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AgraïmentsNo és molt habitual es
riure aquestes línies en un proje
te de �nal de 
arrera, irealment no enten
 el per què. Aquest treball representa la 
ulmina
ió dels estudisuniversitaris, una etapa molt important de la nostra vida, 
larament mar
ada perla in�uèn
ia de les persones del nostre entorn: familiars, ami
s, enemi
s, 
oneguts,professors, et
. Totes aquestes persones són el nostre referent so
ial i la prin
ipal fontde 
oneixements de la que es nodrim en el dia a dia (la universitat de la vida), sentla seva intera

ió amb nosaltres un fa
tor determinant en la nostra edu
a
ió, espe-
ialment en la universitària, on els estudiants 
omen
em a mostrar-nos al món 
ompersones formades, madures i independents. Per aquest motiu trobe que tota la gentque ha in�uït de forma positiva en la meva persona durant aquest període de temps esmereix, per la meva part, una men
ió espe
ial, una espè
ie de re
oneixement personal.I són pre
isament aquestes línies les més idònies per expressar el més sin
er i profundagraïment a totes aquelles persones que m'han a
ompanyat en aquest re
orregut.He de 
onfessar que aquestes són les línies més difí
ils d'es
riure de tot el do
u-ment, don
s les paraules que segueixen no són més que meres aproxima
ions a l'afe
tei estima que tin
 a les persones que, sense llo
 a dubte, formen part d'aquest proje
tede �nal de 
arrera, i més en
ara, de la meva forma
ió 
om a enginyer informàti
 i
om a persona.En primer llo
, i 
om a prin
ipal impulsor d'aquest treball, vull donar les grà-
ies a Alfons Juan per haver-me brindat l'oportunitat de realitzar aquest apassionantproje
te, preo
upar-se pel meu futur immediat 
om a enginyer informàti
 i a
ollir-meal seu grup. Un tren així no passa tots els dies per la vida d'una persona, i, fran-
ament, em sent molt afortunat de no haver-lo deixat es
apar. En la mateixa línia,vull fer espe
ial men
ió als dire
tors d'aquest proje
te, Jorge Civera i Jesús Andrés,per la gran impli
a
ió que han mostrat en tot moment durant l'elabora
ió d'aquesttreball, per la 
omuni
a
ió 
onstant i �uïda que hem mantingut al llarg d'aquestsquasi 
in
 mesos, pels seus grans 
oneixements i passió per la tradu

ió automàti
a iel re
oneixement de formes, pel seu altruisme, per preo
upar-se pel meu futur, per laseva enorme simpatia, i sobretot, per la pa
ièn
ia in�nita que han tingut amb mi. Hede desta
ar, a més, el gran llegat que han deixat en mi en forma de nous 
oneixementsi habilitats, que no són po
s. Moltes grà
ies a tots dos.Per proximitat també voldria donar les grà
ies al meus 
ompanys de laboratori delDSIC: Adrià, Ihab, Miguel, Ni
o, Isaías i Ri
ardo (la 
omunitat del 
lúster), el qualsm'han a
ollit molt amablement i m'han ajudat en moltes 
oses durant la realitza
iód'aquest treball, espe
ialment Miguel, per prestar-me la plantilla Latex d'aquest pro-v
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je
te i pels seus 
onsells, i Adrià per les seves aporta
ions de Latex, C++, i els seusxi
lets de després de dinar. Tots ells m'han fet passar una estança al laboratori moltagradable. No 
al oblidar tampo
 als meus 
ompanys de 
arrera, tant de l'Enginye-ria Tè
ni
a 
om de l'Enginyeria Superior, on he trobat ami
s i amigues que, en
araque les nostres vides ara segueixen 
amins diferents, almenys tenim el grat re
ordd'haver-nos 
reuat i 
ompartir uns bons ratets junts. De tots ells vull fer espe
ialmen
ió de Jordi, Kike, Miguel i Berni, els meus primers 
ompanys de 
lasse amb elsque he passat molt bons moments; Cèsar, pels dos magní�
s anys que hem 
ompartital segon 
i
le d'informàti
a; a Raül (Rulo), amb qui mantin
 una estreta amistat apesar dels anys que fa que des que es deixà la 
arrera; i sobretot, a un gran ami
 meude tota la vida i 
ompany de pis durant aquests 5 anys: Àngel, una bellíssima personaa la qual podria �ns i tot atribuir-li l'obten
ió del meu títol d'enginyer tè
ni
 (ell sapque vull dir amb això).No m'agradaria deixar en el tinter a la gent que he 
onegut en la meva vessantmusi
al 
om a trompista, la major de les meves passions que, malauradament, permotius de salut, entre d'altres, no m'he pogut dedi
ar de forma més intensa o in
lúsde forma professional 
om m'hagués agradat. Re
orde amb nostàlgia a professors i
ompanys de 
lasse de l'es
ola de músi
a de Bo
airent, del 
onservatori d'Ontinyenti del 
onservatori de Valèn
ia. Vull fer men
ió espe
ial, d'una banda, als 
ompanysque fundarem el Grup Instrumental Simfonies, un gran grup d'ami
s apassionats dela músi
a simfòni
a, així 
om a Àngela i Cèsar, dos 
ompanys del 
onservatori d'On-tinyent amb els que en
ara mantin
 una bona amistat; i d'altra banda, als professorsque més m'han mar
at en la meva forma
ió musi
al: Rosell, gran trompista i millorpersona, però sobretot, Titín, un trompista ex
ep
ional i un professor ex
el·lent queem va 
ontagiar la seva passió per la Músi
a i que va a
onseguir produir la mevamillor versió 
om a trompista, al fer-me re
uperar la 
on�ança amb mi mateix, �nsal punt que l'úni
 que desitjava era menjar-me l'es
enari. No vull oblidar tampo
 aLuís Serrano, un gran do
ent i magní�
 
ompositor de músi
a simfòni
a del que vaigaprendre molt, i que em va donar la possibilitat d'explorar nous horitzons musi
als.També és molt important per a mi el meu ex-alumne i ami
 Asensio, a qui vaig podertransferir gran part dels meus 
oneixements musi
als ensenyant-li des de zero solfeigmusi
al i Trompa durant 3 anys. I 
om no, a l'Asso
ia
ió Unió Musi
al Bo
airent,la banda dels meus amors i bressol de la meva edu
a
ió musi
al, en la que he vis
utvivèn
ies inoblidables i on trobe bons ami
s i 
oneguts, entre ells ami
s de tota lavida. Esti
 molt trist per no poder parti
ipar a
tivament en ella, però promet queprompte o tard tornaré. El meu 
os ho demana a 
rits.També vull apro�tar per men
ionar, d'una banda, els meus 
ompanys de la dele-ga
ió d'àrbitres d'Al
oi del Comité Tè
ni
 d'Àrbitres de la FFCV, estament arbitralal que pertany des de fa 4 anys, i amb els que he passat molts bons moments en laprà
ti
a d'una feina molt grati�
ant i útil per al desenvolupament de la meva per-sona, en
ara que de vegades perillosa, tot s'ha de dir. D'altra banda, també vullre
ordar als membres de la que fou l'Asso
ia
ió d'Informàti
a Bo
airent.net ja fa bas-tants anys, als quals de
, en 
erta manera, la meva a�
ió al món de la informàti
a, ivi JASC-DSIC-UPV
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d'entre els quals destaque a Manel Espinós i a Pere Crespo, dos grandíssimes personesamb les que en
ara mantin
 una bona rela
ió, i amb les que en el seu dia vaig passarmolts bons ratets junts, gestionant i muntant les su

essives bekiparty's, entre d'al-tres a
tivitats. Vull men
ionar espe
ialment a Pere, qui ha mar
at molt la meva vida
om a informàti
, don
s la seva persona ha estat el meu referent 
om a futur enginyer.Els meus ami
s i amigues han estat la base fonamental no sols d'aquesta titula
ióque esti
 apunt d'assolir, sinó també de la meva vida: amb ells he vis
ut experièn
iesgenials que m'han servit per des
onne
tar dels estudis, i sobretot, per gaudir de lavida. N'esti
 molt agraït pel re
olzament que he trobat en ells i per tot allò que hanaguantat, sobretot en aquests 4 mesos en els que he realitzat el proje
te: 
re
 quetots ells tenen més ganes d'a
abar-lo que jo! Podria 
omençar a parlar, un per un,de tots ells, però en son tants i tant bons que podria estendre'm pàgines i pàginesparlant meravelles d'ells, així que espere que em donen la lli
èn
ia d'evitar aquestdespropòsit, que ja trobe que me n'esti
 ex
edint bastant en quant a extensió. Totsells saben quant me'ls estime, així que esti
 tranquil. Sobren les paraules. Grà
iesper estar ahí, genteta.He de desta
ar, a més, aquelles persones que més han estat en 
onta
te amb midurant aquests 5 anys, que són els meus 
ompanys de pis a Valèn
ia. Tots ells, Adrià,Àngel, Rubén, i Ví
tor, 
ompanys i ami
s de tota la vida, són les persones amb lesque més vivèn
ies, de lluny, he 
ompartit, molt divertides i grati�
ants, per 
ert.Sobretot és de lloar 
om de bé m'han tra
tat i tot el que han tingut que suportar.Que em feren el sopar els dies que tornava tardíssim a 
asa perquè em trobava a
lasses del 
onservatori, o el gran esforç que realitzaven aguantant les meves dueshores d'estudi diàries de Trompa a 
asa, són dues mostres de 
om m'han �mimat�.In
lús en 
ir
umstàn
ies extremes, 
om per exemple aquests els últims 5 mesos, quanem passava hores i hores al laboratori elaborant aquest treball: sempre que tornavaa 
asa em trobava amb el dinar i el sopar fet (re
entment amb un nou 
ompanyerde pis, Raül). Això no té preu. Sols l'amistat de debò pot fer eixes 
oses. A totsells l'úni
 que pu
 dir-los és que grà
ies, moltes grà
ies per ser tant bons 
ompanys iami
s, de tot 
or, aquest proje
te també és vostre.També tin
 paraules de gratitud 
ap a Teresa Llavador i als seus dos �lls, Pepe iPaqui Tomàs, ami
s del meu pare i meus per afortunada herèn
ia, per a
ollir-nos tantbé al seu pis de Valèn
ia durant els últims 3 anys, però sobretot per ser tant bonespersones, i per la gran amistat i 
ordialitat que mantin
 amb ells 
om amb la restade la seva família.Per damunt de tot està el paper fonamental que ha jugat la meva família en lameva edu
a
ió. Vull agrair el re
olzament in
ondi
ional que he rebut per part delsmeus familiars, tant en aquests 5 anys 
om en tota la meva vida. Espe
ialment, he dedonar les grà
ies al meu germà Luís, per la seva inestimable 
ompanyia, el seu afe
te,per ini
iar-me al món de la informàti
a i de la músi
a, i sobretot, pels seus 
onsells iper la seva saviesa 
om a germà major que tant apre
ie 
om a germà xi
otet; i 
om no,a la meva mare, Mari Carmen, per dur-me al món, 
uidar-me, estimar-me i edu
ar-meJASC-DSIC-UPV vii
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de la forma apropiada per fer-me arribar �ns on esti
 ara: ella és la prin
ipal 
ulpablede la reda

ió d'aquestes línies, no s'equivoquem.Estaré eternament agraït amb la meva núvia Lídia, per tot el que ha fet per mi ila pa
ièn
ia que ha tingut en tot el temps que estem junts, tot a pesar de la distàn
ia,que malauradament se'ns fa eterna. Per estar sempre al meu 
ostat, per 
uidar-mei mimar-me, per ajudar-me en els moments més difí
ils, per fer-me gaudir de tantsbons moments... per moltes raons, però sobretot, pel seu amor in
ondi
ional que he
ompartit i que espere 
ompartir amb ella �ns que s'apague la llum del sol, i de la lluna.Per últim, m'agradaria re
ordar amb aquestes paraules la persona que més mereixla meva admira
ió: el meu pare Luís, un gran home, persona patidora i lluitadora,que es va desviure pel benestar de la seva família i per poder assegurar un futur millorals seus �lls, 
osa que sense dubte ha a
onseguit. De segur que estaria molt orgullósde veure 
om els seus �lls han respost al seu sa
ri�
i, als valors que ens ha in
ul
at, alseu esperit lluitador. Malauradament, la seva vida es va esvair de forma prematura,però no així el seu re
ord. És per això que aquest treball vull dedi
ar-lo íntegramenta la memòria del meu pare, sobretot perquè m'agradaria que sabera, allà on estiga,que l'obje
tiu que va perseguir �ns l'últim dia de la seva vida s'ha assolit. I que peraixò, i per moltes més raons, n'esti
 molt agraït i orgullós d'ell.Grà
ies a tots i totes. Joan Albert Silvestre CerdàValèn
ia, 17 d'abril de 2012

viii JASC-DSIC-UPV
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Capítol 1Introdu

ió
A l'espai europeu a
tual, 
ara
teritzat per la 
onvivèn
ia de diverses 
omunitats quees
riuen i parlen una gran varietat de llengües, la tradu

ió automatitzada ha adquirituna gran importàn
ia, don
s la 
oo�
ialitat de diverses llengües impli
a, entre d'altres
oses, la genera
ió de diferents versions d'informa
ió públi
a. No obstant, aquestproblema no és endèmi
 al 
ontinent europeu, sinó que es tra
ta d'un problema a nivellglobal. En una so
ietat globalitzada 
om en la que vivim, la tradu

ió automatitzada
obra espe
ial importàn
ia, don
s 
ada dia es generen al món quantitats ingentsd'informa
ió que ne
essiten ser traduïdes en el menor temps possible a desenes o in
lús
entenars d'altres idiomes. Ara bé, hom podria aventurar-se a pensar que el 
onstanti progressiu pro
és de globalitza
ió de la nostra so
ietat, 
ada 
op més a

entuat a
ausa de la integra
ió en les nostres vides de les Te
nologies de la Informa
ió i dela Comuni
a
ió, podria a
abar algun dia amb la multi
ulturalitat, i per extensió,amb el plurilingüisme. Fran
ament, 
reure amb eixa possibilitat seria un greu error.Cap pro
és de globalitza
ió és 
apaç de fulminar els trets més 
ara
terísti
s d'unaso
ietat: folklore, forma de pensar i d'ésser, i menys en
ara, llenguatge, una de lessenyes d'indentitat més fortes d'un poble. La so
ietat globalitzada ha estat, és i seràplurilingüe, per més que passen els anys. Però aquesta demana entendre's, per podersalvar les diferèn
ies 
ulturals existents. I és en aquest 
ontext on la tradu

ió de lainforma
ió juga un paper molt important.El problema que presenta la So
ietat de la Informa
ió no és solament el pluril-ingüisme en sí, que no és ni molt menys menyspreable, don
s s'estima que existeixenaproximadament uns 6000 idiomes diferents (tot i que quasi la totalitat d'aquestsllenguatges són minoritaris i la major part de la pobla
ió mundial té 
om a llenguamaterna un dels 25 idiomes més parlats). El prin
ipal problema al que s'enfrontala globalitza
ió de la informa
ió és la immensa quantitat de dades i texts que esgeneren diàriament a tot el món i que demanen ser traduïts a múltiples idiomes en elmenor temps possible. Un tradu
tor manual pot arribar a trans
riure un màxim de20 pàgines diàries, però és que al dia es produeixen aproximadament 20 milions de pa-raules d'informa
ió tè
ni
a! [Mur66℄ És impossible assimilar tal 
abdal d'informa
iósense introduir un retard en el pro
és de tradu

ió, i menys en
ara tenint en 
ompte1
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Capítol 1. Introdu

ióel 
onstant in
rement de la demanda de tradu

ions. Per tant, ens trobem enfrontd'un gran 
oll de botella: el �uix d'entrada d'informa
ió a traduir és molt superiora les 
apa
itats dels tradu
tors professionals, amb la qual 
osa l'automatitza
ió de latradu

ió mitjançant 
omputadors és 
onverteix quasi indispensable.Malauradament, i 
om veurem més endavant, la tradu

ió 
ompletament au-tomatitzada no és fa
tible (en
ara que amb reserves), don
s la qualitat de les tradu
-
ions que ofereixen els sistemes a
tuals és força qüestionable. Aquestes de�
ièn
ieshan propi
iat l'apari
ió de sistemes intera
tius d'ajuda a la tradu

ió, que perme-ten a l'usuari 
orregir on-line1 les tradu

ions que se li presenten errònies o de malaqualitat. Així don
s, aquests sistemes són de gran utilitat per a tradu
tors experts ipúbli
 en general, ja que fa
iliten de forma notable el pro
és de tradu

ió, així 
omaugmenten 
onsiderablement la produ
tivitat dels tradu
tors professionals. El fun-
ionament dels sistemes intera
tius és ben simple: el text origen és pro
essat fraseper frase, propor
ionant-se propostes de tradu

ió a l'usuari, el qual efe
tua les 
or-re

ions ne
essàries (si s'es
au) en la proposta ini
ial proveïda pel sistema, desant-sela tradu

ió 
orregida. Les tradu

ions propor
ionades es generen grà
ies als avançosde la dis
iplina de la tradu

ió automàti
a2 (TA), que s'o
upa del 
omplex problemade la tradu

ió de texts a través de 
omputador i de forma automàti
a. Cal remar
arque en l'a
tualitat els sistemes intera
tius d'ajuda a la tradu

ió estan sent un delsprin
ipals obje
tes de re
er
a.El propòsit d'aquest treball és, don
s, millorar les presta
ions d'aquests sistemes.S'han plantejat una sèrie de millores que afe
ten dire
tament al sistema de tradu

ióautomàti
a subja
ent, ja que és aquest el que s'en
arrega de generar les propostes detradu

ió, i és on resideix el punt 
lau de millora: a major qualitat de la tradu

ió,major qualitat del sistema. Per tant, aquest Proje
te de Final de Carrera es 
entraràfonamentalment en la dis
iplina de la tradu

ió automàti
a.En aquest 
apítol introdu
tori tra
tarem de propor
ionar una visió general de ladis
iplina de la tradu

ió automàti
a, repassant breument la seva història per tal de
onèixer els pre
edents que han donat llo
 a l'estat d'art a
tual, així 
om les diferentsaproxima
ions3 que han sorgit al llarg de la història re
ent de la dis
iplina. Perdes
omptat, no deixarem de 
ostat els sistemes intera
tius d'ajuda a la tradu

ió:expli
arem de forma detallada els tipus de sistemes existents i el seu fun
ionament.Per últim, 
entrarem la nostra aten
ió en l'aproxima
ió estadísti
a a la TA, i més
on
retament, en l'aproxima
ió estadísti
a basada en en segments o seqüèn
ies deparaules, sobre la qual s'ha realitzat aquest treball.1Durant el pro
és.2En anglès, Ma
hine Translation (MT).3Entenent per aproxima
ió la forma d'enfo
ar i resoldre el problema de la tradu

ió automàti
a.2 JASC-DSIC-UPV
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1.1. Visió general de la tradu

ió automàti
a1.1 Visió general de la tradu

ió automàti
a1.1.1 Un breu repàs a la històriaLa tradu

ió automàti
a no és ni molt menys un 
on
epte re
ent. Les primeres ideessorgiren aproximadament al segle XVII de la ment de matemàti
s i lingüistes, elquals ja s'adonaren de la ne
essitat d'automatitzar el pro
és de tradu

ió en la parlai en l'es
riptura. Òbviament aquestes idees no es van poder posar en prà
ti
a �nsque no aparegueren els primers 
omputadors, 
ap a l'any 1940. De fet, les primerestradu

ions automatitzades es van realitzar durant la 2a Guerra Mundial (1939-1945),quan s'empraren els 
omputadors per tra
tar de desen
riptar 
odis se
rets d'exèr
itsenemi
s. No es tra
tava de tradu

ió entre idiomes, però això va asseure un pre
edentde posteriors estudis.Els primers estudis seriosos del que entenem per tradu

ió automàti
a els trobema una sèrie de dis
ussions entre Warren Weaver i A. Donald Booth a l'any 1946[BF81℄. Ambdós, familiaritzats en tasques de des
odi�
a
ió mitjançant 
omputadors,van estimar que els mètodes emprats en aquestes tasques podien ser apli
ables a latradu

ió entre idiomes, i a més van preveure quins serien els prin
ipals problemes alsquals s'enfrontaria (i en
ara s'enfronta) la TA: 
onfe

ionar un di

ionari 
omplet iespe
í�
 per a 
ada parell d'idiomes, 
onsiderar la semànti
a diferent de les paraulesdepenent del 
ontext en que es troben, l'altera
ió de l'ordre de les 
ategories gramat-i
als en els diferents llenguatges, impossibilitat de traduir frases fetes i expressionsparaula per paraula, et
. En aquella èpo
a el problema més 
ríti
 era la 
onfe

iód'un vo
abulari, amb la qual 
osa semblava que una part important del pro
és de latradu

ió automàti
a podia ser fa
tible: la tradu

ió paraula a paraula.D'aquestes dis
ussions sorgeix la primera aproxima
ió a la TA, en un memoràndumanomenat Translation presentat per Warren Weaver [Wea55℄, juntament amb altresinvestigadors d'IBM a l'any 1949. D'aquest text s'extrauen tres idees molt interes-sants: en primer llo
 el 
on
epte de �nestra, que limitava el pro
és de tradu

ió a un
onjunt limitat de paraules del text; en segon llo
, que el text origen i la seva tradu
-
ió 
omparteixen la mateixa semànti
a; i en darrer llo
, el 
on
epte d'un llenguatgeuniversal intermedi anomenat Interlingua, de forma que la tradu

ió del llenguatgeorigen al llenguatge destí passa per un llenguatge intermedi que suposadament totsels éssers humans 
omparteixen. Com a 
uriositat, la segon idea adés men
ionada esdesprén d'una frase famosa es
rita pel mateix Weaver: Quan llig un arti
le en Rus,em di
 a mi mateix: 'Açò es troba realment es
rit en anglès, però ha estat 
odi�
atamb símbols estranys. Pro
ediré a des
odi�
ar-lo'.A partir de la publi
a
ió del treball de Weaver, la TA va rebre un fort impulsals Estats Units. A l'any 1954 la universitat de Georgtown va presentar en so
ietatel primer sistema de TA entre el rus i l'anglès, però amb un domini molt restringit,ja que disposava d'un vo
abulari de tot just 250 paraules i tant sols era 
apaç detraduir 49 frases. A pesar de les pobres presta
ions oferides per aquest sistema, elfet que en aquella èpo
a estigués en ple apogeu la guerra freda i per tant resultarainteressant el poder realitzar tradu

ions ràpides del rus a l'anglès (i vi
eversa) vapropi
iar que el govern dels EUA invertira fortament en aquest 
amp d'investiga
ió.JASC-DSIC-UPV 3
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Capítol 1. Introdu

ióAquestes inversions es perllongaren al llarg de la dè
ada dels 50, però als anys 60 va
omençar una èpo
a de de
adèn
ia de la TA, motivada per la 
ada vegada més evident
omplexitat que 
omportava aquesta dis
iplina, tren
ant d'aquesta forma totes lesprevisions altament optimistes. Foren els informes de Bar-Hillel a l'any 1960 [BH60℄,i sobretot l'informe ALPAC a l'any 1966 [PC66℄, els que trun
aren totes les esperan
esdipositades en aquest 
amp. Es va arribar a la 
on
lusió, entre d'altres 
oses, de que
rear un sistema de TA de qualitat era extremadament ambi
iós, i que la TA era lenta,de molt baixa qualitat i dues vegades més 
ostosa que la tradu

ió manual. Com a
onseqüèn
ia, durant més d'una dè
ada es va paralitzar la investiga
ió d'aquest 
ampals EUA.Aleshores, els anys immediatament posteriors van estar 
ara
teritzats per un es-tan
ament en la investiga
ió de la TA. A la dè
ada dels 70 la major part dels treballses realitzaren a Europa i Canadà, degut al plurilingüisme present en aquestes regions.Prova d'això és que a l'any 1976 un grup d'investigadors 
anaden
s van 
onstruir unsistema de TA anomenat Météo, orientat a traduir parts meteorològi
s [Tih82℄, i queva oferir molt bones presta
ions; al mateix temps que la Comissió de les ComunitatsEuropees (CE) va elaborar un sistema per traduir del fran
ès a l'anglès anomenatSystran [Bil82℄. En anys su

essius es desenvoluparen nous sistemes per traduir en-tre altres parells de llengües europees. Posteriorment la CE va de
idir patro
inar unambi
iós proje
te anomenat Eurotra [AdT82℄, un sistema de TA que donaria suporta totes les llengües de la CE. Els investigadors d'aquest proje
te van arribar a la 
on-
lusió de que, per a
onseguir bones presta
ions, els sistemes de TA haurien de seguiruna aproxima
ió basada en regles gramati
als i/o lògiques (veure Se

ió 1.1.2).Durant la dè
ada dels 80 els esforços es van 
entrar en la 
onstru

ió de sistemes deTA basats en regles i en Interlingua (veure Se

ió 1.1.2), però fou a �nals de la dè
adadels 80 i a prin
ipi de la dels 90 quan els grans avanços en els sistemes estadísti
s delre
oneixement de la parla van motivar l'apari
ió d'una nova aproxima
ió a la TA,la tradu

ió automàti
a estadísti
a4 (veure Se

ió 1.3). Fou a l'any 1988, durant elsegon 
ongrés del TMI-MT5 quan Peter F. Brown, investigador d'IBM, va presentari formalitzar l'aproxima
ió purament estadísti
a a la TA [B+90℄, basada en l'ús d'un
orpus d'exemples de tradu

ió per 
onstruir el sistema, de�nint així les bases de granpart dels 
on
eptes que tra
tarem en aquest treball.1.1.2 Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
aEntenem 
om aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a aquells fonaments teòri
s imetodològi
s que tra
ten d'abordar i resoldre el problema de la tradu

ió automatitza-da. En aquesta dis
iplina trobem, prin
ipalment, dues aproxima
ions 
ompletament
ontraposades: l'aproxima
ió basada en regles i l'aproxima
ió empíri
a o basada en
orpus [GV03℄.4En anglès, Stadisti
al Ma
hine Translation (SMT).5Theoreti
al and Methodologies Issues in Ma
hine Translation.4 JASC-DSIC-UPV
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1.1. Visió general de la tradu

ió automàti
a
Directa

Anàlisi

Transferència

Generació

Interlingua

Llenguatge Font Llenguatge Destí

Figura 1.1: Triangle de VauquoisAproxima
ió basada en reglesD'una banda, l'aproxima
ió basada en regles, 
om el seu propi nom indi
a, es basa ende�nir un 
onjunt de regles que estableixen la manera en la que s'ha de realitzar latradu

ió. El punt 
lau d'aquesta aproxima
ió resideix en el disseny d'aquestes regleslingüístiques, don
s requereix un 
oneixement profund i espe
ialitzat dels llenguatgesque parti
ipen en la tradu

ió. En general, aquests sistemes segueixen un pro
ésdividit en dues fases: la fase d'anàlisi, en la que es pro
essa el text d'entrada, i la fasede genera
ió, en la qual es realitza la tradu

ió a l'idioma destí. Hi han aproxima
ionsque introdueixen una ter
era fase anomenada fase de transferèn
ia, a 
avall entre lesdues anteriors, i que tra
ta d'adaptar la fase d'anàlisi amb la fase de genera
ió. Ala Figura 1.1 podem observar l'anomenat Triangle de Vauquois [VB85℄, en el ques'apre
ia l'esquema general de les aproxima
ions basades en regles: tradu

ió dire
ta,tradu

ió per transferèn
ia, i Interlingua. Com es pot observar, 
onforme més baixés el nivell de la piràmide, major èmfasi en la fase d'anàlisi i menor en la fase detransferèn
ia, i vi
eversa. Tot seguit expliquem breument aquests tres enfo
aments[GV03℄.
• Tradu

ió Dire
ta: Aquesta fou l'aproxima
ió adoptada en els primers sis-temes de TA, 
om és el sistema Systran. Es basa en la tradu

ió paraula perparaula mitjançant un anàlisi morfosintà
ti
, en el que s'identi�quen 
ategoriesgramati
als i altres 
ara
terístiques lingüístiques, 
om són el gènere, temps ver-bal, et
.
• Tradu

ió per Transferèn
ia: En aquesta aproxima
ió es realitza un anàlisimés detallat del text origen, amb l'obje
tiu d'obtindre una representa
ió lògi
o-sintà
ti
a en forma d'arbre de les frases del text d'entrada. Posteriorment,en la fase de transferèn
ia es realitza la 
onversió de la representa
ió lògi
aJASC-DSIC-UPV 5
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Capítol 1. Introdu

ióde les frases origen a una representa
ió equivalent en el llenguatge destí, totmitjançant l'apli
a
ió de regles que indiquen la 
orrespondèn
ia dels fragmentsde l'arbre sintà
ti
 origen als de l'arbre sintà
ti
 destí. Per últim, l'arbre destíes transforma en un text llegible per a l'usuari.
• Interlingua: Aquesta aproxima
ió és el 
as extrem de la tradu

ió per transfer-èn
ia, don
s es realitza un minu
iós i exhaustiu pro
és d'anàlisi del text origen�ns a
onseguir una representa
ió 
on
eptual 
ompletament independent delsllenguatges origen i destí anomenada Interlingua. Aquesta aproxima
ió presen-ta el gran avantatge de que, en llo
 de de�nir 
orrespondèn
ies entre 
ada parellde possibles llenguatges a traduir, és su�
ient amb de�nir la 
orrespondèn
ia en-tre 
ada llenguatge i l'Interlingua. Ara bé, la 
omplexitat d'aquesta aproxima
ióresideix en dissenyar un Interlingua adequat, que permeta tant representar 
on-
eptes de forma úni
a 
om establir 
orrespondèn
ies úniques (
ada paraula del'Interlingua estarà rela
ionada amb una i sols una paraula d'un llenguatge 
on-
ret).Aproxima
ió basada en 
orpusD'altra banda, l'aproxima
ió basada en 
orpus es 
on
ep 
om una aproxima
ió empíri-
a, ja que la informa
ió emprada per 
onstruir el sistema s'obté a partir d'un 
orpusd'exemples de tradu

ions del llenguatge font al llenguatge destí. El gran avantatgeque presenten aquests sistemes és que la te
nologia que els implementa pot ser fà-
ilment reutilitzada per a altres dominis d'apli
a
ió o in
lús altres parells d'idiomes,però per 
ontra requereixen re
opilar grans quantitats d'informa
ió per tal de 
ap-turar una representa
ió signi�
ativa del domini en el que es pretén realitzar el pro
ésde tradu

ió. A trets generals, aquests sistemes parteixen d'un 
orpus d'entrenament
onformat per parells de frases traduïdes per un grup d'experts, i que en la majoriadel 
asos requereixen una fase prepro
és (separar signes de puntua
ió de les paraules,transformar majús
ules en minús
ules, et
.) per tal de fa
ilitar i garantir l'adquisi
ióde fonts de 
oneixement robustes i de qualitat durant la fase d'entrenament. Ambel sistema entrenat es pot dur a terme la tas
a de tradu

ió d'una frase d'entrada,
onstruint de la forma més òptima possible la frase en l'idioma destí, en base a totala informa
ió que el sistema té al seu abast. Si en la fase d'entrenament s'ha re-alitzat un prepro
és de les dades, aleshores és impres
indible que la frase a traduirsiga sotmesa al mateix prepro
és, i posteriorment, a una fase de postpro
és, en laque es desfan els 
anvis realitzats al prepro
és. Dins d'aquesta 
ategoria existeixendues grans aproxima
ions: els sistemes basats en exemples6 i els sistemes estadísti
s7[GV03℄.
• Sistemes Basats en Exemples: L'idea prin
ipal d'aquesta aproxima
ió ésque durant el pro
és de tradu

ió la frase d'entrada es 
ompara en una basede dades 
onstruïda a partir del 
orpus d'entrenament, generant-se hipòtesis i
ombinant-les de forma apropiada �ns obtindre la tradu

ió 
orresponent. Per6EBMT, Example-Based Ma
hine Translation.7SMT, Stadisti
al Ma
hine Translation. 6 JASC-DSIC-UPV
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1.1. Visió general de la tradu

ió automàti
aser un po
 més 
on
rets, en primer llo
 es des
omposa la frase d'entrada enfragments, donant llo
 a un gran nombre de possibles hipòtesis o 
amins detradu

ió (ja que la des
omposi
ió es pot realitzar de moltes maneres diferents);en segon llo
, els fragments es 
omparen amb la base de dades d'exemples is'identi�quen les seves tradu

ions 
orresponents; i en ter
er llo
, es 
ombinende forma adequada els fragments traduïts, originant la frase �nal.
• Sistemes Estadísti
s: L'aproxima
ió estadísti
a a la TA és molt similar ala seguida pels sistemes basats en exemples, però es desmar
a 
larament enel pro
és de 
ompara
ió-
ombina
ió emprat per aquests, ja que en el seu llo
s'empren tè
niques estadístiques tant en l'entrenament del sistema 
om en elpro
és de tradu

ió.Aquest treball es 
entra en el mar
 estadísti
 de la TA, amb la qual 
osa en laSe

ió 1.2 s'expli
arà en major detall els aspe
tes més importants que 
on
erneixen ala tradu

ió automàti
a estadísti
a.1.1.3 Sistemes d'ajuda a la tradu

ióCom ja sabem, el prin
ipal propòsit de la tradu

ió automàti
a és dissenyar sistemes
apaços de traduir texts sense la parti
ipa
ió humana, és a dir, de forma 
ompletamentautomàti
a. No obstant, la te
nologia a
tual no permet assolir tal propòsit [Kay97℄,amb la qual 
osa es requereix una post-edi
ió manual de les tradu

ions proveïdesper aquests sistemes. Aquests dos pro
essos aïllats impedeixen, d'una banda, que elsistema aprenga del 
oneixement del tradu
tor humà, i d'altra banda, que el tradu
torhumà obtinga bene�
is de les 
apa
itats adaptatives i de l'e�
ièn
ia que presenta d'unsistema de TA.Una forma de resoldre aquesta man
a de feedba
k és, pre
isament, donar llo
 a unespai 
ooperatiu on màquina i humà parti
ipen intera
tivament en el pro
és de tradu
-
ió [IC97℄, en entorns 
oneguts 
om sistemes d'ajuda a la tradu

ió8. Històri
ament,els sistemes d'ajuda a la tradu

ió i els sistemes de tradu

ió automàti
a han estat
onsiderats sistemes diferents, en
ara que te
nològi
ament semblants, don
s podem
onsiderar que els sistemes d'ajuda a la tradu

ió són un super
onjunt dels sistemesde tradu

ió automàti
a.Històri
ament, la intera
tivitat entre sistemes de tradu

ió i humans s'ha materi-alitzat en diferents enfo
aments. Un dels més exitosos ha estat el basat en memòriesde tradu

ió, en el que l'usuari fa ús d'un sistema que 
ompta amb una base de dadesimmensa d'exemples de tradu

ió. Un altre enfo
ament fou requerir la interven
iódels humans per tal de resoldre ambigüitats de 
aire lèxi
, sintà
ti
 o semànti
 deltext d'entrada, o in
lús mantindre i a
tualitzar di

ionaris d'usuari o bus
ar a travésd'ells [Slo85, WWC+86℄, amb més o menys èxit. Posteriorment, el proje
te TransType[LFL00, LLL02, FLL02, Fos02℄ va aportar un nou enfo
ament que 
onsistia en 
entrarla intera
tivitat dire
tament al text traduït, integrant sistemes autònoms de TA enl'entorn intera
tiu. Aquest darrer enfo
ament va donar origen al que 
oneixem per8En anglès, Computer-Assisted Translation Systems.JASC-DSIC-UPV 7
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Capítol 1. Introdu

iósistemes de tradu

ió intera
tius-predi
tius, el quals estan rebent en l'a
tualitat unampli suport de la 
omunitat investigadora [Civ08, BBC+09℄.Tot seguit detallem el fun
ionament de les dues aproxima
ions més importants dela tradu

ió assistida: els sistemes de memòria de tradu

ió, i els sistemes intera
tius-predi
tius.Sistemes de memòria de tradu

ióAquesta aproxima
ió es basa en la re
opila
ió d'exemples de tradu

ió en una (pre-sumiblement) extensa base de dades [UoG95℄. Durant el pro
és de tradu

ió, la fraseorigen és segmentada, de forma que per a 
ada segment es realitza una 
er
a de l'exem-ple de tradu

ió més semblant emmagatzemat a la base de dades. Si aquesta 
onté unsegment en l'idioma origen que 
oin
ideix exa
tament en el segment bus
at, aleshoresla tradu

ió 
orresponent és mostrada per pantalla, amb un grau de similitud del100%. Per 
ontra, si no s'ha trobat un segment idènti
, aleshores es propor
iona latradu

ió més similar existent a la base de dades. Siga 
om siga, el sistema presentaa l'usuari la proposta de tradu

ió, de forma que aquest pot, bé a

eptar la proposta,o bé modi�
ar-la / 
orregir-la. En aquest darrer 
as, la tradu

ió modi�
ada és em-magatzemada a la base de dades. Pot haver-hi 
asos en els que no es propor
ione 
approposta de tradu

ió (p.e. no existeix a la base de dades 
ap segment amb un graude similitud superior a un llindar mínim preestablert), amb la qual 
osa l'usuari hade realitzar manualment la tradu

ió que posteriorment és emmagatzemada a la basede dades. Notar la gran similitud te
nològi
a existent entre aquest tipus de sistemes iels sistemes de TA basats en exemples de tradu

ió (Capítol 1.1.2): podem 
onsideraraquests 
om una extensió dels sistemes de TA originals.Amb tot, aquests sistemes milloren les seves presta
ions amb el pas del temps, jaque la realimenta
ió existent entre el sistema i l'usuari permet in
rementar el nombred'exemples existents a la base de dades, a la vegada que el sistema s'espe
ialitza si estreballa amb dominis molt 
on
rets. És per això que aquests sistemes fun
ionen espe-
ialment bé amb texts que presenten moltes repeti
ions, o en tradu

ions in
rementalsrealitzades sobre do
uments prèviament traduïts.Cal remar
ar que en aquests sistemes el motor de 
er
a és el punt 
ríti
, ja que pertrobar 
oin
idèn
ies s'ha d'explorar grans quantitats d'informa
ió, així 
om identi�
arpatrons i similituds en el 
as en que no es troben 
oin
idèn
ies. Per tant, la rapidesadel motor de 
er
a de�neix en gran mesura les presta
ions del sistema, donat que lalatèn
ia dels resultats de la 
er
a afe
ta dire
tament a l'usuari que es troba intera
tu-ant amb el sistema. D'altra banda, 
al notar que la qualitat de les tradu

ions depènde la grandària de la base de dades, però al mateix temps una grandària ex
essiva dela base de dades pot induir a latèn
ies de 
er
a elevades (degut a la major 
omplexitatdel pro
és de 
er
a).Existeixen diferent sistemes 
omer
ials de memòria de tradu

ió 
om són Trados(SLD Trados Studio) [HK℄, Dejavú [Dej℄ o Google Translate Toolkit [Goo℄.8 JASC-DSIC-UPV
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1.2. Tradu

ió automàti
a estadísti
aSistemes intera
tius-predi
tiusAquesta aproxima
ió pretén fusionar els paradigmes de la tradu

ió assistida i la tra-du

ió automàti
a. Davant d'un text d'entrada, un sistema 
omplet de TA produeixhipòtesis de tradu

ió de frases 
ompletes o de por
ions d'aquestes, que poden sera

eptades o 
orregides per l'usuari. Però la 
ara
terísti
a més interessant d'aquestssistemes és que són 
apaços de propor
ionar predi

ions de tradu

ió [Civ08℄: davantd'una tradu

ió par
ial introduïda per l'usuari d'una frase origen (pre�x), el sistemaprediu les tradu

ions més probables que 
ompleten la frase (su�xos), de les qualsl'usuari podrà a

eptar o modi�
ar una d'elles. Siga 
om siga, 
ada segment 
orregités pro
essat pel sistema de TA subja
ent per tal de millorar la qualitat tant de lestradu

ions 
om de les predi

ions. Així don
s, aquests sistemes són requerits pergenerar predi

ions adequades i de forma e�
ient.1.2 Tradu

ió automàti
a estadísti
aEn aquesta se

ió introduirem alguns 
on
eptes bàsi
s per entendre de forma intuïtival'enfo
ament estadísti
 de la TA. D'ara endavant 
onsiderarem el problema de traduiruna frase f d'un vo
abulari9 d'entrada F a una frase e d'un vo
abulari d'eixida E10.1.2.1 Con
eptes bàsi
s de probabilitatEn primer llo
 introduirem una sèrie de no
ions bàsiques estadístiques que seranàmpliament emprades en aquest do
ument, espe
ialment el 
àl
ul de probabilitats,expli
ant intuïtivament el seu signi�
at dins del 
ontext de la TA.El 
àl
ul de probabilitats, 
om bé sabem, és una forma de quanti�
ar la in
ertesaque tenim sobre les 
oses, 
om per exemple la possibilitat de si demà plourà o no, o lapossibilitat de que la nostra parti
ipa
ió en un sorteig ens 
onvertis
a en milionaris.Aquesta in
ertesa es pot 
apturar fà
ilment amb l'ús de variables aleatòries: unavariable aleatòria X representa el resultat d'un esdeveniment en 
on
ret i pren unasèrie de valors dependents del resultat d'eixe esdeveniment. Per exemple, si la vari-able aleatòria X representa l'esdeveniment �resultat del llançament d'una moneda�, i
onsiderem 
om a possible resultat de l'esdeveniment �
ara� (X = 
ara), aleshores laprobabilitat de que el resultat de llançar una moneda siga 
ara és P (X = 
ara) = 1/2(per simpli
itat es
riurem P (
ara) = 1/2).Tota variable aleatòria segueix una distribu
ió de probabilitat, que és la formaen que es reparteix la totalitat de la massa de probabilitat entre tots els su

essospossibles. Hi ha 
asos en els que és fa
tible estimar la distribu
ió de probabilitat quesegueixen els valors que pot prendre d'una variable aleatòria mitjançant un anàlisifreqüen
ial (re
opilar dades de possibles su

essos i estimar la probabilitat d'o
ur-rèn
ia de 
adas
un d'ells), però hi ha d'altres en els que la mesura d'in
ertesa dels9Anomenarem vo
abulari al 
onjunt de totes les paraules que pertanyen un llenguatge.10Per 
onveni, s'utilitza f (fren
h, foreign) i e (english) per denotar les frases d'entrada i d'eixidarespe
tivament.JASC-DSIC-UPV 9
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essos es pot ajustar a alguna distribu
ió de probabilitat ja 
oneguda que es donallo
 en altres es
enaris11.Per exemple, el llançament d'una moneda segueix una distribu
ió de probabilitatuniforme, en la que tots els possibles esdeveniments són equiprobables: P (
ara) =
P (
reu) = 1/2. Imaginem que per uns moments no se'n re�em i de
idim llançar, perexemple, un milió de vegades una moneda a l'aire, a veure que passa. Comprovaríem
om aproximadament la meitat de vegades apareixeria 
ara, i l'altra meitat apareixeria
reu: hauríem estimat la distribu
ió de probabilitat mitjançant un anàlisi freqüen
ial,que no és més que 
omptar freqüèn
ies d'apari
ió d'un esdeveniment i normalitzar ambtotal d'esdeveniments. Aquest tipus d'estima
ió, en la qual hem tra
tat d'ajustar lanostra distribu
ió de probabilitat el màxim possible a les dades que hem re
aptat,s'anomena estima
ió per màxima versemblança.Per exemple, suposem que al llançar un milió de vegades una moneda a l'aire hemobtingut 
ara 500.427 vegades:

P (
ara) = N(
ara)
N(llançaments) =

500427

1000000
= 0.500427 ≈ 1/2 (1.1)Com podem 
omprovar, no és ne
essari invertir tant de temps re
opilant dades sobreaquesta variable aleatòria: sabem que el resultat del llançament d'una moneda vemodelat per una distribu
ió uniforme.En de�nitiva, podem veure una distribu
ió de probabilitat 
om una fun
ió queassigna, a 
ada su

és de�nit sobre una variable aleatòria, la probabilitat de queaquest su

és s'esdevinga. Tota distribu
ió de probabilitat 
ompleix dues propietats:en primer llo
, la probabilitat d'un su

és en 
on
ret pren valors entre 0 i 1 (veureEqua
ió (1.2)), i en segon llo
, la suma de les probabilitats de tots els possiblessu

essos deu sumar 1 (veure Equa
ió (1.3)).

∀x : 0 ≤ p(x) ≤ 1 (1.2)
∑

x

p(x) = 1 (1.3)Amb aquestes no
ions bàsiques, es 
entrarem ara en el 
ontext de la TA. En aquestdo
ument tra
tarem prin
ipalment amb dues variables aleatòries: F (frase d'entra-da) i E (frase d'eixida), amb valors e i f , respe
tivament. Tot seguit detallem lesexpressions de probabilitat que emprarem a aquest do
ument:
p(e) És la probabilitat a priori. Representa la possibilitat de que e s'esdevinga. Perexemple, si e representa a la frase en anglès �I like bees�, aleshores p(e) expressala probabilitat de que una persona 
on
reta pronun
ie en un moment donat lafrase �I like bees�. Notar que també ens trobarem p(f), amb un signi�
at anàleg.11Hi existeixen nombroses distribu
ions de probabilitat 
om són la uniforme, la normal (o gaus-siana), la binomial o la multinomial, entre d'altres.10 JASC-DSIC-UPV
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p(f | e) És la probabilitat 
ondi
ional. Representa la possibilitat que s'esdevinga fdonat que e s'ha esdevingut. Per exemple, si e representa la frase en anglès �Ilike bees�, i f representa la frase en 
atalà "Demà plourà", aleshores p(f | e)expressa la probabilitat de que un tradu
tor expert, després de llegir la frase e,la traduïs
a en f (no sembla molt probable). Ara bé, si en 
anvi 
onsideremque f representa la frase en 
atalà "M'agraden les abelles", aleshores la 
osa
anvia. Cal notar que també ens trobarem p(e | f), amb un signi�
at anàleg.
p(e, f) És la probabilitat 
onjunta. Representa la possibilitat de que s'esdevinguensimultàniament e i f . Si e i f són independents (no existeix 
ap in�uen
ia entreuna i altra), aleshores p(e, f) = p(e) p(f). Per exemple, si e representa l'event�Llançar una moneda i treure 
ara�, i e �Llançar una moneda i treure 
reu�,òbviament aquests esdeveniments no interfereixen l'un en l'altre, amb la qual
osa la possibilitat de que a l'efe
tuar dos llançaments de moneda, en primer llo
s'obtinga 
ara i després 
reu és p(e, f) = p(e) p(f) = 1/2× 1/2 = 1/4. D'altrabanda, si e i f estan rela
ionades, aleshores s'apli
a l'anomenada regla de la
adena, de forma que p(e, f) = p(e) p(f | e) (o de forma equivalent, p(e, f) =

p(f) p(e | f) ). Això signi�
a que la probabilitat de que e i f s'esdevinguensimultàniament ve donada per la probabilitat de que �e s'esdevinga� multipli
atper la probabilitat de que �si e s'esdevé, aleshores f també s'esdevé�. En el 
asde la TA, si e i f són tradu

ions mútues, aleshores existeix una 
lara rela
iód'in�uèn
ia entre elles. Cal notar que p(e, f) i p(f, e) representen el mateix
on
epte.Per a
abar, introduïm la regla de Bayes, que és el pilar estadísti
 sobre el qual esfonamenta la TAE:
p(e | f) =

p(f, e)

p(f)
=

p(e) p(f | e)

p(f)
(1.4)La regla de Bayes ens permetrà reformular la forma de 
al
ular 
om de bona o dolentaés una frase e 
om a tradu

ió d'una frase f . Més endavant raonarem sobre açò.1.2.2 Tradu

ió estadísti
aPodem de�nir més formalment el problema al que s'afronta la TAE de la següentforma: donada una frase f d'un vo
abulari origen F , desitgem trobar aquella frase

e d'un vo
abulari destí E que maximitza p(e|f), és a dir, busquem la tradu

ió mésprobable ê:
ê = argmax

e

p(e | f) (1.5)La fun
ió argmax la podem llegir de la següent forma: de totes les possibles frases(tradu

ions) e, busquem aquella que maximitze el valor de p(e | f), és a dir, latradu

ió més probable ê. Ara bé, 
om obtenim el valor de p(e|f) per a 
ada possibleJASC-DSIC-UPV 11
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Transformació

Cerca global

ê = argmax_e p(e) · p(f|e)

Transformació

Frase d’eixida

Frase d’entrada

f

e

Model de Traducció
p(f|e)

Model de Llenguatge
p(e)

Figura 1.2: Arquite
tura general del pro
és de tradu

ió basat en el raona-ment sobre la regla de Bayes.
adena e? La regla de Bayes ens permet raonar sobre el 
àl
ul d'aquesta distribu
ióde probabilitat:
ê = argmax

e

p(e | f) = argmax
e

p(e) p(f | e)

p(f)
= argmax

e

p(e) p(f | e) (1.6)Cal notar que, 
om busquem la tradu

ió més probable, podem estalviar-nos modelarla distribu
ió de probabilitat p(f), ja que no depèn d'e i per tant no afe
ta a la fun
ióargmax.D'aquesta manera, la tradu

ió ê més probable és aquella que maximitza el pro-du
te de dos termes: d'una banda, la probabilitat que s'esdevinga la frase e (p.e. lapossibilitat de que algú pronun
ie en un moment donat la frase e), i d'altra banda, laprobabilitat de generar f havent observat e (p.e. la possibilitat de que algú traduïs
a
e en f). Aquesta aproxima
ió es 
oneix 
om el model de la font i del 
anal [B+90℄, elqual de�neix l'equa
ió fonamental de la tradu

ió automàti
a estadísti
a [B+93℄.Com veurem més endavant, p(e) es 
al
ula mitjançant models de llenguatge (veureSe

ió 1.2.3), i p(f | e)mitjançant models de tradu

ió (veure Se

ió 1.2.4). A la Figu-ra 1.2 podem observar l'arquite
tura general de la tradu

ió automàti
a estadísti
abasada en la inferèn
ia de Bayes [GV03℄. 12 JASC-DSIC-UPV
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ió automàti
a estadísti
aApli
a
ió de la regla de BayesSi analitzem un po
 més el signi�
at de l'Equa
ió (1.6), podem 
omprovar 
om se'nsinsta a generar una frase e en l'idioma destí per posteriorment 
onvertir-la en una frase
f en l'idioma origen, quan en realitat el que ens interessa és justament el 
ontrari,
onvertir una frase f en una frase e en un idioma destí. Per que això, i no modelardire
tament p(e | f)? Tot seguit entendrem per què amb un senzill exemple [Kni99b℄.Anem a raonar sobre la rela
ió existent entre infermetats i símptomes. Si 
onsid-erem que f és un 
onjunt de símptomes i e és una infermetat en 
on
ret, des d'unpunt de vista mèdi
 seria molt interessant poder diagnosti
ar immediatament unainfermetat a partir d'uns símptomes, és a dir, modelar dire
tament p(e | f). Noobstant, és molt 
ompli
at 
onstruir dire
tament aquest model, ja que hi ha moltesinfermetats que poden provo
ar els mateixos símptomes. En 
anvi, sí que es 
oneixamb 
ertesa quins símptomes són provo
ats per una infermetat en 
on
ret, amb laqual 
osa és molt més viable 
onstruir un model p(f | e). D'altra banda, també seriafa
tible modelar p(e), la freqüèn
ia d'apari
ió d'una infermetat en la pobla
ió. Aixídon
s, per poder solu
ionar el problema de modelar dire
tament p(e | f), podemraonar sobre la probabilitat de que una infermetat e s'esdevinga (p(e)), així 
om en laprobabilitat de que els símptomes f que pateix un pa
ient siguen provo
ats per eixainfermetat e en 
on
ret (p(f | e)).Tanmateix, des d'un punt de vista lingüísti
 no sembla tant obvi que modelar
p(f | e) resulte menys 
omplex que p(e | f): en realitat, i 
om veurem més endavant,a partir de la mateixa informa
ió podrem 
onstruir indistintament ambdós models.L'úni
a raó per la qual s'apli
a la regla de Bayes és que s'in
lou una font d'infor-ma
ió addi
ional i independent, p(e), que ens permetrà millorar la qualitat de lestradu

ions, i que a més resulta molt més fà
il de 
onstruir, ja que aquest modeldepèn úni
ament del llenguatge destí i per tant pot ser 
onstruït a partir d'un 
or-pus monolingüe (
om és obvi, és molt més fà
il obtindre text monolingüe que textbilingüe).Aporta
ions dels models al pro
és de tradu

ióAnem a expli
ar de forma intuïtiva allò que aporten 
adas
un dels �mòduls� que hemobtingut al raonar mitjançant la regla de Bayes: el model de llenguatge p(e), i elmodel de tradu

ió p(f | e) [Kni99b℄.D'una banda, suposem que s'assigna un valor alt a p(f | e) sols si les paraulesde la frase f són en general tradu

ions de les paraules de la frase e. Baix aquestaassump
ió, les paraules de f podrien aparèixer en qualsevol ordre, així que p(f | e)no seria un bon model per traduir frases de F a frases de E . D'altra banda, suposemque assignarem un valor alt a p(e) si i sols si e és una frase gramati
alment 
orre
ta,
osa raonable però molt 
ompli
ada en la prà
ti
a.Aleshores, si utilitzem ambdues fonts d'informa
ió en el pro
és de 
onvertir lafrase observada f en la seva tradu

ió més probable e, d'a
ord amb l'Equa
ió (1.6)a 
ada possible e se li assignarà una puntua
ió p(e) p(f | e). El model p(f | e) ensgarantirà que una hipòtesi e 
ontindrà paraules que en general seran tradu

ions deles paraules de f . Per exemple, si 
onsiderem la frase f = la bruixa verda, les frasesJASC-DSIC-UPV 13
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ió
e1 = the green wit
h i e2 = wit
h the green són dues tradu

ions a les quals el modelque estem 
onsiderant atorgarà una bona puntua
ió (molt possiblement la mateixa),però és obvi que e2 no és una bona tradu

ió de f . És en aquest aspe
te on intervéel fa
tor p(e), ja que aquest assignarà una puntua
ió més baixa a aquelles frases nogramati
als, i vi
eversa. Aleshores, en el 
òmput global de p(e | f), e1 obtindrà unapuntua
ió major que e2.Donada aquesta perspe
tiva, p(e) efe
tivament es preo
upa per l'ordre de les pa-raules de la frase d'eixida, mentre que p(f | e) no, amb la qual 
osa sembla mésfà
il 
onstruir p(f | e) que modelar dire
tament p(e | f). No obstant, seguir aquestaassump
ió presenta 
ertes de�
ièn
ies. Imaginem que el nostre model de tradu

ió
p(e | f) ens propor
iona la següent seqüèn
ia de paraules: vaig del i vaig blava l'altremeu a anar una ami
 dia Toni serp 
asa trobar. Sembla bastant 
omplex reordenaraquesta frase, �ns i tot per a un ésser humà, el qual disposa d'una font de 
oneixementmolt més 
ompleta que la d'una màquina. Per tant, arribem a la 
on
lusió de que
p(f | e) deuria de saber almenys un po
 sobre l'ordre de les paraules, i no limitar-sea propor
ionar un 
onjunt de paraules sense més.De la mateixa forma, resultaria molt útil si el model de llenguatge p(e) aportainforma
ió sobre quines paraules elegir en la tradu

ió �nal. Per posar un exemple,la preposi
ió en anglès in pot traduir-se al 
atalà de forma equivalent 
om a o en.Imaginem que, 
om a tradu

ió a la frase I live in Beni
olet, el model de tradu

ió enspropor
iona dues possibles hipòtesis equiprobables: Vis
 en Beni
olet i Vis
 a Beni-
olet. La segon frase es troba en un 
atalà més 
orre
te, amb la qual 
osa el model dellenguatge li assignarà major probabilitat, i per tant s'erigirà 
om la tradu

ió mésprobable.Fins al moment hem presentat de forma intuïtiva 
om es modelitza el pro
és detradu

ió, en el qual intervenen dos �mòduls� independents: un model de llenguatge
p(e) i un model de tradu

ió p(f | e). Tot seguit des
rivim més a fons aquests dosmodels.1.2.3 Models de llenguatgeCom ja hem esmentat adés, el model de llenguatge és �l'espe
ialista� de l'idioma destí,don
s és 
apaç de donar major importàn
ia a aquelles tradu

ions gramati
alment
orre
tes, en detriment d'altres tradu

ions més impre
ises. Ara bé, 
om obté aquestmodel tot el 
oneixement que té al seu abast? Els 
as ideal seria 
onferir al modelinforma
ió sobre les propietats gramati
als, sintà
tiques i semàntiques del llenguatge,i in
lús informa
ió sobre allò que diuen i es
riuen les persones. Ara bé, obtindre irepresentar tota aquesta informa
ió és una tas
a tant ex
essivament 
omplexa que noés assumible. En la prà
ti
a, resulta molt més senzill emmagatzemar frases que espoden es
riure o pronun
iar en el llenguatge que es modelitza, re
opilades a partir d'un
orpus monolingüe d'exemples de frases, estimant la distribu
ió de probabilitat de lesfrases en E per màxima versemblança. Per exemple, si al re
opilar 10000 frases en
atalà dete
tem que la frase M'agrada la 
assola al forn apareix 12 vegades, aleshoresla probabilitat de que aquesta frase s'esdevinga és p(M'agrada la 
assola al forn) =14 JASC-DSIC-UPV
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12/10000 = 0.0012.Seguir aquesta aproxima
ió presenta un problema: és impossible 
apturar totesles frases que es poden generar en un llenguatge (p.e. la frase El meu besnét menjagossos verds i àguiles blaves és 
ompletament 
orre
ta, però po
 freqüent). Aleshores,
ap la possibilitat que durant el pro
és de tradu

ió s'assigne una p(e) igual a zero afrases perfe
tament 
orre
tes degut a que mai s'han vist en l'entrenament del model.Per tant, no serviria de res tenir un bon model de tradu

ió p(f | e) si el model dellenguatge p(e) assigna probabilitat zero a frases 
orre
tes, ja que en el 
òmput totalde p(e | f) obtindríem una probabilitat nul·la.Arribats a aquest punt, ens donem 
ompte que no és ne
essari emmagatzemar unagran base de dades de frases per jutjar si una frase és gramati
alment 
orre
ta o no(pensem en l'exemple anterior). En 
anvi, si trossegem la frase i els segments resul-tants són gramati
alment 
orre
tes, i després aquests segments els podem 
ombinarde forma raonable, aleshores podem a�rmar que la frase és bona. I és pre
isamentaquesta aproxima
ió la que més bones presta
ions 
onfereix als models de llenguat-ges i la més 
omunament emprada als sistemes estadísti
s de tradu

ió automàti
a[GV03℄.Models d'n-gramesD'a
ord amb l'aproxima
ió que a
abem d'exposar, la frase d'eixida e es trosseja ensegments o sub
adenes. Una sub
adena d'n paraules s'anomena n-grama, de formaque, per exemple, si n = 2 parlem de bigrames, si n = 3 parlem de trigrames, osi n = 1 parlem d'unigrames (o simplement paraules). Aleshores, si una frase estàformada per una sèrie d'n-grames raonables, és molt probable que siga una frasegramati
alment 
orre
ta [Kni99b℄.En general, i més formalment, un model d'n-grames es de�neix de la següent forma[GV03℄:

p(e) =

I
∏

i=1

p(ei | e1, . . . , ei−1) (1.7)on I és la longitud de la frase e, ei és la paraula i-èsima de la frase e, i e0 = e−1 =
. . . = e−n+1 = eI+1 = $, que és un símbol emprat per delimitar les frases.En realitat, l'Equa
ió (1.7) és el resultat apli
ar a p(e) la regla de la 
adena anivell de paraula [Koe10℄:

p(e) = p(e1, e2, ..., eI) = p(e1)p(e2 | e1)p(e3 | e2, e1) . . . p(eI | e1, ..., eI−1) (1.8)D'aquesta forma, la probabilitat del model p(e1, e2, ..., eI) és el produ
te de les proba-bilitats de 
ada paraula ei donada la història de la mateixa12. Ara bé, és molt 
ostós i12Conjunt de paraules pre
edents a la paraula 
onsiderada.JASC-DSIC-UPV 15
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 prà
ti
 emmagatzemar la història 
ompleta, motiu pel qual la història és limitadaa m = n− 1 paraules:
p(ei | e1, ..., ei−1) ≃ p(ei | ei−m, ..., ei−2, ei−1) (1.9)Històri
ament, la majoria dels sistemes de TA han emprat trigrames [NGW95℄, peròen l'a
tualitat solen emprar models de 5-grames, atès que es treballa en 
orpus mésgrans. En el 
as dels trigrames, s'empra una història de dues paraules per predir laprobabilitat de la ter
era. Formalment, i a partir de l'Equa
ió (1.7):

p(e) =

I
∏

i=1

p(ei | ei−2, ei−1) (1.10)Per exemple, si 
onsiderem la frase �vis
 a Guadassèquies .�, la seva probabilitat enun model de llenguatge de trigrames es 
al
ularia de la següent forma:
p(vis
 a Guadassèquies .) = p(vis
 | $) · p(a | $ vis
) ·

· p(Guadassèquies | vis
 a) ·
· p(. | a Guadassèquies)Estima
ió de models d'n-gramesL'estima
ió d'un model d'n-grames es realitza per màxima versemblança a partird'un 
orpus d'entrenament C [GV03℄: per estimar p(ei | ei−2, ei−1) s'ha d'analitzarla freqüèn
ia d'apari
ió de la paraula ei just després de la seqüèn
ia de paraules

ei−2 ei−1, i normalitzar aquest resultat pel nombre total d'apari
ions de la història
ei−2 ei−1, 
om veiem a la següent equa
ió: (per simpli�
ar la nota
ió, ei = e′, ei−1 =
e′′ i ei−2 = e′′′)

p(e′ | e′′′, e′′) =
N(e′′′, e′′, e′)

N(e′′′, e′′)
(1.11)on N(e′′′, e′′, e′) és el nombre de vegades que la seqüèn
ia de paraules e′′′ e′′ e′ apareixal 
orpus C. En termes de normalitza
ió, 
al notar que:

N(e′′′, e′′) =
∑

e′∈E

N(e′′′, e′′, e′) (1.12)de forma que es segueix una distribu
ió de probabilitat, don
s:
∑

e′∈E

p(e′ | e′′′, e′′) = 1 (1.13)A la Taula 1.1 podem observar un exemple d'estima
ió de probabilitats de trigrames a16 JASC-DSIC-UPV
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1.2. Tradu

ió automàti
a estadísti
aParaula O
urrèn
ies Prob.
ross 123 0.547tape 31 0.138army 9 0.040
ard 7 0.031, 5 0.022Taula 1.1: Exemple d'anàlisi freqüen
ial de trigrames i estima
ió de probabil-itats d'o
urrèn
ia d'una paraula donada la història the red al 
orpus Europarl(on the red s'esdevé 225 vegades).partir de dades reals [Koe10℄, en aquest 
as el 
orpus del Parlament Europeu anomenatEuroparl. Dels 225 trigrames de l'Europarl que 
omen
en per the red, en 123 o
asionsels segueix la paraula 
ross, i per tant la probabilitat d'aquest trigrama p(
ross |the red) = 123
225 ≃ 0.547. De forma anàloga, p(tape | the red) = 31

225 ≃ 0.138, a l'igualque per a la resta de paraules que apareixen a la taula.Suavitzat de modelsDon
s bé, 
om ja s'ha parlat adés, seguir una aproxima
ió basada en n-grames evitael problema s'assignar probabilitat zero a frases no vistes en anterioritat (és a dir, novistes en el 
orpus d'entrenament). No obstant, això no és del tot 
ert, ja que 
ap lapossibilitat d'assignar probabilitat zero a una frase en la qual apareix un n-grama novist anteriorment. Per tal d'evitar això, s'apliquen tè
niques de suavitzat.Amb un exemple entendrem fà
ilment 
om fun
iona el suavitzat en models d'n-grames. Desitgem 
al
ular la probabilitat del trigrama 
anta bon dia, aparentmentpo
 probable. Si en el nostre 
orpus d'entrenament la paraula dia mai segueix ala història 
anta bon (trigrama), aleshores podem preguntar-nos si almenys dia haaparegut en alguna o
asió després de bon (bigrama), i en tal 
as, probablement eltrigrama 
anta bon dia no és del tot dolent. És més, �ns i tot podriem preguntar-nossi dia és una paraula 
omuna o no (unigrama). I �nalment, si 
ap d'aquestes 
asoss'esdevé, es pot assignar una xi
oteta probabilitat al trigrama per evitar donar-liprobabilitat zero i penalitzar tota la frase. Aleshores, per estimar la probabilitat delstrigrames, en llo
 d'emprar l'Equa
ió (1.11), és preferible utilitzar aquesta [Kni99b℄:
p(e3 | e1, e2) = λ1 ·

N(e1, e2, e3)

N(e1, e2)
+ λ2 ·

N(e2, e3)

N(e2)
+ λ3 ·

N(e3)

N
+ λ4 (1.14)on 0 ≤ λi ≤ 1 , ∑i λi = 1, i N és el total de paraules existents al 
orpus.Aquesta tè
ni
a de suavitzat s'anomena interpola
ió lineal, la qual permet de�nirla distribu
ió de probabilitat d'un model a partir de 
ombina
ions lineals de les dis-tribu
ions d'altres models. D'aquesta forma, la distribu
ió de probabilitat suavitzadaJASC-DSIC-UPV 17
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Capítol 1. Introdu

iód'un trigrama ve donada per la 
ontribu
ió ponderada d'un model de trigrames, bi-grames, i unigrames, a més d'una massa de probabilitat �xa (λ4). Els paràmetres λis'empren per donar major o menor pes a la 
ontribu
ió de 
adas
un d'aquests modelsatenent a les 
ara
terístiques del 
orpus i/o del llenguatge, amb la qual 
osa resulta
onvenient ajustar aquests valors de la forma més òptima possible, generalment ambun 
onjunt de valida
ió.Aleshores, si reprenem l'exemple anterior, la probabilitat suavitzada del trigrama
anta bon dia s'estimarà de la següent forma:
p(dia | 
anta bon) = λ1 ·

N(
anta bon dia)
N(
anta bon) +

+λ2 ·
N(bon dia)
N(bon) + λ3 ·

N(dia)
N

+ λ4

(1.15)D'aquesta forma, a l'apli
ar tè
niques de suavitzat ens assegurem que frases, i perextensió, n-grames no vists en la fase d'entrenament, tindran almenys una xi
otetamassa de probabilitat que garantirà la seva 
onsidera
ió 
om a hipòtesis de tradu

ióen el 
òmput global de p(e) p(f | e). Cal dir que existeixen nombroses tè
niques desuavitzat de models de llenguatge. A [MS99℄ podem trobar un estudi detallat sobretè
niques de suavitzat i tè
niques d'estima
ió de models d'n-grames.1.2.4 Models de tradu

ióCom s'ha esmentat anteriorment, el model de tradu

ió és l'element en
arregat devalorar 
om de bona és una tradu

ió. Formalment, un model de tradu

ió p d'unvo
abulari E a un vo
abulari F amb una sèrie de paràmetres θ, és una distribu
ió deprobabilitat p(f | e) que satisfà les següents propietats [GV03℄:
p(f | e) ≥ 0, p(error | e) ≥ 0,

p(error | e) +
∑

f

p(f | e) = 1 (1.16)on p(f | e) representa la probabilitat de que un frase e es traduïs
a en f , i p(error | e)la probabilitat de que no es puga obtindre 
ap tradu

ió per a la frase e. Un modelde tradu

ió és de�
ient si ∃e : p(error | e) > 0.Aleshores, es pretén trobar aquells paràmetres θ que maximitzen el logaritme dela versemblança de les dades o 
orpus d'entrenament C = (fn, en) : n = 1, . . . , N .Aquesta fun
ió obje
tiu es de�neix d'aquesta forma [GV03℄:
L(p) =

∑N

i=1 log p(fi | ei)

N
=
∑

f,e

q(f, e) log p(f | e) (1.17)on q(f, e) és la distribu
ió empíri
a de la mostra, que és igual a 1/N vegades el nombre18 JASC-DSIC-UPV
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1.3. Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
ade vegades (0 ó 1, en general no existeixen repeti
ions) que el parell (f, e) apareix al
orpus C, és a dir: q(f, e) = N(f,e)
N

.1.3 Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadís-ti
aEn aquest 
apítol introduirem algunes de les aproxima
ions més desta
ables de latradu

ió automàti
a estadísti
a. Cal notar que les diferen
ies existents entre aquestesresideixen en el disseny i/o implementa
ió dels respe
tius models de tradu

ió. D'altrabanda, els models de llenguatge poden assumir qualsevol aproxima
ió, en
ara que engeneral solen estar basats de models d'n-grames. D'aquesta forma, trobem modelsde tradu

ió basats en arbres (o jeràrqui
s), transdu
tors esto
àsti
s, paraules, oseqüèn
ies de paraules. Prestarem més aten
ió al models basats en paraules i enespe
ial als basats en seqüèn
ies de paraules, ja que les millores que es plantegen aaquest treball estan pensades per ser apli
ades en eixa aproxima
ió.Cal men
ionar que, per donar una visió més intuïtiva de tots els 
on
eptes quetot seguit s'exposen, re
orrerem a l'ús d'exemples enfo
ats a traduir del 
atalà (F)a l'anglès (E) per modelar el model de tradu

ió invers p(f | e) (tradu

ió d'anglèsa 
atalà). Cal notar que la 
onstru

ió del model dire
te p(e | f), es realitzaria deforma anàloga a l'invers.1.3.1 Models basats en paraulesEls models basats en paraules13, 
om el seu propi nom indi
a, restringeixen el pro
ésde tradu

ió a nivell de paraula, donant llo
 al que anomenem tradu

ió lèxi
a. Calnotar que aquesta aproxima
ió no representa l'estat d'art a
tual de la TA. És més,ens podem adonar fà
ilment que no és molt bona idea afrontar el pro
és tradu

iód'aquesta forma. No obstant, aquests models són la base de les tè
niques i mètodesemprats en l'a
tualitat (i en aquest treball), fet pel qual el seu estudi és impres
indiblea la vegada que obligat.Tradu

ió lèxi
aSi ens proposarem traduir una frase en anglès (e) al 
atalà (f) sense tenir massa
oneixements d'anglès, probablement 
onsultaríem un di

ionari bilingüe i bus
aríem,per a 
ada paraula en anglès, la seva tradu

ió 
orresponent en 
atalà. Molt prompteens adonaríem d'un problema: hi ha paraules en anglès que es poden traduir en múlti-ples d'un altre idioma atenent al seu signi�
at14. Per exemple, 
onsiderem la paraulaen anglès glass. Si 
onsultem un di

ionari bilingüe anglès - 
atalà15, les possiblestradu

ions d'aquesta paraula són vidre, espill, got, vas, tassó, o 
opa. Òbviament13Word-Based Models, en anglès.14És al que anomenem a

ep
ions.15http://www.di

ionaris.netJASC-DSIC-UPV 19



�memoria� � 2012/4/17 � 18:03 � page 20 � #30

i i

Capítol 1. Introdu

ió Paraula O
urrèn
ies Prob.vidre 450 0.45got 300 0.30espill 150 0.15tassó 70 0.07vas 30 0.03Taula 1.2: Exemple d'estima
ió de probabilitats de tradu

ió lèxiques per ala paraula glass (on N(glass) = 1000).elegirem aquella a

ep
ió que s'ajuste millor al 
ontext (si tenim els su�
ients 
oneix-ements per esbrinar-lo, és 
lar). Però, posem-nos per moments en la �pell� d'unamàquina. D'a
ord amb el model que estem plantejant, un 
omputador no sap res mésque la pròpia paraula que li subministrem, en aquest 
as glass. Al no disposar de 
apinforma
ió del 
ontext, assumirem que la màquina apostarà per la tradu

ió més prob-able. Per tant, en aquest sentit, un 
omputador deuria 
onèixer, per a 
ada paraulade la frase d'eixida e, les seves possibles tradu

ions en F i la probabilitat asso
ia-da a 
adas
una d'elles (re
ordem que estem 
onsiderant el model de tradu

ió invers).L'estima
ió d'aquesta distribu
ió de probabilitat p(f | e) es realitza per màximaversemblança a partir d'un 
orpus d'entrenament de parells de paraules {(fn, en) ∈ C :
n = 1, . . . N}. Per exemple, seguint amb l'exemple anterior, imaginem que la paraulaglass apareix 1000 vegades al nostre 
orpus d'entrenament, i de totes aquestes, en450 o
asions es tradueix en vidre, 300 en got, 150 en espill, 70 en tassó, i 30 en vas.L'estima
ió de les probabilitats és trivial. Per al 
as 
on
ret de vidre:

t(vidre | glass) = 450

1000
= 0.45 (1.18)I de forma general:

t(f | e) =
N(f, e)

N(e)
(1.19)on N(f, e) és el nombre de vegades que les paraules f i e s'esdevenen 
onjuntamental 
orpus d'entrenament, i N(e) el nombre total d'o
urrèn
ies de la paraula e. A laTaula 1.2 podem observar les probabilitats estimades per a totes les possibles tradu
-
ions de glass.Ampliem ara la nostra perspe
tiva del pro
és i 
onsiderem la tradu

ió de frases
ompletes paraula per paraula. En aquest sentit, anem a plantejar-nos la tradu

ióde la frase the glass is full of milk. Podem aterrir-nos per moments amb la possibilitatque el nostre model ens propor
ione la tradu

ió el vidre està ple de llet, entre altres
oses perquè la tradu

ió més probable de glass és vidre. Afortunadament, el model20 JASC-DSIC-UPV
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1.3. Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
a
el estàgot

the glass

ple de llet

is full of milk

1

1

2

2

3

3

4

4

5

5

6

6Figura 1.3: Exemple senzill d'alineament de paraules entre dues frases.de llenguatge ens 
obrirà les esquenes, apostant po
 (presumiblement) per aquestahipòtesi, i 
onferint major probabilitat a frases 
om el got està ple de llet, que seriauna tradu

ió 
orre
ta.Alineaments de paraulesFins al moment hem assumit que, per estimar les probabilitats de tradu

ió a par-tir d'un 
orpus d'entrenament, 
oneixem en quina o quines paraules del vo
abularid'eixida s'ha alineat (o traduït) 
ada paraula d'entrada. Don
s bé, en realitat no dis-posem d'aquesta informa
ió, ja que etiquetar tot un 
orpus d'entrenament, que estàformat per milers de parells de frases, amb aquesta informa
ió, seria una tas
a molt
ostosa. Per tant, donada una frase d'eixida e = e1 e2 . . . ei . . . eI i una frase d'entrada
f = f1 f2 . . . fj . . . fJ , des
oneixem quines paraules d'e són tradu

ió de f , i vi
eversa.Aquestes �asso
ia
ions� entre les paraules de f i d'e s'anomenen alineaments. Obtin-dre els alineaments de paraules per a 
ada parell de frases (fn, en) ∈ C 
onstitueixun problema 
omplex al qual s'hem d'enfrontar per 
onstruir aquests models.Per exemple, si 
onsiderem el parell de frases e = the glass is full of milk i f = elgot està ple de llet, un un possible alineament de paraules entre aquestes dues frasesés el que podem observar a la Figura 1.3.Un alineament es de�neix 
om una fun
ió a que rela
iona posi
ions de paraulesde la frase d'entrada (j), amb posi
ions de paraules de la frase d'eixida (i) [Koe10℄:

a : j → i (1.20)Aquesta fun
ió està 
ompletament de�nida: per a tota paraula de la frase d'entrada
f en la posi
ió j existeix una paraula de la frase origen e a la posi
ió i amb la qualestà rela
ionada:

{ j : ∃i ∈ aj = i } ∀j (1.21)Per a l'exemple anterior, la fun
ió d'alineament propor
iona aquestes assigna
ions:
a : {1 → 1, 2 → 2, 3 → 3, 4 → 4, 5 → 5, 6 → 6}JASC-DSIC-UPV 21
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Capítol 1. Introdu

ió
ple lletde

the glass

està el got

is full of milk

1

1

2

2

3

3

4

4

5

5

6

6

a : {1 → 4, 2 → 5, 3 → 6, 4 → 3, 5 → 1, 6 → 2}Figura 1.4: Exemple d'alineament en el que les paraules alineades o
upenposi
ions diferents en 
adas
una de les frases.
els bonicspobles

the nicest villages

1

1

2

2

3

3

4

més

a : {1 → 1, 2 → 3, 3 → 2, 4 → 2}Figura 1.5: Exemple d'alineament en el que una paraula d'eixida es trobarela
ionada amb més d'una paraula d'entrada.Cal notar que, a pesar d'estar modelitzant la tradu

ió d'anglès a 
atalà (model in-vers), la fun
ió d'alineament assigna posi
ions de paraules en 
atalà a posi
ions deparaules en anglès.Com podem observar, l'alineament de la Figura 1.3 és molt senzill, ja que lesparaules alineades presenten el mateix ordre a la frase d'entrada i d'eixida. En general,podem trobar-nos en aquests 
asos:1. Les paraules alineades apareixen en el mateix ordre a la frase d'entrada i d'eixida(Figura 1.3).2. Les paraules alineades poden aparèixer en ordres diferents a 
adas
una de lesfrases (Figura 1.4).3. Una paraula de la frase d'eixida e pot estar alineada amb més d'una paraula dela frase d'entrada f per expressar el mateix 
on
epte (Figura 1.5).22 JASC-DSIC-UPV
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1.3. Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
a
és un

it is

xiulet !

whistle !

1

1

2

2

3

3

4

4 5

a

a : {1 → 2, 2 → 3, 3 → 4, 4 → 5}Figura 1.6: Exemple d'alineament en el que paraules de la frase d'eixida nohan estat alineades amb 
ap paraula de la frase d'entrada.
hi havervan

NULL yesterday

discussions

there were discussions

1

1

2

2

3

3

4

4

5

ahir

0

a : {1 → 1, 2 → 0, 3 → 3, 4 → 3, 5 → 4}Figura 1.7: Exemple d'alineament en el que paraules de la frase origen estroben alineades amb la paraula destí espe
ial NULL.4. Poden haver-hi paraules de la frase d'eixida e que no tenen un 
lar equivalenten la frase d'entrada f , i que per tant no són alineades. (Figura 1.6).5. De la mateixa forma, poden haver-hi paraules de la frase d'entrada f que notenen rela
ió amb 
ap paraula de la frase d'eixida. Aquest 
as rep un tra
te es-pe
ial: donat que la fun
ió d'alineament és 
ompleta i per tant totes les paraulesde la frase d'entrada deuen estar alineades amb exa
tament una paraula de lafrase d'eixida, s'introdueix una paraula espe
ial, NULL16, que s'alinea amb lesparaules de la frase d'entrada que es troben en aquest 
as (Figura 1.7).Com hem esmentat abans, els nostres 
orpus d'entrenament no es troben alin-eats a nivell de paraula, sinó a nivell de frase, amb la qual 
osa resulta ne
essari
al
ular aquests alineaments per poder estimar els paràmetres del model de tradu
-
ió. Aleshores, un model de tradu

ió basat en paraules presenta de forma implí
itaun model d'alineament que haurem d'estimar, de forma que estarem modelitzant16Paraula nul·la.JASC-DSIC-UPV 23
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Capítol 1. Introdu

ió
p(f, a | e) (és a dir, donada la frase e, quina és la probabilitat d'obtenir la frase famb un alineament a).Models d'IBMAmb tot, a
abem de proposar un model de tradu

ió p(f, a | e) que 
onsidera l'a-lineament existent entre les paraules de les frases d'entrada i d'eixida 
om una vari-able o
ulta (no disposem d'aquests alineaments). Aquest model és 
onegut 
om elModel 1 d'IBM, proposat per P.F. Brown i altres investigadors d'IBM a l'any 1990[B+90, B+93℄, i que va suposar una gran revolu
ió en el 
amp de la TA.El primer model d'IBM de�neix la probabilitat de traduir una frase d'eixida e =
e1 . . . eI de longitud I en una frase destí f = f1 . . . fJ de longitud J , amb una fun
iód'alineament a que rela
iona 
ada posi
ió (paraula) de la frase d'entrada fj amb unaposi
ió (paraula) de la frase d'eixida ei, d'aquesta forma [Koe10℄:

p(f, a | e) =

J
∏

j=1

1

I + 1
t(fj | ea(j)) =

1

(I + 1)J

J
∏

j=1

t(fj | ea(j)) (1.22)és a dir, la probabilitat de traduir una frase e en una frase f d'a
ord amb un alinea-ment a és el produ
te de les probabilitats del model de tradu

ió lèxi
a per traduir
adas
una de les J paraules de la frase d'entrada a la posi
ió j en les seves respe
tivesparaules d'eixida a la posi
ió a(j), normalitzat pel nombre total d'alineaments possi-bles (notar que per la in
lusió de la paraula NULL hi ha un total de I + 1 paraulesd'eixida, a 
ombinar amb J paraules d'entrada).Si a l'exemple de la Figura 1.3 li apliquem la de�ni
ió d'aquest model, la proba-bilitat de traduir la frase the glass is full of milk en el got està ple de llet és:
p(f, a | e) =

1

76
· t(el | the) · t(got | glass) · t(està | is) · t(ple | full) · t(de | of) · t(llet | milk)La rela
ió existent entre un model de tradu

ió i el model d'alineament subja
ent vedonat per la següent expressió [Koe10, GV03℄:

p(f | e) =
∑

a

p(f, a | e) (1.23)és a dir, la probabilitat de que la frase e es traduis
a en la frase f 
onsidera tot pos-sible alineament entre e i f .En la prà
ti
a sols es 
onsidera l'alineament més probable (l'anomenat alineamentde Viterbi) per aproximar el 
àl
ul del sumatori de�nit sobre a [GV03℄:
∑

a

p(f, a | e) ≈ max
a

p(f, a | e) (1.24)24 JASC-DSIC-UPV
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1.3. Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
aCal notar que l'alineament més probable és aquell que maximitza la probabilitat deque la frase e es traduis
a en la frase f :
â = argmax

a

p(f, a | e) (1.25)Un model de tradu

ió basat en paraules depèn d'una sèrie de paràmetres θ que sónestimats maximitzant la versemblança per a un 
orpus d'entrenament {(fn, en) ∈ C :
n = 1, . . . , N} [GV03℄:

θ̂ = argmax
θ

N
∏

n=1

∑

a

pθ(fn, a | en) (1.26)Ara bé, per a realitzar aquesta estima
ió de paràmetres tenim un problema. Des d'unprimer moment hem assumit que disposàvem dels alineaments paraula per paraulaper a 
ada parell de frases del 
orpus d'entrenament, amb la qual 
osa estimar lesprobabilitats de tradu

ió lèxi
a (o siga, estimar els paràmetres del model de tradu

iólèxi
a) per màxima versemblança ha estat quasi trivial. Però 
om sabem, no disposemde 
ap model d'alineament. No podem estimar el nostre model de tradu

ió a partird'informa
ió in
ompleta: és per això que l'alineament entre paraules és 
onsideratuna variable o
ulta al nostre model. D'una banda, si 
oneixerem els alineamentsentre paraules, resultaria fà
il estimar el model de tradu

ió de paraules. Per l'altrabanda, si disposarem del model ja estimat, seria possible obtindre els alineaments deparaules més probables per a 
ada parell de frases. Malauradament, no disposem nid'una 
osa ni de l'altra.Ara bé, existeix una tè
ni
a amb la qual sí podem fer front a aquest problema.L'algoritme EM17 [DLR77℄ permet en
arar el problema de la informa
ió in
ompleta ide l'estima
ió de paràmetres de models probabilísti
s amb variables o
ultes. Podemtrobar més informa
ió al respe
te a [Koe10, B+93℄.A més del Model 1 d'IBM, existeixen quatre models de 
omplexitat 
reixent queintrodueixen millores respe
te als models anteriors. Aquests són:
• Model 2 d'IBM: Afegeix al model original un model d'alineament absolut.
• Model 3 d'IBM: Afegeix un model de fertilitats18.
• Model 4 d'IBM: Afegeix un model d'alineament relatiu.
• Model 5 d'IBM: Esmena la de�
ièn
ia que presenten 
onjuntament els models3 i 4.Per a més informa
ió sobre els models d'IBM, remetem al le
tor a [Koe10, GV03,B+90, B+93℄.17Expe
tation-Maximization Algorithm.18Modela la probabilitat de que una paraula de la frase origen s'alinee amb n paraules de la frasedestí.JASC-DSIC-UPV 25
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my best friend ’s girlfriend

la nuvia

has lived for

del meu millor amic ha viscut durant 10 anys

10 years in bocairent .

a bocairent .Figura 1.8: Exemple del pro
és de tradu

ió automàti
a en sistemes basatsen seqüèn
ies de paraules.1.3.2 Models basats en seqüèn
ies de paraulesEn la se

ió anterior hem presentat un model que es basa en la tradu

ió de paraulesaïllades. Ara bé, 
om ja s'ha esmentat, traduir a nivell de paraula no és molt re
o-manable, don
s hi ha paraules d'un llenguatge origen que es poden traduir en dues omés paraules del llenguatge destí, i vi
eversa. Considerar solament paraules aïllades,a més, impedeix 
apturar el 
ontext en que es troben, i en 
onseqüèn
ia, la semànti
ao signi�
at de la paraula, informa
ió que resultaria molt valuosa a l'hora d'es
ollirentre múltiples a

ep
ions. Aquests són els prin
ipals motius pels quals resulta més
onvenient es
ollir una unitat bàsi
a de tradu

ió de major grandària que permeta
apturar informa
ió 
ontextual. Aquest element bàsi
, que pot englobar una o mésparaules, s'anomena seqüèn
ia de paraules19. Les seqüèn
ies de paraules s'obtenenendividint una frase 
ompleta en segments de paraules 
ontigues i de longitud variable.La Figura 1.8 il·lustra 
om fun
ionen aquests sistemes: la frase d'eixida e és segmenta-da en seqüèn
ies de paraules, de forma que 
ada seqüèn
ia e és traduïda al llenguatgeorigen F , originant seqüèn
ies f que són reordenades a posteriori (si s'es
au). Si ens�xem en l'exemple, la seqüèn
ia de paraules en anglès girlfriend es tradueix de formaòptima al 
atalà 
om la núvia. Per tal de 
onèixer les tradu

ions més probables per a
ada seqüèn
ia de paraules, haurem de disposar d'una distribu
ió de probabilitat queens propor
ione la probabilitat d'obtindre una seqüèn
ia de paraules d'entrada f 
oma tradu

ió d'una seqüèn
ia e d'eixida (atès que 
onsiderem el model de tradu

ióinvers).Cal desta
ar que els sistemes de TA basats en seqüèn
ies de paraules no empren
ap mètode lingüísti
 per segmentar una frase. Per exemple, si ens �xem novament enl'exemple de la Figura 1.8, una de les seqüèn
ies de paraules obtingudes és has livedfor, la qual, baix un d'un punt de vista sintà
ti
, representa un agrupament in
orre
te,don
s seria més lògi
 segmentar de forma separada verb (has lived) i 
omplement (for10 years). No obstant, realitzar aquest tipus d'agrupa
ions (has lived for) resulta moltútil, ja que permet 
apturar fà
ilment el signi�
at sempre 
onfús de les preposi
ions.Vegem un exemple: si tra
tarem de traduir de forma aïllada la preposi
ió for podríemes
ollir entre per, per a, a 
ausa de, en, a favor de, durant, , et
. Ara bé, atenental 
ontext en que apareix, la tradu

ió més apropiada sembla ser durant. Aquestavaluosa informa
ió es 
aptura agrupant verb i preposi
ió en la segmenta
ió, i generant19Phrase, en anglès. 26 JASC-DSIC-UPV
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ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
ala 
orresponent seqüèn
ia de paraules tradu

ió (en el nostre 
as has lived for, en havis
ut durant). Per tant, realitzar agrupaments de paraules en llo
 de 
onsiderarparaules aïllades ens permetrà resoldre moltes de les ambigüitats que se'ns puguenpresentar al pro
és de tradu

ió.Addi
ionalment, emprar aquest enfo
ament basat en seqüèn
ies de paraules 
om-porta un bene�
i extra. El poder obtenir segments de longitud variable a partir deles frases origen del 
orpus d'entrenament ens permet �memoritzar� les seves respe
-tives tradu

ions, podent arribar a emmagatzemar �ns i tot tradu

ions de frases
ompletes. Ara bé, en la prà
ti
a el nombre de paraules que pot abastar una seqüèn-
ia és limitat (típi
ament a 7), don
s la 
omplexitat d'aquests models (el nombre deparàmetres) 
reix exponen
ialment 
onforme a la longitud o grandària màxima quepoden assolir les seqüèn
ies de paraules.De�ni
ió del model de seqüèn
ies de paraulesFormalment, un model de tradu

ió invers p(f | e) basat en seqüèn
ies de paraulesde�neix la probabilitat de traduir una frase d'eixida e = e1, e2, . . . , eK , segmentadaen K seqüèn
ies de paraules, en una frase d'entrada f = f1, f2, . . . , fK de la següentforma:
p(f | e) =

K
∏

k=1

p(fk | ek) (1.27)és a dir, p(f | e) es de�neix 
om el produ
te de les probabilitats de traduir 
adaseqüèn
ia de paraules ek en fk. Cal notar que ambdues frases e i f presenten elmateix nombre de segmenta
ions, fet pel qual tota seqüèn
ia de paraules d'eixida ekgenera una seqüèn
ia de paraules d'entrada fk durant el pro
és de tradu

ió.Extra

ió de seqüèn
ies de paraulesCom ja sabem, partim d'un 
orpus de parells de frases {(fn, en) ∈ C : n = 1, . . .N},a partir del qual s'obtenen els parells de seqüèn
ies de paraules (f, e), que són elsparàmetres del nostre model. Com s'obtenen aquestes seqüèn
ies de paraules? Ésobvi que un 
riteri aleatori no té gens de sentit, don
s a banda de que per 
ada parellde frases es podrien extraure desenes, 
entenars, o in
lús milers de parells de seqüèn-
ies, 
osa que seria impossible de gestionar, extraure per exemple un hipotèti
 parellde seqüèn
ies de paraules (10 anys, my best friend), és inútil i 
ontraproduent. Unpossible mètode seria 
onsiderar la segmenta
ió de les frases del 
orpus d'entrenament
om una variable o
ulta en el model, i estimar les segmenta
ions més probables permàxima versemblança apli
ant un entrenament Expe
tation-Maximization [DLR77℄.No obstant, emprar aquesta tè
ni
a d'estima
ió és una tas
a molt 
ostosa, així queoptarem per una estratègia alternativa més manejable basada en tè
niques heurís-tiques, a 
osta de perdre 
erta 
orre

ió i rigor estadísti
. Es tra
ta de partir delsalineaments de paraules per a 
ada parell de frases (que es poden obtindre mitjançantels models d'IBM, Se

ió 1.3.1) en ambdues dire

ions de tradu

ió, 
ombinar-losJASC-DSIC-UPV 27
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p
e
n
s
e

q
u
e

L
íd
ia

s
e
rà

m
o
lt

b
o
n
a

d
ir
e
c
to
ra

I

think

that

Lídia

will

be

a

very

good

head

teacherFigura 1.9: Exemple d'extra

ió de parells de seqüèn
ies de paraules a partirde l'alineament entre paraules d'un parell de frases.apli
ant un algorisme heurísti
, i extraure aquells parells de seqüèn
ies de paraulesque siguen 
onsistents amb els alineaments 
ombinats.Un parell de seqüèn
ies de paraules (f, e) és vàlid i 
onsistent amb un alineament
A si totes les paraules f1, . . . , fn ∈ f que presenten alineaments en A troben totes lesseves paraules alineades en la seqüèn
ia e, i vi
eversa. Més formalment [Koe10℄:

(f, e) és 
onsistent ambA ⇔ ∀fj ∈ f : (fj , ei) ∈ A ⇒ ei ∈ e ∧

∧ ∀ei ∈ e : (fj , ei) ∈ A ⇒ fj ∈ f ∧

∧ ∃fj ∈ f, ei ∈ e : (fj , ei) ∈ A (1.28)Cal notar que l'última 
ondi
ió determina que un parell de seqüèn
ies de paraules deu
ontenir almenys un alineament entre paraules. Per des
omptat, es poden in
loureparaules no alineades, ja que no es violaria 
ap de les 
ondi
ions estipulades a l'E-qua
ió (1.28). Això signi�
a que, quant menys alineaments, més possibles parells deseqüèn
ies de paraules a extraure, a ex
ep
ió del 
as extrem (
ap alineament), don
sno es podria extraure 
ap seqüèn
ia de paraules al violar-se la ter
era 
ondi
ió.28 JASC-DSIC-UPV
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ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
a
Figura 1.10: Exemples de possibles seqüèn
ies de paraules 
onsistents i in-
onsistents, depenent de l'alineament entre les paraules d'un parell de frasesqualsevol.A la Figura 1.9 podem observar un exemple d'extra

ió de seqüèn
ies de paraulesa partir d'un alineament entre paraules d'un parell de frases. En la quadrí
ula esmostren els alineaments existents entre les paraules que formen part de la frase enanglès I think that Lídia will be a very good tea
her i en 
atalà pense que Lídia seràmolt bona dire
tora. Les zones negres denoten l'existèn
ia d'un alineament entre pa-raules, mentre que la zona gris (in
loent les zones negres dels alineaments) determinaun parell de seqüèn
ies de paraules extretes de forma vàlida (serà molt bona dire
tora- will be a very good head tea
her). Fixem-nos en que les restri

ions adés formulades(veure Equa
ió (1.28)) es 
ompleixen: d'una banda existeix almenys un alineamententre les paraules que formen part de les seqüèn
ies de paraules extretes, i d'altra ban-da s'abasta tot possible alineament de les paraules in
loses. Aquest és només un delsnombrosos parells de seqüèn
ies de paraules que es poden extraure partint d'aquestalineament. Podem observar, a 
ontinua
ió, part dels possibles parells de seqüèn
iesde paraules que es poden extreure de forma vàlida:pense � I thinkpense que � I think thatque � thatpense que Lídia � I think that LídiaLídia � Lídiaque Lídia � that Lídiapense que Lídia serà � I think that Lídia will be...pense que Lídia serà molt bona dire
tora � I think that Lídia will be a very good tea
herD'altra banda, la Figura 1.10, extreta de [Koe10℄, mostra 
asos en els que unpossible parell de seqüèn
ies de paraules és 
onsistent o no donat l'alineament entreparaules d'un parell de frases. Tenint en ment que totes les paraules que formenpart del parell de seqüèn
ies deuen d'estar alineades les unes amb les altres (si és quepresenten algun alineament), podem determinar que el primer exemple (esquerra) és
ompletament vàlid; el segon exemple (
entre) viola una de les 
ondi
ions, ja queJASC-DSIC-UPV 29
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ióun punt d'alineament mar
at amb una 
reu es troba fora del rang de paraules queabasta la seqüèn
ia; i per últim, el ter
er exemple (dreta) representa una extra

ióvàlida, don
s in
lou la paraula de la ter
era 
olumna que no es troba alineada amb
ap paraula.Cal remar
ar que les seqüèn
ies de paraules que s'extrauran poden tenir una lon-gitud variable, don
s poden abastar des de paraules aïllades �ns frases sen
eres. Noobstant, 
om ja hem esmentat adés, és molt 
onvenient que la longitud de les seqüèn-
ies de paraules extretes siga limitada. D'altra banda, 
al tenir en 
ompte que lesseqüèn
ies de paraules llargues permeten 
apturar major informa
ió de 
ontext, motiupel qual aquestes són espe
ialment útils en la tradu

ió d'expressions fetes (seria unsistema de TA 
apaç de traduir 
orre
tament l'expressió feta en 
atalà a burro barra,que signi�
a aleatòriament?). Ara, 
al notar que les seqüèn
ies de paraules de majorlongitud es donen llo
 amb molt menor freqüèn
ia que les seqüèn
ies més 
urtes, moltmés freqüentment emprades per 
onstruir les tradu

ions de les frases d'entrada, peròque presenten l'in
onvenient d'aportar menys informa
ió de 
ontext. La 
on
lusió ésque ne
essitarem tant de segments 
urts que podrem apli
ar en nombroses o
asions,
om segments llargs que ens permetran realitzar tradu

ions molt més pre
ises.Estima
ió del modelL'estima
ió d'un model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules invers es realitza, apartir de les seqüèn
ies de paraules extretes de forma heurísti
a a partir d'un 
orpusd'entrenament de parells de frases {(fn, en) ∈ C : n = 1, . . .N}, de la següent forma[Koe10℄:
p(f | e) =

N(f, e)
∑

f
′ N(f

′
, e)

(1.29)on N(f, e) és el nombre de vegades que s'ha extret el parell de seqüèn
ies de paraules
(f, e).Reordenament de seqüèn
ies de paraulesCom hem vist a l'Equa
ió 1.27, el model de tradu

ió s'ha de�nit úni
ament a partirde les probabilitats de tradu

ió de 
ada seqüèn
ia de paraules en que s'ha segmentatla frase origen. Com hem esmentat al prin
ipi d'aquesta se

ió, durant el pro
és detradu

ió la frase origen és segmentada en seqüèn
ies de paraules que posteriormentsón traduïdes i, possiblement, reordenades, ja que l'ordre en que apareixen les pa-raules pot ser diferent en 
adas
un dels idiomes 
onsiderats. En general, preferimque les seqüèn
ies de paraules destí no es reordenen (és a dir, que les seqüèn
ies estraduïsquen de forma monòtona, seguint el mateix ordre que les seqüèn
ies de pa-raules de la frase origen), o bé que 
anvien la seva posi
ió el mínim possible, don
ssalts llargs són infreqüents i, per tant, po
 probables (tot i que això depèn del parellde llenguatges). Per tant, premiarem la immobilitat de les seqüèn
ies de paraulestraduïdes, i penalitzarem els salts llargs al reordenar-les.30 JASC-DSIC-UPV
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ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
aEn aquest sentit, s'introdueix un model de distorsió o reordenament que es de�neix
om una fun
ió exponen
ial d(x) = αx amb un valor apropiat del paràmetre α ∈ [0, 1],on x és la distàn
ia en paraules del salt efe
tuat per la seqüèn
ia de paraules al serreordenada. La distàn
ia del salt x es 
al
ula de la següent forma:
x = |ini
ik − �k−1 − 1| (1.30)on ini
ik és la posi
ió, respe
te a la frase origen, de la primera paraula de la seqüèn
iade paraules d'entrada que es tradueix a la k-èsima seqüèn
ia de paraules d'eixida,i �k−1 és la posi
ió de l'última paraula de la seqüèn
ia de paraules d'entrada quees tradueix a la (k − 1)-èsima seqüèn
ia de paraules d'eixida (és a dir, la seqüèn
iad'eixida pre
edent a la 
onsiderada). Aleshores, si 
ombinem aquest model amb elmodel de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules, obtenim un nou model propor
ional alpresentat a l'Equa
ió (1.27):

p(e | f) ∝

K
∏

k=1

p(ek|fk) d(|ini
ik − �k−1 − 1|) (1.31)Com veiem, aquest model de distorsió és extremadament simple, don
s no té en
ompte 
ap informa
ió sobre les paraules i/o seqüèn
ies de paraules que intervenenen la tradu

ió. Per exemple, poden haver-hi 
ertes seqüèn
ies que, al traduir-les aun llenguatge 
on
ret, siguen més propenses a ser reordenades que altres. Un 
astípi
 és el que o
orre amb els noms i els adje
tius, que al traduir de l'anglès al 
atalà
anvien molt freqüentment la seva posi
ió. Existeixen altres models de reordenamentmés 
omplexos que permeten 
apturar aquesta informa
ió que estudiarem al següent
apítol.Per 
on
loure aquesta se

ió, remar
ar que, en el moment en que s'es
riuen aque-stes línies, els sistemes de TA basats en seqüèn
ies de paraules són els que millorspresta
ions ofereixen en 
ompara
ió amb altres aproxima
ions, i un dels prin
ipalsobje
tes de la 
omunitat investigadora [CBKM+10, Koe10℄.1.3.3 Models basats en transdu
torsAquesta aproxima
ió tra
ta de modelar la rela
ió entre el llenguatge origen i el llen-guatge destí mitjançant autòmates o transdu
tors d'estats �nits esto
àsti
s20 (TEFS).La 
ara
terísti
a més interessant d'aquesta aproxima
ió és que els TEFS in
louen deforma implí
ita un model de llenguatge de l'idioma destí. Conseqüentment, es potmodelar dire
tament la probabilitat 
onjunta de la frase origen f i destí e. Aleshores,baix aquest prin
ipi, la tradu

ió més probable e ve donada per la següent expressió:
ê = argmax

e

p(f, e) (1.32)20Amb probabilitats asso
iades a transi
ions i/o estats.JASC-DSIC-UPV 31
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demà

tornaré

torne

a

casa

.

vaig

a

Luís

anirà

a

Elx

.Figura 1.11: Exemple d'un transdu
tor esto
àsti
 d'estats �nits (sense prob-abilitats asso
iades).Llavors no és ne
essari apli
ar la regla de Bayes i modelar de forma separada un modelde tradu

ió i un model de llenguatge, don
s d'a
ord amb el que hem vist a la Se

ió1.2.1, p(f, e) = p(e) p(f |e).Formalment, un transdu
tor d'estats �nits esto
àsti
 T es de�neix 
om una tupla[BBC+09℄:
T = 〈Σ,∆, Q, q0, p, f〉 (1.33)on Σ és un 
onjunt �nit de símbols del llenguatge origen, ∆ és un 
onjunt �nit desímbols del llenguatge destí, Q és un 
onjunt �nit d'estats de l'autòmata, q0 és l'estatini
ial, i p i f són dues fun
ions p : Q × Σ × ∆∗ × Q ⇒ [0, 1] (probabilitats deles transi
ions) i f : Q ⇒ [0, 1] (probabilitats dels estats �nals) respe
tivament quesatisfan, per a tot estat q:

∀q ∈ Q : f(q) +
∑

(f,ẽ,q′)∈Σ×∆∗×Q

p(q, f, ẽ, q′) = 1 (1.34)és a dir, la suma de les probabilitats de totes les possibles transi
ions d'un estat q(in
loent la probabilitat de �nalitzar el re
orregut en dit estat) és 1.Considerem ara un 
amí P , asso
iat a parells de símbols (f, e) ∈ Σ∗ × ∆∗, iformat per una seqüèn
ia de J transi
ions φ = (q0, f1, ẽ1, q1), (q1, f2, ẽ2, q2), . . . ,
(qJ−1, fJ , ẽJ , qJ ), en la que f1 f2 . . . fJ = f i ẽ1 ẽ2 . . . ẽJ = ẽ. La probabilitat d'un
amí és el produ
te de la probabilitat de 
adas
una de les transi
ions, in
loent laprobabilitat d'estat �nal de l'últim estat [BBC+09℄:

p(φ) =

J
∏

j=1

p(qj − 1, fj, ẽj , qj)f(qJ) (1.35)32 JASC-DSIC-UPV
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1.3. Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
aLa probabilitat 
onjunta del parell (f, e) d'a
ord amb un 
amí P és la suma de lesprobabilitats de tots els 
amins asso
iats al parell [BBC+09℄:
p(f, e) =

∑

φ

p(φ) (1.36)A la Figura 1.11 podem observar un transdu
tor esto
àsti
 d'estats �nits que modelasimultàniament un model de llenguatge en 
atalà i un model de tradu

ió per a lafrase en anglès Luís will go to Elx. (No s'in
louen les probabilitats de les transi
ions,ni els símbols del llenguatge origen). Per aprofundir més en aquesta aproxima
ió,remetem al le
tor a [CV04, CVP05, CV07℄.Existeixen moltes tè
niques per entrenar aquests models. Una d'elles és l'anome-nada Grammati
al Inferen
e and Alignments for Transdu
er Inferen
e (GIATI), unatè
ni
a híbrida que empra tè
niques estadístiques per 
onstruir l'estru
tura dels trans-du
tors i estimar les probabilitats de les transi
ions. Podem trobar més informa
ió alrespe
te a [CV04, CVP05, BBC+09℄.1.3.4 Models jeràrqui
s o basats en arbresAquesta aproxima
ió a la TAE, al 
ontrari que totes les pre
edents vistes a aquest
apítol, té 
om obje
tiu introduir informa
ió lingüísti
a en el pro
és de tradu

ió.Aquests models es basen en la representa
ió del llenguatge a través d'arbres quepermeten explotar tota rela
ió sintà
ti
a entre paraules i frases. Per representaraquests arbres s'empren el que s'anomenen gramàtiques d'estru
tura
ió de frases21,que són unes gramàtiques in
ontextuals on:
• Símbols no terminals (NT ): Representen etiquetes de sintagmes o 
lassesgramati
als de paraules, 
om per exemple V P (verb phrase o sintagma verbal)o NP (noun phrase o sintagma nominal) quant a etiquetes de sintagmes, o bé

DET (determinant) o NN (nom) quant a 
ategories gramati
als.
• Símbols terminals (T ): Representen les paraules d'un vo
abulari V (paraulesdel llenguatge).
• Símbol ini
ial: S, que representa a la frase 
ompleta (Senten
e).
• Regles: Del tipus NT → [NT, T ]+. Per exemple, la regla NP → DET NN ,denota que, en un determinat llenguatge, un sintagma nominal (NP ) és formatper un determinant (DET ) seguit d'un nom (NN).A la Figura 1.12 podem observar un arbre generat per una gramàti
a d'estru
-tura
ió de frases, extret de [Koe10℄. Com veiem, l'arbre representa el modelat gra-mati
al i sintà
ti
 de la frase en anglès I shall be passing on to you some 
omments,21En anglès, phrase stru
ture grammars.JASC-DSIC-UPV 33
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Capítol 1. Introdu

ió
Figura 1.12: Exemple d'arbre que representa la frase en anglès I shall be pass-ing on to you some 
omments modelada amb una gramàti
a d'estru
tura
ióde frases.de forma que les paraules són etiquetades per la seva 
ategoria lingüísti
a amb sím-bols no terminals de la gramàti
a, i les regles de deriva
ió s'expli
iten amb les arestesque uneixen els diferents símbols no terminals. L'element més elevat de l'arbre és elsímbol ini
ial de la gramàti
a S, que representa la frase 
ompleta.Fins al moment hem vist 
om s'estru
tura sintà
ti
ament i gramati
alment unafrase d'un llenguatge en 
on
ret en un arbre modelat per una gramàti
a. Però real-ment, l'interès re
au en poder representar l'equivalèn
ia sintà
ti
a entre parells d'id-iomes. Pre
isament és aquest el propòsit de les gramàtiques sín
rones d'estru
tura
ióde frases22, que permeten representar i rela
ionar parells de frases en parells d'arbressintà
ti
s.Amb un petit exemple entendrem fà
ilment aquest propòsit. Un possible sintagmanominal en anglès ve donat per la seqüèn
ia determinant, adje
tiu i nom, 
om mostra,per exemple, la frase the blue 
at, sent la seva regla gramati
al asso
iada NP →

DET ADJ NN . L'equivalèn
ia d'aquest sintagma al 
atalà ve donat per la seqüèn
iadeterminant, nom i adje
tiu, 
om per exemple el gat blau, sent la seva regla gramati
al
NP → DET NN ADJ . Una gramàti
a sín
rona ens permet 
apturar la varia
iósintà
ti
a existent entre els dos llenguatges:

NP → DET1 ADJ2 NN3 | DET1 NN3 ADJ2Cal notar que 
ada símbol no terminal es troba indexat per poder identi�
ar les
orrespondèn
ies úniques entre les paraules d'ambdós llenguatges.En realitat, aquestes gramàtiques són esto
àstiques (les regles duen asso
iadesprobabilitats d'apli
a
ió), sent les probabilitats de les regles estimades a partir d'un
orpus d'entrenament. Aleshores, en termes generals, la probabilitat de traduir unafrase d'eixida e en una frase d'entrada f a partir d'un arbre t que representa lagramàti
a sín
rona que rela
iona sintà
ti
ament ambdues frases, ve donada per elprodu
te de les probabilitats de les regles ri emprades per 
onstruir l'arbre:22En anglès, syn
ronous phrase stru
ture grammars.34 JASC-DSIC-UPV
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1.3. Aproxima
ions a la tradu

ió automàti
a estadísti
a
p(f, t | e) =

∏

i

ri (1.37)En l'a
tualitat s'ha demostrat que els sistemes de TA basats en arbres sintà
ti
sofereixen presta
ions similars, i en 
erts 
asos puntuals, superiors, als sistemes basatsen seqüèn
ies de paraules. Podem trobar més informa
ió sobre aquesta aproxima
ióa [Koe10℄.

JASC-DSIC-UPV 35
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Capítol 2Tradu

ió automàti
aestadísti
a basada enseqüèn
ies de paraules
Al 
apítol introdu
tori, entre d'altres 
oses, hem donat una visió general de la dis
i-plina de la tradu

ió automàti
a, prenent espe
ial aten
ió a l'aproxima
ió estadísti
a.De forma similar, a l'explorar els diferents enfo
aments estadísti
s de la TA, hemdonat major èmfasi als models basats en seqüèn
ies de paraules, ja que en general,el sistemes que segueixen aquesta aproxima
ió són els que millors presta
ions ofer-eixen [CBKM+10℄. Llavors, amb la inten
ió de millorar l'estat d'art a
tual, per a larealitza
ió d'aquest treball s'ha emprat, 
om a base per a la implementa
ió de pos-sibles millores, un sistema de TAE basat en seqüèn
ies de paraules anomenat Moses[KHB+07℄.En aquest 
apítol introduirem, en primer llo
, el sistema Moses, situant-lo en elmar
 teòri
 de la TAE basada en seqüèn
ies de paraules, i expli
arem les extensionsque afegeix al model estàndard presentat al 
apítol 1.3.2. També detallarem 
omentrenar el sistema i 
om optimitzar-lo. Posteriorment, analitzarem les man
an
esque presenta el model de tradu

ió implementat en aquest sistema i presentarem lespossibles millores que es pretenen implantar per millorar les seves presta
ions.2.1 El sistema de TA MosesMoses és un sistema de TA basat en seqüèn
ies de paraules, de 
odi obert, i desen-volupat per una gran 
omunitat 
oordinada per la Universitat d'Edimburg. Donatque aquest sistema implementa un model logarítmi
-lineal, en primer llo
 introduirema nivell general aquest model per a posteriorment instan
iar-lo al 
as parti
ular deMoses. Tota la informa
ió que apareix en aquesta se

ió es pot ampliar 
onsultant[Koe10℄. 37
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Capítol 2. Tradu

ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules2.1.1 Models logarítmi
-linealsUn model logarítmi
-lineal1 (log-lineal, d'ara endavant) és un model emprat re
ent-ment al món del re
oneixement de formes que permet 
onstruir una distribu
ió deprobabilitat integrant diverses distribu
ions de probabilitat (o models), que en aquest
ontext s'anomenem 
ara
terístiques o features, tot mitjançant una 
ombina
ió linealdels logaritmes de les probabilitats en forma exponen
ial. Formalment, es de�neixende la següent manera:
p(x) = exp

(

N
∑

i=1

λihi(x)

)

1

Z
(2.1)on p(x) és la distribu
ió de probabilitat a modelar, N és el nombre de 
ara
terístiques a
onsiderar en el model 
omplet, hi és la 
ara
terísti
a i-èsima, els λi són els paràmetresdel model asso
iats a la 
ara
terísti
a i-èsima, i Z és el fa
tor de normalitza
ió, de�nitaixí:

Z =
∑

x′

exp

(

N
∑

i=1

λihi(x
′)

) (2.2)En el 
as 
on
ret de la TA basada en seqüèn
ies de paraules, d'a
ord amb l'Equa
ió(1.5) la distribu
ió de probabilitat que volem modelar amb un model log-lineal és
p(e | f):

p(e | f) = exp

(

K
∑

k=1

N
∑

i=1

λihi(f, e, fk, ek)

)

1

Z(f)
(2.3)on K és el nombre de seqüèn
ies de paraules en que es des
omposa la frase d'entrada,de forma que 
ada 
ara
terísti
a hi(f, e, fk, ek) depèn del k-èsim segment, mentre que

Z(f) es de�neix de forma a anàloga a l'Equa
ió (2.2). Si integrem aquest model enel 
riteri de de
isió de l'Equa
ió (1.5), tenim que:
ê = argmax

e

[

exp

(

K
∑

k=1

N
∑

i=1

λihi(f, e, fk, ek)

)

1

Z(f)

] (2.4)Donat que busquem aquella frase e que maximitze la probabilitat del model mit-jançant la fun
ió argmax, podem simpli�
ar aquesta expressió: en primer llo
 podempres
indir de Z(f), ja que és una 
onstant respe
te a e, i per tant no afe
ta al 
riteride de
isió argmax; i en segon llo
, podem eliminar la fun
ió exp, don
s és una fun
iómonòtona 
reixent, i per tant tampo
 afe
ta al resultat de la fun
ió argmax, ja quetots els termes sobre els quals es 
al
ularia el màxim serien propor
ionals a la fun
ió
exp.1Log-linear model, en anglès. 38 JASC-DSIC-UPV
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2.1. El sistema de TA Moses
ê = argmax

e

[

K
∑

k=1

N
∑

i=1

λihi(f, e, fk, ek)

] (2.5)Si instan
iem un model log-lineal emprant els models vists a la Se

ió 1.3.2, tenim untotal de tres 
ara
terístiques, que són:
• h1(f, e, fk, ek): Model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules log p(fk | ek)

• h2(f, e, fk, ek): Model de distorsió log d(|ini
ik − �k−1 − 1|)

• h3(f, e, fk, ek): Model de llenguatge log p(ek)Integrar tota aquesta informa
ió en un model log-lineal presenta una sèrie d'a-vantatges: en primer llo
, permet ajustar l'aporta
ió de 
adas
un dels models, ambels paràmetres λi. En segon llo
, se'ns permet afegir de forma natural nous modelsque poden 
ontribuir a millorar la qualitat de les tradu

ions. Per últim, se'ns donala possibilitat d'entrenar 
adas
un dels models de forma separada, ja que s'assumeixque són independents els uns dels altres.A la Se

ió 2.1.2 des
riurem les 
ara
terístiques addi
ionals, no presentades en-
ara, que s'in
louen al model log-lineal de Moses, i posteriorment, a la Se

ió 2.1.3des
riurem el model 
omplet d'aquest sistema, que integra totes les 
ara
terístiquesque s'exposen a aquest do
ument.2.1.2 Extensions del model originalEn aquesta se

ió des
riurem les 
ara
terístiques, no presentades en
ara, que imple-menta Moses al model log-lineal.Model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules dire
teCom hem vist al 
apítol introdu
tori, a l'apli
ar la regla de Bayes (veure Equa
ió(1.6)) hem 
onsiderat un model de tradu

ió invers p(f | e), el qual hem aproximat ala tradu

ió de seqüèn
ies de paraules (veure Equa
ió (1.27)). Al passar d'un modelpurament generatiu a un model log-lineal, s'habilita la possibilitat d'in
loure el modelde tradu

ió dire
te p(e | f) 
om una nova 
ara
terísti
a del model log-lineal, ja quepodem trobar 
asos parti
ulars en els que disposar del raonament dire
te és molt útil.En Moses s'empren ambdues dire

ions del model de tradu

ió de seqüèn
ies deparaules, p(f | e) i p(e | f), que amb un ajust adequat dels pesos asso
iats s'hademostrat que 
onjuntament milloren de forma signi�
ativa les presta
ions globalsdel sistema [Koe10℄.JASC-DSIC-UPV 39
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Capítol 2. Tradu

ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraulesModel de suavitzat lèxi
A l'entrenar el model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules podem trobar-nos amb
asos no desitjats rela
ionats amb el tra
tament de seqüèn
ies de paraules po
 fre-qüents, 
om és el 
as en que un parell de seqüèn
ies f i e s'han extret una úni
a vegadadel 
orpus d'entrenament i a més de forma 
on
urrent, fet que impli
a una sobrees-tima
ió del model, don
s p(f | e) = p(e | f) = 1. En aquest 
ontext s'introdueix unmètode de suavitzat 
om una 
ara
terísti
a addi
ional en el model log-lineal, anom-enat model de suavitzat lèxi
2, el qual modela la probabilitat de tradu

ió, paraulaper paraula, de la seqüèn
ia de paraules f en la seqüèn
ia e a partir d'un alineament
a entre les paraules d'ambdós seqüèn
ies. Dit model es troba 
larament inspirat enel model 1 d'IBM vist a la Se

ió 1.3.1. Així, la falta d'informa
ió que es deriva, en
erts 
asos, en una sobreestima
ió del model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules,es 
ompensa in
loent un model de tradu

ió lèxi
, estadísti
ament més signi�
atiu irobust.L'estima
ió d'aquest model ve donada per la següent equa
ió [Koe10℄:lex(e | f, a) = I

∏

i=1

1

|{j | (i, j) ∈ a}|

∑

∀(i,j)∈a

t(ei | fj) (2.6)on t(ei | fj) és la probabilitat de traduir la paraula fj en ei, i a és un alineamententre les paraules de les seqüèn
ies f i e. Donat que una paraula ei pot estar alineadaamb més d'una paraula de f , la probabilitat de tradu

ió lèxi
a per a 
ada ei ésnormalitzada pel nombre d'alineaments que presenta la paraula ei.El sistema Moses in
lou ambdues dire

ions del model lèxi
: lex(e | f, a) i lex(f |
e, a).Penalitza
ió per paraulaUna 
ara
terísti
a del model log-lineal de Moses que en o
asions dona problemes ésel model de llenguatge. Com hem vist a la Se

ió 1.2.3, la majoria dels sistemesTA in
louen un model de llenguatge d'n-grames, 
om és el 
as de Moses. El que nohem esmentat a dita se

ió és que els models de llenguatge basats en n-grames sónde�
ients per naturalesa, don
s aquests modelen tant frases 
orre
tes 
om in
orre
tesdel llenguatge destí, des d'un punt de vista lingüísti
. En altres paraules, podem veureel model de llenguatge 
om un element que modela E∗ (totes les possibles 
ombina
ionsde paraules del vo
abulari destí E), de forma que pot 
onferir probabilitats altes afrases sintà
ti
ament no vàlides.A més, els models de llenguatge basats en n-grames són de�
ients per un altremotiu: en general, assignen major probabilitat a frases 
urtes que a frases llargues.Això és així perquè, a major longitud de frase (major nombre de paraules), majornombre d'n-grames a 
onsiderar, fet que es tradueix en un major nombre de termes deprobabilitats multipli
ant-se, obtenint un valor de probabilitat 
ada 
op més baix. En2Lexi
al weighting, en anglès. 40 JASC-DSIC-UPV
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2.1. El sistema de TA Mosesde�nitiva, podem 
onsiderar que un model de llenguatge basat en n-grames assumeix,per a qualsevol llenguatge, que les frases 
urtes són molt més probables que les frasesllargues.L'efe
te negatiu que provo
a la de�
ièn
ia del model de llenguatge, des de la per-spe
tiva del pro
és de tradu

ió, es tradueix en una tendèn
ia del sistema a de
antar-seper tradu

ions de menor longitud i possiblement in
orre
tes des d'un punt de vistalingüísti
, en detriment de tradu

ions de major longitud i possiblement 
orre
tes.En termes de de
isió de la tradu

ió més probable, aquesta 
ir
umstàn
ia s'observaen que la baixa puntua
ió atorgada pel model de llenguatge a les tradu

ions mésllargues i l'alta puntua
ió 
onferida a les tradu

ions més 
urtes pot alterar aquestade
isió (veure Equa
ió (2.5)).Per 
orregir aquest 
omportament no desitjat del sistema podem 
onsiderar duesop
ions: bé emprar un model de llenguatge més 
omplex (no ne
essàriament basaten n-grames) que reduïs
a o elimine per 
omplet la de�
ièn
ia que presenta el modela
tual, o bé in
loure al model log-lineal un fa
tor o 
ara
terísti
a que 
ompense l'efe
tenegatiu del model de llenguatge. El sistema Moses implementa la segon op
ió, amb lain
lusió al model log-lineal d'un fa
tor ω anomenat penalitza
ió per paraula3, el qualboni�
a les tradu

ions generades de major longitud per 
ontrarestar la sobrevalora
ióde les tradu

ions de menor longitud.Penalitza
ió per seqüèn
ies de paraulesDe la mateixa forma que resulta interessant 
ontrolar la longitud en paraules dela frase sen
era, també hi és bene�
iós afavorir 
onstru

ió d'hipòtesis a partir deseqüèn
ies de paraules de major o menor longitud, mitjançant la in
lusió d'un fa
tor
ρ anomenat penalitza
ió per seqüèn
ies de paraules4. Açò ve motivat perquè totesles possibles segmenta
ions de la frase origen són equiprobables, sent la resta defa
tors (models de tradu

ió, reordenament, llenguatge) els qui determinen, de formaindire
ta, la millor segmenta
ió possible.Més 
on
retament, la in
lusió d'aquest fa
tor ve motivada perquè l'ús de seqüèn-
ies de paraules molt llargues per generar la frase d'eixida provo
a, en molts 
asos, queles seqüèn
ies de paraules emprades per 
ompletar la tradu

ió siguen de po
a longi-tud (possiblement paraules aïllades) i per tant de mala qualitat, generant �nalmentuna tradu

ió dolenta, però que, no obstant, pot tenir assignada una probabilitatalta, degut a que les seqüèn
ies de paraules molt llargues solen tenir asso
iades prob-abilitats de tradu

ió molt altes (in
lús la màxima probabilitat, 1). Llavors, aquestestradu

ions es poden per�lar 
om serioses 
andidates a erigir-se 
om les tradu

ionsmés probables, fet que no és desitjable.En aquest sentit, la �nalitat que es persegueix amb la in
lusió d'aquest fa
tor ésafavorir aquelles segmenta
ions de la frase d'entrada que originen un major nombrede seqüèn
ies de paraules, i en 
onseqüèn
ia, que generen seqüèn
ies de paraulesde longitud moderada. Així, per 
ada seqüèn
ia de paraules emprada per 
onstruirla frase d'eixida, s'afegeix un fa
tor de boni�
a
ió ρ a la puntua
ió o probabilitat3Word penalty, en anglés.4Phrase penalty, en anglès.JASC-DSIC-UPV 41
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Capítol 2. Tradu

ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules

Figura 2.1: Exemples dels tres tipus d'orienta
ions que poden donar-se llo
a un model de reordenament lexi
alitzat.asso
iada a la tradu

ió. D'aquesta forma, s'atenua l'efe
te negatiu del model detradu

ió, que sobrevalora tradu

ions possiblement in
orre
tes generades a partirde l'apli
a
ió de seqüèn
ies de paraules molt llargues (op
ions de tradu

ió de granlongitud).Model de reordenament lexi
alitzatA la Se

ió 1.3.2 hem presentat un model de distorsió d(|ini
ik−�k−1−1|) molt senzillque tant sols es troba 
ondi
ionat per la distàn
ia del moviment realitzat per 
adaseqüèn
ia de paraules de la frase destí al ser reubi
at, i posteriorment hem dis
utitsobre la 
onvenièn
ia de 
ondi
ionar el model a seqüèn
ies de paraules 
on
retes, jaque poden haver-hi 
ertes seqüèn
ies més sus
eptibles a ser reordenades, 
om havemvist que passa, per exemple, amb els sintagmes nominals formats per nom i adje
tiu enllenguatges 
om el 
atalà o l'espanyol, on ambdues 
ategories gramati
als inter
anvienles seves posi
ions al traduir a l'anglès. Aquest és el motiu pel qual Moses in
lou unmodel de reordenament addi
ional que permet aportar aquest tipus d'informa
ió, repel nom de model de reordenament lexi
alitzat5.En termes generals, aquest nou model 
ontempla tres tipus diferents de reorde-nament d'una seqüèn
ia de paraules respe
te a la seqüèn
ia anterior: monòton (m),inter
anvi (s) i dis
ontinu (d)6, el signi�
at dels quals es pot entendre de forma intuï-tiva a la Figura 2.1.Més formalment, presentem una distribu
ió de probabilitat que prediu el tipusd'orienta
ió més probable que seguirà un parell de seqüèn
ies de paraules f, e:5Lexi
alized reordering model, en anglès.6En anglès: monotone (m), swit
h (s), i dis
ontinous (d).42 JASC-DSIC-UPV
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2.1. El sistema de TA Mosesorienta
ió ∈ {m, s, d}

p(orienta
ió | f, e) (2.7)Aquest model s'estima, a partir de les seqüèn
ies de paraules extretes heurísti
amentdel 
orpus d'entrenament (veure Se

ió 1.3.2), de la següent forma: en primer llo
 s'hade determinar el tipus d'orienta
ió que segueix 
ada parell de seqüèn
ies de paraules,per a posteriorment obtindre estadístiques que revelen amb quina freqüèn
ia un parellde seqüèn
ies de paraules 
on
ret ha seguit un determinat tipus de reordenament, ésa dir:
p(orienta
ió | f, e) =

N(orienta
ió, f , e)
∑

o N(o, f , e)
(2.8)on N(o, f , e) és el nombre de vegades que s'ha vist al 
orpus el parell de seqüèn
ies deparaules (f, e) seguint una orienta
ió o respe
te al parell de seqüèn
ies anterior. En laprà
ti
a, per evitar la sobreestima
ió del model, es suavitza el nombre d'o
urrèn
iesdels diferents esdeveniments amb la probabilitat a priori de l'orienta
ió, estimada deforma similar a la probabilitat 
ondi
ionada, 
omptant esdeveniments i normalitzant:

p(orienta
ió) = ∑

f

∑

e N(orienta
ió, f , e)
∑

o

∑

f

∑

e N(o, f, e)
(2.9)i per tant, l'estima
ió suavitzada del model de l'Equa
ió, (2.8) amb un valor apropiatdel fa
tor σ, es realitza d'aquesta forma:

p(orienta
ió | f, e) =
σ p(orienta
ió) +N(orienta
ió, f , e)

σ +
∑

o N(o, f , e)
(2.10)Existeixen moltes variants d'aquest model de reordenament: per exemple, podem
onsiderar el tipus de reordenament existent no sols respe
te a la seqüèn
ia de paraulesanterior, sinó també respe
te a la seqüèn
ia de paraules posterior. Per obtindreinforma
ió més detallada sobre aquestes variants i ampliar allò exposat a aquestase

ió, remetem al le
tor a [Koe10℄.2.1.3 El model logarítmi
-lineal de MosesCom hem vist, a la Se

ió 2.1.1 s'han introduït els models log-lineals, instan
iant-losper al 
as de la TA. Posteriorment, a la Se

ió 2.1.2 s'han exposat les 
ara
terístiquesque formen part del model log-lineal de Moses, però de forma aïllada. Resta per tantintegrar aquestes 
ara
terístiques en el model log-lineal de Moses, que sumen un totalde 14, sis de les quals pertanyen al model de reordenament lexi
alitzat.

• Asso
iades al model de tradu

ió:JASC-DSIC-UPV 43
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Capítol 2. Tradu

ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules� Model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules dire
te i invers: p(ek | fk) i
p(fk | ek).� Model de suavitzat lèxi
 dire
te i invers: lex(ek | fk) i lex(fk | ek).� Penalitza
ió per seqüèn
ies de paraules ρ.

• Penalitza
ió per paraula ω.
• Model de distorsió uniforme d(|ini
ik − �k−1 − 1|).
• Asso
iades al model de reordenament (
on�gura
ió msd-bidire
tional-fe):� Models d'orienta
ió (m,s,d) respe
te al parell de seqüèn
ies de paraulesanterior: p(m, p | fk, ek), p(s, p | fk, ek), i p(d, p | fk, ek)� Models d'orienta
ió (m,s,d) respe
te al parell de seqüèn
ies de paraulesposterior: p(m,n | fk, ek), p(s, n | fk, ek), i p(d, n | fk, ek)

• Model de llenguatge p(e).2.1.4 Entrenament del modelEn la present se

ió des
riurem el pro
és d'entrenament d'un sistema Moses, dividiten 8 etapes. En primer llo
 
al resoldre la dependèn
ia dels models de Moses ambl'alineament entre paraules de les frases d'entrenament (passos 1, 2 i 3) mitjançant elprogramariGIZA++ que és una implementa
ió lliure dels models d'IBM. Una vegadaestimats els alineaments, el sistema pot obtindre els models de tradu

ió lèxi
a (pas4), de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules (passos 5 i 6), i el model de reordenament(pas 7). Per últim, es genera un �txer que arreplega la 
on�gura
ió del sistema.1. Preparar dades per al GIZA++ toolkit: Es pro
essa el 
orpus paral·leld'entrenament per a poder ser utilitzat amb el programari GIZA++.2. Exe
utar GIZA++: Obté els alineaments més probables entre les paraulesde 
ada parell de frases del 
orpus d'entrenament en ambdues dire

ions detradu

ió d'a
ord amb els models d'IBM (veure Se

ió 1.3.1).3. Obtindre alineaments bidire

ionals: S'apli
a un mètode heurísti
 per
ombinar els alineaments d'ambdós dire

ions de tradu

ió, obtenint els alinea-ments �nals ne
essaris per a la extra

ió de seqüèn
ies de paraules a partir del
orpus.4. Generar taula de tradu

ió lèxi
a: S'estimen, a partir dels alineaments deparaules obtinguts als pas 3, els models de tradu

ió lèxi
a lex(f | e) i lex(e | f)(veure Se

ió 2.1.2).5. Extraure seqüèn
ies de paraules: S'obtenen tots els parells de seqüèn
iesde paraules 
onsistents amb els alineaments de paraules (veure Se

ió 1.3.2)obtinguts al �nal del pas 3, els quals es desen a un �txer 
omprimit anomenat44 JASC-DSIC-UPV
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2.1. El sistema de TA Mosesextra
t.gz. Aquest �txer presenta, línia a línia, tots els parells de seqüèn
ies deparaules extrets del 
orpus d'entrenament. Les línies d'aquest �txer tenen unaspe
te similar a aquest:resumption ||| reanuda
ión ||| 0-0resumption of the ||| reanuda
ión del ||| 0-0 1-1 2-1resumption of the session ||| reanuda
ión del período de sesiones ||| 1-1 2-1 3-2 3-4of the ||| del ||| 0-0 1-0of the session ||| del período de sesiones ||| 0-0 1-0 2-1 2-3session ||| período de sesiones ||| 0-0 0-2Les seqüèn
ies de paraules apareixen delimitades pel símbol |||, de forma quela primera seqüèn
ia de paraules representa a la seqüèn
ia en el llenguatgeorigen f , mentre que la segona seqüèn
ia de paraules representa a la seqüèn
iaen el llenguatge destí e. Per últim, l'últim 
amp delimitat per ||| mostra elsalineaments existents entre les paraules que 
onformen ambdues seqüèn
ies.6. Generar taula de seqüèn
ies de paraules: A partir del �txer extra
t.gz esgenera la taula de seqüèn
ies de paraules7, que és la implementa
ió físi
a de les
ara
terístiques del model log-lineal asso
iades al model de tradu

ió de Moses(veure Se

ió 2.1.3). En aquesta taula apareixen tots els parells de seqüèn
iesde paraules observats al �txer extra
t.gz sense repeti
ions, a
ompanyats de lesprobabilitats asso
iades a les 
ara
terístiques del model de tradu

ió, per al 
asparti
ular del parell de seqüèn
ies de paraules 
onsiderat. Les línies d'aquestataula presenten un aspe
te 
om aquest:a gradual resumption of ||| una reanuda
ión paulatina de ||| 1 0.0407673 1 0.011889 2.718a gradual resumption ||| una reanuda
ión paulatina ||| 1 0.123856 1 0.0183073 2.718a legal presumption of ||| una presun
ión judi
ial de ||| 1 0.0173598 1 0.00322516 2.718a legal presumption ||| una presun
ión judi
ial ||| 1 0.0527413 1 0.00496625 2.718a presumption against ||| una presun
ión en 
ontra de ||| 1 0.0811048 0.5 0.00329944 2.718a presumption against ||| una presun
ión en 
ontra ||| 1 0.0811048 0.5 0.0152981 2.718Podem observar tres 
amps delimitats pel separador |||. En primer llo
, trobemla seqüèn
ia de paraules en el llenguatge origen f , en segon llo
, la seqüèn
iade paraules en el llenguatge destí e, i en ter
er i darrer llo
, les probabilitats,separades per espais en blan
, de les 
ara
terístiques asso
iades al model detradu

ió. En l'exemple trobem, d'esquerra a dreta, p(f | e), lex(f | e), p(e | f),
lex(e | f) i ρ, que en el nostre 
as sempre és exp(1) = 2.718.7. Construir model de reordenament: Es genera un �txer 
omprimit que
onté la informa
ió rela
ionada amb el model de reordenament estimat d'a
ordamb la 
on�gura
ió elegida (veure Se

ió 2.1.2). En el nostre 
as emprarem la
on�gura
ió per defe
te (msd-bidire
tional-fe).7Phrase Table, en anglès.JASC-DSIC-UPV 45
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ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules8. Crear arxiu de 
on�gura
ió: Per �nalitzar el pro
és d'entrenament del sis-tema, es 
rea un �txer de 
on�gura
ió que arreplega tota la informa
ió ne
essàriaper fer fun
ionar el sistema: pesos asso
iats a les 
ara
terístiques del modellog-lineal, rutes on es troben la taula de seqüèn
ies de paraules, el model dereordenament, et
.D'aquest pro
és 
al tenir en 
ompte dos aspe
tes importants: en primer llo
,els pesos assignats a les 
ara
terístiques del model log-lineal després d'entrenar elmodel prenen uns valors prede�nits (típi
ament 0.1 ó 0.2 per a la majoria de 
ar-a
terístiques), els quals s'han d'ajustar per balan
ejar les aporta
ions de 
adas
unad'aquestes 
ara
terístiques al model global, en termes de millorar les presta
ions �-nals del sistema, tot d'a
ord amb les 
ara
terístiques del 
orpus (aquest pro
edimentés expli
at breument a la Se

ió 2.1.7). En segon llo
, 
al 
onstruir un model dellenguatge amb alguna ferramenta externa, 
om per exemple la ferramenta SRILM[Sto02℄, la qual permet 
onstruir un model d'n-grames a partir de la part monolingüedel 
orpus paral·lel emprat per entrenar el sistema, si bé podria emprar-se un 
orpusmonolingüe independent.2.1.5 Pro
és de tradu

ióLa tas
a de tradu

ió o des
odi�
a
ió és el pro
és en el que el sistema genera un grannombre de possibles tradu

ions de la frase d'entrada, elegint aquella que maximitzala probabilitat o puntua
ió 
onferida pel model log-lineal:
ê = argmax

e

[

K
∑

k=1

N
∑

i=1

λihi(f, e, fk, ek)

] (2.11)instan
iat amb les 
ara
terístiques exposades a la Se

ió 2.1.3. No obstant, aquestatas
a és molt 
omplexa, tant que existeix un nombre exponen
ial de possibles tra-du

ions respe
te a la longitud de la frase d'entrada. De fet s'ha demostrat que elproblema de la 
er
a de la tradu

ió més probable és NP-Complet [Kni99a℄, amb laqual 
osa, l'explora
ió de tot l'espai de 
er
a en bus
a de la tradu

ió més probableés una tas
a tant 
ostosa 
om impossible.El pro
és de tradu

ió 
onsisteix en segmentar de totes les formes possibles lafrase d'entrada, per a posteriorment traduir de diferents formes 
ada seqüèn
ia deparaules de�nida per la segmenta
ió de la frase d'entrada, i per últim es genera la frased'eixida de forma monòtona (d'esquerra a dreta i de forma in
remental), reordenant detota forma possible les seqüèn
ies de paraules traduïdes (un 
as 
on
ret de tradu

iól'havem vist a la Figura 1.8). Com veiem, existeix un gran nombre d'alternatives(segmenta
ió, tradu

ió i reordenament) a 
onsiderar, o el que és el mateix, un granespai de 
er
a, fet que demostra 
larament la 
omplexitat de trobar la tradu

ió mésprobable.L'espai de 
er
a és de�nit per estats o hipòtesis que, entre altres 
oses, determinenel nombre de paraules de la frase origen que han estat 
obertes (traduïdes) i l'última46 JASC-DSIC-UPV
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ia de paraules de la frase destí generada. Durant el pro
és de 
er
a aque-stes hipòtesis són expandides amb l'ús de noves op
ions de tradu

ió (tradu

ió deseqüèn
ies de paraules de la frase d'entrada que engloben paraules no 
obertes) perdonar llo
 a noves hipòtesis que abasten (tradueixen) paraules de la frase origen no
obertes anteriorment. Una hipòtesi que 
obreix totes les paraules de la frase origenés un estat solu
ió, i la tradu

ió asso
iada a tal estat s'obté re
orrent el 
amí queparteix des de la hipòtesi ini
ial (
ap paraula 
oberta) �ns la hipòtesi solu
ió.El pro
és de 
er
a de la tradu

ió més probable es realitza mitjançant un algorismede 
er
a heurísti
 A*. Els algorismes heurísti
s utilitzen una fun
ió de puntua
ió f(n),que serveix per valorar el prometedor que és un estat o hipòtesi n, i que es de�neix
om el 
ost per arribar des de l'estat ini
ial �ns l'estat n, denotat per g(n), més unaestima
ió heurísti
a del 
ost restant per trobar la solu
ió (tradu

ió) òptima, denotadaper h(n). És a dir, de forma matemàti
a: f(n) = g(n) + h(n). Cal notar que, enaquest 
ontext, a menor 
ost, major probabilitat asso
iada a la possible tradu

ió, ivi
eversa.L'algorisme heurísti
 emprat al sistema Moses presenta les següents 
ara
terís-tiques:
• No Complet: L'algorisme no pot garantir trobar la tradu

ió d'una frase d'en-trada en
ara que el model siga 
apaç de proveir-la, ja que durant el pro
és de
er
a s'apliquen tè
niques de poda (expli
ades a 
ontinua
ió) que poden elimi-nar els estats que 
ondueixen a alguna solu
ió fa
tible (tradu

ió 
ompleta).
• Admissible: La fun
ió d'estima
ió del 
ost restant per arribar a la tradu

ióòptima no sobreestima el 
ost restant real per arribar a la mateixa, de formaque es 
ompleix que:

F (n) ≥ g(n) + h(n) ∀n

F (n) = g(n) + h(n) n ∈ Son F (n) representa el 
ost real d'arribar a l'estat o hipòtesi n, i S representa al
onjunt tradu

ions 
ompletes (estats solu
ió) de la frase d'entrada.
• Estratègia de 
er
a per amplària: S'expandeixen totes les hipòtesis de nivell

i abans d'expandir hipòtesis de nivell i+1. El nivell i-èsim engloba totes aquelleshipòtesis generades després d'apli
ar i op
ions de tradu

ió.Per tal d'a
otar l'espai de 
er
a i, en 
onseqüèn
ia, reduir la 
omplexitat 
om-puta
ional del pro
és de tradu

ió, s'empren les següents tè
niques:
• Re
ombina
ió d'hipòtesis: Les hipòtesis semblants, que són aquelles 
obreix-en les mateixes paraules de la frase d'entrada, són re
ombinades, 
onservantúni
ament aquella que presenta menor fun
ió de 
ost g(n).JASC-DSIC-UPV 47
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ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules
• Limita
ió del paràmetre de distorsió: En la prà
ti
a el nombre de posi
ionsque es poden saltar a l'hora de reordenar una seqüèn
ia de paraules d'entradaés limitada, tant per aspe
tes 
omputa
ionals 
om per aspe
tes qualitatius delpro
és de tradu

ió. Així don
s, aquesta limita
ió es tradueix en una a
ota
ióde l'espai de 
er
a, degut a que en el pro
és d'expansió d'hipòtesis es des
artal'apli
a
ió d'op
ions de tradu

ió que ex
edirien el límit de distorsió.
• Poda explí
ita d'hipòtesis: Les hipòtesis generades són distribuïdes en pilesde 
apa
itat limitada d'a
ord amb el nombre de paraules de la frase d'entra-da que 
obreixen, de forma que, quan una pila ex
edeix la seva 
apa
itat, leshipòtesis amb menor valor per a la fun
ió de puntua
ió f(n) són des
artades.Cal notar que, a pesar d'emprar una fun
ió d'informa
ió heurísti
a h(n) admis-sible, l'ús d'aquesta tè
ni
a de poda provo
a la pèrdua de l'admissibilitat del'algorisme, ja que es 
orre el ris
 de podar estats o hipòtesis que poden 
on-duir a la tradu

ió òptima, o pitjor en
ara, de podar tots els estats que poden
onduir a un estat solu
ió. No obstant, la probabilitat de que això su

eïs
a ésmolt baixa, i en aquests 
asos l'algorisme de 
er
a propor
iona una tradu

iómolt propera a l'òptima (en termes de 
ost). Cal tenir en 
ompte que, a menor
apa
itat d'aquestes piles, major a
otament de l'espai de 
er
a però a la vegadamajor ris
 de podar hipòtesis prometedores.En de�nitiva, apli
ar aquestes tè
niques de poda permet reduir la 
omplexitattemporal del pro
és de 
er
a d'un ordre exponen
ial respe
te al nombre de paraulesde la frase d'entrada a un ordre quadràti
, tot a 
osta de perdre l'admissibilitat del'algorisme. Per obtindre informa
ió més detallada sobre el pro
és de tradu

ió il'algorisme de 
er
a, re
omanem 
onsultar [Koe10℄.2.1.6 Avalua
ió de la qualitat de la tradu

ióAmb el sistema entrenat i preparat per des
odi�
ar qualsevol frase d'un vo
abulariorigen F , ens trobem amb la ne
essitat de mesurar les presta
ions del mateix, entermes d'avaluar la qualitat de les tradu

ions que ofereix. En aquest sentit, la formaideal d'avaluar un sistema de TA seria l'avalua
ió humana: l'eixida propor
ionadapel sistema seria analitzada per lingüistes experts, els quals determinarien el nivell de
orre

ió de la frase (en aspe
tes sintà
ti
s, gramati
als, semànti
s, et
.). Això seriael que anomenem avalua
ió subje
tiva. Ara bé, aquest tipus d'avalua
ió presenta unasèrie d'in
onvenients:
• Pro
és exhaustiu: Per determinar si un sistema presenta bones presta
ionso no, no és su�
ient amb analitzar la tradu

ió d'unes poques frases d'entrada.Estem parlant de 
onsiderar grans quantitats de frases, de l'ordre de milers,don
s sols d'aquesta forma podríem estimar de forma de robusta les presta
ionsreals del sistema. Avaluar de forma manual la tradu

ió de tal quantitat defrases pot o
upar períodes de temps exageradament grans, i possiblement noseria viable. 48 JASC-DSIC-UPV
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• Pèrdua de la no
ió d'automatitza
ió: Es perd l'automatitza
ió 
ompletadel pro
és de 
onstru

ió d'un sistema de TA, ja que la fase d'avalua
ió esrealitza de forma manual, retardant la posada en marxa del sistema.
• Di�
ultat de 
ompara
ió amb altres sistemes: Degut a la 
omponentpurament subje
tiva introduïda a l'hora d'avaluar els sistemes, dos sistemesdiferents sols es podrien 
omparar si han estat analitzats pel mateix grup d'ex-perts, en el mateix moment i baix les mateixes 
ir
umstàn
ies, 
osa que és quasiimpossible de garantir.Per tots aquests motius, l'avalua
ió dels sistemes de TA es realitza també de for-ma automàti
a. L'avalua
ió automàti
a es realitza 
omparant l'eixida del sistema(hipòtesi) amb la referèn
ia asso
iada a la frase d'entrada, valorant la qualitat de latradu

ió mitjançant alguna mètri
a existent. El problema que trobem en l'avalua
ióautomatitzada és que, en general, sols es propor
iona una úni
a referèn
ia per real-itzar l'anàlisi 
omparatiu, quan en realitat una frase pot tenir més d'una tradu

ió
ompletament vàlida. No obstant això, la rapidesa en que es realitza aquest anàlisiaixí 
om la fa
ilitat en que es pot 
omparar un sistema amb altres ha propi
iat quela 
omunitat investigadora es de
ante per l'avalua
ió automàti
a envers l'avalua
iósubje
tiva.Algunes de les mètriques emprades per avaluar de forma automàti
a les presta
ionsd'aquests sistemes són les següents:
• WER (Word Error Rate) [ON03℄: Aquesta fou la primera mètri
a d'avalua
ióautomàti
a, adoptada dire
tament dels mètodes d'avalua
ió dels sistemes de re-
oneixement de la parla. Aquesta mètri
a 
onsisteix en el 
àl
ul del nombre mín-im d'opera
ions elementals d'edi
ió (substitu
ió, esborrat i inser
ió) ne
essàriesper 
onvertir la frase d'eixida del sistema en la referèn
ia propor
ionada. Lespresta
ions del sistema són inversament propor
ionals a la mesura d'aquestamètri
a: a menor nombre d'opera
ions d'edi
ió, millor és la qualitat del sis-tema, i vi
eversa.
• TER (Translation Edit Rate) [SDS+06℄: És una mesura molt similar a la mètri-
a WER, a diferèn
ia que in
lou el moviment / inter
anvi de seqüèn
ies de pa-raules 
om una opera
ió elemental del mateix 
ost que les opera
ions d'inser
ió,esborrat i substitu
ió.
• BLEU (BiLingual Evaluation Undestudy) [PRWZ01℄: La taxa BLEU, una deles més populars en el món de la TA, mesura la pre
isió, a nivell d'unigrames,bigrames, trigrames i quatrigrames, de l'eixida del sistema respe
te a la referèn-
ia, i a més in
lou una penalitza
ió a nivell de longitud de les hipòtesis, de formaque les tradu

ions 
urtes obtenen menor puntua
ió. La puntua
ió obtingudaper aquesta mètri
a és dire
tament propor
ional a la qualitat del sistema: amajor puntua
ió BLEU, millors presta
ions, i vi
eversa.Existeixen altres mètriques 
om PER [TVN+97℄, o NIST [Dod02℄. Per a l'aval-ua
ió dels nostres sistemes emprarem la mètri
a BLEU, donada la gran popularitatque té en aquesta dis
iplina.JASC-DSIC-UPV 49
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ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules2.1.7 Ajustament de paràmetresCom hem 
omentat al �nal de la Se

ió 2.1.4, els pesos ini
ials asso
iats a les 
ar-a
terístiques del model log-lineal de Moses són de molt mala qualitat i requereixenser ajustats. L'aprenentatge d'aquests pesos es realitza mitjançant l'entrenament permínima taxa d'error, de l'anglèsMinimum Error Rate Training [O
h03℄, MERT d'araendavant. Aquest entrenament té per obje
tiu trobar els valors òptims dels paràme-tres del model log-lineal que maximitzen les presta
ions del sistema en termes deBLEU, de forma iterativa i a partir d'un 
onjunt de valida
ió V . Aquest 
onjunt devalida
ió sol ser d'una grandària molt menor respe
te del 
onjunt d'entrenament, i ésa
onsellable que 
ontinga frases no observades en l'entrenament (ni del sistemaMosesni del model de llenguatge).La 
onvergèn
ia d'aquest algorisme es produeix quan el valor dels paràmetres delmodel log-lineal es modi�quen en un rang inferior a un llindar donat (o bé no esmodi�quen en absolut), o bé s'arriba a un nombre màxim d'itera
ions. La forma derealitzar l'explora
ió en l'espai de possibles valors per als paràmetres és una tas
amolt 
omplexa. Existeixen algorismes 
om el Simplex Algorithm o Powell Sear
h queresolen aquest problema [Koe10℄.2.2 Man
an
es del model de seqüèn
ies de paraulesA la Se

ió 2.1.3 hem exposat el model 
omplet deMoses, basat en un model log-linealque integra una sèrie de 
ara
terístiques exposades a la Se

ió 2.1.2. Una 
osa quees troba a faltar a aquest model és la in
lusió de més informa
ió sobre la longitud deles frases, i en espe
ial, de les seqüèn
ies de paraules. El model log-lineal de Mosestant sols in
orpora una 
ara
terísti
a rela
ionada amb la longitud, que és el fa
torde penalitza
ió per seqüèn
ies de paraules, però la seva aporta
ió és insu�
ient baixaquest propòsit, don
s no pren en 
ompte exa
tament la longitud de les seqüèn
iesde paraules, sinó més bé el nombre de seqüèn
ies de paraules en que es segmenta lafrase d'entrada. La idea és modelar les distribu
ions de probabilitat que segueixenles longituds de les seqüèn
ies de paraules del 
orpus d'entrenament, ja que aquestainforma
ió podria ser de gran utilitat en el pro
és de tradu

ió.De fet, en [AFJ09, AF10℄ es proposa un model de tradu

ió monòton de seqüèn-
ies de paraules purament estadísti
 basat en semi-models o
ults de Markov, en elque l'autor anomena Phrase-Based Semi-Hidden Markov Models (PBSHMM), on esmodela de forma explí
ita la forma en que es segmenten (en seqüèn
ies de paraules)les frases d'entrada i d'eixida mitjançant dos ve
tors l i m respe
tivament. Aquestsve
tors són dues variables o
ultes al model (donat que el 
orpus no està etiquetatamb les segmenta
ions més idònies, 
om passa de forma anàloga amb els alinea-ments de paraules), motiu pel qual l'estima
ió del model es realitza amb l'algorismeExpe
tation-Maximization [DLR77℄.El model de tradu

ió invers proposat en [AFJ09, AF10℄ es de�neix 
om unaexplora
ió de totes les possibles segmenta
ions, de�nides per l i m:50 JASC-DSIC-UPV
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2.2. Man
an
es del model de seqüèn
ies de paraules
p(f | e, J) =

∑

m

∑

l

p(f, l,m | e, J) (2.12)on f és la frase d'entrada, e és la frase d'eixida, i J és la longitud de la frase d'entrada.El model in
omplet queda a expenses, don
s, del model 
omplet p(f, l,m | e, J) amb li m 
om variables o
ultes, el qual es des
ompon, per la regla de la 
adena i d'esquerraa dreta:
p(f, l,m | e, J) = p(m | e, J) p(l | m, e, J) p(f | l,m, e, J) (2.13)Donada la di�
ultat d'estimar 
adas
un dels termes en que es des
ompon el model
omplet, l'autor realitza una sèrie d'assump
ions per simpli�
ar-lo:

p(m | e, J) :=
∏

t

p(mt) (2.14)
p(l | m, e, J) :=

∏

t

p(lt | mt) (2.15)
p(f | l,m, e, J) :=

∏

t

p(f(t) | e(t)) (2.16)on t pren 
om a valors les posi
ions de m i l on es denota l'ini
i d'una seqüèn
ia deparaules, de forma que que f(t) i e(t) representen la t-èsima seqüèn
ia de paraules d'fi de e respe
tivament, i lt i mt les seves respe
tives longituds. Així, 
ada submodel vedonat per una explora
ió de tota seqüen
ia de paraules t expli
ada per les variablesde segmenta
ió l i m.Baix aquestes assump
ions, el model de tradu

ió 
omplet simpli�
at es de�neix
om segueix:
p(f, l,m | e, J) :=

∏

t

p(mt) p(lt | mt) p(f(t) | e(t)) (2.17)Per la seva banda, el model in
omplet quedaria de�nit d'aquesta forma:
p(f | e, J) :=

∑

m

∑

l

p(f, l,m | e, J) =
∑

m

∑

l

∏

t

p(mt) p(lt | mt) p(f(t) | e(t))(2.18)Per mesurar les presta
ions d'aquest model, l'autor realitza un estudi experimentalen el que es 
omparen, per a un mateix 
orpus d'entrenament, valida
ió i test, tressistemes diferents: un primer llo
, un sistema base Moses 
om el presentat a la Se

ió2.1.3, a ex
ep
ió que no in
lou les 
ara
terístiques del model de reordenament lexi
al-itzat; en segon llo
, el sistema anterior però reemplaçant ambdós models de tradu

ióJASC-DSIC-UPV 51
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Capítol 2. Tradu

ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraulesde seqüèn
ies de paraules pels models proposats a l'Equa
ió (2.18); i en darrer llo
,un sistema 
om el primer però afegint les versions dire
ta i inversa del model proposat
om dues 
ara
terístiques addi
ionals al model log-lineal. Els resultats mostren 
omels dos sistemes que in
orporen aquest nou model milloren el sistema base, en
ara queno de forma signi�
ativa en termes estadísti
s [AF10℄.Així don
s, vist que aquest model pot donar peu a una millora de les presta
ions,tra
tarem d'adaptar-lo i integrar-lo al nostre sistema. Cal tenir en 
ompte que elmodel proposat per l'autor està ideat en un 
ontext de tradu

ió monòtona, i no pas enel 
ontext deMoses, en el que s'efe
tuen de freqüentment opera
ions de reordenamentdels segments de la frase origen al ser traduïts. Aquesta limita
ió es pot evitar siefe
tuem un reordenament ini
ial de la frase origen, per a posteriorment realitzar elpro
és de tradu

ió de forma monòtona amb un sistema PBSHMM. Aleshores, sorgeixla ne
essitat d'introduir al model original una 
omponent de distorsió o reordenamentini
ial de la frase origen (que degut a l'apli
a
ió de la regla de Bayes és la frase e delllenguatge d'eixida), que permeta 
ondi
ionar el model PBSHMM a la frase d'entradaja reordenada. Per tant, si manipulem l'Equa
ió (2.12) amb aquest propòsit, tenimque:
p(f | e, J) =

∑

ẽ

∑

m

∑

l

p(f, ẽ, l,m | e, J) (2.19)on havem in
lòs la variable ẽ que representa la frase e reordenada d'alguna formad'entre totes les permuta
ions possibles. El nou model, al que 
onsiderem una extensiódel model PBHSMM proposat originalment, el de�nim 
om segueix:
p(f, ẽ, l,m | e, J) := p(ẽ | e, J) p(f, l,m | ẽ, J) (2.20)on p(ẽ | e, J) ve donat per un model de distorsió o reordenament, el qual ens indi
ala probabilitat de permutar e donant llo
 a ẽ, mentre que p(f, l,m | ẽ, J) és el modelPBSHMM (veure Equa
ió (2.17)), però instan
iat per a la frase permutada ẽ. Anema assumir, en primer llo
, que el model de distorsió és uniforme i propor
ional almodel de reordenament bàsi
 d(|ini
ik − �k−1 − 1|) que in
orpora el sistema Moses(presentat a la Se

ió 1.3.2), amb la qual 
osa podrem pres
indir d'ell; i en segon llo
,que et és la t-èsima seqüèn
ia de paraules en que és segmentada la frase reordenada

ẽ. Llavors, si desenvolupem el model PBSHMM de�nit a l'Equa
ió (2.17) i l'integremamb la de�ni
ió del model in
omplet, tenim que:
p(f | e, J) :=

∑

ẽ

∑

m

∑

l

∏

t

p(mt) p(lt | mt) p(f t | et) (2.21)Donat que utilitzem la nota
ió simpli�
ada dels ve
tors de segmenta
ió m i l, on mt i
lt representen les longituds de les t-èsimes seqüèn
ies de paraules origen i destí, podememprar en el seu llo
 la longitud de les seqüèn
ies de paraules, ja que representen elmateix 
on
epte, i per tant, podem pres
indir dels ve
tors m i l al nostre model. A52 JASC-DSIC-UPV
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2.2. Man
an
es del model de seqüèn
ies de paraulesmés, 
om t explora les K segmenta
ions de la frase d'entrada, podem fer un 
anvid'índex per homogeneïtzar la nota
ió amb el nostre dis
urs. Aleshores, rees
riureml'Equa
ió (2.21) de la següent manera:
p(f | e, J) :=

∑

ẽ

∏

k

p(|ek|) p(|fk| / |ek|) p(fk | ek) (2.22)Per últim, assumirem que el nostre model no depèn de 
ap reordenament ini
ial dela frase origen, ja que en Moses 
ada segment ek, propor
ionat per un algorisme de
er
a heurísti
, és reordenat durant el pro
és de tradu

ió. Per tant:
p(f | e, J) :=

∏

k

p(|ek|) p(|fk| / |ek|) p(fk | ek) (2.23)Aquesta equa
ió de�neix el que al Capítol 3 presentarem 
om el model de longitudestàndard.D'aquest model que a
abem de presentar podem 
onsiderar una variant en laque assumim que la probabilitat de segmenta
ió de la frase d'eixida mt donada lafrase d'eixida e i la longitud de la frase d'entrada J és uniforme respe
te al total desegmenta
ions M que es poden realitzar a la frase d'eixida e. Llavors, l'assump
ióexpli
itada en l'Equa
ió (2.14) es 
onvertiria en aquesta:
p(m | e, J) :=

1

M
(2.24)i per tant, la variant del model de longitud estàndard que úni
ament 
onsidera elmodel de longitud 
ondi
ional quedaria expressat de la següent forma:

p(f | e, J) :=
∏

k

p(|fk| / |ek|) p(fk | ek) (2.25)D'altra banda, l'autor del 
itat treball proposa una possible variant d'aquest modelen la que es pot assumir que la longitud de la t-èsima seqüèn
ia de paraules origenno sols depèn de la longitud de la t-èsima seqüèn
ia de paraules destí (veure Equa
ió(2.15)), sinó també de la t-èsima seqüèn
ia de paraules destí:
p(l | m, e, J) :=

∏

t

p(lt | mt, e(t)) (2.26)Seguint aquesta nova assump
ió i apli
ant de nou les mateixes transforma
ions, elmodel p(f | e, J) quedaria rees
rit de la següent forma:
p(f | e, J) :=

∏

k

p(|ek|) p(|fk| / ek) p(fk | ek) (2.27)Cal notar que s'ha pres
indit de la longitud de la t-èsima seqüèn
ia de paraules destíJASC-DSIC-UPV 53
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Capítol 2. Tradu

ió automàti
a estadísti
a basada en seqüèn
ies de paraules
mt (o |ek|), ja que és redundant si es 
oneix y(t) (o ek). Aquesta variant del modelés la que al Capítol 3 presentarem 
om el model de longitud espe
ialitzat.De la mateixa forma que al model de longitud estàndard, podem obtindre unavariant del model espe
ialitzat 
onsiderant que la probabilitat de la segmenta
ió dela frase origen p(f | e, J) és uniforme, de forma que el model quedaria rees
rit de lasegüent forma:

p(f | e, J) :=
∏

k

p(|fk| / ek) p(fk | ek) (2.28)En de�nitiva, tant l'Equa
ió (2.23) 
om l'Equa
ió (2.27) ens mostren 
om modelar lalongitud dels segments juntament amb un model de tradu

ió invers de seqüèn
ies deparaules. Al Capítol 3 veurem 
om implementar i integrar aquests models al sistemaMoses.

54 JASC-DSIC-UPV
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Capítol 3Models de Longitud
En el 
apítol anterior hem presentat els sistemes log-lineals, els quals ens brinden lapossibilitat d'afegir fonts d'informa
ió addi
ionals al pro
és de tradu

ió. En aquest
ontext, a la Se

ió 2.2 hem dis
utit la possibilitat d'in
loure informa
ió sobre lalongitud de les seqüèn
ies de paraules al model, donades les bones perspe
tives quees desprenen del treball men
ionat. Aquesta possibilitat es 
onverteix en realitat enaquest Capítol, on proposarem la in
lusió del modelat de les longituds de les seqüèn
iesde paraules al model de tradu

ió de Moses.3.1 Model de longitud estàndardEl primer dels dos models de longitud que hem 
onsiderat a aquest treball és aquellque modela les rela
ions existents entre les longituds de les seqüèn
ies de paraulesd'entrada i d'eixida a partir d'un 
orpus d'entrenament. D'a
ord amb l'Equa
ió (2.23),el model de tradu

ió invers p(f | e) ve donat per tres termes (que en realitat podríem
onsiderar-ne úni
ament dos, donat que p(|e|) p(|f | / |e|) = p(|f |, |e|)):

• Un model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules p(f | e) (veure Se

ió1.3.2).
• Un model de longitud in
ondi
ional p(|e|), que representa la probabilitatde trobar una seqüèn
ia de paraules del llenguatge destí de longitud |e|. Aquestmodel és 
apaç de respondre a preguntes 
om la següent: quina és la probabilitatd'observar una seqüèn
ia de 5 paraules de longitud en anglès?
• Unmodel de longitud 
ondi
ional p(|f | / |e|), que representa la probabilitatde traduir una seqüèn
ia de paraules del llenguatge destí de longitud |e| en unaseqüèn
ia de paraules del llenguatge origen de longitud |f |. Aquest model podriarespondre, per exemple, la següent pregunta: quina és la probabilitat de traduiruna seqüèn
ia (qualsevol) de 6 paraules de longitud en anglès, en una seqüèn
ia(qualsevol) de 4 paraules de longitud en 
atalà?55
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Capítol 3. Models de LongitudCal notar que, si invertim la dire

ió de la tradu

ió, obtindrem models de longitudanàlegs: p(|f |) i p(|e| / |f |), en addi
ió al model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraulesinvers p(e | f).3.1.1 Estima
ió del model i implementa
ióEl model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules s'estima 
onforme a l'esmentat ala Se

ió 1.3.2, mentre que que els models rela
ionats amb la longitud s'estimen permàxima versemblança respe
te a un 
onjunt de seqüèn
ies de paraules (f, e) extretesd'un 
orpus d'entrenament de parells de frases {(fn, en) ∈ C : n = 1, . . .N}.D'una banda, el model de longitud in
ondi
ional s'estima de la següent forma:
p(|e|) =

N(|e|)

N
(3.1)on N(|e|) és el nombre de vegades que s'han observat seqüèn
ies de paraules de longi-tud |e| en el llenguatge d'eixida, i N és el nombre total de seqüèn
ies de paraules ob-servades. No obstant, per evitar una sobreestima
ió del model es realitza un suavitzatmitjançant la interpola
ió lineal entre el model de longitud i la distribu
ió uniformede la longitud, amb un valor adequat d'ǫ:

pǫ(|e|) = (1 − ǫ)
N(|e|)

N
+ ǫ

1

L
(3.2)on L és la longitud màxima que poden assolir les seqüèn
ies de paraules (re
ordarque la longitud està a
otada per termes d'e�
ièn
ia, veure Se

ió 1.3.2). L'estima
ióde p(|f |) es realitza de forma similar.D'altra banda, l'estima
ió del model de longitud 
ondi
ional s'efe
tua 
om segueix:

p(|f | / |e|) =
N(|f |, |e|)

N(|e|)
(3.3)onN(|f |, |e|) és el nombre de vegades que s'han observat de forma 
onjunta seqüèn
iesde paraules de longitud |e| en el llenguatge d'eixida i seqüèn
ies de paraules de longitud

|f | en el llenguatge d'entrada. L'estima
ió de p(|e| / |f |) també es realitza de formasimilar. De nou, aquesta distribu
ió de probabilitat és suavitzada per evitar la sevasobreestima
ió:
pǫ(|f | / |e|) = (1− ǫ)

N(|f |, |e|)

N(|e|)
+ ǫ

1

L
(3.4)Fins al moment hem vist 
om estimar aquests models, però no d'on extraure la infor-ma
ió ne
essària per estimar-los. El pro
és des
rit no és més que una simpli�
a
ió del56 JASC-DSIC-UPV
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3.1. Model de longitud estàndardpro
és d'estima
ió dels models de longitud, don
s resulta 
omplex estimar-lo dire
ta-ment per màxima versemblança a partir del 
orpus d'entrenament (s'hauria d'apli
arun entrenament basat en l'algorisme Expe
tation-Maximization [DLR77℄, ja que nodisposem de les segmenta
ions de les frases). En el 
ontext de Moses, trobem duesmaneres d'obtindre seqüèn
ies de paraules a partir del 
orpus d'entrenament: d'unabanda, a partir de les seqüèn
ies de paraules extretes de forma 
onsistent respe
te aun heurísti
 d'alineaments de paraules (veure Se

ió 1.3.2), i d'altra banda, a partirde les segmenta
ions de Viterbi proveïdes pel sistema en un pro
és de tradu

ió re-stringit (dirigit) a obtindre la tradu

ió 
orre
ta. Ambdues alternatives es basen enl'ús de tè
niques heurístiques, tal i 
om hem vist a les Se

ions 1.3.2 i 2.1.5 respe
tiva-ment, amb la qual 
osa l'estima
ió dels models no serà estri
tament 
orre
ta. Anema detallar 
adas
una de les vies proposades.Estima
ió a partir de seqüèn
ies de paraules extretes en la fase d'entrena-mentCom ja sabem, el sistema Moses, en llo
 d'obtindre les seqüèn
ies de paraules apartir de les segmenta
ions més probables estimades per màxima versemblança apartir del 
orpus d'entrenament, apli
a un algorisme que extrau, per a 
ada parell defrases del 
orpus, totes les seqüèn
ies de paraules 
onsistents amb un heurísti
 delsalineaments entre paraules estimats prèviament mitjançant una implementa
ió delsmodels d'IBM. Això es tradueix en que, per 
ada parell de frases del 
orpus, existeixenmoltes segmenta
ions possibles que donen llo
 a múltiples parells de seqüèn
ies deparaules, la majoria de les quals no tenen per què expli
ar la forma més idònia detraduir la frase origen en la frase destí, però tot i això, formen part dels paràmetres delmodel de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules, i per extensió, multipliquen el nombred'esdeveniments a observar en la estima
ió del model de longitud. A pesar de lain
orre

ió que presenta aquesta tè
ni
a des d'un punt de vista teòri
, la primera deles dues fonts d'informa
ió que 
onsiderarem per estimar els nostres models és aquest
onjunt de seqüèn
ies de paraules extretes de forma heurísti
a.Com hem vist a la Se

ió 2.1.4, els parells de seqüèn
ies de paraules extretes ambaquest heurísti
 es desen, línia per línia, al �txer extra
t.gz. Cal don
s pro
essar 
adalínia d'aquest �txer, 
al
ular la longitud de les seqüèn
ies de paraules i in
rementarels 
omptes dels esdeveniments observats. Una vegada s'ha pro
essat tot el �txer,es normalitzen els 
omptes i es suavitzen les distribu
ions de probabilitat resultants
onforme a les Equa
ions (3.2) i (3.4).Estima
ió a partir de les segmenta
ions de ViterbiCom ja s'ha esmentat adés, la forma més natural i estadísti
ament 
orre
ta d'estimarels models que a
í proposem és l'entrenament per màxima versemblança a partir del
orpus d'entrenament de parells de frases. Mitjançant aquest mètode 
onsiderem queel nostre model és un model paramètri
, els paràmetres del qual són denotats per θ iestimats a partir de les dades del 
orpus apli
ant una fun
ió de versemblança L, queen el nostre 
as es de�neix així:JASC-DSIC-UPV 57
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Capítol 3. Models de Longitud
L(θ) =

N
∏

n=1

pθ(fn | en, Jn) (3.5)on pθ és el model de tradu

ió paramètri
 i N és el nombre de mostres del 
orpus. Jaque el nostre 
riteri és maximitzar la versemblança respe
te el 
orpus d'entrenament,ne
essitem trobar els paràmetres òptims θ̂ que maximitzen aquest 
riteri:
θ̂ = argmax

θ

L(θ) (3.6)En aquesta literatura és habitual emprar la fun
ió log-versemblança, atès que la fun
ió
log és monòtona 
reixent i no afe
ta al 
òmput de la fun
ió argmax. Aleshores, tenimque:

θ̂ = argmax
θ

(logL(θ)) = argmax
θ

(

N
∑

n=1

log pθ(fn | en, Jn)

) (3.7)Ara bé, en realitat el nostre model de tradu

ió paramètri
 pθ(f | e, J) és in
omplet:no expli
a la forma de segmentar les frases d'eixida i d'entrada, 
om tampo
 la formade reordenar els segments de la frase d'eixida per generar, de forma monòtona, lafrase d'entrada (re
ordem que estem modelant el model de tradu

ió invers). Pertant, el model requereix tres variables addi
ionals: l i m, que denoten respe
tivamentla segmenta
ió de les frases f i e en seqüèn
ies de paraules, i r, que representa unreordenament de les seqüèn
ies de paraules de la frase d'eixida e expli
ades per m.Aquestes variables són o
ultes al nostre model, don
s el 
orpus d'entrenament no estroba etiquetat amb tal informa
ió, i per tant ne
essitem estimar aquesta informa
ióper poder posteriorment estimar el model. Llavors, si destapem les variables o
ultesdel model de tradu

ió, tenim que:
θ̂ = argmax

θ

(

N
∑

n=1

log

(

∑

l

∑

m

∑

r

pθ(fn, l,m, r | en, Jn)

)) (3.8)Així, no és possible estimar el model apli
ant una maximitza
ió del 
riteri de la log-versemblança, don
s no tenim informa
ió sobre les variables o
ultes l, m i r. Hauríemde re
órrer a l'apli
a
ió d'un entrenament Expe
tation-Maximization [DLR77℄, ja quesols aquesta tè
ni
a ens permet estimar el nostre model amb variables o
ultes permàxima versemblança. No obstant, aquest tipus d'estima
ió és molt 
ostosa, així queoptarem per realitzar una aproxima
ió heurísti
a d'aquest pro
és. La idea és quela tradu

ió més probable d'una frase, d'a
ord amb el model log-lineal de Moses, ésaquella que expli
a la forma més òptima de segmentar i reordenar la frase d'eixidaper generar de forma monòtona les seqüèn
ies de paraules que 
onformen la frased'entrada. En altres paraules, la tradu

ió més probable f d'una frase d'eixida epropor
iona una aproxima
ió heurísti
a dels valors òptims de les variables o
ultes delnostre model: 58 JASC-DSIC-UPV
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3.1. Model de longitud estàndard
l̂, m̂, r̂ = argmax

l,m,r

p(f, l,m, r | e, J) (3.9)Les segmenta
ions de�nides per l̂ i m̂ són aquelles que expliquen la genera
ió de latradu

ió més probable segons el model log-lineal de Moses, i reben el nom de seg-menta
ions de Viterbi. Per tant, podem a
onseguir extraure parells de seqüèn
iesde paraules del 
orpus d'entrenament d'una forma més pre
isa emprant el des
odi�-
ador de Moses: 
al propor
ionar-li tant el 
onjunt de frases d'entrenament per a sertraduïdes 
om les seves respe
tives referèn
ies, orientant el pro
és de des
odi�
a
ióa la produ

ió de les referèn
ies propor
ionades. La genera
ió per part del des
odi�-
ador de la tradu

ió de referèn
ia (la millor tradu

ió possible) permet obtindre lessegmenta
ions de les frases d'eixida i d'entrada i les rela
ions o asso
ia
ions entre lesseqüèn
ies de paraules resultants, que és pre
isament una aproxima
ió a la informa
ióque propor
ionen les variables o
ultes del model l, m i r, respe
tivament. Cal re
or-dar que el pro
és de tradu

ió es basa en una tè
ni
a de 
er
a heurísti
a que tra
tade trobar més probable segons el model log-lineal (veure Se

ió 2.1.5).Aleshores, per poder realitzar aquest pro
és es requereix un sistema base Mosesentrenat i optimitzat. En primer llo
, 
al entrenar el sistema amb un 
onjunt d'en-trenament (veure Se

ió 2.1.4). Posteriorment, és a
onsellable ajustar els pesos de les
ara
terístiques del model log-lineal amb un 
onjunt de valida
ió (veure Se

ió 2.1.7),deixant així el sistema enllestit per abordar el següent pas, que és traduir el 
onjuntd'entrenament, obligant al des
odi�
ador a obtindre les tradu

ions de referèn
ia, deforma que el sistema propor
ionarà les segmenta
ions de les frases d'entrada i d'eixidaque millor expliquen el pro
és de tradu

ió d'a
ord amb els paràmetres del model.Llavors, a partir d'aquesta informa
ió es poden estimar els models de longitud 
on-forme a les Equa
ions (3.2) i (3.4).Un exemple d'eixida proveïda pel des
odi�
ador, al traduir de l'anglès a l'espanyolel 
orpus Europarl-v3 (veure Se

ió 4.1), és la següent:aproba
ión |0-0| del |1-2| a
ta |3-3|Aquesta eixida indi
a, per exemple, que la seqüèn
ia de paraules del es troba alin-eada amb la seqüèn
ia de paraules determinada pel rang de posi
ions de paraules enla frase origen 1-2 (les paraules en les posi
ions 1 i 2), que 
onsultant la referèn
iaés of the. En realitat no ens preo
upa saber quina és la seqüèn
ia de paraules rela-
ionada amb la seqüèn
ia origen, sinó la seva longitud, que en el 
as de l'exemple espot 
al
ular de forma trivial: (2 − 1) + 1 = 2. Hem implementat un programa quepermet pro
essar aquesta eixida de forma adient per obtindre la informa
ió ne
essàriaper estimar els models d'una forma similar a la realitzada a partir del �txer extra
t.gz.Cal desta
ar un aspe
te important rela
ionat amb el pro
és de tradu

ió guiatper les referèn
ies: el sistema no sempre serà 
apaç de generar 
om a tradu

ió mésprobable la referèn
ia propor
ionada, i en aquests 
asos, el des
odi�
ador no mostraràJASC-DSIC-UPV 59
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Capítol 3. Models de Longitud
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.Figura 3.1: Exemple d'alineament entre paraules d'un parell de frases, extretdel 
orpus Europarl-v3 per al parell de llenguatges anglès - espanyol (veureSe

ió 4.1). Aquest alineament requereix, en el pro
és de tradu

ió, l'extra

iód'una seqüèn
ia d'11 paraules de longitud 
om a mínim (denotada per la franjagrisa), segons l'algorisme d'extra

ió de seqüèn
ies de paraules de Moses.
ap eixida: simplement ignorarà la frase pro
essada. Això pot o
órrer prin
ipalmentper dos motius: bé pel problema derivat de la in
ompletitud de l'algorisme heurísti
de 
er
a de la tradu

ió més probable (generalment motivat pel límit de distorsió en la
er
a, veure Se

ió 2.1.5), o bé degut a que poden haver-hi seqüèn
ies de paraules queno es poden extraure de forma 
onsistent de 
ap de les maneres respe
te a l'alineamententre paraules propor
ionat, generalment a 
ausa de que la longitud màxima a la queestan limitades les seqüèn
ies de paraules impedeix abastar una seqüèn
ia de paraulesde su�
ient longitud que respe
te la propietat de 
onsistèn
ia amb els alineaments. Ésper això que aquest efe
te negatiu és inversament propor
ional a la longitud màximade les seqüèn
ies de paraules: a menor longitud màxima, major és el nombre de frasesque no es poden traduir forçadament en les seves referèn
ies, i vi
eversa.A la �gura 3.1 podem observar un exemple d'alineament1 entre paraules d'unparell de frases extret del 
orpus Europarl-v3 per al parell de llenguatges anglès -espanyol (veure Se

ió 4.1). Si ens �xem, aquest alineament no permetria obtindre unasegmenta
ió vàlida d'ambdós frases si 
onsiderarem seqüèn
ies de paraules amb unalongitud màxima limitada, per exemple, a 7 paraules, don
s es requereix l'extra

iód'un parell de seqüèn
ies de paraules (denotat per la franja grisa) format per unaseqüèn
ia en espanyol d'almenys 11 paraules de longitud i una seqüèn
ia en anglèsd'almenys 8 paraules de longitud. Llavors, en aquest 
as el des
odi�
ador de Moses1Cal re
ordar que aquests alineaments són estadísti
s, és dir, no s'estableixen a partir de 
oneix-ements lingüísti
s. 60 JASC-DSIC-UPV
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3.1. Model de longitud estàndardno seria 
apaç d'obtindre la tradu

ió de referèn
ia si el model s'entrena limitant lalongitud màxima de les seqüèn
ies de paraules a menys d'11 paraules.En de�nitiva, aquesta forma d'obtindre la informa
ió ne
essària per estimar elsmodels presenta un gran avantatge i un gran in
onvenient. D'una banda, 
onsiderarsols les seqüèn
ies de paraules que millor expliquen les tradu

ions 
orre
tes (refer-èn
ies), o en altres paraules, les segmenta
ions més probables, impli
a augmentar lapre
isió del model de longitud. Però d'altra banda, el fet que el des
odi�
ador nopuga, en 
ertes o
asions, obtindre 
om a tradu

ió més probable la referèn
ia propor-
ionada, a part que és un mostra de la de�
ièn
ia del model de tradu

ió de Moses(veure Se

ió 1.2.4), això provo
a que el nombre d'events disponibles per estimar elsmodels disminuïs
a 
ríti
ament, amb la qual 
osa el sistema serà menys 
on�able i ro-bust. No obstant, en el 
as del model de longitud estàndard, al 
onsiderar úni
amentesdeveniments de tipus longitud de seqüèn
ies de paraules, l'impa
te negatiu no éstant signi�
atiu 
om en el 
as del model de longitud espe
ialitzat, 
om 
omprovaremmés endavant.3.1.2 Integra
ió en MosesLa in
lusió d'aquests models al sistema es realitza modi�
ant el model log-lineal deMoses (veure Se

ió 2.1.3). Es 
onsideren tres variants del sistema original:
• Moses-LConjunta: Substitueix les 
ara
terístiques de tradu

ió de seqüèn
iesde paraules dire
ta i inversa pels models de tradu

ió dire
te i invers proposatsa l'Equa
ió (2.23).
• Moses-LCondi
ional: Aquest sistema és similar a l'anterior, però implementala variant del model de longitud estàndard presentada a l'Equa
ió (2.25) (no esmodela la probabilitat de longitud in
ondi
ional). Aquest nou sistema permetrà
onferir major expressivitat al model de longitud 
ondi
ional, de forma que, sila informa
ió que aporta és realment útil, aleshores major efe
te benigne tindràsobre el pro
és de tradu

ió, don
s 
onsiderar el model 
onjunt impli
a que elsmodels de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules dire
te i invers aporten la mateixafun
ió de probabilitat de longitud: p(|e|) p(|f | / |e|) = p(|f |) p(|e| / |f |) =

p(|f |, |e|).
• Moses + LCondi
ional: Aquest sistema in
lou les 
ara
terístiques del sistemabase Moses sense modi�
ar, més dues 
ara
terístiques addi
ionals: les probabil-itats 
ondi
ionades de les longituds en ambdues dire

ions de la tradu

ió, és adir, els models p(|f | / |e|) i p(|e| / |f |). Aquest sistema ens permetrà avaluard'una forma més transparent l'aporta
ió real del model de longitud al pro
és detradu

ió, donat que es tra
ta d'una 
ara
terísti
a (en realitat dues) addi
ional iindependent. A més, 
al desta
ar que amb aquest sistema ens evitem pertorbarel model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules de Moses.Com ja havem vist a la Se

ió 2.1.4, les 
ara
terístiques que formen part del modelde tradu

ió de seqüèn
ies de paraules s'integren a la taula de seqüèn
ies de paraules,JASC-DSIC-UPV 61
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Capítol 3. Models de Longituden l'apartat de puntua
ions. Hem desenvolupat una ferramenta que pro
essa ínte-grament aquesta taula, de forma que, per a 
ada parell de seqüèn
ies de paraules fi e es 
al
ulen les seves respe
tives longituds |f | i |e| i es modi�quen les probabili-tats de les 
ara
terístiques en fun
ió del parell de seqüèn
ies de paraules 
onsiderat idel sistema que s'està 
onstruint (Moses-LConjunta, Moses-LCondi
ional, Moses +LCondi
ional). Per exemple, al 
onstruir el sistema Moses-LCondi
ional, per a totparell de seqüèn
ies de paraules es modi�
aran les puntua
ions p(f | e) i p(e | f) per
p(|f | / |e|) p(f | e) i p(|e| / |f |) p(e | f)) respe
tivament.Al Capítol 4 s'analitzaran les presta
ions d'aquests tres sistemes en 
ompara
ióamb el sistema Moses 
onven
ional.3.2 Model de longitud espe
ialitzatL'altre model de longitud que proposem a aquest 
apítol, originat 
om una variantdel primer, és el que anomenem model de longitud espe
ialitzat. Respe
te al modelde longitud estàndard, i d'a
ord amb la de�ni
ió formal del model espe
ialitzat (veureEqua
ió (2.27)), l'úni
 terme que 
anvia és el model de longitud 
ondi
ional, que enaquest 
as és 
ondi
ionat a una seqüèn
ia de paraules: aquest model l'anomenaremmodel de longitud 
ondi
ionat a seqüèn
ies de paraules p(|f | / e), que representa laprobabilitat de traduir una seqüèn
ia de paraules e 
on
reta del llenguatge destí enuna seqüèn
ia de paraules del llenguatge origen de longitud |f |. Aquest model permetrespondre a preguntes 
om aquesta: quina és la probabilitat de traduir la seqüèn
iade paraules en anglès �La meva mare és universitària� en una seqüèn
ia (qualsevol)de 2 paraules de longitud en 
atalà?Es pot 
omprovar 
om la naturalesa d'aquest model és la que motiva la nomen-
latura del mateix (model de longitud espe
ialitzat), don
s aporta informa
ió sobrela longitud dels segments en que es pot traduir 
ada seqüèn
ia de paraules 
on
reta.Si invertim la dire

ió de la tradu

ió, obtindrem models de longitud anàlegs:
p(|f |) i p(|e| / f), en addi
ió al model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules dire
te
p(e | f).3.2.1 Estima
ió del model i implementa
ióL'estima
ió d'aquests models es realitza, a l'igual que els models de longitud estàn-dard, per màxima versemblança respe
te a un 
onjunt de seqüèn
ies de paraules (f, e)extretes d'un 
orpus d'entrenament de parells de frases {(fn, en) ∈ C : n = 1, . . . N}i 
onsistents amb uns alineaments entre paraules per a 
ada parell de frases.D'una banda, el model de longitud in
ondi
ional s'estima tal i 
om s'indi
a al'Equa
ió (3.2). D'altra banda, l'estima
ió del model de longitud 
ondi
ionat a se-qüèn
ies de paraules es realitza de forma similar al model de longitud 
ondi
ionat delmodel estàndard:

p(|f | / e) =
N(|f |, e)

N(e)
(3.10)62 JASC-DSIC-UPV
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3.2. Model de longitud espe
ialitzat
vesprada

bona

Àngel Raül

nit

Rubén

hola

Víctor Adrià

els

meus

companysFigura 3.2: Exemple d'una estru
tura de dades trie.on N(|f |, e) és el nombre de vegades que s'han observat 
onjuntament seqüèn
ies deparaules de longitud |f | en el llenguatge d'entrada i la seqüèn
ia de paraules e en elllenguatge d'eixida. Novament suavitzarem aquest model per evitar problemes de so-breestima
ió, mitjançant una interpola
ió lineal amb el model de longitud 
ondi
ionalestàndard amb un valor d'ǫ adequat:
pǫ(|f | / e) = (1− ǫ)

N(|f |, e)

N(e)
+ ǫ

N(|f |, |e|)

N(|e|)
(3.11)Cal notar que l'estima
ió de p(|e| / f) es realitza de forma similar.Ara bé, estimar el model 
ondi
ional presenta una 
omplexitat afegida, don
sper a la part dreta del model (la 
ondi
ió) no 
onsiderem longituds de segments(valors enters), sinó seqüèn
ies de paraules (
adenes de text de longitud variable).L'espe
ialitza
ió del model de longitud impli
a una major 
omplexitat de l'algorismed'estima
ió, però sobretot, de l'estru
tura de dades en
arregada d'emmagatzemar, pera totes les seqüèn
ies de paraules e, els 
omptadors N(|f |, e), ne
essaris per poderestimar dit model (veure Equa
ió (3.11)). Per poder satisfer aquest requeriment de laforma més e�
ient possible, s'ha implementat una estru
tura de dades anomenada trie,una estru
tura en forma d'arbre molt apropiada per emmagatzemar grans quantitatsde dades que presenten la propietat de pre�x entre elles, 
om és el 
as parti
ular deles seqüèn
ies de paraules (re
ordar la forma en que s'extrauen, veure Se

ió 1.3.2).Emprar una estru
tura jeràrqui
a d'aquest tipus en llo
 de 
ap altra estru
tura dedades permet reduir la 
omplexitat espa
ial del model, ja no s'emmagatzemen pre�xosrepetits, i per extensió, també redueix la 
omplexitat temporal de les opera
ionselementals a realitzar sobre l'arbre, ja que existiran menys elements a pro
essar.Podem observar un exemple d'un trie a la Figura 3.2. En una estru
tura de dadestrie adaptada i implementada 
onforme a les nostres ne
essitats, 
ada node representauna úni
a 
adena de text (una paraula, signe de puntua
ió, et
.). L'arbre de pre�xosJASC-DSIC-UPV 63
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Capítol 3. Models de Longitud
omença amb un node prin
ipal, que no representa 
ap 
adena (en realitat representael pre�x buit), a partir del qual pengen tots els nodes. Cada 
amí que parteix delnode prin
ipal i arriba �ns un node qualsevol representa el pre�x d'una seqüèn
ia deparaules observada (seguint l'exemple, la seqüèn
ia els meus és un pre�x d'algunaseqüèn
ia de paraules observada). Les seqüèn
ies de paraules observades es podenidenti�
ar a l'arbre 
om tot 
amí que parteix del node prin
ipal que arriba a unnode no nul (representat a l'exemple pels nodes de 
ontorn més gros). La diferèn
iaprin
ipal entre un node nul i un node no nul és que aquest darrer representa unaseqüèn
ia de paraules observada, determinada pel 
amí que parteix del node prin
ipali arriba al node 
onsiderat, de forma que aquests nodes alberguen els 
omptadors pera les seqüèn
ies de paraules que representen. Dit d'altra forma, un node no nul querepresenta la seqüèn
ia de paraules e manté els 
omptadors asso
iats a eixa seqüèn
ia
N(|f |, e) i N(e).Així don
s, a l'exemple de la Figura 3.2 observem que els nodes ressaltats repre-senten un node no nul (hola, bon, et
.), mentre que la resta representen nodes nuls(els, node ini
ial). Aquest trie denota que en l'entrenament del model s'han observatles seqüèn
ies de paraules hola, hola Ví
tor, hola Adrià, els meus, els meus 
ompanys,bona nit, bona nit Rubén, bona nit Àngel, bona vesprada, bona vesprada Raül. Calnotar que en 
ap 
as s'ha observat la seqüèn
ia els o la seqüèn
ia bona, donat que elsnodes que les representen són nuls.La redu

ió de la 
omplexitat espa
ial en 
ompara
ió amb altres estru
tures dedades es posa de manifest en l'exemple de la Figura 3.2, don
s, per exemple, a l'haverobservat les seqüèn
ies de paraules bona nit, bona nit Àngel, i bona nit Rubén, no haestat ne
essari emmagatzemar tres seqüèn
ies de paraules de forma independent, o elque és el mateix, 8 paraules diferents (2 + 3+ 3): amb emmagatzemar 4 paraules (enforma de nodes) i establir les 
orrespondèn
ies adients al trie n'és su�
ient. En aquest
as, explotant la propietat de pre�x de les seqüèn
ies de paraules hem a
onseguitreduït la informa
ió a emmagatzemar a la meitat.Cal notar a més que, en termes d'e�
ièn
ia, en llo
 de representar els nodes 
omuna 
adena de text, és preferible etiquetar-los amb un identi�
ador numèri
 per reduira 
ost 
onstant la tas
a de 
ompara
ió d'etiquetes de nodes. Això s'a
onsegueix em-prant un di

ionari o taula hash que assigna a 
ada paraula diferent un identi�
adornumèri
 úni
.Donat el 
ontext en que s'empra aquesta estru
tura de dades, tant sols és ne
-essari implementar les opera
ions de 
er
a i d'inser
ió a l'arbre. Per 
ada seqüèn
iade paraules observada a la font d'informa
ió, en primer llo
 s'ha de 
onsultar el 
on-tingut de l'arbre per 
omprovar si aquesta s'havia observat en anterioritat o no. Si jas'havia observat, és a dir, existeix a l'arbre el node no nul que representa la seqüèn
iare
entment observada, aleshores s'in
rementa el 
omptador d'observa
ions adequat.Si, per 
ontra, la seqüèn
ia de paraules no s'havia observat en anterioritat, aleshoress'insereixen els nodes ne
essaris per 
onstruir el 
amí que 
ondueix al node (no nul)que representa la frase observada (que òbviament també s'ha d'inserir), i per últims'in
rementa el 
omptador d'esdeveniments adient. Cal tenir en 
ompte, respe
te a64 JASC-DSIC-UPV
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3.2. Model de longitud espe
ialitzatl'opera
ió d'inser
ió, que és possible que el 
amí que representa a una seqüèn
ia deparaules no observada en anterioritat ja existis
a: en eixe 
as la seqüèn
ia re
entmentobservada era un pre�x d'una seqüèn
ia de paraules de major longitud observada an-teriorment. En tal 
as, l'úni
a opera
ió ne
essària a realitzar és 
onvertir el node nulque representa la seqüèn
ia observada en un node no nul, i posteriorment a
tualitzarels 
omptadors. Per entendre-ho millor, si reprenem l'exemple de la Figura 3.2, iimaginem que en primer llo
 s'observa la seqüèn
ia de paraules els meus 
ompanys,aleshores a l'arbre es 
rearien dos nodes nuls, els i meus, i un node no nul que rep-resenta la seqüèn
ia observada, el node 
ompanys. Quan, posteriorment, s'observe laseqüèn
ia de paraules els meus, aleshores només 
aldrà �transformar� el node meusen un node no nul, i in
rementar els 
omptadors pertinents.Per últim, estudiarem la 
omplexitat temporal de les opera
ions de 
er
a i d'in-ser
ió en l'arbre, propor
ionant els 
osts asso
iats al pitjor 
as (O) i millor 
as (Ω)que es 
ontemplen en aquestes opera
ions.D'una banda, l'opera
ió de 
er
a requereix explorar tants nivells de l'arbre 
omparaules 
onté la seqüèn
ia de paraules, explorant-se, en el pitjor dels 
asos, L nivells,sent L la longitud màxima que poden assolir les seqüèn
ies de paraules. En 
ada nivells'exploren els nodes des
endents del node prede
essor �ns trobar el node bus
at: en elpitjor dels 
asos poden arribar a explorar-se tants nodes 
om paraules té el vo
abularide l'idioma 
onsiderat (grandària del vo
abulari, |V|). Per tant, la 
omplexitat tem-poral de l'opera
ió de 
er
a en un trie en el pitjor dels 
asos és O(L |V|). El millor dels
asos, per la seva part, es donarà quan 
erquem una seqüèn
ia de paraules de longitud1, i el node a bus
ar es troba en la primera (o primeres) posi
ions del 
ontenidor delsnodes del primer nivell (que en la prà
ti
a és un ve
tor), amb un 
ost Ω(1).D'altra banda, l'opera
ió d'inser
ió requereix, en el pitjor dels 
asos, explorar Lnivells del trie i inserir un node al nivell L (és a dir, afegir una seqüèn
ia de paraulesde longitud L, no observada anteriorment, en un trie en el que ja existeix una seqüèn-
ia de paraules formada per les L − 1 primeres paraules de la seqüèn
ia observada),amb un 
ost de O(L |V|), ja que la inser
ió d'un node aïllat té 
ost 
onstant. Per laseva part, el millor dels 
asos ve representat per la inser
ió al trie d'una seqüèn
ia deparaules de longitud 1 en un trie buit, sense 
ap node existent al primer nivell, ambun 
ost Ω(1). Ara bé, donat que aquesta és una instàn
ia que sols es pot esdevindre enuna o
asió, resulta més realista a
otar inferiorment el 
ost de la inser
ió amb Ω(|V|),ja abans d'inserir un nou node al primer nivell 
al assegurar-se que aquest es troba almateix nivell, fet que requereix l'explora
ió de tots els nodes.Determinar la 
omplexitat temporal dels millors i pitjors 
asos de les opera
ionselementals a realitzar amb la nostra estru
tura de dades ens dona una idea del 
ompor-tament d'aquesta estru
tura de dades en 
asos extrems. Ara bé, és preferible realitzarun anàlisi més pre
ís que ens permeta 
al
ular el 
ost mitjà d'aquestes opera
ions,per poder així introduir la nota
ió Θ. Per fer-ho, hauríem d'explorar tota possibleseqüèn
ia de paraules x, obtindre la seva probabilitat d'o
urrèn
ia p(x), i 
al
ular elseu 
ost c(x) asso
iat a la opera
ió a realitzar:JASC-DSIC-UPV 65
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ió del nombre de nodes emmagatzemats a 
ada nivellde trie. S'apre
ia, en es
ala logarítmi
a, el nombre mitjà de nodes residents a
ada nivell d'un trie 
onstruït a partir de les seqüèn
ies de paraules en espanyolextretes de forma heurísti
a a partir del 
onjunt d'entrenament del 
orpusEuroparl-v3 (veure Se

ió 4.1), 
onsiderant seqüèn
ies de paraules limitades a7 paraules de longitud. S'observa una 
lara tendèn
ia exponen
ial inversa delnombre mitjà de nodes 
onforme s'aprofundeix en l'arbre.
ost_mitjà =
∑

x

p(x) c(x) (3.12)Com es pot imaginar, estimar el 
ost mitjà de les opera
ions 
onsiderant tota possibleseqüèn
ia de paraules seria una tas
a molt 
ostosa, així que per simpli
itat aprox-imarem el 
ost mitjà de les opera
ions elementals 
onsiderant les longituds de lesseqüèn
ies de paraules (és a dir, 
àl
ul de probabilitats i 
osts asso
iats a 
er
a /inser
ió de seqüèn
ies de paraules de longitud determinada). Aquesta aproxima
ió al
ost mitjà es de�neix així: 
ost_mitjà ≈

L
∑

l=1

p(l) c(l) (3.13)on l representa longituds de seqüèn
ies de paraules. Per estimar el 
ost asso
iat a
adas
una de les opera
ions per a tota possible longitud de les seqüèn
ies de paraules,hem estudiat 
om es distribueixen les dades (nodes) en aquesta estru
tura, 
onstruintun trie a partir de les seqüèn
ies de paraules en espanyol extretes de forma heurísti
aa partir del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per al parell de llenguatgesanglès - espanyol (veure Se

ió 4.1), 
onsiderant seqüèn
ies de paraules limitades a 766 JASC-DSIC-UPV
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3.2. Model de longitud espe
ialitzatparaules de longitud. El propòsit d'aquest estudi és mesurar el nombre mitjà de nodesque s'haurien de pro
essar a 
ada nivell de l'arbre per realitzar una opera
ió de 
er
ao d'inser
ió. Per exemple, reprenent el trie mostrat a la Figura 3.2, la 
er
a de laseqüèn
ia de paraules bona nit Àngel requeriria explorar 3 nodes al primer nivell (elsnodes des
endents del nivell zero, on �gura el node prin
ipal), 2 nodes al segon nivell(des
endents del node bona), i altres 2 nodes al ter
er nivell (des
endents del nodenit); però en 
anvi, la 
er
a de la seqüèn
ia els meus 
ompanys requereix explorar 3, 1i 1 nodes a 
adas
un dels tres nivells, respe
tivament. Es tra
ta don
s de determinarquin és el nombre mitjà de nodes a explorar a 
ada nivell, per fer-nos una idea de quinpot ser el 
ost mitjà de les opera
ions de 
er
a i inser
ió. Els resultats d'aquest estudies mostren a la grà�
a de la Figura 3.3, on es pot apre
iar, en es
ala logarítmi
a, elnombre mitjà de nodes a explorar per a 
ada nivell del trie (
al notar que al trie hihauran tants nivells 
om la màxima longitud de les seqüèn
ies de paraules, en aquest
as, 7). S'observa una 
lara evolu
ió exponen
ial inversa del nombre mitjà de nodes
onforme s'aprofundeix en l'arbre: per exemple, si al primer nivell es podrien arribara pro
essar vora 90000 nodes, al segon nivell se'n pro
essarien, en mitjana, uns 13nodes. A la vista d'aquests resultats, podem interpretar el nombre mitjà de nodespresents al primer nivell 
om una aproxima
ió a la grandària del vo
abulari V delllenguatge sobre el que es 
onstrueix el trie, és a dir, |V| (i de fet es tra
ta d'un valormolt pròxim a la grandària del vo
abulari espanyol del 
onjunt d'entrenament del
orpus, 
onsultar Taula 4.1); mentre que el nombre mitjà de nodes a explorar a partirdel segon nivell és una aproxima
ió al logaritme de la grandària del vo
abulari, és adir, log |V|.Així, ja que partirem d'una observa
ió empíri
a, podem expressar els 
osts asso-
iats a les opera
ions elementals c(l) 
om el 
ost mitjà real Θ(l). Considerant quel'opera
ió d'inser
ió requereix pro
essar en mitjana els mateixos nodes que l'opera
ióde 
er
a, i que la inser
ió efe
tiva d'un node duu asso
iat un 
ost 
onstant, podemrealitzar un raonament 
omú per esbrinar el 
ost mitjà d'ambdós opera
ions. D'a-
ord amb la distribu
ió mitjana de nodes a 
ada nivell del trie (veure Figura 3.3), elnombre de nodes a pro
essar al primer nivell és molt superior al nombre de nodes apro
essar en la resta de nivells. Per tant, podem diferen
iar dos 
asos: d'una banda,el 
as en que la longitud de les seqüèn
ies de paraules és igual a 1, amb un 
ost mitjà
Θ(|V|); i d'altra banda, el 
as en que la longitud és major que 1, amb un 
ost mitjà
Θ(l log |V|). Si instan
iem l'Equa
ió (3.13) diferen
iant aquests dos 
asos, tindremque: 
ost_mitjà ≈ p(1) Θ(|V|) +

L
∑

l=2

p(l) Θ(l log |V|) (3.14)Sols ens falta 
onèixer la distribu
ió de la longitud de les seqüèn
ies de paraules, quepodem estimar-la tal i 
om hem exposat a la Se

ió 3.1.1, Equa
ió (3.1). A la Figura3.4 es mostra una grà�
a que representa aquesta distribu
ió, estimada a partir de lalongitud de les seqüèn
ies de paraules en espanyol extretes de forma heurísti
a a par-tir del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3 (veure Se

ió 4.1), 
onsiderantseqüèn
ies de paraules limitades a 7 paraules de longitud. D'aquesta grà�
a s'infereixJASC-DSIC-UPV 67
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ió del la longitud de les seqüèn
ies de paraules, estimadaa partir de les seqüèn
ies de paraules en espanyol extretes de forma heurísti
aa partir del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3 (veure Se

ió 4.1),
onsiderant seqüèn
ies de paraules limitades a 7 paraules de longitud.que el terme dominant és el 
as l = 1, així que podem pres
indir de l'altre terme (
as
l > 1) i assumir que el 
ost mitjà de les opera
ions de 
er
a i inser
ió és Θ(|V|).Com havem vist, el punt 
ríti
 d'aquesta estru
tura de dades és el primer nivell, jaque alberga una quantitat de nodes de l'ordre de |V|. D'a
ord amb aquesta realitat,podem optimitzar aquesta estru
tura de dades per tal d'a

elerar les opera
ions de
er
a i inser
ió en aquest nivell. La idea és implementar el primer nivell del trie (for-mat pels des
endents del node prin
ipal) 
om un ve
tor en el que els nodes es trobenindexats pel seu identi�
ador numèri
, de forma que trobar la primera paraula d'unaseqüèn
ia de paraules és 
onverteix en una opera
ió de 
ost 
onstant. Aquesta opti-mitza
ió permet reduir de forma signi�
ativa el 
ost temporal de l'opera
ió de 
er
ades d'un punt de vista prà
ti
, però no asimptòti
. El 
ost asso
iat al pitjor 
as de lesdues opera
ions elementals passaria a ser O((L− 1) |V|) = O(L |V| − |V|) = O(L |V|).Per la seva part, el 
ost asso
iat el millor 
as de l'opera
ió de 
er
a 
ontinuaria sent
Ω(1), però amb un petit (i important) matís: aquest 
ost és apli
able per a tota in-stàn
ia de longitud 1, mentre que al trie sense optimitzar, 
om havem vist, sols unespoques instàn
ies 
on
retes de longitud 1 donen llo
 a un 
ost 
onstant. Respe
tea l'opera
ió d'inser
ió sí que s'observa una millora del 
ost asimptòti
 inferior, quepassa a ser un 
ost 
onstant, apli
able també a totes les instàn
ies de longitud 1:
Ω(1).Si dis
utim sobre el 
ost mitjà d'aquesta versió optimitzada del trie original,seguint un raonament similar al que hem realitzat anteriorment, determinaríem que:68 JASC-DSIC-UPV
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ialitzat
er
a inser
iótrie original Ω(1) O(L|V|) Θ(|V|) Ω(|V|) O(L|V|) Θ(|V|)trie optimitzat Ω(1) O(L|V|) Θ(log |V|) Ω(1) O(L|V|) Θ(log |V|)Taula 3.1: Anàlisi de la 
omplexitat temporal de les opera
ions de 
er
a iinser
ió al trie original i al trie optimitzat.

ost_mitjà ≈ p(1) Θ(1) +

L
∑

l=2

p(l) Θ(l log |V|) (3.15)Novament ens trobaríem amb que el terme p(1) és el dominant, fet que 
onferiria un
ost mitjà 
onstant a les opera
ions de 
er
a i inser
ió, però això no és gens realista (espot 
omprovar empíri
ament). En realitat, 
om el primer terme (
as l = 1) es redueixa una 
onstant, podem despre
iar-lo i assumir que el 
ost mitjà d'aquestes opera
ionsve donat pel segon terme (
as l > 1), i llavors: Θ(l log |V|) = Θ(log |V|) (pres
indimd'l ja que és una 
onstant). Aleshores, dissenyar aquesta versió optimitzada del trieens ha permés reduir de forma signi�
ativa el 
ost mitjà de les opera
ions de 
er
a iinser
ió, passant d'un 
ost lineal a un 
ost logarítmi
. A la Taula 3.1 s'arrepleguenles 
otes superior, inferior, i 
ost mitjà de les opera
ions de 
er
a i inser
ió, tant peral trie original 
om per a l'optimitzat.Una vegada presentada l'estru
tura de dades que ens permetrà implementar els
omptadors ne
essaris per estimar els models, detallarem la forma d'obtindre la in-forma
ió ne
essària per realitzar aquesta estima
ió. De nou, ens trobem amb duesalternatives: d'una banda, a partir de les seqüèn
ies de paraules extretes de forma
onsistent respe
te als alineaments de paraules donats (veure Se

ió 1.3.2), i d'altrabanda, a partir de les segmenta
ions de Viterbi proveïdes pel sistema en un pro
ésde tradu

ió restringit (dirigit) a obtindre la tradu

ió 
orre
ta. Tot i que la formade pro
essar la informa
ió en ambdós 
asos és molt similar a la detallada en el modelde longitud estàndard (veure Se

ió 3.1.1), hi ha petites diferèn
ies que exposem totseguit per a 
ada 
as.Estima
ió a partir de seqüèn
ies de paraules extretes en la fase d'entrena-mentCom ja sabem, una possible font d'informa
ió per estimar els models és el 
onjunt deseqüèn
ies de paraules extretes de forma heurísti
a a partir del 
orpus d'entrenament,les quals són emmagatzemades al �txer extra
t.gz. Cal pro
essar el �txer línia perlínia, bus
ant / afegint al trie la seqüèn
ia de paraules observada i in
rementant
omptadors d'events. Una vegada s'ha pro
essat tot el �txer, es normalitzen els
omptes emmagatzemats al trie (requereix un pro
essat de tot l'arbre) i es suavitzala massa de probabilitat 
al
ulada 
onforme a les Equa
ions (3.2) i (3.11).JASC-DSIC-UPV 69
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Capítol 3. Models de LongitudEstima
ió a partir de les segmenta
ions de ViterbiUna altra font d'informa
ió més pre
isa però menys robusta són les segmenta
ionsde Viterbi proveïdes pel sistema al traduir el 
onjunt d'entrenament de forma guiadaper les referèn
ies de tradu

ió. L'estima
ió es realitza de forma molt similar a lavista en el 
as del model de longitud estàndard, però 
al tenir en 
ompte una sèrie de
onsidera
ions parti
ulars de l'estru
tura de dades trie.Com ja sabem, el prin
ipal in
onvenient que presenta aquesta font d'informa
ióés que el nombre d'esdeveniments a observar es redueix de forma 
onsiderable re-spe
te a l'altra font d'informa
ió 
onsiderada (seqüèn
ies de paraules extretes durantl'entrenament del sistema), fet que pot provo
ar no sols problemes de sobreestima
iódels models (atenuats grà
ies a l'apli
a
ió de tè
niques de suavitzat), sinó tambéproblemes rela
ionats amb la no observa
ió de seqüèn
ies de paraules que sí s'han ob-servat en l'entrenament del sistema per mitjà de l'heurísti
 d'extra

ió de seqüèn
iesde paraules, i que per tant formen part dels paràmetres del model de tradu

ió de se-qüèn
ies de paraules de Moses (de la mateixa forma que apareixen al �txer extra
t.gzo a la taula de seqüèn
ies de paraules). Aleshores el problema real el trobarem altra
tar d'integrar aquests models al sistema Moses, don
s això requereix pro
essarla taula de seqüèn
ies de paraules (�txer phrase-table.gz), en la que poden aparèixerseqüèn
ies de paraules que no s'han observat en la 
onstru

ió del model de longitudespe
ialitzat. Teoria en mà, en aquests 
asos la probabilitat asso
iada al model delongitud espe
ialitzat deuria ser nul·la, però 
om que això no és 
ert (realment ésdegut a una estima
ió po
 robusta del model), i donat que la distribu
ió de probabil-itat 
ondi
ionada és suavitzada amb la probabilitat del model de longitud estàndard
ondi
ional (veure Equa
ió (3.4)), en la prà
ti
a s'assigna íntegrament la informa
ióaportada pel model de longitud estàndard 
ondi
ional, molt millor estimat.3.2.2 Integra
ióA l'igual que en el model de longitud estàndard, integrarem el model de longitudespe
ialitzat al model log-lineal de Moses de tres maneres diferents:
• Moses-SConjunta: Substitueix els models de tradu

ió de seqüèn
ies de pa-raules dire
te i invers pels models de tradu

ió dire
te i invers proposats al'Equa
ió (2.27).
• Moses-SCondi
ional: A l'igual que en el 
as del model de longitud estàn-dard, aquest sistema implementa la variant del model de longitud espe
ialitzatpresentada a l'Equa
ió (2.28).
• Moses + SCondi
ional: Aquest sistema in
lou les 
ara
terístiques del sistemabase Moses sense modi�
ar, més dues 
ara
terístiques addi
ionals: les proba-bilitats 
ondi
ionades de les longituds en ambdós dire

ions de la tradu

ió, ésa dir, els models p(|f | / e) i p(|e| / f). De nou, aquest sistema ens permetràavaluar d'una forma més transparent l'aporta
ió real del model de longitud alpro
és de tradu

ió. 70 JASC-DSIC-UPV
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3.2. Model de longitud espe
ialitzatDe forma similar al 
as en el que integràvem el model de longitud estàndard aMoses (veure Se

ió 3.1.2), hem desenvolupat un programa que pro
essa íntegramentla taula de segments, línia per línia, de forma que, per a 
ada parell de seqüèn
iesde paraules (f ,e), es bus
a al trie la seqüèn
ia de paraules que 
ondi
iona el model
ondi
ional, i llavors es modi�quen els valors de les probabilitats de les 
ara
terístiquesd'a
ord amb les seqüèn
ies de paraules identi�
ades i el sistema que s'està 
onstruint(Moses-SConjunta, Moses-SCondi
ional, Moses + SCondi
ional).Al Capítol 4 també s'analitzaran les presta
ions d'aquests tres sistemes en 
om-para
ió amb el sistema base de Moses.

JASC-DSIC-UPV 71
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Capítol 4Corpora i Experimenta
ió
Al present 
apítol avaluarem les presta
ions dels sistemes proposats al 
apítol anterior.En primer llo
, presentarem el 
orpus que s'ha emprat per dur a terme aquestes proves,i en segon llo
, detallarem els experiments realitzats amb els sistemes proposats i elsseus respe
tius resultats.4.1 CorporaCom ja sabem, un sistema de TAE basat en seqüèn
ies de paraules 
om Moses re-quereix, en primer llo
, un 
orpus d'entrenament de parells de frases per poder entre-nar els models que s'integren al model log-lineal; en segon llo
, un 
onjunt de valida
ióper ajustar de forma adequada els paràmetres del model log-lineal; i en ter
er i darrerllo
, un 
onjunt de test per avaluar les presta
ions del sistema. Per tal de 
obrir aque-stes ne
essitats i poder dur a terme les experimenta
ions que proposem a la Se

ió4.2, s'ha emprat el 
orpus Europarl-v3 [Koe05℄.Aquest 
orpus arreplega les trans
rip
ions de les sessions plenàries de l'Europar-lament i les seves 
orresponents tradu

ions a un total d'11 llenguatges: Anglès,Alemany, Fran
ès, Italià, Holandès, Portuguès, Danès, Sue
, Finès, Gre
 i Espanyol.Per a�nitat lingüísti
a s'ha es
ollit el 
orpus asso
iat al parell de llenguatges Anglès -Espanyol, en la seva versió 3, que arreplega totes les trans
rip
ions i tradu

ions entreaquests dos llenguatges generades en les sessions esdevingudes entre abril de 1996 io
tubre de 2006. A la taula 4.1 podem observar les estadístiques d'aquest 
orpus perals tres 
onjunts proveïts (entrenament, valida
ió i test), abans de ser prepro
essats1:el nombre total de parells de frases, i per a 
adas
un dels idiomes, la longitud mitjanaen paraules de les frases, la grandària del vo
abulari (nombre de paraules úniques),el nombre total de paraules, i la perplexitat del 
onjunt 
al
ulada per a un modelde llenguatge de 5-grames, entrenat amb el 
onjunt d'entrenament i suavitzat amb elmètode de Kneser-Ney modi�
at.1Cal notar que: M = Mega = 1.000.000 i K = Kilo = 1.00073
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Capítol 4. Corpora i Experimenta
ióC. Entrenament C. Valida
ió C. TestLlenguatge An Es An Es An EsNombre Frases 730740 2000 2000Longitud Mitjana (paraules) 20.8 21.5 29.3 30.3 30.0 30.2Tamany Vo
abulari 72.7K 113.9K 6.5K 8.2K 6.5K 8.3KTotal paraules 15.2M 15.7M 58.7K 60.6K 58.0K 60.3KPerplexitat (5-grames) - - 79.6 78.8 78.3 79.8Taula 4.1: Estadístiques del 
orpus Europarl-v3.Aquest 
orpus requereix un prepro
és (veure Se

ió 1.1.2) per ser utilitzat amb elsistema Moses, que 
onsisteix en tres passos:1. �Tokenitzar� les frases (Tokenize): Converteix la frase en una 
adena de textequivalent en la que les unitats bàsiques (paraules, signes de puntua
ió, et
.)apareixen separades mitjançant espais en blan
. Cada unitat bàsi
a s'anomenatoken.2. Filtrar frases llargues (Filter): S'eliminen del 
orpus les frases amb un nom-bre de tokens major o igual a 40.3. Transformar 
arà
ters a minús
ules (Lower
ase): Els 
arà
ters en majús-
ula es transformen en minús
ula.Després de prepro
essar el 
orpus, ens trobem en disposi
ió d'entrenar els nostressistemes i provar les seves presta
ions.4.2 Experimenta
ióEn la present se

ió detallarem 
adas
un dels experiments realitzats, destinats a aval-uar si les millores proposades del sistema base deMoses es tradueixen efe
tivament enuna millora de les presta
ions. En primera instàn
ia experimentarem amb el sistemabase, per dues raons: en primer llo
, perquè les seves presta
ions seran la referèn-
ia per avaluar si els nous sistemes proposats representen una millora signi�
ativade l'estat d'art de la dis
iplina; i en segon llo
, perquè a partir del sistema entrenatens és molt fà
il obtindre la informa
ió ne
essària per estimar els models de longitudproposats (veure Se

ions 3.1.1 i 3.2.1). Això té un altre avantatge, i és que podemestalviar-nos l'entrenament dels nous sistemes proposats, ja que en tots els 
asos par-tirem del sistema base entrenat, al qual se li modi�
arà la taula de seqüèn
ies deparaules i el �txer de 
on�gura
ió moses.ini (veure Se

ió 2.1.4).Tots els sistemes s'han avaluat per a les dues dire

ions de tradu

ió (an-es ies-en), limitant la longitud màxima de les seqüèn
ies de paraules amb valors queos
il·len entre 2 i 7. L'avalua
ió de resultats es realitza mitjançant la mètri
a BLEU(presentada a la Se

ió 2.1.6) apli
ant una tè
ni
a anomenada bootstrapping [Koe04,74 JASC-DSIC-UPV
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ió
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Moses + LCondicionalFigura 4.1: Taxa BLEU, en fun
ió de la màxima longitud que poden assolirles seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposats queimplementen el model de longitud estàndard, estimat a partir del 
onjunt deseqüèn
ies de paraules extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per a la dire

ió de tradu

ió Anglès - Espanyol.BN04℄, que ens permet obtindre la taxa BLEU del 
onjunt d'hipòtesis amb un intervaldel 95% de 
on�ança. Com a resultats dels experiments propor
ionarem la mitjanadels extrems de l'interval, arrodonida a dè
imes.4.2.1 Sistema baseEls experiments amb el sistema base s'han realitzat de la següent forma: per a 
adadire

ió de tradu

ió (an-es i es-an), s'ha entrenat el sistema base limitant la longitudmàxima de les seqüèn
ies de paraules entre 2 i 7, donant llo
 a 2 × 6 = 12 sistemesdiferents. El model log-lineal del sistema base, 
om hem des
rit a la Se

ió 2.1.3,presenta les següents 
ara
terístiques:
• Models de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules dire
te i invers.
• Models de suavitzat lèxi
 dire
te i invers.
• Penalitza
ió de seqüèn
ies de paraules (amb ρ = 2.718).
• Penalitza
ió per paraula.
• Model de distorsió uniforme.JASC-DSIC-UPV 75
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ió de la màxima longitud que poden assolirles seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposats queimplementen el model de longitud estàndard, estimat a partir del 
onjunt deseqüèn
ies de paraules extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per a la dire

ió de tradu

ió Espanyol - Anglès.
• Model de reordenament (
on�gura
ió msd-bidire
tional-fe).
• Model de llenguatge de 5-grames, suavitzat per interpola
ió lineal amb el de-s
ompte modi�
at de Kneser-Ney.Per 
laritat i per evitar redundàn
ies, els resultats dels experiments amb el sistemabase per ambdues dire

ions de tradu

ió (an-es i es-en) es mostren 
onjuntament ambels resultats dels experiments realitzats amb els sistemes que implementen ambdósaproxima
ions del model de longitud. A la Se

ió 4.2.2 s'exposen els resultats delmodel de longitud estàndard, mentre que a la Se

ió 4.2.3 es mostren els resultats delmodel de longitud espe
ialitzat.4.2.2 Model de longitud estàndardEn aquesta se

ió es presenten els resultats obtinguts a l'experimentar amb els sis-temes que afegeixen informa
ió del models de longitud estàndard, diferen
iant elsresultats per a 
ada via d'estima
ió dels models i per 
ada dire

ió de tradu

ió.76 JASC-DSIC-UPV
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ió de la màxima longitud que poden assolirles seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposats queimplementen el model de longitud estàndard, estimat a partir de les segmenta-
ions de Viterbi extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3,per a la dire

ió de tradu

ió Anglès - Espanyol.Estima
ió a partir de seqüèn
ies de paraules extretes en la fase d'entrena-mentEn primer llo
 
onsiderarem els resultats dels experiments realitzats amb els tres sis-temes proposats, estimant els models de longitud a partir del 
onjunt de seqüèn
iesde paraules extretes de 
orpus.D'una banda, a la Figura 4.1 podem observar els resultats per a la dire

ió detradu

ió Anglès - Espanyol. Com es pot apre
iar, els sistemes Moses-LCondi
ionali Moses-LConjunta presenten en general presta
ions inferiors al sistema base, mentreque el sistema Moses + LCondi
ional presenta un 
omportament similar al del sis-tema base, però aportant 
ertes millores puntuals, 
om s'observa als resultats d'aquestsistema entrenat amb una longitud de seqüèn
ies de paraules limitada a 4 i 7, on esmillora el sistema base en 3 i 4 dè
imes de BLEU, respe
tivament. Crida espe
ial-ment l'aten
ió el punt 
oin
ident per a tots els sistemes entrenats limitant la longi-tud de les seqüèn
ies de paraules a un màxim de 5, ja que és molt improbable queaquesta 
ir
umstàn
ia s'esdevinga. No obstant, en realitat els resultats no són idèn-ti
s, don
s es diferen
ien en 
entèsimes de BLEU, però l'arrodoniment dels resultatsa dè
imes ha propi
iat aquesta 
uriosa 
oin
idèn
ia de resultats. També s'observaJASC-DSIC-UPV 77
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ió de la màxima longitud que poden assolirles seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposats queimplementen el model de longitud estàndard, estimat a partir de les segmenta-
ions de Viterbi extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3,per a la dire

ió de tradu

ió Espanyol - Anglès.
una 
erta inestabilitat en el 
omportament dels sistemes proposats: per exemple, elsistema Moses-LConjunta entrenat amb una màxima longitud de 7 avantatja en 2dè
imes al sistema base i en 5 al sistema Moses-LCondi
ional, quan en la resta de
ondi
ions mostra resultats inferiors al sistema base i molt similars al sistema Moses-LCondi
ional. Trobem que això és degut a un pro
és d'ajustament de paràmetrespo
 estable i amb moltes �u
tua
ions que de�neix uns pesos po
 adequats per a les
ara
terístiques del model log-lineal.D'altra banda, a la Figura 4.2 podem observar els resultats per a la dire

ió detradu

ió Espanyol - Anglès. Els sistemes Moses-LCondi
ional i Moses-LConjuntamostren unes presta
ions 
larament inferiors al sistema base, mentre que el sistemaMoses + LCondi
ional mostra un 
omportament similar al sistema base, o in
lúspodríem dir que lleugerament millor, per a longituds màximes més 
urtes (de 2 a 5paraules). A partir d'una longitud màxima de 6 les presta
ions 
auen per baix delsistema base. 78 JASC-DSIC-UPV
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ió de la màxima longitud que poden assolirles seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposats queimplementen el model de longitud espe
ialitzat, estimat a partir del 
onjunt deseqüèn
ies de paraules extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per a la dire

ió de tradu

ió Anglès - Espanyol.Estima
ió a partir de les segmenta
ions de ViterbiEn segon llo
, es mostren els resultats de la experimenta
ió amb els sistemes pro-posats, amb els models de longitud 
onstruïts a partir de les segmenta
ions de Viterbi.D'una banda, a la Figura 4.3 podem observar els resultats per a la dire

ió de tra-du

ió Anglès - Espanyol. De nou ens trobem en que els sistemesMoses-LCondi
ionali Moses-LConjunta són 
omparativament inferiors al sistema base. Ara bé, en aquest
as el sistema Moses + LCondi
ional sí que presenta un 
omportament 
laramentmillor al sistema base, desta
ant l'in
rement de 5 dè
imes de BLEU en el 
as de lalongitud de seqüèn
ies limitada a 2 paraules, o l'in
rement de 3 dè
imes per a longi-tuds màximes de 5 i 7 paraules.D'altra banda, a la Figura 4.4 podem observar els resultats per a la dire

ió detradu

ió Espanyol - Anglès. Els resultats són molt similars als observats a la Figura4.2: els sistemes Moses-LCondi
ional i Moses-LConjunta mostren unes presta
ions
larament inferiors al sistema base, mentre que el sistema Moses + LCondi
ionalpresenta una qualitat de resultats molt similar al sistema base, si bé en aquest 
as elgrau de similitud és major, i mostrant novament que les presta
ions d'aquest sistemaJASC-DSIC-UPV 79
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ió de la màxima longitud que poden assolirles seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposats queimplementen el model de longitud espe
ialitzat, estimat a partir del 
onjunt deseqüèn
ies de paraules extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per a la dire

ió de tradu

ió Espanyol - Anglès.empitjoren a partir d'una longitud màxima de seqüèn
ies de 6 paraules. Desta
asobretot l'empitjorament de les presta
ions del sistema Moses-LConjunta, mostrantun de
rement entre 4 i 8 dè
imes de BLEU respe
te al sistema base en totes les
ondi
ions analitzades.4.2.3 Model de longitud espe
ialitzatA 
ontinua
ió s'exposen els resultats dels experiments realitzats amb els sistemes queimplementen el model de longitud espe
ialitzat, diferen
iant els resultats per a lesdues formes diferents d'estimar els models i per 
ada dire

ió de tradu

ió.Estima
ió a partir de seqüèn
ies de paraules extretes en la fase d'entrena-mentEn primer llo
 
onsiderarem els resultats dels experiments realitzats amb els tres sis-temes proposats, estimant els models de longitud a partir del 
onjunt de seqüèn
iesde paraules extretes de 
orpus.D'una banda, a la Figura 4.5 podem observar els resultats per a la dire

ió de80 JASC-DSIC-UPV
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ió de la màxima longitud que poden as-solir les seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposatsque implementen el model de longitud espe
ialitzat, estimat a partir de les seg-menta
ions de Viterbi extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per a la dire

ió de tradu

ió Anglès - Espanyol.tradu

ió Anglès - Espanyol. A primera vista, observem un 
omportament força in-estable dels sistemes proposats. Cal analitzar, un per un, el 
omportament de totstres sistemes: en primer llo
, el sistema Moses-SConjunta mostra un fun
ionamentsimilar al sistema base, ex
epte en 
asos puntuals en els que mostra un des
ens depresta
ions, exa
tament per a una longitud de seqüèn
ies limitada a 6 paraules, isobretot a 3, on s'apre
ia un de
rement de 5 dè
imes de BLEU. En segon llo
, el sis-tema Moses-SCondi
ional presenta un 
omportament similar al sistema base, però ala vegada inestable: en 
ertes 
ondi
ions millora les presta
ions, en altres les empitjo-ra. Per últim, el sistema Moses + SCondi
ional mostra en general una millora de lespresta
ions, espe
ialment quan aquest és entrenat limitant la longitud de les seqüèn-
ies de paraules a 7, amb un in
rement de 6 dè
imes de BLEU respe
te al sistema base.D'altra banda, a la Figura 4.6 podem observar els resultats per a la dire

ióde tradu

ió Espanyol - Anglès. Podem observar, a nivell general, que es resultatsdels experiments realitzats amb els quatre sistemes es troben en intervals de BLEUd'entre 2 i 3 dè
imes, 
ir
umstàn
ia que en
ara no s'havia donat. Aquest fet denotaque tots tres sistemes presenten unes presta
ions similars al sistema base, tot i quedels resultats obtesos es desprén un lleu des
ens de les presta
ions.JASC-DSIC-UPV 81
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ió de la màxima longitud que poden as-solir les seqüèn
ies de paraules, del sistema base i dels tres sistemes proposatsque implementen el model de longitud espe
ialitzat, estimat a partir de les seg-menta
ions de Viterbi extretes del 
onjunt d'entrenament del 
orpus Europarl-v3, per a la dire

ió de tradu

ió Espanyol - Anglès.Estima
ió a partir de les segmenta
ions de ViterbiEn segon llo
, es mostren els resultats de la experimenta
ió amb els sistemes pro-posats, amb els models de longitud 
onstruïts a partir de les segmenta
ions de Viterbi.D'una banda, a la Figura 4.7 podem observar els resultats per a la dire

ió detradu

ió Anglès - Espanyol. El que s'observa a primera vista és una gran inestabil-itat en els 
omportaments dels tres sistemes. Si ens �xem en els resultats, s'apre
iaque les presta
ions de tots tres sistemes són inferiors al sistema base, ex
eptuant elsistema Moses + SCondi
ional, que mostra, a l'igual que el sistema homònim estimata partir de les seqüèn
ies de paraules extretes del 
orpus d'entrenament (Figura 4.5),una millora de les presta
ions per a longituds màximes de seqüèn
ies de 6 i 7 paraules.D'altra banda, a la Figura 4.8 podem observar els resultats per a la dire

ió detradu

ió Espanyol - Anglès. En aquest 
as ens trobem amb que tots tres sistemespresenta
ions 
larament inferiors al sistema base. També s'apre
ia 
erta inestabilitaten els resultats dels sistemes Moses-SCondi
ional i Moses-SConjunta, amb tendèn-
ies molt diferen
iades 
onforme augmenta la longitud màxima de les seqüèn
ies deparaules. 82 JASC-DSIC-UPV
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Capítol 5Con
lusions i treball futur
5.1 ResumArribats a aquest punt és moment de re
apitular. Al Capítol 1 hem introduït al le
toral 
ontext de la Tradu

ió Automàti
a, mostrant les diferents formes d'enfo
ar aquestproblema, en
ara per resoldre. La falta de pre
isió d'aquests sistemes ens ha servitper justi�
ar l'obje
tiu que es persegueix a aquest treball, que és introduir i avaluarpossibles millores en el pro
és de tradu

ió. Posteriorment ens hem o
upat més afons de l'aproxima
ió estadísti
a a la Tradu

ió Automàti
a, donant una ullada alsdiferents enfo
aments estadísti
s que ens donen una idea de quant a
tiva és aquestadis
iplina en el 
amp de la investiga
ió, i hem posat espe
ial èmfasi amb els sistemesbasats en seqüèn
ies de paraules, don
s aquest treball s'ha desenvolupat en aquest
ontext, i no és per 
asualitat: són els sistemes que millors presta
ions ofereixen enl'a
tualitat. Al Capítol 2 hem 
entrat la nostra aten
ió als sistemes de TA basats enseqüèn
ies de paraules, i més 
on
retament en el sistema Moses, un programari de
odi obert basat en aquesta aproxima
ió que ens ha fa
ilitat la implementa
ió i aval-ua
ió de la benignitat de les millores proposades, evitant així implementar un sistema
omplet (amb el 
onseqüent estalvi de temps). A més, en aquest 
apítol hem intro-duït les millores que es proposen a aquest proje
te, motivades per unes man
an
esdete
tades al sistema Moses, i inspirades en un treball anterior que abo
a previsionsoptimistes sobre les mateixes. La idea prin
ipal és afegir un modelat de la longitudde les seqüèn
ies de paraules al sistema base. Partint d'aquesta idea s'ha presentatformalment el model de longitud, amb les seves dues variants: un model que té en
ompte úni
ament les longituds de les seqüèn
ies de paraules (model de longitud es-tàndard), i un altre més restringit que té en 
ompte la longitud de la seqüèn
ia deparaules d'eixida del model donada una seqüèn
ia de paraules 
on
reta (model delongitud espe
ialitzat). Posteriorment, al Capítol 3 hem estudiat la forma d'estimaraquests models, així 
om la seva implementa
ió i integra
ió en Moses, proposant unasèrie de sistemes que in
louen aquests models per a ser avaluats. Per �, al Capítol 4hem avaluat les presta
ions dels sistemes proposats al 
apítol anterior, en 
ompara
ióal sistema base, no sense abans presentar el 
orpus d'exemples de tradu

ió amb el83
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Capítol 5. Con
lusions i treball futurque hem treballat per poder dur a terme aquestes experimenta
ions. Per últim, en elpresent 
apítol exposarem les 
on
lusions a les que havem arribat després de realitzaraquest treball.5.2 Con
lusionsA la vista dels resultats observats al 
apítol anterior, no podem extreure 
ap 
on
lusiódeterminant, don
s no queda 
lar que el modelat de la longitud 
onstituïs
a unamillora de les presta
ions. Depenent del 
ontext, podem trobar-nos amb que elsmodels aporten informa
ió valuosa millorant les presta
ions, o bé amb que provoquenun empitjorament de la qualitat de la tradu

ió. No obstant això, sí podem extraure
on
lusions més 
on
retes, que tot seguit enumerem:
• Les eventuals millores de presta
ions observades no són estadísti
ament signi-�
atives. Aquestes millores respe
te al sistema base es quanti�quen en la majo-ria de 
asos entre 1 i 3 dè
imes de BLEU, ex
epte 
asos aïllats en els que hemarribat a obtindre una millora de 4, 5 i 7 dè
imes. Si a més tenim en 
ompte quela majoria d'experiments han observat un des
ens de les presta
ions, la validesad'aquestes millores és més que qüestionable.
• Existeix un 
omportament un tant erràti
 i inestable dels sistemes proposats
onforme es varia la longitud màxima de les seqüèn
ies de paraules, produint-se varia
ions positives i negatives de la taxa BLEU molt a
usades respe
te alsistema base i la resta de sistemes. Aquest 
omportament anormal s'apre
ia ales grà�ques en els 
onstants en
reuaments entre les línies, quan el per�l esperatde les línies que representen les presta
ions dels sistemes proposats deuria deser aproximadament paral·lel al sistema base, però per baix o per dalt (observarFigura 4.3). Aquesta inestabilitat sembla motivada per la pròpia inestabilitatinherent al pro
és d'ajust de pesos de les 
ara
terístiques del model log-lineal,el MERT (veure Se

ió 2.1.7), provo
ant una assigna
ió de valors no adequats.Aquest in
onvenient, aliè al que 
on
erneix a aquest treball, impedeix avaluard'una forma més pre
isa i transparent les presta
ions reals d'aquests sistemes.
• En general, els models de longitud aporten informa
ió benigna traduint de l'an-glès a l'espanyol, però no a l'inrevés, on generalment les presta
ions no milloren.Això pot ser degut a 
ara
terístiques intrínseques d'aquest pro
és, en oposi
ióal pro
ediment invers. Caldria realitzar un estudi exhaustiu per trobar unaexpli
a
ió raonable a aquest fenomen.
• Els sistemes que implementen el model de longitud estàndard ofereixen, engeneral, millors resultats i més estabilitat que els sistemes que implementen elmodel de longitud espe
ialitzat. Donat que l'úni
 que diferen
ia ambdós aprox-ima
ions és el model 
ondi
ional, aquestes 
ir
umstàn
ies s'expliquen perquèel model de longitud estàndard, al ser més general que el model espe
ialitzat(molt més restringit), es troba millor estimat, ja que, independentment de la font84 JASC-DSIC-UPV
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5.3. Contribu
ions 
ientí�quesd'informa
ió, es poden observar molts més esdeveniments per estimar els seusparàmetres. Re
ordem, a més, que el model de longitud estàndard requereixestimar molts menys paràmetres que el model espe
ialitzat.
• Dels tres sistemes proposats per a 
ada tipus d'experiment, l'úni
 que milloraeventualment les presta
ions del sistema base és el Moses + [S|L℄Condi
ional.Els nostres presagis sobre el millor fun
ionament d'aquests sistemes s'han 
on-�rmat: és molt més bene�
iós aportar la informa
ió del modelat de la longitud
om una 
ara
terísti
a i font d'informa
ió independent, que integrar-la en elmodel de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules de Moses. Si bé aquesta sego-na op
ió és, baix un punt de vista teòri
, més 
orre
ta (veure Equa
ió (2.23)),els resultats experimentals mostren un empitjorament de les presta
ions; men-tre que 
onferir tota l'expressivitat del model 
ondi
ional de longitud al modellog-lineal presenta empíri
ament millors resultats que el sistema base. L'em-pitjorament de les presta
ions respe
te al sistema base en els models 
ompletses pot interpretar 
om que el model de tradu

ió de seqüèn
ies de paraules, queaporta informa
ió molt 
on
isa i determinant a l'hora d'avaluar una possibletradu

ió, és interferit o pertorbat pel model de longitud, de forma que els dosmodels en 
onjunt no són 
apaços d'aportar informa
ió més pre
isa, sinó mésbe al 
ontrari.5.3 Contribu
ions 
ientí�quesL'aporta
ió d'aquest treball al món de la tradu

ió automàti
a és la integra
ió, 
omuna font d'informa
ió addi
ional i independent en el model log-lineal d'un sistemaheurísti
 de tradu

ió automàti
a basat en seqüèn
ies de paraules, d'un modelat dela longitud de les seqüèn
ies de paraules que formen part dels paràmetres del modelde tradu

ió.5.4 Treball futurCom hem pogut 
omprovar, no hem estat 
apaços de formular una 
on
lusió generalrespe
te a les millores proposades. És per això que el treball realitzat no a
aba enaquestes línies, i per tant proposem una sèrie de treballs futurs en
aminats a ampliari millorar el treball a
í realitzat. Aquestes són les nostres propostes:
• Emprar tè
niques més robustes per a l'ajustament dels pesos de les 
ara
terís-tiques del model log-lineal que garantisquen una major estabilitat de resultats, a� de poder avaluar de forma més pre
isa les presta
ions dels sistemes proposats.
• Explorar tè
niques d'estima
ió de major 
orre

ió dels models proposats, 
omper exemple l'aprenentatge per màxima versemblança de les segmenta
ions deles frases d'entrada i d'eixida dire
tament del 
orpus d'entrenament, mètodeque requereix la realitza
ió d'un entrenament Expe
tation-Maximization.JASC-DSIC-UPV 85
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Capítol 5. Con
lusions i treball futur
• Emprar altres tè
niques alternatives a la interpola
ió lineal per suavitzar elmodel de longitud espe
ialitzat (per exemple el des
ompte de Kneser-Ney em-prat als models de llenguatges d'n-grames), donat que presenta majors indi
isde sobreestima
ió.
• In
loure informa
ió de la longitud de les seqüèn
ies de paraules al model dereordenament lexi
alitzat, de forma anàloga a la in
lusió d'aquesta informa
ióal model de tradu

ió.La realitza
ió d'aquestes amplia
ions podrien traduir-se en un in
rement signi�-
atiu de les presta
ions del sistema base, que és un dels obje
tius que s'ha perseguita aquest treball, i que s'ha a
onseguit de forma par
ial.
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