Stolcke 97]. Del mismo modo, dichos modelos de len-
guaje han sido entrenados con las correspondientes 10,000 frases para el para el
lenguaje de salida.

La forma de hacer el estudio planteado tiene tres etapas:

1. Establecer un algoritmo bésico sobre el que se realizardn las pruebas.

2. Hacer un recorrido por las distintas optimizaciones planteadas, experimen-
tando sobre su efecto en la eficiencia y la tasa de aciertos del algoritmo.

3. Por ultimo, haremos una comparativa sobre la influencia que tienen en la
eficiencia, el algoritmo que se escoja, el modelo de traduccién y el tamafno
de frase.

Como resultado de este estudio, escogeremos un traductor éptimo con el que
obtendremos més resultados en la seccion siguiente.
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5.8.1 Establecimiento de los parametros de los algoritmos basa-
dos en PD.

Vamos a fijar por defecto (y en base a experimentaciones preliminares) las
caracteristicas basicas del traductor de la siguiente manera:

- Algoritmo elegido: Iterative DPSearchM2_opt- W+ Z+beam
- Inicializacion heuristica: Si

- Pardmetros: W =12, Z =24, L = 4, y beam = 5000

- Numero de iteraciones: 3

- Recombinacién: No

En lo sucesivo cuando hablemos de aciertos en la traduccién estaremos ha-
ciendo referencia a valor complementario de SER, es decir lo que seria el SAR
(sentence accurate rate), de este modo cuando se muestre el nimero de aciertos,
no se mostrara el indice SER.

Es interesante conocer cual seria el minimo nimero de errores de busqueda
que podamos cometer dadas unas condiciones/valores éptimos de los parametros
de optimizacién. Para ello hemos implementado una versién del algoritmo Itera-
tiveDPSearchM2 en el que se realiza una bisqueda guiada estableciendo el valor
de los pardmetros W y Z a su valor éptimo tedricamente, es decir, que contengan
solamente aquellas palabras que en realidad deberdn formar parte de la traduc-
ciéon. Esto es posible llevarlo a cabo dado que conocemos, para cada frase de
entrada, su frase de referencia. En la tabla 5.2 podemos ver la informacién del
modelo de error y las tasas de error que se podrian garantizar. A la vista de esos
resultados podemos adelantar que el niumero de errores inherentes al algoritmo
IterativeDPSearchM?2 es igual al 1.67%.

ErrBusq | ErrModel | Aciertos (SAR) | WER | PER
1.67 16.72 81.61 3.61 2.47

Tabla 5.2: Errores inherentes al algoritmo Iterative DPSearchM?2, para la
tarea EUTRANS-I.

Cabe matizar, que en las tablas relativas a los experimentos que expondremos
a continuacién se incluye:

e El tiempo medio de ejecucién en segundos (secs) por frase®.

e El modelo de error, es decir: porcentaje errores de busqueda (Err-
Busq), porcentaje errores del modelo (ErrModel) y porcentaje de acier-
tos (Aciertos).

6 Todos los experimentos presentados en esta parte de la memoria han sido realizados en
una maquina Pentium III (Coppermine) a 800 MHz con 2.0 G de memoria
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e Por ultimo, las tasas de error (WER y PER), en tanto por ciento.

Influencia del nimero de traducciones inversas (parametro W)

Cémo podemos ver en la tabla 5.3, a medida que aumenta el valor de W
(nimero de traducciones inversas para cada palabra f de la frase de entrada)
aumenta la calidad de la traduccién y del mismo modo el tiempo medio por frase.
A la vista de los resultados podemos establecer W = 20 como valor aceptable,
pues a partir de él no se observa una mejora sustancial y si aumenta el tiempo
de ejecucién.

| W | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER

5 7.25 12.37 45.48 42.14 12.19 | 10.32
10 | 11.11 7.69 49.83 42.47 11.81 9.76
15 | 13.95 7.36 50.17 42 .47 11.81 9.76
20 | 16.34 7.36 50.17 42.47 11.88 9.83
25 | 17.22 7.36 50.17 42.47 11.88 9.83
30 | 18.26 7.36 50.17 42.47 11.88 9.83
35 | 19.04 7.36 50.17 42 .47 11.88 9.83
40 | 19.67 7.36 50.50 42.14 11.91 9.86
45 | 20.23 7.36 50.50 42.14 11.91 9.86
50 | 20.95 7.36 50.50 42.14 11.91 9.86

Tabla 5.3: Influencia del niimero de traducciones inversas para una palabra
origen dada (pardmetro W).

Influencia del nimero de palabras de fertilidad cero (parametro )

Recordamos que el parametro Z indica el nimero de palabras de fertilidad
cero a utilizar. A la vista de los resultados de la tabla 5.4, en este caso cabe
hacer las mismas consideraciones que para el parametro W. Podemos ver que a
partir de un valor Z = 30 no se obtiene mejoras en la traduccién y si en cambio
mayor tiempo de ejecucién.

Influencia del valor del parametro beam

El valor de este parametro es determinante para la eficiencia del algoritmo.
Un valor de beam = 0 hace al algoritmo tremendamente rapido pero a su vez muy
malo en lo que se refiere a calidad en la traduccién. A la vista de la tabla 5.5
podemos ver que a partir de un valor de beamm = 20 no se obtienen mejoras
sustanciales, y si se deprecian las cualidades el algoritmo. De hecho, y dado que
estamos trabajando con logaritmos, un valor de 20 ya permite una exploracién
bastante exhaustiva del espacio de biisqueda.
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| Z || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |

5 6.41 36.12 33.44 30.43 16.26 | 13.93
10 7.44 29.10 37.79 33.11 14.66 | 12.26
15 8.83 19.40 44.82 35.79 13.75 | 11.32
20 || 11.28 18.39 45.48 36.12 13.55 | 11.22
25 || 12.61 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
30 || 14.20 4.68 51.51 43.81 11.43 9.55
35 || 16.10 4.68 51.51 43.81 11.43 9.55
40 || 18.10 5.02 51.51 43.48 11.46 9.59
45 || 20.76 5.02 52.51 42.47 11.95 9.93
50 || 23.19 5.02 52.51 42.47 11.95 9.93

Tabla 5.4: Influencia del niimero de palabras de fertilidad cero consideradas
(pardmetro 7).

beam || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER

0 2.89 8.70 48.16 43.14 12.40 | 10.07
5 4.70 7.69 48.49 43.81 11.74 9.66
10 6.74 7.36 49.83 42.81 11.77 9.76
15 8.53 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
20 9.66 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
25 10.69 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
30 11.50 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
35 12.00 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
40 12.34 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
50 12.51 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
100 12.51 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
500 12.51 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76

Tabla 5.5: Influencia de la poda basada en la bisqueda en haz (pardmetro
beam).

Influencia del rango de longitudes de salida (parametro L)

Este pardmetro, que establece el nimero de longitudes de salida a testear,
no influye tanto como los anteriores en lo que se refiere a eficacia del algoritmo,
aunque si en cuanto a eficiencia. A la vista de la tabla 5.6 podemos ver que
un valor de L = 3 es mas que suficiente para garantizar cierta calidad en la
traduccién.
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L | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER

1 4.16 27.42 36.79 35.79 13.96 | 12.26
2 6.94 10.03 48.83 41.14 12.05 | 10.14
3 9.72 7.69 50.17 42.14 11.88 9.83
4 | 12,51 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
5 | 15.34 7.36 50.17 42 .47 11.81 9.76
6 | 18.13 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76

Tabla 5.6: Influencia del nimero de longitudes de salida a testear
(pardmetro L)

5.8.2 Estudio empirico de eficiencia

Para la experimentacién que llevaremos a cabo a continuacién utilizaremos
los mismos valores de los parametros que los utilizados hasta ahora.

Influencia del nimero de iteraciones del algoritmo

En la tabla 5.7 podemos ver la calidad de la traduccién en cada iteracién
del algoritmo IterativeDPSearchM?2. Podemos ver que el algoritmo converge
en la tercera iteracién y que la ganancia en cuanto a calidad en traduccién es
sustanciosa de la primera iteracién (o lo que es lo mismo utilizando el algoritmo
DPSearchM2) a la tercera. Légicamente, el tiempo de traduccién medio se ve
incrementado a medida que aumentamos el nimero de iteraciones. De estos
resultados podemos concluir que realizar tres iteraciones del algoritmo es mas
que suficiente.

It. | secs | WER | PER |

4.17 | 15.21 | 12.30
837 | 11.95 9.66
12.50 | 11.80 9.76
16.67 | 11.80 9.76
20.84 | 11.80 9.76

U BR[| N =

Tabla 5.7: Influencia del nimero de iteraciones en el algoritmo Iterative DP-
SearchM?2 utilizando inicializacién heuristica.

Influencia de la inicializacion heuristica

La inicializacién heuristica del valor del array R es determinante en cuanto al
numero de iteraciones a realizar por el algoritmo. En la tabla 5.8 se muestran las
tasas de error en cada iteracién del algoritmo Iterative DPSearchM2 sin utilizar la
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inicializacién heuristica, la cual es directamente comparable con la tabla 5.7 en
la que se muestra el mismo experimento pero utilizando dicha inicializacién. Ob-
servando estos resultados se puede ver que utilizando la inicializacién heuristica
bastaria con realizar dos iteraciones del algoritmo para obtener practicamente
los mismos resultados que con 3 o maés iteraciones sin la inicializacién. Esto
evidentemente influye en la eficiencia de los algoritmos propuestos, viéndose re-
ducido en un tercio el tiempo medio de traduccién por frase, y lo que es més,
también ayuda a obtener mejores tasas de error.

| It. | secs | WER | PER |

4.22 | 18.03 | 14.83
8.43 | 1313 | 10.42
12.64 | 12.43 | 10.07
16.85 | 12.43 | 10.07
21.06 | 12.43 | 10.07

CU | W DN =

Tabla 5.8: Influencia del numero de iteraciones en el algoritmo Iterative DP-
SearchM?2, sin utilizar inicializacién heuristica.

Influencia del uso de la recombinacion de hipotesis

Como era de esperar y a la vista de los resultados de la tabla 5.9 podemos
ver como el uso de la recombinacién deprecia las prestaciones del algoritmo pero
a su vez reduce sustancialmente el tiempo de ejecucién. La utilizacién de esta
optimizacién solamente tendria sentido en un sistema de traduccién que requiera
una rapida respuesta en detrimento de una mayor calidad.

| Rec. | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

Si 3.23 13.71 46.15 40.13 13.34 | 10.56
No 12.51 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76

Tabla 5.9: Influencia del uso de la recombinacién de hipétesis.

Influencia del modelo en la version por Viterbi

En la tabla 5.10 podemos ver los resultados de traduccién para la familia de
algoritmos Iterative DPSearch VitMn, obteniéndose los mejores resultados para
el modelo 4, pero a su vez algo mds lento que para los modelos inferiores. En
la tabla se ha anadido la entrada modelo 0, que hace referencia al algoritmo
TterativeDPSearchM2, para hacer mas ficil la comparacién entre ellos.
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A la vista de estos resultados podemos ver que solamente se obtienen me-
jores resultados cuando se utilizan los modelos 4 y 5, es decir ni el modelo 3
ni el HMM aportan informacién que ayude a obtener mejores hipétesis entre
iteraciones. Del mismo podemos apreciar que conforme aumenta la complejidad
del modelo se reducen el niimero de errores del modelo, repartiéndose en pare-
cidas proporciones entre errores de bisqueda y aciertos. También podemos ver
que la versién por Viterbi para el modelo 2 es practicamente idéntica a versién
convencional.

De estos resultados también podemos hacernos una idea de la sobrecarga que
supone el cdlculo del alineamiento por Viterbi. En cuanto a los modelos 1, 2
y 3, el incremento es practicamente despreciable, en cambio no lo es para los
modelos que incluyen dependencias de primer orden, como lo son los modelos
HMM, 4, y 5.

| Mod. | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

0 12.51 7.36 50.17 42.47 11.81 9.76
1 12.67 10.70 47.49 41.81 12.30 | 10.18
2 12.74 7.69 48.83 43.48 11.95 9.86
H 15.07 10.70 46.82 42.47 12.37 | 10.28
3 13.40 10.37 46.15 43.48 12.16 | 10.18
4 16.93 13.04 40.80 46.15 10.35 9.66
5 31.58 11.37 41.47 47.16 10.63 9.31

Tabla 5.10: Influencia del modelo en la versién por Viterbi.

5.8.3 Eleccion del algoritmo

Vistos los resultados obtenidos en la experimentacién llevada a cabo en esta
seccién, e intentando establecer un compromiso entre eficiencia y aciertos en la
traduccién, podemos concluir que una buena eleccién de un traductor sera aquel
que: utilice el algoritmo IterativeDPSearchVitM/, con inicializacién heuristica
y sin recombinacién de hipdtesis. Como ya hemos comentado, sera importante
escoger un buen valor para los pardmetros de optimizacién, concretamente hemos
escogido los valores de W = 30, Z = 30, It =3, L =4, y beam = 50.

5.9 Resultados de traduccion

Vamos a llevar a cabo una serie de experimentos utilizando un traductor
con los pardmetros y caracteristicas establecidos en la seccién anterior. Para
hacer dichos experimentos se han escogido dos tareas distintas: EUTRANS-I, y
HANSARDS, cuyas caracteristicas fueron descritas en el capitulo 2, seccion 2.7.
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Concretamente utilizaremos los siguientes conjuntos de test: 2996 frases para
la tarea EUTRANS-I, y 500 frases para la tarea HANSARDS, de longitudes que
varian de 4 a 12 palabras por frase.

5.9.1 Resultados con la tarea EUTRANS-I

De acuerdo a la experimentacién previa, los pardmetros de optimizacién que
utilizaremos para este experimento son: W =30, Z =30, [t =3, L =4,y
beam = 50. Hemos realizado dos experimentos con esta tarea, uno utilizando
el IterativeDPSearch VitM} (fila correspondiente a Mod. 4) y otro utilizando el
algoritmo IterativeDPSearchM2 (fila correspondiente a Mod. 0)

En la tabla 5.11 podemos ver los resultados de traduccién para las 2996 frases
de test de la tarea EUTRANS-I, para ambos algoritmos, utilizando y sin utilizar
recombinacion de hipdtesis.

| Rec | Mod. | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

Si 0 17.80 27.74 44.39 27.87 16.67 | 12.92
No 0 80.44 5.64 57.74 36.62 13.39 | 10.72
Si 4 22.58 39.29 31.21 29.51 14.38 | 11.95
No 4 99.33 14.52 40.32 45.16 10.25 9.27

Tabla 5.11: Resultados con la tarea EuTrans-I para los algoritmos basados
en PD.

En la tabla 5.12 podemos ver resultados de traduccién para un subconjunto
de esta tarea, que contiene las frases de entrada de longitud menor e igual que 15.
Estos resultados se muestran para poder compararlos con el resto de algoritmos
de busqueda, dado que estos tienen serias limitaciones con respecto al tamano de
frase. En la misma tabla podemos ver una vez mas el efecto de la recombinacion,
siendo esta optimizaciéon muy efectiva en cuanto a eficiencia se refiere pero a su
vez introduce gran cantidad de errores de busqueda, lo que se traduce en una
depreciacion significativa en la eficacia del algoritmo. También se presentan
resultados con el la versién por Viterbi para el modelo 4 por ser el que obtiene
los mejores resultados.

5.9.2 Resultados con la tarea HANSARDS

Para la tarea de HANSARDS hemos realizado experimentos para cinco corpus
de 100 frases cada uno, de frases de longitud 4, 6, 8, 10 y 12, dada la complejidad
que esta tarea conlleva, en principio para obtener resultados comparables con el
resto de algoritmos de busqueda.

Los modelos de traduccién utilizados para esta tarea se han entrenado utili-
zando el corpus mostrado en la tabla 2.4 consistente en 128,000 pares frases de
entrenamiento, siguiendo el esquema de entrenamiento 1°2°3°4°5°. En cuanto
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| Rec. | Mod. | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

Si 0 10.03 28.98 40.82 30.20 16.25 | 12.86
No 0 55.70 9.50 55.24 39.26 12.71 | 10.50
Si 4 25.59 18.93 40.52 40.55 11.06 9.95
No 4 69.46 12.18 45.11 42.72 10.19 9.44

Tabla 5.12: Resultados con la tarea EuTrans-I, para frases de longitud
menor e igual que 15.

al modelo de lenguaje se han utilizado trigramas con la técnica de descuento
Good Turing y ha sido entrenado con las correspondientes 128,000 frases para el
lenguaje de salida.

De acuerdo a la experimentacién previa (ver apéndice C), los pardmetros
de optimizacién que utilizaremos para este experimento son: W = 30, Z = 30,
It =3, L =4, y beam = 50; y el algoritmo utilizado serd el IterativeDPSearchM2
con recombinacién. El uso de la recombinacién en esta tarea es crucial pues de
lo contrario nos iriamos a tiempos de ejecucién impracticables.

En la tabla 5.13 podemos ver los resultados de traduccién para las 500 frases
de test de la tarea HANSARDS, distinguiendo entre las frases de distinta longitud.
Dada la complejidad de la tarea, y en similitud con otros trabajos publicados
utilizando esta tarea, podemos decir que estos algoritmos se comportan bien
en cuanto a las tasas de error, pero vemos como aumenta considerablemente el
tiempo de ejecucién conforme aumenta la longitud de la frase de entrada.

| Long. | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

4 11.70 1 43 26 30.17 | 30.17
6 30.88 6 84 10 50.59 | 48.90
8 68.93 2 86 12 52.39 | 48.54
10 143.22 2 96 2 56.06 | 50.62
12 259.62 2 97 1 63.75 | 55.69
media | 102.87 3 81.20 16.20 50.53 | 46.78

Tabla 5.13: Resultados con la tarea Hansards para los algoritmos basados
en PD.

En la tabla 5.14 podemos ver los resultados del mismo experimento de tra-
duccién pero sin realizar recombinacién de hipétesis. Como se puede ver, el
nimero de errores de busqueda es 0 para todos los corpus, aunque a decir ver-
dad la calidad de la traduccién no sufre una mejora sustancial. Por contra, los
tiempos de respuesta son tremendamente superiores. Estos resultados nos llevan
a la conclusion de que para tareas complejas la recombinacién se hace indispen-
sable para poder obtener tiempos de traduccion aceptables, sin que ello merme
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la calidad de la traduccién sustancialmente. De hecho los resultados para frases
de longitud 12 no se muestran pues requieren unos tiempos extremadamente
altos. Otra posibilidad para reducir los tiempo de ejecucién pasaria por reducir
drasticamente los valores de los pardmetros Wy Z.

| Long. | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

4 117.56 0 44 96 30.17 | 29.93
6 638.24 0 86 14 46.53 | 44.84
8 1970.33 0 87 13 52.39 | 48.40
10 4591.54 0 96 4 55.24 | 50.72

Tabla 5.14: Resultados con la tarea Hansards para los algoritmos basados
en PD, utilizando recombinacién de hipdtesis.

5.10 Conclusiones

En este tema hemos expuesto una familia de algoritmos de biisqueda basados
en programacién dindmica siguiendo la filosofia del modelo 2, estableciendo los
criterios de busqueda para los distintos algoritmos.

Por otra parte hemos estudiado su complejidad teérica, y diversas formas de
optimizar los algoritmos, realizando un estudio empirico de eficiencia para los
distintos pardmetros de optimizacion y las distintas versiones de los algoritmos.

De acuerdo con la experimentacion llevada a cabo y a la vista de los resultados
de traduccién obtenidos en la seccién anterior, podemos concluir que:

e Son susceptibles de ser utilizados en tareas de complejidad reducida.

e Estableciendo un compromiso entre eficiencia y calidad, se pueden obtener
traducciones aceptables en unos tiempos de ejecucién medios.

e Dada la naturaleza heuristica de estos algoritmos no parece razonable que
sean utilizados en sistemas de traduccién que requieran de una calidad
alta, en cambio, si en sistemas de ayuda a la traduccién, en los que la
calidad puede que no sea un parametro tan relevante como la velocidad de
traduccion.

e Los resultados obtenidos son competitivos comparados con otras técnicas
mas complejas, como por ejemplo los publicados en [Och 02].

Como hemos visto en este capitulo, la gran desventaja del algoritmo Iterati-
veDPSearchM?2, y sus versiones, es el tener que repetir el proceso de busqueda
para el conjunto de longitudes de salida a testear. La idea que tenemos en mente
para el futuro pasa por eliminar esta repeticion intentando que el algoritmo se
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adapte dindmicamente a las distintas longitudes. Esto provocara que el algorit-
mo sea incluso més heuristico de lo que lo es ahora. Investigaciones preliminares
en este sentido nos revelan que la depreciacién de las prestaciones del algoritmo
no es despreciable, pero la ganancia en cuanto a tiempo de ejecucion, es decir la
reduccion en el tiempo medio consumido por frase, es sustancial, lo cual es bas-
tante alentador. Por ello, pensamos que investigar un poco més en esta direccién
podria derivar en obtener resultados cuando menos interesantes.
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CAPITULO

Algoritmos de pila

TRA aproximacién para la resolucién del problema de la bisqueda en tra-

duccién automatica estadistica son los algoritmos de pila, o stack decoding
segun el término utilizado cominmente en la bibliografia sobre la materia, los
cuales hacen uso del paradigma de ramificacién y poda para la resolucion de
problemas.

Bajo determinadas condiciones, los algoritmos de pila permiten obtener la
solucion éptima al problema de la traduccion automatica. La bondad de dicha
solucion se mide a través de una puntuacion o score asociada a cada hipdtesis; la
cual se construye computando todos y cada uno de los términos de una férmula
asociada a los modelos que se estén utilizando.

6.1 Fundamentos de los algoritmos de pila

El algoritmo stack decoding fue introducido inicialmente en el dominio del
reconocimiento del habla por Jelinek en 1969 [Jelinek 69], su funcionamiento
consiste en el desarrollo incremental de hipdtesis parciales, cada una de las cuales
tiene asignada una puntuacién también parcial, que vendra definido por la forma
en que las palabras de la frase de entrada y las de la hipétesis se vayan alineando.
Dichas hipétesis son almacenadas en una pila o cola de prioridades, de manera
que quedan ordenadas por su puntuacion dentro de la cola'.

1A pesar de que a estos algoritmos se les llama de pila, normalmente en la implementacién

se utilizan colas de prioridades, por lo tanto en lo sucesivo haremos alusién indistinta-
mente al término pila o cola para referirnos a la estructura de datos que almacena las
hipdtesis activas durante el proceso de biisqueda
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El algoritmo stack decoding es un algoritmo que construye su solucién iterati-
vamente, extrayendo de la cima de la cola la hipétesis mas prometedora (aquella
con mayor puntuacidn) en cada iteracién y sometiéndola a un proceso de ez-
pansion. El concepto de expansion de una hipdtesis puede definirse, usando la
terminologia basica de los problemas de biisqueda, como la aplicacién de todos
los operadores posibles sobre esa hipétesis. Esto se puede ver resumido, y de
forma algoritmica, en el algoritmo 6.1. En las siguientes secciones comentaremos
maés detalles acerca de él.

Algoritmo: StackDecoding
entrada: Pila: P, f/
salida: é]
/[ Inicializacion
apilar(P, eq){apilar la hip. nula}
/] Método
hip = desapilar(P){extraer la mejor hip. de la pila}
repetir
Ezpansion(h){expandir la hip6tesis}
hip = desapilar(P)
hasta hip.es_.completa(){encontrar una hip. completa}
devolver: el € hip

Algoritmo 6.1: Algoritmo bésico StackDecoding.

Como ya hemos comentado varias veces en esta tesis el problema de la
biisqueda en la traduccién automatica estadistica radica en resolver el problema
de la maximizacién dada en la ecuacién 1.2. En este caso, el criterio de bisqueda
se puede definir de forma ligeramente diferente al criterio utilizado en el tema
anterior, debido precisamente a la forma de generar la hipdtesis de salida junto
con el alineamiento asociado entre ella y la cadena de entrada. Por lo tanto,
utilizando un modelo de alineamiento, la ecuacién 1.2 se puede reescribir como:

e = arg max {Pr(e)-Pr(f|e)}

= argmax {Pr(e) -ZPr(f,a | e)} (6.1)
e
a
y siguiendo la aproximaciéon por maximizacién tendriamos:

é ~ arg max {Pr(e) : mgxPr(f,a | e)}
= argmax{Pr(e)-Pr(f,a|e)} (6.2)

(e,a)

Por tanto el criterio de biisqueda en este caso consiste en encontrar el par (e, a)
que define a la hipdtesis de salida. Por este motivo, el alineamiento a obtenido
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se puede decir que serd el alineamiento por Viterbi entre la frase de entrada y
la hipdtesis obtenida, siempre teniendo en cuenta las restricciones del modelo de
alineamiento que estemos utilizando.

6.2 Algoritmo basico StackDecoding

Visto el funcionamiento general de los algoritmos de pila, estamos en dispo-
sicion de establecer sus ingredientes basicos:

e Modelos estadisticos de traduccién y de lenguaje.

e Operadores que permitan construir incrementalmente (expandir) las
hipétesis y el correspondiente mecanismo de asignaciéon de puntuaciones
a las hipotesis parciales.

e Algoritmo de expansién de hipétesis.
e Estructura de datos asociada a una hipétesis parcial.
e Cola de prioridades cuyo criterio de ordenacién sea la puntuacidn de las
hipdtesis.
Estos elementos habran de ir disendandose adecuadamente siguiendo un orden
como el siguiente:

1. Eleccién de los modelos estadisticos.

2. Definicién de los operadores que actian sobre una hipdtesis en base al
modelo que a utilizar y a la forma en que éstos afectan a la puntuacion de
una hipdtesis parcial.

3. Descripcién del algoritmo de expansién, es decir cémo se combinan dichos
operadores.

4. Determinar la estructura de datos de cada hipdtesis en base a: los ope-
radores, el mecanismo de asignacién de puntuaciones y el algoritmo de
expansion.

Veamos con detenimiento cada uno de ellos, en donde ademas se daran ciertos
detalles relevantes para la implementacién de estos algoritmos de bisqueda.

6.2.1 Eleccion del modelo estadistico

En el tema anterior hemos centrado el diseno de algoritmos de bisqueda
basandonos en los modelos 1 y 2. Los algoritmos de pila nos proporcionan una
atractiva caracteristica que es la relativa sencillez con la que se pueden aplicar a
modelos de traduccién mas complejos. Por ello, en este capitulo, desarrollaremos
algoritmos de pila para los modelos 3 y 4.
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Con respecto a los modelos de lenguaje, mientras no digamos lo contrario,
supondremos que estaremos hablando de modelos de trigramas. En concreto,
en la implementacién de estos algoritmos hemos utilizado los mismos modelos
de lenguaje que en el tema anterior, es decir, modelos de trigramas suavizados
mediante la técnica de descuento Good Turing.

6.2.2 Operadores sobre una hip6tesis y contribuciones a su pun-
tuacion.

En [Berger et al. 96a] se definen una serie de operadores para su utilizacion
con el modelo 3. Dichos operadores producen eztensiones en las hipétesis par-
ciales, de modo que una eztension se produce teniendo en cuenta un y sélo un
elemento de la frase origen. Existen dos tipos de extensiones: abiertas y cerra-
das. Una extensién se denomina abierta cuando la ultima palabra que forma la
hipdtesis parcial puede alinearse con nuevas palabras de la frase origen en poste-
riores extensiones. Por el contrario, se dice que una extensiéon es cerrada cuando
la dltima palabra anadida ya no puede alinearse con otras palabras origen en
futuras extensiones.

A continuacién se muestra una lista con los operadores presentados
en [Berger et al. 96a] y su descripcién, los cuales también han sido utiliza-
dos en nuestra implementacion:

add(e,j): Se aniade la palabra destino e a la hipdtesis y se alinea con la palabra
que ocupa la posicién j de la frase origen.

extend(j): Se alinea la ultima palabra destino con la palabra que ocupa la po-
sicién j.

close(): Se cierra una hipdtesis abierta.

addZ Fert(ze,e,j): Se anade la palabra destino ze a la que se asigna fertilidad
cero, y a continuacién se anade la palabra destino e, alinedndose con la
palabra origen en la posicién j.

addNull(j): La palabra origen en la posicién j se alinea con la palabra vacia
(€o) de la estructura destino, o lo que es lo mismo, la palabra origen f;
serd una palabra espuria.

Existen una serie de precondiciones aplicables a cada uno de los operadores
que rigen la evolucién del estado de una hipétesis parcial. En la figura 6.1
podemos ver el diagrama de estados que modela dichas precondiciones, y la
transicion entre ellos.

El calculo de la puntuacion para cada hipdtesis parcial se obtiene multipli-
cando la puntuacidn actual por la puntuacion de la extensién.

Conocido el modelo estadistico y definidos los operadores, queda por ver cémo
se establecen las contribuciones de cada uno a la puntuacidn de las hipétesis
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extend(j)

Hipotesis
abierta

close()

‘
i

Hipétesis
add(e,j) cerrada
addZFert(zee) ‘ addNull()
add(e,j)+close()
addZFert(ze,e,j)+close()

Figura 6.1: Diagrama de estados de hipétesis.

¢ podria abonar con cheques ?

N/

NULL could I paid by check ?

Figura 6.2: Traduccién y alineamiento obtenidos mediante la aplicacién de
un algoritmo de pila.

parciales sobre las cuales han de aplicarse, de manera que se vaya constru-
yendo incrementalmente la férmula asociada al modelo. Para mostrar dichas
contribuciones vamos a recurrir a un ejemplo tomado de la tarea EUTRANS-I,
concretamente veremos como traducir la frase:

¢, podria abonar con cheques ?
en su correspondiente traduccion:

could | pay by check ?

El traductor llega hasta esta frase combinando de determinada forma los
operadores anteriores, de manera que la hipdtesis completa final tiene el alinea-
miento que se muestra en la figura 6.2. Dicho alineamiento se obtiene aplicando
la siguiente secuencia de operadores:

add(could,1) — extend(2) — close() — addZFert(l,pay,3) —
close() — add(by,4) — close() — add(check,5) — close() —
add(?,6) — close()

Veamos paso a paso cémo se construy6 la hipdtesis de salida. Antes de aplicar
cualquier operador, se parte de una hipdtesis vacia, una hipétesis vacia es aquella
que no contiene ninguna palabra destino excepto ey, y una puntuacidn igual a
suponer que todas las palabras origen son no espurias. Lo que equivale a decir
que se asume que inicialmente ¢g = 0.
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Partiendo de una hipétesis vacia, veremos a continuacién, una por una, las
contribuciones de los distintos operadores, suponiendo que utilizamos el modelo
3 como modelo de traducciéon y trigramas como modelo de lenguaje.

Contribucion del operador add(could, 1)

La operacién add(could, 1) anade la primera palabra (could) a la frase destino,
en la figura 6.3 se muestra el alineamiento parcial como efecto de dicha operacién.
En cuanto a su contribucién a la puntuacion, éste queda como sigue:

p(could | $,$)x

2 Z n(¢ | could) | - ¢(? | could) - d(1 | 1,6)
$=2..¢max

¢, podria abonar con cheques ?

NULL could+

Figura 6.3: Efecto de la operacién add(could, 1). El simbolo + a la derecha
de could indica que la hipdtesis estd abierta.

Cabe resaltar los siguientes aspectos:

La contribucién del modelo de lenguaje pasa por considerar a could como
primera palabra de la frase.

La distorsién en el modelo 3 depende también de la longitud I de la frase
destino. Como ya comentamos cuando presentamos la férmula para el
modelo dicha longitud se desconoce, por lo tanto suponemos que el modelo
se habra estimado sin tener en cuenta esa dependencia.

El factor 2 es el factor combinacional que se aplica a la fertilidad, al quedar
la hipétesis abierta se supone que es 2.

El sumatorio recoge precisamente la probabilidad de que la hipdtesis tenga
fertilidad de al menos 2.

Contribucion del operador extend(2)

En la figura 6.4 se muestra el efecto de la operacién extend(2), sobre la
hipdtesis. En cuanto a los factores anadidos a la puntuacidn, puede destacarse
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la revisién de la fertilidad para la palabra que se estd extendiendo mediante un
cociente de sumatorios:

3 Z¢:3”¢mm n(¢ | could)
Z¢:2”¢mm n(¢ | could)

> - t(podria | could) - d(2 | 1,6)

¢, podria abonar con cheques ?

\

NULL could+

Figura 6.4: Efecto de la operacién extend(2).

En este caso no hay contribuciéon del modelo de lenguaje, puesto que no se
anade ninguna palabra a la hipdtesis.

Contribucion del operador close()

En la figura 6.5 aparece el efecto del operador close() sobre la hipétesis, al
cerrar la hipdtesis se conoce la fertilidad de la dltima palabra destino introdu-
cida, por lo que la puntuacidn deberd actualizarse convenientemente, es decir
el sumatorio y el dltimo factor combinacional deben dividirse. Tampoco habra
en este caso contribucién del modelo de lenguaje. Los términos anadidos a la
puntuacion son:

1
3 Z¢=3..¢mam n(¢ | could)

-n(2 | could)

¢, podria abonar con cheques ?

\

NULL could

Figura 6.5: Efecto de la operacién close().

Contribucion del operador addZ Fert(l, pay, 3)

En la figura 6.6 se muestra cémo afecta la operacién addZ Fert(l, pay, 3) a la
hipétesis anterior. En cuanto a la puntuacion de la hipdtesis, se le anaden los
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factores:

p(I'] $,could) - p(pay | could, I) x

n(01)-2 > n(¢|pay) | - t(abonar | pay) - d(3 | 3,6)
$=2..¢maaz

La palabra de fertilidad cero introducida afiade un término a la contribucién del
modelo de lenguaje y un término de fertilidad al modelo de traduccién. Con
respecto a la palabra de fertilidad distinta de cero, los términos que se anaden
se construyen de manera idéntica a la operacién add(-).

¢ podria abonar con cheques ?

NN

NULL could | paid+

Figura 6.6: Efecto de la operacién addZ Fert(l, pay, 3).

Contribucion del operador addNull()

El resto de la hipotesis puede construirse aplicando las reglas que se han
definido, sin embargo, entre los operadores aplicados no figura addNwull(-). No
obstante, y a titulo de ejemplo, podriamos haber considerado que la palabra
origen ¢ (en nuestro caso alineada con could), se alinease con e,; ¢ serfa, por
tanto, una palabra espuria. En tal caso, la primera operacién a aplicar hubiera
sido addNull(-). La figura 6.7 muestra el alineamiento introducido por dicha
operacién. Cabe destacar que cada vez que se introduce una palabra espuria, se
modifica la asuncién sobre el valor de ¢q, razén por la cual no sélo multiplica-
mos por p; sino que dividimos por pZ. De esta manera las contribuciones a la
puntuacion de esta operacion serian:

<6_ 1) ke | NULL)

1 3

¢, podria abonar con cheques ?

NULL
Figura 6.7: Efecto de la operacién addNull().
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Operadores para el modelo 4.

Los operadores definidos para el modelo 3 son vélidos para el modelo 4, sin
embargo, el calculo de las probabilidades si que se ve afectado por el cambio de
modelo.

El modelo 4 introduce, como ya se describié en el capitulo 3, profundos
cambios en el calculo de las distorsiones; ademas, las extensiones de una hipétesis
abierta sélo pueden producirse con valores crecientes de j, por esta razén, los
factores combinacionales que se multiplican en el modelo 3 para los operadores
add(-), extend(-) y addZFert(-) ya no aparecen para el modelo 4.

A continuacién se muestran las contribuciones de todos los operadores para
el mismo ejemplo que en el apartado anterior (se omiten los gréficos con los
alineamientos y las correspondientes contribuciones del modelo de lenguaje ya
que no sufren ninguna variacién):

add(could , 1):

S (e could) | -t | could) - d—i (1 - 0| £(NULL), Fe(e))
¢=2..¢man

Recordemos que en
d=1(mir = cpi | Eclepi), Fe(Tin))

m;1 es el indice de la primera palabra alineada con e;. En este caso, tenemos
i1 =1, luego m11 = 1. En cuanto a p;, se define como la primera palabra
con fertilidad mayor que cero a la izquierda de e;. En este caso dado que
i =1, p1 queda indefinido, con lo que en este caso particular, ¢, se fija a
cero.

extend(2):
> 6=3..6ma. 1@ | could)
2 6=2..6mar (@ | coUId)

En este caso, se tenia:

> - t(podria | could) - d~1(2 — 1| F.(podria))

ds1(mig — Tik—1) | Fe(Tir))
mir corresponde con el indice de la k-ésima palabra origen alineada con
e;, en este caso, i = 1 (que es el indice de la palabra de e que se estd
alineando) y k£ = 2 (que es la fertilidad de e;). w1 es el indice de la
palabra alineada con e; inmediatamente anterior a ;.
close():
1

Z¢:3_¢mm n(¢ | could)

A diferencia del anterior, en este caso solo se omite el factor combinacional.

-n(2 | could)
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addZ Fert(l, pay, 3):

n(0 1) Z n(¢ | pay) | - t(abonar | pay) - dy (3 — 2 | E(could), F.(abonar))
0=2..0max

En este caso, i = 3 y ps = 1 (porque no se tiene en cuenta la palabra de
fertilidad cero). ¢; es la media de la suma de las posiciones de f alineadas
con ey, es decir, con could, aqui las posiciones alineadas son 1 y 2, siendo
su centro igual a 2 (1.5 redondeado hacia arriba).

addNull(1):

(6_ 1) ke | NULL)

1 3

Este operador queda idéntico al del modelo 3.

6.2.3 El proceso de expansion de hipotesis.

Una vez definidos los operadores, podemos establecer un algoritmo para ex-
pandir las hipdtesis. Dicho algoritmo estd fuertemente inspirado en el que se
describe en [Berger et al. 96a] para el modelo 3. Como veremos, adaptar el
algoritmo para ser usado con el modelo 4 es bastante sencillo.

Expansion para el modelo 3.

El proceso de expansiéon de hipétesis del algoritmo stack-decoding recorre
cada una de las posiciones de la frase origen que todavia no se han alineado
(al conjunto de posiciones cubiertas para la hipétesis h lo denotamos con C(h)),
y les aplica los operadores antes definidos en funcién de que estos satisfagan o
no las precondiciones dadas en la figura 6.1. En el algoritmo 6.2 se expone el
proceso de expansion en detalle.

Expansion para el modelo 4.

En lo que respecta al modelo 4, el algoritmo de expansion es idéntico, salvo en
el tratamiento de hipdtesis abiertas, en el que se debe verificar que las extensiones
se hacen con indices crecientes de las palabras de la frase origen. Esta afirmacién
se justifica a la vista de la férmula del modelo 4 (ver capitulo 3, seccién 3.3.1,
pagina 64), donde existe un parametro de distorsién d-; para las palabras e; con
fertilidad mayor que 1. En esos casos se tendrdn en cuenta mx y mx—1), que
serdn, respectivamente, la k-ésima palabra origen alineada con e;, y la (k — 1)-
ésima palabra origen alineada con e;. En el algoritmo 6.3 se expone el proceso
de expansién para el modelo 4, donde con el simbolo “<” hemos marcado la
parte que difiere del algoritmo de expansién para el modelo 3.
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Algoritmo: EzpansionMS3(hip)

entrada: Pila: P, f]

salida: P

para_todo j ¢ C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces

hip' = hip
hip'.extend(j); apilar(P, hip") {op. extend}
hip'.close(); apilar(P,hip') {op. extend + close}

sino
para_todo e € £ hacer
hip' = hip
hip'.add(e, j); apilar(P, hip') {op. add}
hip'.close(); apilar (P, hip") {op. add + close}
para_todo ze € £ hacer
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze, e, j); apilar(P, hip') {op. addZFert}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. addZFert + close}
fin_para
fin_para
si hip.¢g < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNull(j); apilar(P, hip') {op. addNull}
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.2: Algoritmo de expansién para el modelo 3.
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Algoritmo: EzxpansionM/ (hip)

entrada: Pila: P, f{

salida: P

para_todo j & C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces
si j > hip.obtener_indice_de_la_palabra_origen_anterior() entonces {<}

hip' = hip
hip'.extend(j); apilar(P, hip") {op. extend}
hip'.close(); apilar(P,hip') {op. extend + close}

fin_si
sino
para_todo e € £ hacer
hip' = hip

hip'.add(e, j); apilar(P, hip") {op. add}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. add + close}
para_todo ze € & hacer
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze, e, j); apilar(P, hip') {op. addZFert}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. addZFert + close}
fin_para
fin_para
si hip.¢o < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNull(j); apilar(P, hip') {op. addNull}
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.3: Algoritmo de expansién para el modelo 4.




6.2 Algoritmo b asico StackDecoding

6.2.4 Estructura de una hipotesis.

La estructura de una hipétesis viene dada por toda aquella informacién que
se requiera para:

1. Obtener directa o indirectamente la informacion relativa a la solucién del
problema que representa la hipdtesis.

2. Calcular su puntuacion parcial asociada segiin lo establecido en las seccio-
nes anteriores.

Lo dicho en 1 es obvio, ya que toda hipdtesis representa una soluciéon a un
determinado problema; dicha solucién, en el caso que nos ocupa, consistird en
un vector compuesto por las palabras que traducen la frase de entrada. Como
vamos a trabajar en todo momento con hipdtesis parciales, tendremos vectores
con traducciones asimismo parciales, que se irdn completando a medida que se
apliquen los distintos operadores sobre la hipdtesis.

Ahora bien, como se comenta en la seccién 6.2, se necesita un mecanismo
de asignacién de puntuaciones que nos diga cuan buena es una determinada
hipétesis. Dicho mecanismo necesitard normalmente més informacién que un
mero vector de palabras para funcionar adecuadamente, y estara basado en el
modelo de traduccién elegido.

Recordemos que para los modelos estadisticos, la puntuacion de una hipotesis
viene dado por el producto de dos contribuciones diferentes: la del modelo del
lenguaje, y la del modelo de traduccién. Por tanto, serd necesaria cierta cantidad
de informacién adicional para el calculo de las puntuaciones tal y como se decia
en 2, y dicha informacién dependera de los modelos de lenguaje y de traduccién
que se utilicen.

Datos requeridos por el modelo de lenguaje

Para calcular la contribuciéon a la puntuacion de una hipétesis debido a un
modelo de n-gramas, se requiere almacenar una historia consistente en las n — 1
ultimas palabras anadidas al vector solucién.

No obstante, como dicha informacién se halla contenida en el vector destino,
no son necesarias estructuras de datos adicionales para el modelo de lenguaje.

Datos requeridos por el modelo 3

Se requiere la siguiente informacién para calcular la puntuacion asociada a
una hipdtesis segun el modelo 3:

e Una variable donde almacenar la puntuacion parcial asociada a la hipdtesis.

e Un vector de alineamiento af, de J niimeros naturales para reflejar cémo
se van alineando las palabras de la frase origen con las de la frase destino,
siendo J el niimero de palabras o longitud de la frase origen.
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e Un indicador para indicar si la hipdtesis esta abierta o no.

e Un indicador para indicar si la hipdtesis es completa o no. Una hipdtesis
es completa cuando no es abierta y ademaés todas las palabras de la frase
origen han sido alineadas.

Datos requeridos por el modelo 4

Las estructuras de datos requeridas por las hipétesis del modelo 4 son
idénticas en todo a las del modelo 3 salvo por un detalle relacionado con la forma
en que se modelan las extensiones en el modelo 4: si tenemos una hipdtesis abier-
ta, y la ultima palabra de la frase destino e; fue alineada con la palabra origen
fj, entonces, posteriores extensiones de e; sélo podran hacerse con palabras f;
tales que j' > j. Esta restriccion obliga a que se memorice en la hip6tesis el valor
de j, siendo esa la tinica variante introducida por el modelo 4 en la estructura
de datos de las hipotesis.

6.3 Taxonomia de los algoritmos de pila

En la la seccion 6.2, donde se presento el algoritmo basico de pila, se hicieron
dos importantes asunciones con respecto a su funcionamiento:

1. Que las hipétesis se almacenaban en una tunica cola de prioridades.

2. Que en cada iteracion se escogia una y sélo una hipdtesis para ser expan-
dida. Esa hipétesis era, en concreto, aquella con mayor puntuacidn con
respecto al modelo de traduccién y de lenguaje escogidos.

El algoritmo béasico StackDecoding, también llamado algoritmo
A* [Jelinek 69], tal como ha sido definido presenta una caracteristica poco
atractiva, consistente en que, en la mayoria de los casos, una hipétesis con
menor numero de palabras alineadas tendrd mayor prioridad sobre otra con
mas posiciones cubiertas a la hora de realizar la expansién, incluso aunque esta
ultima ofrezca una traduccién parcial mejor que la de la primera. La razén
de esto es simple: cada nuevo operador aplicado sobre una hipdtesis introduce
invariablemente productos por nimeros entre 0.0 y 1.0 que decrementaran
significativamente la puntuacién de la hipdtesis, de manera que la puntuacion
de una hipétesis puede ser mejor que el de otra debido inicamente a que se han
aplicado menor nimero de operadores sobre ella.

Una posible solucién a este problema pasa por clasificar las hipdtesis en
muiltiples colas, de forma que cada cola se relaciona con cada uno de los posibles
subconjuntos de posiciones de la frase origen que se puedan formar (habrd por
tanto un maximo de 27 colas). En tal caso, el algoritmo de seleccién de hipétesis
a expandir podria ser distinto al del StackDecoding bésico, por ejemplo, podrian
escogerse, segin se comenta en [Germann et al. 01], las N mejores hipétesis
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de cada cola. De esta manera dos hipétesis s6lo podrian competir para una
eventual expansién en el caso de que hubieran alineado el mismo subconjunto
de posiciones de la frase origen, es decir, que pertenezcan a la misma cola.

En [Berger et al. 96a], uno de los documentos principales sobre la traduccién
automatica estadistica usando algoritmos de pila se propone un sofisticado algo-
ritmo de multiples pilas en el que cada una tiene un umbral o threshold asociado
que establece qué hipdtesis se expanden. El umbral se utiliza del siguiente mo-
do: en cada iteracién se recorren todas la pilas del algoritmo, que son creadas
bajo demanda, seleccionandose de cada una, aquellas hipdtesis cuya puntuacion
supere el valor del umbral. Para establecer el umbral se detalla un heuristico
bastante complejo, que asocia un valor llamado normalizador a cada cola. El
normalizador de una cola se define como el producto de la probabilidad de apa-
ricién para cada una de las palabras origen, de las posiciones del subconjunto
asociado a la cola. Estas probabilidades se calculan como unigramas a partir de
grandes textos de entrada.

Los normalizadores asi definidos, se usan para calcular el umbral de las colas,
distinguiendo entre colas en la frontera y colas padre. Se dice que una cola
@ estd en la frontera si no existe alguna cola, con al menos una hipétesis, cuyo
conjunto de palabras alineadas de la frase origen contenga al conjunto de palabras
alineadas de @) (a este conjunto le llamamos F'). Una cola es una cola padre si
no es una cola en la frontera. En la figura 6.8 podemos ver un ejemplo en el que
aparecen colas padre y colas frontera para una frase de entrada de longitud 3,
donde F = {[011],[101],[110]}.

001>< 011
000 010><101
\ 100

Figura 6.8: Un ejemplo de la creacién de colas en un algoritmo multipila
con umbral. Las colas frontera son las sombreadas, el resto son colas padre.

110

Para las colas en la frontera, segin [Berger et al. 96a], el umbral se calcula
de la siguiente manera:

{ puntuacion(h) }

tuacion._ lizad =ma
puntuacion_normalizada(Q)) = max normalizador(Q)

heQ

Z = Iéla%c{puntuacion_normalizada(Q)}
€

umbral(Q) = Z - puntuacion_normalizada(Q)/cte |

153



154

Capitulo 6 Algoritmos de pila

donde: @) representa una cola, y h representa una hipdtesis.

Toda cola padre, habrd sido previamente cola frontera con lo que tendrd
asociado un umbral previo. Este umbral se actualiza cada vez que se extiende
una hipétesis h de esa cola realizando un calculo consistente en la puntuaciéon de h
menos aquellas contribuciones de h correspondientes a palabras de f que no estén
alineadas en la cola padre, dividido por una constante. Si el valor resultante de la
diferencia es menor que el umbral previo de la cola padre, entonces es sustituido
por él.

Otra aproximacién multipila con umbral es propuesta en [Al-Onaizan et al. 99]
aunque en este caso no se detalla la forma de establecer el umbral.

No obstante en la bibliografia pueden encontrarse otras aproximaciones, co-
mo en [Germann et al. 01] donde se sugiere la posibilidad, bien de extraer la
mejor hipétesis de cada pila, o bien un numero no determinado de las mejores
hipétesis a nivel absoluto en toda las estructura de multiples pilas. Incluso, en
[Och et al. 01] se hace un estudio completo sobre un algoritmo de una sola pila.
A este respecto cabe decir que la deficiencia expresada anteriormente sobre las
limitaciones de los algoritmos de una sola pila, puede ser superada introduciendo
el uso de heuristicos, que seran tratados en el apartado 6.4.2.

A modo de resumen, se da la clasificacién de la figura 6.9, donde figuran las
tres aproximaciones distintas de los algoritmos basados en pila.

Algoritmo de

. Unica pila o A*
Algoritmos basados

en pila Algoritmos de

multiples pilas

Algoritmos multipila
Algoritmos multipila
con umbral

Figura 6.9: Taxonomia de los algoritmos basados en pila.

6.4 Optimizaciones en el proceso de blusqueda.

Coémo veremos en la seccién siguiente el coste computacional de los algoritmos
de pila en general es bastante elevado. Por ello parece razonable realizar ciertas
optimizaciones sobre distintas facetas del algoritmo inicialmente propuesto en
las secciones anteriores.

En los apartados siguientes se incluye tan soélo la descripcién de dichas op-
timizaciones, posponiendo las pruebas sobre el impacto real que producen en la
eficiencia del algoritmo a la seccién 6.6 (discusién de los algoritmos de pila), en
el que se realiza un estudio empirico de eficiencia y calidad utilizando para ello
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la tarea EUTRANS-I. Del mismo modo se comentan los errores de bisqueda que
podrian darse lugar con cada optimizacién propuesta.

Aligual que comentamos en el capitulo anterior, cabe matizar que hablaremos
de optimizaciones en el sentido de mejorar la eficiencia de los algoritmos, aunque
ello pueda, en la mayoria de los casos, ocasionar que el algoritmo no pueda
garantizar la optimalidad de la solucién.

6.4.1 Reduccion de la complejidad del algoritmo
Limitar el nUmero de traducciones de una palabra f

En este caso, al igual que haciamos con el algoritmo DPSearch (ver sec-
cién 5.7), no resulta practico considerar como posibles traducciones de una pa-
labra f todas las palabras de £. Por tanto limitaremos ese nimero a las W
mejores traducciones inversas, y al conjunto de ellas le llamaremos W(f).

Esta optimizaciéon es fundamental para mantener bajo control la complejidad
del algoritmo. Si e es la traducciéon éptima de la frase f, y en ella, la palabra
destino e; se alinea con la palabra origen f;, entonces serd preciso que e; se
encuentre en el conjunto W(f;), de lo contrario, se puede garantizar que el
alineamiento de la frase éptima no podrd ser alcanzado. En definitiva, esta
optimizacién puede dar lugar a errores de busqueda y la solucién a este problema
pasa por aumentar el valor de W.

Limitar el nUmero de palabras de fertilidad cero

El bucle de operaciones addZFert() es con diferencia la parte mas costosa del
algoritmo de expansién. Al igual que en el caso anterior, tampoco es practico
en este caso considerar todas las palabras del vocabulario £ como palabras de
fertilidad cero. En la préactica lo que se hace es coger solo aquellas palabras
e € Et.q.n(0|e) > 7 donde 7 es un cierto umbral dado como pardmetro, o
simplemente fijar un nimero maximo de palabras, al que llamaremos Z, y al
conjunto de esas palabras le llamaremos Z. Juntando esta optimizacién y la
anterior, llegamos a una nueva forma del algoritmo de expansién, descrito en el
algoritmo 6.4, mucho més cercana a la propuesta en [Berger et al. 96a].

Un efecto similar al caso anterior ocurre con las palabras de fertilidad cero y
con el pardmetro Z. De la misma forma, encontramos alineamientos inalcanza-
bles con el algoritmo en caso de que falte la palabra con fertilidad cero adecuada.
Es decir, esta optimizacién también podra provocar errores de bisqueda. La so-
lucién a este problema pasa por aumentar el valor de Z.

Limitacion del tamafio de las pilas

Tanto en un algoritmo A* como en un algoritmo de miiltiples pilas, puede
establecerse un tamano méaximo de pila S, de manera que una vez alcanzado
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Algoritmo: ExpansionM3_opt_-W+Z(hip)

entrada: Pila: P, f/

salida: P

para_todo j & C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces

hip' = hip
hip'.extend(j); apilar(P, hip') {op. extend}
hip'.close(); apilar(P, hip") {op. extend + close}

sino
para_todo e € W(f;) hacer {«}
hip' = hip
hip'.add(e, j); apilar(P, hip") {op. add}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. add + close}
para_todo ze € Z hacer {<}
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze, e, j); apilar(P, hip') {op. addZFert}
hip'.close(); apilar (P, hip') {op. addZFert + close}
fin_para
fin_para
si hip.¢o < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNull(j); apilar(P, hip') {op. addNull}
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.4: Algoritmo de expansién para el modelo 3 con las optimi-
zaciones W y Z. Las diferencias con el algoritmo béasico se han marcado con
el simbolo «.

dicho tamano, no se inserte una hipdtesis si su puntuacidn es menor que el
menor de las puntuaciones de las hipétesis de la/s cola/s.

Si no se cumpliese esta condicion, entonces la insercién habria de hacerse, lo
que obligaria a podar la tltima hipétesis de la cola. A este respecto, es impor-
tante resaltar que existe una diferencia cualitativa entre el algoritmo de una sola
pila y los de multiples pilas en cuanto a cémo se realiza dicha poda: si usamos
una sola pila, las hipétesis almacenadas en la ella compiten por no ser podadas
sin tener en cuenta el numero de palabras origen que hayan sido alineadas, esto
tiene el mismo inconveniente que ya se mencioné en el apartado 6.3 relativo a
la seleccién de hipotesis para la expansion, es decir, normalmente se podaran
aquellas hipdétesis con mayor nimero de palabras origen cubiertas. En los al-
goritmos de multiples pilas, en cambio, esta situacién no se dard debido a que
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cada pila almacena precisamente aquellas hipdtesis que hayan alineado el mismo
subconjunto de palabras origen.

El principal interés de esta optimizacion consiste en mantener bajo control
el coste espacial del algoritmo.

Esta optimizacién también puede provocar errores de busqueda, debido a
que en caso de que una pila hubiese alcanzado ese maximo de hipdtesis alma-
cenadas, la insercién de una hipdtesis con mejor puntuacion que, al menos, la
ultima hipétesis de la pila, provocaria la eliminacién de ésta. Si se produce la
anterior situacién y resulta que la hipotesis descartada era la hipdtesis destinada
(mediante la aplicacién de los operadores necesarios) a convertirse en la hipdtesis
optima, entonces se produce un error de bisqueda. Nuevamente, la soluciéon a
este problema pasa por aumentar del valor del pardmetro.

Reduccion de la complejidad de addZ Fert(-)

El bucle donde se ejecuta el operador addZ Fert(-) es como ya se ha comen-
tado, la parte mas costosa del algoritmo de expansién. En [Germann et al. 01]
se propone una poda basada en las contribuciones a la puntuacion del operador
addZ Fert(-) en relacién con las del operador add(-). Veamoslo con un ejemplo:

Sea w la nueva palabra a anadir con la operacién add(w, j) sobre la hipétesis
que se estd expandiendo (e}), y zwy, cada una de las posibles palabras de fertili-
dad cero. De este modo segtn el algoritmo 6.4, al aplicar el operador add(w, j) e
iterativamente el operador addZ Fert(zwy, w, j) se generara el siguiente conjunto
de hipdtesis:

e1€éy ... 6wt
€1€3 ... ;W

€16 ... €; 2w w+
€1€y ... 2w W
€16y ...€;2Wz W+
€163 ... 2 Wz W

La optimizacién consiste en aplicar la operacién addZ Fert(zwy, w, j) siempre
y cuando mejore la puntuacion de la hipdtesis parcial con respecto al operador
add(w, j). La contribucién de ambas operaciones a la puntuacidn de la hipdtesis,
utilizando el modelo 4, sera:
add(w, j):

p(w | e;—1,€;5)x

20 > n@lw) | t(f | w) - d=s(G —cp,
¢=2..0man

Eelep:), Fe(fi))
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addZ Fert(zwy,w, j):

p(zwe | ei—1,€;) - p(w | ei, zwg) x

n(0 | zwk) -2 > nl¢|w) | t(fi|w)doi(j—c,
¢=2..0man

Eclep:)s Fe(fi))

En negrita hemos marcado las partes que diferencian ambas contribucio-
nes, con lo que la optimizacién propuesta consiste en aplicar la operacion
addZ Fert(zwy,w, j), si:

p(w | ei—1,e;) < plzwg | ei—1,e;)  p(w | e;, zwg) - n(0 | zwy) .
Cabe matizar que:

e Esta optimizacién es valida unicamente si se utiliza el modelo 4 como
modelo de traduccién, puesto que se cumple que p; es idéntico en ambos
operadores, ya que tras aplicar el operador addZ Fert(-), se garantiza que
e;_1 tiene fertilidad cero, por lo que no es tenido en cuenta para el calculo
de p;. Ademads, precisamente por la manera en que se define p; (la posicién
de la primera palabra de fertilidad mayor que 1 a la izquierda de e;) vemos
que las operaciones addZ Fert(-) asi realizadas no producen ningin cambio
en las subsiguientes distorsiones. En el algoritmo 6.5 podemos ver como
queda la expansién para el modelo 4 usando la simplificacién. Una vez
mds hemos marcado con (<) las diferencias, con respecto al algoritmo 6.4
en este caso.

e Esta optimizacién se convierte en un heuristico si se usan trigramas para
el modelo de lenguaje, o en general, si se usan n-gramas con n > 3, como
serd detallado a continuacién.

e Para el modelo 3, la simplificacién sélo puede utilizarse como un heuristico,
debido a que todas las distorsiones siguientes a la operacién addZ Fert(-)
resultan afectadas, es decir la contribucién de ambas operaciones a la pun-
tuacion de la hipdtesis en este caso sera:

add(w, j):
p(w | €;_1, ei)X

21 Y nglw) | S w)d(G]i+1,Jd)
$=2..0max

addZ Fert(zwy,w, j):
p(zwg | €i—1,€;) - p(w | €, zwg) X

n(0|zwe) 2 > n(glw) | -t(f; |w)d(G|i+2,JT)
0=2..0maxz
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En definitiva, la optimizacién de la operacién addZ Fert(-) propuesta para
el modelo 4, se convierte en un mero heuristico para el modelo 3, a no ser que
se use con un modelo de lenguaje de bigramas. En el ejemplo de la figura 6.11
se muestra el resultado de usar esta optimizacion tomando en consideracién un
modelo de lenguaje de trigramas y el modelo 4 como modelo de traduccién.
Sin embargo, la hipdtesis 6ptima, ver la figura 6.10, podia ser alcanzada con el
mismo traductor sin usar la optimizacién. Veamos con un poco mas de detalle
que estd ocurriendo.

Nnos marchamos el miercoles veinte .

NN NN N

NULL we are leaving on wednesday the twenty .

Figura 6.10: Traduccién éptima con addZ Fert(-) inicial.
nos marchamos el miercoles veinte .

Vo N\

NULL are leaving on wednesday the twenty .

Figura 6.11: Traduccién errénea debido a optimizacién de addZ Fert(-).

El problema con la optimizacién reside, como podemos imaginar, en que
se decide erréneamente no efectuar una operacién addZ Fert(-) (concretamente
addZ Fert(we,are, 1)). Habrd ocasiones en que addZ Fert(-) no aporte una me-
jora con respecto a la operacién add(-) en los términos que se establecieron en
el apartado 6.4 con lo que serd descartado, sin embargo, en cualquier operacién
subsiguiente que anada una palabra destino se calculard una nueva contribucién
del modelo de lenguaje. Si se usan trigramas como modelo de lenguaje, la histo-
ria de la frase tendra en cuenta las dos tltimas palabras anadidas, digamos u y v
como la pentltima y ultima palabra introducida respectivamente, sin embargo,
u podria haber sido la palabra de fertilidad cero descartada por la optimizacién
y producir una drastica mejora en la contribucién del modelo de lenguaje, como
de hecho ocurre en el caso de la figura. No obstante, dicha operacién nunca se
lleg6 a efectuar. Lo que ocurre en la figura 6.11 se puede expresar formalmente:

p(we | $,%)- (are | $,we) - n(0 | we) < p(are | $,9)

p(leaving | we, are) > p(leaving | $, are)
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Algoritmo: EzxpansionM/_opt_W+Z~+ZE (hip)

entrada: Pila: P, f{

salida: P

para_todo j & C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces
si j > hip.obtener_indice_de_la_palabra_origen_anterior() entonces

hip' = hip
hip'.extend(j); apilar(P, hip') {op. extend}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. extend + close}

fin_si
sino
para_todo e € W(f;) hacer
hip' = hip

ModLenP = p(e | hip'.Im_hist()){<}
hip'.add(e, j); apilar(P, hip') {op. add}
hip'.close(); apilar(P,hip') {op. add + close}
para_todo ze € Z hacer
hip' = hip
si ModLenP < puntuacion(hip'.addZ Fert(ze, e, j)) entonces {<}
hip'.addZ Fert(ze,e,j); apilar(P, hip') {op. addZFert}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. addZFert + close}
fin_si
fin_para
fin_para
si hip.¢o < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNwull(j); apilar(P, hip') {op. addNull}
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.5: Algoritmo de expansién para el modelo 4 con las optimi-
zaciones W, Z y addZFert(-).
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Una forma de solucionar esto para los trigramas, consiste en modificar el algo-
ritmo de expansién para que la verificacién sobre si se debe aplicar addZ Fert(-)
se posponga al momento en que se anade la siguiente palabra a la frase destino.
Dicha optimizacién no produce ningiin error de btisqueda, sin embargo, esta lejos
de ser tan efectiva en términos de eficiencia como la optimizacién inicial.

En el algoritmo 6.6 podemos ver como queda la expansién en este caso para
el modelo 3. La funcién se_puede_descartar_addZ Fert() verifica, siguiendo con
el ejemplo anterior, que:
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p(we | $,$)-p(are | $,we)-n(0,we)-p(leaving | we, are) < p(are | $,$)-p(leaving | $, are)

para el caso concreto del ejemplo de la figura 6.11.

Limitacion del maximo de palabras a alinear por expansion.

Una nueva simplificacién, también propuesta en [Berger et al. 96a], consiste
en limitar el nimero maximo de posiciones j aiin no alineadas en cada expansion
a un valor determinado, que denotaremos con A. Esto tendra su correspondiente
reflejo en el proceso de expansién. En el algoritmo 6.7, se describe cdmo afectaria
esta optimizacién al algoritmo de expansién para el modelo 3. Por claridad, se
incluye esta optimizacién al algoritmo 6.4(EzpansidnM3_opt-W+Z), marcando
una vez mas las diferencias con respecto a él.

El parametro A establece el nimero maximo de palabras de la frase origen,
empezando por la primera(f;), que se alinean en cada expansién. Esto tiene
como resultado un menor numero de hipétesis generadas, y también, un menor
ntimero de colas que como méximo se pueden obtener. Esta tltima caracteristica
supone una reducciéon bastante importante del espacio de busqueda. Suponga-
mos que queremos traducir la frase f de 10 palabras y fijamos el valor de A
a 4. Si partimos de la hipdtesis vacia y la sometemos a nuestro algoritmo de
expansion, los subconjuntos de palabras origen alineadas resultantes, que repre-
sentaremos como un numero binario en el que un 1 indica que la palabra esta
cubierta, serian:

i o fs fa fs fo fr fs fo fio
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 0 0 0 0 0 0

Después de expandir la hipétesis vacia, cualquier otra hipétesis tendrda un 1 en
alguna de las 4 primeras posiciones, por lo que es imposible de esta manera
generar hipotesis tales que la primera palabra origen alineada no esté entre las
cuatro primeras palabras de f. En otras palabras, no pueden alcanzarse 2°
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Algoritmo: EzxpansionM3_opt_W+Z~+ZE (hip)
entrada: Pila: P, f{
salida: P
para_todo j & C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces
hip' = hip
hip'.extend(j); apilar(P, hip') {op. extend}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. extend + close}
sino
para_todo e € W(f;) hacer
hip' = hip
hip'.add(e, j); apilar(P, hip") {op. add}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. add + close}
para_todo ze € Z hacer
hip' = hip
si not(hip' .ultima_op_fue_addZ Fert())or
(hip' ultima_op_fue_addZ Fert()and
not(hip'.se_puede_descartar_addZ Fert()) entonces {<}
hip'.addZ Fert(ze,e,j); apilar(P, hip') {op. addZFert}
hip' .close(); apilar(P, hip') {op. addZFert + close}
fin_si
fin_para
fin_para
si hip.¢o < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNwull(j); apilar(P, hip') {op. addNull}
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.6: Algoritmo de expansién para el modelo 3 optimizado para
la operacién addZ Fert(-).




6.4 Optimizaciones en el proceso de busqueda.

Algoritmo: EzxpansionM3_opt-W+Z+ A (hip)
entrada: Pila: P, f]
salida: P
para_todo j ¢ C(hip) hacer
si j < j+ A entonces {«<}

A=A-1{«<}
si hip.es_abierta() entonces
hip' = hip

hip'.extend(j); apilar(P, hip') {op. extend}
hip'.close(); apilar(P, hip") {op. extend + close}
sino
para_todo e € W(f;) hacer
hip' = hip
hip'.add(e, j); apilar(P, hip") {op. add}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. add + close}
para_todo ze € Z hacer
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze,e,j); apilar(P, hip') {op. addZFert}
hip'.close(); apilar(P, hip') {op. addZFert + close}
fin_para
fin_para
si hip.¢o < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNwull(j); apilar(P, hip') {op. addNull}
fin_si
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.7: Algoritmo de expansién para el modelo 3 con la optimiza-
cién A.
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colas. Esto es obviamente una importante fuente de errores de bisqueda, como
por ejemplo en la frase de la figura 6.12.

por favor , ¢ pueden despertarnos a las ocho ?

e

NULL can you wake us up at eight , please ?

Figura 6.12: Frase problemaética para un valor de A igual a 4.

Para resolver el problema que aparece en la figura, basta con subir el valor
de A a 5.

Precéalculo de las sumas de fertilidad

Como vimos en el apartado sobre la definicion de los operadores, en aquellos
casos en que una hipdtesis queda abierta, se anade el factor Z$22” n(o | e)
a la puntuacidn (siendo k la fertilidad de la tltima palabra anadida mas 1),
debido a que todavia no se conoce la fertilidad que finalmente tendrd la ultima
palabra introducida. La optimizacién aqui propuesta consiste en precalcular
m(k | e) = Zﬁzz” n(¢ | e) antes de comenzar el proceso de traduccién. Esta
optimizacién, evidentemente, no afectara a los errores de bisqueda del algoritmo.

6.4.2 Reduccion del espacio de blsqueda

Como todos los algoritmo basados en la técnica de ramificacién y poda, los
algoritmos de pila son algoritmos de bisqueda exhaustiva. A continuacién ve-
remos un par de técnicas que evitan la exploracién de algunos conjuntos de
hipétesis, utilizando dos tipos de poda, la recombinacién de hipdtesis equivalen-
tes y la utilizacién de heuristicos para estimar el resto del coste de expansién de
las hipdtesis.

Recombinacion de hipotesis

Una optimizacién de gran efectividad consiste en la recombinacién de
hipdtesis. Si tenemos dos hipdtesis que no pueden distinguirse a través de sus
estados del modelo de lenguaje y del modelo de traduccién, entonces podemos
quedarnos con aquella que tenga una mayor puntuacion. Para poder llevar a
cabo la recombinacién serd necesario por tanto, determinar correctamente qué
informacién de la estructura de datos de la hipétesis determina su estado, tan-
to para el modelo de traduccién como para el modelo de lenguaje. El estado
correspondiente al modelo de traduccién depende de:
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e El conjunto de las posiciones de la frase origen que han sido alineadas. Lo
denotaremos mediante C.

e El valor del indicador que indica si la hipdtesis es completa.
e El valor del indicador que indica si la hipétesis es abierta.

e El nimero de palabras origen alineadas con la palabra vacia (cantidad de
palabras espurias).

e La posicién de la tltima palabra origen alineada (sélo para los modelos 4
y 5).

En cuanto al estado del modelo de lenguaje, viene dado por las n — 1 ultimas
palabras anadidas a la estructura destino, para un modelo de n-gramas.

La recombinacién permite reducir el nimero de hipétesis que se generan en
un factor de 4, lo que (como veremos en los experimentos realizados) redundara
en una sustancial ganancia en el tiempo de ejecucion.

Uso de heuristicos en el proceso de blsqueda.

Hasta ahora hemos asumido que la funcién que asigna la puntuacidn a una
hipotesis se basa unicamente en las palabras origen que dicha hipétesis ha ali-
neado. A dicha funcién le llamaremos @ (n), donde n representa a la hipdtesis.
No obstante, seria de interés tener una medida del coste que tiene alinear el resto
de palabras. Dado que no es posible conocer exactamente dicho coste, se recurre
al uso de de heuristicos, que representaremos con h(n). Nuestro mecanismo de
asignacién de la puntuacidn quedaria entonces como Q(n) + h(n).

h(n) presenta la siguiente forma:

HYm) = I »*0) . (6.3)
i¢C(n)
donde:
e X representa el identificador que se da al heuristico.
e n es la hipdtesis a la que se aplica H.
e C(n) representa aquellas palabras de la frase origen que se han alineado.

El uso de heuristicos permite paliar el problema que se mencionaba en el
apartado 6.3, relacionado con la seleccién de la hipdtesis a expandir, dado que las
hipétesis con menor numero de palabras cubiertas ven penalizada su puntuacion
con la estimacién del coste de alinear el resto de posiciones que hace el heuristico.
De la misma manera, el problema de la poda de hipétesis para el algoritmo de
una unica pila también se ve reducido.
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Heuristicos admisibles y heuristicos empiricos. Se dice que un heuristico es
admisible [Och et al. 01] si nunca subestima el coste de completar una hipétesis
cualquiera.

Un heuristico empirico [Och et al. 01] serd aquel que se basa en informacién
generada en el proceso de traducciéon de una frase usando un heuristico admisible.
Para ello, se realiza la bisqueda normalmente; si la bisqueda fracasa (se habla
aqui de fracaso como exceder un méximo de hipdtesis almacenadas en la pila),
entonces el algoritmo se reinicia usando la informacién que se recopilé en la
primera pasada de traduccién para calcular un heuristico.

A continuacién se detallan los heuristicos que hemos utilizado.

El heuristico admisible 7. La forma méas sencilla de implementar un
heuristico es basdndose unicamente en informacién del modelo 1éxico, tal fun-
cién, denotada aqui con h7(j) tendrd la siguiente forma:

KT (j) = max{t(f; | )} (6.4)

El heuristico admisible TF. La funcién anterior puede ser refinada intro-
duciendo informacién sobre la probabilidad de las fertilidades de las palabras
destino:

w7 (6) = max { max {1, | VRGTA ) tf )] (63
eFe0,¢
Para la introduccién de palabras espurias no se considera el parametro de ferti-
lidad. Cuando la fertilidad ¢; de una palabra destino e; sea mayor que uno, se
calcula la raiz ¢;-ésima, lo que evita que consideremos ¢; veces su fertilidad.

El heuristico admisible TFL. Por iltimo, puede tenerse en cuenta en el
calculo del heuristico la probabilidad del modelo de lenguaje. Para ello, se
considera que, para cada palabra destino e a introducir existe una probabilidad
6ptima p(e) del modelo del lenguaje, definida como:

Ble) = max{p(e | u,v)} (6.6)

Esta funcién puede incorporarse a nuestro heuristico anterior del siguiente modo:

nr ) = max { max {10y |G Ta @} o )| (6)

eFeo,d

El coste del calculo de este heuristico hace indispensable que se precalcule antes
de iniciar el proceso de traduccién.
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Integracion del heuristico en los algoritmos de pila.  El heuristico ha de anadir-
se a la puntuacion de la hipétesis durante el proceso de expansién, inmediata-
mente después de aplicarle un operador. En el algoritmo 6.8 se muestra como
queda la expansién para el modelo 3 usando heuristicos. En este algoritmo, he-
mos utilizado la funcién anadirHeur(H,hip) para anadir el valor del heuristico
H a la hipétesis hip.

Por otro lado, habrd que sustraer el heuristico cada vez que se extrae una
hipotesis de la cola para la expansién. De esta manera nos aseguramos que
los heuristicos se aplican siempre sobre valores reales de la puntuacién de una
hipétesis.

La tarea de anadir y sustraer heuristicos, tal y como estan definidos, es
bastante sencilla, ya que la funcién que los calcula sélo depende del conjunto de
palabras origen que todavia no han sido alineadas. Por ejemplo, en un algoritmo
con multiples pilas, siempre se anade el mismo heuristico a todas la hipdtesis
que se van a almacenar en una misma cola.

Fuerza predictiva de un heuristico Para evaluar la fuerza de un heuristico en
el dmbito de la traduccién automadtica estadistica, se propone [Och et al. 01]
comparar la puntuacion asignada a la hipdtesis vacia mediante el heuristico, con
la puntuacion de la hipétesis 6ptima segin el modelo que se esté considerando.
Una funcién heuristica serd mejor cudnto menor sea la diferencia entre ambos
valores.

Errores de bUsqueda relacionados con el uso de heuristicos. Los tinicos erro-
res de busqueda debidos al uso de heuristicos aparecen al usar heuristicos
empiricos, ya que estos no garantizan que nunca se subestime la puntuacion
de una hipdtesis cualquiera, a diferencia de los heuristicos admisibles. Por este
motivo, en este estudio solo utilizaremos heuristicos admisibles.

6.4.3 Errores de busqueda inherentes al algoritmo.

Llamamos error de busqueda inherente al algoritmo a aquellos errores de
buisqueda que se producen debido a las caracteristicas fundamentales del algo-
ritmo que se usa para hacer la traduccién.

Supongamos que estamos tratando de traducir al inglés la frase despiérteme
mafiana a las dos ., de la tarea EUTRANS-I.

La traduccién 6ptima de dicha frase tiene el alineamiento dado en la figu-
ra 6.13. Obsérvese que la frase destino tiene dos palabras de fertilidad cero
seguidas (me y up), sin embargo, no existe ninguna operacién, entre todas las
que se han definido, que pueda insertar dos palabras de fertilidad cero de mane-
ra consecutiva, ni tampoco combinacién alguna de operaciones que nos permita
conseguirlo. Este es un ejemplo de error inherente al algoritmo, ya que resolverlo
nos obliga a cambiar la forma en que trabaja. Otro tipo de error inherente al
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Algoritmo: ExpansionM3_opt-W+Z+H(hip)
entrada: Pila: P, f/
salida: P
para_todo j & C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces
hip' = hip
hip'.extend(j); anadirHeur(H, hip'); apilar(P, hip")
hip'.close(); anadirHeur(H, hip'); apilar(P, hip")
sino
para_todo e € W(f;) hacer
hip' = hip
hip'.add(e, j); anadirHeur(H, hip'); apilar(P, hip")
hip'.close(); anadirHeur(H, hip'); apilar(P, hip')
para_todo ze € Z hacer
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze, e, j); anadirHeur(H, hip'); apilar(P, hip')
hip'.close(); anadirHeur(H, hip'); apilar(P, hip')
fin_para
si hip.¢g < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNull(j); apilar(P, hip')
fin_si
fin_para
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.8: Algoritmo de expansién para el modelo 3 utilizando
heuristicos.

algoritmo consiste cuando una frase termina con una palabra de fertilidad cero,
construccién que tampoco se puede lograr con los operadores definidos.

De acuerdo a la experimentacién llevada a cabo hemos observado que la
proporcién de errores inherentes al algoritmo es bastante grande (p.e. en torno
al 20% de las frases que se usaron para testear los algoritmos contenian dos o

|

Figura 6.13: Alineamiento de una frase con dos palabras de fertilidad cero
consecutivas.

despierteme manana a las dos .

LN

NULL wake me up tomorrow at two .
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mas palabras de fertilidad cero consecutivas para la tarea EUTRANS-I), lo cual
nos lleva a proponer alguna solucién a este problema.
En concreto se proponen dos soluciones diferentes:

1. Introducir la operacién reverseAddZ Fert(e,j) que viene a complemen-
tar a la operacién addZ Fert(ze,e, j), la tnica diferencia entre ambas es
que reverseAddZ Fert(-) introduce en primer lugar la palabra de fertilidad
mayor que cero e, y a continuacién ze. Juntas permiten obtener el alinea-
miento éptimo para frases que introduzcan un méximo de dos palabras de
fertilidad cero consecutivas. Ademds, reverseAddZ Fert(-) permite acabar
una frase con una palabra de fertilidad cero.

2. Introducir la operacién add2Z Fert(zey, zea, e, j), que anade directamente
dos palabras de fertilidad cero. Esta aproximacion también es 1til para
solucionar los errores inherentes cuando aparecen dos palabras de fertilidad
cero seguidas en el alineamiento.

Como puede apreciarse, las soluciones anteriores no son generales, ya que
podria darse el caso de que aparecieran en una misma frase mas de dos palabras
de fertilidad cero consecutivas, no obstante, la practica nos ha demostrado que
esta situacion es poco frecuente, al menos para la traduccién del espanol al
inglés. Por otro lado, un intento de resolver esta situaciéon en general pasaria
por introducir una serie de operaciones addN Z Fert, aunque ello conllevaria a
incrementar sustancialmente el coste del algoritmo, dado que dichas operaciones
son las mas costosas dentro del proceso de expansién con mucha diferencia.

En cuanto a las ventajas e inconvenientes de escoger un operador u otro,
advertir que la optimizacién sobre addZ Fert(-) comentada en el apartado 6.4.1
no es aplicable a la operacién reverse AddZ Fert(-), pero si a add2Z Fert(-). Por
otra parte la inclusién de la operacién add2Z Fert(-) nos obliga a introducir un
nuevo bucle anidado en el algoritmo de expansién. En el algoritmo 6.9 podemos
ver como queda la expansion si se usa reverseAddZ Fert(-) y en el algoritmo 6.10
se muestra la expansion en caso de usar add2Z Fert(-), ambos para el modelo 3.
Una vez maés, y por claridad, hemos marcado con el simbolo <« las diferencias
con respecto al algoritmo 6.4( EzpansionMS3_opt-W+7),

En vista de los resultados experimentales es preferible utilizar la aproxima-
cién con add2ZFert(-), porque gracias a la simplificacién son muy pocas las
veces que el operador llega a aplicarse, y sin embargo se consigue alcanzar la
solucion éptima.

Que sepamos, los dos anteriores son los tnicos tipos de errores inherentes al
algoritmo que existen para los algoritmos de pila que hemos definido.

6.5 Complejidad computacional

A continuacién haremos un estudio sobre la complejidad por iteracién de cada
uno de los algoritmos de pila, teniendo y sin tener en cuenta las optimizaciones
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Algoritmo: ExpansionM3_opt-W+Z+rZE(hip)
entrada: Pila: P, f{
salida: P
para_todo j & C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces

hip' = hip

hip'.extend(j); apilar(P,hip")

hip'.close(); apilar(P, hip)

sino
para_todo e € W(f;) hacer
hip' = hip
hip'.add(e, j); apilar(P, hip")
hip'.close(); apilar(P, hip")
para_todo ze € Z hacer
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze, e, j); apilar(P, hip')
hip'.close(); apilar(P, hip")
hip' = hip
hip'.reverse AddZ Fert(ze2, ze, e, j); apilar(P, hip') {<}
hip'.close(); apilar(P, hip') {<}
fin_para
fin_para
si hip.¢p < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNull(j); apilar (P, hip')
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.9: Algoritmo de expansién para el modelo 3 con la operacién
reverseAddZ Fert(-).

comentadas en la seccién anterior. El tamano del problema se da en funcién de
la longitud en numero de palabras de la frase a traducir, y se representa con la
letra J.

La tabla 6.1 muestra la complejidad para los algoritmos sin optimizaciones,
donde N es el nimero de hipétesis a expandir en el algoritmo multiples pilas, y
f() es la funcién que calcula el umbral para una pila. Ademds, con respecto a
los algoritmos con multiples pilas cabe matizar que:

e Para el algoritmo sin umbral se ha supuesto que se escogen las N mejores
hipétesis de todas las colas, lo que exige recorrer N veces la cima de cada
una de las colas.
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Algoritmo: ExpansionM3_opt-W+Z+2ZE(hip)
entrada: Pila: P, f]
salida: P
para_todo j ¢ C(hip) hacer
si hip.es_abierta() entonces
hip' = hip
hip'.extend(j); apilar(P,hip")
hip'.close(); apilar(P, hip")
sino
para_todo e € W(f;) hacer
hip' = hip
hip'.add(e, 7); apilar(P, hip")
hip'.close(); apilar(P, hip')
para_todo ze € Z hacer
hip' = hip
hip'.addZ Fert(ze,e,j); apilar(P, hip")
hip'.close(); apilar(P, hip')
para_todo ze2 € Z hacer {<}
hip' = hip{<}
hip'.add2Z Fert(ze2, ze, e, j); apilar(P, hip') {<}
hip'.close(); apilar(P, hip"){<}
fin_para
fin_para
fin_para
si hip.¢g < J/2 entonces {Conectar j con NULL}
hip' = hip
hip'.addNull(j); apilar(P, hip")
fin_si
fin_si
fin_para
devolver: P

Algoritmo 6.10: Algoritmo de expansién para el modelo 3 con la operacién
add2Z Fert(-).

e Para el algoritmo con umbral, se recorren todas las colas una unica vez,
siendo necesario ejecutar una funcién que nos recalcule su umbral asociado.

Podemos adelantar a la vista de las expresiones de la complejidad, que los
algoritmos de miiltiples pilas no tienen ningtin interés a priori en comparacién
con el algoritmo de una unica pila para valores de J grandes (asintéticamente
hablando). El término exponencial que aparece se debe a que, para el caso peor,
tendremos 27 colas activas al inicio de una iteracién. En cualquier caso, hay
que decir que en la practica, el tamano del problema estard muy limitado, ya
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que de lo contrario obtendriamos unos tiempos de traduccién altisimos. Por
ejemplo en [Germann et al. 01] se da un tiempo de traduccién medio para frases
de longitud 15 superior a 30 minutos. Esto nos hace establecer una cota superior
para J por debajo de esa cifra.

Un gran problema de todos los algoritmos es el término logaritmico referido al
coste de insertar hip6tesis en la/s pila/s (el logaritmo se debe a la presuncién de
que las pilas se implementan internamente como drboles binarios de bisqueda).
La z es el tamano de la pila, valor que, de no usar optimizaciones no estara
acotado. Este término nos llama especialmente la atencion sobre la necesidad
de limitar el tamano de las pilas.

Complejidad por iteracion
Algoritmo de pila J|E1? 2log(x)
Algoritmo multi pila N27 + J| € 2log(z)
Algoritmo multi pila con umbral 27f()+ J| € ? 2log(x)

Tabla 6.1: Complejidad de los algoritmos de pila sin optimizaciones.

Por su parte, la tabla 6.2 muestra como queda la complejidad de los algo-
ritmos cuando se introducen las optimizaciones propuestas. A continuacién se
recuerda el significado de los simbolos:

A : Méaximo numero de palabras a alinear.

W : Maximo nimero de traducciones inversas.

Z : Maximo nimero de palabras de fertilidad cero.
S : Maximo tamano de la/s pila/s.

Cabe hacer una matizacion con respecto a la restriccién del maximo nimero
de palabras a alinear, ya que en ese caso se limita la cantidad de pilas que
pueden generarse. Por tanto, la complejidad de los algoritmos de multiples pilas
es en realidad inferior a 27. Obsérvese que la complejidad es constante para el
algoritmo de una tnica pila, sin embargo, es de gran importancia advertir que
el tamano méaximo de la pila S debera ser mucho mayor en el algoritmo de una
tnica pila que en los de multiples pilas, o de lo contrario estaremos expuestos a
cometer un numero mucho mayor de errores de bisqueda. Esto eleva el coste de
cada insercién en los algoritmos de una sola pila.

Gracias al establecimiento del parametro S la complejidad temporal y espa-
cial del algoritmo se mantienen bajo control.

No queda clara sin embargo, la influencia del tamafio del problema en el
numero de iteraciones que se realizan, aunque la relacién es estrecha, segin se
aprecia en los experimentos realizados.
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Complejidad por iteracién
Algoritmo de pila AW Z - 2log(S)
Algoritmo multi pila N27 + AW Z - 21og(S)
Algoritmo multi pila con umbral 27 f()+ AW Z - 21og(S)

Tabla 6.2: Complejidad de los algoritmos de pila con optimizaciones.

6.6 Discusion de los algoritmos de pila

En esta seccién vamos a discutir las cualidades de los algoritmos de pila expe-
rimentalmente. Para ello llevaremos a cabo una serie de experimentos utilizando
el mismo corpus de test que para el resto de algoritmos de bisqueda (ver sec-
cién 5.8, tabla 5.1,pagina 127), de la tarea EUTRANS-I | con la unica finalidad
de poder realizar una comparacion entre ellos objetivamente. Del mismo modo
el estudio se realizard siguiendo las mismas etapas, en concreto:

1. Establecer un algoritmo sobre el que se realizardn las pruebas.

2. Hacer un recorrido por las distintas optimizaciones planteadas, experimen-
tando sobre su efecto en la eficiencia y la tasa de aciertos del algoritmo.
En concreto se hardn diversas pruebas con los valores del pardmetro A,
el valor de NV para el algoritmo de multiples pilas sin umbral, el nimero
maximo de traducciones inversas W, etcétera.

3. En tercer lugar, y usando el algoritmo inicial, haremos una comparativa
sobre la influencia que tienen en la eficiencia, el algoritmo que se escoja, el
modelo de traduccién, el heuristico y el tamano de frase.

Al igual que en el capitulo anterior, los modelos de traduccién se han en-
trenado con el conjunto de entrenamiento mostrado en la tabla 2.2, es decir
un corpus de 10,000 pares de frases, utilizando el esquema de entrenamiento
1525354555, Los modelos de lenguaje utilizados también han sido los mismos
que los utilizados para los algoritmos basados en programacién dindmica, es de-
cir, trigramas suavizados con la técnica de descuento Good Turing. Del mismo
modo, como resultado de este estudio, escogeremos un traductor éptimo con el
que obtendremos mas resultados en la seccién siguiente.

En las tablas relativas a los experimentos que expondremos a continuacion
se incluye:

e El tiempo medio de ejecucién en segundos (secs) por frase.

e El modelo de error, es decir: porcentaje errores de busqueda (Err-
Busq), porcentaje errores del modelo (ErrModel) y porcentaje de acier-
tos (Aciertos).

e Las tasas de error (WER y PER), en tanto por ciento de error.
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6.6.

tulo 6 Algoritmos de pila

1 Establecimiento de los parametros de los algoritmos de
pila

Vamos a fijar por defecto (y en base a experimentaciones preliminares) las
caracteristicas basicas del traductor de la siguiente manera:

Algoritmo elegido: A*

Modelo de traduccién utilizado: modelo 4

Pardmetros: A =5, N =10, S =100000, W =12y Z =24
Heuristico utilizado: TFL

Recombinacién: Si

Optimizacién de addZ Fert: Si, con optimizacién pospuesta

Uso de add2Z Fert: Si, con optimizaciéon heuristica

Influencia de nimero maximo de palabras a alinear por expansion (parametro

4)

En la tabla 6.3 podemos ver la influencia del pardmetro A con respecto a
la eficiencia y aciertos en la traduccién. Como era de esperar a medida que
aumenta el valor A el nimero de errores de bisqueda disminuye y por tanto
mejora la calidad de la traduccion. Por contra, a medida que aumenta el valor
del pardmetro también aumenta el tiempo medio de traduccién por frase.

| A || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |

1 0.78 80.94 11.37 7.69 26.02 | 22.61
2 3.23 44.15 30.43 25.42 17.33 | 15.11
3 8.37 32.78 35.79 31.44 16.15 | 14.21
4 || 11.69 20.74 42.81 36.45 12.47 | 11.29
5 || 17.32 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
6 || 22.72 17.73 42.81 39.46 11.50 | 10.80
7 1] 26.71 17.73 42.81 39.46 11.57 | 10.87
8 || 28.48 17.73 42.81 39.46 11.57 | 10.87
9 || 28.59 17.73 42.81 39.46 11.57 | 10.87

Tabla 6.3: Influencia del nimero méximo de palabras a alinear por expan-
sién (pardmetro A).

Como podemos ver en la tabla de resultados, los resultados no mejoran a
partir de A = 6, mientras que el tiempo requerido si. De este modo elegir un
valor de A = 6 parece més que suficiente. De estos resultados podemos deducir
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que, al menos en las frases de test utilizadas, no ha habido alineamientos entre
palabras con méas de 6 posiciones de diferencia.

Influencia del nimero de traducciones inversas (parametro W)

El parametro W estd, como puede apreciarse en la tabla 6.4, intimamente
ligado a la calidad de la traduccién y a la eficiencia. Podemos ver que para
valores superiores a W = 30 no mejoran los resultados y si aumenta el tiempo
de ejecucién. Por tanto, podemos decir que un valor de W = 20 seria aceptable.

| W || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER

5 || 11.18 25.75 39.46 34.78 13.37 | 12.26
10 || 14.36 19.06 42.81 38.13 12.19 | 11.08
15 || 20.55 18.73 43.14 38.13 12,12 | 11.01
20 || 26.72 18.06 43.14 38.80 11.84 | 10.73
25 || 29.58 17.39 43.14 39.46 11.91 | 10.80
30 || 32.79 17.06 43.14 39.80 11.84 | 10.73
35 || 36.38 17.06 43.14 39.80 11.88 | 10.77
40 || 39.53 17.06 43.14 39.80 11.88 | 10.77
45 || 43.02 17.06 43.14 39.80 11.88 | 10.77
50 || 45.38 16.39 43.81 39.80 11.88 | 10.77

Tabla 6.4: Influencia del niimero de traducciones inversas para una palabra
origen dada (pardmetro W).

Influencia del nimero de palabras de fertilidad cero (parametro )

El pardmetro Z establece el nimero maximo de traducciones de palabras de
fertilidad cero que se consideran al ejecutar el bucle de operaciones addZ Fert, es
por tanto un parametro vital del algoritmo debido a su influencia en la calidad
de la traduccién y en la eficiencia. En la tabla 6.5 se muestran pruebas con
distintos valores de este pardmetro. Como puede apreciarse, este parametro
tiene un impacto todavia mayor en la eficiencia y en los aciertos que W.

A la vista de los resultados, podemos ver que para valores superiores a Z = 30
las mejoras son practicamente despreciables, y si aumenta el tiempo de ejecucion
de forma apreciable. Por tanto, podemos decir que un valor de Z = 30 seria
idéneo.
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| Z || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |

5 3.46 95.52 26.76 17.73 18.62 | 17.40
10 5.66 41.14 32.44 26.42 15.80 | 14.69
15 9.67 35.45 35.45 29.10 14.90 | 13.62
20 || 14.77 31.44 37.79 30.77 13.72 | 12.50
25 || 18.99 18.39 43.48 38.13 12.02 | 10.91
30 || 24.07 13.71 45.48 40.80 11.64 | 10.56
35 || 28.17 13.71 45.48 40.80 11.64 | 10.56
40 || 32.79 13.71 45.48 40.80 11.64 | 10.56
45 || 40.13 13.04 45.82 41.14 11.57 | 10.49
50 || 45.04 13.04 45.82 41.14 11.57 | 10.49

Tabla 6.5: Influencia del niimero de palabras de fertilidad cero consideradas
(pardmetro 7).

Influencia del tamafio de las pilas (parametro S)

Este pardametro limita el niimero maximo de hipétesis que puede almacenar
la pila. Como podemos ver en la tabla 6.6 también afecta de forma directa a la
calidad y eficiencia de la traduccion.

| S || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |
1 0.33 80.94 9.03 10.03 41.96 | 26.64
5 1.01 60.54 22.74 16.72 32.06 | 24.77
10 1.30 51.17 28.09 20.74 27.06 | 20.04
50 3.18 29.10 37.12 33.78 17.09 | 14.28
100 4.60 23.75 40.13 36.12 15.11 | 12.75
500 8.98 20.07 42.14 37.79 12.82 | 11.50
700 9.53 19.06 42.81 38.13 12.19 | 11.05
1000 10.20 19.06 42.81 38.13 12.19 | 11.05
5000 12.92 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
10000 || 14.04 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05

Tabla 6.6: Influencia del tamano de las pilas (pardmetro S).

Podemos ver que valores superiores a S = 700 no mejoran los resultados y si
aumenta ligeramente el tiempo de ejecucién, con lo que podemos decir que ese
seria un valor razonable.
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Influencia del nimero de hipotesis a expandir (parametro N)

En la tabla 6.7 podemos ver el impacto del parametro N en la eficiencia.
Dada la naturaleza de este parametro, la tasa de aciertos no resulta afectada
(recordemos que se trata del nimero de hipétesis que se expanden en cada ite-
racién, lo cual sélo tiene sentido para algoritmos de multiples pilas sin umbral).

| N || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER

10 || 16.09 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
20 || 16.19 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
30 || 16.56 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
40 || 17.15 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
50 || 17.79 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
60 || 18.37 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
70 || 19.09 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
80 || 19.80 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
90 || 20.72 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
100 || 21.55 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05

Tabla 6.7: Influencia del nimero de hipétesis a expandir por iteracién
(pardmetro N).

Podemos ver que existe un ligero aumento del coste por frase al aumentar el
valor de N. Esto es debido a que hemos utilizado heuristicos en la bisqueda. Si
no hubiéramos utilizado heuristicos las diferencias en los tiempos de ejecucién
serian despreciables, pues en este caso, cada vez que se expande una hipdtesis, el
resultado de la expansién producird una serie de hipdtesis cuya puntuacidn seria
peor que el de las N primeras hipdtesis que se seleccionaron para la expansion,
yva que las nuevas hipotesis tienen seguramente mas palabras origen cubiertas, de
manera que el algoritmo estaria funcionando exactamente igual que si N fuera
igual a 1.

Pruebas relacionadas con la operacion addZ Fert(-)

En la tabla 6.8 se muestran los resultados de traduccién para distintas prue-
bas realizadas con la operacién addZ Fert(-). En ella se muestran los resulta-
dos sin realizar optimizacién alguna a la operacion, utilizando la optimizacién
heuristica y la optimizacién pospuesta no heuristica.

Obviamente, al no usar optimizaciones obtenemos el mayor coste por frase.
Si por el contrario, usamos la optimizacién heuristica, aumenta la eficiencia del
algoritmo de manera espectacular, pero se introducen errores de bisqueda. Por
ultimo, la optimizacién pospuesta de addZ Fert(:) viene a ofrecer un compro-
miso entre las dos estrategias anteriores: no se introducen errores de busqueda
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| Opt. || secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |
Sin opt. 10.63 29.43 37.79 32.78 12.75 | 11.57
Opt. Heur. 1.16 35.12 35.79 29.10 13.82 | 12.57
Opt. Post. 8.01 29.43 37.79 32.78 12.75 | 11.57

Tabla 6.8: Pruebas con el uso de las optimizaciones para la operacién
addZ Fert(-).

porque no estamos usando heuristicos, y el tiempo de traduccién por frase se ve
decrementado, aunque no de forma tan drastica como en el caso anterior.

Pruebas relacionadas con las operaciones add2Z Fert(-) y reverse AddZ Fert(-)

La tabla 6.9 muestra la eficiencia y el impacto en el modelo de error de las
diferentes propuestas para resolver el problema de la aparicién de dos palabras
de fertilidad cero seguidas, y en la tabla 6.10 las tasas de error de los diferentes

experimentos.

| Opt. || secs | ErrInh. | ErrBusq | ErrModel | Aciertos |
addZ Fert 8.01 13.04 29.43 37.79 32.78
+add2Z Fert 17.47 2.68 19.06 42.81 38.13
+reverseAddZ Fert || 41.06 8.03 24.41 39.13 36.45

Tabla 6.9: Pruebas con el uso de las operaciones add2ZFert(-) y
reverseAddZ Fert(-) (tiempo de ejecucién y modelo de error).

| Opt. || WER | PER |
addZ Fert 12.75 | 11.57
+add2Z Fert 12.16 | 11.05

+reverseAddZ Fert 11.95 | 10.84

Tabla 6.10: Pruebas con el uso de las operaciones add2ZFert(-) y
reverseAddZ Fert(-) (tasas de error).

Como puede apreciarse, si no intentamos resolver este problema, tenemos un
buen tiempo de ejecucién y mala calidad de la traduccién. Si se anade el uso de la
operacion add2Z Fert(-) mejora mucho la traduccion pero el tiempo de ejecucién
sube, a pesar de que se usa la optimizacién heuristica para add2Z Fert(-). Por
ultimo, el peor tiempo de ejecucién lo tenemos cuando ademas de addZ Fert(-)
usamos la operacién reverseAddZ Fert(-) ya que esta operacién no se puede
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optimizar, pero precisamente por eso, se alcanza también la mayor calidad de
la traduccién. Esta mejora es en cuanto a las tasas de error se refiere, no en
cuanto al modelo de error (a la vista de la tabla 6.9) como podriamos pensar
en un principio. Esto es debido al parametro S (nimero maximo de hipdtesis
a almacenar en la pila), pues con la operacién reverseAddZ Fert(-) la cantidad
de hipotesis que se generan en el proceso de expansién es tremendamente mayor
que para add2Z Fert(-). De hecho hemos observado que, para este experimento,
el numero de hipétesis descartadas debido al pardmetro S es muy grande para
el caso de reverseAddZFert(-) y cero para el caso de add2Z Fert(-). Si repi-
tiéramos este experimento estableciendo un valor para S de modo que en ningtin
caso se descarten hipétesis por este motivo, el niimero de errores de biisqueda
para el caso de la operacién reverseAddZ Fert() seria menor que para el caso
de la operacién add2Z Fert(-).

En la misma tabla podemos ver también los errores inherentes del algoritmo
asociados, siendo menor cuando se utilizan las operaciones adicionales, obte-
niéndose el menor nimero cuando se usa la operacién add2Z Fert(-), también
por el efecto comentado en el parrafo anterior.

Prueba relacionada con la recombinacion de hipotesis

En la tabla 6.11 se muestra el impacto del uso de la recombinacién en la
eficiencia y tasas de error del algoritmo. Recordamos que la recombinacién con-
siste en que dos hipdtesis que no pueden distinguirse a través de los estados del
modelo de lenguaje y del modelo de traduccién se pueden recombinar, siempre
quedandonos con aquella que tenga mayor puntuacion.

| Rec. | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

Si 16.09 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
No 48.19 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05

Tabla 6.11: Influencia de la recombinacién.

Como era de esperar, la recombinacién, dado que es una optimizacién no
heuristica, no afecta a la calidad de la traduccién, y en cambio si que tiene una
influencia espectacular en la eficiencia.

6.6.2 Estudio empirico de eficiencia

Vamos a continuar nuestro estudio usando un traductor con las mismas ca-
racteristicas bdsicas que se usaron para el establecimiento de los parametros.
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Determinacion de la influencia del algoritmo

En la tabla 6.12 se muestra la influencia del algoritmo en la calidad y efi-
ciencia de la traduccién.

| Algoritmo || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |
A* 17.47 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
Multi pila 16.10 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05
MP con umbral || 280.09 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05

Tabla 6.12: Influencia del algoritmo de pila utilizado.

De entrada, y como cabia esperar, vemos que los tres algoritmos obtienen
la misma tasa de aciertos y errores. Esto es asi debido a que todos trabajan
en esencia de la misma forma, ahora bien, el algoritmo con umbral resulta de
largo el peor algoritmo de los tres. Esto se debe a que no hemos conseguido dar
con una funcién de umbral adecuada. De hecho, el que se ha elegido consiste
sencillamente en expandir la mejor hipétesis de cada cola, simplemente porque
era el menos malo de todos. El problema de que tiene lugar con el algoritmo
con umbral consiste en que se nos va de las manos el nimero de hipdtesis a
expandir en cada iteracidn, incluso aunque sea la cima de cada una de las pilas.
Esta circunstancia se parece a aumentar enormemente el parametro N en un
algoritmo sin umbral, sélo que en este caso ademds ni siquiera se expanden las
mejores hipdtesis.

La eficiencia de los algoritmos de miiltiples pilas y de una tnica pila es muy
parecida, aunque ligeramente mejor para el primero. La razén de ello reside en
la limitacién del tamano de las pilas. Para el algoritmo de miiltiples pilas hemos
utilizado un valor de S igual a 1,000, mientras que para el algoritmo de una
sola pila es de 100,000, lo que reduce el coste por insercién de hipdtesis en la
pila significativamente. No obstante el algoritmo de multiples pilas se degradara
a medida que se incrementa el tamano de la frase, debido al término exponen-
cial que aparece en la expresion de la complejidad. Para ilustrar esto, en la
tabla 6.13 se muestra, para el caso del algoritmo de nica pila, el coste temporal
del proceso de expansién de hipdtesis con respecto al coste total de la ejecucién
del algoritmo. Como se puede apreciar en la tabla, el coste medio relativo por
expansion es practicamente el 100% del tiempo del algoritmo, aspecto deseable
pues eso significa que el tiempo de ejecucidn se gasta precisamente en eso, en
expandir hipdtesis.

En la tabla 6.14 se muestran los mismos datos para el algoritmo de multiples
pilas. La diferencia es bastante significativa, sobre todo con frases de tamano
12 con las cuales el algoritmo de miultiples pilas empieza a invertir una cantidad
de tiempo apreciable en seleccionar las hipdtesis a expandir; esta, por contra, es
una caracteristica tremendamente negativa.
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| Long. frase | 4 | 6 [ 8 |10 [ 12 ]
Coste relativo medio(%) | 99.1 | 99.5 | 99.4 | 99.5 | 99.6
Minimo coste relativo(%) | 97.1 | 97.9 | 95.5 | 93.8 | 96.0

Tabla 6.13: Coste relativo de la expansién para un algoritmo con una sola
pila.

| Long. frase | 4 | 6 | 8 | 10 | 12 |
Coste relativo medio(%) 08.3 | 98.8 | 98.5 | 97.9 | 94.3
Minimo coste relativo(%) | 96.4 | 96.9 | 94.5 | 93.1 | 82.5

Tabla 6.14: Coste relativo de la expansién para un algoritmo con multiples
pilas.

Determinacion de la influencia del modelo utilizado.

En la tabla 6.15 se muestra la influencia del modelo utilizado en el coste
temporal del algoritmo y su tasa de aciertos, las diferencias son sustanciosas en
ambos casos: El modelo 3 tiene el inconveniente de que no es posible realizar
una optimizacién no heuristica de la operacién addZ Fert(-), de manera que
no ha sido utilizada para hacer el experimento. Por otro lado, en su historia
generativa velamos que se contemplan todas las permutaciones posibles para las
palabras con fertilidad mayor que 1, de manera que el algoritmo es bastante
méas complejo. Por otro lado, la tasa de aciertos del algoritmo es bastante mejor
en el modelo 3, esto se debe a que la optimizacién para add2Z Fert(-) utilizada
es ligeramente distinta, ya que tiene en cuenta el pardmetro de distorsién, por
lo que se descartan menos operaciones de este tipo. Otro error que aparece es
especifico del modelo 4 y relacionado con el pardmetro W, que ilustramos en
la figura 6.14. La palabra fiftenth debe alinearse primero con la palabra dia y
después realizar una extension con la palabra quince si usamos el modelo 4. Sin
embargo fiftenth no estd entre las W mejores traducciones de dia y si eighth. En
el modelo 3 era posible alinear primero con quince y después extender a dia con
lo que en este caso si que se podia alcanzar la traduccion éptima. Este problema
se resuelve aumentando el pardmetro W.

Por otro lado, aparecen més errores del modelo, la causa de esto podria estar
en el entrenamiento del mismo; en cualquier caso, se requeriria un estudio mas
detallado de por qué se ha producido este resultado.

Determinacion de la influencia del heuristico.

En la tabla 6.16 se muestra la influencia del heuristico en la bisqueda. Re-
cordamos que el calculo de un heuristico consiste en la estimacién del coste de
completar una hipétesis parcial.
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nos vamos a ir el dia quince .
NULL we are leaving on the fiftenth .

nos vamos a ir el dia quince .
NULL we are leaving on the eighth .

Figura 6.14: Ejemplo de error obtenido con el modelo 4 relacionado con el
pardmetro W.

| Mod. | segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

3 104.22 13.38 45.48 41.14 12.43 | 10.77
4 48.33 19.06 42.81 38.13 12.16 | 11.05

Tabla 6.15: Influencia del modelo de traduccién utilizado.

Como ya hemos adelantado, al ser heuristicos admisibles no introducen erro-
res de busqueda adicionales con lo que no modifican los resultados obtenidos,
aunque, si podemos apreciar una reducciéon considerable en el tiempo de eje-
cucién, llegando, en el mejor de los casos, a reducirse a la mitad el tiempo de
ejecucién.

| heur. || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |

Ning. || 23.22 19.06 37.46 43.48 10.42 9.73
T 16.67 19.06 37.46 43.48 10.42 9.73
TF 16.83 19.06 37.46 43.48 10.42 9.73
TFL 12.13 19.06 37.46 43.48 10.42 9.73

Tabla 6.16: Influencia del heuristico utilizado.

Como podemos ver en la tabla 6.16, el heuristico T introduce una notable
mejora en la eficiencia, mientras que TF no avanza nada con respecto a su
predecesor. Para explicar esto podemos fijarnos en fuerza predictiva de ambos
mostrada en la tabla 6.17. Como podemos ver en dicha tabla la fuerza predictiva
de ambos heuristicos es practicamente idéntica, dado que la puntuacién que se
asigna a la hipdtesis vacia segin ellos es muy parecida. Con diferencia el mejor
heuristico es el TFL reduciendo en mas de la mitad el tiempo de ejecucién
comparando con la no utilizacién de heuristico alguno, aunque requiere una fase
inicial de precélculo de las probabilidades del modelo de lenguaje prohibitiva en
tiempo si se toman corpus con elevado nimero de palabras. Del mismo modo,
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y como era de esperar, este heuristico presenta la mejor fuerza predictiva de los
tres.

heur. || Punt. 6ptima | Punt. heur | Fuerza predictiva
T 28.90 5.70 23.20
TF 28.90 5.89 23.01
TFL 28.90 10.25 18.65

Tabla 6.17: Fuerza predictiva del heuristico utilizado.

Determinacion de la influencia del tamafio de frase.

Para este experimento hemos elegido distintos conjuntos de test (de la tarea
EuTRrANs-I), de distintas longitudes, concretamente 5 conjuntos de 100 frases
de test cada uno, de longitudes 4, 6, 8, 10 y 12 palabras, respectivamente. En
la tabla 6.18 podemos ver la informacién del modelo de error y tiempo medio
de traduccién de las frases, donde se hace patente una influencia muy estrecha
entre la longitud de frase y el coste temporal del algoritmo. En la misma tabla
se muestran las tasas de error para este experimento, donde podemos ver que
esa diferencia no parece estar tan clara en lo que a la tasa de aciertos se refiere.

| Long. | secs | ErrBusq | ErrMode | Aciertos | WER | PER |

4 0.27 20 40 40 34.57 | 33.33
6 1.53 13 47 40 17.49 | 16.80
8 11.76 20 44 36 11.87 | 11.19
10 26.74 9 46 45 7.54 7.45
12 165.59 17 ol 32 11.34 | 11.01
media | 49.56 14.94 46.75 38.31 12.87 | 12.40

Tabla 6.18: Influencia de la longitud de frase.

6.6.3 Eleccion del algoritmo

Vistos los resultados obtenidos en la experimentacion llevada a cabo en esta
seccién, e intentando establecer un compromiso entre eficiencia y aciertos en la
traduccién, podemos concluir que una buena eleccién de un traductor serd aquel
que utilice un algoritmo de una tnica pila, que use el modelo 4 como mode-
lo de traduccién, optimizado para la operacion addZ Fert con la optimizacion
pospuesta, y un heuristico, no necesariamente el T'F'L por los problemas que
conlleva su célculo (aunque obtiene los mejores resultados). Serd importante es-
coger un buen valor de Z, por ejemplo 25 ya que este pardmetro ha demostrado
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tener un gran impacto en eficiencia y la tasa de aciertos de los algoritmos. El
valor del pardmetro A puede fijarse en 6, por ser el valor por encima del cual ya
no se produjo la mejora. En cuanto al parametro W hemos visto que un valor de
20 seria aceptable. Del mismo modo establecemos el valor idéneo de S a 1000.

6.7 Resultados.

Vamos a llevar a cabo una serie de experimentos utilizando un traductor
con los parametros y caracteristicas establecidos en la secciéon anterior. Para
hacer dichos experimentos se han escogido dos tareas distintas: EUTRANS-I, y
HANSARDS, cuyas caracteristicas fueron descritas en el capitulo 2, seccién 2.7.
Concretamente utilizaremos los siguientes conjuntos de test: 2636 frases para la
tarea EUTRANS-I, aquellas de longitud menor o igual que 15 y 500 frases para
la tarea HANSARDS, de longitudes que varian de 4 a 12 palabras por frase.

6.7.1 Resultados con la tarea EUTRANS-I

En la tabla 6.19 podemos ver la informacién del modelo de error y tiempo
medio de traduccién de las frases. En la misma tabla se muestran las tasas de
error para este experimento. Para este experimento hemos utilizado el modelo 4,
como heuristico el TF L, y hemos fijado los siguientes valores de los pardmetros
de optimizacién: A =6, W =20, Z =25, N =10 y S = 1000.

| secs | InhErr | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
|87.12| 2.12 | 18.44 | 44.08 | 37.48 | 14.21 |11.13|

Tabla 6.19: Resultados con la tarea EuTrans-I para los algoritmos de pila.
Modelo y tasas de error.

A la vista de los resultados podemos ver que con la configuracion establecida
el nimero de errores inherentes a algoritmo no es cero, concretamente se obtiene
el 2.12% de errores de este tipo. Una vez mds cabe destacar la gran cantidad de
errores del modelo que se obtienen. En cuanto a las tasas de error podemos ver
que se obtienen unos valores razonables y de la misma magnitud que para los
algoritmos basados en programacién dindmica, aunque los tiempos de ejecucién
son sustancialmente mas altos.

6.7.2 Resultados con la tarea HANSARDS

Aligual que en la experimentacion llevada a cabo en el capitulo anterior para
esta tarea, hemos realizado experimentos para cinco corpus de 100 frases cada
uno, de frases de longitud 4, 6, 8, 10 y 12, dada la complejidad que esta tarea
conlleva.



6.7 Resultados.

Para tamanos mayores el tiempo de computacién es enorme, las causas de
esto no estaban demasiado claras en un principio, pero tras realizar una experi-
mentacién similar a la presentada para la tarea EUTRANS-I (ver apéndice C) han
demostrado que para traducir estos corpus es necesario limitar los parametros
del algoritmo e introducir una nueva optimizacién.

En concreto, se hemos fijado el valor del parametro A a 3, los de W'y Z
a 8, S a 10000, y como heuristico hemos utilizado el TF. Ademds se aplica
una nueva poda para las W mejores traducciones consistente en que se borran
de esa lista aquellas traducciones cuya probabilidad sea inferior a 0.01 veces la
probabilidad de la mejor traduccién.

Los modelos de traduccién y lenguaje utilizados en este experimento han sido
los mismos que los que se utilizaron para los algoritmo basados en programa-
cién dindmica (ver seccién 5.9.2, pagina 134). Simplemente recordar que se ha
utilizado un corpus de 128,000 pares de frases de entrenamiento, siguiendo el
esquema de entrenamiento 1°2°35455°,

En la tabla 6.20 podemos ver la informacién del modelo de error y el tiempo
medio de traducciéon de las frases. En la misma tabla se muestran las tasas de
error para este experimento, donde se presentan resultados para los distintos
corpus utilizados, de modo que también se puede ver la influencia de la longitud
de la frase en el comportamiento del algoritmo.

| Long. | segs | ErrBusq | ModelErr | Aciertos | WER | PER |

4 0.88 25 38 37 40.65 | 40.40
6 19.63 12 81 7 51.10 | 49.92
8 100.80 13 85 2 54.92 | 51.99
10 247.87 6 93 1 599.34 | 55.95
12 446.45 4 96 0 64.77 | 58.23
media | 163.13 12 78.60 9.40 54.16 | 51.30

Tabla 6.20: Influencia de la longitud de frase en el modelo y tasas de error
para la tarea HANSARDS, para los algoritmos de pila.

Los resultados son bastante peores que para la tarea de EUTRANS-I, sin em-
bargo, en [Och et al. 01] se da un valor de WER para el corpus de Hansards con
frases de cuatro, seis, ocho, diez y doce palabras en torno a 73, lo que hace pensar
que no estamos demasiado lejos de los resultados con otras implementaciones, es
més, los resultados aqui obtenidos son mucho mejores que los alli presentados.

Podemos concluir en definitiva que esta tarea es muchisimo mdas compleja
que la del turista y que nuestros algoritmos de pila no son capaces de resolverla
adecuadamente.
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6.8 Conclusiones

En este capitulo hemos desarrollado todos los algoritmos de pila existentes
en la bibliografia. A pesar de que muchos de ellos ya han sido desarrollados
previamente se echaba en falta una puesta en comin de todos ellos, de las
diversas optimizaciones en el proceso de bisqueda que diversos autores proponen,
asi como implementar todas sus versiones para los modelos 3 y 4. Ademds se
han propuesto diferentes soluciones a ciertos errores de biisqueda inherentes a
los algoritmos de pila. Otro punto poco estudiado en la bibliografia ha sido el
efecto que las distintas optimizaciones en cuanto a eficiencia y eficacia. Nosotros
hemos realizado un estudio minucioso de ello.

Por otra parte hemos estudiado su complejidad tedrica, aspecto poco tratado
en la bibliografia relacionada con el tema.

Como aportaciones mas importantes de este capitulo podemos destacar:

e Los algoritmos de pila, bajo determinadas circunstancias, son capaces de
encontrar la solucién éptima al problema de la bisqueda.

e Hemos puesto de manifiesto una caracteristica poco deseable de los algorit-
mos de multiples pilas reflejada en el término de exponencial que aparece
en la expresién de su complejidad por iteracion, y que equivale a decir que,
para valores grandes de .J, estos algoritmos pasan méas tiempo buscando
las mejores hipdtesis a expandir que expandiéndolas, caracteristica que les
resta mucho interés.

e En cuanto a los algoritmos basados en pila en su conjunto, hemos visto que
tienen limitaciones importantisimas en lo que respecta a su coste temporal,
incluso con frases cortas como las que hemos manejado.

e Hemos introducido nuevas operaciones para solventar errores inherentes de
estos algoritmos aunque por contra hacen todavia més lenta la traduccién.

A pesar de todo cabe matizar, como ya hemos comentado, que
en [Germann et al. 01] se da un tiempo de traduccién medio para frases de
longitud 15 superior a 30 minutos, de modo que los tiempos de traduccién aqui
obtenidos no son del todo malos.

No obstante, la utilizacién de estos traductores, segin comentan algunos
autores como [Och et al. 01], pasaria por ser usados como una herramienta de
depuracién de otras herramientas de traduccién con tiempos de ejecucién mucho
mas razonables. Otra posibilidad de uso, es la de detectar errores del modelo de
traduccién, ya que se han obtenido tasas muy altas de errores de este tipo.

En vistas al futuro, seria interesante investigar un poco mas sobre el uso de
umbrales en los algoritmos, a fin de determinar las mejoras que puedan aportar,
quizas el tipo de algoritmo de pila menos estudiado en este trabajo. También
seria interesante estudiar una forma de resolver el problema de los errores in-
herentes al algoritmo, que en principio, parece que nos obligaria a redefinir el
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algoritmo de expansién. La forma de hacer esto adecuadamente no estd nada
clara.

Evidentemente, también entra dentro de nuestros planes adaptar todos estos
algoritmos para los modelos HMM y 5.
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CAPITULO

Algoritmos de blsqueda
voraces

N este capitulo expondremos la ultima familia de algoritmos de busqueda

desarrollados en esta tesis. Estos algoritmos siguen el paradigma de la
técnica devoradora para resolucién de problemas de busqueda. En general, los
algoritmos expuestos en este capitulo se basan en métodos de optimizacién local,
es decir a partir de una solucién inicial se intentard mejorarla aplicando el método
de ascenso de colina, el cual se basa en construir un vecindario de posibles
soluciones (aplicando una serie operaciones a la hipétesis actual), elegir la mejor
de acuerdo a un determinado criterio e iterar el proceso hasta que no se pueda
mejorar.

7.1 Introduccion

La gran diferencia de los algoritmos que expondremos a continuacién con
respecto a los propuestos hasta ahora, radica en que en vez de seguir un proce-
so incremental de construccion de hipdtesis parciales, se establece una hipétesis
completa inicial, y un alineamiento asociado, sobre la cual se realizardn ciertas
operaciones o transformaciones que la irdn modificando y mejorando iterativa-
mente de acuerdo a un determinado criterio.

En este caso, al igual que para los algoritmos expuestos en el capitulo anterior,
el criterio de bisqueda a resolver sera el que se comento en la expresién 6.2, que
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es:

é = argr(nax {Pr(e)-Pr(f,a|e)} (7.1)
e,a

Es decir, se trata de, a partir de una hipétesis y un alineamiento iniciales, ir
obteniendo iterativamente mejores hipétesis de salida junto con los alineamientos
asociados con respecto a la frase de entrada.

A pesar de que los algoritmos voraces obtienen la solucién éptima para algu-
nos problemas clasicos, como por ejemplo el de encontrar el camino minimo en
un grafo o el problema de la mochila fraccionada, no lo es en este caso. En el
caso que nos compete podriamos decir que la solucién propuesta en este capitulo
sigue una aproximacion algo méas genérica pues, en definitiva, se trata de la apli-
cacion de métodos de optimizacién local siguiendo una aproximacién voraz dado
que una vez tomada una decisién en una iteracién se mantiene hasta el final del
proceso de busqueda.

Dada la naturaleza de los métodos de optimizacién local los algoritmos que
expondremos a continuacién no podrdn garantizar la optimalidad de la solu-
cion. Estos métodos son muy sensibles a la inicializacion de manera que solo
se puede garantizar la obtencién de 6ptimos locales. Este problema se muestra
graficamente en la figura 7.1.

Optimo global

/

()ptimo local

/

Figura 7.1: Problema de la inicializacién del método hillclimbing. Empe-
zando en A se alcanza un éptimo local, mientras que empezando en B se
alcanza el global, a pesar de que A es mejor inicializacién que B de acuerdo
a la funcién objetivo.

A pesar de esta gran limitacién, y como veremos en la seccién de resultados,
estos algoritmos poseen algunas caracteristicas que los hacen atractivos:
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e Son muy rapidos.

e Se pueden utilizar como etapa de refinamiento a otros algoritmos de
busqueda.

e Existen infinidad de técnicas de optimizacién local basadas en este para-
digma, las cuales se pueden aplicar facilmente y con poco esfuerzo a los
algoritmos presentados.

7.2 Algoritmo basico GreedySearch

Los algoritmos que expondremos en este capitulo estdn basados en un al-
goritmo voraz propuesto en [Germann et al. 01] para el modelo 4, adaptados
convenientemente al resto de modelos de IBM y al modelo HMM.

Dado el criterio de bisqueda a resolver, la aplicaciéon de este tipo de algo-
ritmos a cualquier modelo de alineamiento M pasa por poder calcular de forma
eficiente el término Pry(f,a | €). En nuestro caso resolver Prys(f,a | e) con-
siste en calcular esa probabilidad para el modelo concreto a utilizar, lo cual serd
relativamente sencillo dado que, segin el planteamiento expuesto, siempre seran
completamente conocidos los valores de e y a para una hipdtesis en concreto.
Esto es asi dado que en todo momento trabajaremos con hipdtesis completas,
por contra de los algoritmos presentados en capitulos anteriores.

En el algoritmo 7.1 podemos ver como quedaria el algoritmo bésico Greedy-
Search, el cual sigue el siguiente esquema de funcionamiento:

1. Obtener una hipétesis inicial h = (e,a) (funcién InitGreedy(f;{) en el
algoritmo).

2. Iterar:

(a) Aplicar transformaciones a a, para obtener un conjunto de vecinos
N (a) (funcién ComputeNeighborhood(a) en el algoritmo). Cada ve-
cino de un par (e, a), o elemento de dicho conjunto, serd aquel que
difiera de éste en exactamente el resultado de la aplicacién de una y
solo una transformacion.

(b) Sea h' la mejor hipétesis de N(a) de acuerdo a la probabilidad
Pry(f,a | e) (segun el modelo M).

(¢) Si h' no mejora a h parar y devolver h, sino, si se ha alcanzado un
nimero méaximo de iteraciones parar y devolver h'.

Segiin se ha planteado el algoritmo 7.1, éste requerira almacenar el conjunto
N (a) y posteriormente recorrerlo elemento a elemento para calcular su puntua-
cidn o probabilidad Pry/(f,a | e) asociada. Este funcionamiento tal y como se
plantea es bastante ineficiente pues de algun modo se podria evaluar cada ele-
mento del conjunto N'(a) en el momento de su creacién, queddndonos en todo
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Algoritmo: GreedySearch()

entrada: f,maxIter, M
salida: (e, a)
/[ Inicializacion
(e,a) = InitGreedy(f;)
score = Pr(e) - Pry(f,a | e); bestHip = (e, a)
//Iteracion
iter =0
repetir
newScore = score
N (a) = ComputeN eighborhood(a)
para_todo (e,a) € A'(a) hacer
currScore = (Pr(e) - Pry(f,a|e))
si score < currScore entonces
score = currScore; bestHip = (e, a)
fin_si
fin_para
iter = iter + 1
hasta newScore < score and iter < maxzlIter
devolver: bestHip

Algoritmo 7.1: Algoritmo voraz basico GreedySearch.

momento con el mejor, lo cual reduciria considerablemente los requerimientos
espaciales del algoritmo y ademds evitaria tener que recorrer a posteriori el con-
junto A/(a). Volveremos a este tema en la seccién 7.3.

En definitiva los ingredientes bésicos de un algoritmo voraz serdn:

e Modelos estadisticos de traduccion y lenguaje. Al igual que en casos ante-
riores utilizaremos trigramas como modelo de lenguaje. En cuanto al mo-
delo de traduccién podremos utilizar cualquiera que nos permita calcular
la probabilidad Pry,(f,a | €). En nuestro caso cualquiera de los expuestos
en el capitulo 3.

e Mecanismo de inicializacion.

e Algoritmo para construir N'(a) a partir de un alineamiento a dado y, por
tanto, definicién de las operaciones/transformaciones asociadas.

En las siguientes secciones veremos con todo detalle los dos ultimos.

7.2.1 Inicializacion de hipotesis

Cémo hemos comentado anteriormente la inicializacién es un punto critico
en el diseno de este tipo de algoritmos. Nosotros utilizaremos dos posibles ini-
cializaciones:
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e La propuesta en [Germann et al. 01] consistente en definir cémo hipédtesis
inicial la formada por: la mejor traduccién inversa de cada palabra de la
frase de entrada f{, y el alineamiento a = af, completamente monétono
con la frase de entrada. Esta inicializacién la podemos ver en el algorit-
mo 7.3 con mas detalle. Como podemos ver en el algoritmo, el nimero de
palabras de la hipdtesis inicial tendra el mismo niimero de palabras que la
frase de entrada, es decir J, siempre y cuando la mejor traduccién inversa
de una palabra f; en concreto no sea la palabra vacia NULL.

e Otra posible inicializacién, aqui propuesta, cambia con respecto a la ante-
rior en cuanto al alineamiento inicial se refiere. Una vez se han generado las
palabras a formar parte de la hipdtesis se realiza un alineamiento por Vi-
terbi de acuerdo al modelo de traduccion a utilizar. De forma algoritmica
lo podemos ver en el algoritmo 7.3.

Este segundo tipo de inicializacién servird de ayuda en el caso en que dos o
més palabras tengan traducciones parecidas, con lo que el alineamiento por
Viterbi puede realizar una mejor inicializacién que serd distinta del alineamien-
to mondtono. De cualquier modo al ser un alineamiento por Viterbi, siempre
tendra una mayor puntuacién que el propuesto en [Germann et al. 01]. En la
implementacién, el parametro que indica si se inicializa de este modo, provo-
card también que tras cada iteracion del algoritmo se recalcule el alineamiento
obtenido segun Viterbi, con lo que la puntuacion siempre serd igual o mejor al
obtenido previamente.

En la figura 7.2 podemos ver una inicializacién para una frase real del corpus
EUTRANS-L

Algoritmo: InitGreedySearch()
entrada: I,t(-),a(-), f{
salida: (e, a)
para j = 1---.J hacer
1=1
e=argmax.t '(e| f;)
sie <> NULL entonces

e, =€
a]‘ =1
1=1+1
sino
aj =0
fin_si
fin_para
I=i-1

devolver: (e, af)

Algoritmo 7.2: Inicializacién al algoritmo GreedySearch().
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Algoritmo: InitGreedySearchVit()
entrada: M, f{
salida: (e, a)
paraj=1--
i=1
e=argmax.t '(e| fj)
si e <> NULL entonces

-J hacer

e, =e€
i=i+1
fin_si
fin_para
I=i-1

alJ = VM(@{, flJ)
devolver: (el af)

Algoritmo 7.3: Inicializacién por Viterbi al algoritmo GreedySearch().

7.2.2 Algoritmo de construccion de A (a)

Una vez se ha establecido un alineamiento inicial a, e implicitamente una
hipétesis inicial e, el algoritmo voraz deberd crear el conjunto de vecinos N (a)
para intentar buscar un alineamiento de mayor probabilidad Pr(e)-Pry; (f,a | e).
Para ello definimos las siguientes operaciones (o transformaciones) a aplicar a
un alineamiento dado':

swapSegments(i,i', k, k'): Esta operacién crea un nuevo alineamiento intercam-
biando los segmentos eﬁl y e’,j’. Los segmentos no se podran solapar, es
decir se deber cumplir que i’ < k, y evidentemente que ¢ <i' y k < k'. La
aplicacién de esta operaciéon no cambiara el alineamiento, es decir se pre-
servaran las conexiones de la hipdtesis actual. Ademas se debera cumplir
que (i' —i+ 1)+ (k' — k + 1) < I, siendo I la talla de la hipdtesis actual.
En definitiva los segmentos podran estar formados por una palabra o a lo
sumo por I — 1 palabras.

Adicionalmente hemos definido la operacién swapSegmentsWithAlig(-),
que es idéntica a la anterior con la excepcion de que el alineamiento si se
verd modificado con el intercambio.

translateOneOrTwoW ords(j,e,j',e'): Esta operacién cambiard la traduccién
de una o dos palabras origen, las cuales ocupen las posiciones j y j', de e,
Y €a; @€y e', respectivamente. Se podran dar las siguientes situaciones
especiales en particular:

I Seguiremos la terminologia utilizada en [Germann et al. 01]
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* Que ey (0 eaj,) sea una palabra de fertilidad igual a 1, y que e (o
e') sea la palabra vacfa (NULL), entonces e,; (0 e, ) se borrard de
la hipétesis. Es decir, si la nueva traduccién de una palabra origen
pasa a ser la palabra vacia, entonces la palabra destino que hasta la
fecha daba lugar a ella tendra que desaparecer de la traduccién. En
este caso la palabra a insertar serd una palabra de fertilidad 0.

* Queeg; (0eq,)sea NULL, entonces e (0 €') se insertard en la posicion
que produzca el alineamiento de mayor probabilidad. Este caso es
justo el contrario al anterior.

® Quee,; =eoque €a; = e’, en este caso la operacién solo se afectard
a una sola palabra, aquella que sea distinta de su nueva traduccién.

translate AndInsertZFert(j, e, ze): Esta operacién cambia la traduccién de la
palabra origen que ocupa la posicién j por la palabra e, es decir cambia
€q; por e, y simultdneamente inserta la palabra ze en la posicién que
produzca el alineamiento de mayor probabilidad. Evidentemente, ze sera
una palabra de fertilidad 0. En este caso, al igual que en el anterior,
si e,; = e entonces la operacién se limitard a insertar una palabra de
fertilidad 0 en la mejor posicién dentro de la hipdtesis.

joinWords(i,i'): Esta operacién elimina de la hipétesis la palabra de la posicién
i (o la palabra ') y alinea las palabras de f alineadas con e; (o e;) con la
palabra i’ (0 i).

removeZ Fert(i): Esta operacién elimina la palabra de fertilidad 0 que ocupa la
posicién i en el alineamiento actual.

El haber elegido estas operaciones, y no otras que nos podrian ocurrir, se
debe principalmente a dos razones:

e Son lo suficientemente generales para posibilitar al traductor eludir
maximos locales (un gran problema de estos algoritmos) y modifican de
forma no trivial un alineamiento dado para intentar obtener buenas tra-
ducciones.

e Por otra parte, no son excesivamente costosas desde el punto de vista del
tiempo de ejecucién.

En el algoritmo 7.4 se muestra cémo combinar estas operaciones para ob-
tener un vecindario N '(a) para un alineamiento a dado. El algoritmo funciona
aplicando, sucesivamente las operaciones definidas a un alineamiento dado a y
la correspondiente hipdtesis e asociada. Al final habremos construido un vecin-
dario NV(a) para dicho alineamiento, del cual se podrd extraer la mejor hipdtesis
obtenida para pasar a la siguiente iteracién del algoritmo GreedySearh.

En la figura 7.2 podemos ver un ejemplo real de la aplicacién de algunas de las
operaciones definidas para obtener la traduccion correcta de la frase me gustaria
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Algoritmo: ComputeNeighborhood(a)
entrada: a

salida: N (a)
N(a) =10
/| swapSegments
parai=1---Tyi =i---1I hacer
parak=14+1---Tyk' =k---I hacer
N(a) = N(a) U swapSegments(i,i', k, k')
fin_para
fin_para
/[ translate OneOr Two Words
paraj=1---Jyj =j+1---.J hacer
para_todo e, e’ € £ hacer
N(a) = N(a) U translateOneOrTwoWord(j, e, j', e')
fin_para
fin_para
//translateAndInsertZFert
para j =1---.J hacer
para_todo e, ze € £ hacer
N(a) = N(a) U translateAndInsertZ Fert(j, e, ze)
fin_para
fin_para
//joinWords
parai=1---Tyi =1i---I hacer
N(a) = N(a) U joinWords(i,i') U joinWords(i', i)
fin_para
/| removeZFert
para i =1---1 hacer
N(a) = N(a) UremoveZ Fert(i)
fin_para
devolver: N (a)

Algoritmo 7.4: Algoritmo para el calculo del vecindario de un alineamiento
dado.

cambiarme a una habitacion mas célida . de la tarea EUTRANS-I. Como podemos
ver se realizan 5 iteraciones del algoritmo habiéndose aplicado las siguientes
operaciones, en cada una:

Iter.1 translate AndInsert(1,would,to): cambia la traduccién de la palabra me
a would y ademds inserta la palabra de fertilidad 0 to en la posicién 3.

Iter.2 translate AndInsert(5,warmer,a): en esta operacién podemos ver un ca-
so particular de la operacién translate AndInsert(-), pues se da el caso de
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que la palabra otra ya es traduccién de warmer, con lo que dicha operacién
solo realiza la insercién de la palabra de fertilidad 0 a en la posicion 6.

Iter.3 joinWords(9,10): esta operacién elimina la palabra quieter uniendo su
traduccién a warmer.

Iter.4 joinWords(9,7): esta es idéntica a la anterior pero con las posiciones 9
y 7.

Iter.5 translate AndInsert(1,would,1): en este caso ocurre el mismo efecto que
en la iteracién 3, pero en este caso se inserta la palabra de fertilidad 0 | en
la posicion 1, obteniéndose asi la traduccién correcta de la frase.

Hay que destacar que tras cada iteracion se recalcula el alineamiento obtenido
segun Viterbi, hecho que motiva que en algunos casos el alineamiento cambie
siempre y cuando se obtenga una mejor puntuacion. Esto también se ha aplicado
al ejemplo de la figura 7.2.

7.3 Complejidad computacional

La complejidad computacional por iteracion del algoritmo GreedySearch
vendra dada por el coste que requiere el algoritmo de construccién del conjunto
de vecinos N (a) para un alineamiento dado.

A la vista del algoritmo 7.1, su coste computacional serd proporcional al
coste de calcular Pr(e) - Pry/(f,a | e) para cada uno de los elementos del con-
junto N(a) que se genere en cada iteracién. Como ya hemos anticipado en la
seccidén 7.2 no serd necesario enumerar todo el conjunto N'(a), pues se puede
calcular el valor de Pr(e) - Pry(f,a | ) en el mismo momento en que se genera
la hipétesis e, con lo que se podra descartar si no mejora el alineamiento obteni-
do hasta ese momento en la iteracién actual. El coste de calcular Pry(f,a | e),
dependera del modelo a utilizar pero en el peor de los casos serd del orden de
O(I) (suponiendo que el coste del cdlculo del factorial es constante dado que se
puede precalcular), y el de Pr(e) serd del orden de O(I), siendo I la longitud
de la hipétesis e. Es decir, el coste asintético de calcular la puntuacion de una
hipétesis dada sera del orden de O(I).

Por tanto, la complejidad computacional del algoritmo GreedySearch vendra
determinada por el coste de cada una de las operaciones definidas y por el nimero
de veces que cada una de ellas se deba realizar. Veamos el coste asociado a cada
una de las operaciones observando el cddigo del algoritmo 7.4:

swapSegments(-): El coste de intercambiar dos segmentos se puede considerar
constate, con lo que su coste serd de O(I) debido al coste de calcular
Pry(f,a | e). En este caso el nimero de veces que se debera ejecutar es
proporcional a I*. El coste para la operacién swapSegmentsWithAlig(-)
no sufre modificacién alguna.
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me gustaria cambiarme a otra habitacion mas calida .

AT T S i

NULL me like move to another room quieter warmer .

me gustaria cambiarme a otra habitacion mas calida .

CTTCT e

NULL would like to move to warmer room quieter warmer .

me gustaria cambiarme a otra habitacion mas calida .

RREE

NULL would like to move to a warmer room quieter warmer .

me gustaria cambiarme a otra habitacién mas calida .

NULL would like to move to a warmer room warmer .

me gustaria cambiarme a otra habitacién mas calida .

me gustaria cambiarme a otra habitacion méas célida .

Figura 7.2: Ejemplo de aplicacién de algunas de las operaciones para con-
seguir la traduccién de una frase dada mediante el algoritmo GreedySearch.

NULL would like to move to a warmer room .

NULL I would like to move to a warmer room .

translateOneOrTwoW ords(-): En el peor de los casos, es decir cuando alguna
de las palabras a cambiar su traduccién estuviese alineada con la pala-
bra NULL, esta operacién requerira recorrer toda la hipdtesis posicién
a posicién para ver donde mejor cabida tenga la nueva palabra, es decir
tendrd una complejidad del orden de I multiplicado por el coste de calcular
Pry(f,a | e). Es decir, tendra un coste de O(I?). Ademéds esta operacion
deberd de realizarse un total de J2- | £ |? veces, por los 4 bucles anidados.

translate AndInsertZ Fert(-): Esta operaciéon tendra un coste idéntico al de la
operacion anterior pues el hecho de insertar la palabra de fertilidad cero
requiere recorrer de nuevo la hipétesis, es decir O(7?). En cambio el nimero
de veces que esta operacién deberd ejecutarse es J- | £ |%.
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joinWords(+) : Al igual que las anteriores el coste de unir dos palabras es
constante, con lo que su coste volvera a ser O(I). En este caso el niimero
de veces que se deberd ejecutar es proporcional a I2.

removeZ Fert(-): Esta operacién tendra un coste constante, es decir no incluye
ningin factor adicional, con lo que serd O(I). El nimero de veces que
deberd ejecutarse serd I.

A la vista de los costes parciales referentes a cada operacion, y dado que todas
ellas se ejecutan de forma secuencial, podemos decir que el coste computacional
del algoritmo GreedySearch es del orden de:

OI* I+ 2 |EP PH+T|EP P+ -T+I-1)=0(J*|E]? 17

7.4 Optimizaciones en el proceso de busqueda

Al igual que hemos hecho con los algoritmos presentados en los temas an-
teriores, también aqui es posible realizar ciertas optimizaciones para reducir el
coste computacional, y por tanto el tiempo de ejecucién, de los algoritmos aqui
planteados.

Una vez mas, cabe matizar que hablaremos de optimizaciones en el sentido
de mejorar la eficiencia de los algoritmos, aunque ello pueda, en la mayoria de
los casos, ocasionar que el algoritmo pierda calidad en la traduccién.

7.4.1 Reduccion de la complejidad del algoritmo

Para reducir la complejidad del algoritmo intentaremos reducir el espacio
de busqueda, o lo que es lo mismo en este caso reducir el niumero de vecinos a
explorar en cada iteracion del algoritmo.

Como hemos visto en la seccién anterior, las operaciones mas cos-
tosas con diferencia son swapSegments(-), swapSegmentsWithAlig(-)
translateOneOrTwoWords(-) y translateAndInsertZ Fert(:). En lo que
sigue proponemos ciertas optimizaciones para reducir el nimero de veces que se
deban ejecutar este tipo de operaciones, al igual que lo hemos hecho para los
algoritmos presentados en capitulos anteriores.

A pesar de que los algoritmos voraces aqui expuestos son heuristicos por na-
turaleza, es decir no pueden garantizar la optimalidad de la solucién, en gran
nimero de casos serdn capaces de escapar de maximos locales y por tanto alcan-
zar la solucién 6ptima al proceso de busqueda. Las optimizaciones que propo-
nemos a continuacién todas ellas llevaran asociados errores de bisqueda adicio-
nales a los propios inherentes del algoritmo, aunque por otra parte permitiran
reducir sustancialmente el coste computacional de los algoritmos. Al igual que
en los casos anteriores estableceremos empiricamente los valores éptimos de los
parametros que definan las optimizaciones, siempre estableciendo un compromi-
so entre eficiencia y calidad en la traduccion.
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Reduccion para la operacion swapSegments(-)

Lo aqui comentado también serd vélido para la operacién swapSegmentsWithAlig(-).
Estas operaciones estan pensadas para dotar al algoritmo la capacidad de ex-
plorar traducciones entre frases que no mantengan la monotonicidad. Es decir,
realizan todos los reordenamientos posibles entre las palabras de una hipdtesis
dada.

La optimizacién de estas operaciones consiste en limitar el tamano maximo de
los segmentos a intercambiar, es decir los segmentos podran tener una longitud
maxima S. Teniendo esto en cuenta el nimero de veces que se deberd ejecutar
esta operacion sera del orden de O(S*), con lo que el término de la complejidad
asociado a esta operacién pasard a ser O(S* - I). Esta simplificacién de las
operaciones podrd producir errores de busqueda adicionales.

Reduccion para la operacion translateOneOrTwoW ords()

La posible optimizacién de esta operacién pasa por, al igual que hemos hecho
en los algoritmos de busqueda anteriores, limitar el nimero de traducciones
de una palabra f. Una vez mds no resulta practico considerar como posibles
traducciones de una palabra f todas las palabras de £. Por tanto limitaremos
ese nimero a las W mejores traducciones inversas, y al conjunto de ellas le
llamaremos W(f).

Con esta optimizacién el niimero de veces que debera ejecutarse esta opera-
cién serd proporcional a O(J% - W?2), con lo que el término de la complejidad
asociado a esta operacién pasard a ser O(J? - W2 . I?).

Evidentemente si la traduccién éptima de una palabra f (dentro de una frase
en concreto), no se encuentra dentro de sus W mejores traducciones inversas
entonces no se podra alcanzar la traduccién 6ptima. Es decir, esta limitacion
puede inducir errores de bisqueda.

Reduccion para la operacion translate AndInsertZ Fert(-)

Para esta operacién también es aplicable la optimizacién anterior. Ademgs,
y dado que la operacién conlleva la insercién de una palabra de fertilidad 0,
tampoco es préictico en este caso considerar todas las palabras del vocabulario £
como palabras de fertilidad cero. Al igual que en caso de los algoritmos de pila,
la optimizacién consiste en considerar un nimero maximo de palabras con gran
probabilidad de tener fertilidad 0. Una vez maés, llamaremos a este parametro
Z,y al conjunto de ellas Z. Uniendo esta optimizacién a la anterior, el término
de la complejidad asociado a esta operacién pasa a ser O(J - W - Z - I?).

Al igual que para la operacién anterior, esta optimizacién podra dar lugar a
errores de busqueda.

En el algoritmo 7.5 podemos ver como quedaria el algoritmo
ComputeNeighborhood(a) aplicando las optimizaciones hasta ahora comen-
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tadas. Sélo se incluyen los cambios con respecto al algoritmo no optimizado.

Nueva expresion de la complejidad con las optimizaciones S, W'y Z

La expresion de la complejidad teniendo en cuenta estas optimizaciones pa-
sard a ser:

os* 1+ W . P+J-W-Z-IPP4+I* 1+1-1)=0(J*>-W?*.I?)

Reduccion de la complejidad de las operaciones

Para reducir aun més la complejidad del algoritmo realizaremos simplifica-
ciones a algunas de las operaciones comentadas. La simplificacién de las opera-
ciones consistird, en general, en no permitir que una operacién realice més de
una traduccién, una insercién, un movimiento y/o un borrado de una palabra
cada vez.

Como hemos comentado anteriormente restringiremos estas operaciones
a realizar cambios en el alineamiento que afecten a lo sumo a una pala-
bra, por lo tanto la operacién translateOneOrTwoW ords(j, e, j',e') pasara a
ser translateOneWord(j, e), la operacién translate AndInsertZ Fert(j,e, ze) a
insertZ Fert(ze), y la operacién joinWords(i,i') a attachWords(i,i'). Ademds
estas nuevas operaciones tendran en cuenta las optimizaciones comentadas en la
seccién anterior.

Con las optimizaciones que se muestran a continuacién y las comentadas en
la seccién anterior, el algoritmo 7.4 quedara como se muestra en el algoritmo 7.6.

A continuacién comentaremos las nuevas operaciones:

translateOneWord(j, e): Esta operacién cambiard la traduccién de la palabra
origen, que ocupa la posicién j, es decir e,;, a una nueva e. Se podran dar
las siguientes situaciones especiales en particular:

® Que ¢,; sea una palabra de fertilidad igual a 1, y que e sea la palabra
vacia (NULL), entonces e,; se borrard de la hipétesis. Es decir, si
la mejor traduccién de la palabra origen pasa a ser la palabra vacia,
entonces la palabra destino que hasta la fecha daba lugar a ella tendra
que desaparecer de la traduccion.

e Que e,; sea NULL, entonces e se insertard en la posicién que pro-
duzca el alineamiento de mayor probabilidad.

e Que e,; = e, en este caso la operacion no tendra efecto.

Esta operacién, en el peor de los casos, tendra un coste asintético igual
al de la operacién translateOneOrTwoW ords(j,e,j',e'), es decir O(I?),
aunque deberd realizarse un total de .J - W veces, teniendo en cuenta las
optimizaciones anteriores.
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Algoritmo: ComputeNeighborhood_opt_S+W+Z(a)
entrada: a, W(-), Z

salida: N (a)
N(a)=10
/| swapSegments
parai =1---1 hacer
i'=1

mientras i’ < Iy i’ <i+ L hacer
para k =1¢' + 1---1 hacer
k' =k
mientras k' < I y k' < k + L hacer
N(a) = N(a) U swapSegments(i,i', k, k')
E' 4+
fin_mientras
fin_para
i+ +
fin_mientras
fin_para
/[ translate One Or Two Words
paraj=1---Jyj =j+1---J hacer
para_todo e € W(fa;) vy e € W(f,,,) hacer
N(a) = N(a) U translateOneOrTwoW ord(j,e,j',e')
fin_para
fin_para
/[ translateAndInsertZFert
para j =1---J hacer
para_todo e € W(fa;) y ze € Z hacer
N(a) = N(a) U translateAndInsertZ Fert(j, e, ze)
fin_para
fin_para
//join Words
parai=1---Tyi =i---I hacer
N(a) = N(a) UjoinWords(i,i') U joinWords(i', i)
fin_para
/| removeZFert
parai =1---1 hacer
N(a) = N(a) UremoveZ Fert(i)
fin_para
devolver: A(a)

Algoritmo 7.5: Algoritmo para el cdlculo del vecindario de un alineamiento
dado con las optimizaciones para los pardmetros W, Z y S.
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insertZ Fert(ze): Estaoperacién inserta la palabra ze en la posicién que produz-
ca el alineamiento de mayor probabilidad. Esta operacién tendrd un coste
asintético idéntico al de la operacién translateAndInsertZ Fert(j, e, ze),
es decir O(I?), pues el hecho de insertar la palabra de fertilidad cero re-
quiere recorrer toda la hipdtesis. En cambio el niimero de veces que esta
operacion debera ejecutarse es Z, también teniendo en cuenta las optimi-
zaciones anteriores.

attachWords(i,i'): Esta operacién realizard la misma funcién que
joinWords(i,i') pero no se eliminard una de las palabras, sino que
quedard como una palabra de fertilidad 0. El coste de esta operacion se
mantiene constante. El niimero de veces que se ejecutara sera I2.

Nueva expresion de la complejidad teniendo en cuenta la simplificacion de las
operaciones

A la vista de los costes parciales referentes a cada operacién, y dado que todas
ellas se ejecutan de forma secuencial, podemos decir que el coste asintético del
nuevo algoritmo GreedySearchOpt es del orden de:

OS* I+J - W-P+Z- PP+ I+1-1)=0(J-W-I?)

7.5 Optimizacion del céalculo de la puntuacion

Como hemos comentado en la seccién 7.3 el coste del calculo de la puntuacién
de una hipdtesis, es decir, el cilculo de Pr(e) - Pry(f,a | e) es del orden de
O(I), el cual es un factor no despreciable dentro de lo que es la complejidad del
algoritmo GreedySearch.

A la vista de algunos experimentos realizados se planteé llevar a cabo una op-
timizacién del calculo de esta puntuacidn, dado que este coste podra ser reducido
considerablemente haciendo un estudio de la contribucién a la puntuacién de ca-
da una de las operaciones definidas para el algoritmo voraz. En realidad, cada
operacién no es mas que una modificacién local a una hipétesis/alineamiento
dado, con lo que seria interesante hacer una actualizacién con respecto a la
operacion aplicada en vez de recalcular, para cada aplicacién de un operador,
completamente la puntuacion.

A titulo de ejemplo, a continuacién veremos con detalle en que consiste la
actualizacion de la puntuacidn con respecto a cada una de las operaciones defi-
nidas para el modelo 3, para posteriormente ver el resultado de su impacto en
la eficiencia del algoritmo.

Cabe resaltar que las optimizaciones que se proponen a continuacién en
ningin momento se realizan de forma heuristica, por lo tanto ningin error de
busqueda podré ser atribuible a ellas.
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Algoritmo: ComputeNeighborhoodOpt()
entrada: a,W(:),Z,L

salida: N(a)
N(a)=10
/| swapSegments
parai =1---1 hacer
i'=1i

mientras i’ < Iy i’ <i -+ L hacer
para k =14¢' + 1---1 hacer
K =k
mientras k' < I 'y k' < k + L hacer
N(a) = N(a) U swapSegments(i,i', k, k')
N(a) = N(a) U swapSegmentsWithAlig(i,i', k, k")
k' + +
fin_mientras
fin_para
i+ +
fin_mientras
fin_para
/[ translateOne Word
para j =1---.J hacer
para_todo e € W(f,;) hacer
N(a) = N(a) U translateOneWord(j, e)
fin_para
fin_para
| insertZFert
para_todo ze € Z hacer
N(a) = N(a) UinsertZFert(ze)
fin_para
/| removeZFert
para i =1---1 hacer
N(a) = N(a) UremoveZ Fert(i)
fin_para
/] attachWords
parai=1---Tyi =i---I hacer
N(a) = N(a) U attachWords(i,i') U attachW ords(i', 1)
fin_para
devolver: N (a)

Algoritmo 7.6: Algoritmo optimizado para el cdlculo del vecindario de un
alineamiento dado incluyendo las optimizaciones para los pardmetros W, Z
y S.
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7.5.1 Actualizacion de la puntuacion para el modelo 3

En esta seccion veremos cémo actualizar la puntuacion de una hipdtesis con
respecto a la probabilidad del modelo de traduccién Pr(f,ale). Concretamente
lo veremos para el caso del modelo 3. Para el modelo 4, la actualizacién de
la puntuacién seguird la misma filosofia que la aqui presentada, solo que en la
mayoria de los casos los pardmetros de distorsién se veran también afectados
con lo que habra que tenerlo en cuenta al realizar la actualizacién. Para dife-
renciar los algoritmos que incluyan estas optimizaciones de los no optimizados,
sobre todo cuando hagamos alusion a ellos en la seccién de experimentacion, les
anadiremos la etiqueta *, asi por ejemplo el algoritmo GreedySearchOpt pasara
a ser GreedySearchOpt*.

Para realizar las actualizaciones de las puntuaciones vamos a suponer que
ademds de conocer el alineamiento af, la hipétesis e!, y la frase de entrada f{,
disponemos de la informacién de las palabras de la frase de entrada que son
generadas por la hipotesis, es decir b/, donde cada b;, serd:

bi={j:a; =i}

Actualizacion de Pr(f,ale) para la operacion swapSegments(i,i’, k, k')

Esta operacién conlleva el intercambio de dos segmentos de palabras de la
hipotesis, por lo tanto el alineamiento se mantendrd fijo. Esto es tanto como
decir que la puntuacion que se obtendria al aplicar esta operacién solo afectaria
al modelo léxico t(-), es decir no afectaria al modelo de distorsién d(-), ni al
modelo de fertilidades n(-).

Definimos la probabilidad de un segmento cualquiera ejﬁl como:

pseg(i,i') HHth|€z

=1 jEby

y la de un segmento que se verd desplazado o posiciones con respecto a su posicién

actual como:
pseg H H f] | 6ac—&-o

=1 j€bato
Dado que los segmentos podran ser, a priori, de cualquier longitud habra que
matizar algunos casos en particular:

e i'—i = k' —k, es decir los segmentos tienen la misma longitud. En este caso
solo se ven afectadas por el cambio las palabras que pertenecen a ambos
segmentos, por tanto la actualizacién de la puntuacion en este caso sera:

pseg(l i’ k/'_l) pS@g(k,k‘l‘—(k'_'L))
pseq(i, V) pseg(F, k)

Pr(f, ale)x =
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e i'—i # k'—k, en este caso todas las palabras de la hipétesis en el rango ef’ se
ven afectadas por el intercambio. Por lo tanto en este caso la actualizacion
de la puntuacion deberd ser:

pseg(i,i', k' —i') pseg(k,k',—(k —1))
pseg(i,i') pseg(k, k')

pseg(i' + 1L,k—1,(k—k' +1)— (i =i +1))

. pseg(i' + 1,k —1)

Pr(f,ale) ==

En el peor de los casos tendremos un coste para Pr(f,ale) de O(I) en caso
de no restringir la longitud méxima de los segmentos, y de O(S) si tenemos en
cuenta dicha optimizacién.

Actualizacion de Pr(f, a|e) parala operacion swapSegmentsWithAlig(i,i', k, k')

Para actualizar la puntuacién en este caso basta con redefinir las probabili-
dades asociadas a un segmento. De esto modo definimos la probabilidad de un
segmento cualquiera e; como:

poeq(i) = TL TL t0 e0)-die 13,0

=1 jEb,

y la de un segmento que se vera desplazado o posiciones con respecto a su posicién
actual como:

poeasito) =TT TL 105 | easo) -die 4015,

=1 j€Ebyqo

dado que en este caso si se verd afectada la puntuacidn con respecto a los
parametros de distorsion.
El coste de esta operacién es idéntico a la anterior.

Actualizacion de Pr(f, a|e) parala operacion translateOneOrTwoW ords(j, e, j',

Esta operacién tendrd un coste asintético idéntico a la operacién
translateOneWord(j,e), por tanto estudiaremos este tltimo caso por tra-
tar con solo una palabra en vez de con dos. Para esta operacién habra que
distinguir entre los siguientes casos particulares:

® Que e,, sea una palabra de fertilidad 1, y que e sea la palabra vacia
(NULL), entonces e,; se borrara de la hipétesis:

t(file) nldo+1le) 1
t(files,) n(dole) n(l]eq,)

En este caso el coste es actualizar Pr(f,ale) es O(cte).

Pr(f,ale)x*
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e Que a; = 0, entonces e se inserta en la posicién que produzca el alinea-
miento de mayor probabilidad. La actualizacién de la puntuacion en el
caso de insertar la palabra en la posicién i serd:

Pr(f,ale)x = /45 - Meeereod -n(1 | e) - d(i | j, )

para (j' =1;5' < J;j + +)

d(ay+1[5",J)

si (a; > i) Pr(f,ale)x = a7 T)

Por tanto el coste de actualizar Pr(f,ale) sera O(J), y dado que esto
habra que repetirlo para toda posiciéon en la cadena de salida, el coste de
la operacién en este caso serd O(I - J).

e En el resto de casos solo habra que actualizar la puntuacion de acuerdo al
traduccién de la nueva palabra, es decir:

Pr(f,ale)x = Hhile)

(5 | ea;)
donde otra vez el coste de la operacién es O(cte).

En definitiva, en el peor de los casos para esta operacién tendremos un coste
oI -J).

Actualizacion de Pr(f, ale) para la operacion translate AndInsertZ Fert(j, e, ze)

En este caso existe la misma casuistica que en la operacién anterior, con la
diferencia que ademas habra que insertar una palabra de fertilidad 0.

La actualizacién de la puntuacidon en el caso de insertar la palabra en la
posicién i sera:

Pr(f,ale)x =n(0 | ze)
para (j' = 1;5' < J;i+ +)

d(ajr+1\j’,J)

si (a;; > i) Pr(f,ale)x = a7 )

Al igual que en el caso anterior, dado que esto habrd que repetirlo para toda
posicién en la cadena de salida, el coste de esta operacién en este caso serd
O(I - J), que serd igual al de la operacién insertZ Fert(j, e, ze).

Actualizacion de Pr(f,ale) para la operacion removeZ Fert(i)

La actualizacién de la puntuacidn en el caso de eliminar la palabra de la
posicién ¢ sera:

Pr(f,ale)x = m
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para (j' = 1;5' < Jyi+ +)

d(a; —1]5,J)

si (a]" Z Z) P'I“(f,a‘e)* = W

Por tanto, el coste de esta operacién serd O(1 - .J).

Actualizacion de Pr(f,ale) para la operacion joinWords(i,i')

Supongamos que las palabras alineadas con ey se unen a e;, y por lo tanto e;
serd eliminada de la hipdtesis, entonces la puntuacion se actualizara del siguiente
modo:

_ _ n(ditduled) t(filei)
Pr(f,ale)x = ornyutenten  iev, e awn

para (j' = 1;5' < Jyi+ +)

d(ay —1]5'.J)

Si (a]" > Zl) entonces P'I“(f,a‘e)* = W

En este caso el coste de la operacién serd O(1 - .J).
En cambio la actualizacién de la puntuacion para la operacion
attachWords(i,i') seré:

ale)s = MOt i led) - n(0 | ex) K/ | i)
Prifale)s = = e n(Ge [ er) FTer) a5

j€by t(

es decir de coste O(cte), por tanto el coste de la operacién serd O(I).

7.5.2 Actualizacion de la puntuacion para el modelo de lenguaje

Como ya vimos en su momento, el coste de calcular Pr(e) es del orden de
O(I), aunque este coste se puede simplificar aplicando actualizaciones similares
a las expuestas para el modelo de traduccién, es decir actualizando el valor
de Pr(e) solamente para los valores p(e; | h(i)) que se ven afectados por la
operacion. Estas actualizaciones, en media, reduciran la complejidad del calculo
de Pr(e), pero en el peor de los casos (operacion swapSegments(-)) sera también
del orden de O(I).

Los detalles de cémo actualizar el valor de Pr(e) utilizando n-gramas y para
cada operacién en concreto carecen de interés dada la trivialidad de los mis-
mos. De cualquier forma esta optimizacién también se ha llevado a cabo en la
implementacion de los algoritmos.
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7.5.3 Expresion final de la complejidad

Teniendo en cuenta las optimizaciones presentadas en la actualizacién de la
puntuacidn, la complejidad del algoritmo GreedySearch para el modelo 3 queda
del siguiente modo:

OWJ* |EPT-D)=0(J3 | E21)

Teniendo en cuenta las optimizaciones relacionadas con la reduccién del es-
pacio de bisqueda tendriamos:

OWJ* W2 1-J)=0(J> - W?2-1)

Y teniendo en cuenta ademaés las simplificaciones introducidas a las opera-
ciones tendriamos finalmente:

OJ -W-T-J)=0(J* W -1I)

En realidad a la vista de estas expresiones de la complejidad tedrica del
algoritmo parece que no se gana nada teniendo en cuenta las optimizaciones
propuestas para el calculo de Pr(f,ale), pues en realidad la complejidad tedrica
de este cédlculo ha pasado de O(I) a O(J).

En cambio, como podremos ver en la seccién de experimentacién (ver sec-
cién 7.6.2) la reduccién real en tiempo de ejecucién es tremenda pues segin
hemos comentado la complejidad teérica se ha calculado en el peor de los
casos (casos particulares de las operaciones translateOneOrTwoWords(:) y
translate AndInsertZFert(-)), y en media el coste de actualizar el cdlculo de
la puntuacidn es practicamente constante, con lo que podriamos decir que el
coste final de estos algoritmos es de ©(J?-W?-T) o de ©(J-W -I) si utilizamos
las operaciones simplificadas. Es decir, con la optimizacién del célculo de la
puntuacion hemos reducido la complejidad del algoritmo en un orden de magni-
tud con respecto a la talla del problema, es decir .J, la longitud de la cadena de
entrada.

7.6 Discusion de los algoritmos voraces

En este seccién vamos a discutir las cualidades de los algoritmos de voraces
experimentalmente. Para ello llevaremos a cabo una serie de experimentos uti-
lizando el mismo corpus utilizado para los algoritmos de bisqueda presentados
en los capitulos anteriores (ver seccién 5.8, tabla 5.1, pagina 127), para que la
comparacion entre ellas se realice de forma objetiva. Del mismo modo el estudio
se realizard siguiendo los mismos pasos, en concreto:

1. Establecer un algoritmo sobre el que se realizardn las pruebas.
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2. Hacer un recorrido por las distintas optimizaciones planteadas, experimen-
tando sobre su efecto en la eficiencia y la tasa de aciertos del algoritmo.

En concreto se hardn diversas pruebas con los valores de los pardmetros
W, ZyS.

3. En tercer lugar haremos una comparativa sobre la influencia que tienen
en la eficiencia, el algoritmo que se escoja, el modelo de traduccién, y el
tamano de frase.

Al igual que en los dos capitulos anteriores, los modelos de traduccién se han
entrenado con el conjunto de entrenamiento mostrado en la tabla 2.2, es decir
un corpus de 10,000 pares de frases, utilizando el esquema de entrenamiento
15253%4555. Con respecto al modelo de lenguaje, una vez més, se han utilizado
trigramas con la técnica de descuento GoodTuring y ha sido entrenado con las
correspondientes 10,000 frases para el lenguaje de salida. Del mismo modo,
como resultado de este estudio, escogeremos un traductor éptimo con el que
obtendremos mas resultados en la seccién siguiente.

Una vez mas, en las tablas relativas a los experimentos que expondremos a
continuacién se incluye:

e El tiempo medio de ejecucion en segundos (secs) por frase.

e El modelo de error, es decir: porcentaje errores de busqueda (Err-
Busq), porcentaje errores del modelo (ErrModel) y porcentaje de acier-
tos (Aciertos).

e Las tasas de error (WER y PER), en tanto por ciento de error.

7.6.1 Establecimiento de los parametros de los algoritmos vora-
ces

Vamos a fijar por defecto (y en base a experimentaciones preliminares) las
caracteristicas basicas del traductor de la siguiente manera:

- Algoritmo elegido: GreedySearch con ComputeNeighborhood_opt_S+W+7

Modelo de traduccién utilizado: modelo 3
- Pardmetros: W =12, 2 =24, 5=9

- Inicializacién: Viterbi

Influencia del nmero de traducciones inversas (parametro V)

En la tabla 7.1 podemos ver la influencia del pardmetro W con respecto a
la eficiencia y aciertos en la traduccién. A la vista de estos resultados parece
claro que este pardmetro no es determinante, al igual que si lo era para los
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demads algoritmos expuestos, en cuanto a eficiencia y la calidad en la traduccién.
También podemos ver que a partir de un valor de 20 no se obtiene practicamente
mejora alguna en la calidad, y si una ligera depreciacién en la eficiencia, por tanto
establecer un valor de W = 20 seria suficiente.

| A% | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 | 3.00 53.85 21.40 24.75 22.23 | 18.20
10 | 4.30 50.84 23.75 25.42 21.67 | 17.40
15 | 5.18 50.84 23.75 25.42 21.74 | 17.44
20 | 5.83 50.84 23.75 25.42 21.74 | 17.44
25 | 6.13 50.84 23.75 25.42 21.71 | 17.40
30 | 6.41 50.84 23.75 25.42 21.71 | 17.40
35 | 6.63 50.84 23.75 25.42 21.67 | 17.40
40 | 6.79 50.84 23.75 25.42 21.67 | 17.40
45 | 6.91 51.17 23.75 25.08 21.78 | 17.51
50 | 7.09 50.50 24.08 25.42 21.67 | 17.40

Tabla 7.1: Influencia del niimero de traducciones inversas para una palabra
origen dada (pardmetro W).

Influencia del nUmero de palabras de fertilidad cero (parametro 7)

El pardmetro Z establece el numero méaximo de traducciones de pala-
bras de fertilidad cero que se consideran al ejecutar el bucle de operaciones
translate AndInsertZ Fert(-), es por tanto un pardmetro vital del algoritmo de-
bido a su influencia en la calidad de la traduccién y en la eficiencia. En la
tabla 7.2 se muestran pruebas con distintos valores de este parametro. Como
puede apreciarse, este parametro tiene un impacto mucho mayor en la eficiencia
y en los aciertos que W. Por ejemplo, podemos ver que al pasar de un valor de 5
a un valor de 30, los errores de bisqueda se ven reducidos en un 50%. Por con-
tra, el tiempo medio por frase se ve aumentado en un factor aproximadamente
igual a 5. Siguiendo con el criterio de establecer un compromiso entre eficien-
cia y eficacia, parece razonable establecer este parametro al valor de Z = 30,
pues a partir de ahi no se obtienen mejoras sustanciales en cuanto a calidad y si
depreciaciones importantes en el tiempo de ejecucién.

A la vista de estos resultados y los anteriores (pardmetro W) serfa interesante
hacer un estudio bidimensional del efecto de estos dos parametros para ver si
realmente el parametro W afecta o no a las prestaciones de estos algoritmos.

Influencia del tamafo de los segmentos a intercambiar (parametro S)

El pardmetro S establece el numero tamano maximo de segmentos a inter-
cambiar por tanto afecta al bucle de operaciones del tipo swapSegments(-). En
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| Z | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 | 1.22 71.24 15.72 13.04 25.36 | 21.12
10 | 2.10 61.54 20.74 17.73 23.62 | 19.07
15 | 2.99 57.86 22.74 19.40 22.89 | 18.30
20 | 3.90 56.52 22.74 20.74 22.65 | 18.10
25 | 4.87 51.84 23.41 24.75 22.06 | 17.85
30 | 5.73 48.83 25.08 26.09 21.78 | 17.65
35 | 6.62 48.83 25.08 26.09 21.78 | 17.65
40 | 7.47 48.83 25.08 26.09 21.78 | 17.65
45 | 8.34 48.83 25.08 26.09 21.60 | 17.68
50 | 9.24 48.83 25.08 26.09 21.60 | 17.68

Tabla 7.2: Influencia del niimero de palabras de fertilidad cero consideradas
(pardmetro 7).

la tabla 7.3 se muestran los resultados para distintos valores de este pardmetro.
A la vista de ellos podemos ver que no existe practicamente efecto de este
parametro en cuanto a la eficiencia, en cambio si afecta a la calidad de la tra-
duccién, pues al pasar de un valor de 1 a un valor de 6, los errores de bisqueda
se reducen en aproximadamente un 20%. Este mismo efecto se puede ver en los
indices de error, obteniéndose una mejora de més de 8 puntos.

| S | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER

1] 451 59.87 18.39 21.74 29.91 | 20.35
2 | 457 28.19 20.74 21.07 29.39 | 19.76
3 | 4.61 56.86 20.07 23.08 27.86 | 19.38
4 | 4.66 95.85 20.07 24.08 25.84 | 18.83
5 | 4.64 51.84 23.41 24.75 22.82 | 17.96
6 | 4.69 91.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58
7| 4.70 51.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58
8 | 4.69 91.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58
9 | 4.70 91.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58

Tabla 7.3: Influencia del tamano méximo de los segmentos a intercambiar
en la operacién swapSegments(-) (pardmetro S).

Como vemos, este pardmetro tiene un impacto relevante en la eficiencia del
algoritmo pues las operaciones del tipo swapSegments(-) son costosas y se eje-
cutan gran cantidad de veces.
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7.6.2 Estudio empirico de eficiencia

Vamos a continuar nuestro estudio usando un traductor con las mismas ca-
racteristicas basicas que se usaron para el establecimiento de los los parametros.

Determinacion de la influencia del algoritmo

En la tabla 7.4 podemos ver los resultados de la influencia del algoritmo uti-
lizado. En esta tabla GSoSW Z hace referencia al algoritmo GreedySearch con
ComputeNeighborhood_opt_S+W+Z7 y GSOpt al mismo con ComputeNeighbor-
hoodOpt, y los * a sus versiones optimizadas en el calculo de la puntuacién. En
este experimento hemos utilizado el modelo 3 (de ahi que se obtengan peores
resultados), para poder ver el efecto de la optimizacién con respecto al célculo
de la puntuacion.

A la vista de estos resultados podemos ver la depreciacién del algoritmo, en
cuanto a calidad en la traduccién se refiere, con respecto a las optimizaciones de
las operaciones, aunque ello suponga una sustancial ganancia en eficiencia. En
cambio la mejora en la eficiencia que incluye la optimizacién del cédlculo de la
puntuacion es tremenda, de modo que la ganancia que podriamos obtener con
la optimizacién de las operaciones se ve en gran medida subsanada con dicha
optimizacion. Por tanto, ya podemos adelantar que el estudio e implementacion
de la optimizacién del calculo de la puntuacidn para el resto de los modelos se
hace imprescindible para obtener tiempos de ejecucién realmente competitivos.

| Alg. | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
GSoSWZ* | 0.52 51.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58
GSoSWZ 3.66 51.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58
GSOpt* 0.08 71.24 13.71 15.05 26.26 | 21.33
GSOpt 0.39 71.24 13.71 15.05 26.26 | 21.33

Tabla 7.4: Influencia del algoritmo.

Como era de esperar los resultados obtenidos con la optimizacién del cédlculo
de la puntuacion no introducen errores de bisqueda adicionales.

Estudio empirico del coste de las operaciones

A la vista de los resultados de la influencia del algoritmo parece interesante
realizar un estudio del coste medio de las distintas operaciones involucradas en
cada algoritmo. En la tabla 7.5 podemos ver el tiempo medio (en segundos)
utilizado en las distintas operaciones para las distintas versiones del algoritmo
GreedySearch.

El tiempo medio de las operaciones translateAndInsertZFert 'y
translateOneOrTwoWords se da conjuntamente, pues en la implementa-
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Operacién GSoWZ | GSoWZ* | GSOpt | GSOpt*
swapSegments 0.050 0.015 0.052 0.016
removeZ FertW ords 0.000 0.000 0.000 0.000
joinWords 0.005 0.000 - -
attachW ords - - 0.005 0.000
translate AndInsertZ fert+

translateOneOrTwoW ords 0.799 0.113 - -
insertZ fert+

translateOneW ord - - 0.023 0.003

Tabla 7.5: Tiempo medio (en segundos) por operacién para distintas ver-
siones del algoritmo voraz.

cién se ha hecho uso de la parte comin de ambas para agilizar su ejecucién.
Por tanto no resulta sencillo separar el tiempo medio utilizado para ellas pues
ello supondria cambiar la implementacién y con ello elevar el tiempo medio
de ejecucion del algoritmo. De cualquier forma podemos ver que dichas ope-
raciones son las mads costosas con diferencia, hecho que verifica el estudio de
complejidad realizado. Segun los tiempos mostrados en la tabla encontramos la
justificacion de la mejora obtenida cuando se realiza la optimizacion del cdlculo
de la puntuacion, pues es precisamente en las operaciones mas costosas donde
mayor relevancia tiene dicha optimizacion.

Como podemos ver los tiempos asociados a las operaciones removeZ FertW ords,
joinWords, y attachW ords, son practicamente despreciables, de ahi los valores
de 0.000, pues en la mayoria de los casos el tiempo invertido en esas operaciones
no alcanza la milésima de segundo.

Estos resultados corroboran los expuestos en la tabla 7.4 anterior pues se
puede ver que la reduccién de las operaciones translate AndInsertZ fert(-) y
translateOneOrTwoW ords(-) son las que marcan la diferencia entre los dos
algoritmos.

Determinacion de la influencia del tamano de la frase

Aligual que hicimos con los algoritmos de pila, parece interesante realizar un
experimento que refleje la influencia del tamano de la frase en las prestaciones
de los algoritmos.

Para este experimento hemos elegido distintos conjuntos de test (de la tarea
EuTraNs-1I), de distintas longitudes, concretamente hemos elegido 100 frases
de test longitudes 4, 6, 8, 10, 12, 15 y entre 17 y 20 palabras. En la tabla 7.6
podemos ver la informacién del modelo de error y tiempo medio de traduccién de
las frases, donde se hace patente una influencia muy estrecha entre la longitud
de frase y el coste temporal del algoritmo, pues el tiempo de ejecucién crece
exponencialmente con el tamano de la frase. En este hecho también influye el
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nimero de medio de iteraciones que el algoritmo debe de realizar hasta converger,
pues como era de esperar a mayor longitud mayor nimero de iteraciones se deben

realizar hasta alcanzar la convergencia.

En esta misma tabla también podemos apreciar como el niimero de errores de
buisqueda aumenta con la longitud de la frase, cosa que también era de esperar
pues a mayor espacio de busqueda mas facil sera alcanzar 6ptimos locales. En
cambio, a la vista de las tasas de error para este experimento, podemos ver que
esa diferencia no parece estar tan clara en lo que a la tasa de aciertos se refiere.
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| Long. | Iter. | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
4 2 0.07 20 40 40 38.27 | 33.33
6 2 0.55 35 35 30 24.86 | 20.90
8 4 2.35 49 30 21 21.69 | 18.84
10 4 5.45 56 23 21 19.34 | 15.57
12 5 13.38 64 18 18 23.78 | 18.24
15 7 64.79 84 10 6 27.68 | 17.46
17-20 8 97.55 87 9 4 29.32 | 17.46
media | 4.57 | 26.30 48.43 22.14 27.54 26.42 | 20.26

Tabla 7.6: Influencia de la longitud de frase en el modelo y tasas de error.

Del mismo modo que hemos hecho en el apartado anterior podemos ver que
tiempo se dedica a cada operacién dependiendo de la longitud de la frase de
entrada. En la tabla 7.7 podemos ver dicha relacién y como era de esperar la
influencia de la longitud de la frase en el tiempo de las operaciones mas costosas

es tremendo.

Operacién t4 t6 t8 10 12 15 17-20
swapSegments 0.0 0.004 | 0.038 | 0.104 | 0.203 | 1.11 1.781
removZ FertWords 0.0 0.000 | 0.000 | 0.000

joinWords 0.0 | 0.000 | 0.007 | 0.005 | 0.013 | 0.031 | 0.039
trAndInsZ fert+

trOneOrTwoWords | 0.033 | 0.194 | 0.514 | 1.174 | 2.234 | 7.102 | 9.765

Tabla 7.7: Tiempo medio (en segundos) por operacién para distintos ta-
manos del corpus de test.

Determinacion de la influencia del modelo utilizado

En la tabla 7.8 podemos ver los resultados de la influencia del modelo utili-
zado. En ella se observa que los mejores resultados se obtienen para el modelo
4, aunque sorprendentemente son practicamente idénticos a los obtenidos con el
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modelo 2. Es mas, el tiempo medio por frase para el modelo 4 es sustancialmente
mayor, como era de esperar.

| M | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

1 1.18 99.00 0.00 1.00 40.12 | 28.48
2 3.91 48.49 22.74 28.76 20.39 | 16.22
H | 10.26 49.16 24.08 26.76 21.60 | 16.92
3 4.67 51.51 23.75 24.75 21.88 | 17.58
4 13.76 46.82 26.09 27.09 20.22 | 17.78
5 13.84 56.86 21.07 22.07 21.40 | 17.96

Tabla 7.8: Influencia del modelo.

7.7 Resultados de traduccion

Vamos a llevar a cabo una serie de experimentos utilizando un traductor
con los parametros y caracteristicas establecidos en la secciéon anterior. Para
hacer dichos experimentos se han escogido dos tareas distintas: EUTRANS-I, y
HANSARDS, cuyas caracteristicas fueron descritas en el capitulo 2, seccién 2.7.

7.7.1 Eleccion del algoritmo

Vistos los resultados obtenidos en la experimentacién llevada a cabo en esta
seccién, e intentando establecer un compromiso entre eficiencia y aciertos en la
traduccién, podemos concluir que una buena eleccién de un traductor sera aquel
que: utilice el algoritmo GSoSW Z*, con inicializacién por Viterbi. Como ya
hemos comentado, serd importante escoger un buen valor para los parametros
de optimizacién, concretamente hemos escogido los valores de W = 20, Z = 25,
S = 10, y el modelo 3. De todas formas también daremos resultados con el
modelo 4 pues es el que obtiene los mejores resultados con diferencia.

7.7.2 Resultados con la tarea EUTRANS-I

En la tabla 7.9 se muestran los indices relativos a la traduccién para el corpus
de longitudes menor o igual que 15, de la tarea EUTRANS-I. En la primera fila
de la tabla se muestran los resultados obtenidos utilizando el modelo 3 y en la
segunda los resultados utilizando el modelo 4.
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| secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

18.71 61.27 20.49 18.25 24.81 | 18.62
165.99 53.04 23.26 23.70 20.02 | 16.24

Tabla 7.9: Resultados con la tarea EuTrans-1, para frases de longitud menor
e igual que 15, para los algoritmos voraces.

7.7.3 Resultados con la tarea HANSARDS

Para la tarea de HANSARDS hemos realizado experimentos para cinco corpus
de 100 frases cada uno, de frases de longitud 4, 6, 8, 10 y 12, dada la complejidad
que esta tarea conlleva.

Para tamanos mayores el tiempo de computacién es enorme, de-
bido principalmente a la operaciones translateAndInsertZ fert(-) vy
translateOneOrTwoW ords(-) como ya hemos comentado en la seccién an-
terior.

Para esta tareas, y de acuerdo a una experimentacién previa (ver apéndice C),
hemos fijado el valor de los parametros W =12, Z =30,y S = 10.

Los modelos de traduccién y lenguaje utilizados en este experimento han
sido los mismos que los que se en los dos capitulos anteriores (ver seccién 5.9.2,
pagina 134).

En la tabla 7.10 podemos ver la informacién del modelo de error y tiempo
medio de traduccién de las frases, asi como las tasas de error para este expe-
rimento. Los resultados se presentan para los distintos corpus utilizados, de
modo que también se puede ver la influencia de la longitud de la frase en el
comportamiento del algoritmo.

| Long. | It. | segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

4 1 0.45 35.00 33.00 32.00 43.89 | 43.39
6 2 2.70 10.00 80.00 10.00 52.45 | 49.24
8 3 8.54 18.00 78.00 4.00 58.11 | 52.79
10 4 | 22.78 10.00 87.00 3.00 61.40 | 55.34
12 5 | 50.85 2.00 97.00 1.00 64.01 | 54.41
media | 3 | 17.06 15.00 75.00 10.00 595.97 | 51.03

Tabla 7.10: Influencia de la longitud de la frase en el modelo y tasas de
error para la tarea HANSARDS, para los algoritmos voraces.
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7.8 Conclusiones

En este tema hemos expuesto, implementado y estudiado una familia de algo-
ritmos voraces inspirados en el algoritmo voraz propuesto en [Germann et al. 01]
para el modelo 4.

De estos algoritmos hemos estudiado su complejidad teérica, y diversas for-
mas de optimizar los algoritmos, realizando un estudio empirico de eficiencia
para los distintos parametros de optimizacién y las distintas versiones de los
algoritmos.

Por otra parte hemos ampliado el algoritmo propuesto en [Germann et al. 01]
para todos los modelos de IBM y el modelo HMM. Es mas, los algoritmos voraces
aqui expuestos son susceptibles de ser usados con cualquier modelo de traduccién
que permita calcular la probabilidad de un alineamiento dado entre un par de
frases origen-destino. De hecho se han implementado pensando en ello, con
lo que para anadir un nuevo modelo de traduccién dentro de estos algoritmos
bastarfa con insertar la funcién que calcule la probabilidad Pr(f,ale) para dicho
modelo.

De acuerdo con la experimentacion llevada a cabo y a la vista de los resultados
de traducciéon obtenidos en la seccién anterior, podemos concluir que:

e Los algoritmos voraces son susceptibles de ser utilizados en tareas de com-
plejidad reducida, aunque a tenor de los resultados obtenidos, las tasas de
acierto para la tarea HANSARDS son bastantes parecidas a las obtenidas
con el resto de algoritmos de busqueda.

e Estableciendo un compromiso entre eficiencia y calidad, se pueden obtener
traducciones aceptables en unos tiempos de ejecucién medios, siendo la
longitud de la cadena (por su parte tamano del problema en la complejidad
tedrica) el factor determinante en su eficiencia.

e Dada la naturaleza heuristica de estos algoritmos no parece razonable que
sean utilizados en sistemas de traduccién que requieran de una calidad
alta, en cambio, si en sistemas de ayuda a la traduccién, en los que la
calidad puede que no sea un pardmetro tan relevante cémo la velocidad de
traduccion.

e La optimizacion de la reduccién de la complejidad de las operaciones arroja
una gran mejoria en cuanto a eficiencia pero también degrada sustancial-
mente las prestaciones del algoritmo.

e En cambio, la optimizacién no heuristica del calculo de la puntuacion ob-
tiene unas mejoras tremendas en cuanto a eficiencia, sin que ello merme
las prestaciones del algoritmo.

Por dltimo destacar una gran ventaja que ofrecen estos algoritmos, y es que la
inclusion de los modelos basados en méxima entropia es extremadamente senci-
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lla, lo que a nuestro a juicio los hace bastante atractivos para seguir investigando
en ellos en el futuro.
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Conclusiones

8.1 Resumen resultados

Esta seccién la hemos dedicado para exponer de forma resumida los resulta-
dos experimentales mas relevantes llevados a cabo en el desarrollo de la tesis.

Por un lado haremos un resumen de los resultados obtenidos en la parte de
modelado y por otro los obtenidos en la parte de algoritmos de buisqueda.

8.1.1 Resumen de resultados de calidad en los alineamientos

A continuacién se presentan los mejores resultados obtenidos con la integra-
cion de los modelos de traduccién basados en maxima entropia en el entrena-
miento de los modelos de IBM, en comparacién con los resultados obtenidos con
los modelos convencionales. En la tabla 8.1, se presentan los resultados para las
tareas VERBMOBIL y HANSARDS para el esquema de entrenamiento completo, es
decir 1°2°3%4353, y los distintos tamafios del corpus de entrenamiento utilizados.

A la vista de los resultados podemos ver que el ratio de errores de alinea-
miento mejora cuando utilizamos los modelos 1éxicos dependientes del contexto.
Para la tarea VERBMOBIL la mejora es menor que para la tarea HANSARDS, lo
cual se debe al hecho de que el resultado base de calidad en el alineamiento es
bastante bueno.

Como era de esperar, el entrenamiento por ME tiene mayor importancia
cuanto mayor es el tamano del corpus a utilizar. Para los corpus mas pequenos,
el nimero de eventos de entrenamiento para los modelos por ME es bastante
reducido, hecho que provoca que en ciertas ocasiones no se puedan desambiguar
algunas traducciones/alineamientos para diferentes contextos.
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Tamano del corpus

Corpus Modelo 0.5K | 8K [ 128K
HANSARDS IBM 41.5 | 24.8 | 16.2
IBM+ME 41.2 | 24.3 14.3

veremoniL |1EM 226 | 99 | 7.2
IBM+ME 22.3 9.6 6.8

Tabla 8.1: Resumen de AER [%] para las tareas HANSARDS y VERBMOBIL
para distintos tamanos de corpus de entrenamiento.

8.1.2 Resumen de resultados de traduccion

Esta seccién la hemos dedicado para exponer de forma resumida los resul-
tados de traduccién llevados a cabo en la parte de algoritmos de busqueda.
Del mismo modo aprovecharemos para realizar una comparativa entre ellos, y
otros resultados obtenidos por otros autores, y destacar las caracteristicas mas
relevantes de cada aproximacién, distinguiendo entre las dos tareas que hemos
utilizado en todo el desarrollo, EUTRANS-I y HANSARDS.

Resumen de resultados para la tarea EUTRANS-I

En la tabla 8.2 podemos ver un resumen de los resultados de traduccién pa-
ra esta tarea siguiendo las distintas aproximaciones expuestas en la tesis. En
ella se muestran el tiempo medio de traducciéon en segundos, y el modelo de
error. La entrada PD se refiere al algoritmo por programacion dindmica Ite-
rativeSearchM2 y la entrada PD-V4 se refiere al algoritmo por programacién
dindmica IterativeSearchVitMJ.

| Aprox. | segs | ErrBus | ErrModel | Aciertos |

PD 95.70 5.50 595.24 39.26
PD-V4 | 69.46 12.18 45.11 42.72
Pila 87.12 18.44 44.08 37.48
Voraz 18.71 61.27 20.49 18.25

Tabla 8.2: Resumen de resultados para la tarea EUTRANS-I. Tiempo de
traduccién (en segundos) y modelo de error (% de errores de bisqueda, del
modelo, y aciertos a nivel de frase) para distintos algoritmos de bisqueda.

En la tabla 8.3 se muestran las tasas de error obtenidas con las distintas
aproximaciones asi como los resultados presentados en [Och 02] para esta misma
tarea. En dicha tabla la entrada SWB corresponde al algoritmo Single Word-
Based basado en el modelo HMM presentado en [Tillmann 01], y la entrada AT
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corresponde al algoritmo Alignment Templates basado en modelos de traduccién
de grupos de palabras y plantillas presentado en [Och 02].

| Aprox. | WER | PER

PD 12.71 | 10.50
PD-V4 | 10.19 9.44
Pila 14.21 | 11.13

Voraz 24.81 18.62
SWB 10.80 | 10.00
AT 4.40 2.90

Tabla 8.3: Resumen y comparacién de resultados de traduccién (en % de
error a nivel de palabra) siguiendo distintas aproximaciones para la tarea
EuTrANS-L.

A la vista de los resultados de la tabla 8.2 podemos decir que:

e Los algoritmos basados en programaciéon dindmica obtienen los mejores
resultados, con diferencia, frente a las otras dos aproximaciones.

e Los algoritmos voraces, son de largo los méas rdpidos pero por contra
arrojan los peores resultados, obteniéndose gran cantidad de errores de
biisqueda.

e Los algoritmos de pila establecen un término medio en cuanto a calidad
y eficiencia. El hecho de que estos algoritmos arrojen resultados peores
a los de programacién dindmica radica en las restricciones que debemos
imponerles para obtener unos tiempos de respuesta aceptables.

A la vista de los resultados de la tabla 8.3 podemos ver que la mejor apro-
ximacién con diferencia es la AT, hecho justificado por la propia filosofia de la
aproximacion. Los resultados obtenidos con la aproximacion SWB son com-
parables con los presentados en esta tesis. De cualquier forma cabe matizar
que los resultados obtenidos con estas dos aproximaciones realizan importantes
preprocesos a los corpus de entrenamiento y test para obtener mejores modelos
de traduccion y en general mejores resultados de traduccion. Para més detalles
acerca de los preprocesos realizados nos remitimos a los documentos en los que
se presentan dichas aproximaciones. Por otra parte también destacar que todos
los resultados de traduccién expuestos en esta tesis se han obtenido sin realizar
ningun tipo de preproceso a los corpus de entrenamiento y test.

Resumen de resultados para la tarea HANSARDS

En la tabla 8.5 se muestran las tasas de error obtenidas con las distintas
aproximaciones asi como los resultados presentados en [Och 02] para esta misma
tarea.
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| Algoritmo | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos |

PD 102.87 3.00 81.20 16.20
Pila 163.13 12.00 78.60 9.40
Voraz 17.06 15.00 75.00 10.00

Tabla 8.4: Resumen de resultados para la tarea HANSARDS. Tiempo de
traduccién (en segundos) y modelo de error (% de errores de bisqueda, del
modelo, y aciertos a nivel de frase) para distintos algoritmos de bisqueda.

| Aprox. | WER | PER |
PD 50.53 | 46.78
Pila 54.16 | 51.30
Voraz 55.97 | 51.03
SWB 65.50 | 53.00
SWB+IBM | 64.90 | 51.40
AT 61.50 | 49.20

Tabla 8.5: Resumen y comparacién de resultados de traduccién (en % de
error a nivel de palabra) siguiendo distintas aproximaciones para la tarea
HANSARDS.

A la vista de los resultados de la tabla 8.4 podemos sacar las mismas conclu-
siones que para la tarea EUTRANS-I, obteniéndose los mejores resultados una
vez mas con la aproximacién por programacién dindmica, donde cabe destacar
el bajisimo nimero de errores de busqueda que comete esta aproximacién. En
cuanto a los algoritmos de pila y los voraces podemos concluir que se compor-
tan de forma muy parecida aunque una vez mas el tiempo de respuesta de los
algoritmos voraces supera con creces a los algoritmos de pila.

Los resultados de la tabla 8.5, para las aproximaciones AT, SWB y
SWB+IBM (SWB utilizando reordenamientos al estilo IBM) no son direc-
tamente comparables con el resto. Esto es debido a que los resultados obtenidos
con dichas aproximaciones se utilizaron los corpus de entrenamiento y test com-
pletos, a saber 1470473 y 5432 frases respectivamente. De cualquier forma los
resultados expuestos en la tabla nos dan una idea de cémo se comportan las
aproximaciones aqui expuestas con respecto a otras, y podemos decir que los re-
sultados obtenidos con nuestras aproximaciones no difieren en general con otras.
De todos modos las tasas de error para esta tarea son relativamente altas en
general para cualquier aproximacién, con lo que podemos concluir que atn esta-
mos lejos de obtener buenos resultados de traduccién para tareas de complejidad
elevada.
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8.2 Resumen de aportaciones

Con respecto a los objetivos que nos marcamos en el capitulo 1 de esta tesis
podemos concluir que:

1. El primer objetivo que nos marcamos fue el de estudiar el estado del arte
del tema para establecer un marco apropiado en el que desarrollar esta
tesis. Decir que este objetivo ha sido alcanzado totalmente, sinceramente
seria mentir descaradamente. La razdén es sencilla, investigar en un tema,
en el cual estd en el momento de mayor produccién cientifica de su historia,
es fisicamente imposible estar al tanto de todo lo que se publica/investiga al
respecto, entre otras cosas por ser un tema que abarca infinitud de técnicas
y que se investiga en la inmensa mayoria de los centros de investigacién que
se dedican al mundo de la lingiiistica computacional. Por lo tanto podemos
que decir que se ha cubierto parcialmente, pero si lo més esencial, que era
dejar claro el marco de trabajo, y obtener los conocimientos suficientes
para poder haber llevado a cabo todo el trabajo aqui expuesto.

2. En cuanto al objetivo de desarrollar modelos de traducciéon mas poten-
tes y versatiles anadiendo informacién contextual a los modelos léxicos,
basdandonos en el marco que nos proporciona la maxima entropia, pode-
mos decir que se ha cubierto en su totalidad, incluso en mayor medida de
lo que se pretendia en un principio.

3. Lo mismo podemos decir en cuanto a lo que algoritmos de busqueda se
refiere, pues en un principio fue un reto y afortunadamente ha dado el
fruto esperado, aunque debemos decir que la calidad de las traducciones
obtenidas esta lejos de lo que se podria llamar una traduccion de calidad.

Con respecto al objetivo adicional de brindar un texto de referencia en cuan-
to a traduccién automética estadistica se refiere, que a pesar de no tratarse
puramente de un trabajo de investigacion, no lo es por ello menos importante,
ambicioso, e interesante desde nuestro punto de vista. Desafortunadamente no
estamos en disposicion de emitir un juicio critico y objetivo al respecto. Por
ello, debemos de conformarnos con nuestro nivel de satisfaccién, que pecando
de modestia nos atrevemos a decir que es alto. De cualquier forma habra que
esperar cierto tiempo para que sean los futuros lectores los que establezcan un
juicio mucho mas objetivo. Que asi sea.

En los siguiente apartados exponemos con un poco mas de detenimiento las
aportaciones mas relevantes de este trabajo de tesis.

Aportaciones de los modelos de traduccion basados en maxima entropia

En este apartado de la tesis hemos definido, desarrollado e integrado de mo-
delos léxicos dependientes del contexto, siguiendo la aproximacién por méxima
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entropia, en el aprendizaje de modelos estadisticos de alineamiento clasicos, ob-
teniendo, en general, mejores resultados a nivel de calidad de los modelos obte-
nidos.

Como aportaciones a destacar tenemos:

e Hemos definido modelos 1éxicos refinados en funcién de la informacién
contextual en que un par dado de palabras, una la traduccién de la otra,
aparecen en un corpus alineado a nivel de palabra. Se ha proporcionado un
método de extraccion y seleccién de caracteristicas relevantes al proceso a
modelar, asi como la generaciéon automaética de eventos de entrenamiento,
para su posterior utilizacién en el aprendizaje de los parametros de dichos
modelos.

e Hemos evaluado la calidad de dichos modelos léxicos en términos de en-
tropia, demostrando que son mejores que los modelos 1éxicos convenciona-
les.

e Hemos propuesto dos nuevos métodos de cémo integrar los modelos léxicos
dependientes del contexto dentro del algoritmo de entrenamiento (algorit-
mo EM) de los modelos estadisticos de alineamiento de IBM, y demostrado
su funcionamiento en términos de calidad en los alineamientos obtenidos
con las nuevas aproximaciones.

e Hemos comparado la calidad de los alineamientos obtenidos con dicha inte-
gracion con los obtenidos mediante los modelos convencionales, obteniendo
siempre mejores resultados.

e Hemos implementado un algoritmo de repuntuacién de hipétesis para uti-
lizar dichos modelos, como modelos desambiguadores, en una fase de post-
proceso para mejorar sistemas de traduccién automaética.

Aportaciones de los algoritmos de blsqueda

Con respecto a esta parte de la tesis, podemos decir que hemos aportado
distintas formas de solventar el problema de la busqueda en la traduccién au-
tomatica estadistica.

Mads concretamente podemos destacar:

e Hemos propuesto, disenado, implementado y estudiado una familia de al-
goritmos de bisqueda basados en la técnica de programacion dindmica, y
demostrado su aplicabilidad a tareas de dominio restringido.

e Hemos implementado la gran mayoria de algoritmos de bisqueda basa-
dos en pila propuestos en la bibliografia. También hemos realizado una
comparativa entre ellos destacando las principales caracteristicas de cada
uno. Para todos ellos hemos expuesto todas las optimizaciones descritas
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en distintas publicaciones relacionadas con el tema. Por otra parte he-
mos propuesto soluciones para reducir o eliminar los errores de busqueda
inherentes de dichos algoritmos.

e Hemos desarrollado, implementado, y propuesto mejoras a un algoritmo
bésico basado en técnicas de biisqueda local propuesto en la bibliografia,
obteniendo una tercera familia de algoritmos de buisqueda, los algoritmos
voraces. Para ellos, hemos propuesto optimizaciones no heuristicas, ob-
teniendo resultados sorprendentes en cuanto a eficiencia sin mermar las
prestaciones.

En todos los casos, para todos los algoritmos propuestos y estudiados, hemos
realizado un estudio de su complejidad tedrica. Del mismo modo hemos realizado
un estudio experimental de la influencia de los parametros de optimizacion en la
eficiencia y eficacia de dichos algoritmos; y hemos llevado a cabo experimentos
reales de traduccién para tareas de diferente nivel de complejidad.

8.3 Conclusiones finales
De todo el trabajo desarrollado en esta tesis podemos concluir que:

¢ [La maxima entropia nos proporciona un marco de trabajo que nos permite
con cierta facilidad obtener modelos de traduccién mejorados. Concre-
tamente, es relativamente sencillo imponer restricciones adicionales a los
modelos involucrados en un sistema de traduccién automatica estadistica.
Estas restricciones tratan de capturar ciertos fenémenos linglisticos que
podamos considerar interesantes en el proceso de modelado, y también
permiten incluir informacién de tipo sintdctica y semantica de los lengua-
jes naturales. Esta propiedad del modelado por méaxima entropia erige
a este paradigma como uno de los mas prometedores en el campo de la
traduccién automética estadistica.

e A nuestro juicio, el asunto del entrenamiento de los modelos de traduc-
cién, se puede considerar como el principal problema de la traduccion
automatica estadistica, por encima del algoritmo que estemos consideran-
do, ya que los errores del modelo han superado en todos los casos a los
errores de busqueda (siempre considerando la forma en que se han eva-
luado los resultados: con una unica frase de referencia; aunque hay que
recordar que muchos errores del modelo corresponden a frases incorrec-
tas tanto sintdctica como semdanticamente). Por ello, consideramos que se
deberia dedicar mas tiempo al estudio del entrenamiento de los modelos
de traduccién utilizados, aunque esto pueda llegar a plantearse como un
problema de optimizacién dada la gran cantidad de pardametros que debe
de ajustarse.
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e El problema de la busqueda es un problema dificil de resolver en la practica

de acuerdo a la forma en que se han establecido las relaciones estructu-
rales entre frases de lenguajes fuente y destino. Problema que a pesar de
todo, al menos para los modelos que aqui se han estudiado, aun esta por
resolver de forma eficiente para obtener sistemas de traduccién FAHQT
(Full Automatic High Quality Translation), abriendo al mismo tiempo un
inmenso abanico de posibilidades de continuacién en este campo.

De este modo las herramientas de traduccion que se han desarrollado en
esta trabajo, estan muy lejos de poder ser utilizadas con un minimo de fia-
bilidad como aplicacién totalmente automatica, aunque no obstante, otro
modo de uso consiste en emplearla como soporte para hacer una traduccion
de calidad por parte de un experto humano.

Otro aspecto a destacar con respecto a los algoritmos de busqueda es que
en principio solamente son susceptibles de ser utilizados con tareas sencillas
y de dominio restringido. Como hemos comprobado experimentalmente,
estos algoritmos aplicados a tareas grandes como HANSARDS, no podrian
ser utilizados de forma practica, aunque si con cierta garantia en sistemas
de traduccién en los que el tiempo de respuesta no sea un factor determi-
nante.

Otro aspecto digno de comentar, es la forma en que se hace la evalua-
cién de la calidad de las traducciones que se generan. Los mecanismos
completamente automaticos descritos en el capitulo 2 no estan exentos de
inconvenientes, que sélo se pueden resolver usando evaluadores humanos.
Sin embargo, esta solucién es a su vez tremendamente lenta y puede costar
mucho dinero; aunque no obstante, en principio nos parece necesaria frente
al excesivamente estricto criterio de comparar cada frase generada con una
Unica frase de referencia.

Debemos dejar claro que los resultados obtenidos con los algoritmos de
traduccién aqui expuestos estan lejos de los alcanzados por otros sistemas
estadisticos de traduccién. En este sentido hay que matizar que en ningun
momento hemos realizado ningun tipo de preproceso a los corpus utilizados
en la experimentacién.

Por ultimo destacar que el desarrollo e implantacién de sistemas es-
tadisticos de traduccién, para nuevas tareas a tratar, teéricamente consiste
simplemente en llevar a cabo un nuevo entrenamiento de los modelos de
traduccion y lenguaje para dicha tarea. Esto en realidad no es del todo
cierto, pues la experiencia nos ha dicho que se necesita un tiempo no des-
preciable para ajustar los pardmetros de entrenamiento y de los algoritmos
de bisqueda para obtener resultados competitivos.
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Trabajos futuros

En cuanto a las ideas que tenemos en mente a desarrollar en el futuro para
continuar al investigacién en la linea marcada en esta tesis, cabe destacar:

En cuanto al modelado por maxima entropia nuestro plan para el futuro pa-
sa por incluir caracteristicas més discriminantes, como por ejemplo depen-
dencias con otras palabras fuente y destino, etiquetas POS, constituyentes
sintacticos, e informacién que pueden aportar analizadores sintacticos dis-
ponibles. También entra dentro de nuestros planes disenar modelos por
ME para los modelos de fertilidad y de distorsién, los cuales permitiran in-
tegrar facilmente mayor nimero de dependencias, como modelos de distor-
sién/alineamiento de segundo orden sin caer en problemas de estimacién de
gran cantidad de pardmetros como ocurre con los modelos convencionales.
También esperamos obtener mejoras realizando un modelado especifico pa-
ra las palabras raras (o infrecuentes), las cuales no hemos tenido en cuenta
en los modelos por ME aqui presentados.

Estudiar con detenimiento el entrenamiento de los modelos de traduccion
basados en relaciones estructurales a nivel de palabra para intentar mejo-
rar la calidad de los algoritmos de bisqueda propuestos. Del mismo modo,
pretendemos desarrollar modelos de traduccién basados en grupos de pa-
labras, modelos que estan arrojando los mejores resultados de traduccion,
no solo en la aproximacién estadistica sino en la traduccién automatica en
general.

Teniendo en cuenta el punto anterior, también pasa por nuestra mente
adaptar los algoritmos de busqueda para que puedan trabajar con modelos
de traduccién basados en grupos de palabras. Del mismo modo pretende-
mos incluir la aproximacién por maxima entropia a dichos modelos por
el gran potencial que pueden proporcionar. En este ultimo caso, destacar
que los algoritmos voraces son unos ideales candidatos a poder tratar con
dichos modelos.

Extender los algoritmos de bisqueda voraces utilizando técnicas meta-
heuristicas y bio-inspiradas, las cuales estan siendo utilizadas con éxito en
la resolucién de problemas cldsicos de optimizaciéon combinatoria.

Evidentemente, también esta dentro de nuestros objetivos el extender los
algoritmos de programacion dindmica y de pila para los modelos HMM y
3.

También ha pasado por nuestra mente el implementar versiones paralelas
de los algoritmos de bisqueda, dado que por sus caracteristicas son sus-
ceptibles de ser paralelizados con éxito. Esto unido a la disponibilidad
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existente de cantidad de maquinas multiprocesador o entornos multicom-
putador hace atractiva esta idea. En este sentido podriamos ir incluso un
poco mas lejos, es decir, utilizar la moderna tecnologia grid para realizar
traducciones masivas de documentos. Esto ltimo siempre y cuando la
traduccién se pueda llevar a cabo de manera completamente desacoplada
y no se requiera un tiempo de respuesta razonablemente rapido. Un cam-
po al que se podria aplicar esta técnica es al de la traduccién de manuales
técnicos de usuario.

e Por ultimo comentar que también entra dentro de nuestros objetivos inte-
grar los sistemas de traduccion en interfaces de usuario reales para dotarlos
de mayor versatilidad y uso, sobre todo teniendo en cuenta a gente disca-
pacitada con problemas de accesibilidad.

A la vista de todo esto, queda patente la infinidad de posibilidades de conti-
nuacion que se abren con este trabajo.

8.5 Publicaciones relacionadas con la tesis

Cabe destacar que durante el desarrollo de la investigacién llevada a cabo,
hasta el momento de la presentacion de esta memoria se han publicado una
serie de articulos en destacados foros de debate relacionados con el tema, que,
en cierta medida, avalan el contenido de este trabajo. Estas publicaciones, por
orden cronoldgico son:

e I. Garcia-Varea, F. Casacuberta: Maximum entropy modeling: A sui-
table framework to learn context-dependent lexicon models for statistical
machien translation. Machine Learning, Vol., 2004. Pendiente de acepta-
cion.

e I. Garcia-Varea, F. Casacuberta: A search procedure for statistical trans-
lation. In Procs. of the VII National Symposium on Pattern Recognition
and Image Analysis, pp. 199-204, Barcelona, Spain, May 1997.

e I. Garcia-Varea, F. Casacuberta: Statistical translation in limited domain
tasks. In Procs. of the ESSLI’98, Workshop on Machine Translation, pp.
34-42, Saarbruecken, Germany, Aug. 1998.

e 1. Garcia-Varea, F. Casacuberta, H. Ney: An iterative, DP-based search
algorithm for statistical machine translation. In Proc. of the Int. Conf. on
Spoken Language Processing (ICSLP’98), pp. 1235-1238, Sydney, Austra-
lia, Nov. 1998.

e I. Garcia-Varea, A. Sanchis, F. Casacuberta: A new approach to speech-
input statistical translation. In Procs. of the International Conference
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on Pattern Recognition (ICPR’2000), Vol. 3, pp. 94-97, Barcelona, Spain,
Sept. 2000. IEEE.

I. Garcia-Varea, F. Casacuberta. Word Categorization in Statistical Trans-
lation, pp. 212-220. IOS Press, 2000.

I. Garcia-Varea, F. Casacuberta: Search algorithms for statistical machine
translation based on dynamic programming and pruning techniques. In
Proc. of Machine Translation Summit VIII, pp. 115-120, Santiago de
Compostela, Spain, Sept. 2001.

I. Garcia-Varea, F.J. Och, H. Ney, F. Casacuberta: Refined lexicon models
for statistical machine translation using a maximum entropy approach. In
Proc. of the 39th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (ACL), pp. 204-211, Toulouse, France, July 2001.

I. Garcia-Varea, F.J. Och, H. Ney, F. Casacuberta. Efficient integra-
tion of maximum entropy lexicon models within the training of statistical
alignment models. In C. Richardson, editor, Machine Translation: From
research to real users, Lecture Notes in Artificial Intelligence, pp. 161-
168. Springer-Verlag, 2002. The Association for Machine Translation in
the Americas AMTA-2002 Conference. Tiburon, California.

I. Garcia-Varea, F.J. Och, H. Ney, F. Casacuberta: Improving alignment
quality in statistical machine translation using context-dependent maxi-
mum entropy models. In COLING °02: The 19th Int. Conf. on Computa-
tional Linguistics, Vol. 2, pp. 1051-1057, Taipei, Taiwan, Aug. 2002.

D. Ortiz, I. Garcia-Varea, F. Casacuberta. An empirical comparison of
stack-based decoding algorithms for statistical machine translation. In
New Advance in Computer Vision, Lecture Notes in Computer Science.
Springer-Verlag, 2003. 1st Iberian Conference on Pattern Recongnition
and Image Analysis -IbPRIA2003- Mallorca. Spain. June.

D. Ortiz, I. Garcia-Varea, F. Casacuberta, A. Lagarda, J. Gonzdlez: On
the use of statistical machine translation techniques within a memory-
based translation system (ametra). In Proc. of Machine Translation Sum-
mit IX, pp. 115-120, New Orleans, USA, Sept. 2003.
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APENDICE

Introduccion a la traduccion
estadistica con entrada de voz

En el desarrollo anterior hemos asumido que la traduccién se realiza de
texto a texto, o sea la frase de entrada se supone perfecta y sin errores. En
el caso de traduccién cuando en la entrada se considera voz en vez de texto esta
asuncién ya no es valida dado que nos enfrentamos al problema anadido de los
errores producidos por el sistema de reconocimiento que proporcione la entrada
de voz. Por lo tanto el problema de la entrada de voz es el de como integrar las
probabilidades del proceso de reconocimiento dentro del proceso de traduccién
antes comentado.

Este problema aqui planteado se puede considerar como el proceso:

zl = f] = el
en el cual podemos diferenciar tres elementos: los vectores actsticos z7 =
x1 - x-xp através del tiempo t = 1--- T, las palabras de la frase de entrada
fi que serén la decodificacién de los anteriores, y el que serd su correspondiente
traduccion.

Al igual que para el caso de traduccion texto a texto podemos aplicar la
regla de Bayes para descomponer nuestro problema en la estimacién de distintos
modelos y la correspondiente bisqueda de la solucién éptima. De este modo:
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el = arg max Pr(el | 2]) =

€1

— argmax{Pr(el) - Pr(z | e])}
€1

Arg max {Pr(e{) . Z Pr(f/ x| 6{)}

! Jf

g {Priel)- 3 Pr(ft | ) Prial | 1D}

! by
Finalmente esta expresién se puede aproximar por:

arg max Pr(el | 2T) ~
€1

g { Pr(el) - max(Pr(f7 | el) - Preal | 177}

1

asumiendo que Pr(zT | f/,el) no depende de el o sea que la frase el no ayuda

a predecir los vectores actsticos (en el lenguaje de entrada) si la frase origen f
es dada.

La tultima ecuacién es una aproximacion a la original dado que resolvemos el
problema desde el punto de vista de una maximizacién en vez de una suma.



APENDICE

Mas sobre algoritmos basados
en PD

B.1 Criterio de blusqueda para el modelo IBM3

Definimos la siguiente cantidad auxiliar:
Q(Ci ¢7 7‘-7 el) e) Z)
donde:

e (C es el conjunto de posiciones cubiertas de la frase de entrada cuando se
ha generado la palabra e;.

e ¢ es la fertilidad de la palabra e;.
e m,T son la permutacién y la tupla asociadas a la palabra e;.

e ¢/, e palabras que ocupan las posiciones i — 1 e i respectivamente, en la
hipétesis.

La recursién se define del siguiente modo:
e Sigp=0:
Q(C7¢77T76I7e’i) :n(qs | 6) lefrl}.a“(;f{p(e ‘ el7€”) .Q(C7¢I7Tr7ell7el7i_ 1)}
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e Sigp>0:
[
Q(C,¢,W,e’,€,i) = n(¢ ‘ 6) ! H t(fﬂ'ik | e) ' d(ﬂ-lk | Z ‘])
k=1
max {p(e|e,e")-QC —m ¢ ' e e,i—1)}

6”7(15’711"

B.2 Criterio de blsqueda para el modelo IBM4
Definimos la siguiente cantidad auxiliar:
Q(C,¢,m, e e,i)
donde:

e (C es el conjunto de posiciones cubiertas de la frase de entrada cuando se
ha generado la palabra e;.

e ¢ es la fertilidad de la palabra e;.
e 7,7 son la permutacién y la tupla asociadas a la palabra e;.

e ¢/ e palabras que ocupan las posiciones i — 1 e i respectivamente, en la
hipdtesis.

La recursién se define del siguiente modo:
e Sigp=0:
Q(C7¢77r7el7e7i) :n((b | e) gaﬁ{p(e | 6,76”) -Q(C7¢I7Tr7e”7el7i_]')}

e Sigp>0:

Q(C,¢,ﬂ,el,€,i) = n(¢ ‘ 6) © max { p(e ‘ el’ell) :

e//7¢l’ﬂ.l

t(fﬂ'ik | 6) ’

B
||: ©
_

9
Il

A(epi)= B(Tll)) '

1(min — ¢y,

e

dsi1(mik — Tig—1 | B(Tir)) -

=~
Il
o

Q(C -, ¢I=ﬂl=ell=el’i - 1)}



APENDICE

Estudio de los parametros de
optimizacion para la tarea
HANSARDS

En este apéndice se expone un estudio de la influencia de los pardametros de
optimizaciéon similar al que se ha llevado a cabo en los capitulos 5, 6 y 7 para la
tarea EUTRANS-I. En las tres secciones siguientes realizaremos el estudio para
los tres tipos de algoritmos expuestos en la tesis.

Para ello hemos escogido 100 frases del conjunto test mostrado en la tabla 2.4
(ver seccién 2.7.3, pédgina 47) de longitudes menor o igual a 15, dada la
complejidad que conlleva esta tarea. A titulo informativo, en la tabla C.1
podemos ver las caracteristicas de este corpus de test.

Francés | Inglés
Frases 100
Test Palabras 830 | 794

Tabla C.1: Estadisticas del corpus de test utilizado en el establecimiento
de los pardmetros de los algoritmos de bisqueda, para la tarea HANSARDS.

Los modelos de traduccién, que utilizaremos en toda la experimentacién que
mostraremos a continuacién, se han entrenado con el conjunto de entrenamiento
mostrado en la tabla 2.4, es decir un corpus de 128 000 pares de frases, utilizando
el esquema de entrenamiento 1°2°3°4°5°. Con respecto a los modelos de
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lenguaje, hemos utilizado modelos de trigramas suavizados mediante la técnica
de descuento Good Turingy han sido entrenados con las correspondientes 128 000
frases para el para el lenguaje de salida.

Cabe matizar, que en las tablas relativas a los experimentos que expondremos
a continuacién se incluye:

e El tiempo medio de ejecucion en segundos (secs) por frase.

e El modelo de error, es decir: porcentaje errores de bisqueda (ErrBusq),
porcentaje errores del modelo (ErrModel) y porcentaje de aciertos
(Aciertos).

e Por ultimo, las tasas de error (WER y PER), en tanto por ciento.

C.1 Establecimiento de los parametros de los
algoritmos basados en PD.

Para realizar esta experimentacion, hemos establecido por defecto las
siguientes caracteristicas basicas del traductor:

- Algoritmo elegido: Iterative DPSearchM2_opt- W+Z+beam
- Inicializacién heuristica: Si
- Pardmetros: W =12, Z =24, L = 4, y beam = 5000

Numero de iteraciones: 3

- Recombinacién: No

Influencia del nmero de traducciones inversas (parametro 1)

Cémo podemos ver en la tabla C.2, a medida que aumenta el valor de W
(nimero de traducciones inversas para cada palabra f de la frase de entrada)
aumenta la calidad de la traduccién y del mismo modo el tiempo medio por frase.
A la vista de los resultados podemos establecer W = 20 como valor aceptable,
pues a partir de él no se obtienen errores de bisqueda. De cualquier forma no se
observan mejoras sustanciales en cuanto a eficacia para valores de W mayores
de 10, en cambio y si aumenta considerablemente el tiempo de ejecucién.

Influencia del nimero de palabras de fertilidad cero (parametro 7)

Recordamos que el pardmetro Z indica el nimero de palabras de fertilidad
cero a utilizar. A la vista de los resultados de la tabla C.3, podemos ver que
a partir de un valor Z = 30 se obtienen ligeras mejoras en la calidad de la
traduccién, aunque en todos el modelo de error no cambia. Evidentemente, a
mayor valor de Z mayor tiempo de ejecucién.
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| W | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 92.80 5 80 15 53.27 | 48.74
10 | 320.63 5 80 15 52.90 | 48.11
15 | 712.80 5 80 15 52.52 | 47.98
20 | 1334.30 0 82 18 51.64 | 46.98
30 | 3004.21 0 82 18 51.89 | 46.85

Tabla C.2: Influencia del numero de traducciones inversas para una palabra
origen dada (pardmetro W).

| Z | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 | 310.54 5 80 15 52.39 | 47.61
10 | 351.74 3 80 15 52.39 | 47.61
20 | 431.02 5 80 15 52.39 | 47.73
30 | 514.20 3 80 15 52.27 | 47.61
50 | 699.08 5 80 15 52.02 | 47.48

Tabla C.3: Influencia del niimero de palabras de fertilidad cero consideradas
(pardmetro 7).

Influencia del valor del parametro beam

A la vista de la tabla C.4 podemos ver que a partir de un valor de beam = 25
no se obtienen mejoras sustanciales, y si se deprecian las cualidades el algoritmo.

| beam | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER

5 156.80 6 80 14 53.40 | 4849
10 310.83 6 80 14 52.77 | 48.11
15 399.88 6 80 14 52.77 | 48.11
25 455.75 5 80 15 52.39 | 47.73
50 463.86 3 80 15 52.39 | 47.73

Tabla C.4: Influencia de la poda basada en la bisqueda en haz (pardmetro
beam).

Influencia del rango de longitudes de salida (parametro L)

Este parametro, que establece el nimero de longitudes de salida a testear,
tiene mayor impacto en la eficiencia del algoritmo que en su eficacia. De hecho, a
la vista de la tabla C.5 podemos ver que un valor de I = 3 es mas que suficiente
para garantizar cierta calidad en la traduccién.
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| L | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
1 | 155.24 9 79 12 57.05 | 49.50
2 | 260.17 7 79 14 54.41 | 48.87
3 | 360.32 6 80 14 54.03 | 48.61
4 | 463.86 5 80 15 52.77 | 48.24
5 | 568.97 5 80 15 52.77 | 48.24
6 | 671.96 5 80 15 52.77 | 48.36

Tabla C.5: Influencia del nimero de longitudes de salida a testear
(pardmetro L)

Influencia del modelo en la version por Viterbi

En la tabla C.6 podemos ver los resultados de traduccién para la familia de
algoritmos IterativeDPSearchVitMn. A la vista de estos resultados podemos ver
que no se obtienen mejoras con éstas versiones de los algoritmos, al igual que
ocurria en el caso de la tarea EUTRANS-I. Esto, es debido principalmente a la
gran cantidad de errores del modelo que se obtienen, lo cual nos lleva a pensar en
la necesidad de utilizar un conjunto de entrenamiento mucho mayor para obtener
modelos de traduccion de cierta calidad. De hecho, a mayor complejidad de la
tarea a abordar, se necesita mayor cantidad de informacién (tamano del corpus)
para obtener modelos que proporcionen cierta garantia.

| Mod | secs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

1 465.66 6 79 15 595.92 | 47.86
2 465.48 5 81 14 52.02 | 47.61
H 485.60 0 87 13 597.18 | 51.26
3 471.71 5 80 15 53.15 | 47.10
4 502.82 6 83 11 593.78 | 48.24
5 650.07 5 84 11 53.65 | 47.10

Tabla C.6: Influencia del modelo en la versién por Viterbi.

Eleccion del algoritmo y los parametros

Vistos los resultados obtenidos en la experimentacién llevada a cabo en esta
seccién, e intentando establecer un compromiso entre eficiencia y aciertos en la
traduccién, podemos concluir que una buena eleccién de un traductor sera aquel
que: utilice el algoritmo IterativeDPSearchM?2, con inicializaciéon heuristica y
sin recombinacién de hipétesis. En cuanto a los pardmetros de optimizacién,
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se establecene los siguientes valores de W = 30, Z = 30, It = 3, L = 4,y
beam = 50.

C.2 Establecimiento de los parametros de los

algoritmos de pila

Establecemos las caracteristicas basicas del traductor de la siguiente manera:

Algoritmo elegido: A*

Modelo de traduccién utilizado: modelo 4

Pardmetros: A =5, N =10, S =10000, W =8y Z =8
Heuristico utilizado: TF

Recombinacién: Si

Optimizacién de addZ Fert: Si, con optimizaciéon pospuesta

Uso de add2Z Fert: Si, con optimizaciéon heuristica

Influencia de nimero maximo de palabras a alinear por expansion (parametro

A4)

En la tabla C.7 podemos ver la influencia del pardametro A con respecto a la
eficiencia y aciertos en la traduccién, de donde podemos deducir que no existe
una clara influencia del efecto de este pardmetro. Una vez mas, nos aventuramos
a decir, que esto es debido al gran numero de errores del modelo obtenidos,
haciendose patente la necesidad de utilizar un corpus de entrenamiento mucho
mayor. De cualquier forma un valor de A = 4 parece adecuado.

| A | segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
1 6.67 14 76 10 57.05 | 52.52
2 58.82 9 79 12 57.18 | 52.14
3 | 157.59 10 79 11 57.30 | 51.64
4 | 263.44 12 7 11 57.30 | 52.64
5 | 351.62 12 77 11 58.94 | 53.65
6 | 412.50 12 7 11 61.34 | 53.40

Tabla C.7: Influencia del nimero méximo de palabras a alinear por
expansién (pardmetro A).
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Influencia del nmero de traducciones inversas (parametro 1)

En la tabla C.8 podemos ver los resultados de la experimentacién llevada
a cabo para distintos valores de este pardmetro. Sorprendentemente, para
valores mayores de 10 se obtienen mas errores de busqueda y peor calidad en
la traduccion. Al igual que en el caso anterior atribuimos este efecto a la mala
calidad de los modelos utilizados. De esta forma en el resto de experimentos
utilizaremos un valor de w = 8.

| W | segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 76.47 11 78 11 57.05 | 51.51
10 | 214.76 10 79 11 57.43 | 52.14
15 | 380.96 12 77 11 58.69 | 54.41
20 | 541.91 14 75 11 58.94 | 55.04

Tabla C.8: Influencia del niimero de traducciones inversas para una palabra
origen dada (parametro W).

Influencia del nimero de palabras de fertilidad cero (parametro 2)

El pardmetro Z establece el nimero maximo de traducciones de palabras de
fertilidad cero que se consideran al ejecutar el bucle de operaciones addZ Fert, es
por tanto un parametro vital del algoritmo debido a su influencia en la calidad
de la traduccién y en la eficiencia. En la tabla C.9 se muestran pruebas con
distintos valores de este parametro. Como puede apreciarse, este pardmetro si
tiene relevancia en la eficiencia y calidad de los resultados. De hecho, las mejores
tasas de error se obtienen para Z = 30, y es de esperar que sigan mejorando para
valores superiores, aunque esto conlleva unos tiempos de traduccion impractibles.

| Z | segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
5 85.60 11 78 11 56.17 | 50.76
10 | 217.22 12 77 11 56.55 | 51.89
20 | 628.24 8 79 13 56.68 | 51.89
30 | 1298.44 8 80 12 54.41 | 50.50

Tabla C.9: Influencia del niimero de palabras de fertilidad cero consideradas

(pardmetro 7).
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Influencia del tamafio de las pilas (parametro S)

Este pardmetro limita el nimero maximo de hipdtesis que puede almacenar
la pila. Como podemos ver en la tabla C.10, este pardmetro, afecta de forma
directa a la calidad y eficiencia de la traduccion.

| S || segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos || WER | PER |
1 0.09 62 37 1 81.36 | 65.24
5 0.45 57 38 5 73.93 | 62.22
10 1.29 48 45 7 69.65 | 60.08
50 2.73 33 58 9 65.87 | 57.56
100 3.95 27 64 9 63.73 | 56.80
500 || 15.36 25 65 10 60.33 | 54.16
700 || 20.20 18 71 11 58.44 | 53.53
1000 || 27.01 17 72 11 58.69 | 53.53
5000 || 95.90 11 78 11 56.80 | 52.14

Tabla C.10: Influencia del tamano de las pilas (parametro S).

Podemos ver que valores superiores a S = 700 no mejoran los resultados y si
aumenta ligeramente el tiempo de ejecucién, con lo que podemos decir que ese
serfa un valor razonable.

Influencia del nimero de hipo6tesis a expandir (parametro N)

En la tabla C.11 podemos ver el impacto del parametro N en la eficiencia.
Dada la naturaleza de este pardametro, la tasa de aciertos no resulta afectada
(recordemos que se trata del nimero de hipdtesis que se expanden en cada
iteracién, lo cual sélo tiene sentido para algoritmos de miltiples pilas sin umbral).

Podemos ver que existe un ligero aumento del coste por frase al aumentar
el valor de N, aunque no de forma sisteméatica. Esto es debido a que hemos
utilizado heuristicos en la bisqueda. Si no hubiéramos utilizado heuristicos las
diferencias en los tiempos de ejecucion serian despreciables, pues en este caso,
cada vez que se expande una hipdtesis, el resultado de la expansion producird
una serie de hipdtesis cuya puntuacion seria peor que el de las N primeras
hipétesis que se seleccionaron para la expansién, ya que las nuevas hipotesis
tienen seguramente mas palabras origen cubiertas, de manera que el algoritmo
estaria funcionando exactamente igual que si N fuera igual a 1.

Eleccion del algoritmo y los parametros

Vistos los resultados obtenidos en la experimentacién llevada a cabo en esta
seccién, e intentando establecer un compromiso entre eficiencia y aciertos en la
traduccién, podemos concluir que una buena eleccién de un traductor serad aquel
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| N | segs | ErrBusq | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 | 157.27 10 79 11 57.30 | 51.64
20 | 158.14 10 79 11 57.30 | 51.64
30 | 157.38 10 79 11 57.30 | 51.64
40 | 157.81 10 79 11 57.30 | 51.64
50 | 156.56 10 79 11 57.30 | 51.64
60 | 156.62 10 79 11 57.30 | 51.64
70 | 157.43 10 79 11 57.30 | 51.64
80 | 156.65 10 79 11 57.30 | 51.64
90 | 155.45 10 79 11 57.30 | 51.64

100 | 156.88 10 79 11 57.30 | 51.64

Tabla C.11: Influencia del nimero de hipdtesis a expandir por iteracién
(pardmetro N).

que: utilice el algoritmo A* con el modelo 4, con los siguientes valores de para
los pardmetros de optimizacién: W =8, Z =8, S = 1000, y heuristico TF'.

C.3 Establecimiento de los parametros de los
algoritmos voraces

Para estos algoritmos vamos fijar por defecto las caracteristicas basicas del
traductor de la siguiente manera:

Algoritmo elegido: GreedySearch con ComputeNeighborhood_opt_S+W+7
- Modelo de traduccién utilizado: modelo 3
- Pardmetros: W =12, Z=24,5=9

Inicializacion: Viterbi

Influencia del nimero de traducciones inversas (parametro W)

En la tabla C.12 podemos ver la influencia del pardmetro W con respecto a
la eficiencia y aciertos en la traduccién. A la vista de estos resultados parece
claro que este pardmetro no es determinante, en cuanto a eficiencia y la calidad
en la traduccién. También podemos ver que a partir de un valor de 20 no se
obtiene practicamente mejora alguna en la calidad, y si una ligera depreciacién
en la eficiencia, por tanto establecer un valor de W = 20 seria suficiente.



C.3 Establecimiento de los par ametros de los algoritmos voraces

| w | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 4.20 18 75 7 58.19 | 51.01
10 10.30 18 75 7 58.06 | 51.01
15 18.39 17 75 8 58.31 | 51.13
20 | 28.10 17 75 8 58.31 | 51.13
25 | 39.71 17 75 8 58.56 | 51.39
30 | 52.69 17 75 8 58.44 | 51.26
35 | 67.57 17 75 8 58.69 | 51.51
40 | 84.74 17 75 8 58.82 | 51.26
45 | 103.18 17 75 8 58.82 | 51.26
50 | 123.23 17 75 8 58.82 | 51.01

Tabla C.12: Influencia del nimero de traducciones inversas para una
palabra origen dada (pardmetro W).

Influencia del nimero de palabras de fertilidad cero (parametro 7)

El parametro Z establece el nimero maximo de traducciones de palabras
de fertilidad cero que se consideran al ejecutar el bucle de operaciones
translate AndInsertZ Fert(-), es por tanto un pardmetro vital del algoritmo
debido a su influencia en la calidad de la traduccién y en la eficiencia. En la
tabla C.13 se muestran pruebas con distintos valores de este pardmetro. Como
puede apreciarse, este parametro tiene un impacto mucho mayor en la eficiencia
y en los aciertos que W. Por ejemplo, podemos ver que al pasar de un valor de 5
a un valor de 30, los errores de biisqueda se ven reducidos en un 50%. Por contra,
el tiempo medio por frase se ve aumentado en un factor aproximadamente igual
a 5. Siguiendo con el criterio de establecer un compromiso entre eficiencia y
eficacia, parece razonable establecer este parametro al valor de Z = 30, pues
a partir de ahi no se obtienen mejoras sustanciales en cuanto a calidad y si
depreciaciones importantes en el tiempo de ejecucion.

A la vista de estos resultados y los anteriores (parametro W) serfa interesante
hacer un estudio bidimensional del efecto de estos dos pardmetros para ver si
realmente el pardmetro W afecta o no a las prestaciones de estos algoritmos.

Influencia del tamafio de los segmentos a intercambiar (parametro S)

El parametro S establece el nimero tamano maximo de segmentos a
intercambiar por tanto afecta al bucle de operaciones del tipo swapSegments(-).
En la tabla C.14 se muestran los resultados para distintos valores de este
parametro. A la vista de ellos podemos ver que no existe practicamente efecto
de este pardmetro en cuanto a la eficiencia, en cambio si afecta a la calidad de
la traduccion, pues al pasar de un valor de 1 a un valor de 6, los errores de
bisqueda se reducen ligeramente. Del mismo modo también podemos ver que a
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| A | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |

5 6.94 17 75 8 58.06 | 51.13
10 | 845 17 75 8 58.06 | 51.13
15 | 10.29 17 75 8 57.93 | 51.01
20 | 11.93 17 75 8 58.19 | 51.26
25 | 13.46 17 75 8 58.19 | 51.01
30 | 15.18 16 76 8 58.06 | 50.76
35 | 16.83 15 77 8 58.56 | 51.13
40 | 18.49 15 7 8 58.56 | 51.13
45 | 20.12 15 77 8 58.56 | 51.13
50 | 21.74 15 7 8 58.56 | 51.13

Tabla C.13: Influencia del nimero de palabras de fertilidad cero
consideradas (pardmetro Z).

partir de un valor de 6 se deprecian ligeramente las prestaciones del algoritmo, lo
cual nos induce a pensar que el a partir de ese valor el algoritmo cae con mayor
facilidad en 6ptimos locales.

| S | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER

1| 11.86 17 76 7 57.43 | 50.88
2 | 12.79 16 76 8 57.18 | 50.76
3 | 12.80 16 76 8 57.18 | 50.76
4 | 12.98 16 76 8 57.81 | 50.88
5 | 12.92 17 75 8 58.06 | 51.01
6 | 13.13 17 75 8 58.06 | 51.01
7 | 13.11 17 75 8 58.06 | 51.01
8 | 13.08 17 75 8 58.06 | 51.01
9 | 13.11 17 75 8 58.06 | 51.01

Tabla C.14: Influencia del tamano maximo de los segmentos a intercambiar
en la operacién swapSegments(-) (pardmetro S).

Determinacion de la influencia del algoritmo

En la tabla C.15 podemos ver los resultados de la influencia del
algoritmo utilizado. En esta tabla GSoSW Z hace referencia al algoritmo
GreedySearch con ComputeNeighborhood_opt_-S+W+7 y GSOpt al mismo con
ComputeNeighborhoodOpt, y los * a sus versiones optimizadas en el célculo de
la puntuacién. En este experimento hemos utilizado el modelo 3 (de ahi que



C.3 Establecimiento de los par ametros de los algoritmos voraces

se obtengan peores resultados), para poder ver el efecto de la optimizacién con
respecto al cdlculo de la puntuacidn.

A la vista de estos resultados podemos ver la depreciacién del algoritmo, en
cuanto a calidad en la traduccién se refiere, con respecto a las optimizaciones de
las operaciones, aunque ello suponga una sustancial ganancia en eficiencia. En
cambio la mejora en la eficiencia que incluye la optimizacién del cédlculo de la
puntuacion es tremenda, de modo que la ganancia que podriamos obtener con
la optimizacién de las operaciones se ve en gran medida subsanada con dicha
optimizacion. Por tanto, ya podemos adelantar que el estudio e implementacion
de la optimizacién del calculo de la puntuacidn para el resto de los modelos se
hace imprescindible para obtener tiempos de ejecucién realmente competitivos.

| Alg. | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER |
GSoSWZ* | 3.05 17 75 8 58.06 | 51.01
GSoSWZ | 13.11 17 75 8 58.06 | 51.01
GSOpt* 0.41 19 73 8 58.56 | 51.39
GSOpt 1.71 19 73 8 58.56 | 51.39

Tabla C.15: Influencia del algoritmo.

Como era de esperar los resultados obtenidos con la optimizacién del cédlculo
de la puntuacion no introducen errores de busqueda adicionales.

Determinacion de la influencia del modelo utilizado

En la tabla C.16 podemos ver los resultados de la influencia del modelo
utilizado. En ella se observa que los mejores resultados se obtienen para el
modelo 4, aunque sorprendentemente son practicamente idénticos a los obtenidos
con el modelo 2. Es mds, el tiempo medio por frase para el modelo 4 es
sustancialmente mayor, como era de esperar.

| Mod | secs | ErrBus | ErrModel | Aciertos | WER | PER

1 1.31 98 36 6 66.75 | 57.43
2 7.35 19 73 8 58.19 | 51.89
H 22.59 16 76 8 62.09 | 51.51
3 13.11 17 75 8 58.06 | 51.01
4 41.93 16 71 13 59.32 | 52.77
5 40.21 15 72 13 59.82 | 51.76

Tabla C.16: Influencia del modelo.
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Eleccion del algoritmo y los parametros

Vistos los resultados obtenidos en la experimentacién llevada a cabo en esta
seccién, e intentando establecer un compromiso entre eficiencia y aciertos en la
traduccién, podemos concluir que una buena eleccién de un traductor sera aquel
que: utilice el algoritmo GreedySearch bésico para el modelo 3, con los siguientes
valores de para los pardmetros de optimizacién: W =12, Z =30,y S = 10.

C.4 Conclusiones

A la vista de la experimentacién llevada a cabo para la tarea HANSARDS
podemos concluir que:

e Dada la gran cantidad de errores del modelo obtenidos con todas
las aproximaciones, y la complejidad que conlleva esta tarea, hace
indispensable la utilizacién de corpus de entrenamiento mucho mayores
para obtener resultados mds competitivos.

e Es necesario establecer fuertes restricciones a los parametros de
optimizacién de los algoritmos, debido a los costes tan elevados que
conlleva la traducciéon de frases de esta tarea.

e Los algoritmos basados en PD obtienen los mejores resultados, debido a la
gran limitaciéon que los algoritmos de pila requieren para hacer factible su
utilizacién.

e A diferencia de lo que ocurria con la experimentacién llevada a cabo para la
tarea EUTRANS-I no existe tanta diferencia entre los resultados obtenidos
con los algoritmos voraces que con resto de algoritmos. Esto unido a que
los resultados aqui presentados son comparables a los obtenidos con otras
aproximaciones, ratifica la alta complejidad de esta tarea para ser tratada
de forma automaética.





