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RESUMEN

En el ámbito de la traducción automática estadística, los
últimos tiempos se han caracterizado por la populariza-
ción de los modelos de traducción basados en secuencias
de palabras, así como por la aparición de corpus bilin-
gües más y más grandes como el bien conocido corpus
EUROPARL. La coincidencia de estos dos acontecimien-
tos ha planteado un problema importante debido a que
los modelos de traducción basados en secuencias de pala-
bras requieren un espacio de almacenamiento considera-
ble cuando se estiman a partir de grandes corpus de entre-
namiento. Para resolver este problema así como muchos
otros relacionados con la estimación y la aplicación de
modelos estadísticos de secuencias de palabras, se ha de-
sarrollado la herramienta de libre uso denominadaThot,
cuya funcionalidad básica se describe en este artículo.
Adicionalmente, se incluyen experimentos de traducción
para el corpus EUROPARL usando modelos de traducción
generados conThot y decodificadores basados en el esta-
do del arte.

1. INTRODUCCIÓN

Desde comienzos de la decada de los 90, el interés en
la disciplina de la traducción automática estadística (TAE)
no ha hecho sino incrementarse, debido a los buenos re-
sultados que ha obtenido al aplicarse en corpus de domi-
nio restringido.

El proceso de traducción puede formularse desde un
punto de vista estadístico de la siguiente forma: SeafJ

1 =
f1 . . . fJ la frase origen que queremos traducir en su equi-
valente en el lenguaje destinoeI

1 = e1 . . . eI . Se considera
que cualquier posible frase de la lengua destino es traduc-
ción de la frase origen con una probabilidad a posteriori
determinadaPr(eI

1|f
J
1 ). Según la regla de Bayes, la fra-

se destino que buscamosêI
1 será aquella que maximiza1

el producto del modelo del lenguaje destinoPr(eI
1) y el
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1Obsérvese que la expresión debe ser maximizada también paraI;
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modelo de traducciónPr(fJ
1 |e

I
1). La ecuación que mode-

la el proceso es la siguiente:

êI
1 = argmáx

eI

1

{Pr(eI
1) · Pr(fJ

1 |e
I
1)} (1)

En función de cómo se concibe la relación entre las
palabras origen y destino, se han propuesto diferentesmo-
delos de traducción; que intentan explicar la manera en
que se genera la frase destino a partir de la frase origen.
Esta relación se describe a través del concepto dealinea-
miento; dando lugar a diferentesmodelos estadísticos de
alineamiento. Los modelos de alineamiento IBM y HMM
fueron propuestos en [1] y en [2] respectivamente. Estos
modelos pertenecen a la categoría de losmodelos basados
en palabras, ya que asumen que en el proceso de traduc-
ción se establecen relaciones entre palabras individuales
de las frases origen y destino. En los últimos tiempos, se
ha demostrado que estos modelos no capturan adecuada-
mente la información de contexto a la hora de traducir, por
lo que se han propuesto modelos que trabajan con grupos
de palabras en lugar de palabras, los cuales han consti-
tuído una mejora con respecto a los modelos basados en
palabras originales descritos en [1]. Se han propuesto di-
ferentes modelos que trabajan con grupos de palabras, por
ejemplo, losmodelos sintácticosse describen en [3], los
alignment templatesse describen en [4]. Adicionalmente,
en [5, 6, 7, 8] se ha descrito una reformulación del enfo-
quealignment templateque ha dado lugar a los modelos
llamadosphrase based, a los cuales nos vamos a referir
en castellano comomodelos de secuencias de palabras.

En el transcurso de la investigación en traducción au-
tomática estadística, se han ido desarrollando herramien-
tas software con objeto de ayudar a los investigadores a
mejorar sus sistemas de traducción. Estas herramientas
abarcan desde software de entrenamiento de modelos ba-
sados en palabra (como la herramienta Giza++) hasta al-
gunos sistemas de traducción específicos, incluyendo el
decodificador para modelos basados en secuencias deno-
minadoPharaoh [9]. En el estado del arte actual, resulta
muy necesaria una herramienta de entrenamiento de mo-
delos de secuencias para ayudar en la mejora de los siste-
mas de traducción. En este artículo se presenta una herra-
mienta de libre uso pensada para tal fin.



2. MODELOS DE SECUENCIAS DE PALABRAS

Como ya hemos comentado, éstos modelos surgen
como alternativa a los modelos de palabras (o más común-
mente conocidos como modelos de IBM [1]) para su-
perar las limitaciones que presentan, de modo que en lu-
gar de trabajar con diccionarios estadísticos de palabras
(Pr(fj |ei)), trabajan con diccionarios estadísticos de se-
cuencias (Pr(f̃k|ẽk)).

La traducción, usando modelos de secuencias de pala-
bras, de una frase de entradafJ

1 en la frase destino equi-
valenteeI

1 consiste, desde un punto de vista generativo, en
escoger la forma en que dicha frase de entrada es segmen-
tada enK secuenciasfJ

1 = f̃K
1 , seleccionar las secuen-

cias en el lenguaje destino que traducen las secuencias
origen y, por último, reordenar; con lo que terminamos
obteniendoeI

1 = ẽK
1 . Podemos asumir que las relaciones

entre las palabras origen y destino se sumarizan mediante
una variable ocultãa = ãK

1 , que contiene todas las deci-
siones que se hacen durante la historia generativa.

Pr(fJ
1 |e

I
1) =

∑

ã

Pr(ã, f̃J
1 |ẽ

I
1)

=
∑

ã

Pr(ã|ẽI
1)Pr(f̃J

1 |ã, ẽI
1) (2)

Se pueden hacer diferentes asunciones a partir de la
ecuación anterior, aunque lo normal es que los modelos
terminen convirtiéndose en diccionarios estadísticos de
segmentos. Por ejemplo, en [5] se propone el siguiente
modelo:

pθ(f
J
1 , eI

1) = α(eI
1)

∑

ã

K∏

k=1

p(f̃k|ẽãk
) (3)

dondeãk denota el índice de la secuencia origenẽ que
se alinea con lak’ésima secuencia destinõfk y se asu-
me que todas la posibles segmentaciones tienen la misma
probabilidad.

Estimación de parámetros del modelo

Existen principalmente tres maneras de obtener los
pares de secuencias, tal y como se describe en [8]:

1. A partir de matrices de alineamiento a nivel de pa-
labra.

2. Mediante criterios sintácticos (véase [3])

3. A partir de alineamientos a nivel de frase por medio
de un modelo de probabilidad conjunta (véase [6]).

En este artículo nos vamos a centrar en el primer mé-
todo, en el que nos basamos en matrices de alineamiento a
nivel de palabra para extraer los pares de secuencias. Di-
chas matrices se obtendrán automáticamente como sub-
producto de la estimación de modelos IBM. Concreta-
mente, dado un par de frases y su correspondiente matriz

de alineamientoA, se extraerán aquellos pares de secuen-
cias que seanconsistentescon la matriz de alineamien-
to. La condición de consistencia viene dada por la ecua-
ción (4) [4]. La Figura 1 muestra un ejemplo en el que
se da un par de frases con su matriz de alineamiento, y el
conjunto de todos los pares bilingües consistentes que se
pueden extraer.

BP(fJ
1 , eI

1, A) = {(f j+m
j , ei+n

i : ∀(i′, j′) ∈ A :

j ≤ j′ ≤ j + m ⇐⇒ i ≤ i′ ≤ i + n} (4)

secuencia origen secuencia destino
La the
casa house
verde green
casa verde green house
La casa verde the green house
. .
casa verde . green house .
La casa verde . the green house .

Figura 1. Conjunto de pares bilingües consistentes (de-
recha) para una matriz de alineamiento dada (izquierda).

Una vez que se han extraído los pares de secuencias,
las probabilidades del modelo se calculan a través de las
frecuencias relativas de los mismos.

Un importante inconveniente que poseen los modelos
de secuencias es la gran cantidad de espacio en memoria
requerida por sus parámetros, por lo que serán necesarias
técnicas especiales para su estimación y manejo cuando
se trabaja con corpus muy grandes.

3. DESCRIPCIÓN DE LA HERRAMIENTA

La herramientaThot ha sido desarrollada utilizando
el lenguaje de programación C++. Los principios de di-
seño que han dirigido el proceso de desarrollo han sido:
eficiencia, extensibilidad, flexibilidad (trabaja con distin-
tos y bien conocidos formatos de datos) y usabilidad .

En los apartados siguientes describiremos la funcio-
nalidad básica ofrecida porThot.

3.1. Operaciones entre matrices de alineamiento

Como se comentó en el apartado 2 es habitual la apli-
cación de operaciones entre matrices de alineamiento con
objeto de mejorarlas.Thot incorpora las siguientes opera-
ciones sobre matrices de alineamiento:

Unión : Obtiene la unión de dos matrices.

Intersección : Obtiene la intersección de dos matrices.

Suma : Obtiene la suma de dos o más matrices.

Simetrización : Obtiene una matriz de alineamiento a
medio camino entre la unión y la intersección de
dos matrices. Esta operación fue propuesta por pri-
mera vez en [4] y existen diferentes versiones.



El formato de fichero para los alineamientos es el genera-
do por la herramienta Giza++. El formato de salida puede
ser el formato de Giza++ así como otros dos: en forma de
matriz bidimensional, o bien un formato intermedio que
se puede convertir fácilmente en otros.

3.2. Modalidades de estimación de modelos de secuen-
cias

Thot permite estimar modelos de secuencias a partir
de matrices de alineamiento a nivel de palabra en formato
Giza++, tal y como se explicó en la sección 2, estimación
a la que nos referiremos de ahora en adelante como esti-
maciónRF por sus siglas en inglés (relative frequency).

La estrategia de estimación RF es heurística por dos
razones. En primer lugar los pares bilingües son extraídos
a partir de matrices de alineamiento a nivel de palabra, por
lo que nos vemos obligados a aplicar un criterio heurísti-
co de consistencia sobre los pares. En segundo lugar, los
pares extraídos no son considerados como parte de seg-
mentaciones bilingües completas a la hora de estimar las
probabilidades. El primer problema no puede resolverse
sin cambiar por completo la estrategia de estimación. Pa-
ra el segundo, en cambio, pueden ofrecerse alternativas de
solución.

Con este propósito, la herramienta implementa una
nueva propuesta de estimación que hemos llamado es-
timación porpseudo máxima verosimilitudo estimación
pML por sus siglas en inglés (pseudo maximum-likelihood)2

que es diferente la la estrategia de estimación habitual. En
concreto, dicha estimación consiste en un proceso de tres
pasos que se repiten para cada par de frases del corpus con
su correspondiente matriz de alineamiento(fJ

1 , eI
1, A):

1. Obtener el conjuntoBP(fJ
1 , eI

1, A) de todos los pa-
res de secuencias consistentes.

2. Obtener el conjuntoSBP(fJ

1
,eI

1
,A) de todas las seg-

mentaciones bilingües posibles3 del par(fJ
1 , eI

1) que
pueden construirse utilizando pares bilingües con-
sistentes.

3. Actualizar los contadores (en realidad contadores
fraccionales) para cada par de secuencias distinto
(f̃ , ẽ) en el conjuntoSBP(fJ

1
,eI

1
,A):

fracCount(f̃ , ẽ)+ =
N(f̃ , ẽ)

|SBP(fJ

1
,eI

1
,A)|

dondeN(f̃ , ẽ) es la cantidad de veces que aparece
el par(f̃ , ẽ) enSBP(fJ

1
,eI

1
,A), y | · | denota la talla

de un conjunto.

2Se ha elegido este nombre porque consideramos que la propuesta
sería equivalente a la primera iteración del algoritmo EM, que debería
utilizarse en una estimación más rigurosa

3Una segmentación bilingüe de tallaK de un par de frases(fJ

1
, eI

1
)

se define como una tripleta(f̃K

1
, ẽK

1
, ãK

1
), dondẽaK

1
es una correspon-

dencia uno a uno entre las secuencias en las que se ha divididoambas
frases.

Finalmente, la probabilidad de cada par de secuencias(f̃ , ẽ)
se calcula de la siguiente forma:

p(f̃ |ẽ) =
fracCount(f̃ , ẽ)

∑
f̃ fracCount(f̃ , ẽ)

Para clarificar lo anterior puede consultarse la Figu-
ra 2 que muestra el conjunto de posibles segmentaciones
bilingües de un par de frases para la matriz de alineamien-
to que se puede ver en la Figura 1.

El paso 2 implica que si un par bilingüe no puede for-
mar parte de una segmentación bilingüe para un par de
frases dado, dicho par bilingüe no será extraído. Por esta
razón, la estimación pML extrae una menor cantidad de
pares que la estimación RF.

Figura 2. Posibles segmentaciones bilingües para una
matriz de alineamiento a nivel de palabra dada.

Adicionalmente, la estimación pML permite obtener
modelos de secuencias más completos, incluyendo or ejem-
plo, un submodelo para la talla de la segmentaciónK,
funcionalidad que ha sido incluída en la herramienta. Por
otro lado, y como principal desventaja, esta modalidad de
estimación tiene un elevado coste computacional debido
a la necesidad de obtener la segmentación bilingüe para
cada par de frases.

3.3. Estimación a partir de corpus muy grandes

Uno de los mayores inconvenientes que presentan los
modelos de traducción de secuencias reside en sus eleva-
dos requerimientos de memoria. Existen diversas alterna-
tivas para paliar este importante problema. Una de ellas
consiste en limitar el tamaño máximo que pueden tener
las secuencias, con lo que se corre el riesgo de obtener
peores modelos (no obstante, existen resultados empíri-
cos [8] que demuestran que dicha limitación puede impo-
nerse sin que se produzca una disminución apreciable en
la calidad de la traducción).

Otra posibilidad consiste, tanto para la estimación RF
como pML, en quedarse con aquellos pares bilingües que
satisfagan la restricción de monotonicidad. Todas estas
variantes han sido implementadas por la herramienta, cu-
ya salida puede obtenerse en un formato nativo propio, o
en el formato de entrada esperado por el traductor de libre
usoPharaoh [9].



No obstante, las técnicas anteriores son insuficientes a
la hora de manejar los enormes corpus que se vienen pre-
sentando actualmente. Una posible solución a este pro-
blema, que permite el entrenamiento de corpus de tamaño
arbitrario, viene dada por el Algoritmo 1. Dicho algoritmo
se apoya en el trabajo con cuentas en lugar de probabilida-
des. Consiste en entrenar el corpus dividiéndolo en trozos
de tamaño fijo (tam_fragm) volcando cada uno de los
submodelos que se obtienen en disco. Una vez volcados
los modelos se juntan en un único fichero, se ordenan le-
xicográficamente y se fusionan las cuentas, dando lugar a
un modelo idéntico al que se obtendría de haber entrenado
el corpus completo de una sola vez.

Algoritmo 1 algoritmo_entrenamiento (fichAlin)
partir(fichAlin,tam_fragm)
para_todof fragmento de fichAlinhacer

entrena(f ) >> fichCuentas
fin_para
ordenarCuentas(fichCuentas)> fichCuentasOrdenado
fundirCuentas(fichCuentasOrdenado)> modeloSe-
cuencias

La única sobrecarga temporal que introduce el algorit-
mo se debe a la necesidad de ordenar el fichero de cuentas
resultante. Creemos que el algoritmo es claramente sus-
ceptible de ser paralelizado, por lo que la mencionada so-
brecarga temporal puede ser contrarrestada.

3.4. Segmentación de corpus bilingües

Dado un par de frases(fJ
1 , eI

1) y una matriz de alinea-
miento a nivel de palabra, la herramienta incorpora una
funcionalidad que permite obtener la mejor segmentación
bilingüe posible enK bisegmentos, e implícitamente el
mejor alineamiento a nivel de secuenciasãK

1 (o alinea-
miento de Viterbi) entre ellas, de acuerdo con el siguiente
algoritmo:

1. Para todoK ∈ {1 · · ·mı́n(J, I)}

a) Extraer todas las segmentaciones bilingües de
tallaK sujeto a las restriccionesA(fJ

1 , eI
1).

b) Computar y almacenar la probabilidad
p(f̃K

1 , ãK
1 |ẽK

1 ) de dichas segmentaciones.

2. Devolver la segmentación bilingüe(f̃K
1 , ẽK

1 , ãK
1 )

de mayor probabilidad.

dondep(f̃K
1 , ãK

1 |ẽK
1 ) =

∏K

k=1 p(f̃ãk
|ẽk)

4. EXPERIMENTOS

En esta sección se presentan resultados utilizando la
funcionalidad principal que incorpora la herramientaThot.
En la experimentación se han utilizado tres corpus bien
conocidos en el ámbito de la traducción automática esta-
dística, a saber, EUTRANS-I, HANSARDS y EUROPARL

cuyas principales características se muestran en la tabla 1.

4.1. Experimentos de generación de alineamientos

Para experimentar con la obtención de las mejores
segmentaciones bilingües utilizamos un subconjunto del
conjunto de test de EUTRANS-I consistente en40 pares
de frases aleatoriamente seleccionadas. Este corpus fue
segmentado por lingüistas [10].

La Tabla 2 muestras las medidas estándar de calidad
de segmentaciónRecall, Precision, y F-measurepara tres
técnicas diferentes de segmentación bilingüe, incluyen-
do la que proporciona la herramientaThot. Las otras dos
consisten en la técnica de alineamientos recursivos (RE-
Calign) y los alineamientos de GIATI (GIATIalign) que
se describen y utilizan en [10].

Tal y como muestra la Tabla 2, la calidad de segmenta-
ción bilingüe alcanzada porThot mejora la que obtienen
las otras dos técnicas.

Técnica Recall Precision F-measure
RECalign 52.96 79.01 63.41
GIATIalign 39.99 85.52 54.50
Thot 72.58 65.49 68.85

Tabla 2. Calidad de segmentación bilingüe para 40 pares
de frases extraídas del corpus EUTRANS-I.

4.2. Experimentos de traducción

Se llevaron a cabo experimentos de traducción utili-
zando la funcionalidad de la herramientaThot y el tra-
ductorPharaoh; a saber: operaciones entre alineamien-
tos, estimación RF y pML y su aplicación en experimen-
tos de calidad de traducción. Para los experimentos se han
usado las medidas de error bien conocidasWord Error Ra-
te (WER),Position independent Error Rate(PER) yBleu.

Operaciones sobre matrices de alineamiento
Usando la funcionalidad que provee la herramienta, se

estimó un modelo de secuencias RF con objeto de tradu-
cir el conjunto de test del corpus EUTRANS-I mediante
el traductorPharaoh. El modelo se estimó a partir de un
conjunto de matrices de alineamiento a nivel de palabra
que fueron obtenidos aplicando distintas operaciones so-
bre matrices. El tamaño máximo de segmento fue estable-
cido en 6.

La Tabla 3 muestra las medidas WER, PER, Bleu y el
número de secuencias extraídas según la operación apli-
cada (véase la sección 3.1). Como muestra la Tabla 3, la
operación de simetrización produce los mejores resulta-
dos. Tal y como se esperaba, los peores resultados se ob-
tienen cuando no se aplica ninguna operación. La ope-
ración de intersección extrae un mayor número de pares
bilingües debido a que la matrices presentan una mayor
cantidad de palabras no alineadas.
Estimación RF contra pML

Se llevaron a cabo experimentos con el corpus de



EUTRANS-I HANSARDS EUROPARL

Español Inglés Francés Inglés Español Inglés

Entrenamiento
Frases 10 000 128 000 730 740
Palabras 97 131 99 292 2 062 403 1 929 186 15 725 136 15 222 505
Vocabulario 686 513 37 542 29 414 113̇886 72 742

Test
Frases 2 996 500 3 064
Palabras 35 023 35 590 3 890 3 929 91 730 85 232
Perplejidad (Trigramas) – 3.62 – 79.4 – 115.0

Tabla 1. Estadísticas de los corpus EUTRANS-I y HANSARDS

Op WER PER Bleu #Phrases
ninguna 8.0 6.7 0.894 29809
and 7.2 6.4 0.895 59715
or 8.0 5.6 0.900 14450
sum 8.0 5.7 0.900 14450
symmetr. 7.3 6.1 0.907 18686

Tabla 3. Efecto de las operaciones sobre matrices de ali-
neamiento, tamaño máximo de secuencia=6, estimación
no monótona RF, sobre el corpus EUTRANS-I.

EUTRANS-I aplicando las diferentes modalidades de es-
timación descritas en la sección 3.2.

La Tabla 4 muestra una comparativa entre las técni-
cas de estimación RF y pML en sus versiones monótona
y no monótona. En la tabla se muestran: el número de pa-
res bilingües extraídos (no se aplicaron operaciones sobre
alineamientos y el tamaño máximo de secuencia se fijó en
6), el coste temporal del entrenamiento4 y las medidas de
error WER, PER yBleu obtenidas cuando se traduce el
corpus de test de la tarea EUTRANS-I (de nuevo sin usar
operaciones con matrices de alineamiento y con un tama-
ño máximo de secuencia igual a 6). Como era de esperar,
la extracción monótona genera menos pares, y la estima-
ción pML requiere mucho más tiempo que la RF, lo que
se debe a lo comentado en la sección 3.2.

Estimación Tiempo WER PER Bleu #Pares
RF mon 29 8.7 7.3 0.884 27429
RF 31 8.0 6.7 0.894 29809
pML mon 1969 8.6 7.2 0.890 25262
pML 2213 7.9 6.6 0.901 27788

Tabla 4. Comparación entre las técnicas de estimación
RF y PML para el corpus de EUTRANS-I.

En lo que respecta a las tasas de error obtenidas en
experimentos de traducción, como puede observarse, la
estimación pML obtiene resultados ligeramente mejores
que la RF. Este resultado era de esperar, ya que se com-
putó la log-verosimilitud según la ecuación 3 para ambas

4Los resultados fueron obtenidos en un PC con procesador 1.6Ghz
AMD Athlon y 512 MB de memoria utilizando Linux como sistema
operativo. Todos los tiempos se dan en segundos.

modalidades de estimación, y se observó que era mejor
para la estimación pML, tanto para el corpus de entrena-
miento como para el de test (ésto también es cierto si se
sigue la aproximación del máximo).

Influencia del tamaño máximo de secuencia

Se llevaron a cabo experimentos para determinar el
efecto del tamaño máximo de secuencia. La Tabla 5 mues-
tra la influencia de este parámetro en la estimación RF. En
la tabla se dan la medidas de error habituales, así como el
tiempo de estimación y la cantidad de pares extraídos. Tal
como muestra la Tabla 5, valores superiores a 4 no me-
joran los resultados apreciablemente pero incrementan el
tiempo de estimación. Se ha observado la misma situación
para el caso de la estimación pML.

Tiempo WER PER Bleu #pares
1 12.760 35.8 31.8 0.567 1656
3 17.370 9.8 8.4 0.867 10761
5 25.600 8.2 6.8 0.892 23871
7 38.320 8.0 6.7 0.894 33991

Tabla 5. Influencia del tamaño máximo de secuencia, es-
timación RF, para el corpus EUTRANS-I.

Experimentos de calidad de la traducción

Finalmente, se realizaron experimentos de calidad de
la traducción ajustando los parámetros de la herramienta
Thot y los del traductorPharaoh. En concreto, se estimó
un modelo RF a partir de matrices de alineamiento sime-
trizadas. El tamaño máximo de secuencia se estableció en
6.

La Tabla 6 muestra las medidas de error WER, PER
y Bleupara las tareas de EUTRANS-I, HANSARDS y EU-
ROPARL como resultado de traducir los conjuntos de test
descritos en la tabla 1. Se comparó la calidad de la traduc-
ción obtenida porPharaoh con la obtenida por otra he-
rramienta de traducción: elISI ReWrite Decoder, un tra-
ductor voraz de libre uso (ver [11]). En general, y como
era de esperar, para todas las tareas estudiadas, los re-
sultados obtenidos porPharaoh fueron mucho mejores
que los que se obtuvieron con el traductor voraz. Adicio-
nalmente, los resultados obtenidos porPharaoh podrían
mejorarse ajustando los pesos que asigna el traductor a
los modelos de traducción y lenguaje.



Tarea WER PER Bleu
EUTRANS-I 25.2/6.7 22.3/5.3 0.55/0.90
HANSARDS 57.0/52.8 52.0/48.1 0.22/0.31
EUROPARL 64.8/61.4 48.8/45.8 0.17/0.25

Tabla 6. Experimentos de calidad de la traducción para
distintas tareas de traducción y los traductoresISI ReWrite
Decodery Pharaoh(izda. y dcha. respectivamente).

5. CONCLUSIONES

En este artículo hemos presentado las principales ca-
racterísticas de la herramientaThot, que está disponible
como softwareopen sourceen Sourceforge: http://
thot.sourceforge.net/.

El principal propósito del toolkit consiste en propor-
cionar una manera rápida y efectiva de entrenar modelos
estadísticos de secuencias con objeto de ser utilizados en
traducción automática u otras tareas relacionadas con el
procesamiento del lenguaje natural. Se ha prestado espe-
cial atención al problema de la estimación a partir de cor-
pus muy grandes, que tan importante viene siendo en los
últimos tiempos.

Las principales características que ofrece la herramien-
ta son:

Diferentes formas de combinar alineamientos a ni-
vel de palabra con vistas a la obtención de mejores
matrices de alineamiento y mejores modelos de se-
cuencias.

Distintas modalidades de estimación de modelos de
secuencias, de acuerdo con los enfoques descritos a
lo largo del artículo, incluyendo un enfoque nuevo
que hemos denominado estimaciónpseudo_ML.

Estimación de modelos de frase a partir de corpus
de tamaño arbitrario.

Obtención de alineamientos a nivel de secuencia en
base a un modelos de secuencias para un par de fra-
ses y su correspondiente matriz de alineamiento.

Creemos que la herramienta que se ha presentado (jun-
to con otras herramientas de libre uso relacionadas con
traducción automática estadística) pueden constituir un
valioso recurso para la comunidad de traducción automá-
tica, pudiendo usarse para construir sistemas de traduc-
ción propios con bajos costes de desarrollo.Thot ha si-
do implementado siguiendo principios estándar de diseño
como por ejemplo usabilidad y versatilidad en formatos.
Estas características lo hacen interesante no sólo para ex-
pertos en el campo de la traducción automática sino para
un público más general con conocimientos limitados so-
bre los fundamentos matemáticos de dicha disciplina.

Como trabajos futuros se plantea paralelizar diversas
fases del entrenamiento y mejorar la documentación de la
herramienta .
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