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Resumen: En este articulo presentamos un sistema experimental de traduccién
automética de tipo estadistico basado en n-gramas. El sistema utiliza un corpus
paralelo y fue concebido inicialmente como una extensiéon de un sistema de Tra-
duccién Asistida (TAO). Los buenos resultados obtenidos para el par de lenguas
catalédn-castellano nos han impulsado a explorar su utilizacién como sistema de tra-
duccion automaética, comparandolo con una memoria de traducciéon comercial y con

un sistema de traduccion automatica convencional.
Palabras clave: traduccién automéatica estadistica

Abstract: In this paper we present an experimental statistical machine translation
system based on n-grams extracted form a parallel corpus. The system was conceived
as an extension of a CAT system. However, its good performance in the language
pair Catalan-Spanish has driven us to explore its use as a machine translation sys-
tem, comparing it to a commercial translation memory and a conventional machine
translation system.

Keywords: statistical machine translation

1 Introduccion cién comercial (DéjaVu). En el apartado 4
se describen dos direcciones en las que esti
previsto modificar el prototipo inicial. En la
primera de ellas, se pretende optimizar sus
resultados lematizando y etiquetando morfo-

sintacticamente el corpus de aprendizaje, asi

En este articulo describimos un sistema ex-
perimental de traduccién automética de tipo
estadistico basado en n-gramas. La metodo-
logia se disené originalmente como una ex-
tensiéon de una aplicacién basada en memo-
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rias de traduccién. Sin embargo los resulta-
dos obtenidos en la traduccién de textos entre
cataldn y castellano son cercanos a los siste-
mas de traduccion automética comerciales, y
claramente superiores a las memorias de tra-
duccion. Ello nos ha impulsado a seguir de-
sarrollandolo incorporando diversas mejoras
y optimizaciones. El prototipo inicial se ha
incorporado al médulo de traduccién de un
sistema multilingiie de subtitulacién automé-
tica desarrollado en el contexto del proyecto
europeo e-Title.!

El resto del articulo se estructura de la ma-
nera siguiente. En el apartado 2 se describe el
prototipo, que en esta fase de desarrollo utili-
za texto no procesado lingiiisticamente. En el
apartado 3 se presenta una evaluacién de este
prototipo, utilizando una medida automética
(BLEU) y comparando sus resultados con un
sistema de traduccién automética convencio-
nal (Internostrum) y una memoria de traduc-

'"FEuropean  Multilingual — Transcription — and
Subtitling Services for Digital Media Content
(22160Y3C3DMAL2). http://www.etitle.co.uk/

como el texto a traducir. En la segunda, se
sustituye el corpus paralelo como principal
fuente de conocimiento por un diccionario bi-
lingiie y un corpus monolingiie de la lengua de
destino. Esta modificaciéon se realizard en el
contexto del proyecto europeo de Traducciéon
Automatica Metis-I1.2

2 Caracteristicas y
funcionamiento del prototipo
El sistema estd formado por los siguientes

componentes:

e Un corpus bilingiie paralelo, previamente
alineado.

e Un pequeno diccionario bilingiie.

e El algoritmo de traduccién, implementa-
do en Perl.

*IST-FP6-003768 http://www.ilsp.gr/metis2
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2.1 Corpus paralelo de

entrenamiento

El corpus paralelo cataldn-castellano con el
que se ha entrenado el sistema consiste en
263.721 segmentos, que en total suponen unos
7 millones de palabras por cada lengua. El
corpus procede de dos fuentes distintas:

e la versién bilingiie del diario “El Peri6di-
co de Catalunya”;

e la versién bilingiie del “Diari Oficial de la
Generalitat de Catalunya”.

Los textos se han obtenido mediante descarga
automética de los archivos html. El forma-
to de los archivos nos ha permitido alinearlos
mediante una estrategia muy sencilla basada
principalmente en marcas html. La alinea-
cién se ha realizado a nivel de segmento, me-
diante unas reglas de segmentacion sencillas e
iguales para ambos idiomas, que se han apli-
cado sobre los parrafos detectados mediante
las marcas de formato. Para poder aumen-
tar el corpus paralelo en un futuro, se estan
explorando también diversos algoritmos méas
complejos de alineacién automatica de docu-
mentos (ver apartado 4).

2.2 Diccionario bilingiie

Para mejorar el rendimiento del sistema se
ha compilado a mano un pequeno diccionario
bilingiie, de sélo 52 entradas, que continene
palabras o expresiones multipalabra muy fre-
cuentes con sus respectivas traducciones. El
diccionario que utilizamos en este experimen-
to contiene principalmente preposiciones, ar-
ticulos, conjunciones y posesivos. El uso de
este diccionari permite solucionar casos como
el sew — suyo y als — a los.

2.3 El algoritmo de traduccién

El sistema aqui presentado se enmarca den-
tro de la Traducciébn Automatica Estadisti-
ca (SMT), porque se basa en un corpus pa-
ralelo y no utiliza informacién de tipo lin-
giifstico. Sin embargo, a diferencia de los
algoritmos tradicionales de traduccién esta-
distica, en los que se calcula un modelo de
traduccién y un modelo de la lengua desti-
no [Brown et al.1993], nuestro sistema tinica-
mente calcula un modelo de traduccién. Asi,
se podria considerar una generalizacion de los
algoritmos de extracciéon de lexicones bilin-
giies [Hiemstral998§|.

78

El modelo de traduccién se calcula para
todos los n-gramas (hasta un orden n deter-
minado) que aparezcan un minimo nimero
de veces en el corpus paralelo. Esto lo acerca
también a los sistemas de Traduccién Auto-
matica Basada en Ejemplos (EBMT), espe-
cialmente cuando se aplica el algoritmo so-
bre un corpus etiquetado (ver apartado 4).
Sin embargo, dichos sistemas suelen utilizar
una maquinaria lingiiistica més potente para
las dos lenguas implicadas en la traduccién
[Turcato y Popowich2001].

El algoritmo de traduccién sigue los si-
guientes pasos:

e Se calcula cada n-grama, empezando por
el valor mas alto de n (por ejemplo, 4).

— Si este n-grama aparece en el diccio-
nario bilingiie, utilizamos esta tra-
duccion.

— Si no, verificamos si aparece al me-
nos 5 veces en el corpus® y calcu-
lamos la traduccién mas probable.
Para ello se utiliza la siguiente me-
todologia:

* Por cada segmento donde apare-
ce el n-grama original se consi-
dera que su posible traduccién es
cualquier ny-grama (con n—1 <
ng < n + 1) del correspondiente
segmento traducido.?

* Se cuenta el ntimero de veces que
aparece cada candidato y se asig-
na una pseudoprobabilidad a ca-
da candidato basada en este con-
taje. El candidato con la mayor
probabilidad (si es que existe al-
guno) es la traduccién que final-
mente se utilizaré. °

e Cuando se finaliza con todos los n-
gramas con un valor dado de n, se proce-

3Por el momento se ha fijado provisionalmente en
5 el nimero minimo de veces que debe aparecer un
determinado n-grama. Tenemos previsto estudiar la
influencia de este pardmetro de manera que se pueda
establecer un valor 6ptimo.

*Por tanto, se parte de la base de que la secuencia
de palabras traducida tendra una longitud similar a
la de la secuencia original: el mismo niimero de pala-
bras, una palabra méas, o una palabra menos.

5Kl algoritmo, asi, no sigue una estrategia direc-
cional (p. €]. de izquierda a derecha), sino que elige en
cada paso la traduccién més probable para determi-
nados n-gramas, independientemente de su posicién.
Los n-gramas que se han fijado no se vuelven a eva-
luar.
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de a traducir los fragmentos no traduci-
dos de la frase de entrada, recalculando
los n-gramas de los fragmentos no tradu-
cidos con un valor de n decrementado en
una unidad.

A continuacién ilustraremos el funciona-
miento del algoritmo mediante la traducciéon
de una frase de ejemplo: El president del Go-
vern presentard avui la seva dimissio.

e n = 4. El tinico 4-grama que aparece
mas de 5 veces en el corpus es Fl presi-
dent del Govern, y el algoritmo le asigna
la traduccion El presidente del Gobierno.
Queda pues, por traducir presentard avui
la seva dimissio

e n = 3: El sistema encuentra los siguien-
tes trigramas, avui la seva que traduce
por hoy su y la seva dimissié que tra-
duce por su dimision. Estos dos trigra-
mas entran en conflicto, ya que se super-
ponen. Dado que la pseudoprobabilidad
asiganada al primero es mayor, se utiliza-
r4 inicamente este. Una vez substituido
en la frase nos quedan por traducir dos
fragmentos, presentard y dimissid

e n = 2: No existe ningtin bigrama ade-
cuado, ya que lo que nos queda por tra-
ducir son dos unigramas

e n = 1: El sistema encuentra la traduc-
cién de presentaray de dimissid en el cor-
pus de entrenamiento, y los substituye
directamente en la frase.

La traduccion resultante es El presidente
del Gobierno presentard hoy su dimision.

Esta metodologia béasica de traduccion
funciona bien, como demostramos en el si-
guiente apartado, para la traduccion entre ca-
talan y castellano, donde son poco frecuentes
los cambios de orden a larga distancia.

3 FEvaluacion del prototipo
3.1

Para evaluar el prototipo, se ha comparado
los resultados obtenidos por este, sobre un
corpus de prueba, con los obtenidos por un
sistema de memoria de traduccién comercial
y los obtenidos por un sistema de traducciéon
automética convencional. Como sistema de
memoria de traduccion, se opté por DéjaVu,®

Metodologia

®http://www.atril.com
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uno de los sistemas més utilizados del mer-
cado. En cuanto al sistema de TA se esco-
gi6 Internostrum [Canals-Marote et al.2001],
tanto por su disponibilidad como por-
que su calidad no se aleja demasiado
de la de otros sistemas mas complejos
y costosos [Tomas, Mas, y Casacuberta2003,
Guillén y Iturraspe-Bellver2001]. Nuestro
sistema deberia ser mejor que una memoria
de traduccién al uso, ya que permite un mejor
aprovechamiento de la informacién por seg-
mentos (en este caso, n-gramas). En cambio,
no esperamos que, en la fase actual de desa-
rrollo, alcance el nivel de aceptabilidad de un
sistema de traduccién basado en reglas como
Internostrum.”

El corpus de prueba consiste en un ejem-
plar de El Periodico de Catalunya (32.077 pa-
labras, 1.192 segmentos) y uno del Diari Ofi-
cial de la Generalitat de Catalunya (6.574 pa-
labras, 517 segmentos), ambos del 15 abril de
2005. Ninguno de estos dos ejemplares perte-
nece al corpus de entrenamiento.

Para la comparacién con DéjaVu, se ha
traducido (o més precisamente, pretraducido,
ya que no se revisa la traduccién) el mismo
corpus de prueba, utilizando una memoria de
traduccién formada por el corpus de entre-
namiento. Las opciones seleccionadas para
llevar a cabo la pretraducciéon son: Assem-
ble from portiony Insert source text for failed
portion, es decir ensamblar fragmentos, e in-
sertar texto original en caso de fragmentos no
hallados en la memoria.

Parala traduccién con Internostrum, se ha
utilizado la versién en linea que dicho sistema
ofrece en su pagina web.®

Los resultados de cada uno de los
tres sistemas han sido evaluados de for-
ma automatica utilizando la métrica BLEU
[Papineni et al.2002|, una de las metodologi-
as de evaluacién automética mas conocidas y
que obtiene mejor correlacién con las evalua-
ciones humanas. La evaluacién se ha lleva-
do a cabo mediante el programa MTEval del
NIST.?

BLEU utiliza un corpus de referencia
(constituido por traducciones humanas de
buena calidad) y una métrica numérica que

Internostrum utiliza una estrategia de transferen-
cia morfolégica avanzada basada en estados finitos.

*http://www.internostrum.com

?National Institute of Standards and Technology
http://www.nist.gov. El programa est4 disponible en

http://www.nist.gov/speech/tests/mt/mt2001 /resource/.
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mide la proximidad de la frase traducida
automéaticamente con las de referencia, me-
diante la comparacién de los n-gramas que
las componen, sin tener en cuenta el orden.
Puesto que normalmente existe méis de una
traduccién posible para cada frase, este méto-
do requiere idealmente usar mas de una frase
de referencia para cada frase traducida. Sin
embargo aqui lo hemos aplicado con una sola
referencia por traduccién (es decir, la versién
bilingiie del documento original).'’ La métri-
ca va desde 0, que indica gran distancia entre
traduccién y referencia, hasta 1, que indica
identidad absoluta.

3.2 Resultados

En la Tabla 1 se pueden observar los resulta-
dos de la evaluacién para cada sistema, sobre
los ejemplares de El Periddico y del Diari Ofi-
cial de la Generalitat de Catalunya (DOGC)

evaluados.

| DOGC Periédico | Media

DéjaVu 0,61 0,23 0,42
n-gramas 0,74 0,57 0,65
Internostrum 0,81 0,77 0,79

Tabla 1: Evaluacién de los sistemas de TA
cataldn-espanol

El patréon de los resultados es consistente
con lo que se esperaba: segin la media arit-
mética del coeficiente BLEU en los dos do-
cumentos, Internostrum es el mejor sistema
(0,79), seguido del prototipo de sistema ba-
sado en n-gramas presentado en este articulo
(0,65), y en tltimo lugar aparece la aplicacion
de memorias de traduccién (0,42).

Aunque los tres sistemas tienen un BLEU
superior para el DOGC, debido seguramente
a la mayor repetitividad y la menor variabili-
dad sintédctica de este tipo de texto respecto al
texto periodistico, es la memoria de traduc-
cién la que evidencia una mayor disparidad
entre los dos tipos de texto: 0,23 para el tex-
to periodistico y 0,61 para el DOGC, es decir,
una diferencia de 0,38."

Y%Cuantas més oraciones de referencia por frase tra-
ducida se utilizan, mayor suele ser la puntuacién ob-
tenida, por lo tanto esperamos que los resultados de
nuestra comparativas sean todos uniformemente més
bajos de lo que serian evaluados usando méas traduc-
ciones de referencia.

"La repetitividad en el DOGC es extremadamente
elevada; hay parrafos enteros con férmulas juridicas
que se repiten con minimas variaciones, como fechas
o nombres de lugares.
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El hecho de que el sistema basado en n-
gramas tenga un grado de correccién mas si-
milar en los dos tipos de texto (la diferencia
entre los dos coeficientes es de 0,17) indica
que es de aplicacién mas general que las me-
morias de traduccién, y que sus resultados
son mas estables e independientes del grado
de repeticién del texto. Los resultados de es-
te sistema, especialmente sobre el corpus de
prueba procedente de El Periddico, claramen-
te superiores a los de DéjaVu, confirman nues-
tra predicciéon inicial de que su mayor capa-
cidad de generalizacion le conferiria ventajas
sobre las memorias de traduccién tradiciona-
les. Estas, aun usando la opcién Assemble
from portions, requieren la presencia de frag-
mentos coincidentes més largos en la memo-
ria.

Con respecto al sistema de traduccién
automética Internostrum, los resultados del
sistema basado n-gramas son més bajos, so-
bre todo en un género més libre como el perio-
distico. Sin embargo, en el DOGC'los resulta-
dos son parecidos (0,74 vs. 0,81), e incluso en
El Periddico son notablemente cercanos (0,57
vs. 0,77), sobre todo si se tiene en cuenta la
gran diferencia en tiempo de desarrollo de los
dos tipos de sistema.

3.3 Analisis de los resultados

Mas alla de los resultados en términos abso-
lutos de correccién, nos interesaba comparar
los resultados obtenidos por cada uno de los
tres sistemas, asi como una evaluacién some-
ra de los tipos de errores cometidos por cada
uno. En primer lugar querfamos evaluar si los
tres sistemas cometian errores en fragmentos
distintos o en los mismos fragmentos, es de-
cir, si coincidian en el nivel de dificultad que
suponen los distintos fragmentos. Para ello,
realizamos un anélisis de la correlacién entre
los valores BLEU de los tres sistemas (toman-
do como referencia el coeficiente de cada seg-
mento, informacién provista por el programa
MTEval). Dado que los coeficientes no pre-
sentaban una distribucién normal, utilizamos
el test correlacion de rango de Spearman (in-
tervalo de confianza: 95%, alternativa: corre-
lacion positiva). El resultado estéd reflejado
en la Tabla 2. '?

Como vemos, los coeficientes de correla-
cién p no son altos, sobre todo en el caso
del DOGC. Sin embargo, en todos los casos

'?En esta tabla, DV = Dé&jaVu, n = n-gramas, IN
= Internostrum.
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DOGC Periddico

p__ D p__ D
DV vs.n | 0,20 <0,001 | 0,34 <0,001
n vs. IN 0,32 <0,001 | 0,33 <0,001

IN vs. DV | 0,14 <0,001 | 0,20 <0,001

Tabla 2: Test de correlaciéon entre coeficientes
BLEU de distintos sistemas

el test de correlacion da resultados altamente
significativos (p < 0,001), lo que indica que la
correlacién positiva detectada es estadistica-
mente relevante. Asi, pues, los tres sistemas
coinciden bastante en los segmentos que tra-
ducen bien y los que traducen mal, o, dicho
de otro modo, en el nivel de dificultad de los
fragmentos.

Para analizar de manera cualitativa el ti-
po de errores que comete nuestro prototipo
en comparacién con un sistema de traduc-
ciébn automatica convencional, se extrajeron
los segmentos del corpus de evaluacién que
cumplian una de las dos condiciones siguien-
tes:

e el prototipo de sistema de n-gramas tie-
ne un BLEU superior al de Internostrum
en més de 0.1. Esto corresponde a 79
fragmentos del DOGC y 25 de El Peri6-
dico.

e Internostrum tiene un BLEU superior al
del prototipo en méas de 0.3. Son 84 frag-
mentos del DOGC y 383 de El Periddico.

Un anélisis manual de los datos reveld que
el sistema de m-gramas tiene mejor actuacion
bésicamente en dos aspectos. El primero son
los casos en que hay terminologia (en un sen-
tido amplio) propia del campo o de la insti-
tucién de la que proviene el corpus, como en
los ejemplos consignados en la Tabla 3.

Como cabe esperar, un sistema entrenado
sobre un corpus paralelo se adapta mejor al
uso léxico de cada campo o incluso corpus es-
pecifico que un sistema que utiliza un diccio-
nario bilingiie genérico. Lo que no es tan es-
perable a priori es que el sistema de n-gramas
también resuelva mejor fenémenos correspon-
dientes a propiedades léxicas generales de la
lengua en cuestion. Este es el segundo aspec-
to en que nuestro sistema aventaja a Inter-
nostrum en muchos casos.

En efecto, el sistema de n-gramas tradu-
ce la subcategorizacién verbal de manera méas
correcta: por ejemplo traduce ‘publicat a’

por publicado en (Internostrum: publicado a).
También trata mejor otros casos de régimen
preposicional no estrictamente relacionados
con la subcategorizacién, como muchos ca-
sos de para vs. por (en catalan, ambos son
‘per’). Este es el caso de la frase ‘el Govern
nord-americd usa el pretext de la seguretat
nacional per augmentar el volum d’informa-
ci6 confidencial’ (el Gobierno estadounidense
usa el pretexto de la sequridad nacional pa-
ra aumentar el volumen de informacion con-
fidencial), traducido por Internostrum como
por aumentar y por el sistema de n-gramas
como para aumentar.

Por otro lado, el sistema de n-gramas, al
carecer de mecanismos lingiiisticos de control
global de la gramaticalidad y coherencia de
las oraciones, comete errores que son imposi-
bles en Internostrum, como por ejemplo repe-
ticion de palabras (p.e. ‘se especifican en en
el, que pertenecen ...")' o problemas de or-
den de palabras o de coaparicién (p.e. ‘pero
vecinos los edificios més afectados ...")."

Finalmente, cabe destacar que en muchos
fragmentos el sistema de n-gramas deja una
gran parte de las palabras en catalin, ya que
no tiene suficiente evidencia en el corpus de
entrenamiento.

4 Extensiones y mejoras del
prototipo inicial

4.1 Optimizacién del algoritmo
basico
Atn sin modificar la filosofia inicial de uti-
lizar como fuente de conocimiento lingiiisti-
co principal un corpus paralelo sin etiquetado
lingiiistico, todavia quedan algunas lineas de
mejora por explorar. Entre estas lineas pode-
mos destacar:

e Precalculado del modelo de traduc-
cion. En el prototipo no se calcula nin-
gin modelo previo, sino que para cada n-
grama se calcula su posible traducciéon y
su probabilidad, cada vez que se ejecuta.
Para mejorar el rendimiento, los diferen-
tes n-gramas estan indexados respecto a
los segmentos que aparecen. Tenemos
previsto realizar un célculo previo de las
traducciones de todos los n-gramas que
aparecen en el corpus de entrenamiento.

¥ Traduccién de referencia: se especifican en el ane-
z0, que pertenecen . ..

" Traduccién de referencia: pero vecinos de los edi-
ficios mds afectados . ..
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Original Referencia | n-gramas | Internostrum
plec (DOGC) pliego pliego pliegue
errada (DOGC) errata errata error
licitaci6 (DOGC) licitacién | licitacién | puja
referéndum (Periédico) | referendo | referendo | referéndum
trets (Periodico) tiros tiros disparos

Tabla 3: Ejemplos de terminologia en que el prototipo de sistema de n-gramas consigue mejores

resultados que Internostrum

De esta manera se conseguird mejorar la
eficiencia del sistema tanto en velocidad,
como en calidad de las traducciones. Al
realizar el cdlculo de las traducciones, se
empezara por los n-gramas de mayor fre-
cuencia, para los cuales existen mas fra-
ses de ejemplo. Una vez realizadas estas
traducciones se evita que las traduccio-
nes ya asignadas sean reasignadas a otro
n-grama. De esta manera se puede pres-
cindir del pequeno diccionario bilingiie.

e Nuevo algoritmo de creacion de la
traduccién resultante. En el algorit-
mo presentado, la traduccién resultante
se va creando a medida que se van cal-
culando las traducciones de los n-gramas
desde el orden mayor de n hasta n = 1.
Esto hace que no se exploren todas las
posibles combinaciones de n-gramas que
pueden formar la traduccién. Si dispo-
nemos del modelo de traduccién precal-
culado, podemos explorar todas las po-
sibles combinaciones de una manera efi-
ciente. De esta manera podremos esco-
ger la traduccion resultante que presente
una mayor probabilidad global.

e Utilizacién de fragmentos super-
puestos. El sistema propuesto utiliza
n-gramas traducidos siempre y cuando
los respectivos originales no se superpon-
gan entre ellos. En caso de superposi-
cién, se utiliza el n-grama que presenta
una probabilidad mayor. Como se apun-
ta en [Brown et al.2003], la utilizacion de
n-gramas traducidos que se superponen
pueden suponer una mejora en el resul-
tado de la traduccién, ya que el hecho de
que dos m-gramas adyacentes se super-
pongan hace que aumente la probabili-
dad que la combinacién sea una traduc-
cién precisa.

e Utilizacién de diccionarios bilin-
giies. El algoritmo presentado no puede
ofrecer ninguna traduccién de una pala-
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bra que no aparezca en el corpus de en-
trenamiento. Todos aquellos unigramas
que queden por traducir se dejan como
el original, lo que representa uno de los
mayores problemas de nuestro sistema,
tal como se menciona en el apartado de
evaluaciéon. En caso de disponer de un
diccionario bilingiie de formas lo suficien-
temente grande, estos casos podrian con-
sultarse, lo que supondria una mejora re-
lativamente poco costosa.

e Ampliaciéon del corpus paralelo. El
aumento del tamano y la variedad del
corpus paralelo implicarfa mejores re-
sultados de traduccién. Para ello se
ha adaptado el algoritmo de alineacién
automética de documentos de Moore
[Moore2002]. Este algoritmo permite ob-
tener las alineaciones 1 : 1 de un conjun-
to de documentos y su correspondiente
traduccién.

4.2 Utilizacién de informacién
lingiifstica basica

El sistema descrito en el apartado 2.3 se ba-

sa inicamente en propiedades estadisticas del

lenguaje sin recurrir a informacién lingiiisti-

ca de ningtin tipo, si exceptuamos el pequeno

diccionario bilingiie.

Existen distintas posibilidades de enrique-
cer lingiiisticamente el sistema utilizando re-
cursos bésicos de procesamiento del lenguaje.

Mediante la lematizaciéon y etiquetado del
corpus de la lengua origen, en nuestro caso
del catalan, asi como de la frase de entrada,
podemos realizar una btisqueda mas amplia
de n-gramas coincidentes. 13

Asi, distinguimos entre:

e coincidencia perfecta: los caracteres
que componen la cadena de los n-gramas
comparados son idénticos (no tiene en
cuenta flexién morfolégica, etc.)

'*Para lematizar y etiquetar el corpus en catalan
esté previsto utilizar CatCG [Alsina et al.2002]
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e coincidencia optimizada: coincide el
lema (pero no la forma) o coincide la eti-
queta morfosintactica (pero no el lema)
de alguno de los componentes de los n-
gramas comparados.

Como ilustracién de esto, volvamos a la
frase de ejemplo del apartado 2.3. Supon-
gamos que en lugar de encontrar en nues-
tro corpus el 4-grama FEl president del Go-
vern, tuviéramos por un lado el 4-grama FEl
secretari del Govern, y por otro el unigrama
president. Puesto que president y secretari
comparten categoria sintactica, asi como gé-
nero y nimero, obtendriamos el 4-grama Fl
N+masc+sing del Govern, y en la obtenciéon
de la cadena final sustituirfamos la etiqueta
por la traduccién del unigrama president.

Si, por otro lado, en lugar de aparecer la
cadena exacta presentard apareciera presenta,
la coincidencia de lema nos permitiria escoger
el unigrama adecuado. En la construcciéon de
la secuencia final deberiamos proceder a la
generacion morfologica de la palabra.

La informacién de categoria sintictica nos
permitird también dar mayor peso (o aumen-
tar la probabilidad) de ciertas combinaciones
de n-gramas por encima de otras. Por ejem-
plo, el bigrama Det+N es preferible al bigra-
ma N—+Det.

Por otro lado, el etiquetado, no sélo del
corpus de la lengua origen sino también del
de la lengua destino, permitiria optimizar la
creaciéon de los modelos de traduccion, pues-
to que se consideraria méas probable que una
palabra se tradujera por otra de la misma ca-
tegoria.

4.3 Uso de corpus monolingiie en
lugar de corpus paralelo

Un inconveniente del sistema experimental
descrito aqui (inconveniente comtn a todos
los sistemas de traducciéon automética esta-
distica actuales) reside en la necesidad de que
existan corpus paralelos adecuados de los que
poder extraer las traducciones. Por razones
obvias, los corpus paralelos son mucho més
dificiles de conseguir que los corpus monolin-
giies. Partiendo de esta premisa, el proyecto
europeo Metis [Dologlou et al.2003] se propo-
ne construir un sistema de traduccién auto-
matica basado tinicamente en un diccionario
bilingiie y un corpus monolingiie de la lengua
destino. La primera fase del proyecto (Me-
tis I) demostré la viabilidad de la metodolo-
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gia para frases completas. En la actual fase
del proyecto (Metis II) se pretende ampliar
la cobertura del sistema utilizando unidades
menores que la frase, ya sean fragmentos lin-
giifsticos coherentes (chunks) o n-gramas.'®

Como una continuacién natural del siste-
ma de traduccién basado en n-gramas bilin-
giies, nuestro grupo estudia la adaptacion de
la metodologia aqui presentada al marco pro-
puesto por Metis. Para ello, sustituimos el
corpus paralelo por un diccionario bilingiie
de amplia cobertura léxica, en el que cada
palabra origen puede tener mas de una tra-
duccién. Puesto que el diccionario traduce
lemas y no formas flexionadas, hay que lema-
tizar también la frase de entrada, asi como el
corpus monolingiie que se consulta para cons-
truir la frase traducida. Este corpus se utiliza
como fuente de informacién para la desambi-
guacion léxica y la generacién del orden de
palabras.

Tras lematizar el corpus monolingiie, ex-
traemos los n-gramas correspondientes. Ca-
da lema de la lengua origen se compara con
la parte izquierda del diccionario bilingiie ob-
teniéndose asi una serie de traducciones can-
didatas. Se procede a traducir, empezando
por el valor mas alto de n (por ejemplo, 4),
de izquierda a derecha. Para tratar el proble-
ma del orden de palabras, los n-gramas tra-
ducidos se consideran conjuntos (o bolsas) y
no secuencias ordenadas de palabras.!” Ba-
sandonos en la frecuencia de cada n-grama
traducido en el corpus monolingiie, se asigna
una probabilidad a cada candidato. En caso
de que no se encuentren traducciones para un
n-grama determinado, se recurre a las etique-
tas morfosinticticas en vez de a los lemas.

Cuando se han hecho todos los calculos pa-
ra un determinado valor de n, se traducen
todos los fragmentos de la frase (empezando
por el n-grama con mayor probabilidad) y se
recalculan los n-gramas de los fragmentos no
traducidos, para empezar de nuevo el proceso
con n=n-1. Esta modificaciéon del prototipo
inicial esta en fase de implementacién.

¢ Metis IT tiene como objetivo la traduccién de cua-
tro lenguas europeas (espafiol, griego, holandés y ale-
méan) al inglés, y utiliza el British National Corpus
como corpus de la lengua destino.

""En el caso de lenguas tan préximas como el cas-
tellano y el catalan, este paso puede no ser necesario.
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5 Conclusiones

En este articulo hemos presentado un siste-
ma experimental de traduccién automética
estadistica basado en m-gramas que, a par-
tir iinicamente de un corpus paralelo, es ca-
paz de traducir oraciones nuevas con un ni-
vel de aceptabilidad notablemente superior al
de una memoria de traduccién comercial que
utiliza el mismo corpus paralelo. En la com-
paracién con un sistema de traducciéon auto-
mética convencional, aunque sus resultados
son esperablemente inferiores, el anéalisis de
los errores desvela algunos puntos fuertes del
sistema basado en n-gramas, notablemente la
seleccion léxica contextual, tanto en el ambito
terminolégico, como de elementos gramatica-
les (preposiciones, etc.).

Por tanto, el prototipo de traductor en el
actual estadio de desarrollo da un resultado a
medio camino entre las memorias de traduc-
cién y los traductores automaticos comple-
tos. Ello lo convertirfia en una herramienta
util como complemento a una aplicacién de
traduccién asistida. Ademas, y como minimo
para lenguas proximas como el catalan y el
castellano, se puede convertir en un traduc-
tor automético eficiente sobre todo en entor-
nos de creaciéon de documentacién repetitiva
y del que se disponga de corpus paralelos su-
ficientemente grandes.

Finalmente, hemos descrito dos promete-
doras direcciones de desarrollo del sistema.
La primera consistiria en ampliar su cober-
tura utilizando informacién lingiiistica en los
corpus de entrenamiento. La segunda per-
mitirfa entrenar el sistema usando un corpus
monolingiie y un diccionario bilingiie, en lu-
gar de un corpus paralelo, que es un recurso
mucho més dificil de obtener.
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