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Resumen: Actualmente, los métodos estadisticos de traduccion automatica suelen
basarse en grupos de palabras, cominmente llamados frases. En este articulo, es-
tudiamos diferentes mejoras del sistema estandard de traduccién basado en frases.
Por un lado, describimos una modificacién del método de extracciéon de frases. Por
otro lado, proponemos caracteristicas adicionales que conducen a una clara mejora
en la calidad de la traduccién. Finalmente, presentamos resultados con las tareas

del EuroParl en ambas direcciones de traduccion.
Palabras clave: traduccion estadistica, frases, modelado de maxima entropia.

Abstract: Nowadays, most of the statistical translation systems are based in phrases
(i.e. groups of words). Here, we study different improvements to the standard phrase-
based translation system. We describe a modified method for the phrase extraction
which deals with larger phrases while keeping a reasonable number of phrases. We al-
so propose additional features which lead to a clear improvement in the performance
of the translation. We present results with the EuroParl task in both directions of
translation between English and Spanish.

Keywords: stochastic machine translation, phrases, maximum entropy modelling.

1. Introduccion (Brown et al., 1990), donde: P(e) represen-
ta la probabilidad de obtener la cadena de
salida, y P(f|e) es la probabilidad de obten-
er f habiendo observado e. En la practica se
obtiene una estimacién de P(e) mediante un
modelo de lenguaje y P(f|e) mediante un

modelo de traduccién (Garcia-Varea, 2003).

La traduccion estadistica se basa en que
cada oracién e en un lenguaje destino es una
posible traduccién de una oracién f de un
lenguaje fuente. La principal diferencia entre
dos posibles traducciones de una oracién da-
da es la probabilidad asignada a cada una,
que se tiene que aprender de un texto bi-
lingiie. Por lo tanto la traducciéon de una
oracién fuente f se puede formular como la
busqueda de la oraciéon destino e que maxi-
miza la probabilidad de traduccién P(e|f),

2. Sistema bdsico de traduccion

Presentamos un sistema basico de traduc-
cién que se utilizard de referencia y se funda-
menta en las siguientes estructuras:

El modelo de traduccién. Se basa en
frases bilingiies. Cada frase se constituye de
dos frases monolingiies una de las cuales se
supone la traduccién de la otra. Una frase
monolingiie es una sequencia de palabras. Por
2) lo tanto, la principal idea de una traduc-

cién basada en frases radica en segmentar la
oracion fuente en frases, entonces traducir ca-
da frase y finalmente hacer la composicién de

€= argrenaxP(e]f) (1)

Aplicando la regla de Bayes y teniendo en
cuenta que P(f) no depende de e,

e = argmax P(f|e)P(e)

A esta aproximacién se la conoce como la
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aproximacién del modelo de canal ruidoso
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el Gobierno Espaiiol TIC-2002-04447-C02 (Proyecto
Aliado) y por la Unién Europea FP6-506738 (TC-
STAR project). Los autores también quieren agrade-
cer a José B. Marino, Adria de Gispert, Josep M.
Crego, Patrik Lambert y Rafael E. Banchs (miem-
bros del TALP) su contribucién a este trabajo.

la oracion destino a partir de estas frases tra-
ducidas (Zens, Och, y Ney, 2004). Antes, el
sistema tiene que aprender de alguna manera
un diccionario de frases.

Empezamos por alinear el corpus de entre-
namiento utilizando GIZA++ (Och, 2003).
Se entrena en las dos direcciones de tra-
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duccion. Tomamos la unién de ambos alin-
eamientos para obtener una matriz simetriza-
da de alineamientos. Esta matriz es el pun-
to de partida para la extraccién de frases
(Brown et al., 1993).

Bésicamente, el criterio de extraccion
(Och y Ney, 2004) de frases se basa en:

= Las palabras son consecutivas en ambas
frases monolingles.

» Ninguna palabra en cualesquiera de las
frases monolingiies esta alineada con una
palabra fuera del conjunto de la frase bi-
lingtie.

= Como minimo una palabra de la frase
fuente esta alineada con una palabra de
la frase destino.

El modelo de lenguaje destino. Este
modelo se combina con la probabilidad de
traduccién tal y como se muestra en la
ecuacién (2). Pretende dar coherencia al tex-
to destino que se obtiene con la concatenacién
de frases.

El decodificador. Finalmente, el decodifi-
cador combina la informacién que se obtiene
de los modelos de traduccién y lenguaje. Re-
aliza el proceso de buisqueda de maximizacién
de la ecuacién (2).

3. Extraccion de frases

Motivacién. Definiremos la longitud de
una frase monolingiie como el nimero de pa-
labras que contiene. La longitud de una frase
bilingiie serd el maximo de las longitudes de
cada frase monolingiie.

Al trabajar con corpus de tamano consi-
derable (ver seccién de estadisticas del cor-
pus), no resulta practico hacer una tabla que
contenga todas las frases de 4 palabras o mas.
De hecho, en (Koehn, Och, y Marcu, 2003)
se limita la frase a 3 palabras, solamente para
mantener la tabla de frases a un tamarno ra-
zonable. De lo contrario, se pasa a un coste
computacional excesivo para la poca mejora
obtenida.

Variacién de la longitud. En nuestro sis-
tema, consideramos dos limites de longitud.
Primero, extraemos todas las frases de longi-
tud 3 o inferior. Entonces, afniadimos también
las frases hasta longitud 5 si no se pueden
generar con frases més pequenas.
Béasicamente, seleccionamos frases adi-
cionales con palabras fuente que de otra ma-
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nera se habrian perdido debido a los aline-
amientos cruzados o demasiado largos. Por
ejemplo, dada la siguiente oracion.

Cuando el Parlamento Europeo , que tan
frecuentemente insiste en los derechos de los
trabajadores y en la debida proteccion social

NULL () When (1) the ( 2 ) European
( 4 ) Parliament (34 ), (5 ) that ( 6 ) so
(7)) frequently (8 ) insists ( 9 ) on ( 10 )
workers (11 15 ) 7 ( 14 ) rights ( 12 ) and
( 16 ) proper ( 19 ) social ( 21 ) protection (
20),(22)(..)

donde el niimero entre paréntesis indica la
palabra o palabras alineadas. Nuestro algo-
ritmo extrae la frase siguiente:

los derechos de los trabajadores # workers
> rights

En este caso, la frase tiene longitud 5, con
lo cual, se habria perdido si hubiéramos uti-
lizado longitud maxima 3. Y en caso, que uti-
lizaramos longitud maxima 5, el nimero to-
tal de frases extraidas habria crecido hasta
ser dificil de manejar.

4. Asignacion de probabilidades

Podemos generalizar la ecuacién (2) del
modelo de canal ruidoso, mediante el deno-
minado modelo de entropia maxima.

e

M
> Amhamle, f)} (3)

m=1

€ = argmax {

hm(ev f) = logP(e, f; m) (4)

donde M es el nimero de modelos y Ay,
el peso que se asigna a cada modelo. Este
modelo se deriva de la aproximacion que en-
contramos en (Berger, Della Pietra, y Del-
la Pietra, 1996) (Och y Ney, 2004). En este
caso, el modelo de traduccién y el modelo de
lenguaje del destino son una informacién mas
entre varias que pueden gobernar la traduc-
cién. Las informaciones en la ecuacién (3) las
denominamos por h,,(e, f). Los logaritmos
de las probabilidades asociadas a las diver-
sas informaciones (o caracteristicas) se com-
binan linealmente (y con diferentes pesos \,)
para definir una funcién cuya maximizacién
establece la traduccién. Este planteamiento
tiene la ventaja que se pueden integrar facil-
mente diferentes informaciones en el sistema
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completo. Por lo tanto, podemos plantear
diferentes maneras de calcular las probabi-
lidades de las frases.

4.1. La probabilidad condicional

P(fle)
Dadas unas frases determinadas, esti-

mamos su probabilidad por frecuencia rela-
tiva de aparicién. Asi pues, tenemos:

N(f.e)

P(fle) = 75

()

donde N(f,e) significa el nimero de veces
que aparece la frase f traducida por la frase e.
Dada una oracion, si una frase e tiene N > 1
posibles traducciones, entonces cada una de
ellas contribuye al conteo (N(f,e) y N(e))
con 1/N (Zens, Och, y Ney, 2004).

Hay que tener en cuenta que, como no
hay suavizado, esta frecuencia tiende a es-
tar sobreestimada. Esto es especialmente per-
judicial en una frases donde la parte fuente
aparece muchas veces pero la parte destino
aparece en raras ocasiones.

4.2. La probabilidad a posteriori

Plelf)

Como informacién adicional se ha consi-
derada la probabilidad a posteriori,

N'(f,€)
N(f)

donde N'(f,e) significa el nimero de veces
que aparece la frase f traducida por la frase
e. En este caso, dada una oracién, si una
frase f tiene N > 1 posibles traducciones, en-
tonces cada una de ellas contribuye al conteo
(N'(f,€) y N(f)) con 1/N.

La probabilidad condicional y la probabi-
lidad a posteriori son informaciones del mo-
delo de la ecuacién (3). Ambas probabili-
dades debidamente combinadas permitirian
ayudar en los casos en los cuales las frases
monolingiies componentes de una frase ten-
gan una frecuencia desequilibrada. Es decir,
si la frase fuente tiene una frecuencia muy
alta de aparicion, y si la frase destino tiene
una frecuencia de aparicion baja, entonces la
P(fle) tiende a estar sobrestimada. Sin em-
bargo, la P(e|f) permitiria compensar esta
estimacién errénea. Por ejemplo, la frase bi-
lingiie que traduce you por la que no tendria
que tener una probabilidad muy baja, porque

P(fle) = (6)
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es una mala traduccion. Sin embargo, la pro-
babilidad condicional estimada por frecuen-
cia relativa proporciona,

P(fle) = P(you|la que no) = 0,23

es decir, una probabilidad sobrestimada.
Ademsds, el modelo de lenguaje no penaliza
la que mo porque aunque como frase no
aparece mucho (porque su alineamiento suele
ser complejo), si que aparece frecuentemente
como trigrama. En cambio, si tomamos la
probabilidad a posteriori, entonces tenemos
una probabilidad mejor estimada.

P(la que no|you) = 2% 107°

Ple|f) =

4.3. IBM modelo 1

Tal como hemos mencionado en el aparta-
do 4.1, utilizamos la frecuencia relativa para
estimar las probabilidades de las frases de
traduccién. Sin embargo, la mayoria de las
frases largas se ven s6lo una vez en el cor-
pus de entrenamiento. Y, la frecuencia re-
lativa tiende a sobrestimar su probabilidad.
Para solventar este problema, hemos pro-
puesto el uso de la probabilidad a posteriori
(en el parrafo anterior). Pero ademds, ya en
la bibliografia, se habia propuesto usar para
suavizar las probabilidades de traduccién el
modelo 1 de IBM (Brown et al., 1990) (Och
et al., 2004).

Mediante este modelo, la probabilidad de
una frase se calcula de la siguiente manera.

P(fle;IBM) = T

Las probabilidades p(fjle;) del modelo 1
de IBM se obtienen durante el alineamiento
con el programa GIZA++. A los pares de pa-
labras que no aparecen en la tabla generada
se les asigna una probabilidad de 1040

Utilizamos también la P(f;|e;), que nos
ofrece el IBM™!. Es decir, calculamos,

I
P(e|f;IBM™

J
Xy
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Castellano
Frases 666.034
Palabras 43.390.713
Vocabulario 425.668

Cuadro 1: Estadisticas del Parlamento Es-
panol

4.4. Penalizacion por nimero de

palabras y penalizacién por
numero de frases

Se trata de utilizar dos informaciones sim-
ples muy utilizadas en la bibliografia (Zens,
Och, y Ney, 2004) (Koehn, 2003). Una pe-
nalizacién negativa de palabras beneficia sa-
lidas largas, es decir, compensa la tendencia
a la generacién de traducciones con el menor
numero de palabras.

La penalizacién de frases es un coste cons-
tante que se anade a cada una. Por lo tanto,
valores positivos para la penalizacion de fra-
ses favorecen salidas con menos frases, mien-
tras que valores negativos favorecen salidas
con mas frases.

5. Modelo de lenguaje

Un buen modelado del lenguaje destino re-
sulta importante para la traduccién basada
en frases. El modelo de lenguaje P(e) debe
ser capaz de dar una idea de lo correcta que
es una frase e generada en el lenguaje desti-
no.

Habitualmente, se utilizan los modelos n-
gramas para generar el modelo de lengua-
je mediante diversos métodos de suavizado.
En nuestro caso se estimaron trigramas con
suavizado de Kneser-Ney (Chen y Goodman,
1996) e interpolacién mediante el software
SRILM (Stolcke, 2002).

6. FEstadisticas del corpus

Utilizamos la tarea del EuroParl en inglés
y en espanol. Este corpus proviene del Parla-
mento Europeo (Koehn, 2002). Las estadisti-
cas del corpus de entrenamiento que se ha uti-
lizado se muestran en el cuadro 2. El material
de entrenamiento recoge las transcripciones
de las sesiones desde abril de 1996 hasta sep-
tiembre de 2004. Este material es distribui-
do por el Parlamento Europeo a través de
su pagina web.! En nuestra experimentacién
hemos hecho uso de la version distribuida por

"http://www.europarl.eu.int
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Castellano Inglés
Entrenamiento Frases 1.223 M | 1.223 M
Palabras 348 M | 334 M
Vocabulario 169 k 105 k
Desarrollo Frases 1.008 1.008
Palabras 25,7 k 26 k
Vocabulario 3.937 3.208
Test Frases 840 1.094
Palabras 22,7 k 26,8 k
Vocabulario 4k 3,9 k

Cuadro 2: FEstadisticas de los materiales de
entrenamiento, desarrollo y test (k indica
miles y M indica millones)

la RWTH de Aachen en el &mbito del proyec-
to TC-STAR.?

Se han definido dos conjuntos de test para
cada idioma: un conjunto de desarrollo y un
conjunto de test. Para el corpus de desarrol-
lo tenemos 3 traducciones de referencia, lo
cual permite utilizar corpus méas pequenos sin
penalizar el margen de confianza. Y para el
corpus propiamente de test tenemos 2 traduc-
ciones de referencia. El material de test con-
siste en la transcripcion de las sesiones del 15
al 18 de noviembre de 2004.

Para mejorar la calidad del modelo de
lenguaje del castellano (que en traduccién
sélo serd tutil para la direccién en—es), in-
troducimos como material adicional el corpus
del Parlamento Espanol.? Se han recogido las
estadisticas en el cuadro 1. Este corpus tiene
proximidad en la forma y en la teméatica al
EuroParl y nos permite reducir la perpleji-
dad en un 10 %.

7. FExperimentos

Para decodificar utilizamos el decodifi-
cador MARIE (Crego, Marino, y de Gispert,
2005).

Las medidas de evaluacién que utilizamos
son las siguientes.

= Word Error Rate o tasa de error por pal-
abra (WER): el WER se calcula como el
minimo nimero de sustituciones, inser-
ciones y borrados que se tienen que re-
alizar para convertir la oracién generada
en la oracién de referencia.

= BLEU: esta medida se encarga de cal-
cular la precisién de los n-gramas (con

http://www.tc-star.org
http://www.tc-star.org
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Direccion )\LM )‘p(f\e) )‘p(e\f) )\IBM )‘IBM* 1 WER | BLEU
en—es 1 1 0 0 0 46,60 | 39,42
en—es 1 1 1 0 0 43,61 | 40,62
en—es 1 1 0 0,3 |02 43,42 | 42,28
es—en 1 1 0 0 0 41,09 | 44,16
es—en 1 1 1 0 0 39,18 | 46,30
es—en 1 1 0 0,3 0,2 38,02 | 49,19

Cuadro 3: Tarea FEuroParl. Resultados para: el sistema bdsico; el sistema bdsico mds la proba-

bilidad a a posteriori; y el sistema bdsico mds IBM y IBM ™!

expresan en porcentaje.

. Las medidas WER y BLEU se

Carac. Frases | Apum )‘p(f\e) Ap(elf) ABM | Aigyv-t | App | Awp | WER | BLEU | # frases
3 1 1 0 0 0 0 0 46,60 | 39,42 | 67,7M

3 0,7 0,48 0,52 0,62 | 0,08 1,27 | -0,08 | 41,64 | 44,35 | 67,7M
3+5long 0,7 | 0,62 0,33 0,67 | 0,18 1,49 | -0,01 | 41,72 | 44,42 | 68M

Cuadro 4: Tarea del EuroParl. Resultados optimizados en la direccion en—es. Las puntuaciones
WER y BLEU se muestran en porcentajes. # indica numero, M indica millones, 3+5long indica
una longitud de 3 mds las frases seleccionadas de longitud 5 segin el criterio en la seccion 3.

n = 1..,4) con respecto a la traduccién
de referencia. Un mayor BLEU suele in-
dicar una mejor traduccién (Papineni et
al., 2002)

Optimizaciéon. Los pesos asignados a cada
una de las informaciones utilizadas de acuer-
do con la ecuacién (3) pueden optimizarse de
diversas maneras para mejorar la traduccién.
En nuestro caso hemos utilizado el algorit-
mo de optimizacién denominado SIMPLEX
(Nelder y Mead, 1965). Y optimizamos con
el corpus de desarrollo y respecto a la me-
dida BLEU. Las mejores combinaciones las
presentamos en los cuadros 4 y 5, expues-
tas de manera que se ve la influencia de la
variacion de longitud del apartado 3. Como
podiamos pensar, no todas las mejoras son
acumulativas.

Resultados. El cuadro 3 muestra los re-
sultados del sistema basico junto con los re-
sultados de la incorporacién de varias carac-
teristicas. Vemos que la probabilidad a poste-
riori mejora en 2.12 de BLEU en la direccién
es—en. En la misma direccion, el efecto del
IBM combinado con IBM™! mejora en 3.02
de BLEU. En la otra direccién las mejoras
son similares. Podemos observar que los pe-
sos no estdn optimizados, por lo tanto, las
mejoras puede que sean m&s importantes.
Los cuadros 4 y 5 muestran los resultados
del sistema basico junto con los resultados
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de todas las caracteristicas optimizadas. La
influencia de la incorporacién de frases mas
largas es pequena (0.15 de BLEU, en el mejor
caso) pero también implica poco incremento
del coste computacional.

Vedse que los resultados son notablemente
mejores en la direcciéon de es—en. Esto se
debe a la simplicidad del inglés respecto al
castellano. Por ejemplo, el inglés tiene menos
vocabulario y la conjugaciéon verbal es mas
homogénea con lo cual se generan menos er-
rores.

8. Conclusiones

En primer lugar, hemos presentado un
nuevo método para extraer frases mas largas
manteniendo razonable la cantidad de frases.

Ademas, hemos propuesto caracteristicas
adicionales que conducen a una clara mejora
en la calidad de la traduccién: la P(e|f); el
modelo IBM y IBM™!; y la penalizacién de
frase y de palabra.

Estas caracteristicas en combinacién con
las informaciones del modelo de canal ruidoso
han dado lugar a una mejora muy significati-
va en la calidad de la traduccién.

La evaluacién se ha hecho con la tarea del
EuroParl. Con las diferentes caracteristicas
anadidas hemos obtenido una mejora absolu-
ta de 10 puntos de BLEU en la direccion del
es—en.
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Carac. Frases )\LM )‘p(f\e) )‘p(e|f) )\IBM )‘IBM* 1 )\Pp )\WP WER | BLEU # fmses
3 1 1 0 0 0 0 0 41,09 | 44,16 | 67,7M

3 0,7 1049 [063 0,66 |0,20 2.20 | -0,40 | 35,07 | 54,08 | 67,7M
3+5long 0,7 | 0,62 0,36 0,57 | 0,20 2,42 | -0,36 | 35,10 | 54,23 | 68M

Cuadro 5: Tarea del EuroParl. Resultados optimizados en la direccion es—en. Las puntuaciones
WER y BLEU se muestran en porcentajes. # indica numero, M indica millones, 3+5long indica
una longitud de 8 mas las frases seleccionadas de longitud 5 segun el criterio en la seccion 3.
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