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RESUMEN

Este articulo presenta un conjunto de experimentos para
evaluar la mejora obtenida cuando se incorpora
informacién sintactico-semantica en la traduccion
estadistica de voz a lengua de signos. La traduccion se
realiza utilizando dos alternativas tecnoldgicas: la
primera basada en modelos de subsecuencias de
palabras y la segunda basada en traductores de estados
finitos (“FST”). En cuanto a la evaluacion de dichos
resultados, se utilizan varias métricas, como WER (tasa
de error de palabras), BLEU y NIST. Las pruebas
realizadas incluyen experimentos con las frases de
referencia en castellano y Lengua de Signos y con frases
obtenidas del reconocedor de voz. Para evaluar la
mejora obtenida se muestran los resultados con y sin
informaciéon  sintactico-semantica.  Los  mejores
resultados se obtuvieron con la solucién de traductores
de estados finitos con unas tasas de error de 26,06%
para las frases de referencia y de 33,01% para las
salidas del reconocedor cuando se incorpora
informacidn sintactico-semantica.

1. INTRODUCCION

Con la realizacion de este trabajo se pretende evaluar la
incorporacién de informacion sintactico-semantica en
una plataforma de traduccion capaz de transformar, en
base a un conjunto de modelos probabilisticos, frases de
castellano a Lengua de Signos Espafiola (LSE). Con
estos experimentos se pretende mejorar una herramienta
de traduccion muy util para las personas sordas puesto
que el coste de un intérprete signante (que conoce la
Lengua de Signos) es muy elevado. A la vez supone una
aportacion importante para las personas sordas
prelocutivas (aquellas que se quedaron sordas antes de
poder hablar), ya que su capacidad de comprension del
castellano escrito es muy inferior al resto.

Este articulo se centra en la mejora del médulo de
traduccion basado en métodos estadisticos. Estos
métodos son un paradigma de traduccion automatica
donde se generan traducciones en base a modelos
estadisticos y de teoria de la informaciéon cuyos
parametros se obtienen del analisis de corpus de textos
bilingiies (documentos que constituyen la base de datos

con pares de frases castellano-LSE). Con estos
experimentos se pretende mejorar los resultados
anteriormente presentados en [1].

Para la realizacion de los experimentos se dispuso
de unos textos en castellano y en LSE con frases tipicas
que un funcionario de la administracion pronuncia al
atender a una persona en el servicio de solicitud o
renovacion del DNIL.

2. ARQUITECTURA DEL SISTEMA

El sistema completo estd formado por tres mddulos: el
del reconocedor de voz, el moédulo de traduccion
estadistica y finalmente, la representacion de los signos
mediante un avatar. Se muestra a continuacion el
diagrama del sistema:

Voz_ [ Reconocimiento | Pai@bras | - Traduccion Signos
de Voz Estocastica

Modelos

Modelo Animacién
Modelos de

de Lenguaje

Acusticos Lenguaje Traduccion

Descripcion de
los Signos

Figura 1. Arquitectura completa del sistema

El reconocedor del habla realiza la conversion del
lenguaje natural (habla continua) a una secuencia de
palabras basandose en un modelo del lenguaje y varios
modelos acusticos.

En segundo lugar, el moddulo de traduccion
estadistica consiste en un algoritmo de busqueda
dindmica que utiliza un modelo estadistico para obtener
la mejor secuencia de signos resultado de la traduccion
de una secuencia de palabras obtenidas del reconocedor
de voz. Este modelo integra informacion de dos tipos de
probabilidades: la probabilidad de traduccion, que
recoge informacion sobre qué palabras se traducen por
qué signos y la probabilidad de secuencia de signos, que
aporta informacidn sobre qué secuencias de signos son
mas probables en la LSE.

El dltimo mddulo corresponde al avatar en 3D, que
se encarga de la representacion de los signos
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provenientes de la traduccion estadistica. El avatar
utilizado es “VGuido” del proyecto eSIGN [2].

3. TRADUCCION BASADA EN SUBSECUENCIAS
DE PALABRAS

La traduccion estadistica basada en modelos de
subsecuencias (o subfrases) requiere la obtencion de un
modelo de traduccion a partir del alineamiento entre las
palabras de las lenguas origen y destino utilizando un
corpus paralelo. Después del alineamiento de palabras
se extraen y puntian las subsecuencias de palabras que
formaran el modelo de traduccién. Ademads, es
necesario generar un modelo de lenguaje de la lengua
destino. En la fase de traduccion, dada una frase de
entrada se obtiene la secuencia de signos, que luego se
evalia para calcular los aciertos y fallos en la
traduccion. La arquitectura completa se muestra en la
figura 2.
Origen

=T [Alineamient o 3
Corpus ineamiento rase
Paralelo [~ de Palabras »| Model Mggzligi
GIZA++ Phrase-model Traduccién
. MOSES
Corpus Entr jento | £ /'
lengua N-gramas  T”| Modelo Lengua
destino SRI-LM Destino

Corpus
Lengua

Corpus
Lengua
Destino

Figura 2. Traduccién basada en subsecuencias

3.1 Generacion de modelos

En primer lugar debe crearse el Modelo de Lenguaje de
la lengua destino y el Modelo de Traduccion (a partir de
un corpus paralelo tanto en lengua origen (LO) como
destino (LD)). El problema de la traduccidn se centra en
conocer la probabilidad p(djo) de que una cadena o de
LO genere una cadena d en LD. Estas probabilidades se
calculan utilizando técnicas de estimacion de
parametros a partir del corpus paralelo. Aplicando el
Teorema de Bayes a p(djo) esta probabilidad se
representa como el producto p(o|d)-p(d), donde el
Modelo de Traduccién p(o|d) es la probabilidad de que
la cadena origen se traduzca por la cadena destino, y el
Modelo de Lenguaje p(d) es la probabilidad de ver
aquella cadena origen.

Para la creacion del Modelo de Lenguaje, se utiliza
la herramienta SRILM [3], que realiza la estimacién de
los modelos de lenguaje tipo N-grama (en la que la
probabilidad de una palabra depende de las N
anteriores), a partir del corpus de entrenamiento. La
generacion de los Modelos de Traduccion se hace
mediante una traduccion basada en subfrases. Para esto
la herramienta utilizada es el GIZA++ [4], que permite
obtener los alineamientos entre palabras de la lengua
origen y palabras de la lengua destino, y un mddulo de

modelos de subfrases a partir de estos alineamientos.
Para esto se necesita un corpus paralelo. Los pasos para
la generacién de los modelos son:

1. Obtencion del alineamiento entre palabras: a
partir de los dos textos en castellano y LSE se
identifican qué palabras de uno se alinean con los signos
de LSE. El alineamiento se calcula en ambos sentidos:
palabras-signos y signos-palabras.

2. Calculo de una tabla de traduccién léxica: se
calcula a partir del alineamiento, obteniendo los valores
de w(d|o) y su inversa w(o|d) para todos los pares de
palabras.

3. Extraccién de subsecuencias de palabras: se
recopilan todos los pares de subsecuencias que sean
consistentes con el alineamiento.

4. Célculo de las probabilidades de traduccion de
cada subsecuencia.

3.2 Traduccion

Para realizar el proceso de traduccion se combinan los
modelos generados en la fase anterior de entrenamiento
mediante una combinacién lineal de probabilidades
cuyos pesos se deben ajustar. Este proceso de ajuste
consiste en la ejecucion iterativa del traductor Moses [5]
sobre un conjunto de validacion. En cada iteracidon se
van modificando los pesos con el objetivo de maximizar
los resultados de BLEU sobre ese conjunto de
validacion. Finalmente, y utilizando un nuevo conjunto
de test se evalta finalmente el sistema. No se realiza
ningun tipo de reordenamiento previo a la fase de
traduccion.

4. TRADUCCION BASADA EN TRADUCTORES
DE ESTADOS FINITOS

Los traductores de estados finitos (“FST”) parten
también de un corpus paralelo de entrenamiento vy,
usando métodos de alineamiento basados en GIZA++,
generan un conjunto de cadenas a partir de las cuales se
puede inferir una gramatica racional. Esta gramatica se
convierte en un FST caracterizado por su topologia y
distribuciones = de  probabilidad,  caracteristicas
aprendidas con el programa GIATI [6]. En la figura 3 se
muestra la arquitectura de esta solucion.

Corpus lengua
origen

Traduccién
REFX

Evaluacion

Modelo de
Traduccion

[

Corpus Alineami Trar de
Paraﬁelo de Palabras Estado Finito |
GIZA++ GIATI

Corpus lengua
destino

a

Figura 3. Traducciéon basada en Traductores de
Estados Finitos

Las fases para la generacion de los modelos son:
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1. Alineamiento con GIZA++ a nivel de palabras.
Igual que la primera fase del sistema de traduccion
basado en subsecuencias.

2. Transformacion de pares de entrenamiento a
frases. Se construye ahora un corpus extendido a partir
de cada uno de los pares de subsecuencias de
entrenamiento y sus correspondientes alineamientos
obtenidos con GIZA++: se asignaran por tanto palabras
de LO a su correspondiente palabra en LD gracias a su
alineamiento. Se muestra a continuaciéon un ejemplo de
pares castellano / LSE y su alineamiento:

e ¢l denei es obligatorio desde los catorce afios #

DNI(2) SE-LLAMA(3) OBLIGATORIO(4)
DESDE(5) CATORCE(7) PLURAL(6) ANO(8)
EDAD(B)

e ¢l denei es el documento oficial #
DNI(2) SE-LLAMAQ3) DOCUMENTO(5)
OFICIAL(6)

A continuacién se forman las palabras extendidas
(“extended words”, union de palabras y signos
alineados), que representan la traduccion propuesta. En
este ejemplo:

e (el, A) (denei, DNI) (es, SE-LLAMA) (obligatorio,
OBLIGATORIO)  (desde, = DESDE)  (los,
PLURAL), (catorce, CATORCE) (afios, ANO
EDAD)

e (el, A) (denei, DNI) (es, SE-LLAMA) (el, &)
(documento, DOCUMENTO) (oficial, OFICIAL)

3. Inferencia de wun Gramatica Estocastica y
posteriormente de un traductor de estados finitos. Se
obtiene un FST a partir de las frases con las palabras
extendidas. Las probabilidades de saltos entre nodos de
un FST se computan por las cuentas correspondientes
en el conjunto de entrenamiento de palabras extendidas.
Se ilustra este proceso en la siguiente figura, donde los
nodos grises indican que la frase de salida puede
terminar en ese punto

desde / los / catorce /

Q DESDE Los > CatoRc

bligatorio / OBLIGATORIO _
obligatorio / O afios | ANO EDAD

el denei / es/ é
OO Shaiai
El documento / DOCUMENTO
é oficial / O
OFICIAL
Figura 4. FST para el ejemplo anterior

5. I,NCORPORA,CI(')N DE INFORMACION ]
SINTATICO-SEMANTICA A LA TRADUCCION

5.1. Traduccion basada en subfrases

La incorporaciéon de informacion adicional a las
subfrases utilizadas para la traduccioén constituye una

valiosa informacién en fases de pre o post-procesado de
textos [7], ya que la traduccion basada en subfrases se
limita al “mapeo” de estos pequefios pedazos de texto
sin incluir una informacion lingiiistica especifica
(morfoldgica, sintactica o semantica). Con la hipdtesis
de que en la traduccion automatica se hace un uso pobre
de la informacion morfologica que proporciona una
palabra en si misma, se plantea afiadir unas categorias a
las palabras para mejorar la tasa de traduccion.

De acuerdo con esto, se han afiadido una serie de
datos (o factores) sobre las palabras. Esta informacion
ha sido:

e Informacion sintactico-semantica: una
categoria que ofrezca cierta informacion
sintactico-semantica de la palabra. Para esta
informacion se han aprovechado las categorias
utilizadas en el sistema basado en reglas
presentado en [1].

e Partes de la Oracion (“Part of Speech”): una
informacion sintactica sobre la palabra. Se
pueden clasificar las palabras, por ejemplo, en
nombres, articulos, adjetivos, pronombres,
verbos, adverbios, preposiciones,
conjunciones, intersecciones, posesivos,
demostrativos y conjunciones.

e Informacion adicional sobre el género o
numero de las palabras, el tiempo de los verbos
y las caracteristicas de los adverbios, por
ejemplo.

Se ha realizado una labor manual para la
categorizacion de las frases que componen la base de
datos. Con este proceso de categorizacion, las palabras
no son vistas Unicamente como las unidades
fundamentales del texto, sino como un vector de
factores que representa varios niveles de anotacion,
como se observa en la siguiente figura:

Entrada Salida

Falabra O O Signo

Infarmacion Sintactico-Semantica O O Infarmacidn Sintactico-Semdntica
Parte de Oracicn () == (T) Farte de Oracidn

Maorfalogia O O Morfologiz
Clage O O Clase

Figura 5. Diferentes tipos de factores

La plataforma de traduccion basada en subsecuencias de
palabras permite el entrenamiento de varios modelos
considerando diferentes factores. Esos modelos se
combinan para realizar la traduccion. Esta combinacion
se hace mediante linealmente con unos pesos que se
entrenan en la fase de validacion.

5.2. Traduccion basada en FSTs

En el caso de la traduccién basada en FST se ha
realizado una categorizacion previa del texto de entrada
para luego aprender los modelos de traduccion con los
textos categorizados. En este caso hemos utilizado una
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unica categoria por palabra pero sélo para la lengua
origen (castellano). Dicha categoria ha sido el primero
de los factores comentados en el apartado anterior. El
esquema de la arquitectura se muestra en la figura 6.

Corpus Lengua
Origen Categorizado|

a > l
Alineamiento de Traduccién

—
Palabras y FST Modelo de
Traduccion REFX

GIZA++y GIATI

Corpus Paralelo |—»
Categorizado

a

Corpus Lengua
Destino Categorizado

a@

Figura 6. Utilizando textos categorizados

6. RESULTADOS Y DISCUSION

La base de datos utilizada para los experimentos
consiste en un corpus paralelo que contiene 414 frases
tipicas que diria un funcionario en una comisaria. El
conjunto de frases se dividio aleatoriamente en tres
grupos: entrenamiento (conteniendo el 70% de las
frases), evaluacion (15%) y test (15%). En relacion con
los experimentos de reconocimiento de voz se considerd
unicamente el experimento 2 comentado en [1]. En el
experimento 2 es aquel en el que el modelo de lenguaje
se genera a partir del conjunto de entrenamiento,
mientras que el vocabulario (540 palabrass) incluye
todas las palabras (entrenamiento y test). De esta forma
se evita el problema de las OOVs (Out of Vocabulary
words). Los resultados de reconocimiento obtenidos en
este caso fueron WER (Word Error Rate) = 15,84, 1
(ins.) = 1,19%, B (borr.) = 5,93%, S (sus.) = 8,72%.
Sin informacion sintactico-semantica

WER || BLEU | NIST
Traduccién | gAy | 3746 | 0,4939 | 6,474
basada en
subsecuencias || Ref || 31,75 || 0,5469 | 6,865
Traduccién RAH | 33,42 || 0,5235 6,834
basada en FST o ¢ 1 2821 | 0.5905 | 7,350
Con informacion sintactico-semantica
WER || BLEU | NIST
Traduccién |RAH/| 37,13 || 0,5124 | 6,606
basada en
subsecuencias || Ref || 31,54 || 0,5581 | 7,006
Traduccién RAH| 33,01 || 0,5311 | 6,943
basada en FST | o ¢ 1 26,06 | 0.6071 | 7.664

Tabla 1. Resultados de traduccion con y sin
informacion sintactico semantica

En la tabla 1 se incluyen los experimentos de
traduccion considerando las dos situaciones: incluyendo
o no la informacién sintactico-semantica descrita
anteriormente. Se muestran los resultados de traduccion
tanto para las frases de referencia (Ref) como la salida
del reconocedor (RAH). Para evaluar la calidad de la
traduccion se utiliza la WER (Tasa de Error a la salida
de la traduccion), BLEU [8] y NIST [9]. Mientras WER
es una medida negativa (cuando mejor es el sistema
menor es esta medida), BLEU y NIST son medidas
positivas (aumentan con los mejores sistemas de
traduccion).

Como se puede observar, con esta base de datos (del
dominio de frases del DNI/pasaporte), la traduccion
estadistica basada en FST ofrece mejores resultados que
la solucidn tecnoldgica basada en subfrases. Se observa
también que al incorporar la informacion sintactico-
semantica es posible mejorar los resultados (menor
WER y mayor BLEU o NIST). Si bien es cierto que los
resultados mejoran, las diferencias son muy pequeiias.
El unico caso en el que la mejora es importante es para
el caso de traduccion basada en FST de las frases de
referencia. Finalmente se puede concluir que el mejor
sistema es el de la traduccion basada en FST
incorporando informacion sintactico semantica.
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