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Resumen

En una sociedad multilinglie como la nuestra, la traduccion
automatica puede jugar un papel importante para facilitar la
comunicacion entre sus ciudadanos. El objetivo del proyecto
SISHITRA es desarrollar sistemas de traduccién automética del
Catalan al Castellano y del Castellano al Catalan que puedan
tratar con entradas tanto de texto como de voz.

Para conseguir este objetivo, se han combinado
metodologias deductivas (linguisticas) e inductivas (basadas
en corpus). Ambos tipos de conocimiento se representan
mediante transductores de estados finitos. Se han construido
dos prototipos, un sistema de traduccion de ambito general
con entrada en forma de texto y otro sistema con entrada de
VOz para una tarea restringida, que se encuentran en fase de
evaluacion.

1. Introduccion

La traduccion automatica ha recibido una atencion cre-
ciente en las Gltimas décadas debido tanto a sus intereses comer-
ciales como a la disponibilidad de grandes recursos lingiisticos
y computacionales. Estos recursos estan permitiendo a los sis-
temas de traduccibn automética abandonar el ambito académi-
co y convertirse en herramientas mas (tiles para profesionales
y usuarios generales. Sin embargo, la complejidad del lengua-
je natural crea muchas dificultades para desarrollar sistemas de
traduccion automatica de alta calidad. Los tres problemas mas
importantes de la traduccion automatica que todavia no tienen
solucibn son:

» Desambiguacion sintactica o desambiguacion PoSt,
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cuyo objeto es decidir la funcion sintactica que realiza
una palabra en una frase [1, 2].

= Desambiguacion seméntica, que consiste en decidir cual
es el significado correcto de una palabra en un texto [3].

= Necesidad del reordenamiento de algunas palabras al tra-
ducir un texto de un idioma a otro.

Las aproximaciones que se han aplicado tradicionalmente
para solucionar estos problemas pueden clasificarse en dos
grandes familias: técnicas basadas en el conocimiento y técni-
cas basadas en corpus. Las técnicas basadas en el conocimiento
recogen el conocimiento de expertos lingiistas y lo formalizan
en forma de reglas, diccionarios, etc., de forma computable por
un ordenador. Los métodos basados en corpus usan técnicas es-
tadisticas de reconocimiento de formas para inferir modelos au-
toméaticamente a partir de muestras de texto sin usar necesaria-
mente un conocimiento lingiistico a priori.

El proyecto de investigacion SISHITRA (Sistemas Hibri-
dos para la Traducci6n) intenta combinar técnicas basadas en el
conocimiento y técnicas basadas en corpus en un sistema de tra-
duccion automatica de &mbito general del Castellano al Catalan
y del Catalan al Castellano. Castellano y Catalan pertenecen a
la familia de lenguas romances y tienen muchas caracteristicas
comunes. SISHITRA hace uso de las similitudes entre ambos
idiomas para simplificar el proceso de traduccion. Una perspec-
tiva de futuro de SISHITRA es la de poder extenderse a otros
pares de idiomas (Portugués, Francés, etc.).

Las técnicas basadas en el conocimiento son aproxima-
ciones clasicas para abordar la construccion de sistemas de tra-
duccibn automética de ambito general. Sin embargo, las apro-
ximaciones inductivas han demostrado un rendimiento compe-
titivo tratando con tareas semanticamente restringidas.



Por otro lado, los transductores de estados finitos se han
utilizado con éxito para implementar sistemas de traduccion au-
tomatica tanto basados en reglas como basados en corpus. Las
técnicas basadas en modelos de estados finitos también han per-
mitido desarrollar herramientas tiles para el procesamiento del
lenguaje natural [2, 4, 5, 6], a la vez que resultan interesantes
gracias a su simplicidad y buen rendimiento temporal.

El incremento de la demanda de herramientas que per-
mitan un mejor intercambio de informacion entre personas
pertenecientes a diferentes comunidades linglisticas ha con-
ducido a los grupos de investigacion participantes en el proyec-
to a basar sus trabajos en dos proyectos previos, de objetivos y
técnicas similares (transductores de estados finitos): InterNOS-
TRUM [7] y TAVAL [8]. Con la experiencia adquirida en aque-
llos trabajos, se propuso un nuevo proyecto: SISHITRA.

Realmente, los sistemas de traduccion resultantes de este
proyecto son capaces de funcionar con la variedad dialectal va-
lenciana del Catalan. En este articulo presentaremos los sis-
temas de traduccion que se han construido hasta la fecha:

= Un sistema de traduccion de &mbito general del Caste-
llano al Catalan con entrada de texto.

= Un sistema de traduccion del Cataléan al Castellano con
entrada de voz orientado a una tarea especifica de do-
minio restringido.

En la siguiente seccion explicaremos la teoria fundamental
de la traduccion estadistica aplicada a nuestros sistemas, des-
pués describiremos las arquitecturas de los prototipos de tra-
duccion. Por Gltimo, ofreceremos una relacion de los corpora
utilizados para la inferencia automatica de los modelos de los
traductores y se mostraran los resultados obtenidos en su eva-
luacioén.

2. Traduccion estadistica

Introducimos ahora brevemente la teoria estadistica en la
que se basan los sistemas de traduccion creados.

2.1. Traduccion estadistica texto a texto

El problema de la traduccidn automatica puede definirse co-
mo un problema de maximizacion. Sea O = {o1,02,...,0n}
el vocabulario del idioma origen y 7 = {t1,t2,...,ta} €l
vocabulario del idioma destino. Dada una frase de entrada,
o = o1---or, €l proceso consiste en encontrar la secuencia
de palabras en el idioma destino (¢t = ¢1 - - - t1/) que sea la tra-
duccion mas probable de o, esto es:

t = argmaxPr(t | o);t € TF . (1)
t

Usando la regla de Bayes, como el proceso de maxi-
mizacion es independiente de la frase de entrada, o, el problema
puede reducirse a maximizar:

t = argmax Pr(t) - Pr(o | t);t € T, )
t

En esta ecuacion, las probabilidades contextuales o del
modelo de lenguaje, Pr(t), representan las posibles secuencias
de palabras en el idioma destino. La probabilidades de emision,
Pr(o | t), representan la relacion entre los vocabularios de los
idiomas origen y destino (lo que se conoce como modelo de
traduccion).

Para resolver la ecuacion, podemos adoptar determinadas
asunciones de Markov para simplificar el problema. La primera

es asumir que las probabilidades contextuales para una deter-
minada palabra del idioma destino sélo dependen de las n pa-
labras previas. La segunda asuncion es que las probabilidades
de emision solo dependen de la palabra destino a la que se ha
transitado.

Para modelos de Markov de primer orden (bigramas) el
problema se reduce a resolver la siguiente ecuacion:

t = argmax ( [ Pr(ti [£i1) - Pr(o: | ti)>. ©)

titn \q p

Los parametros de esta ecuacion pueden representarse co-
mo un Modelo Oculto de Markov (HMM?). Los estados tienen
palabras del idioma destino asociadas. Las probabilidades del
modelo de lenguaje, Pr(¢; | t;—1), corresponden a las pro-
babilidades de transicion entre estados y las probabilidades de
emision de simbolos, Pr(o; | ¢;), corresponden a las probabili-
dades de un diccionario estocastico. Esta traduccion mon6tona
tiene sentido para la traduccion del Castellano al Catalan (y
viceversa) cuando se consideran grupos de palabras. El proce-
so de traduccion puede llevarse a cabo mediante programacion
dindmica usando el algoritmo de Viterbi [9].

El proceso de aprendizaje de los parametros de la ecuacion
(3) puede llevarse a cabo por estimacion mediante maxima
verosimilitud a partir de corpora alineados y compuestos de
pares de frases de este estilo:

0 = 0102--0i " 0n
= tito---t;-tn

La frase ¢ corresponde a la traduccion de la frase o y ca-
da token o; de o estéa alineado con su respectivo token ¢; en ¢
(nétese que un token puede agrupar varias palabras).

2.2. Traduccion estadistica voz a voz

El marco estadistico nos permite formular el problema de
traduccion con entrada de voz de una manera muy similar a
la utilizada para la traduccién con entrada de texto. Sea x una
representacion aclstica de la pronunciacion de una frase; tipi-
camente una secuencia de vectores aclsticos o frames. La tra-
duccion de z a una frase en el idioma destino puede formularse
como la blsqueda de una secuencia de palabras, £, del idioma
destino tal que:

t = argmax Pr(t | z). 4)
t

Conceptualmente, la traduccion puede verse como un pro-
ceso de dos pasos:

r—o0—1t,

donde o es una secuencia de palabras del idioma origen que se
corresponde con la secuencia acUstica observada = y ¢ es una
secuencia de palabras en el idioma destino que se considera la
traduccion de o. Por lo tanto:

Pr(t | 2) =Y Pr(t,0] ), (5)
y, con la asuncién de que Pr(z | o,t) no depende de la frase

destino ¢, podemos aplicar la regla de Bayes en la ecuacion (4),
que queda de esta manera:

2Hidden Markov Model.



i= argmax (Z Pr(o,t) - Pr(z | 0)). (6)

Para modelar la probabilidad conjunta Pr(o,t) se puede
usar un transductor de estados finitos, F, que nos propor-
cionaria una probabilidad Prz(o,t), mientras que para mod-
elar Pr(z | o) se puede emplear un conjunto de HMMs, M,
de manera que la ecuacion (6) se transforma en el problema de
optimizacion siguiente:

t= argrtnax <ZPr 7(0,t) - Pr pm(z | o)>, (7)

donde Prz (o, t) es la probabilidad proporcionada por el trans-
ductor estocastico de estados finitos y Pra(z | o) es la proba-
bilidad proporcionada por los correspondientes HMMs asocia-
dos a o. Esta metodologia facilita la integracion entre el sistema
de traduccion y el sistema de reconocimiento del habla, como
se vera cuando describamos la arquitectura del sistema.

A partir de la frase obtenida £, se puede sintetizar la secuen-
cia acustica correspondiente en el idioma destino, con lo que
obtendriamos un sistema de traduccion voz a voz integrado.

3. Implementacion

Las metodologias que se van a utilizar para representar las
distintas fuentes de conocimiento de los sistemas de traduccion
estan basadas en maquinas de estados finitos [8]: modelos ocul-
tos de Markov, graméticas regulares estocésticas y transduc-
tores de estados finitos estocasticos.

Las razones de utilizar tal metodologia son las siguientes:

= Las maquinas de estados finitos son faciles de represen-
tar en un computador, lo que facilita su explotacion, vi-
sualizacion y transferencia.

= Existen algoritmos que permiten su manipulacion de for-
ma muy eficiente (Viterbi, bisqueda en haz, etc.).

= Existen algoritmos para su construccion automatica (tan-
to su topologia como las distribuciones de probabilidad
asociadas) a partir de ejemplos.

= La incorporacion de conocimiento lingiistico se puede
llevar a cabo de forma sencilla.

= Permite una utilizacion tanto integrada como desacopla-
da de las distintas fuentes de conocimiento.

= Se pueden utilizar modelos més potentes, como las
gramaticas incontextuales, mediante una aproximacion
con maquinas de estados finitos.

3.1. Arquitectura del sistema de traduccion texto a texto

El sistema de traduccion texto a texto desarrollado en el
proyecto SISHITRA tiene como idioma fuente el Castellano y
como destino el Catalan. Ademas, es un traductor de ambito
general, es decir, traduce todo tipo de frases y posee una amplia
covertura en vocabulario.

Como se ha comentado, los médulos de este prototipo estan
basados en maquinas de estados finitos [8]. Esto proporciona un
marco de trabajo homogéneo y eficiente. Los diferentes modu-
los procesan el texto de entrada en Castellano mediante una
cascada de modelos de estados finitos que representan tanto
conocimiento lingiistico como varias distribuciones estadisti-
cas. Por ejemplo, dos maquinas de estados finitos realizan un

etiquetado PoS del texto de entrada, la primera representa un
diccionario basado en el conocimiento y la segunda contiene un
modelo de desambiguacion basado en corpus. Los modelos de
estados finitos se usan también para representar resultados par-
ciales durante los procesos intermedios (p. e. frases ambiguas
Iéxicamente).

SISHITRA y muchos otros sistemas de traduccion en cas-
cada necesitan en un punto del proceso de traduccién algin tipo
de desambiguacion seméntica. Los métodos de desambiguacion
semantica intentan descubrir el significado correcto de una pa-
labra dentro de una frase. SISHITRA aplica métodos similares a
los utilizados en desambiguacion semantica para lograr un ob-
jetivo ligeramente diferente: encontrar la traduccion correcta de
una palabra. El paralelismo entre Castellano y Catalan hace que
la tarea de encontrar la traduccibn correcta de una palabra sea
mucho mas simple que el problema de encontrar su significado.
La razon estriba en que muchas palabras polisémicas en Caste-
Ilano tienen una Gnica correspondencia en Catalan (también po-
lisémica), por lo que realizar su desambiguacion para traducirla
resulta innecesario.

SISHITRA esta disefiado para realizar la desambiguacion
semantica con una combinacibn en cascada de dos modulos de
desambiguacion [8]: primero, un médulo basado en reglas re-
suelve algunas ambigiiedades conforme a cierta informacion
lingiiistica bien conocida y, después, un segundo moédulo re-
suelve las ambigiiedades semanticas restantes usando un mod-
elo estadistico, proporcionando un texto de salida desambigua-
do. Los modelos estadisticos estan recibiendo més interés ca-
da dia por varias razones, la mas importante es la de que son
mas baratos y rapidos de generar que los sistemas basados en el
conocimiento. Los métodos estadisticos aprenden automatica-
mente a partir de corpora y prescinden del proceso de producir
conocimiento linglistico. Por supuesto, obtener corpora para
entrenar los modelos no es una tarea exenta de esfuerzo. Los
modelos para la desambiguacion semantica en SISHITRA nece-
sitan corpora paralelos, esto es, corpora donde segmentos de
texto como frases o parrafos en un idioma estén emparejados
con sus correspondientes traducciones en el otro idioma. Estos
corpora se han compuesto a partir de diferentes publicaciones
bilingties disponibles en Internet (periodicos, textos oficiales,
etc.) y se han paralelizado con el uso de diferentes algoritmos
de alineamiento.

El sistema de traduccion texto a texto del proyecto SisHI-
TRA esta estructurado en los siguientes modulos:

= Un fragmentador, que divide el texto original en
Unidades de fragmentacién que simplifiquen adecuada-
mente el problema. Para ello es capaz de segmentar en
parrafos y estos en oraciones, detectando nombres pro-
pios, abreviaturas, etc.

= Un etiquetador, que accede al diccionario para producir
un grafo que representa todas las posibilidades de anali-
sis sintéctico de la frase de entrada.

= Un desambiguador léxico, que por medio de modelos
estadisticos, encuentra el analisis sintactico mas proba-
ble de la frase de entrada de entre todos los que produce
el etiquetador.

= Un localizador, que accede al diccionario para producir
un grafo que representa todas las posibles traducciones
de la frase analizada y desambiguada en las etapas ante-
riores.

= Un desambiguador semantico, que por medio de mo-
delos estadisticos, encuentra la traduccion més probable



de entre todas las que le presenta el localizador.

= Un flexionador, que se encarga de flexionar adecuada-
mente las correspondientes unidades de traduccion, de
acuerdo a la informacion morfosintéctica analizada pre-
viamente.

= Un formateador, que formatea el resultado de la traduc-
cion, de acuerdo a las reglas ortogréaficas del Catalan.

= Un integrador, que recompone las sucesivas traduc-
ciones al formato del texto original.

3.2. Arquitectura del sistema de traduccion voz a voz

La tecnologia actual de estados finitos permite construir sis-
temas de traduccion voz a voz usando ideas muy similares a
las utilizadas en reconocimiento automatico del habla [10, 11].
En el reconocimiento automético del habla, los HMMs acusti-
cos pueden integrarse facilmente en el modelo de lenguaje, que,
tipicamente, es una gramatica de estados finitos. En traduccion
voz a voz los mismos HMMs acisticos pueden ser integrados
en un modelo de traduccion que consiste en un transductor es-
tocéstico de estados finitos. Gracias a esta integracion, el pro-
ceso de traduccion puede ser llevado a cabo de una manera
eficiente buscando la secuencia optima de estados a través de
la red integrada, usando procedimientos de optimizacion co-
mo la bisqueda por Viterbi (la cual puede ser acelerada usando
heuristicos como la bisqueda en haz). Para nuestro prototipo, se
adoptd esta arquitectura integrada en lugar de una arquitectura
serie mas convencional para sistemas de traduccion voz a voz,
donde los HMMs, junto con un modelo de lenguaje del idio-
ma fuente, se usan como una primera fase para reconocer una
secuencia de palabras pronunciada, para procesarse, posterior-
mente, por el modelo de traduccion.

Asi, se puede seguir una aproximacion pura basada en
técnicas de reconocimiento de formas para construir los sis-
temas requeridos. Los modelos acUsticos se pueden entrenar a
partir de un corpus de voz en el idioma fuente. Por otro lado, u-
sando algoritmos adecuados de estimacion [12], se puede apren-
der automaticamente el modelo de lenguaje/traduccion (trans-
ductor de estados finitos) a partir de un corpus paralelo de en-
trenamiento.

Es decir, podemos utilizar transductores de estados finitos
como modelos de lenguaje para un sistema de reconocimiento
automatico del habla, integrando en ellos los modelos acusti-
cos necesarios. Una vez que se haya reconocido una frase de
entrada con ese transductor como modelo de lenguaje, sblo es
necesario recuperar la traduccion asociada que proporciona el
transductor. Sintetizando la traduccién obtenida, escucharemos
la traducci6n obtenida en el idioma destino.

Asi, el sistema de traduccién voz a voz consta de dos modu-
los:

= Un reconocedor del habla (decodificador lingiistico),
que utiliza como modelo de lenguaje un transductor de
estados finitos. A partir de una frase vocal de entrada se
genera la traduccion textual de la frase reconocida.

= Un sintetizador de voz en el idioma destino, que, a partir
de la traduccion obtenida en el médulo anterior, genera
la salida vocal correspondiente.

Un esquema de la arquitectura integrada del sistema de tra-
duccidn voz a voz se puede observar en la figura 1.

Hoy por hoy, no se puede considerar un traductor voz a voz
sin restricciones semanticas semejante al del sistema traduc-
tor texto a texto, debido a que es dificil desarrollar reconoce-
dores del habla de &mbito general. Esta dificultad estriba en que

Entrada
vocal

DECODIFICADOR
LINGUISTICO

TRANSDUCTOR
TEXTO ATEXTO

Frase
traducida

SINTETIZADOR
\vioy4

Salida
vocal

Figura 1: Arquitectura integrada del prototipo de traduccion
voz a voz del proyecto SISHITRA.

para entrenar adecuadamente un modelo de lenguaje se necesi-
taria una cantidad ingente de datos, no disponible hoy en dia.
Al restringir la tarea a un dominio especifico, se puede aplicar
comodamente una traduccion con entrada de voz.

4. Experimentos
4.1. Corpora

Para poder realizar una estimacion estadistica de los difer-
entes modelos usados en los sistemas de traduccion implemen-
tados en el proyecto SISHITRA, se obtuvieron diversos corpora
de datos.

La necesidad de obtener estos corpora propicié que se de-
sarrollaran herramientas especificas para buscar informacion en
la web. Estas herramientas resultaron muy (tiles, especialmente
a la hora de coleccionar los corpora necesarios para el prototipo
de texto. Describimos ahora dichos corpora.

El corpus obtenido para estimar los modelos de desam-
biguacion Iéxica es el corpus LexEsp, con etiquetas definidas
en un proyecto anterior, TAVAL (70 etiquetas). Este corpus
estad compuesto de 90.000 palabras en Castellano.

El corpus obtenido para aprender los modelos de desam-
biguacién seméntica contiene 5.100.000 palabras en Castellano
y 5.350.000 palabras en Catalan. Los vocabularios estan for-
mados por 120.000 y 124.000 palabras, respectivamente. Este
corpus ha sido construido a partir de un corpus bilingie de
mayor tamafio extraido de El Peri6dico de Catalufia, periodi-
co que publica noticias electronicamente en ambos idiomas. Se
encuentran disponibles todos los nimeros publicados entre Oc-
tubre de 1999 y Mayo de 2001. El corpus de entrenamiento se
alined a nivel de palabra utilizando el software GIZA [13, 14],
que implementa los modelos estadisticos de IBM [15, 16]. Los
alineamientos obtenidos se utilizaron para generar los modelos
estadisticos empleados en la desambiguacion semantica.

El prototipo de traduccibn voz a voz se aplico a dos tareas
de dominio semantico restringido. Los corpora necesarios para
inferir automaticamente los transductores utilizados en el sis-
tema de traduccion con entrada de voz son los siguientes:

= Tarea del turista Catalan-Castellano: El corpus era una
adaptacion de un corpus previo Espafiol-Inglés [11]. El



dominio semantico del corpus es la tipica comunicacion
humana que se puede dar en el mostrador de recepcion de
un hotel. El corpus estaba compuesto de 200.000 pares
de frases, con 1.900.000 palabras en Catalan y 1.930.000
palabras en Castellano. Los vocabularios estaban com-
puestos de 775 y 689 palabras en Catalan y Castellano,
respectivamente.

= Partes meteorologicos Catalan-Castellano: Esta forma-
do por la transcripcion de 3 horas de noticias de tele-
vision sobre partes meteorologicos. El corpus contiene
35.000 palabras en Catalan y 36.000 palabras en Caste-
llano, Los vocabularios estan formados por 2.700 pa-
labras en Catalan y 2.500 en Castellano.

La disponibilidad de estos corpora permite la creacion de
dos sistemas de traduccion voz a voz, uno de ellos para la tarea
del turista y otro, que traduce partes meteorol6gicos. El pro-
totipo meteorol6gico se encuentra en fase de desarrollo.

Por (ltimo, el corpus utilizado para obtener los modelos
aclsticos del Catalan, esta formado por 1.260 pronunciaciones
de frases en Catalan pertenecientes a 20 locutores.

4.2. Resultados

Para evaluar el sistema de traduccion texto a texto, se
cred un corpus de prueba alineado a nivel de frase.

Este corpus esta compuesto de 240 pares de frases, ex-
traidos de diferentes fuentes que se editan en ambos idiomas,
y no contenidos en ninguno de los corpora de entrenamiento.
Su composicion es la siguiente:

= 120 pares de frases de El Periddico de Catalufia, sin
ninguna restriccion semantica.

= 50 pares del Diari Oficial de la Generalitat Valenciana,
un diario editado por el gobierno de la Comunidad Va-
lenciana.

= 50 pares de manuales técnicos de software.

= 20 pares de WebSites bilingiies (Universidad Politécnica
de Valencia, Ayuntamiento de Valencia, etc.).

La tasa de error a nivel de palabra (WER®) es una medida de
la calidad de una traduccidn que calcula la distancia de edicion
entre la traduccion producida por el sistema y una traduccion de
referencia predefinida (en este caso la frase correspondiente en
Catalan contenida en el corpus de prueba). La distancia de edi-
cion mide el nimero de sustituciones, inserciones y borrados
que se deben hacer en la traduccion producida para convertirla
en la traduccion de referencia. El nimero acumulado de errores
para todas las frases del corpus de prueba se promedia y el por-
centaje resultante muestra el nUmero medio de palabras inco-
rrectas. Una buena caracteristica de esta medida es que puede
calcularse de forma automatica.

Un inconveniente del WER es que s6lo compara la traduc-
cion producida por el sistema con una traduccion de referencia
fija. Esto no ofrece ninglin margen a posibles traducciones co-
rrectas obtenidas por el sistema, pero, digamos, con un estilo
diferente al de la referencia. Por ello, para evitar este proble-
ma, empleamos el WER con multirreferencias (MWER®) para
la evaluacion del sistema de traduccion. EI MWER considera

3Word Error Rate, también conocida como tasa de error de traduc-
cion (Translation WER).
4Multi-reference Word Error Rate.

varias traducciones de referencia para una misma frase de prue-
ba, calculando la distancia de edicion entre la traduccién pro-
ducida y todas las traducciones de referencia, devolviendo la
distancia de edicién minima como el error correspondiente a esa
frase. EI MWER ofrece una medida mas realista que el WER
porque permite mas variabilidad en el estilo de traduccion.

Para poder calcular el MWER, cada frase en Castellano ha
de tener, al menos, dos dos traducciones validas y diferentes en
Catalan.

El resultado del MWER para nuestro prototipo de traduc-
cion texto a texto del Castellano al Catalan es de 14,06 %. Esta
tasa de error es similar a las alcanzadas por otros sistemas de
traduccion comerciales: InterNOSTRUM® y SALT 28,

Para evaluar el sistema de traduccidn voz a voz con la tarea
del turista, se infirid un transductor de estados finitos a partir del
corpus de entrenamiento de dicha tarea, utilizando el algoritmo
GIATI” [12]. Los transductores inferidos mediante la técnica
GIATI han demostrado un buen rendimiento para tareas de do-
minio seméntico restringido [10, 12].

Se adquirid un corpus de prueba, consistente en pronun-
ciaciones de frases de dos locutores, con 60 intervenciones por
locutor. El conjunto de frases de prueba es disjunto del corpus
de entrenamiento de los modelos de traduccion. EI WER de tra-
duccion obtenido para esta tarea es de 31,71 %. Este resultado
puede considerarse aceptable, ya que hay que tener en cuenta
que en la traduccion a partir de voz, el modelo de reconocimien-
to del habla introduce errores que se trasladan a la traduccion.

5. Conclusiones

En el marco del proyecto SISHITRA, se estan desarrollando
prototipos de traduccion del Castellano al Catalan y viceversa,
tanto a partir de texto como a partir de voz, tanto de ambito
general como seméanticamente restringidos. Ambos procesos de
traduccion estan basados en maquinas de estados finitos y mod-
elos estadisticos inferidos automaticamente a partir de corpora
paralelos. Los resultados de traduccion son bastante promete-
dores teniendo en cuenta que son resultados preliminares.

Para el prototipo de texto se espera mejorar los resultados
conforme se consigan detectar errores producidos en las diver-
sas fuentes de conocimiento (diccionarios, etc.), asi como pros-
perar en el desarrollo modular del prototipo, incluyendo nuevos
procesos destinados a aumentar la calidad de las traducciones.
Concretamente la desambiguacion semantica puede mejorarse
si se depuran los corpora disponibles, adecuandose a la infor-
macion lingiistica del sistema.

Ademas, se puede reducir la tasa de error si la desam-
biguacién léxica permitiera més de una interpretacion morfo-
sintactica de la frase de entrada, ya que entonces la desam-
biguacién semantica tendria mayor flexibilidad para discernir
la traduccion correcta de cada palabra. Por otro lado, los dic-
cionarios deben ser revisados debido a que durante la evalua-
cion se han revelado algunas inconsistencias que degradan la
calidad de las traducciones obtenidas.

Los resultados obtenidos con el prototipo de traduccion de
voz pueden considerarse aceptables teniendo en cuenta la di-
ficultad de la tarea. No obstante, se esta realizando una nueva
adquisicion de corpus de voz en Catalan que permitira intro-
ducir mejoras en el reconocimiento gracias a la utilizacion de
unos modelos aclsticos mas robustos.

S5Ver http://www.torsimany.ua.es/.
Bver http://www.cult.gva.essDGOIEPL/SALT/salt_programes_salt2.htm.
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