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Generacion automatica de codificaciones de vocabularios para
Traduccion Automatica mediante Redes Neuronales

Gustavo A. Casafi, M2 Asuncién Castafio

Dpto. Ingenieria y Ciencia de los Computadores
Universitat Jaume |
Avda. Sos Baynat s/n
Castellon, 12071
{ncasan,castano}@icc.uji.es

Recientemente los autores han desarrollado un método que, utilizando un sencillo modelo conexionista, genera
codificaciones de palabras de un vocabulario a partir de ejemplos de frases del lenguaje implicado. Estas
codificaciones han demostrado experimentalmente que son Utiles para abordar tareas de Traduccion
Automatica en dominios seménticos restringidos. Sin embargo, el método no es completamente automatico,
dado que depende de la eleccion del tamafio a priori de las codificaciones. La incorporacion de un sencillo
mecanismo de poda de las unidades del modelo conexionista ha transformado este método en completamente

automatico.

Palabras clave: Codificacion de Vocabularios, Traduccion Automatica, Modelos Conexionistas.

1. Introduccion

Actualmente, las Redes Neuronales Atrtificiales,
también Ilamadas Modelos Conexionistas 0
simplemente Redes Neuronales (RN), constituyen
un area de gran interés desde la perspectiva de la
ingenieria. El principal atractivo de las RN radica,
por un lado, en su capacidad de aprendizaje a partir
de ejemplos del mundo real y, por otro lado, en su
habilidad para resolver problemas en los que
aparecen dependencias temporales, llevandonos esto
altimo a las Redes Neuronales Recurrentes. Estas
caracteristicas convierten a las arquitecturas
conexionistas en herramientas interesantes para
abordar tareas relacionadas con el procesamiento del
lenguaje como son el Reconocimiento de Voz, el
tratamiento del Lenguaje Natural, la Comprension

del Lenguaje o la Traduccién Automatica (TA)
entre lenguajes.

En la bibliografia pueden encontrarse algunos
mecanismos de traduccién llevados a cabo total o
parcialmente mediante técnicas conexionistas, como
son los presentados en [Koncar,94] y [Waibel,91].
Sin  embargo, el sistema conexionista de
[Koncar,94] emplea topologias estaticas que no son
muy apropiadas para abordar tareas reales de TA.
Por otro lado, en [Waibel,91] se plantea un esquema
complicado que resuelve la traduccién mediante
analisis sintacticos y semanticos de las frases a
traducir y traducidas y a través de un lenguaje
intermedio o interlingua.

En contraposicion a estas aproximaciones, en
[Castafio,99] se aborda el problema de la TA con

* Financiado parcialmente por la fundacion Bancaixa-Castell6, proyecto P1.182002-1.

M L Y UL L I O Y T T T T L

A 2" 1 Rl. A IAARAA o A= A



una aproximacion conexionista dindmica sencilla,
denominada RECONTRA (del inglés “Recurrent
Connectionist Translator”), y en la que se obvian
procesos de analisis sintacticos y semanticos,
permitiendo abordar de manera directa (sin un
lenguaje intermedio) la traduccion entre el lenguaje
fuente y el destino.

En los primeros experimentos llevados a cabo con
este modelo, la codificacion de los vocabularios
implicados en el proceso de traduccién se realiz6
mediante representaciones locales, sencillas y
faciles de interpretar. Sin embargo, las
codificaciones locales no son précticas con
vocabularios grandes, al generar RN con un tamafio
demasiado grande para poder ser entrenadas en un
tiempo razonable. Este problema se abordé de forma
parcial en [Castafio,98] y [Casafi,99], donde se
demostrd cémo la utilizacién de determinados tipos
de codificaciones distribuidas (més compactas que
las codificaciones locales) permite abordar
problemas con vocabularios mas amplios. Ahora
bien, en dicha experimentacién las codificaciones se
generaron de forma manual. Recientemente, en
[Casafi,03] se presentdé un método, basado también
en  modelos  conexionistas, para  obtener
autométicamente codificaciones distribuidas con un
determinado tamafio preestablecido.

En este articulo se presenta un método para
determinar el tamafio de dichas codificaciones,
convirtiendo en completamente automatico el
proceso de generacion de codificaciones. Dicho
mecanismo se aplicé a tareas de TA ligeramente
mas complejas que las abordadas hasta el momento.

El articulo se organiza de la siguiente forma: En la
seccion 2 se explican distintos tipos de
codificaciones posibles para representar las palabras
de un vocabulario en una RN. En la seccion 3 se
describen los modelos neuronales utilizados en la
experimentacién. En la seccion 4 se comenta la
tarea sobre la que se ha experimentado. En la
seccion 5 se presentan los resultados de la
experimentacién y, finalmente, se exponen las
conclusiones que se pueden extraer de ellos.

2. Codificaciones de los vocabularios

Las representaciones (codificaciones) de los
elementos que procesa una RN (a su entrada y a su
salida) tienen una importancia critica en los modelos
conexionistas, puesto que en gran parte el esquema
de representacion utilizado determina la capacidad
de dicho sistema. Representaciones cuidadosamente
construidas pueden proporcionar propiedades Utiles

a estos sistemas, como habilidad para aprender,
generalizacién automatica, etc.

2.1. Tipos de codificaciones

A continuacion se realiza una rdpida exposicion de
los tipos de codificacion, local y distribuida, que
puede procesar una RN en la entrada/salida para
representar, en nuestro caso, palabras de un
vocabulario. Pueden ampliarse mas detalles al
respecto  en [Miikkulainen,91], [Plate,94] vy
[Castafio,98], entre otros.

2.1.1. Codificacion local

En la codificacion local (0 unaria) cada unidad de
entrada o de salida representa a una de las palabras
del vocabulario del lenguaje fuente o destino,
respectivamente. Para ello, una unidad esta activa
(toma, por ejemplo, valor 1) y las demas inactivas
(valor 0). Asi, en un vocabulario de 10 palabras, dos
posibles palabras de éste, circulo y piramide, podrian
representarse como sigue:

circulo 1000000000
piramide 0100000000

Las principales ventajas de las codificaciones
locales son su representacion explicita de los
componentes del vocabulario y la facilidad de
creacion y comprensién para el experimentador, asi
como la facilidad de manipularlos. Sus problemas
son inherentes al tipo de representacion utilizada: se
produce una gran ineficiencia cuando se trabaja con
vocabularios grandes, puesto que se genera un
nimero de conexiones de la red excesivo.

2.1.2. Codificacion distribuida

La codificacion distribuida supone que cada palabra
se representa mediante un patrén de activacion
distribuido en toda o parte de la entrada y/o salida
de la red. Esto significa que cada unidad puede
intervenir en la representacién de mas de una
palabra. Cuando todas las unidades forman parte de
la representacion de cada elemento, hablamos de
una codificacion hologrdfica. Siguiendo con el
ejemplo anterior, una posible codificacion
hologréfica adoptando  cuatro  unidades de
representacién, en las que cada una de las cuatro
unidades toma un valor real entre 0 y 1, podria ser:

circulo 01 01 01 0,1
piramide 0,2 0,2 02 0,2

Hay dos tipos principales de codificacion
distribuida: la codificacion distribuida simbdlica, en
la que cada unidad activada corresponderd a una
microcaracteristica (siempre de mayor nivel de



abstraccion que el conjunto de conceptos que
queremos codificar) que representa una categoria
sintactica o semantica; y la codificacion distribuida
subsimbdlica, en la que cada entrada no es sintactica
0 semanticamente interpretable. Continuando con el
ejemplo anterior, una codificacion distribuida
subsimbdlica podria ser:

circulo 1110000
piramide 0110100

En una codificacion simbdlica, cada unidad tendria
un significado y tomaria un valor segin la palabra
descrita posea 0 no esa caracteristica, en cuyo caso
se podrian utilizar simplemente valores binarios (1 6
0) o, segln el grado en que la posea, valores reales
entre 0 y 1, por ejemplo. Una posible codificacion
simbdlica binaria para el ejemplo anterior, en la que
la primera unidad representa la categoria gramatical
“nombre” y la segunda unidad el “género”, seria:

circulo 1100000
piramide 1000000

Existe todavia otra forma de ver las codificaciones
distribuidas: se denomina representacion “tosca”
(o, en inglés, “coarse representation”) a una
codificacién en la que cada palabra se representa por
varias unidades consecutivas 0 agrupadas, que
pueden adoptar valores binarios o reales. En el
siguiente ejemplo la agrupacion de unidades se
realiza segun la funcion sintactica de cada una de
estas palabras en la frase:

circulo i1 1 1:0
piramide  :10.1.1:0
esta 00O00O
tocan 00O0O

Las principales ventajas de las representaciones
distribuidas son:

»  Pueden representar aspectos relevantes de los
objetos (sus propiedades o caracteristicas).

»  Permiten que objetos similares puedan tener

representaciones similares (aspecto
interesante para el traductor que vamos a
utilizar).

e Hacen un uso (mas) efectivo de los recursos
de representacion (unidades).

e Pueden estar distribuidas en un espacio
continuo de vectores.

Sus desventajas se presentan a la hora de decidir qué
tipo de representacion serd méas adecuado y cuando
hay que representar asociaciones variables (por
ejemplo, una palabra que puede tener varias
acepciones). Por otro lado, los traductores que

utilizan este tipo de codificacion suelen necesitar
mayor tiempo de entrenamiento.

3. Modelos conexionistas

3.1. Un perceptron multicapa como generador de
codificaciones distribuidas

Un Perceptron Multicapa (PM) es un tipo de RN no
recurrente que se considera uno de los tipos basicos
de modelo conexionista. Su principal caracteristica
es su capacidad como clasificador automatico
[Rojas,96]. En la figura 1 se puede observar la
estructura de un PM con tres capas de unidades, la
de entrada, la de salida y la capa oculta (o, lo que es
lo mismo, con dos capas de conexiones 0 pesos).

U. SALIDA

U. OCULTAS]

Figura 1. Perceptron multicapa.

Un PM entrenado como clasificador, dado un patrén
a la entrada proporcionara como salida la clase a la
que cree que pertenece. En la bibliografia se han
utilizado diversos tipos de PM como codificadores y
decodificadores de representaciones para palabras y
frases. Asi, en [Pollack,90] se emplearon con las
maquinas RAAM (del inglés “Recurrent Auto-
Associative Memories™) y en [Miikkulainen,91] con
el modelo FGREP (del inglés “Forming Global
Respresentations with Extended back-
Propagation”). Con el modelo RAAM se generaban
codificaciones de las frases a partir de las
activaciones que se desarrollaban en la capa oculta
para fragmentos de frases progresivamente mayores.
Con el modelo FGREP la red recibia como entrada
una frase completa y las representaciones de las
palabras en las unidades de entrada de la red eran
sucesivamente modificadas durante el
entrenamiento.

Siguiendo las ideas subyacentes en los trabajos
presentados en [Pollack,90] y [Miikkulainen,91], y
continuando los experimentos presentados en
[Castafio,98], en [Casafi,03] se desarroll6 un método
para generar representaciones distribuidas (de un
tamafio preestablecido) de vocabularios, que
aprovechaba la capacidad de aprendizaje de un PM.
Para ello, se presentaba al PM como entrada y como
salida la misma palabra adoptando una codificacién
local y se obtenian las activaciones que desarrollaba
el PM para representar cada palabra en su capa



oculta. Que el PM obtenga su propia representacion
interna es sencillo, basta con que el ndmero de
unidades ocultas sea distinto al nimero de entradas
y salidas de la red. Como ejemplo, para conseguir
codificaciones distribuidas de tamafio 10 se entrena
un PM con una capa oculta de este tamafio (con este
nimero de neuronas) siguiendo el mecanismo
descrito anteriormente y la representacién de una
palabra se obtiene introduciéndola como entrada al
PM entrenado y extrayendo los valores de las
activaciones de las neuronas ocultas que éste
proporciona. Cabe hacer notar que, a diferencia de
las maquinas RAAM [Pollack,90], no se divide la
entrada y la salida en dos partes, una para la palabra
actual y otra para toda la estructura que se ha
presentado anteriormente a la red (un fragmento de
frase etiquetada); tampoco se realimenta a la entrada
y a la salida de la red las codificaciones producidas
por la capa oculta, como ocurria en el codificador
FGREP [Miikkulainen,91].

U. SALIDA |« — U.SALIDA | —[ U.SALIDA |
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Figura 2. Perceptron multicapa con retrasos de tiempo
en la salida.

En la experimentacién presentada en este articulo se
trabaja con un PM como el de la figura 2, en el que
en la capa de salida se han incorporado retrasos de
tiempo. La inclusidn de esta ventana de salida se
debe al hecho de que en una frase las palabras estan
relacionadas entre si, y las activaciones de las
neuronas de la capa oculta de dicho modelo
conexionista reflejan la codificacién de la palabra de
entrada y su contexto. Los experimentos de
[Casafi,03] demostraban que, proporcionando dicha
ventana a la red codificadora, se obtenian mejores
resultados de traduccién. Este esquema es en cierta
forma similar a la salida de las maquinas RAAM,
con la diferencia fundamental de que no se lleva al
extremo para representar toda la frase en una Unica
codificacién. Por otra parte, esta arquitectura esta
directamente relacionada con la teoria del ambito de
la psicologia denominada, en inglés, “syntactic
bootstraping”, que sostiene que el método de
aprendizaje de las funciones de nuevas palabras se
ve determinado por las palabras que han aparecido
anteriormente en contextos similares. Asi, se cree
que el nifio aprende a relacionar unas palabras con
otras segin los contextos que comparten. En
[Desai,02] se puede encontrar una explicaciéon de
esta y otras teorias relacionadas, asi como
referencias a trabajos sobre el tema.

Por otro lado, los experimentos presentados en
[Casafi,03] mostraban que se obtenian mejores
resultados de traduccion cuando la palabra que
desedbamos representar tenia igual o mas
importancia que su contexto a la salida del PM
codificador. Para potenciar el peso de la palabra de
entrada frente al contexto se recurre a un
procedimiento muy sencillo: se repite en la ventana
de salida varias veces la palabra de entrada. Este
procedimiento es equivalente a utilizar una funcion
de aprendizaje que dé mas importancia al error
producido por las activaciones que proporciona la
palabra de entrada del PM a la salida, que al
generado por las palabras de su contexto.

3.2. Poda del perceptrén multicapa

El mecanismo de generacion de codificaciones
presentado en la seccibn anterior no es
completamente automético, ya que requiere
establecer un tamafio a priori de las codificaciones
distribuidas a obtener. En esta seccién se presenta
un método para determinar de forma automatica un
posible tamafio de las codificaciones mediante la
eliminacion progresiva de unidades de la capa
oculta del PM, basado en el algoritmo de
“Esqueletonizaciéon”  [Mozer,90]. Dado un PM
determinado, este método decide qué unidad
eliminar analizando el cambio que se produciria en
la funcidn del error si se eliminase cada unidad. Para
ello, para cada neurona i se introduce una firerza de
atencion a; que lleva a una férmula diferente para la
entrada de cada unidad j:

netj:Z‘i Wjj * Q; = Oj

donde net; es la entrada a la unidad j del PM, w ; es
el peso correspondiente a la conexion entre las
neuronas i Yy o; es la salida de la unidad i.

Definiendo la relevancia de una unidad i, p; como
el cambio en la funcion del error que se produce al
eliminar dicha unidad se obtiene:

Pi=E ) B

donde Em:()) es la funcion del error con la unidad i

presente y E si prescindimos de ella. La

(a=1)
relevancia de una neurona i nos permite calcular,
por lo tanto, el efecto que produce en la red la
eliminacion de dicha neurona.

Como funcidn lineal del error se utiliza:

E=2;t- of



donde ¢# es el valor esperado para la neurona de
salida j y o; es el valor producido como salida por
dicha neurona.

Tras seleccionar la neurona oculta a eliminar, el
entrenamiento del PM podado contindia durante un
cierto nimero de iteraciones, tras las cuales se repite
de nuevo la poda. El proceso se detiene cuando el
Error Cuadratico Medio (ECM) residual (sobre el
conjunto de entrenamiento) producido por la red
podada seleccionada vuelve a aumentar respecto a
las redes podadas seleccionadas en anteriores
iteraciones.

3.3. El traductor conexionista RECONTRA

Las codificaciones distribuidas generadas mediante
los mecanismos planteados en las dos secciones
anteriores se evaluaron sobre una tarea de TA
utilizando un traductor conexionista denominado
RECONTRA (del inglés “REcurrent CONectionist
TRAnslator”) [Castafio,99]. Dicho modelo se basa
en una Red Neuronal Recurrente Simple presentada
por Elman [Elman,90], que incorpora una
recurrencia simple en un PM mediante la
reintroduccion en la capa oculta de las activaciones
de dicha capa oculta en el instante de tiempo
anterior. Asi se consigue que la capa oculta tenga
una memoria explicita de su salida en instantes
precedentes.

Palabra de salida

.......................

Palabrai-1 Palabra i Palabra i+1

|-

Figura 3. Traductor conexionista RECONTRA.

El traductor conexionista RECONTRA es una red
de Elman a la que se incorpora una ventana con
retrasos y adelantamientos de tiempo en la entrada
de la red. La topologia resultante puede verse en la
figura 3. Asi pues, en RECONTRA se utilizan dos
métodos para representar el tiempo, redes dindmicas
(recurrentes) y ventanas deslizantes en la entrada.
Con las recurrencias simples de la red de Elman se
consigue que la capa oculta tenga una memoria
explicita de lo acontecido en instantes precedentes.
Y la incorporacion de una ventana a la entrada de la
red permite incrementar la informacién contextual
de la sefial de entrada, pudiendo tener en cuenta
tanto las palabras precedentes como las posteriores a
la palabra de entrada en la frase del lenguaje fuente
a traducir.

Al traductor se le presentan secuencialmente las
palabras de la frase de entrada y se entrena para que
proporcione, también secuencialmente y de manera
continua, las palabras que constituyen la frase
traducida. Los retrasos de tiempo introducidos en la
capa de entrada permitirdn ver a la red
simultaneamente m+1/+n palabras consecutivas de
la frase de entrada, las palabras i-m ... i-1 i i+1 ...
i+n; en el sigiente paso se presentaran las palabras
i-m+1 ... i-1ii+]1... i+n+1 Yy asi sucesivamente; esto
es, el traductor ird viendo la frase de entrada a través
de una ventana de m+/+n palabras que se desplaza
palaba a palabra, y proporcionard una a una las
sucesivas palabras de la correspondiente frase
traducida.

La figura 4 muestra una posible presentacion a la
red de la frase en espafiol

¢ les importaria bajar el equipaje a recepcion ?
y las correspondientes palabras en inglés que
deberia mostrar la red en cada momento a la salida
(activaciones de salida deseadas), asumiendo que la
traduccion al inglés de dicha frase es

would you mind sending the luggage down to reception ?

FinFrase
Paso Ventana de palabras de entrada Salida
1 | ... ¢ les would
2 é les importaria | you
3 les importaria | bajar mind
4 importaria | bajar el sending
5 bajar el equipaje the
6 el equipaje |a luggage
7 equipaje a recepcion down
8 a recepcion | ? to
9 recepcion [ ? | reception
10 (2?2 ?
11 | i i | FinFrase

Figura 4. Sucesivas entradas y salidas deseadas de un
traductor RECONTRA con una ventana de 3 (1+1+1)
palabras ante la siguiente frase fuente a traducir:
¢ les importaria bajar el equipaje a recepcion ?

Notese que el tamafio de la ventana debe ser tal que
la red haya visto a la entrada informacion suficiente
como para poder traducir en su momento las
palabras de salida; esto es, la red no podria traducir
algo que aln no ha visto. Sin embargo, no parece
preciso que la palabra o palabras del lenguaje fuente
relacionadas con la palabra traducida en la salida
estén justamente en la ventana de entrada, ya que,
en principio, la red dispone de memoria y es capaz
de recordar eventos pasados.

Con el fin de identificar el final de la frase traducida
por la red, se afiade al vocabulario del lenguaje
destino una palabra especifica, FinFrase, dedicada a
tal efecto. De esta manera, el proceso de
presentacion de la frase de entrada finalizara cuando
la red proporcione dicha palabra como salida o, en




su defecto, tras la presentacion a la red de un
nlmero razonable (predeterminado) de ventanas de
entrada completamente vacias (con palabras en
blanco).

Todos los modelos conexionistas utilizados en la
experimentacién presentada en este articulo han
sido implementados utilizando el simulador
neuronal SNNS [Zell,95].

4. La tarea del Turista

Como ejemplo de aplicacion del modelo codificador
anterior se empled la tarea de TA texto-a-texto del
Turista, disefiada recientemente en el marco del
proyecto EuTrans-l [Amengual,01]. Esta tarea
aborda situaciones tipicas en las que puede
encontrarse un turista que visita un pais extranjero y
cuya lengua desconoce. El escenario contemplado
para las posibles traducciones es la comunicacion
persona-a-persona en la recepcion de un hotel.

Aunqgue en el proyecto Eutrans-l se contemplaron
tres pares de lenguajes en las traducciones: espafiol-
inglés, espafol-aleméan y espafiol-italiano, nosotros
consideraremos Unicamente el caso espafiol-inglés.

Los pares de frases para entrenar y probar los
traductores se generaron a partir de esquemas de
traduccion dirigidos por la sintaxis.

4.1. Una subtarea del Turista

En los experimentos abordados en este trabajo con
el traductor RECONTRA nos centramos en una
subtarea dentro de la tarea del Turista. En ella se
incluyeron frases en las que el turista notifica su
partida, solicita la factura, se queja o pregunta sobre
la factura o pide que, ante su marcha, sea trasladado
su equipaje.

Con el fin de incrementar progresivamente el
tamafio de los vocabularios y la complejidad de la
subtarea, se agruparon algunas palabras y algunas
secuencias de  palabras en  categorias.
Concretamente, se consideraron dos categorias que
representaban a horas y fechas genéricas
etiquetadas, respectivamente, por $HORA 'y
$FECHA. En un primer experimento se
consideraron pares de frases categorizados (que
contemplaban las anteriores  categorias) v,
posteriormente, los correspondientes pares de frases
no categorizados. En lo que sigue nos referiremos a
ellos como la tarea del Turista categorizada Y no
categorizada, respectivamente.

El vocabulario castellano de la tarea no categorizada
tenia 178 palabras diferentes que, tras la
categorizacion, se redujeron a 132 palabras. El
vocabulario inglés tenia 140 y 82 palabras en las
correspondientes tarea no  categorizada |y
categorizada. La figura 5 muestra algunos ejemplos
de las traducciones espafiol-inglés tanto no
categorizadas como categorizadas.

Pares de frases no categorizadas

Espafiol: | He de marcharme el dia veintisiete de febrero a las
siete y media de la tarde .

Inglés: I should leave on Febrary the twenty-seventh at half
past seven in the afternoon .

Espafiol: | ¢Podemos abonar en efectivo ?
Inglés: Can we pay in cash ?

Pares de frases categorizados

Espafiol: | Nos marchamos hoy mismo a $HORA por la noche .
Inglés: We are leaving today at SHORA in the evening .

Espafiol: | Me voy a ir el dia SFECHA a $HORA de la mafiana .
Inglés: | am leaving on $FECHA at $HOUR in the morning .

Figura 5. Ejemplos de pares de frases de la tarea del
Turista no categorizada y de la tarea categorizada.

4.2. Corpora de aprendizaje y prueba

Los corpora adoptados en las tareas de TA
abordadas en el articulo estaban formados por pares
de frases texto-a-texto. Cada par consistia en una
frase en espafiol y la correspondiente traduccion al
inglés. Los traductores de la tarea no categorizada se
entrenaron con 5.000 pares de frases y los
resultantes modelos entrenados se evaluaron sobre
1.000 pares diferentes. Estos corpora de
entrenamiento 'y prueba se  categorizaron
posteriormente y fueron empleados para la tarea
categorizada.

De los 5.000 pares de entrenamiento no
categorizados, 3.425 pares eran diferentes; tras
categorizar estos 5.000 pares, el nimero de pares
diferentes se redujo a 2.687. En el corpus de test,
991 de los 1.000 pares no categorizados eran
diferentes y, tras la categorizacion, este nimero bajo
arrl.

No habia solapamiento entre los corpora de
aprendizaje y prueba no categorizados; sin embargo,
el 54% de los pares del conjunto de test
categorizado formaban parte de la muestra de
entrenamiento categorizada.

La longitud de las frases en castellano no
categorizadas oscilaba entre 3 y 20 palabras, y la
longitud de las frases inglesas no categorizadas,
entre 3 y 17. El nimero de palabras de las frases
categorizadas variaba entre 3 y 13 para el castellano
y entre 3y 12 para el inglés.




Los conjuntos de entrenamiento para los PM
codificadores se construyeron a partir de los
correspondientes corpora de aprendizaje de los
traductores. Para ello, se extraian de estos conjuntos
las diferentes palabras del vocabulario de un
lenguaje dado junto con los posibles contextos en
los que éstas aparecian. No se consideraron corpora
de test para los PM ya que estos se evaluaban
indirectamente a partir de las traducciones de prueba
proporcionadas por RECONTRA.

5. Experimentacion
5.1. Entrenamiento de los modelos
5.1.1. Entrenamiento del codificador

El modelo de PM codificador (descrito en las
secciones 3.1 y 3.2) que se adoptd en todos los
experimentos con la (sub)tarea del Turista tenia las
siguientes caracteristicas:

» Topologia con dos capas de conexiones.

» Una palabra de entrada y varias de salida para
recoger el contexto de la palabra de entrada
(trabajando con un total de 4, 6 u 8 palabras de
salida), todas ellas presentadas a la red con una
codificacion local.

« 25 unidades ocultas.

Para cada experimento se procedio, en primer lugar,
a inicializar las conexiones de la red codificadora
con valores aleatorios generados dentro del rango
[-0.01, 0.01]. A continuaciéon, se realiz6 Ila
estimacion de los parametros de entrenamiento de la
red (factor de aprendizaje y momentum).
Posteriormente, se entrend ésta durante 1.000
iteraciones con el conjunto de entrenamiento
utilizando el algoritmo de entrenamiento de
Retropropagacion hacia Atrés del Error (“Backward
Error Propagation”) con momentum [Rumelhart,86].
Como funcidn de activacion no lineal se adopté la
funcién sigmoide asimétrica definida en el intervalo
[0,1].

Una vez entrenada la red codificadora, se le
presentaron todas las palabras del vocabulario,
extrayendo las activaciones de la capa oculta para
cada una de ellas, y se procedié a abordar la tarea de
TA con estas codificaciones.

5.1.2. Entrenamiento del traductor

El modelo del traductor RECONTRA utilizado en la
experimentacion tenia las siguientes caracteristicas:

* Ventana de entrada con 6 (3+1+2) palabras de
entrada. Para la tarea no categorizada también
se utilizaron en algunos casos 8 (3+1+4)
palabras.

e 140 wunidades ocultas. Para la tarea no
categorizada también se hicieron experimentos
puntuales con otros tamafios (160, 180, 220 y
250 neuronas).

El ajuste de las conexiones de los traductores
RECONTRA se realiz6 siguiendo una adaptacion
del algoritmo de Retropropagacion hacia Atras del
Error [Rumelhart,86] que truncaba el gradiente del
error; esto es, que no tenia en cuenta las recurrencias
de la red, ya que consideraba dichas recurrencias
como entradas adicionales a la arquitectura.
Consecuentemente, en la estimaciéon de pesos se
truncaba el gradiente del error y no se calculaba de
manera exacta. Pese a ello, este método de
aprendizaje funciona bien en la préctica, tal y como
se demuestra empiricamente en [Castafio,97], donde
se compara con métodos (computacionalmente mas
costosos) que calculan el gradiente de forma exacta.
Los pesos se actualizaron entrada a entrada (“en
linea”) tras procesar cada par de entrenamiento
“ventana de entrada — palabra de salida traducida”
hasta que se alcanzaba el final de la frase traducida.

Al comienzo de cada frase se procedia a la
inicializacién de las unidades de contexto con el fin
de que la red no dispusiese inicialmente de
informacidén contextual alguna. Teniendo en cuenta
que en la experimentacion se adopt6é la funcién
sigmoide definida entre 0 y 1 como funcién de
activacion no lineal, el valor inicial de cada neurona
de contexto fue de 0,5. Por otro lado, antes de
comenzar el entrenamiento en si de la red, las
conexiones de ésta se inicializaron a valores
aleatorios dentro del rango [-0.01, 0.01] y, a partir
de ellas, se realiz6 la estimacién del factor de
aprendizaje y del momentum.

Los traductores se entrenaron durante 500
iteraciones con el conjunto de aprendizaje. En cada
una de las iteraciones las frases se presentaban a la
red de manera aleatoria. Posteriormente se
“congelaron” las conexiones de las redes traductoras
entrenadas y se evalué su funcionamiento sobre el
corpus de pares de frases de prueba, obteniendo las
tasas de traducciones correctas.

5.2. Medidas de éxito de las traducciones

Una frase se consider6 bien traducida si las palabras
de salida proporcionadas por la red (entrenada)
coincidian exactamente con las palabras de la frase
destino esperada. Ademas de proporcionar el



porcentaje de frases de prueba bien traducidas
(FBT), en el proceso de evaluacion también resulta
atil analizar el porcentaje de palabras bien
traducidas (PBT). Esta Ultima medida se obtuvo
comparando cada frase de prueba traducida por la
red con su traduccidon esperada y usando un
mecanismo convencional de distancia de edicion,
basado en técnicas de programacién dindmica
[Marzal,93], que calculaba el ndmero de errores de
insercién, sustitucién y borrado requeridos para
convertir una frase en la otra. Los porcentajes de
aciertos a nivel de palabra presentados aqui
corresponden al cociente entre el nimero total de no
errores respecto al nimero total de operaciones de
edicion (no errores + errores).

5.3. Resultados con codificaciones manuales

Con el fin de comparar los resultados presentados en
las siguientes secciones, conseguidos con el
traductor RECONTRA utilizando codificaciones
distribuidas obtenidas automaticamente, en la tabla
1 se muestran las mejores tasas de traduccion sobre
el corpus de prueba alcanzadas con dicho traductor
para la tarea categorizada y no categorizada
utilizando  codificaciones distribuidas binarias
creadas manualmente. En dichas codificaciones
manuales se asignaban representaciones similares a
palabras proximas seménticamente. En la tabla
también puede verse el tamafio adoptado para las
codificaciones del vocabulario castellano y para las
codificaciones del inglés (denotadas,
respectivamente, por |[Castellano| e |Inglés|).

Tarea |Castellanol/|Inglés| FBT PBT
Categorizada 25/25 98,40 99,72
No-categorizada 61/52 90,40 98,60

Tabla 1. Porcentajes de FBT y PBT utilizando
codificaciones manuales.

5.4. La subtarea del Turista categorizada

En primer lugar se realizaron una serie de
experimentos sobre la tarea categorizada con PM en
los que la capa oculta (o lo que es lo mismo, las
codificaciones de los vocabularios) tenia un tamafio
fijo preestablecido. Posteriormente se empled el
algoritmo de poda para determinar automaticamente
un posible tamafio de estas codificaciones.

En todos los experimentos, el nimero de unidades
de entrada y de salida del PM para representar cada
palabra fue de 132 para el castellano y de 82 para el
inglés (recordemos que se utilizaba una codificacién
local a la entrada y a la salida).

5.4.1. Resultados con codificaciones de tamafio
fijo

Con el fin de obtener codificaciones distribuidas
automaticas (de tamafio 25) para los vocabularios de
la tarea categorizada, se entrenaron PM (con 25
neuronas ocultas y) con ventanas de salida de
distinto tamafio (4, 6 y 8 palabras) y distinto nimero
de repeticiones (2, 4, y 6) de la palabra de entrada
en la salida durante 1.000 presentaciones del
conjunto de entrenamiento. A continuacién, se
extrajeron de ellos las representaciones reales
conseguidas para cada palabra de los vocabularios
de la tarea de TA.

Para no aumentar excesivamente el nimero de
experimentos de traduccién a realizar, se decidid
utilizar las mismas caracteristicas para el PM
codificador del lenguaje fuente que para el PM
codificador del lenguaje destino. Es decir, que las
codificaciones reales para el vocabulario castellano
extraidas de un PM con ventana de salida de tamafio
4 y 2 repeticiones de la palabra de entrada se
emparejaron con las codificaciones para el
vocabulario inglés extraidas de un PM con ventana
de salida de tamafio 4 y 2 repeticiones de la palabra
de entrada.

Una vez entrenados los traductores con dichas
codificaciones, se extrajeron las tasas de traduccion
sobre el conjunto de prueba. Los resultados,
mostrados en la tabla 2, fueron muy buenos, y
apenas ligeramente peores que los obtenidos con
codificaciones distribuidas manuales del mismo
tamafio (tabla 1).

l\s;el?ézn;hjr Ventana de salida PM FBT | PBT
4 X-1 X X X+1 98,00 | 99,64
6 X-1 X X X X X+1 97,70 | 99,59
8 X-2 X-1 X X X X X+1 x+2 97,60 | 99,49
8 X-1 X XXX XX X+1 96,70 | 99,51

Tabla 2. Porcentajes de FBT y PBT de la tarea
categorizada utilizando codificaciones automaticas de
tamafio fijo (25) extraidas de PM con diversos tamafios
de ventana de salida.

5.4.2. Resultados con codificaciones podadas

En la experimentacion llevada a cabo en el anterior
punto, un paso del proceso de traduccién continuaba
siendo manual. A pesar de que las codificaciones se
obtenian automéaticamente de PM entrenados al
efecto, el tamafio de estas codificaciones aun tenia
que ser determinado por el experto humano. Para
automatizar este proceso, se puede utilizar un
algoritmo de poda que elimine progresivamente



neuronas de la capa oculta del PM y, por tanto,
reduzca el tamafio de las codificaciones.

A dos de los PM codificadores utilizados en los
experimentos del punto anterior se les aplicd sobre
las neuronas de la capa oculta el algoritmo de poda
“Esqueletonizaciéon”, descrito en la secciéon 3.2.
Concretamente, se seleccionaron los PM (para
castellano e inglés) con ventana de salida de tamafio
4 y 2 repeticiones de la palabra de entrada a la
salida. Estos PM tenian inicialmente 25 unidades en
la capa oculta, que se podaron sucesivamente cada
10 presentaciones completas (iteraciones) de la
muestra de aprendizaje. En cada uno de los PM se
selecciond la red cuyo ECM era minimo y se
extrajeron de ella las codificaciones
correspondientes. Para el PM codificador del
castellano se consiguié un tamafio de 9 unidades
ocultas y para el del inglés, de 10; es decir, el
tamafio de las codificaciones era de 9 y 10 unidades
para el vocabulario castellano e inglés,
respectivamente.

Algunos experimentos (no presentados en este
articulo) demostraron que las codificaciones
obtenidas tras podar PM entrenados durante 1.000
presentaciones del conjunto de aprendizaje no
proporcionaban buenas tasas de traduccién. Asi
pues, las redes codificadoras podadas arriba
indicadas se entrenaron hasta 3.000 iteraciones. Las
tasas de traduccidn obtenidas con las codificaciones
extraidas tras entrenar los PM durante 1.000 y 3.000
iteraciones del conjunto de entrenamiento aparecen
en la tabla 3. Como puede observarse, los
porcentajes de traduccion obtenidos son similares en
ambos casos, si bien son ligeramente mejores para
1.000 iteraciones del PM. Por otro lado, los buenos
resultados que se observan en la tabla muestran
claramente que este método es valido para reducir el
tamafio de las codificaciones y mantener los
porcentajes de frases y palabras bien traducidas.

. Caodificacién Traductor
|Iteraciones PM| [Espafioll/|Inglés| FBT | PBT
1.000 9/10 96,50 | 99,00
3.000 9/10 95,20 | 98,88

Tabla 3. Porcentajes de FBT y PBT de la tarea
categorizada con codificaciones extraidas tras podar
PM con formato x-1 x x x+1 para la ventana de salida
y entrenarlos durante diferentes presentaciones del
conjunto de aprendizaje.

5.5. Resultados con la tarea no categorizada

Atendiendo a los resultados prometedores
alcanzados con la tarea del Turista categorizada, el
siguiente paso fue repetir la experimentacién con la
tarea sin categorias, un poco mas compleja que la

anterior y con mayor vocabulario. Al igual que con
aquélla, en primer lugar se entrenaron PM con
codificaciones de tamafio fijo y, posteriormente, PM
podados que proporcionaron codificaciones mas
compactas con un posible tamafio calculado
automaticamente.

En todos los experimentos, el nimero de unidades
de entrada y de salida del PM para representar cada
palabra fue de 178 para el castellano y de 140 para
el inglés.

5.5.1. Resultados con codificaciones de tamafio
fijo

Con el fin de obtener codificaciones distribuidas
automaticas (de tamafio 25) para los vocabularios de
la tarea no categorizada, inicialmente se entrenaron
PM (con 25 neuronas ocultas y) con ventanas de
salida de distinto tamafio (4, 6 y 8 palabras) y
distinto nimero de repeticiones de la palabra de
entrada en la salida (2, 4 y 6 repeticiones) durante
1.000 iteracines del conjunto de aprendizaje. Luego
se extrajeron las representaciones reales obtenidas
para cada palabra y se emplearon como
codificaciones de los vocabularios de la tarea de
traduccién.

Una vez entrenados los traductores con dichas
codificaciones, se calcularon las tasas de traduccién
sobre el conjunto de prueba. Al analizar los
resultados obtenidos (mostrados en la tabla 4) se
observa que son mucho peores que los alcanzados
con la tarea categorizada. Esto se debe a que
RECONTRA confundia sistematicamente ciertas
palabras que tenian las mismas funciones
seménticas (principalmente los dias del mes).

|§?§g”§df Ventana de salidaPM | FBT | PBT
4 X-1 X X x+1 18,70 | 88,22
6 X-1 X X X X X+1 62,40 94,16
8 X-2 X-1 X X X X X+1 x+2 45,40 91,25
8 X-1 X X X X X X X+1 50,40 92,68

Tabla 4. Porcentajes de FBT y PBT para la tarea no
categorizada utilizando codificaciones automaticas de
tamafio fijo (25) extraidas de PM con diversos tamarfios
de ventana de salida.

Con el fin de mejorar las codificaciones, se
realizaron nuevos experimentos a partir de las
codificaciones extraidas de PM con ventana de
salida de tamafio 6 y 4 repeticiones de la palabra de
entrada, alargando tanto el entrenamiento del PM
codificador como el del traductor, aumentando el
tamafio de la capa oculta y/o de la ventana de
entrada de este Ultimo. La tabla 5 recoge los valores
especificos de estos datos y las tasas de traduccion
alcanzadas sobre el conjunto de prueba.



PM RECONTRA
[Iteraciones| “\:)ecﬂfansTs l;i?;g? [Iteraciones| FBT | PBT
1.000 140 6 500 62,40 | 94,16
6 1.000 62,60 | 94,10
160 6 500 57,20 | 93,04
180 8 500 73,10 | 95,74
3.000 140 6 500 22,80 | 88,67

Tabla 5. Porcentajes de FBT y PBT de la tarea no
categorizada con traductores con distintas
caracteristicas, usando codificaciones extraidas de PM
con ventana de salida con formato x-1 x X X X x+1, tras
distintos nimeros de iteraciones.

Al analizar los resultados alli mostrados se observa
que, alargando el entrenamiento del PM hasta 3.000
presentaciones del conjunto de entrenamiento,
empeoraron los porcentajes de traduccién, debido
probablemente a un fenémeno de
sobreentrenamiento. Por otro lado, alargar el
entrenamiento de RECONTRA hasta 1.000
presentaciones no produjo diferencias significativas.

Respecto al incremento del nimero de neuronas en
la capa oculta de RECONTRA, en la tabla 5 se ve
que se produjo una ligera disminucion en los
resultados al aumentar el tamafio de la capa oculta
de 140 a 160 neuronas, lo cual parece indicar que no
existe un problema de capacidad de la red.

Finalmente, ampliando la ventana de entrada de
RECONTRA, los resultados obtenidos parecen
confirmar que el tamafio de la ventana de entrada
podria ser parte fundamental del problema.

5.5.2. Resultados con codificaciones podadas

A los PM de experimentos anteriores con distintos
tamafios de ventana de salida y nlmero de
repeticiones de la palabra de entrada se les aplicé el
algoritmo de poda. En cada caso se seleccioné el
PM cuyo ECM residual era minimo y se extrajeron
de él las codificaciones correspondientes tras
entrenarlo  durante 3.000 presentaciones del
conjunto de entrenamiento.

Estas codificaciones se utilizaron para abordar la
tarea no categorizada mediante traductores
RECONTRA con ventana de entrada de tamafio 6 y
140 unidades en la capa oculta. En la tabla 6 se
pueden observar las tasas de traduccion alcanzadas
sobre el corpus de prueba, asi como los tamafios de
las codificaciones obtenidas mediante la poda. Los
resultados muestran que, en general, se ha
producido un descenso en los porcentajes de FBT y
PBT (comparar con la tabla 4).

Ventana salida PM 'C"’l‘lsrt]Z'l'g‘s’l‘OV FBT | PBT
X-1 X X x+1 11/9 25,80 88,79

X-1 X X X X X+1 11/11 32,00 90,22

X-2 X-1 X X X X X+1 x+2 14/13 40,30 90,23
X-L XX XXX XX+1 11/9 27,20 88,05

Tabla 6. Porcentajes de FBT y PBT para la tarea no
categorizada obtenidos con un traductor con ventana
de entrada de tamafio 6 y 140 unidades en la capa
oculta usando codificaciones extraidas de PM podados.

Dado que los experimentos sin podar los PM
codificadores habian sugerido que un mayor tamafio
de la ventana de entrada de RECONTRA mejoraba
las tasas de traduccion, se aplicaron las dos mejores
codificaciones de la tabla 6 sobre traductores
RECONTRA con diferentes tamafios de la ventana
de entrada y también con diferentes nimeros de
unidades ocultas. Los resultados sobre el corpus de
prueba pueden verse en la tabla 7 y reflejan que,
efectivamente, el incremento de estos dos
pardmetros de RECONTRA mejoraba el proceso de
traduccion.

PM RECONTRA
Ventana salida  |[Neuronas||Ventana| |Castellano| [FBT | PBT
ocultas| |entrada|| /|Inglés|

140 6 32,00(90,22

X-1 XX X X x+1 140 10 11/11  {29,20(89,27
180 8 42,30(91,89
140 6 40,30(90,23

X-2 X-1 X X X X X+1 X+2 180 8 14/13 51,10/92,17

220 8 54,60(93,59
250 8 52,90093,730

Tabla 7. Porcentajes de FBT y PBT de la tarea no
categorizada obtenidos con un traductor con diversas
caracteristicas, utilizando codificaciones obtenidas tras
podar PM con diferentes contextos de salida.

Por otro lado, una forma de mejorar las
codificaciones obtenidas con los PM codificadores
podria ser volver a estimar el factor de aprendizaje y
el momentum del PM podado, ya que la topologia
de éste varia tras la poda y la estimacion de dichos
pardmetros se realiza antes del proceso de poda. Se
hizo esta operacion con el PM cuyo contexto de
salida era x-2 x-1 x x x x x+1 x+2 (esto es, con
ventana de salida de tamafio 8 y 4 repeticiones de la
palabra de entrada en la salida). Tras el
entrenamiento de éste (durante 3.000 iteraciones con
el conjunto de aprendizaje) se extrajeron las
codificaciones de la capa oculta y con ellas se
entreno un traductor con 180 neuronas ocultas y una
ventana de entrada de tamafio 8 (3+1+4) palabras.
Los resultados de traduccion alcanzados sobre el
corpus de prueba pueden verse en la tabla 8. Y,
como en ella se aprecia, la estimacion de pardmetros
sobre el PM podado (y no Gnicamente sobre el PM



de partida) mejoraron  sensiblemente  las
traducciones.

Estimacion

tras poda FBT | PBT
No 51,10 | 92,17
Si 67,40 | 95,34

Tabla 8. Porcentajes de FBT y PBT para la tarea no
categorizada obtenidos con codificaciones extraidas de
PM podados con ventana de salida 8 y 4 repeticiones
de la palabra de entrada a la salida, reestimando
parametros del PM podado.

6. Conclusiones y trabajo futuro

Este articulo propone un método para determinar
automaticamente el tamafio de las codificaciones
distribuidas de los léxicos implicados en una tarea
de traduccién texto-a-texto, abordada con el
traductor conexionista RECONTRA. El método
extrae las codificaciones de la capa oculta de un PM
con una ventana de retrasos a la salida. Aplicando
un sencillo mecanismo de poda para determinar el
tamafio de la capa oculta del PM se ha logrado
reducir de modo sustancial el tamafio de la
codificacion.

Aunque los resultados de traduccion obtenidos con
el mecanismo de poda no son en todos los casos tan
buenos como seria deseable, el método de
generacién de codificaciones es susceptible de ser
mejorado. También cabria aplicar nuevos y mejores
algoritmos de poda al PM para obtener
codificaciones de vocabularios més discriminativas
y con mejores tamafios de éstas. Cabe también
abordar tareas de TA con mayores léxicos y con
dominios semanticos mas amplios que estén mas
cercanas a procesos reales de TA. Sera necesario
también abordar traducciones entre pares de
lenguajes distintos a los aqui empleados.
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