w2s  Universidad
A0 Zaragoza

1542

Trabajo Fin de Carrera

Traductor automatico de las lenguas espanolas
basado en Transformers

Autor

Ivan Latre Rodriguez

Tutor

Jorge Llombart Gil

Ponente

Antonio Miguel Artiaga

ESCUELA DE INGENIERIA Y ARQUITECTURA
2022







AGRADECIMIENTOS

Primero de todo, querria dar las gracias a mi tutora de préacticas Ana Villalba y
a mi tutor de TFG Jorge Llombart, quienes me han guiado desde el principio, tanto
con este proyecto como con proyectos externos en la empresa. Trabajar con ellos ha
sido muy cémodo, y aprender de todo lo que me han ensenado ha sido satisfactorio
desde el primer minuto. También, agradecer a Antonio Ledn, director ejecutivo de la
empresa en la que se ha desarrollado este proyecto, por concederme esta oportunidad
y asignarme un proyecto propio de la empresa.

Agradecer a mi ponente Antonio Miguel, por toda su ayuda brindada durante todos
estos meses, tanto para la realizacién del proyecto, como para mi formacion como
Ingeniero. También mencionar a Alfonso Ortega, profesor de la EINA, quien también
me ha guiado junto con Antonio a lo largo del proyecto.

Por supuesto, también quiero dar las gracias a toda mi familia, principalmente a
mis padres y a mi abuelo por el apoyo incondicional en todo momento, por animarme
a conseguir lo que realmente quiero y confiar en mi.

Por 1ltimo, agradecer a mis amigos mas cercanos, tanto de la universidad, como de
la residencia y como del pueblo, pues ellos también me han acompanado en este camino

directa o indirectamente, pero siempre han estado creyendo en mi y animandome.






RESUMEN

Actualmente existe una gran sobrecarga de informacion en Internet en todos los
idiomas, por ello, los sistemas de traducciéon automatica han tomado gran importancia
en los ultimos tiempos. Dichos sistemas tienen como objetivo principal analizar
sintacticamente el texto de una lengua origen y crear una representacion transitoria a
partir de la cual se genera el texto en el idioma destino. Este proyecto pretende
basarse en el desarrollo de traductores automaticos de lenguas de bajos recursos, los
cuales se encuentran en plena investigacién. Se pretende implementar un modelo que
sirva como base para especializar en ambitos institucionales 6 informativos. También
se abordaran modelos pre-entrenados con lenguas de altos recursos.

Para la realizacion de este trabajo se va a hacer uso de técnicas de Deep Learning y
Procesamiento del Lenguaje Natural, en especial, utilizando los modelos basados en el

Transformer.

ABSTRACT

Nowadays, there is a huge information overload on the Internet in all languages. For
this reason, automatic translation systems have recently become. The main objective
of these systems is to parse the source language text syntactically and create a
transitory representation from which the text in the target language is generated.
This project aims to be based on the development of automatic translators of
low-resource languages, which are currently being researched. It is intended to
implement a model that serves as a base to specialize in institutional or informative
fields. Pre-trained models with high-resource languages will also be addressed.

To carry out this work, Deep Learning and Natural Language Processing techniques

will be used, especially using models based on the Transformer.
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Capitulo 1

Introduccion

Existen infinidad de cosas que debemos agradecer a los avances tecnolégicos, en la
mayoria de los casos nos facilitan la vida. Una de las tareas que antes de existir una
solucion tecnologica resultaba bastante compleja es la traduccién de textos.

Internet nos brinda la capacidad de acceder a informacion de todas las lenguas
habladas en el mundo, por lo que esto ha agudizado la necesidad de traducir todo
tipo de textos. Las herramientas de traduccién automatica que podemos encontrar nos
pueden ayudar y sacar de mas de un apuro, sin embargo es muy importante saber como
utilizarlas y para que fines, ya que, a pesar de que cada vez son mas inteligentes, todavia
estan muy limitadas con respecto a lo que podemos conseguir con los servicios de un
traductor profesional, capaz de ir méas alla del simple intercambio de unas palabras por
otras.

Por dicho motivo, en los tltimos anos, se ha incrementado notablemente el interés
por los sistemas de traduccion automatica, lo que implica, a su vez, incrementar

exponencialmente el desarrollo de dichos sistemas.

1.1. Motivacion

En la era en la que vivimos la mayor parte de la documentacion es digital.
Los periddicos, revistas, enciclopedias, publicaciones, articulos e incluso los libros se
encuentran expuestos, hoy en dia, a través de la web. Por dicho motivo, gran parte
de la investigacién esta dirigida la clasificacion y anélisis de informacién ttil para los
traductores.

En la actualidad, gracias a la aparicién de Internet es posible acceder a esa
informacion desde cualquier lugar del mundo y a cualquier hora, con solo tener un
dispositivo con acceso a este. Muchas veces la busqueda de informacién puede verse
limitada por el idioma en el que se disponen esos datos. Por ello, a lo largo de los ultimos

anos, muchas tecnologias se han dedicado a crear algoritmos capaces de automatizar
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la traduccién de la informacién, tareas que son imprescindible si queremos disponer y
entender informaciéon de una lengua que desconocemos. Dichos algoritmos consiguen
que toda la informacion del mundo pueda ser comprendida por cualquier persona, sea
del pais que sea.

En cambio, hay pocos algoritmos que presten realmente atenciéon a lenguas poco
habladas o con pocas referencias, pues, por lo general, los traductores automaticos que
mejor funcionan son los que se traducen lenguas desarrolladas y muy extendidas en
el mundo. Por esto, la investigacion se va a centrar principalmente en el estudio y
traduccion de estas lenguas y como adaptarlas a un modelo capaz de traducirlas a la
lengua que nos interese.

Este proyecto, por lo tanto, busca conseguir sistemas de traduccion automatica
de calidad. Producir traducciones de calidad es una tarea dificil, pues, para ello es
necesario que un algoritmo que tenga representado en el modelo el texto a traducir y,
posteriormente, sea capaz de generar una traduccion de forma fluida y entendible. Esto
implica no sélo tener representadas las palabras que aparecen literalmente en el texto,
sino dar sentido a conjuntos de palabras.

Todo lo expuesto justifica la realizacion de este proyecto, en el que se propone la
generacion de traductores automaticos aplicados a &mbitos especificos y genéricos. Para
ello, se va a hacer uso del Procesamiento del Lenguaje Natural (NLP) y de técnicas

de Deep Learning.

1.1.1. Descripcién del problema

Los sistemas de traduccion automaética tienen como objetivo principal extraer la
informacion de un texto en un idioma determinado, entenderlo y traducirlo al idioma
que se requiera.

Actualmente ya existen técnicas robustas capaces de generar traducciones de
textos, y, en muchos casos y sobretodo dependiendo de los pares de idiomas que
hayamos elegido podemos encontrar buenos resultados. Sin embargo, hay casos en
los que la combinacién de idiomas es mas compleja y se obtienen peores prestaciones,
principalmente en los idiomas de bajos recursos.

Para extraer la informacion y conseguir traducirla a una lengua objetivo, el
significado del texto en el idioma original (origen) se debe restaurar totalmente en
el de destino, es decir, en la traduccion. Para ello se necesitan amplios conocimientos
de gramética, sintaxis (estructura de las oraciones), seméntica (significados), etc., de
los idiomas de origen y de destino, ademas de familiaridad con cada region especifica.
El mayor desafio reside en como se pueden producir traducciones de calidad aptas para

ser publicadas mediante la traduccion automaética.



Para ello, se suelen utilizar criterios basados en métodos estadisticos y basados en
reglas [1].

- La traduccion automatica estadistica utiliza modelos de traduccién estadisticos,
cuyos parametros emanan del andlisis de bases de datos monolingiies y bilingiies. La
creacién de modelos de traduccién estadisticos es un proceso rapido, pero la tecnologia
depende enormemente de los corpus multilingiies existentes. Ademads, la traduccion
automatica estadistica consume mucha CPU y requiere una configuraciéon de hardware
amplia para ejecutar los modelos de traducciéon que permiten obtener niveles de
rendimiento promedio

- La traduccién automdética basada en reglas se basa en incontables reglas
lingiiisticas integradas y en multiples diccionarios bilingiies para cada par de idiomas.
El software analiza sintdcticamente el texto y crea una representacién transitoria a
partir de la cual se genera el texto en el idioma de destino. Este proceso requiere
léxicos amplios con informacién morfologica, sintactica y seméntica, ademas de grandes
conjuntos de reglas. A pesar de esto, a los resultados de la traduccion les puede faltar
la fluidez que esperan los lectores. En términos de inversion, el ciclo de personalizacion
necesario para llegar al umbral de calidad puede ser largo y costoso.

Por los motivos mencionados, este proyecto propone centrarse en el estudio de

traductores automaticos en lenguas de pocos recursos.

1.2. Objetivos del proyecto

El principal objetivo de este proyecto es disenar traductores automaticos capaces
de traducir y transcribir la informacion de un texto de una lengua a otra, ademas de la
busqueda de datos ttiles para realizar estos traductores, y su correspondiente analisis
y limpieza.

Dentro de este objetivo general, se persiguen los siguientes objetivos especificos:

- Busqueda y analisis de la maxima cantidad de datos posible para lenguas con
recursos muy limitados.

- Generar traducciones que no pierdan el contexto de la frase origen, con buena
ortografia y signos de puntuacién correctos.

- Aplicacion de estos sistemas de traduccién automatica a ambitos especificos, es
decir, se busca realizar modelos genéricos a partir de los que serviran como base para
especializar en ambitos especificos.

- Dimensionamiento correcto que asegure que la memoria necesaria para el sistema
de traduccion automadtica no supere nunca a la memoria disponible en la méquina

utilizada para la realizacion del proyecto.



- Evaluacién de las traducciones automaticos obtenidas y comparacion con
traducciones de otros modelos pioneros y las elaboradas por un humano .

- Busqueda de tiempos de ejecucién reducidos. Se pretende conseguir que el
traductor necesite el minimo tiempo posible en traducir.

- Analisis de errores obtenidos y optimizacion de los mismos para mejoras de calidad.

1.3. Estructura de la memoria

El contenido del presente documento ha sido estructurado tal y como se expone
a continuacion: - Capitulo 1: Introduccion. Presentacion del problema abordado,
contexto en el que se encuentra y motivacién que lo impulsa. También se enumeran
los principales objetivos del trabajo. - Capitulo 2: Fstado del Arte. Funcionamiento
y analisis de los traductores automéaticos desde sus origenes hasta la actualidad. Se
especifican los modelos a utilizar y se analizan con detalle las caracteristicas de cada
uno de ellos. - Capitulo 3: Implementacion. Descripcion de las etapas o pasos a
seguir para la elaboracion del algoritmo en cuestion. Se abordaran pardametros con los
que se evalua su calidad 6 parametros que sirven para obtener mejores resultados, una
vez analizado el problema.

- Capitulo 4: Andlisis de resultados. Se exponen todos los resultados obtenidos
con los modelos y la comparaciéon de los mismos. Se muestran tanto los resultados
logrados en forma de frases traducidad, como los diferentes parametros con los que han
sido evaluados.

Capitulo 5: Conclusiones. Conclusiones obtenidas tras la realizacién del
proyecto en cuanto al resultado final y toda su implementacién. - Capitulo 6:
Lineas futuras. Futura continuacién del proyecto, para extender y mejorar su

implementacion.
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Capitulo 2

Estado del arte

2.1. Origenes e historia de los traductores
automaticos

A principios de la década de los anos 30 surgié el concepto de traductor automatico
de la mano de George Artsrouni [2] en Francia y Petr Troyanskii [3] en la URSS. El
sistema Artsrouni, se basaba en un sistema de recuperacién mecénica automatizada
que podia funcionar como un diccionario, pero no pudo llegar lejos a principios de la
Segunda Guerra Mundial. El sistema Troyanskii, empezd también como un diccionario
automatizado, aunque llegd a implementar componentes electrénicos. A pesar de ello,
fue ignorado por el estamento cientifico soviético.

Una vez terminada la guerra, con el aumento de la guerra fria, la Traduccion
Automatica se convirtié en un tema de interés para las comunidades de inteligencia de
ambas superpotencias, tras previamente haberse convertido la criptografia en un tema
clave.

En este contexto, el memorandum de Weaver de 1949 sobre la traduccion [4] marcé
un hito en EE.UU., al defender que la Traduccién Automatica estaba siendo posible
gracias al recién creado ordenador, con una mencion incluso a los primeros esfuerzos
sobre los perceptrones. Se centrd, sobre todo, en la traduccion de articulos cientificos
rusos al inglés. Estas investigaciones se trataban de algoritmos de maximizacién
de espectativas realizado por humanos, observando reglas gramaticales. También se
centraron en la busqueda de representaciones intermedias entre las frases de origen y
las de destino.

A finales de la década de los anos 60, el informe ALPAC [5] consolidé el final
de la primera fase de la traduccién automaética, después de haber defendido que la
financiacién de la investigacion estadounidense deberia dirigirse a la traduccién humana
asistida por maquina en lugar de a la traducciéon automatica completa. El sistema

intentaba comprender el texto de origen y representar esta comprensién, produciendo
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un texto en la lengua de destino a partir de esta representacion.

La década de los 80 y los 90 dieron paso a una revolucién tecnolégica, en la que
los ordenadores eran mucho més potentes, sobre todo en cuanto a la capacidad de
almacenamiento, pudiendo disponer de bases de datos de texto mas grandes. Todo
ello acabaria subsumiéndose al Machine Translate (MT) estadistico, a raiz de que el
reconocimiento estadistico del habla empezé a dar buenos resultados, gracias a los
avances en la teoria de los automatas y los modelos ocultos de Markov. Estos modelos
estadisticos se basaban en el algoritmo de maximizacién de esperanza (Expectation
Maximization (EM) para aprender tanto los alineamientos entre idiomas -cudles y
cuantas palabras del origen y del destino se corresponden- como un diccionario para
traducir después de calcular los alineamientos.

Los primeros modelos neuronales funcionales del lenguaje aparecieron en 2011, 60
anos después del memorandum de Weaver, impulsados por redes neuronales recurrentes
[6]. La traduccién pudo entonces reformularse como una tarea de modelado lingiiistico
condicional: en lugar de predecir la siguiente palabra mas probable, predecir la siguiente
palabra més probable condicionada al texto de origen.

En 2016, Google Translate pas6 a la MT neural. Los modelos basados en
Transformers [7], que eliminan la parte de la red recurrente y solo utilizan mddulos
de atencion iterada, se han convertido en la norma en los ultimos anos. La potencia
de los Transformers se hizo notar rapidamente fuera de la traduccién automatica vy,
combinados con el preentrenamiento, forman ahora la columna vertebral de la mayoria
de las aplicaciones modernas del Procesado de Lenguaje Natural (Natural Language
Processing (NLP)).

Las redes neuronales artificiales y ejemplos de ellas constan en el Anexo C.
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Capitulo 3

Solucioén propuesta

Tras investigar y estudiar la variedad de modelos y estructuras existentes en el
mundo de los Transformers, es necesario elegir los modelos 6ptimos en cada caso.
Para ello, se han buscado papers procedentes de investigaciones basadas en traductores,
los cuales ofrecen resultados utilizando diferentes modelos. Una vez vistos todos los
resultados, se ha concluido en que los mejores han sido obtenidos con el modelo T5,
por lo que se ha decidido utilizar dicho modelo para el desarrollo de este proyecto.

También, se ha investigado sobre modelos basados en Transformers ya
pre-entrenados con datos paralelos. Varias universidades del Norte de Europa
desarrollaron una serie de modelos, entrenados en cientos de lenguas con bases de datos
de Internet. Un grupo de investigacion de la Universidad de Helsinki ha realizado varias
investigaciones en el campo del NLP, como analisis de datos paralelos para transferir
herramientas y recursos lingiiisticos a otros idiomas, busqueda de patrones lingiiisticos
y la traduccién automatica estadistica.

En este proyecto, nos vamos a centrar, también, en los traductores automaticos de

la Universidad de Helsinki, como una alternativa de traductor automatico.

Modelo elegido T5 Como bien se ha comentado con anterioridad, para generar la
traduccién de un texto es necesario escoger un modelo que cuente tanto con codificador
como con decodificador, ya que se espera un texto de salida a partir de uno de entrada.
Por lo tanto, es necesario elegir un modelo con una arquitectura seq2seq.

El modelo finalmente elegido para la realizacién de este proyecto es una variante
del llamado T5 o Text to Text Transfer Transformer. Por ello, se va a explicar en
detalle su funcionamiento a continuacion.

Se le suele denominar un modelo “texto a texto”, porque toma un texto como
entrada y produce texto nuevo como salida. Este nuevo formato permite aplicar
directamente a diferentes tareas el mismo modelo, procedimiento de entrenamiento,

funcién de pérdida, hiperpardmetros, codificacion... De esta forma, se configura una
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sola vez el modelo, aunque es capaz de realizar diferentes tareas. Por ello, es necesario
especificar la tarea en cuestiéon que queremos que se realice, anadiendo un prefijo
especifico de la tarea antes de introducir el texto de entrada al modelo. De este modo,
el decodificador actiia de una manera u otra en funcion de la secuencia de salida que se
quiere generar, es decir, en funcion de la tarea a realizar. El codificador, sin embargo,
actua siempre de la misma forma, independientemente de la tarea, debido a que es el
encargado de entender la informacién y el contexto del texto de entrada, necesario en
todas las tareas.

Como este modelo es capaz de realizar multiples tareas hace uso del Transfer
Learning 8] para satisfacerse de ellas. Esta técnica se basa en la reutilizacién de un
modelo previamente entrenado en un nuevo problema, es decir, una maquina explota
el conocimiento adquirido en una tarea anterior para mejorar la generalizacion sobre
otra. De este modo, transferimos los pesos que una red a aprendido en una tarea “A”
a una nueva tarea “B”.

En la figura 3.1 se puede observar un diagrama resumido del marco de trabajo del

modelo T escogido.

[ "translate English to German: That is good."

"Das ist gut."

"cola sentence: The
course is jumping well."

"stsh sentencel: The rhino grazed
on the grass. sentence2: A rhino
is grazing in a field."

"summarize: state authorities
dispatched emergency crews tuesday to
survey the damage after an onslaught

of severe weather in mississippi.."

"six people hospitalized after
a storm in attala county."

Figura 3.1: Estructura de trabajo del modelo T'5 [9]

En primer lugar, este modelo se entrena con texto plano; es decir, necesitamos pares
de frases de entrada en el idioma origen y en el idioma destino. Es importante que esta
tarea sea rica en datos para que el modelo aprenda la base del idioma en cuestion.
Para formarse sobre cémo realizar las tareas que figuran en él, se realiza el llamado
fine-tuning, el cual es el encargado de ensenar al modelo pre-entrenado a realizar
tareas concretas.

En nuestro caso, para hacer un fine-tuning de una tarea de traduccién, deberemos
introducir al modelo un alto nimero de frases y su respectiva traduccion. Una vez
realizado el pre-entrenamiento y el fine-tuning, el modelo se considerara capaz de

hacer una tarea especifica, como, en este caso, traducir.
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3.1. Modelo mT5

En el mundo hay aproximadamente 7000 idiomas distintos, de los cuales la mayoria
pertenecen a paises subdesarrollados. Por lo tanto, los beneficios de la traduccion
automatica no estan repartidos equitativamente, sino que se dan por asentados
principalmente en paises desarrollados. Por el contrario, atin no han llegado a muchos
otros usuarios.

El modelo T5 busca realizar tareas en todos los idiomas, beneficiando en especial
a los idiomas de bajos recursos. Por esta razén surge una nueva variante del modelo
elegido, el mT5 (multilingual T5) [10] o también llamado T5 multilenguaje.

La caracteristica principal con la que cuenta un mT5 es la llamada transferencia
de lenguaje (Cross Lingual Transfer). Como hay idiomas dotados con una gran
riqueza de datos, las redes neuronales son capaces de aprender mucha informacién
lingiifstica gracias a ellos. Esta nueva variante del T5 propone transferir esa informacion
aprendida a idiomas que carecen de conocimientos.

El modelo mT5 incluye un codificador, decodificador y bloque de atencién, que
permanecen sin cambios y se comparten entre todos los idiomas. Este enfoque busca
entrenar un unico modelo con un conjunto de datos mixto en todos los idiomas. Para
organizarlo, se crea una representacién compartida donde las palabras con el mismo
significado en dos o mas idiomas pueden compartir el mismo espacio vectorial. Ademas,
si dos palabras tienen un significado similar se situaran proximas en el espacio vectorial
independientemente del idioma al que pertenezcan. De esta forma, se comparte la
informacion para varios idiomas distintos.

Para entenderlo mejor, vamos a poner un sencillo ejemplo. Imaginemos que tenemos
un modelo que ha sido entrenado para traducir del inglés-espatiol y espanol-alemén.
El modelo, sorprendentemente, es capaz de traducir inglés-aleman a pesar de no haber
sido entrenado en estos idiomas. Igualmente, siempre obtendremos mejores resultados
si se realiza un fine-tuning con las lenguas y dominios especificos.

Por ello, estos modelos consiguen mejorar considerablemente la calidad de tareas
en idiomas con pocos recursos. Gracias a esto, se consigue utilizar el procesado del
lenguaje natural en todo tipo de idiomas, no solo en aquellos que tienen gran cantidad
de datos.

Dentro de esta variante mT§, existen cuatro submodelos dependiendo del
nimero de parametros internos: mT5-small, mT5-base, mT5-large, mT5-XL
vy mT5-XXL. El mT5-small es el submodelo con el menor niimero de parametros,
o en otras palabras, el mas pequeno. En cambio, el submodelo mT5-X XL es el mas

grande de todos. La cantidad de parametros aumenta progresivamente en el orden en el
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que los modelos han sido dados. Esta caracteristica influye también en los requisitos de
computacién de memoria grafica, pues cuantos mas parametros contiene el submodelo,
mayor memoria ocupa y, en general, mejores resultados obtiene, aunque se necesitaran
mas datos para entrenarlo. Ocurre exactamente lo mismo, pero al revés: cuantos menos
parametros contiene, menor memoria ocupa y, en general, peores resultados obtiene.
Existe ese compromiso entre recursos de computacion, datos disponibles y calidad de
los resultados.

La memoria es un factor muy importante a la hora de escoger el modelo adecuado,
porque por mucho que elijamos el modelo con el que obtendriamos mejores resultados,
si el coste computacional es muy elevado, no conseguiriamos nada.

En nuestro caso, la realizacion de este proyecto se ha desarrollado con un equipo
cuya memoria grafica es de 12 GB. Por lo tanto, el objetivo es encontrar un modelo
que se ajuste a la limitacion de memoria de la que disponemos. Para saber la memoria
exacta que ocupa cada uno de los modelos, hacemos uso de unos “BenchMarks”
que estan presentes en la libreria Transformers. Estos permiten saber la memoria
que ocupa un modelo dependiendo del tamano de la secuencia de entrada. Para ello,
fijamos la secuencia de entrada a un valor de 400 palabras, ya que es el tamafnio maximo
aproximado que entrard al traductor, y asi obtenemos la memoria necesaria para cada
unos de los submodelos. Se elige este valor porque en principio no vamos a tener parrafos
con mayor numero de palabras a la entrada del traductor, y asi nos aseguramos de que
nuestro modelo quepa en memoria.

Otro pardametro que afecta al consumo de memoria es el batch size o cantidad
de muestras que se propagan a través de la red simultaneamente. Si el valor de este
parametro es menor al nimero total de muestras de entrenamiento, el entrenamiento
se dividird. A modo de ejemplo, si contamos con 1000 muestras de entrenamiento y
configuramos un valor de batch size igual a 100, el algoritmo realizara 10 pasos o
steps de entrenamiento diferentes con 100 muestras nuevas cada uno. Cuanto mayor
es la division de este entrenamiento, menos precisa sera la estimacién del gradiente
del mismo, pero menor memoria requerird. Por el contrario, cuanto mayor es este
parametro, el entrenamiento serda mucho mas réapido y los resultados mejores.

El consumo de memoria de cada uno de los submodelos se resumen en la tabla 3.1.

Fijandonos en el consumo de memoria grafica en la tabla 3.1, a priori, cabe la opcién
de utilizar tanto el submodelo mT5-small con un batch size de 2 hasta 4, como el
mT5-base con un batch size de 2. Aunque nos lo indiquen asi los benchmarks, en
la préactica no esto es asi. El tinico submodelo que cabe en memoria entrendndose es
el mT5-small con un batch size de 2, por lo que es el submodelo escogido para la

realizacion del trabajo.

16



Model Sequence length (words) | Batch Size | Memory usage (GPU)
mTb-small 400 2 7183
m'ThH-small 400 3 9593
mThH-small 400 4 11684
mT5-base 400 2 10892
mT5-large 400 2 N/A

mT5XL 400 2 N/A
mTHXXL 400 2 N/A

Tabla 3.1: Consumo de memoria grafica de los submodelos mT5

3.2. Modelos pre-entrenados Helsinki

Una de las alternativas de modelos de traductor automaético sustentadas en este
proyecto, son los modelos pre-entrenados por el grupo de NLP de la Universidad
de Helsinki. Este grupo de investigacion entrené mas de mil modelos de traduccion
utilizando Marian [11] con datos paralelos recopilados en Opus, del que hablaremos
en la siguiente secciéon. Mas tarde, también convirtieron el modelo entrenado en
Huggingface Transformers y los pusieron a disposiciéon a través de Huggingface
Hub, ya que el modelo original estaba desarrollado en C++, a diferencia de
Transformers, basados en PyTorch.

El modelo base se trata, como hemos comentado, de Marian NMT [11],
una herramienta de cédigo abierto para entrenar y servir la traducciéon automética
neuronal. Estda muy optimizada para traduccién. Fue desarrollada, principalmente,
en la Universidad de Edimburgo, la Universidad Adam Mickiewicz en Poznan y en
Microsoft.

La gran diferencia con los Transformers, es que éstos modelos pre-entrenados
usan el mecanismo de atencién de Bahdanau [12]. Este mecanismo, utilizado antes de
que surgieran los Transformers, se emplea para que el decodificador pueda centrarse
en los tokens de origen que son relevantes, mientras genera el siguiente token.

A diferencia, los Transformers utilizan los mecanismos de auto-atencion, que
ayuda al codificador a codificar la secuencia de forma mucho mas eficiente, por este
motivo son tan novedosos y revolucionarios.

Dichos modelos pre-entrenados nos van a servir para realizar pruebas y

entrenamientos con diferentes idiomas.
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Capitulo 4

Implementacion

Una vez se ha investigado sobre el estado del arte del procesado del lenguaje natural,
en concreto, en el ambito de los traductores automaticos y se ha elegido el modelo
optimo con el cual realizar el proyecto y también un framework sobre el que apoyarse,
es necesario utilizarlo con los datos del dominio especifico en el que queremos traducir.
Este proyecto se ha dividido en distintas tareas, como podemos observar en la figura

4.1.

Blsqueday ‘s
e Conversion G o Normalizacién Splity . o
[cl:suf;ciaon]’:>[ deformato]:>[ Analisis J[:>[  limpieza ][>[ conversién ]’:>[Entrenumlento][>[ Evaluacmn}
e datos

Figura 4.1: Diagrama de bloques de la implementaciéon del proyecto

En primer lugar, es necesario realizar una busqueda del mayor niimero de datos
posible para realizar el entrenamiento del modelo escogido. Posteriormente, se procede
a cambiar el formato de los datos obtenidos, asi facilitamos su procesado para mas
adelante. Una vez convertidos al formato deseado, se realiza una normalizacién y

limpieza, con el fin de eliminar las frases erréneas o no véalidas, para, asi, unir todos
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los ficheros procesados en uno unico. A continuacion, se separa el fichero conjunto
normalizado y limpiado en tres fichero distintos, para entrenar y evaluar el modelo en
un futuro. Después, el fichero de entrenamiento se convierte al formato que el modelo

espera recibir. Por tltimo, se entrena el modelo y se evalian los resultados obtenidos.

4.1. Bisqueda y clasificacién de datos

Para entrenar un modelo y conseguir traducciones coherentes, es necesario disponer
de una gran cantidad de datos. Las redes neuronales aprenden a realizar tareas a base
de ver ejemplos ya hechos. Por dicho motivo, cuantos mas ejemplos hayan visto, mas
habran aprendido y mejores resultados seran capaces de obtener. Este es el llamado
aprendizaje supervisado.

En este caso, los datos necesarios para entrenar el traductor son pares de frases en
los idiomas fuente y destino. Internet, aunque tenga grandes cantidades de datos, muy
pocas webs o empresas generan textos traducidos de las webs. Una de ellas se trata
de opus.nlpl.eu, como se ha comentado en el capitulo anterior, sustentada por una
colaboracién de grupos de investigacion universitarios en NLP, en el norte de Europa.
Esta web, ano a ano se encarga de traducir bases de datos de las webs en multitud de
idiomas y su correspondente alineacion.

Estd dotada de textos de dominios de distintos ambitos, tanto genérico como
especificos. Por lo tanto, la primera tarea que hay que hacer es descargar y clasificar los
datos de la web. Uno de los ambitos que nos interesan para el traductor es el ambito
genérico, formado por textos simples extraidos de la web. Estos datos van a ser la base
de nuestro traductor, a partir de los que conformaremos un primer modelo genérico.

También, dentro de los ambitos especificos, nos enfocaremos en instituciones
(politico) e informativos. Sin embargo, nos vamos a encontrar, ademds, con textos
de contenido informético o web, como comandos. Este tipo de datos no nos interesan.

El volumen de datos disponible va a depender principalmente de las lenguas fuente
y destino. Para este proyecto, las lenguas abarcadas van a ser el Euskera, Inglés y
Espafiol. Se partird de la base de un traductor Catalan-Espanol ya realizado en la
empresa.

Una de las lenguas mas habladas en el mundo, como es el inglés, tiene decenas
de millones de pares de frases disponibles. En cambio, en otras como el Catalan y el
Euskera, especialmente en éste tltimo, la riqueza de datos es muy limitada.

También, para la busqueda de textos especificos en Euskera, se ha consultado el
Parlamento Vasco, que dispone de una serie de textos traducidos y alineados, ademas,

estan en el formato adecuado.
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Se puede observar, en la figura 4.2, un resumen de los archivos recolectados
de Euskera, tanto de la web opus.nlpl.eu como del Parlamento Vasco, y su

clasificacién basada en los dominios que nos interesan:

Nombre Contenido Nuamero de frases ES Tokens EU Tokens Formato
WikiMatrix vl 05M 381L.TM 25.1M TMX
CCMatrix vi 6.6M 91.6M 69.2M TMX
wikimedia v20210402.tmx 38.2k 75.8M 1.8M TME
EhuHac vl 0.6M 12.0M 9.9M M
Elhuyar v1 0.6M 11.2M 8.9M TMX
EiTB-ParCC vl 0.6M 11.2M 8.6M TMX
MultiParaCrawl v8 0.5M 10.4M 7.5M TMX
QED v2.0a 18.1k 0.3M 0.2M TMX
TED2020 v1 10.3k 0.2M 0.2M TMX
bible-uedin vl 7.9k 0.2M 0.1M TME
Tatoeba v2021-07-22 2.8k 15.8k 13.7k M
OpenSubtitles v2018 0,8M 11M tokens TMX
1-2020 LGD Poliziaren-Legearen-testu-bategina anonymized Jm'idico(especiﬁco) 1,1k - - TMX
9 2017Legea Juridico (especifico) Sk - - TMX
2011 naziparteko hitzarmenak Juridico (especifico) 6.5k - - TMX
BOE 20210505 Juridico (especifico) 260k - - TMX
BOE Juridico (especifico) 266k - - TMX
39-2015 40-2015 Juridico {especifico) 3.4k - - TMX
EAE Lepeak 2021 Juridico {especifico) 5.5k - - TMX
3 2021 LO Eutanasiaren legea Juridico (especifico) 026k - - TMX

Figura 4.2: Descripcién de los datos disponibles Euskera-Espanol

Otra forma de aumentar el volumen de datos de Euskera especificos se trata del uso
del transcriptor de audio disponible en la empresa. A través de éste se recopilaron una
gran cantidad de textos transcritos del Parlamento Vasco y de la Television Vasca
ETB, tanto en Espanol como en Euskera. La gran ventaja de estos datos es que
especializaremos los modelos en los mismos ambitos que los transcriptores, entrenando
con datos que el propio transcriptor ha extraido, por lo que los resultados mejoraran
considerablemente.

El problema principal es que no son pares de textos traducidos, sino puras
transcripciones del audio. Para poder utilizar estos archivos, hay que conseguir la
traduccién paralela de éstos, traduciéndolos con otro modelo que sea lo suficientemente
potente como para considerar que las traducciones sean validas. Por lo tanto, para
aumentar la capacidad de datos especificos, se investigé sobre modelos de traduccion
de Euskera para elegir el que mayor prestaciones presentase.

Tras la investigacion, se decanté por utilizar el modelo pre-entrenado de
Helsinki-INLP en direccion Espanol-Euskera. Pero claro, jcomo vamos a saber qué
tal ha traducido las secuencias si no entendemos Euskera?

Este problema se resolvié utilizando el modelo inverso al que acabamos de
mencionar, el Helsinki-INLP en direccion Euskera-Espanol. De esta forma, partimos
de los textos transcritos en KEspanol, los cuales, tras limpiarse y normalizarse, se
traducen con el modelo de Helsinki en direccién Espanol-Euskera. Una vez tenemos
estos textos traducidos al Euskera, debemos de volver a traducir este archivo con el

modelo inverso, que nos devolvera, nuevamente, las secuencias en el idioma origen, en
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este caso el Espanol.

Se realizaron pruebas de traduccién con estos modelos pre-entrenados, pequenos
ficheros de contenido institucional, para ver si las traducciones eran suficientemente
buenas, y los resultados fueron los siguientes:

FRASE 1 ORIGINAL: Convenio No. 100 relativo a la igualdad de

remuneracion entre la mano de obra masculina y la mano de obra femenina por un

trabajo de igual valor
FRASE 1 TRAS LAS TRADUCCIONES DE HELSINKI-NLP: 100.

Convenio por la realizacion de un trabajo de igual valor en materia de igualdad salarial

entre la mano de obra masculina y las mujeres
FRASE 2 ORIGINAL: La esfera juridica de derechos de los ciudadanos frente

a la actuacion de las Administraciones Publicas se encuentra protegida a través

de una serie de instrumentos tanto de cardcter reactivo, entre los que destaca el
sistema de recursos administrativos o el control realizado por jueces y tribunales, como
preventivo, a través del procedimiento administrativo, que es la expresion clara de que
la Administracion Publica actia con sometimiento pleno a la Ley y al Derecho, como
reza el articulo 103 de la Constitucion.

FRASE 2 TRAS LAS TRADUCCIONES DE HELSINKI-NLP:

La esfera juridica de los derechos de los ciudadanos ante la actividad de las

Administraciones Publicas estd protegida por diversos instrumentos de cardcter
reactivo, destacando, entre otros, el control realizado por jueces o jueces de recursos
administrativos y tribunales a través del procedimiento administrativo, es decir, la
expresion clara de que la Administracion Publica actiia con plena dependencia de la
ley y del derecho, tal y como senala el articulo 103 de la Constitucion.

Tras analizar las traducciones anteriores, vemos que el modelo es bastante potente,
pues, tras traducir en la dos direcciones, las frases resultantes son muy parecidas a las
originales. Es por esto que se decidié utilizar este modelo pre-entrenado para aumentar
el tamano de pares de datos de Euskera.

Por dltimo, se estuvo trabajando justo antes de finalizar este proyecto en la
extraccion de datos del BOE de FEuskadi. Se trata de una web que estd dotada
de decenas de miles de publicaciones en Euskera con sus respectivas traducciones al
Espariol, desde el ano 1936 a la actualidad. La apariencia de la web es la que se muestra
en la figura 4.3, en la que diferenciamos la publicacién a la izquierda en Euskera y su
traduccion al Espanol a la derecha.

Para extraer esta gran cantidad de datos, se automatizé un programa que, tras
analizar el contenido de cada URL, conseguia obtener el titulo, lenguas y contenido de

cada una de las publicaciones, exportandolo a un fichero de salida con formato JSON ,
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XEDAPEN OROKORRAK

INGURUMEN, LURRALDE PLANGINTZA ETA ETXEBIZITZA SAILA
5073

145/2018 DEKRETUA urriaren 9koa, zeinaren bidez behin betiko onartzen baita Araba Erdialdeko eremu
funtzionalaren Jurralde-plan parfzialaren aldaketa, Jundiz-Billodako ferminal intermodal logistikoa eraiki ahal
Izateko.

1.- Araba Erdialdeko Eremu Funizionalaren Lurralde Plan Pariziala behin betiko onartu zen abenduaren
28K0 277/2004 Dekretuaren bidez.

Lurralde Plan Parizial horrek antolamendu integrala ezarri du eremu funtzional osorako, eta udal-mugarte
hauek bame hartzen ditu: AIegria—Dulamzi Ammifion, Arraia-Maeztu. Arrazua-Ubarrundia, Asparrena,
Barrundia, Berantevilla, Bernedo. Kanpezu, Zigottia, Kuartango, Burgu Irufia Oka. Iruraiz-Gauna, Lagran,
Lantaron, Legutio, Otxandio, Urizaharra, Erriberabeitia, Erriberagoitia, Afiana, Agurain, Donemiliaga, Ubide,
Urkabustaiz, Gaubea, Harana, Vitoria-Gasteiz, Zalduondo, Zambrana, Zuia; baita Badaiako mendilerroa,
Entziako partzuergoa, Urizaharra, Lagran eta Lafio

2.- Sustapen Ministerioak eta Euskal Erkideq: icak lankidet; dute
sinatuta Merkatugaien Trenbide Garraioa bulizatzeko Plan Estrategikoaren merkatugaien oinarrizko sarearen
barruan dauden terminal logistiko intermodalak garatzeko. Protokolo horren xedea da administrazio bion
arteko lankidetza bideraizea Jundiz eta Lezoko terminal logistiko intermedalak garaizeke, zeinak Espainiako
Merkatugaien Trenbide Garraioa bultzatzeko Plan Estrategikoaren merkatugaien oinarrizko sarera batu baitira

3.— 2012ko uztailean, Eusko Jauraritzako Luralde Plangintza, Hirigintza eta Hiri Berroneratze
Zuzendaritzak eta Garraio Azpiegituraren Zuzendaritzak elkarrekin sustatu zuten aldaketa honen idazketa;
aldaketaren xede nagusia da erabilera logistikoetarako eremu bat gordetzea Vitoria-Gasteizen eta Irufia Okan,
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DISPOSICIONES GENERALES

DEPARTAMENTO DE MEDIO AMBIENTE, PLANIFICACION TERRITORIAL Y VIVIENDA
5073

DECRETQ 145/2018, de 9 de ocfubre, por el que se aprueba definitivamente la medificacion del Plan
Territorial Parcial del Area Funcional de Alava Ceniral, para posibilitar ia construccién de la Terminal
Logistica intermodal de Jundiz-Villogas.

1.— El Plan Territorial Parcial del Area Funcional de Alava Central fue aprobado definitivamente mediante el
Decreto 277/2004, de 28 de diciembre.

Este Plan Teritorial Parcial establece una ordenacion integral para todo el Area Funcional, que comprende
los términos municipales de Alegria-Dulantzi, Armifion, Araia-Maeziu, Arrazua-Ubarrundia, Asparena,
Barrundia, Berantevilla, Bemedo, Campezo, Zigoitia, Kuarango, Elburgo, Irufia de Oca, Iruraiz-Gauna,
Lagran, Lantaron, Legutio, Otxandio, Pefiacerrada-Urizaharra, Ribera Alta, Ribera Baja, Afiana, Salvatierra,
San Millan, Ubide, Urkabustaiz, Valdegovia, Valle de Arana, Vitoria-Gasteiz, Zalduondo, Zambrana, Zuia e
inclusive ademas 10s 4mbitos de Sierra Brava de Badaya, Parzoneria de Entzia, Comunidad de Pefiacerrada-
Urizaharra, Lagran y Laiio.

2.— El Protocolo de Colaboracién enire el Ministerio de Fomento y la Administracion Autonémica del Pais
Vasco para el desarrollo de las terminales logisticas intermodales incluidas en la red basica de mercancias
del Plan Estratégico para el impulso del Transporte Ferroviario de Mercancias, tiene por objeto instrumentar la
COQDE[ECIéﬂ necesaria entre ambas administraciones para el desarrolle de las terminales \ugist\cas
intermodales de Jundiz y Lezo, incluidas en la Red Basica de Mercancias del Plan Estratégico para el impulso
del Transporte Ferroviario de Mercancias de Espaﬁa

3— En julio de 2012 la Direccion de Planificacién Territorial, Urbanismo v REQEHE!’&C\G" Urbana y la
Direccion de Infraestructuras del Transporte, ambas del Gobierno Vasco, promovieren conjuntamente la
redaccion de la presente modificacion, que tiene por objeto principal reservar un drea para usos logisticos en

Jundiz-Billodako terminal intermodala eraikitzeko. Eremu hori Vitoria-Gasteizko hiri K

dago, eta bat dator egungo tren-trazadurak mugatzen duen eremuarekin —iberiar zabalerakea-—, baita abiadura
handiko eta nazioarteko zabalerako etorkizuneko tren-trazadurarekin ere. Eremuak 45 69 hektareako azalera
du: horietatik, 28,26 ha Irufia Okan daude, eta 17.43 ha, Vitoria-Gasteizen

los. de Vite i e Irufia de Oca para la construccién de la terminal intermodal de Jundiz-
Villodas. Este ambito situado al oeste del area urbana de Viteria-Gasleiz, se cormesponde con el area
delimitada por el trazado ferroviario actual existente, de Ancho Ibérico y el futuro trazado feroviario de Alta
Velocidad y Ancho Internacional. El drea tiene una superficie de 45,69 heclareas, de las cuales 2826
corresponden al municipio de Irufia de Oca y 17,43 al de Vitoria-Gasteiz

Figura 4.3: Vista general de un archivo del BOE de FEuskadi

del cual es sencillo extraer los campos.

Estos datos especificos mencionados no se van a contemplar para entrenamiento de
modelos en este proyecto, pues hoy en dia se siguen limpiando estos datos para realizar

una especializacién de los modelos genéricos en un futuro préximo.

4.2. Conversion de formato

Los formatos de texto para descargar disponibles son varios, aunque se va a
utilizar Unicamente la extension .tmax. La ventaja de esta extension es que tienen
una estructura que facilita el intercambio de memorias de traduccién. Las memorias de
traduccién son almacenes formados por textos originales en una lengua, alineados con
su traduccion en otras. Asi, estos textos, ademas, estan alineados por segmentos, de
forma que segmenta el texto en frases tras un signo de puntuaciéon que marca el final
de la frase (., 7, !, :, ...) o un salto de parrafo.

A continuacién, vemos un ejemplo de este formato de texto, en la figura 4.4:

Como podemos ver, gran parte de la informacién hay que desecharla, ya que
unicamente nos interesan las pares de frases traducidas. Para ello, se analizan los
distintos ficheros de texto y se crea un programa en Python. Siguiendo un patron
comun a todos los ficheros, obtenemos la informacién 1til, extrayendo tinicamente las
frases en ambas lenguas. Una vez sacada esa informacion, se van rellenando ambos

archivos de texto, uno por idioma. Podemos observar el resultado tras el cambio de
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<?xml v
<tmx vers
H <header c

1.0" encoding="utf-8"23

W

"SDL Language Platform" creationtoolversion="8.0" o-tmf="SDL TM8 Format" datatype="mml" segtype="sentence"

adminlang= ES" srclang="es-ES" creationdate="20120104T111045Z" creationid="EJGVNET\Emagqunag">
4 <prop tjy -Status:MultiplePicklist">New, Approved,Read Only</prop>
5 <prop t ~Text Field:MultipleString"></prop>
(= <prop t -Kodea:MultipleString"></prop>
7 <prop t ~Recognizers">RecognizeDates, RecognizeTimes, RecognizeNumbers, RecognizeMsasurements</prop>
8 <prop t "x-TMName">Nazioarteko Hitzarmenal es-ES_eu-ES</prop>

9 F  </header>

10 [ <body>

11 g <tu creationdate="20110919T2300002" creationid="Eus" changedate="20110919T230000Z" changeid="Eus" lastusagedate=
"20110919T2300002">

12 <prop type="x-Origin">TM</prop>

13 <prop t "x-0OriginalFormat”>TradosTranslatorsWorkbench</prop>

14 <prop type="x-Kodea:MultipleString">Ordainketa-berdintasunari buruzko Hitzarmena (LNE)</prop>

1 <tuv xml:lang="es-ES">

<seg>Convenio sobre igualdad de remuneracién</ssg>
</tuv>
<tuv xml:lang="eu-ES">

<seg>Ordainketa-berdintasunari buruzko Hitzarmena</s=g>

L <ftuw>
L </tu>
2 B <tu creationdate="20110919T230000Z" creationid="Bus" changedate="20110919T230000Z" changsid="Bus" lastusagedate=
"20110919T230000z">

<prop typs="x-Origin">TM</prop>

<prop t "x-OriginalFormat">TradosTranslatorsWorkbench</prop>

<prop ty "x-Kodea:MultipleString">Ordainketa-berdintasunari buruzko Hitzarmena (LNE)</prop>

<tuv xml:lang="es-ES">

<seg>Convenio (No. 100) relative a la igualdad de remuneracién entre la mano de cbra masculina y la mano de obra
femenina por un trabajo de igual valor</seg>

</ tuv>

<tuv xml:lang="eu-ES">

<seg>Balioc berdineko lanagatik gizonezkoen eskulanaren eta emakumeen eskulanaren arteko ordainketa-berdintasunari
buruzko Hitzarmena (100. zk.)</seg>
F </tuv>
L </tu>
3 H <tu creationdate="20110919T230000Z" creationid="Eus" changedate="20110919T230000Z" chang=id="Eus" lastusagedate=
"20110919T230000Z">
"x-0Origin">TM</prop>

"x-0OriginalFormat">TradosTranslatorsWorkbench</prop>
type="x-Kodea:MultipleString">Ordainketa-berdintasunari buruzkc Hitzarmena (LNE)</prop>
<tuv xzml:lang="es-ES">

3R

<segrAdoptado el 29 de junic de 1951 por la Conferencia General de la Organizacién Internacional del Trabajo en su
trigésima cuarta reunién</ssg>

</tuv>

<tuv xml:lang="eu-ES">

a1 <ssg>Lanaren Naziocarteko Erakundearen Konferentzia Orokorrak 1951. urteko ekainaren 29an egindako hogeita hamalaugarren

bileran onetsia</seg>

42 E </tuw>

Figura 4.4: Archivo tma procedente de la web del Gobierno Vasco

formato del texto de la figura 4.4 en 4.5.
Tras realizar el cambio de formato, conseguimos tener la informacion mucho mas
accesible y facil de manejar, obteniendo una frase por linea, lo que nos implicara una

reduccion de tiempo notable a la hora de realizar el proyecto.

4.3. Analisis

Analizar estadisticamente los datos es un paso fundamental para saber de qué
disponemos. En este caso, la informacién de interés que se quiere saber es el nimero
de palabras con las que cuenta cada par de frases y su distribucién. Conocer esta
informacion sin utilizar un analizador, supondria, nada mas y nada menos, que tener
que contar la longitud en palabras noticia a noticia y resumen a resumen. Por supuesto
el tiempo invertido utilizando esta técnica seria impracticable.

Para ello, se escribe un programa en Python encargado de contabilizar la cifra
exacta de palabras que componen cada una de las frases obtenidas.

El analisis de los datos obtenidos es construir con ellos una grafica. En este aspecto,
se ha decidido que la mejor opcién va a ser realizar la representacién mediante un

histograma. De esta forma se verd claramente el tamano de las frases que disponemos,
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7] 2011_nazicarteko_hitzarmenak_converted_eu_normalized_cleaned.txt: Bloc de notas - o X |4

Archive  Edicion  Formate Mer Ayuda Archive Edicién Formate Ver Ayuda

prdainketa-berdintasunari buruzko Hitzarmena |Convenio sobre igualdad de remuneracidn ~

Balio berdineko lanagatik gizonezkoen eskulanaren eta emakumeen eskulanaren arteko Convenio No. 180 relativo a la igualdad de remuneracién entre la manc de obra masculina

ordainketa-berdintasunari buruzko Hitzarmena (18@. zk.) y 1la mano de obra femenina por un trabajo de igual valor

Lanaren Nazioarteko Erskundearen Konferentzia Orokorrak 1951. urteko ekainaren 29an Adoptado el 29 de junio de 1951 por la Conferencia General de la Organizacién

egindako hogeita hamalaugarren bileran onetsia Internacional del Trabajo en su trigésima cuarta reunién

Indarrean jartzea: 1953ko maiatzaren 23an, 6. artikuluarekin bat etorriz. Entrada en vigor : 23 de mayo de 1953, de conformidad con el articulo 6

Lanaren Nazioarteko Erskundearen Konferentzia Orokorrak, La Conferencia General de la Organizacién Internacional del Trabajo

Deitua izanik Lanaren Nazioarteko Bulegoaren Administrazio Kontseilua Genevan egiteko, Convocada en Ginebra por el Consejo de Administracién de la Oficina Internacional del

eta hiri horretan bilduta 195lko ekainaren 6ean, hogeita hamalaugarren bileran; Trabajo, y congregada en dicha ciudad el 6 de junio de 1951 en su trigésima cuarta

Erabaki ondoren balio berdineko lanagatik gizonezkoen eskulanaren eta emakumezkoen reunidn,

eskulanaren arteko ordainketa-berdintasunaren printzipioaren inguruan zenbait proposamen  |Después de haber decidido adoptar diversas proposiciones relativas al principio de

onestea; gai hori bileraren aztergaien zerrendaren zazpigarren puntuan jasota dagoela, igualdad de remuneracién entre la mano de obra masculina y la mano de obra femenina por

eta un trabajo de igual valor, cuesti6n que estd comprendida en el séptimo punto del orden

Erabaki ondoren proposamen horiek nazioarteko hitzarmen forma izan dezaten, del dia de la reunién, y

Mila bederatziehun eta berrogeita hamaikagarren urteko ekainaren hogeita bederatziko Después de haber decidido que dichas proposiciones revistan la forma de un convenio

datarekin, Hitzarmen hau onesten du, ordainketa-berdintasunari buruzko Hitzarmena, 1951 internacional

izendazio pean aipatua izan daitekeena, Adopta, con fecha veintinueve de junio de mil novecientos cincuenta y uno, el siguiente

artikulua Convenio, que podrd ser citado como el Convenio sobre igualdad de remuneracién, 1951

Ordainketa hitzak bere barnean hartzen du: soldata edo lansari arrunta, oinarrizkoa edo Articulo 14

gutxienekoa, eta enplegatzaileak langileari dirutan edo espezietan, zuzenean nahiz El término remuneracidn comprende el salario o sueldo ordinarie, bdsico o minimo, y

zeharka, ordaindutako beste edozein ordainsari, ordainketa hori beharginaren lanaren cualquier otro emolumento en dinero o en especie pagados por el empleador, directa o

ordainsari gisa egiten dela. indirectamente, al trabajador, en concepto del empleo de este dltimo

Balio berdineko lanagatik gizonezkoen eskulanaren eta emakumezkoen eskulanaren arteko La expresin igualdad de remuneracién entre la mano de obra masculina y la mano de obra

ordainketa-berdintasuna esamoldeak, sexuagatiko bereizkeriarik gabe ezarritako ordainketa |femenina por un trabajo de igual valor designa las tasas de remuneracion fijadas sin

tasa izendatzen du. discriminacién en cuanto al sexo

Kide orok sustatu beharko du, ordainketa tasak zehazteko indarrean dauden metodoen Todo miembro debera, empleando medios adaptados a los métedos vigentes de fijacién de

araberako bideak erabilita, balio berdineko lanagatik gizonezkoen eskulanaren eta tasas de remuneracisn, promover y, en la medida en que sea compatible con dichos

emakumezkoaren eskulanaren arteko ordainketa-berdintasunaren printzipioa langile guztiei  |métodos, garantizar la aplicacién a todos los trabajadores del principio de igualdad de

aplikatzea, eta metodo horiekin bateragarria den neurrian, printzipio horren aplikazioa remuneracisn entre la mano de obra masculina y la mano de obra femenina por un trabajo

ere bermatzea. de igual valor

Printzipio hau aplikatu beharko da: Este principio se deberd aplicar sea por medio de:

Dela nazio-legeriaren bidez; La legislacién nacional;

Dela ordainketa zehazteko legeriak ezarri edo onartutako edozein sistema baten bidez; o |Cualquier sistema para la fijacidn de la remuneracién establecido o reconocide por la o
Linea 1, columna 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8 Linea 1, columna 1 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Figura 4.5: Archivo tma procedente de la web del Gobierno Vasco tras cambio de
formato

en palabras. Podemos ver una representacion tras el andlisis de los textos obtenidos de

contenido genérico en Euskera, en la figura 4.6.

En este andlisis se han procesado 90 millones de frases en Euskera, tras haber
realizado la conversién al formato adecuado y unirlos en uno unico. La grafica muestra
el nimero de palabras por frase, la cual Nos muestra mucha informacién sobre los
datos que disponemos. Un punto importante a tener en cuenta es que la longitud
media de nuestras frases, en este caso, ronda entre 0 y 50 palabras aproximadamente.
Esto nos aporta un dato indispensable, mirando con exactitud la grafica se puede ver
que disponemos de miles de frases vacias 6 de muy pocas palabras, las cuales no nos

van a aportar nada 1util a la hora de mejorar el modelo.

También, si realizamos un zoom en la grafica 4.6, se puede ver que también hay
ocurrencias de frases muy largas, en la figura 4.7. Estas también van a ser descartadas,
ya que, para este proyecto, es un tamano excesivo. jPor qué lo consideramos un
tamano excesivo? Como bien explicaremos més adelante, el consumo de memoria del
sistema depende proporcionalmente de la longitud de la secuencia de entrada. Para la
realizacion de este proyecto contamos con una memoria limitada y por ello debemos
elegir parametros adecuados que garanticen que el modelo no sobrepase la memoria
de la que disponemos. Si introducimos frases con tamanos mucho mayores a la media,
pueden aparecer picos de consumo de memoria que sobrepasen la capacidad con la que
contamos. Para evitarlo, como bien hemos nombrado anteriormente, eliminaremos las

frases con tamanos excesivos.
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Figura 4.6: Histograma analisis de la longitud de frases de textos genéricos Euskera

4.4. Normalizacion y limpieza

El proceso de normalizacién y limpieza se trata de uno de los puntos més
importantes previo al entrenamiento, ya que los datos descargados pueden tener errores
ortograficos, simbolos duplicados, caracteres fuera del vocabulario, frases en otros
idiomas, etc. No corregirlos supondria un gran problema a la hora de desarrollar nuestro
traductor, pues, como bien se ha dicho anteriormente, las redes neuronales aprenden
en base a los datos que le introducimos. Por lo tanto, si dichos datos son incorrectos,
la red aprenderd erréneamente y los resultados no seran buenos.

Nos basamos en el andlisis realizado en el punto anterior, de esta forma, tenemos

mucha informacién de nuestros datos antes de realizar la limpieza.

4.4.1. Normalizacién

El procedimiento de la normalizacién se inicia con un fichero de configuracién, el
cual contiene ciertas tareas que se pueden activar o desactivar en funcion del tipo de
normalizaciéon que queramos realizar. Un programa principal, escrito en Python, lee
este fichero de configuracion y carga las tareas escogidas en el Normalizador, en

funcién de la lengua de entrada introducida. No se realiza la misma normalizacién
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Figura 4.7: Zoom histograma analisis de textos genéricos Euskera

para todas las lenguas, ya que dicho procesado dependen de la ortografia de éstas.

El fichero de configuracion del Normalizador contiene las siguientes tareas:

- Expansién de contracciones. Remplazar acrénimos o abreviaturas por su
significado completo ayuda a la red a entender el significado de una frase o texto.
Por ejemplo, la palabra “ayuntamiento‘ puede estar presente en varios de los
multiples textos de los que disponemos y por tanto la red la conoce. En cambio, si
aparece el acronimo “Ayto.* la red dificilmente entendera el sentido de la palabra. Al
transformarla por su significado, la red sabrd que se trata de dos asociaciones.

- Filtrado de espacios en blanco. En la mayoria de textos aparecen varios espacios
en blanco o saltos entre frases pertenecientes a tabulaciones horizontales y verticales,
avances de pagina o retornos de carro. Lo Unico que nos interesa entre frases son saltos
de linea y espacios simples, por lo que el resto de separaciones las vamos a eliminar.

- Eliminacién de indices. A menudo, en frases pertenecientes al BOE o de tematica
institucional, la frase comienza con indices, como por ejemplo a), 3.1, -7, entre otros.
Necesitamos evitar que el traductor aprenda indices al principio de las palabras, ya que
no es relevante a la hora de realizar una buena traduccion.

- Unidén de varios espacios. La separacién entre palabras incluye, a veces, varios

espacios en blanco, seguramente por errores a la hora de transcribir los archivos.
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Necesitamos unir estos espacios en uno solo, para que la separacion entre palabras
sea siempre homogénea.

- Conversion de palabras en maytusculas. Los textos descargados de la web presentan
palabras en mayusculas, principalmente al principio de las frases. Otra tarea de
la normalizacion va a ser convertir estas palabras en maytsculas a otra en la que
unicamente tengamos la primera letra en mayuscula y el resto en minisculas.

- Eliminacién de simbolos fuera del vocabulario. Gran cantidad de frases contienen
palabras tanto con simbolos extranos que no pertenecen al vocabulario, como con
palabras de otro idioma. A modo de ejemplo, si en un texto en euskera nos encontramos
un apéstrofe propio del catalan, un acento o una interrogacién al principio, sabemos que
éste se tiene que filtrar. Para ello, se define un vocabuario para cada una de las lenguas
abarcadas, de forma que, si el simbolo no pertenece al vocabulario preestablecido, el

simbolo sera filtrado.

4.4.2. Limpieza

Una vez se ha corregido morfolégicamente el texto, es necesario realizar una
limpieza. Esta limpieza se rige por el uso de Validadores. Los procesados principales
que realiza el Limpiador son los que siguen:

- Identificador de lenguaje. Se necesita filtrar las frases que no sean de la lengua
requerida, ya que, de lo contrario, el traductor aprendera pares de frases en lenguas que
no pertenecen a la lengua fuente y/o destino. Se ha optado por el uso de un médulo de
Python llamado fastText que es capaz de reconocer el texto de entrada en funcién
de un umbral predefinido. Si el umbral de acierto esta por debajo del preestablecido,
el modelo ha detectado que la frase no pertenece a la lengua indicada, por lo tanto es
descartada.

- Validador de longitud. A pesar de que el traductor segmente las frases de entrada
antes de traducirlas, para el entrenamiento es necesario filtrar frases muy largas para
evitar altos consumos de memoria grafica. De este modo, se establece una longitud
minima y maxima, en palabras. Si estas longitudes no se cumplen, la frase es descartada.

- Validador de frases vacias. Es comtn en textos descargados que haya frases vacias,
las cuales no nos aportan nada, asi que éstas se eliminan.

- Eliminacién de frases duplicadas. En casi todos los textos disponibles ocurren
repeticiones de frases, tanto en los archivos de lengua fuente como en los de lengua
origen. Es necesario eliminar las frases duplicadas, ya que no aportan nada util a la
hora de entrenar el modelo. Ademas, ralentiza el aprendizaje, porque son secuencias
que ya ha visto el traductor anteriormente.

Si tomamos como referencia el texto genérico analizado en la figura 4.6, veamos

28



cémo ha cambiado tras la limpieza, mostrado en la figura 4.8. Ahora, la distribucion
ha cambiado, de forma que nos hemos quedado con las frases entre 1 y 200 palabras
de longitud. Asi, nuestro traductor aprendera a trabajar con este rango de datos, esto
no significa que no pueda trabajar con longitudes mayores, pero al trabajar con éstos

la calidad sera inferior, pues nunca ha visto ejemplos de esa longitud.

Length Distribution Analysis 1
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Figura 4.8: Histograma anélisis de textos genéricos Euskera tras limpieza

4.5. Split y conversion

Una vez tenemos los datos convertidos, normalizados y limpios, necesitamos seguir
transforméandolos para que estén en el formato especifico a la hora usarlos como entrada
a la red neuronal. Para ello, vamos a usar un Splitter y una tultima transformacién de

formato al necesario para el entrenamiento, en json.

4.5.1. Splitter

Disponemos en este momento de los datos listos para entrenar la red, pero, para
ello, es necesarios dividirlos en 3 bloques: el bloque de train (entrenamiento), el bloque

de dev (validacién) y el bloque de test [13].
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El entrenamiento de redes neuronales artificiales consta en el ajuste de los pesos
y sesgos de las neuronas del modelo, mediante el conjunto de datos perteneciente al
bloque de train. Es decir, la red va a aprender a traducir a raiz de ver y procesar
secuencias de entrenamiento, por lo que éste bloque va a contener la gran mayoria de
los datos disponibles.

Por otro lado, el conjunto de validacion o dew se usa para evaluar el modelo
imparcialmente mientras éste se entrena con los datos de entrenamiento.

Usamos estos datos para ajustar los hiperparametros del modelo. Por lo tanto, el
modelo ocasionalmente ve estos datos, pero nunca “aprende® de ellos. Usamos los
resultados del conjunto de validacién y actualizamos los hiperparametros de nivel
superior. Este conjunto también se conoce como conjunto de desarrollo, ya que ayuda
durante la etapa de ”desarrollo” del modelo.

Por ultimo, pero no menos importante, tenemos el bloque de test. Este proceso se
utiliza una vez que el modelo se considera que esta completamente entrenado. Se basa
en un conjunto de prueba, es decir, un conjunto de ejemplos que se utilizan tinicamente
para evaluar el rendimiento del modelo final que ha sido seleccionado durante el proceso
de validacién. La imagen 4.9 muestra graficamente el proceso de split de los datos

disponibles en sub-bloques, tal y como acabamos de explicar.

Train Validation Test

Figura 4.9: Divisién de los datos en sub-bloques [13]

La idea més importante a tener en cuenta es que se necesita una cantidad de datos
razonablemente grande para entrenar el modelo (bloque de train) y que asi este sea
capaz de aprender lo suficiente. En este proyecto contamos con una cantidad de datos
razonable para conseguir un modelo preciso, especialmente en cuanto datos de los
pares de lenguas Inglés-Espanol. En cambio, en las lenguas Euskera-Espanol, los datos
disponibles son reducidos a comparacion.

Nos vamos a basar en reglas que dicen que, para que se pueda realizar una validaciéon
y un test preciso, los bloques de dev y de test deben tener, al menos, 50.000 pares de
lineas.

Viendo la cantidad de datos de la que disponemos y la informacién buscada en

cuanto a la divisién, se decide que los datos se van a partir del siguiente modo:
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- 99% de los datos perteneceran a train. A modo de ejemplo, para los datos
genéricos de Euskera, se han conseguido 6,4 millones de pares de frases, y para los
especificos de instituciones se ha llegado hasta 272 mil. En cambio, en cuanto a datos
especificos de instituciones en inglés, se han obtenido 19 millones de frases.

- 0.5% de los datos para dev, suponiendo que el tamanio del dataset sea lo
suficientemente grande. De lo contrario, deberda aumentarse para tener una validacion
precisa.

- 0.5% de los datos para test. Ocurre la misma situacién que con los datos de
validacién.

Asi, concluimos con la divisién de los datos, y s6lo necesitaremos un cambio de

formato para poder empezar a entrenar los modelos.

4.5.2. Cambio de formato

Antes de realizar el entrenamiento de un modelo, es necesario convertir convertir
los textos del lenguaje source y target al formato json, ya que es el soportado por los
modelos de la libreria de Transformers.

Para ello, como en el resto de procesados, se ha creado un programa escrito en
Python capaz de generar un fichero .json por cada par de textos con lenguas source
y target. Un ejemplo de uso de este tipo de ficheros es el que se muestra en la figura
4.10.

[ mengefiles_eu_merge_test_converted json 3

1 {"translaticn": {"s=u": "Baita hiru srs, hala nahi baduzu.", "es=": ";Y¥ tres si tu gquierss!"}} ~
2 {"translation®: (" "oso zahar cspero zuen hiltzea.", "es": "tenia la csperanza de morir muy viejo."}}
3 ("t £ .oqm nya. ; : kusi . 1 £ + uhait ; 3 ki
3 translation": {"eu": "13:54 orain, gero,, Bere ikusi baduzu, deklaratzen bertan zuhaitz azpian elkarrekin
hizketan haiek ikusi duzu. \", esan zuen, \"Iraunkorreko mastic zuhaitz baten azpian.\"", "es": "13:54 Congue, si
la viste, dinos bajo qué arbol los viste juntos."}}
4 {"translation™: {"eu": "Gero ta jende gehiago karriketan!", "es": "jAtraiga mas gente a su stand!"}}
5 {"translation™: {"=su": "Joera beti da artea zerbait sublimea =ta gorena bezala azaltzskoa.", "=s": "Es como si

estuviera esculpiendo algo sublime y puro.”}}

{"eu": "Dee Dee Ramons (Douglas Colvin) baxua, ahotsak (1574-895) (2002an hil zen)", "es": "Dee Des
in bajo, vocalista 1974-89; Fallecido"}}

": "Edozeini galdera bat edin ezkero, (Nondik deitu dezakegu telefonoz?", "es": "Asking who is

[3 {"translation
Colw
;o

on ths phons preguntar guién estd al teléfono"}}

Ramone Dougla

{"translation

{"translation": {"eu": "Bideojokoak askotan balio pedagogiko handia du, kontzeptu abstraktu, geometriko edo
matematikoak asimilatzen laguntzen duslako.", "es3": "Los videojusgos tienen muchas veces un alto valor pedagdgico
porgue ayudan a asimilar conceptos abstractos, geométricos o matematicos."}}

g {"translaticn": {"su": "Bere propistateak direla sta, sraikuntza proisktustan material chikosna da errepideak,
alreportuak eta aparkalekuak egiteko.", "es": "Debido a sus propiedades es el material mis comin en los proyectos
de construccidn para firmss de carresteras, asropusrtos y aparcamisntos. ..."}}

10 {"translation™: {"eu": "Mendliaren esnatzea zoritxarraren lekuko, eta egunaren gainerakoa gure bihotzaren
sufrikarioc.]]&gt;", "es": "Por ello en Soria le llamamos el Monte de las 4nimas y por eso he gquerido salir de é1
antes gue cisrre la nochs. "}}

11 {"translation™: {"eu": "Zuhurtzia liburutik 1, 13-15 ; 2, 23-24", "es": "Lectura del libro de la Sabiduria 1, 1315;
2, 2324"}}

12 {"translation": {"su": "Zure begi hezsak sskula kaino klarcagoak zesudsn.", "=s": "Sus ojos verdss bkrillakan mas gqus
nunca."}}

13 {"translation™: {"eu": "Ezinbestean ikusi behar dituzun euskarazko bost £ilm", "es": "5 peliculas raras gue
deberias ver."}}

14 {"translation™: {"eu": "Denbora luzez izandako ametsak hurbilago daude.", "es": "Mientras gue los suefios ligeros
son mas prolongadas."}} ©

JSON file length: 7.818.474  lines: 32,399 Ln:35 Col: 117 Pos:7.049 Windows (CRLF)  UTF-8 INS

Figura 4.10: Archivo .json usado para validacién

Dicha extension es una cadena cuyo formato se parece mucho al del objeto

JavaScript. Puede incluir los mismos tipos de datos basicos que en un objeto de
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JavaScript estandar: cadenas, nimeros, matrices, valores booleanos y otros objetos.
Esto le permite construir una jerarquia de datos.

Como se ha observado en la figura 4.10, en nuestro caso, el formato consta de los
pares de frases en ambas lenguas, indicada cada una de ellas con su prefijo y precedidas
de la tarea que va a realizar nuestro modelo: la traduccion.

Tras haber comentado y profundizado en todas las transformaciones de texto,

tenemos los datos preparados para entrenar la red neuronal.

4.6. Entrenamiento

El procedimiento para entrenar una red neuronal se resume en un proceso iterativo,
a partir del cual se van ajustando paulatinamente los pesos y sesgos (weights and
biases) comentados al principio del documento, con el fin de disminuir el sesgo de una
funcion de error determinada.

Se busca que las predicciones de salida sean lo mas similar posible a los valores
reales, y esto se logra cuando el error es el menor encontrado. La funcién de error
comentada, surge del algoritmo de BackPropagation [14]. El objetivo principal es
obtener un minimo en la funcién de error.

El algoritmo de BackPropagation nos brinda informaciéon acerca de como deben
cambiar los pesos (w) y los sesgos (b), pues se basa en el cdlculo de las derivadas
parciales de la funcién de error (o coste) con respecto a cualquier peso o sesgo de la
red:

ac ac
dwl dbl

Figura 4.11: Derivadas parciales BackPropagation

Para encontra dicho minimo de la funciéon de error, es necesario utilizar un método
de optimizacién. En este caso, el método utilizado es el llamado Gradient Descent
[15], que se trata también de un proceso iterativo a través del cual se busca actualizar
los pesos de la red en funcién del valor del gradiente en dicho punto. Se puede observar
graficamente el método mencionado en la figura 4.12.

Observamos que la funcién de pérdida tiene su propia curva y gradientes que se
pueden usar como guia para ajustar las ponderaciones. La pendiente de la curva de
la funciéon de pérdida sirve de guia y senala el valor minimo. El objetivo es encontrar

el minimo de toda la curva, que representa las entradas donde la red neuronal es mas
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Gradient Descent

3
LA
Best Value
. '
Weights
Figura 4.12: Funcién de error Gradient Descent [16]
precisa.

Antes de comentar los principales hiperparametros en los que se basa un
entrenamiento, cabe destacar que, si el nimero de iteraciones de entrenamiento son
muy altas, puede que el modelo se sobreajuste a éstos datos y la funcion de error
crezca. A este fenémeno lo denominamos overfitting [17]. Si esto ocurre, significa que
el algoritmo de aprendizaje ha quedado ajustado a unas caracteristicas muy especificas
de los datos de entrenamiento. En otras palabras, el modelo recuerda una gran cantidad
de ejemplos en lugar de aprender las caracteristicas de dichos ejemplos.

Para evitar este fenémeno, se ha optado por usar la técnica llamada early-stopping
[18], cuya idea principal es detener el entrenamiento cuando éste empiece a
sobreajustarse. Pero claro, ;como sabemos cuando es el momento éptimo para detener
el entrenamiento? Para ello, volvemos a hacer mencién de los datos de dew, que sirven
para evaluar el modelo en el transcurso del entrenamiento. Estos datos nos muestran el
error de validacién del modelo, o también llamado Cross Entropy Loss [19]. Dicho
error inicialmente disminuye al aumentar las épocas de entrenamiento, pero después

al alcanzar un cierto punto, comienza a aumentar o a estabilizarse si existen técnicas
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de regularizacion. Cuando dicho error permanece estable es en el punto en el que el
modelo debe detenerse, porque de no ser asi, empezarda a aumentar de nuevo y, por

consiguiente, a sobreajustarse.

Una vez que sabemos ya, en términos generales, el fundamento de un entrenamiento,
debemos centrarnos en el dimensionamiento del mismo, es decir, en la eleccion de los
hiperparametros que queremos que lo caractericen. Los principales para el submodelo

mT5 son:

- Longitud maxima de cada secuencia, tanto de source como de target. Viene
delimitada por el consumo de memoria, pues secuencias muy largas podrian producir

un pico de consumo y, en consecuencia, un Out Of Memory (OOM’s).

- Batch size del entrenamiento. Es el nimero de ejemplos que se pasan al algoritmo
en cada iteracion de aprendizaje, acumulado en lotes o batches. Cuanto mas bajo es,
menor memoria consume, pero mas lento evalia y viceversa. En general los batch size

mayores provocan entrenamientos con mejores resultados.

- E’pocas de entrenamiento. Se le denomina al nimero de veces que el dataset de
train pasa hacia delante (forward) y hacia detras (backward) de la red neuronal. En
nuestro caso, van a ser siempre valores altos, ya que, para que el modelo se considere
entrenado con el método early-stopping mencionado, los datos de train deben pasar
varias veces por la red, de forma que se ajusten los pesos y sesgos hasta conseguir el

error minimo.

- Acumulacion de gradiente. La idea detras de la acumulacién de gradientes
es, en lugar de calcular los gradientes para todo el batch a la vez, hacerlo en pasos
mas pequenos. La forma en que lo hacemos es calcular los gradientes iterativamente
en batch mas pequenos, realizando un recorrido hacia adelante y hacia atras a través
del modelo y acumulando los gradientes en el proceso. Una vez se acumulan suficientes
gradientes, ejecutamos el paso de optimizacién del modelo. De esta forma, podemos
aumentar facilmente el tamano total del batch a nimeros que nunca cabrian en la

memoria de la GPU.

- Pasos de evaluacion o Fval steps. Se trata de cada cuantas iteraciones o steps
evaluamos el modelo con los datos de dev. Cuantas mas veces evaluemos, dependiendo
del tamano del fichero de dev, ralentizaremos el entrenamiento, pues cada vez que

evalia el modelo no estd aprendiendo.

- Pasos de guardado 6 Save steps. cada cuantas iteraciones o steps guardamos.

Suele ser buena idea evaluar y guardar en el mismo nimero de iteraciones.

Para calcular equilibradamente Eval steps y Save steps, podemos seguir la siguiente

regla:
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TrainSize

It i E =
eraciones/Epoca BatchSize. oo
(4.1)
De la que
BatchSize, fectivo = Batchsize - AcumulacionGradiente (4.2)

Por lo tanto, podemos acabar calculando cada cuantas iteraciones guardamos como:

, Iteraciones/Epoca
Tteracionesyalidacion/Save =

; (4.3)
Save/Epoca

Normalmente, podemos guardar y evaluar entre 2 y 4 veces por época, para agilizar
el entrenamiento. Para datasets mas pequenos, 2 veces por época suele estar bien, pero
para datasets mas grandes es mejor guardar con mas frecuencia. Para visualizar el
resultado de estas evaluaciones se monitoriza el entrenamiento a una aplicaciéon externa
llamada ‘wandb’, donde se exportan los resultados . Esta nos permitira visualizar de
forma répida y facil como evoluciona el entrenamiento, resumido en tres pestanas:

- Eval: graficas referidas a la evaluacion del modelo durante el entrenamiento.

Podemos ver un ejemplo en la figura 4.13.

eval 4 —+ Add Panel

eval/samples_per_second

eval/loss

eval/runtime

Figura 4.13: Vista general Eval wandb

- Train: graficas referidas al propio entrenamiento del modelo. Se puede observar

en la figura 4.14.
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train 4 & | + AddPanel

train/learning_rate train/global_step train/loss

train/epoch

Figura 4.14: Vista general Train wandb

- System: todas las graficas e informacién acerca del consumo de GPU y utilizacién

de memoria a lo largo del entrenamiento. La figura 4.15 muestra un ejemplo de este

apartado.
System 20 + Add Panel
Procss U Power e Process 67U Power Usase ) process U Memory Mocsted ()
T ) e ——
T T T T
‘ll L | 1 LU T TW

Process GPU Time Spent Accessing Memory (%) Process GPU Temp (°C) Process GPU Utilization (%)

" R " ! A I
™ T : }

1-6 0f 20 v

Figura 4.15: Vista general System wandb

Una vez se han explicado los conceptos mas importantes del entrenamiento y los
hiperparametros que lo dimensionan, a continuaciéon nos centraremos en cada uno
de los entrenamientos realizados con sus respectivos modelos. Cabe destacar que los
entrenamientos realizados con el modelo de Euskera partieron de la base de un modelo

mT5 Catalan-Espanol, a partir del cual se han realizado los mismos pasos con la lengua
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fuente Euskera, tanto para la preparacion de datos como para los entrenamientos y la

evaluacién de los modelos.

4.6.1. Entrenamiento mT5 Euskera-Espanol genérico

El primer entrenamiento realizado se basé en el par de idiomas Euskera y
Espanol, centrandose en bases de datos genéricas, a partir de las que, en un futuro,
se especializaria el modelo en ambitos especificos en funcién de las necesidades
y prioridades de la empresa. El modelo entrenado fue el mT5, y se puso como
punto de partida el traductor automatico Catalan-Espanol, como se ha comentado
anteriormente.

La extraccion de datos fue principalmente de la web opus.nlpl.eu, donde se
encontraron multiples bases de datos alineados de dichas lenguas. Se resume en la
tabla 4.1 todos los archivos descargados y clasificados de dicha web, preparados para
procesar. La tabla muestra el nimero de frases y tokens en cada lengua de cada uno

de los archivos, datos que nos proporciona la web.

Nombre Contenido N? frases | ES Tokens | EU Tokens | Formato
WikiMatrix v1 General (web) 0,5 M 381.7M 25.1M TMX
CCMatrix v1 General (web) 6.6M 91.6 69.2M TMX
wikimedia v20210402 General (web) 38.2k 75.8M 1.8M TMX
EhuHac v1 General (web) 0.6M 12.0M 9.9M TMX
Elhuyar v1 General (web) 0.6M 11.2M 8.9M TMX
EiTB-ParCC vl Informativos (especifico) 0.6M 11.2M 8.6M TMX
MultiParaCrawl v8 | Informativos (especifico) 0.5M 10.4M 7.5M TMX
QED v2.0a General (web) 18.1k 0.3M 0.2M TMX
TED2020 v1 General (web), literatura 10.3k 0.2M 0.2M TMX
bible-uedin v1 General (web) 7.9k 0.2M 0.1M TMX
Tatoeba v2021-07-22 General (web) 2.8k 15.8k 13.7k TMX
OpenSubtitles v2018 General (web) 0,8M 11M 11M T™MX

Tabla 4.1: Datos Euskera genéricos

De todos estos archivos, vamos a quedarnos con los que tengan contenido genérico.
Tras el procesado, el ntimero total de pares de frases obtenidas para este modelo se

resumen en la tabla 4.2 4.2

Tamano Val
32,4k

Tamano Test
32,4k

Tamano Train
6,4M

Tamano original
10,27TM

Nombre
Genérico

Tipo de contenido
General (web)

Tabla 4.2: Split datos Euskera genérico

Como podemos observar en la tabla 4.2, el tamano de datos genéricos descargados
fueron de 10,27 millones de pares antes de limpiar y normalizar, de los que se obtuvieron

unicamente 6,4 millones para train. Destacamos que, para este par de lenguas, el
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volumen de datos es muy limitado comparado con el modelo de Catalan, por lo que nos
va a marcar grandes diferencias entre estos dos traductores automaticos. Al disponer
de este pequenio volumen de frases, se opté por utilizar el 99 % de los datos para train,
ya que, sino, obtendriamos peores resultados a la hora de tasar el modelo.

Tras haber comentado los datos de los que partimos y haberlos analizado, podemos

definir los hiperparametros que modelan el entrenamiento, resumidos en la tabla 4.3.

Model Batch size | Max sequence length | Epochs | Gradient accumulation | Eval steps | Save steps
mT5-small 2 400 30 16 50k 50k

Tabla 4.3: Hiperparametros del entrenamiento mT5 Euskera genérico

Destacamos el uso de batch size = 2 y de gradient accumulation = 16,
limitados por el consumo de memoria, como se ha comentado con anterioridad. Lo
mismo ocurre con el hiperparametro max sequence length, que indica el tamano
maximo en palabras de las frases que entran a la red. El numero de épocas se fija a 30,
aunque realmente el entrenamiento finalizara siguiendo el criterio de early-stopping
[18]. También puntualizar que el modelo va a evaluar y guardar cada 50k iteraciones,
calculado con la ecuacion 4.3.

Finalmente, habiendo comentado los hiperparametros utilizados, veamos el progreso
que realizaron los entrenamientso. Nos centramos en el error de evaluacién, extraido

de wandb y reflejado en la figura 4.16.

eval/loss
eu2es_mt5_small eu2es_mt5_small eu2es_mt5_small

2.5

1.5

train/global_step

200k 400k 600k 800k M 1.2m

Figura 4.16: Error de validacién obtenido durante los entrenamientos del modelo
FEuskera-Espanol genérico

Observamos en dicha figura la grafica del error de validacion del entrenamiento
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completo frente a las iteraciones, durante un mes y medio aproximadamente. Este fue
parado en el momento en el que el error se estabilizo alrededor del valor 1.336 en dos
eval steps consecutivos, si observamos la pendiente de color verde, que fue el 1iltimo
entrenamiento. El modelo fue aprendiendo de los textos de train hasta que, llegado
a ese punto, el error de validacién se estabilizd, evitando el fenémeno mencionado de
overfitting [17].

En el transcurso del entrenamiento, se sufrieron varios cortes de luz en la empresa,
problema que obligé a volver a lanzar el entrenamiento desde el ultimo checkpoint

guardado. Ese es el motivo por el que se distinguen tres curvas en la figura.

4.6.2. Entrenamiento mT5 Espanol-Euskera genérico

El segundo entrenamiento realizado se trata del modelo en direccion inversa al del
apartado anterior: Espanol-Euskera, también con la arquitectura mT5. En este caso,
los datos de entrenamiento utilizados son los que se han resumido en las tablas 4.1 y
4.2 del modelo anterior. También, los hiperparametros utilizados fueron los de la tabla

4.3. En cambio, en este caso, el lenguaje fuente es el Espanol y el objetivo es el Euskera.

El error de evaluacién de este entrenamiento se refleja en la figura 4.17.

eval/loss
es2eu_mt5_small es2eu_mt5_small

1.75

1.65

in/global_step

200k 400k 600k 800k M 1.2M 1.4M 1.6M

Figura 4.17: Error de validacién obtenido durante los entrenamientos del modelo
Espanol-FEuskera genérico

Se tuvieron que realizar dos entrenamientos debido a cortes de luz, mismo problema
que ocurrié con el modelo previo. La pendiente de error se estabilizé alrededor de 1.43,

cuando dej6 de disminuir, como podemos ver en la pendiente roja.
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4.6.3. Entrenamiento Helsinki Inglés-Espanol especifico

Para la realizacion del entrenamiento de este modelo, se partié del modelo
pre-entrenado Helsinki-NLP en direccion Inglés-Espanol. En este caso, éste
entrenamiento se ha dividido en distintos sub-entrenamientos, en funciéon del tamano
de datos de train, para evaluar la mejora mientras se va aumentando el volumen de
datos paulatinamente.

El Inglés, a diferencia del Fuskera, tiene infinidad de bases de datos en Internet,
de cualquier ambito. Por lo tanto, se decidié afinar directamente un modelo especifico
que partiese de uno pre-entrenado.

La especializacion de este modelo se centré en ambitos Institucionales, como
transcripciones de plenos o Parlamento Europeo. En cuanto a la bisqueda de datos,
se obtuvieron todos los textos necesarios en la web opus.nlpl.eu, dotada de textos de
varios ambitos especificos.

Como se ha hecho anteriormente, la tabla 4.4 resume todos los archivos clasificados
de entorno Institucional, con un tamano total de frases de 20.2 millones de pares de
frases, de las cuales se han obtenido 19 millones para train y 94 mil para test y dev,

tras la normalizacién y limpieza.

Nombre Contenido | N? frases | EN Tokens | ES Tokens | Formato
DGT v2019 v1 Institucional 3.6 M 73.9M 87.4M TMX
ELITR-ECA v11 Institucional 0.4M 11M 12.4M TMX
ELRC 2923 v1 Institucional 0.5k 17.9k 20.5k TMX
ELRC 3382 vl Institucional 3.7k 84.9k 0.1M TMX
EUbookshop v2 Institucional 5.3M 220.3M 217.6M TMX
EUconst v1 Institucional 10.2k 0.2M 87.3k TMX
Europarl v8 Institucional 1.3M 32.8M 34.2M TMX
MultiUN v1 Institucional 9.3M 254.4M 300.4M TMX
News-Commentary v16 | Institucional 0.2M 5.4M 6.3M TMX
UN v20090831 Institucional 74.1k 3.7TM 4M TMX
WMT-News v2019 Institucional 16.6k 0.4M 0.4M TMX

Tabla 4.4: Datos Inglés Institucionales

Los hiperparametros utilizados para este entrenamiento, fueron los que refleja la
tabla 4.4. Consistié en el desglose del dataset inicial en datasets méas pequenos, de
forma que el modelo se fuera entrenando desde cero cada vez con més frases, asi
analizamos la mejora de la traduccién en funcién del ntimero de pares de frases de
entrenamiento. También, se decidié realizar tinicamente 5 épocas de entrenamiento,
para que el experimento no se demorase demasiado.

Tras realizar los primeros entrenamientos, se obtuvo un consumo de GPU muy

reducido, por lo que, mas adelante, se opté por aumentar el batch size y el
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Model Train size | Batch size | Max sequence length | Epochs | Gradient accumulation | Eval steps | Save steps
Helsinki-NLP-en-es 10k 2 400 5 16 78 78
Helsinki-NLP-en-es 20k 2 400 5 16 156 156
Helsinki-NLP-en-es 40k 2 400 5 16 313 313
Helsinki-NLP-en-es 100k 2 400 5 16 781 781
Helsinki-NLP-en-es 200k 4 400 5 16 781 781
Helsinki-NLP-en-es 400k 8 400 5 16 781 781
Helsinki-NLP-en-es 800k 8 400 5 16 1563 1563
Helsinki-NLP-en-es 1.2M 8 400 5 16 2344 2344
Helsinki-NLP-en-es 2M 8 400 5 16 3906 3906
Helsinki-NLP-en-es 4M 8 400 5 16 7813 7813
Helsinki-NLP-en-es 8M 8 400 5 32 7813 7813
Helsinki-NLP-en-es 12M 8 400 5 32 11719 11719
Helsinki-NLP-en-es 16M 8 400 5 32 15625 15625
Helsinki-NLP-en-es 19M 8 400 5 32 18555 18555

Tabla 4.5: Hiperparametros del entrenamiento Helsinki-NLP Inglés-Espanol
Instituciones

gradient accumulation, como se puede ver a partir de 400k pares de train size.
Estas modificaciones de los hiperparametros influyeron muy positivamente, pues el
modelo se entrenaba mucho mas réapido al haber aumentado el batch size efectivo,
incrementando el consumo de GPU, pero nunca llegando a limites de consumo de
memoria.

El error de evaluacién del entrenamiento de 4M y de 19M se muestra en la grafica
4.18.

eval/loss
en2es_Helsinki_19M en2es_Helsinki_4M

1.32

1.28
1.26
1.24

1.22

trammy al_step
-

50k 100k 150k 200k 250k 300k 350k

Figura 4.18: Error de validacién obtenido durante los entrenamientos del modelo
Helsinki-NLP Inglés-Espanol Instituciones

Se destaca, como en el resto de los entrenamientos, el descenso de la pendiente de
error a lo largo de las iteraciones. En este caso en concreto, el entrenamiento se did
por finalizado una vez se completasen las 5 épocas preestablecidas, por lo que no se

hizo uso de la técnica early-stopping. Este experimento cobrard mas sentido en el
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capitulo de Resultados, donde veremos cuénto ha llegado a mejorar el modelo.

4.6.4. Entrenamiento Helsinki Espanol-Inglés especifico

Por ultimo, concluimos la seccién de entrenamientos con el modelo en direccién
inversa al anterior. Como ha ocurrido con el modelo inverso de Espanol-Euskera, los
datos de entrenamiento utilizados e hiperparametros son idénticos.

En este caso, tras haber realizado el experimento en el modelo previo, se opté en
este por entrenar directamente el modelo con el train dataset al completo, 19 millones
de pares, por optimizar el tiempo disponible. La lengua fuente ahora es el Espanol y
la objetivo el Inglés.

La grafica del error de evaluacién se muestra en la figura 4.19, donde, tras 5 épocas,
el modelo seguia aprendiendo paulatinamente, como ocurrié en el caso del modelo

Inglés-Espanol.

eval/loss
es2en_Helsinki_19M

1.42

1.36
1.34

1.32 -
bal_step
—

50k 100k 150k 200k 250k 300k 350k

Figura 4.19: Error de validacién obtenido durante los entrenamientos del modelo
Helsinki- NLP Espanol-Inglés Instituciones

Los hiperparametros utilizados en este entrenamiento se observan resumidamente
en la tabla 4.7. El modelo se dimensioné previamente y se calcularon estos pardmetros
para evitar picos de consumo de memoria. Se entrenaron 30 épocas, aunque se considerd
el entrenamiento finalizado bajo el criterio de early-stopping [18], mencionado en
capitulos anteriores.

En cuanto al error de evaluacion, visualizamos en la figura 4.20, donde se entrend

hasta que el error se estabilizé en 0.52, aproximadamente.
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Model

Baitch size

Max sequence length | Epochs

Gradient accumulation

Eval steps

Save steps

mT5-small 2

400 30

16

306k

306k

Tabla 4.6: Hiperparametros del entrenamiento mT'5 Catalan-Espanol genérico

0.6

0.56

0.54

400k

eval/loss

ca2es_mt5_small

600k 800k M

1.2M

1.4M

1.6M

step

1.8M

Figura 4.20: Error de validacién obtenido durante los entrenamientos del modelo mT'5
Catalan-Espanol Genérico

4.6.5.

Entrenamiento mT5 Catalan-Espanol genérico

Este entrenamiento fue realizado en la empresa previamente a los entrenamientos

con la lengua Euskera, los cuales sirvieron de punto de partida para realizar los

traductores Euskera-Espanol y viceversa. La clasificacién de estas bases de datos

descargadas de la web, se resumen en la tabla 4.7, donde encontramos el tamano de los

ficheros descargados antes y después de normaliza, ademas del contenido de cada uno

de ellos.

Nombre Contenido Tamano original | Tamano tras limpieza
Global Voices Noticias Tk Tk
MultiParaCrawl | Web Crawls, pivotado con inglés ™ 2.5M
MultiCCAligned | Web Crawls, pivotado con inglés 10.6M 1.1M

Wiki Matrix Wikipedia 1.6M 1.2M
Paracrawl 8.0 Web Crawls 53M 14M

QED Subtitulos de videos educativos 68k 40k
TED Charlas de TED 53k 45k
EUBookshop Coleccion de publicaciones EU 3k 3k
Tatoeba Frases cortas genéricas 2.5k 2.5k
OpenSubtitles Subtitulos de peliculas 420k 350k

Tabla 4.7: Datos Catalan genéricos
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De todos estos conjuntos de datos, se obtuvieron finalmente 19.6 millones de pares
de frases para train, 49 mil para test y 61 mil para dev. Como veremos mas adelante,
el tamano de datos de Euskera va a ser mucho mas reducido, por lo que los resultados
y las métricas de los modelos seran distintas a éste, del que se ha partido de base.

Debemos destacar que el Catalan es una lengua muy similar al Espanol castellano,
por lo que los resultados siempre van a ser mejores si tratamos entre dos idiomas
muy parejos. Esto se puede observar en la figura 4.21, donde se superpone la gréfica
del error de evaluacion de los entrenamientos Euskera-Espanol frente al entrenamiento
Catalan-Espanol. Deducimos a simple vista, si comparamos la curva lila con el resto,
que el error de evaluacion del entrenamiento de Catalan es bastante inferior. Esto se
debe a lo que se ha comentado en el parrafo anterior.

El volumen de datos de ambos entrenamientos es de 19.6M de pares del Catalan
frente a 6.4M de pares del Euskera. En otras palabras, de Euskera disponemos de una
tercera parte del volumen de datos del Catalan, esto significa que el modelo Euskera
no va a ser tan fuerte como éste. Estos resultados se comentaran mas detalladamente
en el capitulo siguiente.

eval/loss
euzes_mt5_small 1 eudes_mt5_small | eudes_mt5_small | caZes_mt5_small

2.5

0.5

train/global_step

500k M 1.5M

Figura 4.21: Error de validacién del modelo mT5 Cataldan-Espanol Genérico frente al
mT5 Euskera-Espanol Genérico

4.7. Evaluacion

Los entrenamientos finalizado con éxito y como resultado final de los mismos,
obtenemos el modelo con un error en validacién minimo. Es el momento de probarlo y

evaluarlo en un conjunto de test para asegurar que traduce correctamente.
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Ademas de la calidad de los resultados proporcionados por los modelos, otros dos
factores importantes que debemos tomar en consideracion a la hora de evaluar el modelo
final son:

- Tiempo de traduccion 6 tiempo desde que se le introduce una frase hasta que
el modelo devuelve su traduccion.

- Consumo de memoria grdfica 6 memoria GPU que necesita el sistema para

traducir la entrada dada.

4.7.1. Medicion de tiempos y consumos

Para medir el tiempo de ejecucién, se ha hecho uso de una libreria disponible en
Python llamada ‘time’. Se cred un script que realiza medidas temporales, por lo que,
usando decoradores alrededor de un punto determinado, serd suficiente para medir
el tiempo de ejecucién del intervalo. Si el uso es iterativo, el script hace una media
de cada uno de las medidas temporales obtenidas. Esto lo utilizaremos tanto para
medir tiempos de la traduccién pura como para el tiempo de carga y de procesado
de los modelos, ademés de medir tareas como el Pre-processor y Post-processor,
dedicados a realizar un procesado antes de introducir la secuencia a la red y tras haber
obtenido la traduccién.

En cuanto al consumo de memoria gréafica, la herramienta principal usada va a ser
las exportaciones de sistema de wandb. También se hard uso de la aplicacién llamada
‘TechPowerUp GPU-Z’ disenada para proporcionar informacién sobre tarjetas
graficas y GPU. Permite medir multiples parametros como temperatura, frecuencia
del procesador, carga de la GPU, memoria, velocidad del ventilador...

La pantalla principal de la aplicacién es la que se muestra en la figura 4.22. Nos
muestra la memoria empleada en el campo "Memory used’, y como podemos ver es de
11.6 GB. Como es obvio, en ese momento una red neuronal se estaba entrenando vy,
por ello, el consumo de memoria era alto, esto es debido a que el entrenamiento es el
instante donde se consume mayor GPU.

Otra aplicacién para visualizar atin mas detalladamente el consumo de GPU y
temperatura, entre otras, se trata de las exportaciones del sistema de wandb. En las
figuras 4.23 podemos visualizar el porcentaje de ocupacién de memoria grafica a lo
largo de uno de los entrenamientos realizados, en funcion de las horas transcurridas.
Se puede ver que el uso es muy alto, debido a que, nuevamente, estamos en un proceso
de entrenamiento.

Lo mismo ocurre en la figura 4.24, donde se observa graficamente en funcién de las
horas de entrenamiento la temperatura de la GPU. Estas herramientas mencionadas

nos permiten monitorizar y controlar el entrenamiento, para evitar OOM’s y/o
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Figura 4.22: Pantalla principal de 'TechPowerUp GPU-Z’ durante entrenamiento
sobrecalentamiento de la tarjeta gréfica.

4.7.2. Meétrica utilizada y analisis de hiperparametros

Llegados al punto de saber cémo medir cada uno de estos dos factores
fundamentales, la idea es conseguir un modelo que realice traducciones de calidad,
en un tiempo reducido y empleando la menor memoria posible.

Pero, jcomo podemos saber la calidad de las traducciones obtenidas? La opcién més
evidente y facil serfa analizar las traducciones una a una y juzgar con nuestro propio
criterio la calidad que éstos poseen. Desafortunadamente, esta eleccion supondria una
pérdida enorme de tiempo y seria cuanto menos factible, aunque también se ha realizado
a menor escala.

Investigando sobre distintas maneras de medir la calidad de las traducciones [20],
se llegd a la conclusiéon de que esto fue un problema durante bastante tiempo. Sin
embargo, para solventarlo se desarrollé un conjunto de técnicas llamadas BLEU score
[21], comentadas en el Anexo A.

Para tasar cada uno de los modelos entrenados es necesario traducir el fichero de
test generado para cada entrenamiento, pues son datos que la red nunca ha visto, asi
obtendremos una métrica imparcial de dicho modelo. Esta traduccion se comparara
con el fichero de test en el lenguaje objetivo (fichero de ground truth y se generara

la métrica correspondiente del modelo.
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Figura 4.23: Uso de GPU durante uno de los entrenamientos de mT'5, con wandb

Antes de esto, es necesario realizar pruebas de traduccién, en este caso con el
fichero de evaluacién (dev), para ajustar y estudiar hiperpardmetros internos de la
red y de la tarea pura de traducciéon para obtener resultados éptimos. Los principales
hiperpaparametros internos del modelo mT'5 con los que se ha experimentado en este

proyecto son los siguientes:

- Num Beams. Se basa en el método de decoficicacién denominado Beam Search
[22] el cual hace uso de la probabilidad acumulada de las posibles palabras que se van
a decodificar. Para entender mejor el funcionamiento de este parametro, nos remitimos
a la figura 4.25, en la que se muestra un ejemplo de decodificacion de una secuencia

fijando num_beams=2.

Asi, este pardmetro reduce el riesgo de perder secuencias de palabras con mayor
probabilidad acumulada, de forma que elegird la hipdtesis que tiene la probabidad
acumulada mas alta. Refiriéndonos al ejemplo grafico con el valor fijo de num_beams=2,
en el segundo paso de decodificacion tendriamos por la rama superior la secuencia “The
dog has“ con mayor probabilidad acumulada, 0.36. Por la rama central, la secuencia
mas probable en el segundo paso seria “The nice woman“, con 0.2. En este ejemplo, el
algoritmo Beam Search va a elegir la secuencia con mayor probabilidad, por lo tanto

nos quedariamos con la primera.

Sin embargo, si el parametro num_beams lo pusiéramos a cero, el resultado cambiaria
dréasticamente, pues el algoritmo de decodificacion escogeria, en la primera iteracion,

la secuencia “The nice...“, con una probabilidad de 0.5 frente a 0.4 de “The dog...“.

Es un parametro muy a tener en cuenta, pues es capaz de elegir entre varias
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Figura 4.24: Temperatura de la GPU durante uno de los entrenamientos de mT'5, con
wandb

secuencias bajo la probabilidad acumulada de ellas si lo definimos como mayor de

uno, factor que mejorara la calidad de nuestras traducciones.

- No Repeat Ngram Size. En este caso, sirve asegurarse que los n-gramas,
explicados en el Anexo A, no se vuelvan a repetir dos veces en la secuencia de salida,

configurando manualmente la probabilidad de aparicién de éstos a cero.

La idea principal es analizar las traducciones y deducir cudl es el tamano de
palabras que més se repiten al traducir. Va a ser un factor muy importante, pues los
Transformers, si el modelo no es lo suficientemente potente, a la hora de traducir
vuelve a empezar a decodificar la secuencia en bucle, tras haber acabado de traducir,
obteniendo una traduccién repetida en varias ocasiones. Es un problema que lleva
tiempo estudiandose, y una de las soluciones si ocurre es el uso de este parametro

interno.

Sin embargo, hay que usarlo con cautela. Si, por ejemplo, fijamos su valor a 2
(bigrama) y tenemos una secuencia a traducir que aparezca dos o més veces las palabras
“San Sebastian ¢, este pardmetro se encarga de poner a cero su probabilidad de aparicién
por segunda vez consecutiva, por lo que estarfamos eliminando informacién de la frase

original.

Todos estos hiperparametros comentados presentan también limitaciones de
consumo y tiempo, sobre todo Num_Beams, pues, cuanto mas grande sea, la

traduccién serd més lenta y consumird ligeramente mas memoria gréfica.
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Figura 4.25: Explicacién gréfica del parametro num_beams [23]

4.7.3. Procesado antes y tras la traduccién

Por tltimo, antes de ensenar resultados de traduccién, cabe mencionar el procesado
al que se someten las frases que se introducen y que salen del traductor. Dividimos
estas tareas en tres subtareas: pre-procesado (Pre-Processor), Core del traductor, es
decir, la tarea pura de traduccién ( Translator Core) y, por iltimo, un post-procesado

(Post-Processor).

Pre-Processor

Las secuencias que introducimos al traductor deben de estar previamente
normalizadas, es decir, queremos que no sobrepasen el tamano maximo y que
pertenezcan realmente al idioma fuente, ademds de normalizar las palabras con el
mismo criterio que en el entrenamiento. Para ello, se ha desarrollado en Python una
configuracion en formato .json que sea capaz de incluir todos los procesados necesarios,
a partir del que un programa principal lo leera y extraera la informacién. Asi, tenemos
todo el procesado resumido en un fichero intuitivo y facil de extraer.

El truncado de la secuencia se realiza con una libreria interna de Python
abierta, llamada spaCly, disenada para procesar y entender tamanos grandes de texto,
especialmente para el campo de NLP. Esta libreria permite segmentar la secuencia de

entrada en subsecuencias mas pequenas, si sobrepasan una longitud méaxima dada. Sino
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se sobrepasa la longitud, simplemente corta por saltos de linea. Puede introducir varias
frases a la vez al traductor, o simplemente introducirlas secuencialmente, controlado
por un valor de batchsize que definira el nimero de llamadas al traductor.

La gran ventaja de este médulo es que segmenta las frases con un sentido logico,

o o w [T

tanto por signos de puntuacion (“,«, “.“ “...“ ““ etc) como por conectores entre frases
(“y“ “0%)...

Esto es muy importante, porque si las frases no se cortaran con sentido semantico,
perderia la logica de la secuencia y el modelo utilizado no entenderia el contexto. Esta
libreria trunca las frases en funcién de la lengua dada, ya que cada lengua tiene sus
reglas gramaticales propias. Veremos mas adelante del proyecto que no hay ningin
modelo creado para el Euskera, por lo que habrd que segmentar con otra lengua de

entrada.

También, debemos asegurarnos que el idioma fuente es el correcto. Para ello, se ha
hecho uso de un médulo interno de Python llamado fastText, que indica, dado un
umbral y la lengua, si la frase de entrada pertenece a esa lengua o no. Es una forma
de asegurarnos de que las secuencias de entrada pertenezcan a la lengua fuente. Si no

pertenece, transcribe tal cual la frase y no la traduce.

Las secuencias de entrada pueden o no estar normalizadas, ya que, si utilizamos una
transcripciéon de audio de un pleno, por ejemplo, vamos a necesitar una normalizacion
previa, a parte de las subtareas que acabamos de mencionar. Este normalizador es el

mismo que se ha usado para normalizar los datos de entrenamiento.

Ahora, ya hemos adecuado el formato de la secuencia de entrada y y esta lista para

introducirse en la red.

Translation Core

Entramos en la tarea pura de traduccién, que consta del Core interno del traductor.
En esta subseccién cabe destacar varios hiperpardmetros: la longitud maxima y minima

de la secuencia de salida generada y la anchura de haz (6 Beam_width).

Este hiperpardmetro es otro factor importante para la traducciéon. Fijandolo mayor
que uno, el decodificador serd capaz de decidir entre mas secuencias a predecir en
funcion de su probabilidad. Si observamos el ejemplo de la figura 4.25, el nimero
de palabras a decidir para la siguiente prediccion se define con esta variable. Cuanto
mayor sea, tendremos un abanico de posibilidades de decidificacién mayor, a partir de

las cuales el algoritmo escogerd la que tenga mayor probabilidad.
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Post-Processor

La secuencia ya ha pasado por la red neuronal y hemos obtenido su traduccién en
el idioma requerido. Por tultimo, hay que realizar un procesado tras esta traduccién,
pues, como se ha comentado, los modelos entrenados de Transformers que no son
lo suficientemente potentes, el decodificador entra en bucle y saca una traducciéon con
repeticiones.

Para solucionar este problema, se propuso escribir un script en Python que limpiara
manualmente estas repeticiones, si las hubiese.

Una vez hemos comentado todos los hiperpardmetros y procesados necesarios para
realizar traducciones, pasamos a explicar y analizar los resultados que se han obtenido

durante varias pruebas de traduccion con los modelos entrenados.
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Capitulo 5

Analisis de resultados

En este capitulo se van a ensenar los resultados obtenidos. A lo largo de este
proyecto, se han realizado multiples entrenamientos y pruebas de traduccién para
intentar optimizar al maximo el resultado final. En este apartado se mostrara varios
de estos ejemplos.

Para los entrenamientos de los pares Euskera-Espanol y viceversa, como bien se
ha mencionado a mediados del documento, se ha utilizado el modelo mT5-small en
su implementacion en el framework Transformers, siguiendo los mismos pasos que el
traductor Catalan-Espanol. En cambio, también se ha experimentado con los modelos
pre-entrenados Helsinki-NL P para entrenar un traductor Inglés-Espanol y viceversa.
Ademas, se ha hecho uso de una memoria grafica NVIDIA RTX 3080 de 12 GB
de memoria GPU. El tiempo total de entrenamiento fue de unos 40 dias por modelo
entrenado para el caso de los mT5. Para los entrenamientos con Helsinki-NLP, los
de menor volumen fueron cuestiéon de horas y los de mayores volimens de datos, varios
dias.

Para evaluar los resultados que son capaces de obtener cada uno de los modelos
entrenados, es necesario iniciar el periodo de prueba. Es ahora cuando entra en juego
el bloque de test. Se introducen todos los datos pertenecientes a test como pares de
frases al traductor y se generan sus respectivas traducciones. Con estas traducciones
y las ya existentes en el idioma objetivo, se evalian los resultados y se obtienen las
métricas definitivas de los modelos.

Comenzamos con la evaluaciéon de cada uno de los modelos con el andlisis de
calidad. Para ello, calcularemos las diferentes BLEUs a partir del fichero de test
de cada uno de los modelos, de las que podremos estimar su calidad de traduccion. Los
resultados obtenidos para todos los modelos mT5 definitivos que abarca este proyecto
se resumen en la tabla 5.1, donde se han obtenido la métrica BLEU para los dominios
de informativos y genérico. También observamos los resultados que se obtuvieron en el

catalan previamente en la tabla 5.2.
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Source language | Target language Modelo Test set | BLEU (4-gram) | Mod. Pred. Scores (unigram/bigram/trigram/4gram)
Euskera Espanol mT5 Genérico Genérico 20,64 43.0/25.5/16.2/10.2
Euskera Espanol mT5 Genérico | Informativos 24,15 47.7/29.6/19.3/12.5
Espafiol Euskera mT5 Genérico |  Genérico 14,5 38.5/19.1/10.3/5.8
Espaiiol Euskera mT5 Genérico | Informativos 5,43 21.3/7.5/3.4/1.6

Tabla 5.1: BLEUs obtenidas con los modelos de Euskera mT5

[ Test set | BLEU (4-gram) | Mod. Pred. Scores (unigram/bigram/trigram/jgram) |
77,3/68,9/63,3/58,8 i

‘ Source language ‘ Target language ‘ Modelo
‘ Catalan ‘ Espanol ‘ mT5 Genérico ‘ Genérico ‘ 66,71 ‘

Tabla 5.2: BLEUs obtenidas con el modelo de Catalan mT5

Hay que recalcar antes de analizar los resultados que, a pesar de tener bases de
datos del dominio institucional para Euskera, en este proyecto no se van a contemplar
los resultados, pues el volumen de datos sigue aumentando hoy en dia para realizar un
entrenamiento especifico a partir de los modelos genéricos de Euskera.

A priori deducimos que los resultados no son tan buenos como los del traductor
Catalan-Espanol. El principal motivo, como se comenté previamente, es el tamafio de
datos de entrenamiento. El Cataldn tuvo el triple de pares de frases de entrenamiento,
por lo que comprobamos que es un factor crucial a la hora de obtener un buen modelo.
También, la estructura lingiistica del Catalan es muy similar al Espanol, tenemos
dualidad entre muchisimas palabras sobre estas lenguas. Sin embargo, el Euskera es
una lengua que no tiene ninguna similitud con el Espanol, por lo que los resultados

dificilmente seran mejores.

5.1. Modelos mT5 Euskera

Los modelos que se han entrenado con la lengua Euskera van a presentar una serie
de repeticiones a la hora de traducir palabras, como veremos méas adelante, factor
que empeora la métrica final obtenida. Ademds, la riqueza lingiiistica del Espanol
es mucho mas amplia que el Euskera, es decir, una palabra en Euskera puede tener
varios sinénimos en Espanol, frente a una unica traduccién al Euskera. Este factor
también va a influir a la hora de obtener la métrica, pues, como se explica en el
Anexo A, si las palabras traducida no es idéntica con la original, el resultado empeora.
Observamos también que para informativos los resultados son mejores, en el caso del
Euskera-Espanol. Esto se debe a que, en el entrenamiento genérico, algunos de los
archivos utilizados tenian algo de contenido de este dominio, por lo que es algo mas
preciso en este ambito.

En el caso del Espanol-Euskera ocurre lo contrario, los resultados son peores. Como

veremos en ejemplos de traduccion, éste modelo anade varios bucles de repeticién a la
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hora de traducir, incluso mas que su modelo inverso.

Por lo tanto, fue necesario realizar un estudio de los modelos de Euskera para
mejorar su calidad de traduccion. Se investigd sobre los pardmetros No repeat ngram
size y Num beams y Beam width, los cuales se detallan en el capitulo anterior.
Tras realizar varias pruebas con el fichero de dewv, se encontraron los valores 6ptimos

de estas variables para mejorar las traducciones, que podemos observar resumidamente
en la tabla 5.3.

Source language | Target language Modelo Dev set | Num beams | Beam width | No repeat ngram | BLEU (4-gram)
Euskera Espanol mT5 Genérico | Genérico 1 5 0 17,23
Euskera Espanol mT5 Genérico | Genérico 3 5 2 18,31
Euskera Espaiiol mT5 Genérico | Genérico 3 10 2 18,66
Euskera Espaiol mT5 Genérico | Genérico 3 10 4 20,87

Tabla 5.3: BLEUs obtenidas en funcién de los hiperparametros en mT$5

La eleccion de los hiperparametros adecuados ha conseguido una mejora de 3 puntos
de BLEU. El modelo, al traducir, repite secuencias dificiles de eliminar, porque muchas
de las repeticiones son sinénimos de las palabras que se vuelven a repetir. Esto no es
facil de eliminar, ya que no es puntual, pero con el parametro No repeat ngram size
con valor 4, algunas de las repeticiones se eliminan, en este caso, de conjuntos de 4
palabras.

Los resultados también mejoran cuando aumentamos la anchura de haz 6 Beam
width, ya que hay mas palabras candidatas a ser la traduccion a la hora de decodificar.
Lo mismo ocurre con Num beams, ya que evitamos que la secuencia correcta se
enmascare al elegir palabras con mayor probabilidad en pasos previos.

Otros parametros a tener en cuenta a la hora de traducir, se trata de los empleados
en el Pre-processor y en el Post-processor, siendo el méas importante el maximo
tamano de frase que admitimos que entre a la red, y, si se supera, se trunca légicamente
en trozos, como se explicé en la seccién de Andlisis. En este proyecto, el tamano méaximo
de frase se va a fijar a 200 palabras, ya que las redes han sido entrenadas para secuencias
de menos de 400, y la gran mayoria estan por debajo de las 200.

Esta claro que los resultados numéricos nos dicen que las traducciones no seran
demasiado precisas, pero, para comprobarlo, qué mejor que juzgar por nosotros mismos
bajo varios ejemplos. A continuacién se van a mostrar algunos ejemplos de traduccion
del Euskera al Espafiol, los cuales se comparan con las traducciones humanas:

FRASE 1: Hona hemen adibide historiko ospetsu bat: a) gizon bat lehen planoan,
espaloian dagoen emakume bat bortizki bultzatzen b) urrutitik ikusita, konturatuko gara
gizona emakumea bultzatzen ari dela leiho batetik erortzen ari den objektu pisutsuak

zanpa dezakeelako.

95



FRASE 1 TRADUCIDA CON MODELO: Viendo desde lejos un ejemplo
historico famoso: a un hombre en primer plano, un hombre empujar violentamente a
una muger en la acera en un primer plano, una mujer en una acera a empujar de
forma wviolenta b visto a lo lejos, veremos que el hombre empuja a la mujer a través
de la acera, nos damos cuenta de que el hombre estd empujar a mujer porque puede
aplastar el pesado objeto que cae por una ventana.

FRASE 1 TRADUCIDA POR HUMANQO: Como en este famoso ejemplo
historico: a un primer plano de un hombre que empuja de forma agresiva a una mujer
en la acera b visto desde una distancia, descubrimos que el hombre estd empujando a

la mugjer porque un objeto pesado que estd cayendo desde una ventana puede aplastarla.

FRASE 2: Laburpena Bilbo, lehenik eta behin, beti izan da merkataritza jarduera
leku guztiz garrantzitsua Bizkaiko Golkoaren ingurunean, eta era berean, finantzagune
nabarmen gisa egituratu zen Ipar Atlantikoko ardatzean.

FRASE 2 TRADUCIDA CON MODELO: Bilbao, en primer lugar, siempre
ha sido un lugar de actividad comercial muy importante en el entorno del Golfo de
Bizkaia, y a su vez se estructura como centro financiero destacado en el eje del Atldntico
Norte.

FRASE 2 TRADUCIDA POR HUMANO: Bilbao, siempre ha sido,
primero, un punto de trasiego comercial de vital importancia en el dmbito cantdbrico,
al mismo tiempo que se configurd en una relevante plaza financiera dentro del eje
noratlantico.

Como observamos, se aprecian las repeticiones a la hora de traducir, sobre todo en
la frase primera. Comprobamos que vuelve a repetirse la secuencia con otras palabras,
debido a la falta de datos y que el modelo no es lo suficientemente potente.

En cambio, la segunda frase se comprende perfectamente y la traduccién se acerca a
la real. Se encuentran mas ejemplos de traducciones con los distintos modelos de mT5

en el Anexo B.

5.2. Modelos Helsinki Inglés

Ahora, pasamos a analizar los modelos entrenados de Helsinki-NLP. Al ser
modelos pre-entrenados, los resultados van a ser mejores. Las métricas BLEU
obtenidas para cada uno de los modelos entrenados estan contenidas en la tabla 5.4.

Como podemos ver, el modelo consiguié mejorar casi 2 puntos de BLEU . La mejora
no fue significativa porque, al estar pre-entrenado, el modelo no va a aprender tanto

como si lo entrendasemos de cero. En este caso, las traducciones van a ser bastante
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Tabla 5.4: BLEUs obtenidas con los modelos de Helsinki-NLP Inglés-Espanol

Pares de frases de train | 0 (modelo base) | 10k | 20k | 40k | 100k | 200k | 400k | 800k | 1200k | 2M | 4M 8M 12M | 16M | 19M
BLEU Score (4-gram) | 42.22 41.41 | 41.04 | 41.26 | 41.46 | 41,83 | 42,3 | 42,32 | 42,41 | 42,72 | 42,94 | 43,16 | 43,2 | 43,74 | 43,31
BLEU Score (unigram) | 64.7 65.8 | 65.6 | 658 |659 |662 |659 |66 65,9 |66,2 | 662 |66.1 |66,1|664 |663
BLEU Score (bigram) | 46.2 46.8 | 46.5 | 46.7 |46.9 |473 473 |474 474 477 | 479 479 |48 |474 [482 T
BLEU Score (trigram) | 36.4 36.7 | 364 |36.6 |368 |372 |374 |375 |374 [378 |38 38,1 |382 38,1 |384
BLEU Score (4gram) 29.4 29.4 |29.1 293 296 |30 30,2 | 30,3 [30,3 |30,7 [309 |31 31,1 | 314 | 313

acertadas, si las comparamos con el Euskera.

Al tratarse del Inglés, la cantidad de bases de datos disponibles es enorme. Eso
condiciona los resultados de traduccién, pues van a ser mucho mejores, ya que el modelo
ha sido capaz de entrenar con mucha informaciéon. Podemos ver unos ejemplos de
traduccién a continuacion:

FRASE 1: For example, the EUR 200 and EUR 500 notes, which were not printed
in France and in the countries of southern Europe, will reach us, which is in fact already
happening with notes of German origin.

FRASE 1 TRADUCIDA CON MODELO: Por ejemplo, los billetes de 200
y 500 euros, que no se imprimieron en Francia y en los paises del sur de Furopa, nos
llegardn, lo que de hecho ya estd sucediendo con los billetes de origen alemdn.

FRASE 1 TRADUCIDA POR HUMANOQO: Por ejemplo, llegardn los billetes
de doscientos y de quinientos euros, que ni en Francia ni en los paises de del sur de
FEuropa han sido emitidos. FEsto ya empieza a observarse con los billetes procedentes de

Alemania.

FRASE 2: Consequently the funds available to meet its high non-avoidable costs,
being mainly financing costs and nuclear liabilities arising from past actions, have been
greatly reduced.

FRASE 2 TRADUCIDA CON MODELQO: En consecuencia, se han reducido
considerablemente los fondos disponibles para hacer frente a sus elevados costos
ievitables, que son principalmente los costos de financiacion y las responsabilidades
nucleares derivadas de acciones anteriores.

FRASE 2 TRADUCIDA POR HUMANQO: Por lo tanto se redujeron
considerablemente los fondos disponibles para cubrir sus altos costes fijos, que son

principalmente costes financieros y responsabilidades derivadas de actuaciones pasadas.

Concluimos con que las traducciones son muy precisas, de ahi su alta métrica
obtenida. En este caso, al ser un modelo entrenado con multitud de datos, no ocurren
repeticiones a la hora de traducir como con el Euskera, por lo que no ha sido necesario

modificar hiperparametros del modelo y de las tareas pre y post traducciéon. El resto
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de ejemplos se contemplan también en el Anexo B.
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Capitulo 6

Conclusiones y lineas futuras

Tras la elaboraciéon de este proyecto se han extraido las siguientes conclusiones:

- La traduccién automatica mediante el uso de Deep Learning es prometedora y
si sigue en desarrollo se obtendran resultados brillantes.

- La calidad de los datos con los que se entrena la red neuronal artificial condiciona
notablemente los resultados que ésta ofrece. Los errores que las secuencias de entrada
tienen se ven reflejados en los resimenes de salida.

- Las estructuras de las lenguas empleadas tanto de origen como de destino
influyen mucho a la hora de realizar un modelo, ya que, cuanto menos se parezca
lingiiisticamente, peores resultados se obtendran.

- La cantidad de datos disponibles para entrenar la red es muy importante para
obtener buenos resultados. Es necesario tener varios millones de pares de frases para
entrenar un modelo potente, con la capacidad de decodificar secuencias sin repetir
estructuras.

- Los modelos pre-entrenados son una herramienta ttil para partir como base a la
hora de especializar un modelo, pues, de primeras, se obtienen resultados muy buenos.

- Previo a entrenar la red, es imprescindible dimensionar correctamente el
entrenamiento para evitar colapsos de memoria en la tarjeta grafica de 12 GB de
la que se disponia.

Por supuesto, se seguira trabajando en ello para conseguir optimizarlo al completo
y especializar los modelos genéricos en entornos de Instituciones e Informativos.

En cuanto a lineas futuras, destacar que durante la implementacion de este TFG,
han ido surgiendo algunas ideas con las que experimentar para intentar mejorar el
resultado final obtenido. Sin embargo, el tiempo para realizar el proyecto es ajustado y
no permite desarrollar estas ampliaciones. A pesar de ello, en este apartado se proponen
dichas ampliaciones como lineas futuras para continuar trabajando en este proyecto.

Con los datos disponibles ya hemos conseguido obtener un modelo base de Euskera,

pero si estos datos se duplicaran en cantidad, la red tendria mucho méas de donde
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aprender y obtendria aun mejores resultados. Para ello se propone introducir una
técnica denominada Data Augmentation [24], capaz de obtener ejemplos nuevos
a través de los ya existentes. Utiliza técnicas como el cambio de orden del sujeto y el
predicado en la oracién, de manera que ésta sigue teniendo el mismo sentido, pero es
una oracion totalmente diferente para la red, por lo que aumentariamos la cantidad de
datos disponibles. Para el caso del Euskera, puede ser una opcién muy recomendable.

También, la especializacion de los modelos de Euskera en ambitos Institucionales,
donde se enfoca la empresa. Para ello, se siguen obteniendo datos del BOE de Euskadi,
recopilando del Parlamento Vasco, sumados a las transcripciones de audio de la
empresa, los cuales se han conseguido aumentar considerablemente gracias a la técnica

llamada Back-Translation [25], que se muestra en la figura 6.1.

7 Helsinki-NLP es-eu i
Archivo fuente % { Traduccidon

(source text) (target text)
Paso 1. Back-
% translation

Paso 2.
Comparacion

AT
Eliminar [ TradL}cmon )
repeticiones \ finalizada

Paso 3.

.

Figura 6.1: Implementacion del Back-Translation

Esta técnica consiste en traducir los textos del lenguaje objetivo (Espafiol, en el
caso del traductor de Euskera-Espanol) al lenguaje origen (Euskera) mediante otro
modelo pre-entrenado, el cual se ha optado nuevamente por los de Helsinki-NLP,
pues las traducciones eran lo suficientemente buenas. Tras esto, tenemos en Euskera el
texto original y el back-translated, inicamente debemos limpar las frases que se han
traducido igual, ya que estariamos anadiendo frases repetidas sin utilidad alguna, y ya
habremos aumentado el volumen de datos a casi el doble.

También se ha usado esta técnica para traducir plenos transcritos a texto del
Parlamento Vasco, de los que se disponia inicamente de los ficheros en Espanol. De esta

forma, seguimos aumentando el volumen de datos para entrenar un modelo especifico

60



con una cantidad considerable de pares de frases.

Recalcar que este TFG ha sido realizado en la empresa EtigMedia y la idea es tener
un traductor de Euskera lo suficientemente bueno como para traducir transcripciones
de plenos del Parlamento Vasco. Para ofrecer el traductor al cliente final, el trabajo va
a consistir en optimizar el modelo genérico de Euskera, especializarlo y, tras eso, crear
un sistema en produccién capaz de introducir las frases transcritas al traductor. Todo
ello se dimensionaria de forma que el tiempo de traducciéon y el consumo de gréfica
fueran 6ptimos.

Todas estas posibilidades podrian servir para disenar una serie de experimentos, que

se realizarian posteriormente al trabajo realizado, para mejorar atin mas los resultados.
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Anexos A

Métrica BLEU sacrebleu

El procesamiento del lenguaje natural (NLP) se ha convertido en un tema
candente. Una de las aplicaciones mds exitosas es la traducciéon automatica (MT),
la capacidad de traducir automaticamente texto de un idioma a otro.

Pero nos preguntaremos, ;cémo vamos a saber si una traduccion es buena si no
entendemos el idioma destino? O simplemente, jcémo se puede evaluar un sistema de
traduccién automatica para saber si sus traducciones son de calidad?

Una forma obvia es usar la evaluacion humana [20]. Podemos utilizar el criterio
humano para calificar la precision de la traduccion frente a la secuencia original, lo que
requeriria expertos que dominen ambos idiomas. Esto seria un método de evaluacién
muy costoso, ademads, el tiempo requerido seria muy alto. Por esto, se ha investigado
en una forma de evaluar automaticamente el rendimiento de un sistema de traduccion
automatica.

Ahi es donde entra en juego la métrica BLEU |[21], que significa Bi-Lingual
Fvaluation Understudy. Es una forma popular y econémica de medir
automaticamente el rendimiento de su modelo de traduccion.

El enfoque funciona contando los m-gramas coincidentes en la traduccién del
candidato a n-gramas en el texto de referencia, donde 1-gram o unigrama seria cada
token y una comparacion bigrama seria cada par de palabras. La comparacién se
realiza independientemente del orden de las palabras.

También se modifica el recuento de n-gramas coincidentes para garantizar que tiene
en cuenta la aparicién de las palabras en el texto de referencia, sin recompensar a una
traduccién candidata que genere una abundancia de palabras razonables. Esto se conoce
en el documento como precisién modificada de n-gram.

La puntuacién se usa para comparar oraciones. Una partitura perfecta no es
posible en la practica, ya que una traduccion tendria que coincidir exactamente con la
referencia. Esto ni siquiera es posible para los traductores humanos. El nimero y la

calidad de las referencias utilizadas para calcular la puntuacion BLEU significa que la
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comparacion de las puntuaciones entre conjuntos de datos puede resultar problematica.
Veamos que una oracion puede tener muchos significados y se puede traducir de
multiples maneras con otras estructuras y sinénimos, donde la puntuacion sera baja,
pero realmente el sentido semantico es el mismo.

Tras haber introducido esta métrica, veamos cémo realmente evalua la traduccion.
En este proyecto, al estar escrito puramente en Python, se ha utilizado la libreria
Sacrebleu, que incluye esta métrica. La forma de uso es llamar a la funcién de calculo
de la métrica, que tiene como entrada una lista de frases traducidas y otra lista con las
traducciones buenas, la lista de ground truth.

Los célculos de la puntuacion BLEU permiten especificar la ponderacion de
n-gramas diferentes en el cédlculo de la puntuacién. Esto le da la flexibilidad para
calcular diferentes tipos de puntuacién BLEU, como las puntuaciones individuales y
acumulativas de n-gramas.

BLEU funciona calculando la precision, es decir, la fraccién de tokens del candidato
que aparecen o estan cubiertos”por las referencias. El valor de la puntuacion BLEU
siempre es un nimero entre 0 (peor) y 1 (mejor). Esta métrica no tiene en cuenta el
orden de las palabras a la hora de comparar la secuencia original con la traducida, por
lo que, a veces, puede ser un problema, pues cambiar palabras de orden pueden alterar
el significado de la frase original drasticamente.

Para el célculo de la BLEUS , se utiliza la precisién modificada, la penalizacién por
brevedad y por repeticiones.

La precisién modificada indica la relacion entre los n-gramas comunes de la o las
frases candidatas y la frase original. La relacion es la siguiente:

P o n— gramascomunes

(A.1)

N — gramasScgndidata
Para cada ngrama tunico, contamos su frecuencia méaxima en cada una de las

oraciones de referencia. El minimo de este recuento especial y el recuento original
se denomina recuento recortado. Es decir, el recuento recortado no es mayor que el
recuento original. Luego usamos este conteo recortado, en lugar del conteo original,
para calcular la precision modificada. Es una forma de contar los ngramas que son
unicos.

Veamos un ejemplo de BLEU para dos referencias y dos candidatas a traduccion,
como muestra la tabla A.1. En este caso, la precision de unigramas vendra dada por
las palabras que se compartan entre las candidatas y de los bigramas entre grupos de
dos palabras. También cuentan para el computo de la BLEU los trigramas y 4-gramas,
aunque no se tengan en cuenta en estos ejemplos.

Para la frase candidata 1 tenemos las ocurrencias resumidas en la tablas de los
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Tabla A.1: Ejemplo de precisién de BLEU

Referencia
Candidata 1
Candidata 2

el juez expuso el veredicto
el el el el el el el
el juez el juez el veredicto

unigramas y bigramas A.2.

Tabla A.2: Ocurrencias y resultados Candidata 1 unigramas

Unigrama unico

Conteo

Conteo recortado

Precisiéon unigrama

el

7

2

0,286

Tabla A.3: Ocurrencias y resultados Candidata 1 bigramas

Bigrama tinico

Conteo

Conteo recortado

Precision bigrama

el el

0

0

0

La precisién obtenida para los unigramas (A.2 en esta oracién candidata va a ser
2/7, ya que dos de las palabras de la traduccién coinciden en la frase de ground truth.
La de los bigramas (A.3) va a ser nula, pues en la oracién de referencia no hay ninguna
ocurrencia de la secuencia “el el®.

Los resultados de la candidata 2 se va a realizar de la misma manera, analizando

los unigramas y bigramas tinicamente.

Tabla A.4: Ocurrencias y resultados Candidata 2 Unigramas

Unigrama tnico | Conteo | Conteo recortado | Precision unigrama
el 3 2
juez 2 1
expuso 0 1 0.67
veredicto 1 0

Tabla A.5: Ocurrencias y resultados Candidata 2 Bigramas

Unigrama tnico | Conteo | Conteo recortado | Precision bigrama
el juez 2 1
juez expuso 0 1 |
expuso el 0 1
el dictamen 1 0

En la tabla A.4 vemos que se obtiene una precisién de unigrama de 4/6, tras sumar
las ocurrencias tnicas y dividirlas entre el niimero total de ocurrencias en la secuencia

candidata 2.
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Sin embargo, la tabla A.5 vemos que se obtiene una precisién de unigrama de 1. Esto,
aunque parezca raro, no va a ser asi finalmente, ya que van introducirse penalizaciones
por repeticién y por longitud.

La BLEU final se calcula utilizando varias precisiones modificadas de ngram. Se

expone en la ecuacion siguiente:

N
BLEU = BP - exp() _ wylogP,) (A.2)
n=1
se utiliza la media geométrica para los N ngramas que se vayan a utilizar. Cada
ngrama tendra un peso: wy,w,
Donde tipicamente w,, = N
También se introduce un penalizador por brevedad de las frases candidatas:

1 s
BP:{ sic>r (A.3)

el=e

Donde c es la longitud de la frase candidata y r la longitud de la frase de referencia.

Aqui, la mejor longitud de coincidencia es la longitud de oracién de referencia mas
cercana a las oraciones candidatas. Por ejemplo, si hay tres referencias con longitudes de
12, 14 y 17 palabras y la traduccién candidata es una concisa 13 palabras, idealmente,
la mejor longitud de coincidencia podria ser 12 o 14, pero elegimos arbitrariamente la
mas corta, que es 12.

Por lo tanto, tras computar las precisiones de los ngramas para cada una de las
frases candidatas en la expresiéon A.2, obtendriamos la BLEU final. Esto se repetiria

para cada una de las candidatas frente las referencias.
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Anexos B

Ejemplos de traduccion y
mediciones

El punto clave de este proyecto es obtener traducciones de calidad mediante técnicas
de Deep Learning. En este apartado se van a mostrar las distintas pruebas de
traducciéon realizadas, con ejemplos y mediciones, para poder analizar lo maximo

posible los modelos que se han entrenado.

B.1. Modelo mT5 Euskera-Espanol

Para este modelo en especifico, se entrenaron alrededor de 20 épocas y se considerd
finalizado mediante la técnica de FEarly-Stopping. En el capitulo de Anélisis de
resultados se visualizaron un par de traducciones de este modelo, por lo que vamos
a seguir desde ese punto. Se van a analizar frases de distintos tamanos, sobre todo, de
transcripciones de audio pertenecientes la television vasca ETB, que fueron transcritos
por la empresa. Estos datos sélo estan disponibles en Euskera, no tienen su traduccién
al Espanol, por lo tanto las traducciones se compararan con el traductor de Google,
para ver cuanto de lejos estd nuestro modelo. En estas transcripciones hay errores, los
cuales se veran reflejados en las traducciones, como frases en Espanol, cuando deberian
estar en Euskera.

FRASE 1.1: Anna Gabriel haurraren ustezko hiltzailea baderatzi an epaituko du;
zazpi emakume eta bi gizonezkok osatutako herri epaimahai batek zortzi urte zituen eta
haren bikotekidearen semea zen eta behin eta berriro kolpatu zuen Iriarte.

FRASE 1.1 TRADUCIDA CON MODELO: Un jurado popular formado
por siete mugeres y dos hombres, Anna Gabriel Anna Gabriel, supuestamente asesina
del nino Anna Gabriel, juzgard si el presunto asesino del ninio es de nueve; un jurado
popular de siete hombres y ocho anos de edad, y formado por un jurado de pueblo
formado por una pareja de ocho anos y que era hijo de su pareja y que golped una vy

otra vez Iriarte.
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FRASE 1.1 TRADUCIDA POR GOOGLE: Anna Gabriel serd juzgada en
relacion con el presunto asesinato del nino; un jurado del pueblo de siete mujeres y dos

hombres tenia ocho anos y era hijo de su pareja y golped repetidamente a Iriarte.

FRASFE 1.2: Albistegien denboraldi berria zuen konfiantzari hutsik ez egiteko
ahalegina hitzematen dizuequ aurten ere eta hutsik egin gabe euskal haur eta
gazteek hast dute gaur ikasturtea Euskal Autonomia Erkidegoan hori bai matrikulazio
azken hamabost urteetan lehendabiziko behera egin dute Amaia Ibdniez matrikulazioak
ehunekoa 92 eta hogeita 13 jaitsi dira aurten jaiotze-tasa baxua dela-eta eta Haur
Hezkuntzan bakarrik ez Lehen Hezkuntzan ere hasi da tkertzen beherakada hori.

FRASFE 1.2 TRADUCIDA CON MODELO: Hoy os damos a ustedes un
esfuerzo por no hacer vacio a vuestra confianza la nueva temporada de noticias Los
ninos y jovenes vascos han comenzado este curso en la Comunidad Autonoma Vasca
y sin faltar os vamos a anunciar el esfuerzo de no hacer ningin vacio al esfuerzo
que tenéis que hacer a la confianza, y sin ningun error los ninos, ninas y juveniles
vascos han empezado hoy el curso en Euskal Herria, asi como las matriculaciones en
los ultimos quince anos han bajado la primera matriculacion de Amaia Ibdnez, el 92
por ciento y los treinta y 13 por descenso de la tasa de natalidad por bajada, y este
ano se ha empezado a investigar solo en Educacion Infantil y también en Educacion
Primaria.

FRASE 1.2 TRADUCIDA POR GOOGLE: Os recordamos que los ninos y
jovenes vascos han comenzado hoy el curso escolar en la Comunidad Autonoma Vasca,
siendo este el primer descenso de la matricula Debido a la baja tasa, este descenso
ha comenzado a estudiarse no solo en Educacion Infantil sino también en Educacion

Primaria.

FRASE 1.3: Edozein kasutan gaur ia 94 eta hirurofeita hamabost mila ikaslek hasi
dute tkasturtea Fuskadin eta aukeratzen duten eredua 96 ereduaren alde handiarekin
gainera bere osotasunean hartuta iaz baino ikasle qutxiago izango ditu. Globalean
aldaketa oso txikia da baina inflexio-puntu bat erakusten digu matrikulazioaren
dagokionez euskaltegietan ere eta kontrolatzeko Fuskal euskaltelebista. Albistegien
denboraldi berria ere gaur bertan jarri dugu abian ikusten duzuenez platoan aldaketak
egin ditugu badira eta izango dira. Baliabide tekniko biak ere goi goi mailakoak baina
beti bezala gure helburu nagusia zuen konfiantzari eustea da. Betiko legez hurbileko
eta egiazko informazioa eskaini. Eta. Hala Harvey gaurko Kontrako garaipenaren

ostean bitharamun osoa izango du bai baita ere biek ala biek balantzea egin zuten
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atzo Kontzako irabazleek banderak ederto astindu zituzten. Atzo eta lortutako balentria
horren Saria eskuratzen ari dira oraindik eta hala jarraituko dute Adegi Gipuzkoako
enpresen elkarteak.

FRASE 1.3 TRADUCIDA CON MODELO: En cualquier caso, hoy casi
94 y tresrofeita quince mil estudiantes han iniciado el curso en Euskadi en Euskadi, y
el modelo que elijan en Fuskadi es muy pequeno, pero con un gran partido del modelo
96 y controlar Fuskal euskaltelebista. También hemos puesto en marcha hoy mismo la
nueva temporada de informativos que hemos hecho cambios en el platé en cuanto a
la matriculacion, y con un punto de inflexion, aunque como siempre nuestro principal
objetivo es mantener nuestra confianza en los euskaltegis, y como siempre, el modelo de
matriculacion es un cambio en el platon, y ademds de tener en su totalidad el modelo 96.
En general, el cambio es muy bajo, pero como siempre nos muestra un punto inflexivo
en el plato, y que el modelo elegido es un poco mas alto, pero también como siempre el
objetivo principal es mantener la confianza que tenia. En este sentido, ambos recursos
técnicos han hecho y van a tener en cuenta que el modelo que hemos elegido en Fuskadi
y con el modelo 96 en su conjunto. El nuevo periodo de informativos hemos presentado
hoy mismo hemos tenido un cambio de platd, pero con una gran diferencia del modelo
96 como siempre en el euskera. También en el mundo de los informativos, hemos visto
que el modelo hemos evolucionado y serdn menos estudiantes en Euskadi. La nueva
jornada de informativos son muy pequenos, pero nuestro objetivo siempre es mantener
su confianza en el plato y también

FRASE 1.3 TRADUCIDA POR GOOGLE: En cualquier caso, hoy han
comenzado el curso escolar en Euskadi casi 94 y setenta y cinco mil alumnos y el
modelo que elijan tendra menos alumnos que el ano pasado, con una gran diferencia
con el modelo 96. En conjunto, el cambio es muy pequeno, pero marca un punto de
inflexion en cuanto a la matricula en las escuelas vascas y en el control de la Euskal
euskaltelebista. También hemos lanzado una nueva temporada de noticias hoy, como
puede ver si hemos realizado algin cambio en el conjunto. Ambos recursos técnicos son
de primera pero como siempre nuestro principal objetivo es mantener la confianza que
tenias. Proporcionar informacién siempre actualizada y veraz. Y. Sin embargo, Harvey
tendra un dia completo tras la victoria de hoy en La Concha. La asociacion empresarial

Adegi Gipuzkoa sigue recibiendo ayer el galardén por esta hazana y lo seguira haciendo.

FRASE 1.4: Covid pandemiaren txarrena pasa ondoren hala erakusten du Ikuspegi
Inmigrazioaren Behatokiak egindako azken txostenak ehunekoa hirurofeita sei an dago

tolerantzia indizea duela bi urte baino 6, gorago immigrazioa ez dugu orain arazo gisa
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ikusten ez baitugu covid krisiaren jatorria quien lotzen Arkaitz Fullaondo ikuspegiko
tkertzailea euskal gizartearentzako immigrazioak ez da arazoa aurreko krisian arazo
bat izan zen da bazegoen euskal gizartearen sektore bat migrazio eta grisaren arteko
erlazio eza ezartzen zuena baina krisi honetan ez FEuskadi Irratian gaur goizean
jaso dugun beste albistea hauxe ere bai Bergarako Udalak baliogabetu egin duela
papergintza hondakinak tratatzeko lantegi proiektuari uztailean emandako hirigintza
baimena Pablo Gring enpresak Udalari aurkeztutako jarduera proiektua eta Eusko
Jaurlaritzar, aurkeztutakoa ez baitator ez baitator bat Fuskadi Irratiko Faktorian.
Halaxe iragarri digu Gorka Artola. Bergarako alkateak balioaz jabetu egin duela ikusita
ez dagoela argi zein den aurrera eramaten den aktibitate hori enpresak berriz egin
beharko da eskaera Udalean eta bertan benetan garatu nahi da jarduera hori zehaztu
tkustko da Bergarako hirigintza arautua hitzarekin bat gatozen edo ez eta eskari gehiago
proiektuaren ingurumen baimena tramitatzen ari den Jaurlaritzako sailari alegazioak
aurkezteko epea luzatzeko eskatu dio Udalak eta orain arte Confidencial diren hainbat
trosten publiko egiteko eta Asturiasen Javier ardi Inesen hilketaren ustezko bi eragile
bizkaitarrek goitik behera ukatu dituzte epailearen aurrean akusazio guztiak Pedro nieva
ustez hilketa antolatu zuena ukatu egin du ardi no es ético inolako gorrotorik zuenik.
FRASE 1.4 TRADUCIDA CON MODELO: El dltimo informe elaborado
por el Observatorio de Inmigracion senala Ikuspegi Inmigracion ha demostrado que el
indice de tolerancia tresrofeita seis por ciento se encuentra tres veces 6 por ciento es
un problema para la sociedad vasca mo vemos como problema en la crisis anterior
no vemos el origen de la crisis coronavirus quien vincula a la inmigracion es un
problema porque existia un sector vasco que establecia la falta de relacion entre la
migracion y el gris, pero no en esta crisis no en Fuskadi Irratia hemos recibido esta
manana otra noticia que el Ayuntamiento de Bergara ha anulado esta misma manana
la autorizacion urbanistica concedida al proyecto de taller de tratamiento de residuos de
papeleria presentado por la empresa Pablo Gring al Ayuntamiento en julio y presentado
al Gobierno Vasco en julio el proyecto de actuacion del Ayuntamiento a Bergara y el
proyecto presentado al Ayuntamiento al Gobierno de Bergara al Proyecto de Taller de
Tratamiento de Residuos Industriales de papeleria que ha presentado el Ayuntamiento
Pablo Ging y el Gobierno vasco que no viene a la presentacion del Proyecto de Obras
de Trabajo para tratar residuos papeleria a la empresa Bergara, y el Ayuntamiento en
Bergara ha cancelado la presentacion de proyecto de papeleria al Ayuntamiento y el de
Gobierno a la ciudadania de Bergara a julio el permiso de urbanizacion presentado al
ayuntamiento y que presentado al Ejecutivo vasco en julio, y no viene en la factura
de papeleria el Ayuntamiento ha anulado el proyecto Asi nos lo ha anunciado Gorka

Artola, Gorka Antola. El Ayuntamiento ha pedido al Ayuntamiento que, a la vista
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de que el alcalde de Bergara ha tomado conciencia del valor de la actividad que se
lleva a cabo en el Ayuntamiento y en el mismo se ha solicitado que la empresa vuelva
a realizar dicha actividad y se va a desarrollar de forma clara a la hora de realizar
informes publicos que se ajusten a la palabra urbanismo reglado de Bergara o no y mds
demandas al departamento del Gobierno que esta tramitando la autorizacion ambiental
del proyecto, y que se vaya a concretar la actividad de la empresa para realizar o no la
palabra Urbanismo requlado para Bergara y se quiere ampliar el plazo de presentacion
de alegaciones al Departamento de Gobierno que esté tramitando el proyecto de
autorizacion ambiental, y en Asturias, los presuntos agentes vizcainos del asesinato de
Javier oveja Inés en Bergara ha solicitado a la Alcaldesa de Bergara, el Ayuntamiento
ha solicitado la recepcion de la solicitud para que la empresa sea consciente del valor
que se ha llevado adelante con la palabra Bilbao urbanismo requlado o no, y se trata
de realizar una nueva solicitud para realizar la actividad en el ayuntamiento para que
se pueda llevar adelante la actividad a la que se encuentra de acuerdo con el titulo
de Bergara urbanismo reglada y mds reclamaciones al Departamento del Gobierno en
tramitacion del proyecto para realizar una serie de Informes Publicos Confidenciales,
y ademas se quiere desarrollar en dicho Ayuntamiento para que

FRASE 1.4, TRADUCIDA POR GOOGLE: El ultimo informe del
Observatorio de la Inmigracién sobre el Covid muestra que el porcentaje del indice
de tolerancia es seis veces superior al de hace dos anos El problema era que en la
crisis anterior habia un sector de la sociedad vasca que establecia una falta de relacién
entre la migracion y el gris. , pero en esta crisis, no la otra noticia que recibimos
esta manana en Euskadi Irratia de que el Ayuntamiento de Bergara El proyecto de
actividad presentado por Pablo Gring al Ayuntamiento y el presentado al Gobierno
Vasco no estd de acuerdo con Euskadi Irratiko Faktoria. Eso nos dijo Gorka Artola.
Dado que el alcalde de Bergara se ha dado cuenta del valor, no esta claro cudl sera la
actividad.El Ayuntamiento ha pedido al Gobierno que amplie el plazo para presentar
alegaciones y que haga publicos varios informes hasta el momento Confidencial y los
dos presuntos agentes vizcainos. del asesinato de Javier Inés en Asturias han negado

por completo todos los cargos ante el tribunal que no tenia odio ético.

FRASE 1.5: Bai Elkarrekin Podemos-1U izan zen. Gainera aurtengo
aurrekontuak adostu etik hurbilen egon zen. Koalizioa orain ere prest dago negoziatzeko
ez dute oraindik tematuta zenbat suposatuko duen proposatzen dituzten mneurriak
aurrera eramatea. Baina beharrezkotzat jotzen dute Osakidetza indartzea pandemia

garaian kontratatu diren 4.000 langileri lanean jarraitzeko aukera emanez edota
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zerbitzuak indartzea hezkuntza gehiago inbertitzea. Sare publikoko eskoletan energia
berriztagarrien aldeko enpresa publikoa sortzea eta koalizioaren esanetan dauden
murrizketa sozialak aurrekontu hauek ez dira nahikoak ditugun erronkei aurre egiteko
ez zerbitzu publikoak indartzeko ezta ere ekonomia sustatzeko eta buelta bat eman
behar zaiola dena dela gu prest negoziatzeko gure proposamenak egingarriak direlako
beharrezkoak direlako eta horrekin gainera gastu sozialean egin diren murrizketei buelta
emateko Elkarrekin Podemosi aurkeztuko duen proposamena. Beraz azken eratzen ari
dira orain erreforma fiskala ere agertuko da eta Nafarroan EH Bildurekin akordioa edo
aurrekontu akordioa bideratuta duela ekingo dio bihar Maria Chivite. Lehendakariak
foru erkidegoaren egoerari buruzko eztabaidari Chiviteren hitzaldiaren ardatz ditu Javier
Remirez bozeramaileak pandemiak eragin duen krisiak krisi ekonomiko eta sozialak
gainditzeko eskua luzatuko die lehendakariak Foru Parlamentuko talde guztiei erasoa
Irunea arratsalde on arratsalde on eztabaida politikoa antzuak albo batera wutzita
proposamenak eginen ditu Maria Chivite foru gobernuburuak osoko bilkura berezian
hezkuntzan osasunean gizarte-politiketan lurralde kohesioan aurrerapausoak emateko
proposamenak. FEta bide hori elkarrekin egiteko gonbitea egin die foru Parlamentuko
talde guztiei hori delakoan Gobernuaren lehentasuna ez ezik herritarren gehiengoaren
aurreratu du Javier Remirez. Presidenteordeak es un efecto positivo en el enfoque mano
tendida y creo que sinceramente lo que motiva hori bai Remirezek ez du ezkutatu
aurrekontuen eztabaidaren harira Gobernuarengandik gertuago ikusten duela EH Bildu
Navarra Suma baina hori berretsi du Enrique Maya eskuineko koalizioko presidenteorde
den Iruneko alkateak Radio FEuskadin Bildu el Gobierno Chivite maiaren hitzetan
Chivite lehendakaria den arren FH Bilduk agintzen du Nafarroan giro horretan eginen
da.

FRASE 1.5 TRADUCIDA CON MODELO: Fue Bai FElkarrekin
Podemos-1U. Ademds, ademds, estuvo mds cerca del acuerdo de los presupuestos de
este ano que se acordaron los Presupuestos para este ano. La coalicion de coalicion ain
esta dispuesta a megociar para negociar, aun mo estdn aun dispuestas a llevar a cabo
medidas que propongan cudnto supondran las que proponen. Pero consideran necesario
reforzar Osakidetza dando la oportunidad de sequir trabajando a las 4.000 trabajadoras
y trabajadores contratados durante la pandemia y/o reforzando los servicios reforzando
la inversion de mds educacion en la inversion en educacion. Crear una empresa publica
a favor de las energias renovables en las escuelas de la Red Publica en redes publicas
creando una empresa publica en favor de las renovables y las reducciones sociales
que segun la coalicion estdn senaladas por la Coalicion, estos presupuestos no son
suficientes para hacer frente a los retos a los que nos enfrentamos, ni para reforzar los

servictos publicos ni para fomentar la economia y dar una vuelta a nuestra economia,
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porque es necesario que nuestras propuestas sean factibles para negociar con nosotros,
y con ello, ademds, compartir con Elkarrekin Podemos la propuesta que presentard a
Podemos para dar un giro a los recortes que se han producido en el gasto social. Por lo
tanto, ahora estan formando ultimamente, ahora aparecerd también la reforma fiscal y
en Navarra también aparecerd la reforma fiscal, y manana Maria Chivite comienza
manana con EH Bildu el acuerdo o acuerdo presupuestario en Navarra dirigido a
FH Bildu. El portavoz Javier Remirez centra el discurso de Chivite al debate sobre
la situacion de la comunidad foral sobre la crisis economica y social La crisis que ha
provocado la pandemia en el debate de la Comunidad Foral El portavoz, Javier Remérez,
centra la intervencion del portavoz del portavoz Chivite en la conferencia de Chivite
sobre el debate sobre el estado de la sociedad foral El Lehendakari extenderd la mano
a todos los grupos del Parlamento Foral para superar las crisis economicos y sociales
debido a la pandemia La crisis provocada por la pandemia El Lehendakari ofrecerd
a todas las entidades del Parlamento foral la mano de superar la crisis de la crisis
que la pandemia ha provocado en la Comunidad foral La presidenta el Lehendakari
alargard la mano para superar crisis sociales y economicas La crisis en la que la
crisis se ha producido en la pandemia el ataque a los grupos parlamentarios forales
La presidenta del Lehendakari dard mano a los diferentes grupos del parlamento foral
a los ataques a Pamplona buenas tarde buenas tardes buena tarde buena noche buena
buena debate politico dejando a un lado los estériles debate politico, el Lehendakari
propondrd a todos y todas las formaciones del Parlamento a favor del ataque Irunea
anoche anoche la buena tarde la buena anoche el debate politico estéril el Presidente
del Gobierno foral Maria Chivite propondrd propuestas para dar pasos adelante en la
cohesion territorial de las politicas sociales en El Parlamento Foral ha invitado a todos
los grupos del Parlamento foral a realizar juntos ese camino y ha invitado, ademds
de la prioridad del Gobierno, a todas las y los grupos parlamentarios forales a hacer
juntos este camino, y ha hecho una invitacion a todos y todas y todos los equipos de
la Diputacion Foral a hacer este camino juntos, en este sentido, ha invitado no solo
a la prioridad de Gobierno, sino a la mayoria de la ciudadania, ha adelantado Javier
Remirez, Javier Remérez. El vicepresidente vicepresidente es un efecto positivo en el
enfoque mano tendenciida y creo que sinceramente lo que lo que motiva eso si Remirez
no ha ocultado que ve mds cerca del Gobierno al hilo del debate presupuestario EH
Bildu Navarra Suma pero lo ha ratificado el alcalde de Pamplona, vicepresidente de la
coalicion derecha, Enrique Maya, vicepresidente del Gobierno de Pamplona en Radio
Fuskadi Bildu el Gobierno Chivite en palabras del vicepresidente de Pamplona Irunea,
Bildu el gobierno Chivite maya, que aunque Chivite es presidente, EH Bildu mantiene

EH Bildu gobi Chivite es Presidente de Chivite en Nafarroa, aunque EH Bildu ordena
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que se haga en ese ambiente en Nafarroa.

FRASFE 1.5 TRADUCIDA POR GOOGLE: Si, fue Juntos Podemos-1U.
También estuvo cerca de acordar el presupuesto de este ano. La Coalicion ahora estd
lista para negociar, pero aun no han determinado hasta donde llegarda. No obstante,
consideran necesario reforzar Osakidetza permitiendo que los 4.000 trabajadores
contratados durante la pandemia sigan trabajando, o reforzar los servicios invirtiendo
mas en educacion. La creacion de una empresa publica de energias renovables en los
colegios publicos y los recortes sociales que la coalicion dice no son suficientes para
afrontar los retos a los que mos enfrentamos ni para reforzar los servicios publicos
ni dinamizar la economia.Ademds, presentard una propuesta a Elkarrekin Podemosi
para revertir las reducciones en el gasto social. Asi que se estdn ultimando, ahora
también aparecerd la reforma fiscal y Maria Chivite empezard manana con un convenio
o acuerdo presupuestario con FH Bildu en Navarra. Javier Remirez, vocero de la
crisis de la pandemia, extenderd la mano para superar la crisis economica y social las
propuestas para avanzar en la cohesion territorial en las politicas sociales en educacion,
salud, salud en una reunion especial. Y Javier Remirez ha llamado a todos los grupos del
parlamento provincial a emprender juntos este camino, no solo porque es una prioridad
para el Gobierno, sino también para la mayoria de la ciudadania. La Vicepresidenta
incide positivamente en el planteamiento extendido y creo que sinceramente motiva a
ambos Remirez no ha ocultado que ve a EH Bildu Navarra Suma mds cerca del gobierno
en el debate presupuestario Segun el gobierno maya de Chivite, aunque Chivite es el
presidente, EH Bildu promete que tendrad lugar en Navarra.

Observamos en las frases traducidas por nuestro modelo ain estan lejos de las
traducciones de Google, si las comparamos. Nuestro modelo, de momento, anade
repeticiones a la hora de traducir, repitiendo las secuencias en varias ocasiones. Como se
ha comentado, esto se debe a la inconsistencia del modelo debido a la escasez de datos
de entrenamiento, a pesar de utilizar hiperparametros 6ptimos y un postprocesado
que intente eliminar estas repeticiones. El tamano maximo de palabras de la frase de
entrada se ha fijado a 200, de forma que, si se supera ese tamano, el preprocesado
trunca la frase con légica.

Debemos tener en cuenta también que se trata de un modelo genérico que sirve
como base, no va a ser un modelo definitivo para entornos especificos.

Los tiempos y consumos se recogen en la tabla B.1 y gréaficamente en la imagen.
Podemos deducir que, una vez se supera el tamano maximo fijado a 200 palabras,
el modelo trunca las frases y los resultados son mucho més prometedores en cuanto
a tiempo y consumo. Estas mediciones se realizan en media, es decir, se realiza un

promediado del tiempo de traduccién de cada frase. Si la secuencia no supera el tamano
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maximo, se introduce a la red, separando por saltos de linea. Y, si por el contrario, se
supera la longitud, la frase se trunca. Por eso, las frases que no superan 200 palabras
el tiempo y consumo es mucho mas alto, pero si se supera éste valor y se truncan, los
resultados son mejores, ya que estamos introduciendo frases truncadas mas pequenas.
Realmente, el tiempo total va a ser el mismo, pero para saber lo que consume y
tarda cada secuencia, se realiza una media en tiempo y consumo por frase truncada.

Tabla B.1: Tiempos y consumos de las frases analizadas, con extitmT5
Euskera-Espanol

Frase | Tiempo de ejecucion medio (s) | Consumo medio (MB) | Nimero de palabras
Frase 1 2,99 348 33
Frase 2 9,33 468 65
Frase 3 8,98 590 138
Frase 4 5,86 338 228
Frase 5 3,74 196 295

B.2. Modelo mT5 Espanol-Euskera

Con el modelo inverso al anterior, se realizé el mismo entrenamiento, con la
diferencia que ahora la lengua fuente es el Espanol y la objetivo el Euskera. La forma
de analizar las traducciones de este modelo se va a hacer de la siguiente manera:

Partiremos de secuencias en Espanol, las cuales traduciremos al FEuskera y
volveremos a traducir al Espanol, para ver qué tal vuelven a su modelo origen. Esta
prueba se va a realizar con ambos modelos de mT5.

Se van a utilizar datos del Parlamento Vasco transcritos. No se va a contemplar, en

este caso, los consumos y tiempos empleados.

FRASE 2.1: Las distintas autoridades de supervision, designadas por las
administraciones competentes en sus respectivos ambitos territoriales, y la Oficina,
que consolidard toda la informacion, pondrdn a disposicion del piublico el resultado
del proceso de supervision, que se publicard en las correspondientes plataformas de
contratacion.

FRASE 2.1 TRADUCIDA - EUSKERA - ESPANOL:

Las diferentes autoridades de Fstudio de FEstudio, las distintas autoridades

de inspeccion designadas por las administraciones competentes en sus respectivos

85



dmbitos territoriales, las autoridades de supervision designadas por la Administracion
competente en sus respectivas dreas territoriales, y la Oficina que fije toda la
iformacion, la que refuerce toda la informacion y la oficina que consolide toda la
iformacion pondrdn a disposicion del publico el resultado del proceso de inspeccion,
el resultado de la inspeccion que se publicard en las correspondientes plataformas
de contratacion y el resultado de los procesos de inspeccion publicados en las
plataformas correspondientes de contratacion, que se publicardn a la vista del publico,
que serd publicado en las respectivas plataformas contractuales, que se publicard
en las Plataformas de Contratacion correspondientes, que se hard publica en las
mismas plataformas que correspondan, y que serd la publicacion de la plataforma de

contratacion correspondiente.

FRASFE 2.2: A estos efectos, la Intervencion General de la Administracion del
Estado, y los drganos equivalentes a nivel autonomico y local, remitiran anualmente a
la Oficina Independiente de Regulacion y Supervision un informe global, que se hard
publico dentro del mes siguiente a su recepcion, con los resultados mas significativos de
su actividad de control en la contratacion publica.

FRASE 2.2 TRADUCIDA - EUSKERA - ESPANOL:

A estos efectos, la intervencion general de la Administracion del FEstado y la
Intervencion General de la Administracion del Estado, asi como las Intervenciones
Generales de la Administracion FEstatal y los organos equivalentes de autonomia y
ambito local equivalentes a drganos equivalentes autonomicos y locales, y las entidades
equivalentes del dmbito autonomico y local, y el drgano equivalente a la Administracion
estatal, y la Administracion General del Estado, intervencion general y administracion
estatal equivalente, y entes equivalentes, a nivel autonomico-local y autonomico-locales,
remitiran anualmente un informe global a la Oficina Independiente de Regulacion
y Inspeccion, y un informe general anual a la oficina independiente de requlacion
y inspeccion, que se publicard anualmente al mes siquiente a su recepcion, con los
resultados mds significativos de su actividad de control en la contratacion publica, a los
efectos de dichos efectos a los que se refiere, a la Secretaria Independiente de Régimen
e Inspeccion, que a su vez serd publicado al mes siguiente al de la recepcion de dicho
informe, con las conclusiones mas relevantes de su actuacion de control en contratacion

publica.
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FRASFE 2.3: La ampliacion del dmbito, se aprobard mediante Orden del Ministro
de Hacienda y Funcion Publica, a propuesta de la Oficina Independiente de Regulacion
y Supervision de la Contratacion, previo informe de la Comision Delegada del Gobierno
para Asuntos Econdmicos.

FRASE 2.3 TRADUCIDA - EUSKERA - ESPANOL:

La ampliacion del ambito de ampliacion se aprobard mediante Orden del Ministro
de Hacienda, por Orden de Ministro de hacienda y funcion publica, por Orden del
manistro de Hacienda y Funcion Publica, a propuesta de la Oficina Independiente
de Regulacion y Supervision del Area de ampliacion del Area Ampliacion del /frea,
mediante Orden de la Ministra de Hacienda en Orden de la Hacienda, y de la Funcion
publica, propuesta por la Oficina independiente de Norma y Estudio de la Contratacion,
mediante Propuesta de Oficina de Norma e Inspeccion Independiente de Contratacion
y de Estudio Independiente, tras la elaboracion del informe de la Junta de Delegacion
del Gobierno para Asuntos Economicos, tras el informe de la Comision Delegada
del Gobierno de Gestion FEcondmica, del Comité Delegado del Gobierno en materia
de problemas economicos, después del informe del Consejo Delegado de Gobierno de

asuntos economicos del Gobierno sobre Problemas Econdmicos.

FRASE 2.4: Sila Administracion o la entidad destinataria del informe se apartara
de las recomendaciones contenidas en un informe preceptivo de la Oficina, deberd
motivarlo en un informe que se incorporard al expediente del correspondiente contrato
y que serd objeto de publicacion en su perfil de contratante y en la Plataforma de
Contratacion del Sector Publico.

FRASE 2., TRADUCIDA - EUSKERA - ESPANOL:

St la  Administracion o la entidad receptora del informe excluye de las
recomendaciones recogidas en un informe obligatorio de la Oficina Si la entidad
destinataria del informe rechaza las recomendaciones recibidas por la Administracion,
o la Entidad receptora de los informes recibidos en un informe preceptivo de la propia
Oficina, motivard el informe en el informe que se incluird en el correspondiente
expediente de la oficina, que serd objeto de publicacion en el perfil del contratante
y en la Plataforma de Contratacion del Sector Publico, que deberda publicarse en el
informe incluido en el expediente del correspondiente contrato, en el informe anadido al

expediente del contrato-contrato, el perfil de contratante, y la plataforma de contratacion
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del sector publico, en el que se anada al expediente de contrato, perfil de reclutador y

plataforma de reclutamiento del sector publico.

FRASE 2.5: Contratacion, que se basard en el andlisis de actuaciones de
contratacion realizadas por todo el sector publico incluyendo todos los poderes
adjudicadores y entidades adjudicadoras comprendidas en el sector publico estatal,
autonomico o local, asi como las de otros entes, organismos y entidades pertenecientes
a los mismos que no tengan la naturaleza de poderes adjudicadores.

FRASE 2.5 TRADUCIDA - EUSKERA - ESPANOL:

Todos los sectores publicos incluidos todos los poderes adjudicatarios y entidades
adjudicatarias incluidos en el sector publico estatal, autondomico o local o del sector
publico local, a partir del andlisis de las actividades de contratacion realizadas por
todo el sector publico, incluyendo todos los entes adjudicadores y adjudicadores
incluidos por el sector publico en su conjunto: todos los sectores publicas incluidos
los poderes asignadores e instituciones adjudicadoras incluidas en el Sector Publico
Estatal, Comunidad Autonoma o Comunidad o Local, incluyendo todas las entidades
Adjudicadoras y Adjudicatarias que se integran en el Sector publico Estatal, Autonomico
o Zona Publica, asi como de otras entidades, entidades u organizaciones de otras
instituciones, instituciones y organismos que no tengan caracter de poder adjudicatario,
o entidades de otros organismos, organismos y organizaciones que carezcan de cardcter
no adjudicacionarios, o de cualquier otra entidad, entidad u entidades sin cardcter del

poder adjudicador de aquellas que no tienen cardcter poder adjudicacionario.

Ahora, con este andlisis, vemos claramente que las repeticiones a la hora de traducir
han aumentado considerablemente. Al haber ido en ambas direcciones con nuestros
modelos, las repeticiones se han encadenado, obteniendo unos resultados que dejan que

desear. La inconsistencia de ambos modelos se ve reflejado en las traducciones.
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B.3. Modelo Helsinki-NLP Inglés-Espanol

En cuanto a los modelos pre-entrenados de Helsinki-INLP se realizo un
experimento para ver cudnto podia mejorar la BLEU en funcion del tamano de datos
de entrenamiento. Se trata de un modelo que se especifico en el entorno Institucional,
partiendo del Helsinki-NLP Inglés-Espanol base. Como hemos visto en el Andlisis de
resultados, es un modelo bastante optimizado, por lo que las mejoras no han sido muy
grandes.

Vamos a realizar varias traducciones para medir tiempos y consumos de grdfica, asi
como la calidad de las traducciones. Los ejemplos son extraidos de textos del Parlamento

Europeo, de los que tenemos las traducciones realizadas por humanos:

FRASE 3.1: Ladies and gentlemen, before you leave me alone, I would like on
behalf of the Bureau, once again, to thank all the Members, all the services, officials,
assistants and other co-workers and, if you will allow me - although all the co-workers
work for us - perhaps a special mention should go to the language services which help
us to understand each other here.

FRASE 3.1 TRADUCIDA CON MODELO: Senorias, antes de que me
dejen solos, me gustaria, en nombre de la Mesa, dar las gracias una vez mds a todos
los diputados, a todos los servicios, funcionarios, asistentes y otros companeros de
trabajo vy, si me lo permiten -aunque todos los companeros de trabajo trabajen para
nosotros- quizds deba hacerse una mencion especial a los servicios linguisticos que nos
ayudan a entendernos aqui.

FRASE 3.1 TRADUCIDA POR HUMANO: Senorias, antes de que me
dejen solo, yo querria, en nombre de la Mesa, insistir en agradecerles a todas y todos
los diputados, a todos los servicios, funcionarios, asistentes y demds colaboradores v,
st me lo permiten -aunque todos los colaboradores trabajan para nosotros-, quizd una

especial referencia a los servicios lingiisticos que nos ayudan a entendernos aqui.

FRASE 3.2: Mr Posselt, I am very pleased, but in any case, I would remind
you that, when requesting a procedural motion, you actually have to indicate the Rule
to which you are referring. Having said that, Parliament has reached the end of the
agenda. The Minutes of the present sitting will be subject to Parliament’ s approval
at the beginning of the next part-session. Mr Manders has the floor for a procedural
motion. Mr President, I would like to take this opportunity to wish you, the Bureau

and all Members, a good transition into the new year.
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FRASE 3.2 TRADUCIDA CON MODELO: Senor Posselt, me congratulo,
pero, en todo caso, le recuerdo que, al solicitar una cuestion de orden, tiene que indicar
el articulo al que se refiere, es decir, que el Parlamento ha llegado al final del orden del
dia, que el Acta de la presente sesion estard sujeta a la aprobacion del Parlamento al
comienzo del proximo periodo parcial de sesiones, que tiene la palabra el Senor Manders
para una cuestion de orden, y aprovecho la ocasion para desearle a usted, a la Mesa y
a todos los diputados un buen paso hacia el nuevo ano.

FRASE 3.2 TRADUCIDA POR HUMANO: Senor Posselt, me alegro
mucho. Pero de todas maneras, le recuerdo que, para ser precisos, cuando se pide la
palabra para una cuestion de orden hay que hacer referencia al articulo del Reglamento
al que se estd apelando. Dicho esto, Senorias, el Parlamento ha agotado el orden del dia.
El Acta de la presente sesion se someterd a la aprobacion del Parlamento al comienzo
del proximo periodo parcial de sesiones. Tiene la palabra el Senor Manders para una
cuestion de orden. Senor Presidente, quiero utilizar esta oportunidad para desearle a

usted, a la Mesa y a todos mis colegas una buena salida y entrada de ano.

FRASE 3.3: During the debate, I was watching what evactly was written down
regarding the vote for the Murphy report on late payment. I would like to ask you to get
your department to look at Amendment No 20 again, as I am 99.9 por centum certain
that this is not the text we voted on or at any rate not the text which should have been
submitted because this is not what the Industry Committee provided. I have asked to be
given the floor officially because I fear that we will be unable to reach the departments
during the Christmas break and in order to avoid problems during the conciliation
procedure. Thank you very much, Mrs Thyssen. We will make the appropriate checks
because, evidently, the Minutes have been approved; therefore, there will have to be a
technical correction where appropriate.

FRASE 3.3 TRADUCIDA CON MODELO: Durante el debate he estado
observando lo que estaba escrito exactamente con respecto a la votacion del informe
Murphy sobre la morosidad, y quisiera pedirle que su departamento vuelva a examinar
la enmienda 20, ya que estoy sequro en un 99,9 por ciento de que este no es el
texto que votamos o, en cualquier caso, no el texto que se deberia haber presentado
porque no es el que ha presentado la Comision de Industria; he pedido que se me
conceda la palabra oficialmente porque temo que no podremos llegar a los departamentos
durante las vacaciones de Navidad y para evitar problemas durante el procedimiento de
conciliacion; muchas gracias, senora Thyssen; haremos los controles oportunos porque,

evidentemente, se ha aprobado el Acta; por lo tanto, tendrd que haber una correccion
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técnica cuando proceda.

FRASE 3.3 TRADUCIDA POR HUMANQO: Durante el debate, observé
lo que se escribio exactamente sobre la votacion del Informe Murphy relativo al
establecimiento de medidas de lucha contra la morosidad en las operaciones comerciales.
Le ruego pida a sus servicios que eraminen de nuevo la enmienda 20. Estoy sequra
en un 99,9 por ciento de que no es el texto que votamos o, en cualquier caso, no el
texto que se debia haber presentado, ya que no es el resultado al que llego la Comision
de Industria. He pedido oficialmente la palabra porque me temo que ya no podamos
contactar con los servicios durante las vacaciones de Navidad vy, asi, también evitar
problemas durante el procedimiento de codecision. Muchas gracias, senora Thyssen.
Haremos las comprobaciones oportunas porque, evidentemente, el Acta se ha aprobado;

por lo tanto, ha de ser una correccion técnica en su caso.

FRASE 3.4: Mr President, I do not know if this is a technical correction,
but I have just discovered that I am not included in the Members from Luzembourg
in Wednesday’ s Minutes, concerning Mrs Palacio Vallelersundi’ s report on the
verification of credentials. Mrs Reding’ s name is there instead. I know that I owe
my seat to her being appointed a Commissioner but I do not understand, since I have
been a Member of this Parliament since 16 September, why my name does not feature
in the Minutes covering the verification of credentials. Would you please rectify this?
Mrs Lulling, I cannot rectify this because this report does not affect you. You were
elected on 16 September - as you quite rightly said - and this report concerns those
who were elected on 13 June. There will therefore be another report, which will, I hope,
confirm your mandate. Mr President, as it is now Christmas, I would be grateful if
you would allow me to speak for a moment. I would like to thank you and clear up a
misunderstanding. The President is entitled to allow an MEP to ask a question of the
Commission. I wanted to ask the Commissioner a question and also answer a question
that you asked of Mr Mayer. I wanted to say that in the spring there will be a large
beer-tasting session for Bavarian beer in the Parliament courtyard here in Strasbourg.

FRASE 3., TRADUCIDA CON MODELO: Senor Presidente, no sé€ si se
trata de una correccion técnica, pero acabo de descubrir que no estoy incluido en el
Acta de los diputados luxemburgueses del miércoles, en relacion con el informe de la
Senora Palacio Vallelersundi sobre la verificacion de credenciales. S€ que mi escano se
debe a que ha sido nombrada Comisaria, pero no entiendo, puesto que soy diputada a
este Parlamento desde el 16 de septiembre, por qué mi nombre no figura en el Acta

relativa a la verificacion de credenciales, por favor, rectifique esto, senora Lulling, no
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puedo rectificarlo porque este informe no le afecta, usted fue elegido el 16 de septiembre
-como muy bien ha dicho- y este informe se refiere a los que fueron elegidos el 13 de
Jqunio, por lo que habrd otro informe que, espero, confirmard su mandato. Me qustaria
darle las gracias y aclarar un malentendido: el Presidente tiene derecho a permitir
que un diputado al Parlamento Europeo formule una prequnta a la Comision. Queria
hacer una pregunta al Comisario y también responder a una pregunta que usted ha
formulado al Sennor Mayer: queria decir que en primavera se celebrard una gran sesion
de degustacion de cerveza bavara en el patio del Parlamento aqui en Estrasburgo.
FRASFE 3., TRADUCIDA POR HUMANO: Senor Presidente, ignoro si se
trata de una correccion técnica pero acabo de descubrir que no figuro entre los diputados
luxemburgueses en el Acta del miércoles, relativa al informe de la Senora Palacio
Vallelersundi sobre la verificacion de poderes. Se cita a la Senora Reding. Sé que debo
mi escano a su nombramiento como Comisaria, pero no comprendo por qué aun siendo
diputada desde el 16 de septiembre, no figuro en el Acta sobre verificacion de poderes.
¢ Puede, por favor, rectificarlo? Senora Lulling, no puedo rectificar porque no es usted
objeto de ese informe. Ha sido elegida el 16 de septiembre -como dice correctamente-
y este informe concierne a los elegidos el 18 de junio. Por consiguiente, habrd otro
informe que, espero, confirme su mandato. Senor Presidente, puesto que estamos en
Navidad, quisiera que me concediese usted un poco de tiempo. Quiero darle las gracias
a usted y explicar un malentendido. El Presidente tiene el derecho de autorizar a un
diputado una pregunta a la Comision. Yo quisiera efectuar una prequnta a la Senora
Comisaria y, con independencia de esto, responder a una prequnta que usted dirigio a
nuestro colega, el Senor Mayer: quisiera decir que en primavera tendrd lugar aqui, en

el patio del Parlamento, en Estrasburgo, una gran degustacion de cerveza bavara.

FRASE 3.5: Following the vote on the amendments. Mr President, after the
voting, I would like to raise a point of order concerning the texts adopted yesterday. If
you would allow me, I would like to take up a few minutes after the votes. You may do
so. Parliament approved the legislative resolution EXPLANATIONS OF VOTE. Mr
President, I would like to say how pleased I am to give this last explanation of vote
of 1999 on the Savary report, which I voted for. I am very much in favour of this
FEuropean Community initiative which aims to grant practical aid to the most deserving
regions, such as Tajikistan. I would like, as Mr Blokland said in his statement, to say
to Commissioner Wallstrm - who is disturbing the sleep of Italian, Greek and Spanish
pensioners because of superannuated cars which have to be quickly taken off the roads

- that I would appreciate verification as to how the aid is distributed once it has been
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granted to Tajikistan and other States. I would be pleased if it was given to people
who need it, such as pensioners. Mr President, despite having some serious concerns,
I voted in favour of the financial aid package because I see in it an opportunity to
establish a market economy, democracy and peace using financial incentives, of the
kind put forward by Mr Karas, rather than force. I would like to extend my heartfelt
thanks to all those fellow MEPs who gave me their support in this and would like to
wish you all a merry Christmas and Happy New Year! Mr President, very briefly on a
point of order regarding the texts adopted yesterday.

FRASE 3.5 TRADUCIDA CON MODELO:

Después de la votacion sobre las enmiendas. Senor Presidente, después de la
votacion, quisiera plantear una cuestion de orden relativa a los textos aprobados
ayer; si me lo permiten, me gqustaria ocuparme de algunos minutos después de las
votaciones; pueden wustedes hacerlo; el Parlamento aprobo la resolucion legislativa
EXPLICACIONES DE VOTO; senor Presidente, quisiera decir cudnto me complace
dar esta ultima explicacion de voto de 1999 sobre el informe Savary, que he votado
a favor. Estoy totalmente a favor de esta iniciativa de la Comunidad Europea que
pretende conceder ayuda practica a las regiones mds meritorias, como Tayikistan. Como
ha dicho el Senor Blokland en su declaracion, quisiera decir a la Comisaria Wallstrm
-que estd perturbando el sueno de los pensionistas italianos, griegos y espanoles debido a
los coches sobranuados que hay que sacar rdpidamente de las carreteras- que agradeceria
que se verificara como se distribuye la ayuda una vez que se ha concedido a Tayikistdn
y a otros Estados. Senor Presidente, a pesar de tener algunas preocupaciones serias, he
votado a favor del paquete de ayuda financiera porque veo en €l una oportunidad para
establecer una economia de mercado, democracia y paz con incentivos financieros, del
tipo propuesto por el senor Karas, en lugar de la fuerza. Quiero expresar mi mds sincero
agradecimiento a todos los colegas que me han apoyado en este asunto y desearles a
todos una feliz Navidad y un feliz ano nuevo, senor Presidente, muy brevemente sobre
una cuestion de orden relativa a los textos aprobados ayer.

FRASE 3.5 TRADUCIDA POR HUMANO: Ademds, a la luz de las
actuales dificultades en el Cducaso, deberiamos enviar senales politicas acerca de
nuestra voluntad de continuar apoyando sus grandes esfuerzos para hacer reformas
y para alcanzar estabilidad y democracia. Tras la votacion de las enmiendas. Senor
Presidente, tras las votaciones, todavia tengo una cuestion de orden relativa a los textos
aprobados ayer. Si usted me lo permite, pediré la palabra un instante tras las votaciones.
De acuerdo. FEl Parlamento aprueba la resolucion legislativa EXPLICACIONES
DE VOTO. Senor Presidente, siento una gran satisfaccion formulando esta ultima

explicacion de voto del ano 1999 a favor del informe del Senor Savary que he votado.
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Respaldo esta iniciativa de la Comunidad Furopea por la que se concede una ayuda
concreta a las regiones mas meritorias como Tayikistan. Al igual que lo ha hecho el
Senor Blokland en su intervencion, quisiera decirle a la Comisaria Senora Wallstrm
-que quita el sueno a los pensionistas italianos, grieqos y espanoles por los vehiculos
antiguos que han de ser eliminados rapidamente- que agradeceria que se controlara el
destino de las ayudas concedidas a Tayikistin y a otros Estados. Me gustaria que se
destinaran también a las personas que las necesitan como, por ejemplo, los pensionistas.
Distinguido senor Presidente, a pesar de grandes reparos, he votado a favor de la ayuda
financiera, porque veo una posibilidad de establecer la economia de mercado democracia
y la paz mediante estimulos financieros, como ha expuesto el Senor Karas, y no a través
de la violencia. Quisiera dar encarecidamente las gracias a todos los colegas que me
han apoyado en esto, les deseo una feliz Navidad y un prdspero ano nuevo. Senor

Presidente, brevemente, sobre los textos aprobados ayer.

Tras analizar todas y cada una de las traducciones, vemos que son muy precisas,
pues con todas prdacticamente idénticas a la original. Esto se debe a ser un
modelo pre-entrenado, vy, tras haberlo especializado en Instituciones, la calidad de las
traducciones mejora drasticamente. Pasamos a ver la tabla B.2 que resume las medidas

obtenidas tras la traduccion de estas secuencias.

Tabla B.2: Tiempos y consumos de las frases analizadas, con Helsinki-NLP
Inglés-Espanol

Frase | Tiempo de ejecuciéon medio (s) | Consumo medio (MB) | Nimero de palabras
Frase 1 1.6 296 62
Frase 2 2,08 314 96
Frase 3 2,52 358 141
Frase 4 0,9 46 237
Frase 5 0,77 46 277

Como ocurria en el caso del mT5, al fijar el nimero mdzimo de palabras por frase
a 200, los resultados al truncar son muy favorables, pues los tiempos y consumos son
muy bajos. Ademds, como ocurre con los modelos de mT5 entrenados, la calidad de
traduccion es mucho mejor cuando las secuencias de entrada son cortas, pues la gran
mayoria de ejemplos de entrenamiento tenian pocas palabras.

Si comparamos estos resultados con los de la tabla B.1, donde se ha utilizado un
modelo mT5, este modelo es mucho mds ligero, pues traduce mds rapido y consume
menor grdfica al traducir.

Concluimos con que los modelos de Helsinki-INLP analizados presentan muy
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buenos resultados, por lo que se confirma que estdn muy bien optimizados.
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Anexos C

Redes Neuronales Artificiales y
Transformers

C.1. Redes Neuronales Artificiales

Las redes neuronales artificiales son un modelo matemdtico inspirado en cierta
medida en el funcionamiento de las redes de neuronas biologicas humanas, es decir,
en el funcionamiento del cerebro humano. Del mismo modo que nuestro cerebro
estd compuesto por meuronas interconectadas entre si, una red neuronal artificial
esta formada por neuronas artificiales conectadas entre si y agrupadas en diferentes
niveles que denominamos capa. El principal objetivo que tienen es la transmision de

informacion de unas a otras desde la entrada, hasta generar una salida.

Capa Capade
salida:

Entradas: .

v

[p——

Figura C.1: Estructura red neuronal artificial

La estructura de una red neuronal artificial se puede observar en la figura C.1, donde
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las neuronas de la primera capa reciben como entrada los datos reales que alimentan
a la red neuronal, conocida como la capa de entrada. La salida de la ultima capa es el
resultado visible de la red, por lo tanto, la ultima capa se conoce como la capa de salida.
Las capas que se situan entre la capa de entrada y la capa de salida se conocen como
capas ocultas, ya que desconocemos tanto los valores de entrada como los de salida. Se
resume la funcion de transferencia de una red neuronal en la ecuacion C.1, donde se

obtiene la salida “y“ de una neurona.

N
=1

Cada neurona posee un conjunto de valores numéricos llamados pesos, uno por
cada entrada, con los que modifican las entradas recibidas, dando lugar a unas salidas
correspondientes, que continuardn su camino por la red. En la ecuacion C.1, la neurona
transforma a través de la funcion de activacion la suma del sesgo con el producto
vectorial de la entrada con los pesos de la capa i-ésima.

La funcion de activacion sigmotide, que podemos observar su funcion de
transferencia en la figura C.2, es la funcion de activacion mds antigua y popular. Es
capaz de comprimir la entrada en el rango de 0 a 1; es decir, para valores negativos
grandes de “z“ el término e~* en el denominador crece exponencialmente, y o(z) se

{9914

aprorima a 0. Al contrario, valores positivos grandes de “z“ reducen el término e

hacia 0, y o(z) se aproxrima a 1.

LD

sigmoid

e
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00
-10

Figura C.2: Funcién de activacion sigmoide

Las redes son aproximadores univerales, es decir, al aumentar el niumero de capas
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presentan un mayor numero de pardmetros libres, capaces de representar con mas
precision funciones de mayor dificultad.

En cuanto a las propiedades para clasificar las redes neuronales artificiales,
destacamos la topologia, es decir, el esquema de conexion que forman las neuronas.
En NLP (Natural Language Proccessing), la gran mayoria de redes se pueden
clasificar en dos grandes grupos: las redes recurrentes RNN (Recurrent Neural
Network) [31] y las redes multicapa feed-forward.

Capa
oculta

Capa
oculta

Figura C.3: Comparacién entre redes neuronales recurrentes y redes neuronales
feed-forward

Se puede observar en la figura C.3 cada una de las estructuras de ambos tipos de
redes, donde se tiene a la izquierda las RNN y a la derecha las feed-forward.

Las primeras en aparecer fueron las redes feed-forward [27] [31]. Su principal
caracteristica es no tener ciclos, pues estin formadas por capas que se conectan en
una unica direccion. Asimismo, el estado de una red es totalmente independiente del
estado anterior, por ello, se denominan redes estdticas. FEste tipo de redes no obtuvieron
resultados destacables en el ambito de la traduccion en aquellos momentos.

A consecuencia de ello, surgieron las redes recurrentes, o también llamadas
Recurrent Neural Network (RNN). Su funcionamiento es dindmico, basado en el
uso de datos secuenciales o datos de series de tiempos. Fs decir, toman informacion de
entradas anteriores para influir en la entrada y salida actuales. Por lo tanto, tenemos
dependencia temporal y conseguimos anadir un contexto a las secuencias a lo largo del
tiempo, a diferencia de las feed-forward, que los estados son independientes entre
si. Este tipo de redes, al contrario que las anteriores, presentaron un gran progreso y

fueron muy importantes en el desarrollo del Deep Learning.
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C.1.1. Redes Neuronales Recurrentes (RNN)

La historia de las RNN se remonta a la década de los anos 80, cuando surgieron
dichas redes. Han sido muy dificiles de entrenar por sus requerimientos en computacion
y hasta la llegada de los avances de estos ultimos anos, no se han vuelto mas accesibles
y popularizado su uso por la industria. Estan formadas por modelos de neuronas
diferentes a los existentes con anterioridad, ya que presentan una funcion de activacion
que no solo actua en una direccion, sino que incluye conexiones en ambas direcciones.
Esto supone que cada una de las neuronas presentes en esta red recibe dos entradas
en cada instante de tiempo: la entrada correspondiente de la capa anterior (presente
también en las redes feed-forward) y la salida del instante anterior de la misma capa

(nueva incorporacion).
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Figura C.4: Red Neuronal Recurrente arquitectura interna

En la figura C.4 se puede ver el esquema interno de este tipo de redes en funcion
del tiempo, donde tenemos una RINN desplegada.

Se puede asegqurar que dichas redes cuentan con cierta memoria, ya que contienen
iformacion de instantes anteriores. Gracias a esto, son capaces de recordar
iformacion importante que ha sucedido con anterioridad, lo que les permite predecir
iformacion con mayor exactitud. Son muy utiles y eficaces para tareas de aprendizaje
automdtico, pues dichas tareas se basan en la utilizacion de datos secuenciales.

A modo de ejemplo, supongamos que se introduce en la red una frase compuesta
por varias palabras. La red procesard dicha frase palabra a palabra, recurrentemente, de
forma que va a recordar las palabras anteriores a la entrada actual. De esta manera,
podemos observar como las secuencias de datos contienen informacion trascendental
para saber lo que viene a continuacion, siendo ésta la gran ventaja de estas redes frente
a las llamadas redes estdticas, las cuales no guarda informacion previa.

A pesar de presentar grandes ventajas, estas redes también tienen alguna serie de
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inconvenientes, que son los siguientes:

- No es sencillo acceder a la informacion de los estados muy antigiios, por lo que, a
veces, las predicciones no son precisas. Esto ocurre cuando hay un espacio muy grande
entre la prediccion y el contexto, porque dicha memoria es solo factible en un pasado
cercano.

- Los tiempos de procesado requeridos son muy elevados debido a la complejidad
interna de la red.

Con el objetivo de solventar estos problemas y obtener mejores resultados, aparecio
el modelo denominado Transformer [7]. Este modelo se comenta detenidamente en
el Anexo C.

C.2. Transformer

En un paper de Google a finales del ano 2017 se presento la arquitectura del
Transformer [7], un modelo que tenia como principal mejora un gran avance en

el uso del mecanismo de atencion.

C.2.1. Funcionamiento

Las capas de atencion mencionadas codifican cada palabra de una frase en funcion
del resto de la secuencia, permitiendo asi introducir el contexto en la representacion
matemdtica del texto. La idea clave del Transformer es gestionar completamente
las dependencias entre la entrada y la salida prescindiendo totalmente de técnicas de
recurrencia 1y, en algunos casos, convolucionales.

En la figura C.5 se muestra el esquema de dicho modelo.

La arquitectura se basa en un encoder-decoder, es decir, estd formada por un
codificador, situado a la izquierda de la itmagen, y un decodificador, situado a la derecha.
El encoder es el encargado de procesar y analizar el contexto de la secuencia de entrada,
mientras que el decoder genera la secuencia de salida a partir de ese contexto.

Pasamos ahora a analizar en detalle la arquitectura presentada en la figura C.5:

- En el encoder y decoder, ambos bloques van precedidos de un diccionario de
embeddings, los cuales se encargan de convertir el texto de entrada en una serie
de vectores, o tokens, para asi tener una representacion numérica de cada una de las
secuencias de entrada. Ademds, es esperable que después del proceso de entrenamiento
las palabras con sentido semdntico similar estén cercanas en dicho espacio vectorial
[30].

- Tras la realizacion del embedding, es necesario hacer una codificacion posicional,
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Figura C.5: Arquitectura del Transformer [7]

ya la secuencia de entrada se procesa en paralelo. Ademdas, el orden y posicion de las
palabras es algo esencial para comprender cualquier idioma. Fste codificador genera una
serie de vectores que se sumardn a los tokens, y que indican la posicion relativa de cada
token dentro de la secuencia. Para esto se usan funciones senoidales para las posiciones
pares, y cosenoidales para las impares, con lo que cada vector generado tendrd un patron
numérico unico con la informacion de la posicion. Los vectores resultantes ingresardn
a la etapa de codificacion, que se encarga de extraer la informacion mas relevante de
la secuencia en su tdioma original.

Ahora, tras haber acabado el proceso anterior a la entrada del codificador y

decodificador, procedemos a estudiar la estructura interna de ambos, de forma mds
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detallada.
El bloque encoder esta formado por 6 bloques o capas de estructura idéntica, como

se puede observar en la figura C.6.
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Figura C.6: Estructura interna del encoder [7]

Cada codificador estd a su vez formado por 4 subbloques: uno de auto-atencion,
dos de conexion residual y otro que contiene wuna red mneuronal feedforward

(retroalimentacion). Veamos qué ocurre dentro de cada subbloque:

- El subbloque de auto-atencion es, quizds, el mds importante de toda la red, pues se
encarga de analizar la totalidad de la secuencia de entrada (recordemos que la red la
procesa de manera simultinea) y de encontrar relaciones entre varias palabras de esta
secuencia. Es la gran novedad que incorporan los Transformers al mundo de las redes
neuronales artificiales y gracias a la cual se consiguen las grandes mejoras respecto a
modelos creados con anterioridad. Asi, lo que hace el bloque atencional es expresar
numéricamente las relaciones que existen a diferentes niveles dentro de la secuencia,
y luego codifica cada una de ellas con esta informacion del contexto, indicando asi
cudles son los elementos del texto a los que se deben prestar mds atencion al momento
de hacer la traduccion. FEsta es precisamente la manera como las redes transformer
“comprenden” este contexto para codificar adecuadamente cada palabra.

Para entender mejor este novedoso concepto, se expone en la figura C.7 un ejemplo
de como opera esta capa interna del codificador:
Se muestra, mediante cabeceras de distintos colores, las dependencias de la palabra

it en inglés. Asi es como se consigue tener conocimiento de cudles son los elementos
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Figura C.7: Ejemplo del subbloque de auto-atencién [32]

del texto a los que se debe prestar mayor atencion a la hora de predecir las palabras
que conformaran la traduccion.

Adentrdndonos un poco mas en el subbloque de auto-atencion, podemos ver
configuracion interna en la figura C.8. Para lograr dicha comprension del texto, en
primer lugar los tokens se llevan simultdaneamente a tres pequenas redes neuronales,
entrenadas para calcular los vectores “query”, “key” y “value”. FEstos wvectores son
simplemente tres representaciones alternativas de los tokens originales:

- Q: se trata de la matriz query matrix, donde cada columna contiene el vector o
embedding de los tokens de salida que tienen que predecir el modelo.

- K: las keys matriz, cada columna son los embeddings de entrada, es decir, el
resto de la secuencia.

- V: Almacena los valores (values matriz) vectoriales de una palabra procesada

en un determinado instante temporal. En el caso del encoder, los vectores V y K son
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Figura C.8: Configuracién interna subbloque auto-atencién [7]

1dénticos.

Una vez obtenidos los pardmetros de entrada, se dispone a sacar una matriz
puntuacion capaz de medir el grado de asociacion entre pares de palabras. Para ello,
se toma el embedding de cada token y se compara con cada uno de los embedding
keys existentes. El resultado es la matriz puntuacion, la cual se calcula multiplicando
ambas matrices.

Posteriormente, es necesario escalar la matriz puntacion, dividiéndola por el
tamano de cada vector e introduciéndola en una funcion softmax [33]. Tras esta funcion,
cada salida es una suma ponderada de los vectores de entrada V, haciendo que la suma
sea 1. Por lo tanto, representa cada puntuacion como un valor entre 0 y 1. Los tokens
cercanos a 1 serdn relevantes y se prestard mas atencion.

Para finalizar, se multiplica la matriz de puntuacion por V, el vector de la palabra
con la que estamos trabajando, para reducir la importancia de palabras no relevantes y
quedarnos solo con las que nos importan. Asi, se consigue como resultado esta misma
matriz, pero ponderada.

La formula que representa todos los cdlculos comentados es la siquiente:
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Figura C.9: Mecanismo de Auto-atencion [34]

En resumidas cuentas, el bloque de auto-atencion contiene una combinacion lineal

de los elementos en la entrada que tienen una mayor relevancia.

- El siguiente bloque tras el de auto-atencion, como podemos ver en la figura C.6, es
un bloque residual (Add and Norm, Agregar y Normalizar) [35]. Es capaz de evitar la
degradacion de la informacion, pues toma tanto la entrada como la salida del blogque de
auto-atencion, ya que st unicamente tomara la salida, la informacion progresivamente
se veria degradada. Ambos datos se suman y se normalizan, de forma que se obtiene
la escala adecuada requerida por el siguiente bloque.

El bloque de auto-atencion es capaz de encontrar asociaciones entre palabras. Sin
embargo, para detectar asociaciones entre grupos de palabras, un solo bloque no es
capaz, por lo que se necesitan multiples de ellos. Esto es el llamado MultiHead Layer,
cuya base es proyectar linealmente K, Q) y V en h espacios lineales. Esto permite que
cada cabeza se centre en aspectos diferentes, para después concatenar los resultados.
El tener varios subespacios y, por lo tanto, varias representaciones de importancia de
cada palabra, permite que la propia palabra no sea la dominante en el contexto.

- Consecuentemente, como se muestra en la figura C.6, se incluye mds adelante
una red neuronal o feed-forward, que es la encargada de procesar todos los datos en
paralelo de las distintas capas y consolidarlos en una unica salida final. Ademds, tanto
la entrada como la salida de esta red serdan llevadas a otro bloque residual que realizard
el mismo objetivo que el bloque idéntico anterior.

Asi quedaria explicado, al completo, el funcionamiento del codificador. Este proceso
se repite para los codificadores restantes, que son idénticos en estructura al codificador
que acabamos de analizar.

Ahora, nos enfocamos en el decodificador, el siguiente bloque importante de la red
Transformer. El bloque decoder cuenta al igual que el encoder con 6 decodificadores,
todos ellos conectados a los codificadores, por lo que tendran acceso a la informacion
de atencion codificada en la entrada, en el idioma original, para poder realizar la
traduccion. Su estructura es la siguiente:

Como podemos ver en la figura C.10, cada decodificador es similar a los bloques de
codificacion que vimos anteriormente: cuenta con bloques de auto-atencion, residuales

y redes neuronales que tienen la misma estructura de los codificadores. Sin embargo
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Figura C.10: Estructura interna del decodificador [7]

tienen un bloque de auto-atencion con enmascaramiento y un bloque residual adicional.

Procedemos a explicar paso a paso el funcionamiento del decodificador.

- El primer subbloque con el que empieza la decodificacion es el bloque de
auto-atencion con enmascaramiento. Es muy parecido al bloque de auto-atencion
explicado en el codificador, pero cuenta con una diferencia importante. Multi- Head
Attention es un subbloque que realiza el proceso de auto-atencion en paralelo “h*
veces proyectando las matrices Q, K y V' vy, tras eso, se obtienen “h“ salidas, las cuales
se concatenan en un vector y se vuelven a proyectar para obtener el resultado final.
La idea detrds del Multi-Head Attention es permitir que la funcion de atencion
extraiga informacion de diferentes subespacios de representacion, lo que, de otro modo,
no seria posible con una sola capa de auto-atencion.

- Al igual que con el codificador, en este caso también se emplean maltiples bloques
atencionales para detectar relaciones a diferentes niveles. Todos los bloques residuales,
ast como la red neuronal de este decodificador funcionan de forma idéntica a como
ocurria en los codificadores, salvo por la gestion de las matrices K, Q, V y que la
entrada del decodificador son los simbolos decodificados anteriormente.

- Por lo tanto, nos enfocaremos ahora en el bloque de auto-atencion, que en este
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caso tiene la misma estructura, pero un funcionamiento ligeramente diferente al del
codificador. Al estar en el decodificador, donde se genera la salida, es necesario que
la atencion se enfoque tanto en la secuencia original como en la secuencia de salida.
Como se puede observar en la figura C.5, una de las entradas al bloque de auto-atencion
es la salida del propio codificador, utilizandose como entrada las matrices query y
keys nombradas anteriormente. Por otro lado, el vector values usa como entrada el
dato proveniente del bloque residual anterior. De esta manera, el codificador indica
al decodificador a qué elementos debe prestar mds atencion a la hora de generar la
secuencia de salida. Del mismo modo que el codificador, es Multi-Head, es decir,
cuenta con varias capas, aunque en el decodificador se usa una mascara causal. Este
bloque se replica un total de seis veces, y al final genera un wvector con cantidades
NUMEricas.

- Finalmente, tras pasar toda la informacion por los subbloques explicados y vistos
en la arquitectura, lo unico que falta es convertir la secuencia numérica en una palabra.
Para ello, se usa en primer lugar la capa lineal, que es simplemente una red neuronal
que toma el vector producido por el decodificador y lo transforma en un vector mucho
mds grande, del tamano del vocabulario que ha aprendido el traductor.

En sequndo lugar, tras la capa lineal, se pasa por una capa softmax [33]. Dicha
capa toma cada elemento de este vector y lo convierte en una probabilidad, todas con
valores positivos entre 0 y 1. La posicion con la probabilidad mas alta serd seleccionada
y la palabra asociada con dicha posicion serd precisamente la salida del modelo en ese

instante de tiempo. FEste proceso se repite hasta generar la secuencia de salida.

C.2.2. Estructuras basadas en Transformers

A parte de la arquitectura genérica del modelo Transformer, aparecen otros tipos
de estructuras basadas en ella. Las estructuras que se van a explicar a continuacion
estin preentrenadas con texto plano, a diferencia de la estructura principal de

Transformers, que sirve para entrenar modelos desde cero.

Codificadores FEn ocasiones no es necesaria la estructura completa de un modelo
Transformer vista anteriormente, sino que, con solo una parte de ella, somos capaces
de realizar ciertas tareas mas sencillas, pero igual de utiles. Por ejemplo, algunas
tareas pueden ser: Clasificacion de oraciones, reconocimiento de entidades nombradas
o respuesta a prequntas extractivas. Este tipo de tareas son denominadas del tipo
Language Understanding.

En estos casos se busca un modelo capaz solo de codificar el texto, en vez de realizar

tareas mds complejas. Para ello, aparecen modelos que son el resultado de tomar una
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red de Transformer y quedarnos unicamente con el bloque de codificacion.

Uno de los modelos mds destacados y conocidos que nos ofrece estas caracteristicas
es el modelo BERT [36]. Fue desarrollado en octubre de 2019 y es el acréonimo de
‘Bidirectional Encoder Representations from Transformers’. Fue creado por Google y
cabe tener en cuenta que, antes de su creacion, Google no tenia respuesta para el 15 %

de las busquedas realizadas.

&
Y

A
M g BERTLARGE

BERTBAsE
Feed
Forward

Add & Norm
]

Multi-Head
Attention

Add & Norm
Feed
Forward

Add & Norm
H

Multi-Head
Attention

J . J

_ J \_ J

110M Parameters 340M Parameters -

Figura C.11: Estructura y tamanos del modelo BERT [37]

Visualizando la arquitectura del modelo BERT en la figura C.11, comprobamos
que se basa en el codificador del modelo Transformer explicado en anteriormente.
Dependiendo del numero de parametros, se puede clasificar en dos tipos de modelos:
BASE y LARGE.

La caracteristica mas importante de este modelo es que posee bidireccionalidad, es
decir, es capaz de analizar una oracion en varias direcciones, siendo estas el futuro y el
pasado de cada palabra. Esto permite al modelo entender en profundidad el contexto de
la secuencia y la temdtica de toda la frase. Por todos los aspectos mencionados, BERT

generd una revolucion dentro del procesado del lenguaje natural (NLP).

Decodificadores Otros tipos de estructuras basadas en el modelo Transformers
que prescinden de parte de su arquitectura son los llamados modelos de decodificador.

Dichos tipos de modelos son capaces de realizar tareas de Language Generation
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como: Generacion de textos, creacion de lenguajes de programacion o Chatbots. Cuando
se habla de generacion de texto, se habla de introducir al modelo dos o tres palabras
waciales y a partir de ellas el modelo generar un texto.

Este tipo de tarea genera una secuencia de salida sin depender de ninguna secuencia
de entrada. Ocurre lo mismo en el caso de los Chatbots. Por consiguiente, este tipo de
modelos no necesitan un codificador que procese una entrada, sino que su arquitectura
contiene unica y exclusivamente decodificadores.

Los modelos que mds han revolucionado el mundo de la inteligencia artificial en
los ultimos anos y que estdn basados en este tipo de estructuras son los llamados
GPT (Generative Pre-trained Transformer) [38]. La principal caracteristica que
presentan estos modelos es la gran cantidad de pardmetros que almacena, teniendo
GPT-3 [39] hasta 175.000 millones. Esto dota al modelo de una gran capacidad de
almacenar y recuperar patrones vistos en el entrenamiento, y algunos patrones basicos
de razonamiento aprendidos de los datos.

Es importante saber que este tipo de modelos estan en continuo desarrollo y este es

solo el principio del largo camino que van a recorrer.

Secuencia a secuencia (Seq2Seq). FEste tipo de modelos ya aparecid con las
redes neuronales, aunque, a diferencia de los dos anteriores, necesitan la arquitectura
Transformer al completo, tanto codificador como decodificador. Esto es asi porque las
tareas que realizan se basan en procesar una secuencia de entrada y generar secuencias
de salida a partir de esa entrada. Las tareas mds utilizadas son: Traduccion automdtica,
Resumen de textos, Respuesta a prequntas o creacion de Chatbots, las cuales se resumen
en la figura C.12

Existen dos tipos de modelos pertenecientes a la estructura seq2seq que destacan
hoy en dia: BART y T5.

El modelo BART (Bidirectional and Auto-Regresive Transformer)
[41] con un codificador bidireccional como el modelo BERT y un decodificador
autorregresivo como GPT e intenta obtener los mejores resultados de ambos mundos.
El codificador empleado tiene como objetivo la eliminacion de ruido, mientras que el
decodificador intenta reproducir la secuencia original, palabra por palabra, utilizando las
palabras anteriores y la salida del codificador. Una ventaja significativa que presenta
este modelo es que se puede utilizar con un esquema de ruido arbitrario.

Por otro lado, aparece también el modelo T5 [9], denominado asi porque sus siglas
son: Text to Text Transfer Transformer. Es un modelo que todavia se considera estar
en pleno desarrollo, aunque a dia de hoy ya es capaz de obtener resultados muy buenos.

Se caracteriza por ser multitarea, es decir, utiliza el mismo modelo, la misma funcion
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Figura C.12: Tareas principales de los modelos seq2seq [40]

de pérdida y los mismos hiperparametros para ejecutar varias tareas. FEstas pueden ser:
traduccion, clasificacion de texto, resumidor. .. El hecho de que el modelo sepa realizar
varias tareas introduce una nueva idea, el aprendizaje por transferencia. Si una tarea
es rica en datos, esos datos también van a resultar itiles para otro tipo de tareas. FEsto

ha resultado ser una técnica muy poderosa en el procesamiento del lenguaje natural.
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