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(Hutchins, 2005)

1949 Warren Weaver’s (Rockfeller Foundation), théorie
de l'information
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(Hutchins, 2005)

1949 Warren Weaver’s (Rockfeller Foundation), théorie
de l'information

1960 Russe/Anglais, textes scientfiques et techniques
Initialement plutdt approches “classiques”, IA +
TAL : utilisation de Parseurs, de regles
développées par des humains, ...
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de l'information

1960 Russe/Anglais, textes scientfiques et techniques
Initialement plutdt approches “classiques”, IA +
TAL : utilisation de Parseurs, de regles
développées par des humains, ...

1966 Rapport ALPAC (Automatic Language Processing
Advisory Committee)

1970s Systran, systeme Meteo

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Contexte Difficultés

(Hutchins, 2005)

1949 Warren Weaver’s (Rockfeller Foundation), théorie
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(Hutchins, 2005)

1949 Warren Weaver’s (Rockfeller Foundation), théorie
de l'information

1960 Russe/Anglais, textes scientfiques et techniques
Initialement plutdt approches “classiques”, IA +
TAL : utilisation de Parseurs, de regles
développées par des humains, ...

1966 Rapport ALPAC (Automatic Language Processing
Advisory Committee)

1970s Systran, systeme Meteo
1990s Traduction statistique (IBM)
2010s Traduction neuronale (deep)
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Quelques faits

En vrac :

» fin 80 : traduction sur ordinateur personnel
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Quelques faits

En vrac :

» fin 80 : traduction sur ordinateur personnel
» fin 90 : traduction sur la toile :

» Alta Vista — Babel Fish — (Systran)
» Google (initialement avec Systran)
» Microsoft (Systran + TS a l'interne)
» Language Weaver
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Quelques faits

En vrac :

» fin 80 : traduction sur ordinateur personnel

» fin 90 : traduction sur la toile :

vVvyyy

> $$

Alta Vista — Babel Fish — (Systran)
Google (initialement avec Systran)
Microsoft (Systran + TS a l'interne)
Language Weaver

» 30% du budget du parlement européen

En 2004 : 1650 traducteurs professionnels employés a la
Commission Européenne

75% des pages internet sont monolingues (a voir .. .)

~ 5k langues, 68 langues parlées par + de 10M de personnes
https://www.linguisticsociety.org/content/
how—-many—-languages—are—there-world
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A recent UNESCO report on multilingualism states
that languages are an essential medium for the
enjoyment of fundamental rights, such as political
expression, education and participation in society.
From the very beginning, Europe had decided to keep
its cultural and linguistic richness and diversity alive
during the process of becoming an economic and
political union. For maintaining the policy of
multilingualism, the EU’s institutions spend about one
billion Euros a year on translating texts and
interpreting spoken communication. For all European
economies the translation costs for compliance with
the laws and regulations are much higher.

Strategic Research Agenda for Multilingual Europe
2020, Springer 2013
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English, Mandarin, Punjabi, Vietnamese, French :
These are, in descending order, the five most common
languages spoken in Vancouver. The West Coast
metropolis ranks as one of the most multilingual cities
in the country. Multilingualism is increasingly
widespread in major cities—especially in Europe,
where high population density is conducive to
interaction among cultural communities.

The challenges of multilingualism in cities : An
international research project, Gazette 5 oct. 2011
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Many less resourced languages (LRL) that are
thriving to get a place in the digital space and that
could profit of the new opportunities offered by the
Internet and digital devices will seriously face digital
extinction if they are not supported by Language
Technologies.

CFP LTC Workshop on "Less Resourced Languages,
new technologies, new challenges and opportunities”, 2013
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Multilinguisme

> enjeux sociétaires :

e-governance
éducation
égalité sociale
etc.

vVvyyewy

> enjeu économique
» traduction automatique = technologies émergentes

» domaine scientifique complexe faisant intervenir tous les aspects
du traitement du langage naturel
» pas de pratique encore cimentée : We need you !
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Lordre des mots varie entre les langues
Belle marquise...

Exemples :

» Anglais :

» |IBM bought Lotus
» Reporters said IBM bought Lotus

» Japonais :

» |IBM Lotus bought
» Reporters IBM Lotus bought said

» Francais :

» une nouvelle voiture
» une voiture nouvelle
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Résolution des références

Il ’aime

systran : it likes it
google : he likes

Julie demande a Paul de ne plus la regarder

systran : Julie asks Paul more to look at it
google :  Julie asks Paul no longer look

Julie demande a Paul de lui raconter une blague

systran : Julie asks Paul to tell him a joke
google :  Julie asks Paul to tell a joke
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Quelques problemes de sémantique

Ambiguité sémantique : multiplicité des sens d’un mot
» Anglais : plant (arbre ou entreprise) ; bank (banque ou bord
d’une riviere)
» Francais : allumer (une cigarette ou le moteur)
couper (les cheveux (en 4) ou le moteur)

= Souvent les sens différents correspondent a des traductions
différentes

Idiomes

» Expressions poly-léxématiques qu’on ne peut traduire mot par
mot (= non-compositionnelles)

» étre au pied du mur — To be at the foot of the wall ?
» tenir sa langue — keep ones tongue ?

» ne pas macher ses mots — not to chew ones words ?
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Problemes de morpho-syntaxe

Utilisation des pronoms

» Certaine langues autorisent 'omission des pronoms (eg.
espagnol, italien)

» Souvent la forme verbale détermine le bon pronom

» he, sheouit?
Atraverso, el rio,, flotando,,, « it floated, across, the river
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Problemes de morpho-syntaxe

Utilisation des pronoms

» Certaine langues autorisent 'omission des pronoms (eg.
espagnol, italien)

» Souvent la forme verbale détermine le bon pronom

» he, sheou it?
Atraverso, el rio, flotando,, « it,, floated, across, the river
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Problemes de morpho-syntaxe

Utilisation des pronoms

» Certaine langues autorisent 'omission des pronoms (eg.
espagnol, italien)

» Souvent la forme verbale détermine le bon pronom

» he, sheouit?
Atraverso, el rio,, flotando,, < ii,, floated, across, the river

Marques flexionnelles

» He is nice — Il est beau vs She is nice — Elle est belle : accord
d’un c6té mais pas de l'autre

= En général, la traduction est plus difficile quand la cible est
morphologiquement plus riche que la source
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Approches a la traduction
vues dans ces acétates

Approches :

» Traduction par régles

» Systran en a longtemps été I'archétype

» Approches utilisant des textes déja traduits
(traduction par I'exemple (EBMT))

» “Expertise” contenue dans des traductions humaines
» Minimise le probleme d’acquisition de connaissances

W approche statistique (par mots, par segments, autres)
B approche neuronale
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Traduction Statistique

» la TS a fait une percée incroyable

» il est dit ad libitum que la TS s’améliore

However, the overall user experience of automated translation services tends to
be very poor, often including apparently nonsensical and obvious errors.
Swapping common terms for non- equivalent terms in other languages as well as
inverting sentence meaning are also common. Piron estimates that, at most,
such machine translation will cater for about 25% of a translator’s needs with the
remaining 75% requiring human intervention to produce publishable quality
translation.

Lost in Translation — the challenges of multilingualism, Martin Flynn, 2011

» de trés bons outils (Moses, Joshua, etc.)
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Traduction Neuronale

» percée spectaculaire
» https://www.theverge.com/2016/9/27/13078138/

google—-translate—-ai-machine-learning—-gnmt
Google's Al translation system is approaching
human-level accuracy

But there's still significant work to be done

By Nick Statt | @nickstatt | Sep 27, 2016, 2:07pm EDT

f W (7 smare

» de trés bons outils (Open NMT, Nematus, etc.)
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Le modéle du canal bruité
Canal bruite

» f une phrase du langage source (french),
» e une phrase du langage cible (english),

» traduire < résoudre :

arginax P(elf) = arginax P(fle)P(e)

Deux modeles

> p(f|e) définit le modéle de transfert

> p(e) définit le modéle de langue

Un décodeur
» probleme NP-complet (Knight, 2001)

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep

Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Point de départ : un corpus parallele

» Un corpus paralléle

e The Legislative Assembly
convened at 3.30 pm.
e Mr. Quirke
Designate) :

e THURSDAY, APRIL 1, 1999

(Clerk-

e sitamiq, ipuru 1, 1999

e maligaliurvik matuigtaulau-
gtuqg 3 :30mi unnusakkut

e mista kuak (titiraqgti - tikkua-
gtausimajuq) :

felipe@iro.umontreal.ca
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Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Point de départ : un corpus parallele

» Un corpus paralléle + Aligneur = bitexte

e The Legislative Assembly
convened at 3.30 pm.

Mr.  Quirke  (Clerk-
Designate) :
e THURSDAY, APRIL 1, 1999

e sitamiq, ipuru 1, 1999

e maligaliurvik matuigtaulau-
qtuq 3 :30mi unnusakkut

mista kuak (titiraqti - tikkua-
gtausimajuq) :
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Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Point de départ : un corpus parallele

» Un corpus paralléle + Aligneur = bitexte

e The Legislative Assembly
convened at 3.30 pm.

Mr.  Quirke  (Clerk-
Designate) :
e THURSDAY, APRIL 1, 1999

e sitamiq, ipuru 1, 1999

e maligaliurvik matuigtaulau-
gtuqg 3 :30mi unnusakkut

mista kuak (titiraqti - tikkua-
gtausimajuq) :

» Des aligneurs disponibles (Gale and Church, 1993 ; Moore,

2001)

felipe@iro.umontreal.ca
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Des ressources, des modeles, des algorithmes

Corpus Paralléle Corpus Monolingue
Francgais-Anglais Anglais
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Des ressources, des modeles, des algorithmes

Corpus Paralléle Corpus Monolingue
Francgais-Anglais Anglais
Traitement Traitement
statistique statistique

francais anglais de cuisine anglais

Décodage
argmax P(f|e)P(e)
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Corpus alignés : le nerf de la guerre

» textes institutionnels :

» débats parlementaires canadiens (anglais-francais,
anglais-inuktitut)

» débats parlementaires européens (frangais, italien, espagnol,
portugais, anglais, allemand, hollandais, danois, suédois, grec,
finnois)

» hong-kong (anglais-chinois)

» santé-canada (anglais-frangais), Pan Health Organization
(anglais-espagnol)

>

» textes techniques

» best sellers :

» Bible (2212), Coran (> 40), Catalogue IKEA (~ 30),
Harry Potter (~ 30), ...

» internet
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Modele de langue n-gramme

N

=1

Cas du modele trigramme (n=2)

p(15 années de traduction en 15 minutes) = p(15) x p(années |
15) x p(de | 15 années) x p(traduction | années de) x p(en |
de traduction) x p(15 | traduction en) x p(minutes | en 15)

Lire (Goodman, 2001), (Bengio et al., 2001)
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Introduction des alignments

» estimation directe de P(fle) ?
» décomposition P(fle) =[], P(fi|e;) trop simpliste

» décomposition via des alignements :

P(fle) ZPaf|e

ol a est un alignement entre ¢ et f
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Mary; n’y

ests

Mary; does,

Alignement de mots

pas, d’accords; avecg les; amisg deg Johnyg

not; agreey withs; John’sg friendsy;
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Alignement de mots

Mary; n’s ests pass d’accords avecg les; amisg deg Johnyg

NN

Mary, doesy nots3 agrees withs; John’sg friendsy;
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Alignement de mots

Mary; n’s ests pass d’accords avecg les; amisg deg Johnyg

NN

Mary, doesy nots3 agrees withs; John’sg friendsy;

» un alignement = relation sur I x J.

a=1{(1,1),(2,3),(3,4),(4,3),(5,4) ...}
27%7 relations possibles

» un alignement = application partielle de I vers J :
a=11,3,4,3,4,5,7,7,6,06]

< seulement > I/+! applications possibles
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Problémes des alignements de mots

Le; programme; as étéy miss eng application;

Y~

The; programs hass beeny implementeds
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Problémes des alignements de mots

Le; programme; as étéy miss eng application;

Y~

The; programs hass beeny implementeds

Mais :
The; programs hass been, implementeds

T

Le; programme; as été, miss eng applicationy;
Modeles d’alignement non symétriques
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Problémes des alignements de mots

The;  poorz  dont; have, anys moneyg

, Les; pauvresy sont; démunis,

Les alignements “a la IBM” ne sont pas toujours possibles

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Problémes des alignements de mots

The, poor,  don’'t;  have, anys  moneyg

N

, Les; pauvresy sont; démunis,

Les alignements “a la IBM” ne sont pas toujours possibles

Lets; O3 the, parks

\\ \//

Allons;

Présence de bruit dans les corpus
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Modélisation avec alignements cachés

Notations
» f{ = fi...f;laphrase source (J mots)
» ¢l =e;...er laphrase cible (I mots)

» probleme : décomposer P(a, f|e)
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Modélisation avec alignements cachés

Notations
» fi{ = fi... fslaphrase source (J mots)
» ¢l =e;...er laphrase cible (I mots)

» probleme : décomposer P(a, f|e)

Structure du modéle génératif (IBM1,2 & HMM)

» choisir J sachant ef

» pour chaque position j € [1 : J]
> choisir a; sachant J,al ™", f{ ', e
» choisir f; sachant J,a’, fi=" el

PR
P(ai]7fi]|e{) J|€1 HP a’jlal ) 1 76{)P(fj|a]1) { 76{)
J
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Processus Génératif
Q@ NULL

Q vendredi

Q )

(*)
QD est
Q badminton

J . . . .
P(f,ale) = P(J|I) [ [ Plajlal™", f~1, . D)P(filal, f{71, J.0)

Jj=1
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P(f,ale)

Processus Génératif
Q@ NULL

Q vendredi

() )

© © 0 ¢ ¢

9
Q est
Q badminton

J
]’I H a’.7|a’{717 fil"]?I) (fj|a17 J 15‘]7[)
7j=1
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Processus Génératif
—Q NULL

we o/v
O vendredi
play Q@
Q )
9
Q9 ¢
9
QO est
o
Q badminton
P(f,ale) = P(J|I) [ [ Plajlal™", f~1, . D)P(filal, f{71, J.0)
j=1
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Processus Génératif
—Q NULL

we o/v
O vendredi
play Q@
Q )
o
Q9 ¢
9
QO est
o
Q badminton
P(f,ale) = P(J|I) [ [ Plajlal™", f~1, . D)P(filal, f{71, J.0)
j=1
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Processus Génératif
—Q NULL

we G/
@ vendredi
play Q@
o ,
o
Q9 ¢
o
QD est
o
QD badminton
J
P(f,ale) = P(JII) [ Plajlal " 17 7 D P(filad, 71 1)
7j=1
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Processus Génératif
—Q NULL

we G/v
O vendredi
play Q@
o ,
Q.
Q9 ¢
9
QO est
9
@ badminton
J
P(f,ale) = P(JII) [ Plajlal " 17 7 D P(filad, 71 1)
7j=1
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Processus Génératif
—Q NULL

we Q
olay O Q vendredi
badminton Q. 9 ,
% Q ¢
% Q est
QD badminton
J . .
(fva‘| ‘]|I H a’]|a’{717 fﬁlaJal) //‘al I l*]])
J=1
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Processus Génératif

N Q NULL
we (¥
D vendredi
play Q@
badminton Q. ¢ ’
on 9 ¢
fridays QO QO est
D badminton
P(f,ale) = PU|T) [] Plajlai ™", =", . D) P(filal, S, 7. 1)
j=1
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we
play
badminton
on

fridays

P(f,ale)

Processus Génératif
D NULL

Q vendredi

Q )

Q Q © ¢ ¢

(&)
Q est
QD badminton

P(J|I) H/)“ ajla;j_ (f]]al, s 1,J,I)
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Processus Génératif

- < NULL
we ("
J vendredi
play Q@
badminton Q. 9 ’
on & Q ¢
fridays 9 et
QD badminton
J
(f7a| J|I H a]|a’] 17 [)/ ‘((I
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Deux finesses

Les mots “vides”

Traiter des mots source non alignables : ai et I’ dans :
j ai eul occasion /| had occasion

» état fictif dans la cible (d’indice 0) atteint avec
Po = P(al = ()|ai_1, J)

» une distribution associée a cet état P = P(fe)
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Deux finesses

Les mots “vides”

Traiter des mots source non alignables : ai et I’ dans :
j ai eul occasion /| had occasion

» état fictif dans la cible (d’indice 0) atteint avec
PO = P(al = O|ai_1, J)

» une distribution associée a cet état P = P(fe)

Modéliser les sauts

Rendre le modéle d’alignement indépendant des indices
absolus : = remplacer P(ai|ai_1) par P(ai — ai_llai_l = ai_Q)
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Emergence des alignements

... la maison ... la maison blue ... la fleur ...

NP X

the house ... the blue house ... the flower ...

Tous les alignements sont également probables émergent...
se renforcent s'imposent (principe du < pigeonhole )
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Emergence des alignements

... la maison ... la maison blue ... la fleur ...

NPl o

... the house ... the blue house ... the flower ...

Tous les alignements sont également probables la/the,
maison/house émergent... se renforcent s’imposent (principe
du < pigeonhole )
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Emergence des alignements

..« la maison ... la maison bleu ... la fleur ..

M PX

... the house ... the blue house ... the flower .

Tous les alignements sont également probables émergent...
la/the, maison/house se renforcent s'imposent (principe du
< pigeonhole )
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Emergence des alignements

... la maison ... la maison bleu ... la fleur ...

| X |

... the house ... the blue house ... the flower ...

Tous les alignements sont également probables émergent...
se renforcent bleue/blue, fleur/flower s’imposent (principe du
< pigeonhole )
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Estimation supervisée du modele

» a alignements connus...

> ... les parameétres se déduisent par décompte :

VIE (L. . Inasl,d €[1... Jmaz), P(JI) =

Vi, i’ € [1.. Imaa), P(7']i, J,1) =

Ve € Vi, f € Vy, P(fle) = &)
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Estimation par EM

Etape E(xpectation)

a parameétres connus (étape précédente) :

P(af, f{le1)

Jy I pJy
Petlen 0= S el 11D
W Plad,

Le dénominateur se calcule par programmation dynamique.
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Estimation par EM

Etape E(xpectation)

a parameétres connus (étape précédente) :

P(af, f{le])

Jy I pJy _
Petlen 0= S el 11D
W Plad,

Le dénominateur se calcule par programmation dynamique.

Etape M(aximisation)

n(I,J)

n(I)

Dy P(a(k)|e(k),f(k))n(k)(i,i’)
i Sk P(alk) [e(R) | £ (k) yn (k) (3, 4/)

E(k) p(a(k)|e(k)’ f(k))n(k)(e’ )
;% P@®[e®, FB)n® (e, f)

VI€[1l...Imaz],J €[1... max], P(J|I) =

Vi, i’ € [1...1), P(i |3, J,T) =

Ve, f, P(fle) =

Les deux derniers termes se calculent par programmation dynamique (algorithme Forward-Backward)
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the
minister
people
years

—_~ o~~~

Distributions lexicales

3/149) (le,0.18) (la,0.15) (de,0.12)

2/27)  (ministre,0.8) (le,0.12)

3/66)  (gens,0.25) (les,0.16) (personnes,0.1)
3/24)  (ans,0.38) (années,0.31) (depuis,0.12)

ve, > p(fle) =1
f
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Calculer les alignements (a modéle connu)

» P(.|I) connu; P(.|a, I, J) connu; P(f|e) connu
» ¢l et f{ sont observés

» trouver :

a* = argmax P(al|f{,e])
ay...aj

= argmax P(f{, af|e)
ay...aj

= argmax P(J|I) | I P(ajlaj_1)P(filea,)
ai...ay ;
j

» Résolution par programmation dynamique (Viterbi)
§(i,1) = P(ay = i),Vi € [1...1]
(5(2,]) = maxi/elé(i’,j — 1)P(ij = i|aj_1 = Z/)P(fj|€Z)VZ,j >1

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Des alignements... plus ou moins heureux

NULL
please je
rise vous
g invite
then a
; vous

for<~\\\\\\\\\\\\\\\\;Iever

this \\\\\\\\\\\\\\\;DOUV

rninute<\\\\\\\\\\\\\\\\\>ceﬁe
’ minute

S de
silence silence
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Des alignements... plus ou moins heureux

NULL _—— merci
thank ,
you / .
monsieur
’ / segni
mr / ,
,. / le
! ferai
shall bien
do volontiers
So / .

gladly
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Des alignements... plus ou moins heureux

NULL nous
it votons
seems des
absolutely réglementations
disgraceful et
that nous
we ne
pass nous
legislation y
and conformons
do méme
not pas
adhere .
to (¢}
it ‘est

ourselves scandaleux
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Pour en savoir plus...

» The mathematics of statistical machine translation (Brown & al,
1993) : publication de référence sur la traduction mot-a-mot et
les modeles d’alignement

» A Statistical MT tutorial workbook :trés
pédagogique (disponible ici http://www.statmt.org)

» Giza, Giza++, Giza-pp : logiciel open-source pour la
construction d’alignements

» http://www.statmt.org
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Vers les modeéles de segment

» Les alignements mot-a-mot sont problématiques

> Le modéle lexical ¢(f|e) n'utilise pas de contexte :
ex : Les poules du couvent couvent

» Prise en compte des formes figées (vue a I'entrainement)
ex :...ont renoncé de guerre lasse a ... — has finally given up
trying

» Un modele lexical ¢(f;|e;—2e,—1€;) est trop complexe
= nouveau modéle de traduction, alignement de “blocs de mots”

(segments).
: Apprentissage du modele

» acquisition des segments
» modele probabiliste a base de segments
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Extraction de segments
english to spanish spanish to english
intersection

rali
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Mary
did
not

slap
the

green

witch

Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Extraction de segments

bofetada bruja

Maria no daba una

a la verde

felipe@iro.umontreal.ca
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Extraction des segments

bofetada bruja
Maria no daba una j a la T verde

Mary

did

not

Les alignements symétrisés
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Extraction des segments

Maria no daba Maria no daba Maria no daba

— —
Mary Mary Mary
did did did
e
not not not
slap slap slap
|
inconsistent inconsistent

Les contraintes de cohérence

Vei €& (e fj)€EA=fief
ijEf,(ei,fj)EAieiEé
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Extraction des segments

clfetada bruja
Maria no daba una a la varde

(Mary,Maria), (did not, no), (slap, daba una bofetada)...
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Extraction des segments

bofatada bruja

Maria no daba una a la varde
Hary I ]
did

=
not

] P
slep —

"]

the

green
witch

(Mary did not,Maria no), (did not slap, no daba una bofetada)...
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Extraction des segments

bofatada bruja
Maria no daba una a la verde

(Mary did not slap,Maria no daba una bofetada)...

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

Les scores d'un fragment

» Au maximum de vraisemblance :

> P(fle) = <
> Pelf) = <

= estimateurs tres optimistes pour les longs segments

» Autres options :

> P(f|é) = Pipm(f|é)
> P(e|f) = Prpm(elf)

» Pourquoi choisir ? = combinaison des scores
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Combinaison des scores et tuning

» Nouveau modéle de traduction (indépendance entre segments) :

K
Z Hp(fi|éi)

a=sl...s; i=1

Plelf)

k
~ max [[P(filé)
a=sl...sg iy

» Modeéles probabilistes individuellement imprécis
= Pondération de leur influence :

e* = argmax H Pi.(f,e)
¢ k

e = argmaXZ)\klong(f,e)
€ k

» Comment déterminer les coefficients \; ?
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Optimisation du systéme : calcul des A

» Alamain?
» Boucle exploratoire :

Choisir A, initiaux

Faire un décodage avec ces valeurs
Obtenir une solution et calculer son score
Modifier les A\ et recommencer a I'étape 2
Terminer si le score ne s'améliore plus

= Algorithmes itératifs de recherche
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Les ingrédients d’'un modele de segment

» Modéle de traduction :

f|é) traduction segments e — f

e) traduction de mots e — f (modéle lexical type IBM1)
f) traduction segments f — e

f) traduction de mots e — f (modéle lexical type IBM1)
e constante — pénalité sur le nombre de segments

» + modeles de distortions (une autre fois)

» Modéle de langage : P(e)

» constante 1 — pénalité de longueur
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La table des segments

Scores : P(f|é), P(el|f), P(é|f), P(fle) ete

quelques traductions de “A big”

i i i

big
big
big
big
big
big

Le grand ||| 0.0106383 0.000152962 0.166667 0.00405915 2.718

Un des principaux ||| 0.0434783 0.0005689 0.166667 1.56536e-05 2.718
Un grand ||| 0.00961538 0.00957428 0.166667 0.0300893 2.718

Une grande ||| 0.0108696 0.00360665 0.166667 0.0208976 2.718

ont une grande ||| 0.0217391 1.12938e-05 0.166667 3.79597e-06 2.718
une grande ||| 0.000256345 1.12938e-05 0.166667 0.00211983 2.718
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La table des segments (suite)

467 traductions de “European Commission”

European Commission ||| Commission européenne ||| 0.752696 0.812097 0.749849 0.455413
European Commission ||| Commission ||| 0.00265859 0.00194196 0.0511501 0.952132 2.718
European Commission ||| la Commission européenne ||| 0.0426116 0.812097 0.0352603 0.01
European Commission ||| Commission européenne , ||| 0.17041 0.812097 0.0195218 0.03642
European Commission ||| de la Commission européenne ||| 0.0625 0.812097 0.0160412 0.00

4

38 traductions inverses de “Commission européenne”

European Commission ||| Commission européenne ||| 0.752696 0.812097 0.749849 0.455413
Commission ||| Commission européenne ||| 0.116208 0.490344 0.00548883 0.00587199 2.718
the European Commission ||| Commission européenne ||| 0.0095701 0.0437849 0.0119704 O.
Commission ’s ||| Commission européenne ||| 0.00592435 0.00389219 0.0137227 0.00378834
Commission is ||| Commission européenne ||| 0.00303813 0.000335368 0.0036914 4.97013e-

.
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La table des segments (suite et fin)

672 traductions de ’!’!!!

trr ] 0.375 0.588351 0.000338181 0.462852 2.718
! ||| 0.153846 0.588351 0.000225454 0.598358 2.718

v

vl

DLt 11l 0.534388 0.588351 0.731372 0.773536 2.718
LI s

non ! ||| 0.5 0.588351 0.000112727 2.60435e-07 2.718
! |l , dit-on partout ! ||| 1 0.588351 0.000112727 4.76404e-12 2.718
! ||| , exigez que ||| 0.5 5.69e-05 0.000112727 1.92463e-10 2.718
! ||| , exigez ||| 0.333333 5.69e-05 0.000112727 1.20609e-08 2.718
! |1l , 11 est primordial que la ||| 0.333333 5.69e-05 0.000112727 3.20037e-15 2.718
! |1l , 11 est primordial que ||| 0.0277778 5.69e-05 0.000112727 8.33407e-14 2.718
! ||| Messieurs , il est primordial que la ||| 1 5.69e-05 0.000112727 4.92856e-19 2.71
! ||| Messieurs , il est primordial ||| 1 5.69e-05 0.000112727 8.04285e-16 2.718

Note : 1 million de paires de phrases ~ 40 millions de
parametres ...
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Decoding

» Monotonous decoding :

> efficient
> no reordering allowed

» Decoding with distortion

» argmax NP difficult (even with IBM1!)
> heuristic methods (A" etc)

» Search space too big
» filtering unlikely hypotheses
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This beautiful plant is unique

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique
beautiful plant
m belle plante

plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est
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This beautiful plant is unique

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique

beautiful plant

belle plante
plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est
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This beautiful plant is unique

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique

beautiful plant

belle plante
plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est

5] 9]
E &
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This beautiful plant is unique

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique

beautiful plant

belle plante
plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est

5] [of
E &
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This beautiful plant is unique

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique

beautiful plant

belle plante
plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est

11| /13

5] [of
E &
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This beautiful plant is unique

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique

beautiful plant

belle plante
plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est

11| /13
5] [of
E &
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This beautiful plant is unique

11| /13

Search MERT IBM

[ transfer table

this > ce
<~ cette
beautiful <« belle
= beau
plant <~ plante
<> usine
is > est
unique > seule
= unique

beautiful plant

belle plante
plante magnifique

[ language model

ce beau plante
cette belle usine

belle usine est

5] [of
E &
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Multiple pass decoding

Motivations

» Some models are difficult to integrate into the first decoding
stage

» Higher order language models
» Non cumulative scoring fonctions
= Two steps approach :

Decoding a first list of likely candidates
Selecting the best candidate making use of extra information
(selection, rescoring)
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An example of n-best list

Notre déclaration des droits est la premiére de ce millénaire

|1l Im: -53.17 tm: -8.55 -8.37 -6.30 -9.46 8.99907 w: -11 ||| -2.02
Notre déclaration des droits n ’ est la premiere de ce millénaire

|1l Im: -55.96 tm: -4.29 -8.37 -5.71 -16.96 7.99 w: -13 ||| -2.11
Notre déclaration des droits est le premier de ce millénaire .#

|1l Im: -52.68 tm: -8.69 -8.73 -7.27 -10.4078 8.99 w: -11 ||| -2.12
Notre déclaration des droits est la premiére de ce nouveau millénaire

|1l lm: -53.42 tm: -10.69 -9.06 -9.48 -12.9981 8.99 w: =12 ||| -2.22
Notre déclaration des droits n ’ est le premier de ce millénaire

|1l lIm: =-55.77 tm: -4.43 -8.73 -6.68 -17.9048 7.99 w: =13 ||| -2.23
Notre déclaration de droits est la premiere de ce millénaire

[l Im: -59.42 tm: -3.33 -8.28 -5.19 -8.48052 7.99 w: -11 ||| -2.23
La déclaration des droits est la premiére de ce millénaire

|1l lm: -47.60 tm: -14.40 -14.26 -9.57 -12.6795 8.99 w: -11 ||| -2.3
Notre déclaration des droits n ’ est la premiere de ce nouveau millén

|1l Im: -56.20 tm: -6.433 -9.058 -8.89 -20.4951 7.99 w: -14 ||| -2.3
Notre déclaration des droits , c’ est la premiére de ce millénaire

|1l Im: -54.70 tm: -9.60 -8.81 -10.84 -16.6753 8.99 w: -13 ||| -2.31
Notre déclaration des droits est la premiére de millénaire

|1l Im: =-53.99 tm: -7.79 -12.01 -4.39 -8.24 6.99 w: -10 ||| -2.31

rali
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MERT = Minimum Error Rate Traning

» Soit D = (f,,r,)5_; un ensemble de phrases sources et leur
traduction de référence et soit C, = {el,...,eX} un ensemble
de K traductions de f;

> E(D) =3, E(rs,es)

» on cherche :

A arg min {ZSE(I‘S, (fs, M)}
= argminyy {3, 5y B(rs, e})0(e(fs, M), €f) }

> ol :é(fs, \M) = argmax,cc_ {D,, Amhm(elfs)} =
argmax,cc, {1 . H{!(e,£,)} estle décodage (de f,) réalisé
sous le régime A\

Note : la minimisation inclut un argmax ce qui interdit la
descente de gradient = linesearch
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Line search dans [Och, 2003]

Soit d une direction selon une des M dimensions de A}
(ex:d=1(0,0,0,1,0,...))

AM 4+ vd représente I'ensemble des déplacements dans la
direction d siy € | — o0, 00|

chaque traduction e € C, est représentée par une droite qui
représente son score en fonction de v selon d :

score(e,y) = (M +yd).H (e, £)
= M H (e )+ d H (e f)
—_———— —_———
a(e) b(e)

> note : a(e) et b(e) sont des constantes pour v

intuition : les intersections de ces droites indiquent des
changements dans la fonction objectif (p.ex. BLEU).
(la fonction objectif est linéaire par parties)
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Line search dans [Och, 2003]
linesearch (loss, )\{W, d, {Cy,...,Cs}) :

> G+ {}
> foreach s €[1,5]

» G = G Uinters. de score(el, ) avec score(el, )

» returnargmin, g loss({C1,...,Cs}, M + (v —€).d)
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Line search dans [Och, 2003]

» MM {11,...},i+0
» (1) :tant que pas marre ou plus rien a faire :

» décoder avec A} = £; (en pratique £; est ajouté a £;_;)
» foreach d do linesearch(loss, \M,d, £;)

» prendre d,~ qui minimise I'erreur (choix dans Moses) = A}/
> ++1i, alleren (1)

en pratique :

» sur un corpus de développement
» long (car décodage a chaque itération)

» bon pour des fonctions de scores de quelques features

> on parle de tuning du systeme
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Tuning

> argminym {Zq Yo E(rg,e )Z (p(z } pour v > 1 est une

version lissée de cette fonction (on peut calculer le gradient) :

argminA{w{ZSZk (rs,ef)d(e(fs, A1), el)}

> lire pour des variantes de MERT et leur impact

» sitrop de features (> 30), Batch MIRA
est utilisé (disponible dans Moses)
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Modeles de traduction IBM

In : un bitexte, cad un corpus constitué de deux textes
alignés au niveau des phrases. Le découpage en
“mots” est également connu.

Out :

» modéle de transfert :

the (8/149)  (le,0.18) (1a,0.15) (de,0.12)

minister  (2/27) (ministre,0.8) (le,0.12)

people (3/66) (gens,0.25) (les,0.16) (personnes,0.1)
years (3/24) (ans,0.38) (années,0.31) (depuis,0.12)

Vs, Zp(t|s) =1

» autres distributions selon le modéle utilisé
How ? Entrainement par EM de modéles génératifs

PF=flE=¢) =X caenPF=FfA=aE=e¢)

a=(ay,...,an)aveca; € [0,1] Vi € [1,m]

felipe@iro.umontreal.ca
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IBM 1 & 2

> jointe(e=e;...e):

m

P(f,ale) H a(aj|j,m, e)t(filea,)

avec a(a;|j,m,e) = 1/(1+ 1) dans le cas d'IBM1
> histoire générative :
Choisir m la longueur de la traduction f (selon [)
Générer indépendamment chaque mot f; de f :
choisir a; une position (€ [0, ]) dans e associée a f; (selon la
distribution a). eq; est le mot qui est “responsable” de la génération

de fj
choisir f; sachant eq; (selon t)
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Entrainement d’'un modeéle IBM1

» Soit un corpus (f*,e®) Vs € [1, 5],

nb de fdans y nbdeedanse.
—_—~—

(fle) u :

t(fle

c(flese, f) = ———F— 1) j,f é(e,e;
(flese, f) ST ;:1 (fi, 1) ;:0 (e,ei)

S
avec t(fle) = Xe Z c(fle; £, e®))
s=1

> ou d(a,b) est la fonction de Kroneker qui vaut 1 lorsque a = b et
0 sinon

> ). coefficient de Lagrange

» Note : converge vers un maximum global
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IBM2

> a(i|j,1,m) probabilité qu’'un mot source en position ¢ soit associé
a un mot cible en position j, sachant la longueur respective
(comptée en mot) des deux phrases considérées.

une aiguille dans une botte de foin
/]

aneedlein ahay stack

> Vi, Lm S _ga(ilj,l,m) =1
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Entrainement d’'un modeéle IBM2

. . t(f1@)a(ilj,l,m)
c(flese. f) = T X =0 50 t(Fle)a(kljlim)
oo . _ t(f]lel)a(lljvlvm)
cililom; fre) = S et
t(fle) = e X7 c(fleses, f%)
a(ilj, 1, m) = pjam S5 clilg,lm; f5,e®)
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Probabilité d’alignement (IBM2)

Deep

Intro TS Others Systran Bitexte Eval
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Modéle HMM

> p(ajla;—1,1) permet de capturer le fait que les alignments sont
(souvent) localement dépendants

Eve X
avec X
pomme X
une X
mange X X
Adam X

| Adam [ is | eating | an | apple [ with | Eve

s(i—i)

» modélise la probabilité d’un saut : p(a;la;—1,1) = ST
k=1
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IBM3, 4 & 5 : intégration de la fertilité

» the est souvent traduit par un mot (le, la, I), mais peut
également ne pas étre traduit.

» only est trés souvent traduit par un seul mot (seulement), mais
de temps en temps par deux mots (ne ...que)

» bill est presque systématiquement traduit par 3 mots (projet de
loi)

= La fertilité modélise cette information : distribution du nombre de
mots cibles générés par un mot source particulier :

ve, Y, olnle) = 1.
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IBM3, 4 & 5 : une autre histoire générative

Lhistoire est simple, mais sa formulation mathématique et les
problemes calculatoires le sont moins ...

Choisir la fertilité de chaque mot source e; selon la distribution

p(nle;) = ¢s.

Pour chaque mot source e;, choisir ¢; mots cibles selon les
distributions ¢(f|e). appellent la liste des ¢;
mots générés par e; la tablet de e; ; notée 7;. Lensemble des
tablets est appelé le tableau de e.

Permuter les mots cibles selon une distribution II afin d’obtenir
la traduction.
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IBM3, 4 & 5 : une autre histoire générative

» On peut voir cette histoire comme une suite de réécritures

Mary did not slap the green witch | input

Mary not slap slap slap the the green witch | fertilité = (1,0, 1, 3,2, 1
Mary no daba una botefada a la verde bruja | cible

Mary no daba una botefada a la bruja verde | permutation

Mary no daba una botefada a la bruja verde \ output

» ['histoire se complique un peu (au niveau des notations) avec ce
que appellent les tles
mots cibles non associés a un mot source particulier.

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

IBM3, 4 & 5 : une autre histoire générative

P(r,wle) =

(step 1) [T, P(il¢i™h) x P(gol¢h, e)

X

(step 2) 1o TI7, P(rilrit mit dhse)

(step3) x H§:1 izzl P(Trz k|7TZ 1 7771 i—l’ ¢6a e)x
k
Hggl ( bl TO? ¢07 )

ou 7‘51:7'1"1,’7'@2, - Tik et zl_ﬂzla---aﬂi,k-
P(f,ale)= Y P(r,xle)
(m,m)E(f,a)

(f,a) désigne 'ensemble de toutes les paires (7, )
consistantes avec la paire (f,a).
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IBM3, 4 & 5 : une autre histoire générative

» 7 et 7 nous donnent f et I'alignement sous-jacent.
» En général, différentes paires (7, 7) ameénent a la méme paire
(f,a)
Teheap = {DON, Marché}  mepeap = {1,2}

Teheap = {Marché,bon}  mepeqp = {2,1}

» lly a ¢;! arrangements possibles des ¢; mots cibles de chaque
ensemble 7;, donc

l
() =] &
1=0
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IBM3
P(¢i|¢t e) (pouri € [1,1]) ne dépend que de e; — n(¢le), les
probabllltes de fertilité d’'un mot source e.
P(7;. -

;701 ¢k, e) (pouri € [0,1]) ne dépend que de e; —
t(fle), les probabilités de transfert.

P(milmly w7t éh.e) (pour i € [1,1]) ne dépend que de

i, metl — d(j|i,m,l) les probabilités de

distorsion.

» Les probabilités de distorsion et de fertilité pour ¢; sont traitées
a part.

» le nombre de mots cibles associés a e, (les spurious words) est
choisi aprés avoir choisi les autres fertilités (P(¢o|¢}, e)

> le positionnement de ces mots est fait aprés avoir positionné les
autres mots ([T72, P(mo.k|mg 1", 7, 76, 66, €))

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Anatomie WBM PBM Search MERT IBM

IBM3

» les mots spurious sont placés de maniéere uniforme dans les
espaces vacants, donc p(mo . = jlmy 1", 7, 7, dh, €) vaut 0 si |
n'est pas une place vacante et (¢y — k + 1)~ sinon.

> H:():l P(W07k|ﬂ'§£1,ﬂ'i,ﬂ%,¢6,e) = Hfoﬂ m = ﬁ
» modélisé par une binomiale dépendant de p; :
p=¢1+...+ ¢
b0

ol p; représente la probabilité que chaque mot des 7} entraine
I'apparition d’'un mot spurious

Plooléh ) = ( )(1 )P ()%
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IBMS : retour a I'histoire générative

pour chaque mot e de la phrase source, on choisi une fertilité ¢ avec
une probabilité n(¢|e)

m’ est la somme de ces fertilités (n’incluant pas celle de ¢)

créer une nouvelle phrase source en retirant les mots de fertilité 0, en
copiant les mots de fertilité 1, en dupliquant les mots de fertilité 2, etc.

apres chacun de ces m' mots, décider si I'on insére un mot spurious
(avec une probabilité p;), ou pas.

Soit ¢y le nombre de mots spurious finalement ajoutés. Alors
m =m' + ¢ est la longueur de la traduction.

A remplace chagque mot de cette phrase source par un mot cible selon les
probabilités de transfert.

détermine la position de chaque mot cible non généré par e, selon les
probabilités de distorsion.

B si une position cible contient plus d’'un mot, alors ERREUR

El détermine les positions cibles des ¢, mots générés par NULL parmi les
positions restées vacantes dans fi™; chaque choix étant équiprobable
(1/é0)-

[l lire la chaine ainsi créée.
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IBM3 en un seul morceau

p(fle) = X.p(f,ale)
o E“ E(TJT)EU’G)
Hli:l n(¢ilei) x (¢=¢1;(;"+¢1) (1 —p1)?%opf°x
Hji:o H§=1 t(7i,k]€s) %
[Liz: ITnl, d(mikli, m, 1) x %

= 3, (") (1= p)m2op0 [Ty éil nldilei) x

[1521 t(filea,) IT5a, 20 dCilag, m, 1)
Note : lorsque (7, ﬂf_ﬁst con(;_istant avec (f,a) :

p(Tl¢, ) = i0 ey t(7ikleq) = [IiL  t(filea;)
p(7T|T, ¢7 6) = ﬁni’:l Hi;l d(ﬂ-i,klizl’m) % H]’;aj7é0 d(]la]7l7m)
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IBM3

Formules de réestimation (merci ):
C(ﬂe I ) Zap(a|e f)z (f7 fj)é(eaeaj)
c(jli,m,l; fre) = >, plale, f)5(z )
c(dle; fre) = Y, plale. f) iy 6(6, 6i)d(e, ;)
c(0; f, e) = > .plale, f)(m —2¢>o)

c(1; f.e) = >, plale, f)po

t(fle) x S5 c(fle; f5, %)
d(jli,m, 1) o< 7 e(jli,m,l; f5, e®)
n(¢le) x zlecwre f2.e%)
Pk X 25:1Ck f2,e%)
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IBM3

» Probléme : On ne peut pas calculer efficacement la sommation
sur 'ensemble des alignments ni I'alignement optimal selon le
modele IBM3

> calculent cette somme sur un ensemble
d’'alignement “prometteurs” :

» alignement le plus probable selon un modele calculable (IBM2)

» amélioration selon IBM3 sur les alignements obtenus par un
ensemble restreint de modifications de ce “meilleur” alignement
(approche greedy)

» deux opérations élémentaires : move et swap.
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IBM3 : La magie des nombres (pris de

)

Probabilités de transfert et de fertilité pour le mot e =

f t(fle) |1 ifle) [ ¢ n(dle)
signe  0.164 | hocher 0.048 | 4 0.342
la 0.123 | faire 0.030 | 3 0.293
téte 0.097 | me 0.024 | 2 0.167
oui 0.086 | approuve 0.019 | 1 0.163
fait 0.073 | qui 0.019 | 0 0.023
que 0.073 | un 0.012

hoche 0.054 | faites 0.011
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IBM3 : La magie des nombres (pris de

Probabilités de transfert et de

)

fertilité pour le mot e =farmers.

f tifle) | ¢ n(dle)
agriculteurs 0.442 | 2 0.731

les 0.418 | 1 0.228
cultivateurs 0.046 | 0 0.039

producteurs 0.021
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Une propriété de IBM3

> Le fait que les probabilités de distorsion (la probabilité d’'une
position cible) ne dépendent pas des positions décidées
auparavant fait que le modeéle est déficient.

» En clair, cela signifie qu'’il se peut trés bien que plusieurs mots
soient attribués indépendamment a la méme position cible (ce
que les modeéles IBM interdisent par essence). Donc une partie
de la masse de probabilité du modele 3 est employée a
modéliser des séquences sans intérét.

Zp(f|€) + p(failurele) =1
f

» Un modele est déficient si p(failurele) > 0
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IBM4

» tendance a préserver localement 'ordre des mots
= changement de I'histoire générative

» chague mot source e; génére toujours ¢; mots cibles (fertilité),
mais on commence (étape 1) par générer la téte de la tablet (le
premier mot) en tenant compte de la tablet précédente selon la

distribution :
(mig = jlmi 707 dhy€) = di(j — cp, | Aley,), B(f5))
avec :

Pi max,-/<;5{i' : (bi’ > O}
Cp = ¢;1 Dokl Mook

et A et B deux fonctions prenant respectivement en entrée le
mot source “précédent” et le mot de téte (cible) de la i-eme
tablet Ti1-
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IBM4 : lllustration de I'étape 1

cp =1+2+3+4/4=2
o |
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IBM4

» Lidée est de modéliser les mouvements de groupes par ces
déplacements de tétes (qui peuvent étre positifs ou négatifs).

» permet de capturer des régularités positionnelles entre les deux
langues comme par exemple la tendance a l'inversion (entre le
francais et I'anglais) de la séquence nom/adjectif (ex : The blue
montain / la montagne bleue).

> rapportent que :
d1(—1].A(government’s)B(développement)) = 0.7986 et
dy (+1|.A(government’s)B(développement)) = 0.0168.

-2 -1 cpI
le  développement du  gouvernement
.>.‘/' 7 ’
® ® ® e

NULL  the government’s development

i
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IBM4

» Une fois la téte du tablet positionnée, on positionne les autres
mots (étape 2) en imposant que chaque mot positionné se
trouve a droite du mot précédemment positionné :

p(ﬂ-z k= ]|771 1 ,71'1 )7_871’ (bg)v e) = d>1(j - 7Ti,k*l|B(fj))
> rapportent par exemple que

d-1(2|B(pas)) = 0.6847 (ex : not/ne... pas) alors que
d~1(2|B(en)) = 0.15 (ex : implemented/mis en application)

» IBM4 est déficient.
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IBM5

» IBMS3 est déficient en raison de I'indépendance du choix d’une
position cible pour un mot donné d’'une tablet.

» IBM4 posséde (d’une maniere moindre) les mémes travers, plus
celui de modéliser des déplacements de téte de tablet en dehors
de la phrase source (avant le début ou apres la fin).

» IBMS5 remédie a cela en forgant les positionnements a tomber
sur des places vacantes. Pour plus de détails, voir
. Le modele 5 contient plus de parametres,
mais ne donne pas nécessairement de meilleurs résultats que
IBM4.
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Inversion Transduction Grammar (ITG)

grammaire hors contexte qui génere un bitexte
regles de la forme :
A—(x/y Vv B)™

ou x/y est une paire de mots (ex : apple/pomme), A et B des
non-terminaux.

Les paires lexicales peuvent contenir le mot vide e pour rendre
compte des insertions de mots sources et cibles.

Ex: A — Bua/y C z/e signifie que = (source) se réécrit par y
(cible) et = se réécrit en ¢ (insertion d’'un mot source).
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ITG

S —SP Stop STOP — /.

SP — ART NG ART — the/la

NG — NADJ  ADJ — blue/bleue

NG — ADJN N — montain/montagne

» Cette grammaire ne peut pas produire un alignement (correct)
de la paire de phrases (the blue montain . / la montagne bleue .).

> introduit deux types de lecture d’une régle :

[l indigue une lecture habituelle (gauche-droite)
<> indique un lecture inversée.

NG — [ADJ N]
NG — <ADJ N>
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ITG

ART <NG> /
the/la AIFJ_ N

|
blue/bleue montain/montagne

» Les fils directs des noeuds étiquetés <> sont lus de la gauche
vers la droite dans la langue source et de la droite vers la
gauche dans la langue cible.
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ITG

> montre qu’une ITG peut-étre représentée sous
forme normale :

S—ele A—xle A—[BC]
A—-xly A—ely A—<BC>

» Tous les alignements ne sont pas représentables avec une ITG.
fait I'hypothése que ces alignements non
représentables ne sont pas linguistiquement motivés.

» Sitel est le cas, alors une ITG possede l'intéressante propriété
d’autoriser une fraction de plus en plus restreinte des
alignements potentiels entre des constituants de longueur [, plus
[ augmente.
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ITG

[ TG Jaligt | I TG [aligt]
0 1 1 6 394 720
11 1 7 1806 5040
2 2 2 8 8558 40320
36 6 9 41586 362880
4 22 24 |10 206098 3628800
5 90 120

» 2 alignements de séquences de 4 mots non représentables par
une ITG (parmi 24 alignements potentiels) et 2 alignements

représentables :
1234 1234 1234 1234
1234 1234 1234 1234 rali
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ITG

version stochastique des ITG en ajoutant une probabilité a
chaque régle sous la contrainte, pour tout non terminal A :

> (epaL[BC] T 9AL<BC>) T+ > balzy) =1

B,CeN z,yeT

ou les a-probabilités sont celles associées aux nceuds qui ne
sont pas des feuilles, et les b-probabilités sont les probabilités
lexicales.

un algorithme d’analyse proche de CYK est décrit, ainsi que
différents usages des ITGs comme le parenthésage bilingue a
l'aide d’'une ITG simple comme :

A = [AA] (a] A = ui/vj [bi]

A— <AA> (a1 A= uife (b
A— 6/’Uj [be,j]
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Traduction guidée par la syntaxe

Canal bruité dans

» Un arbre syntaxique entre dans un canal qui le transmet sous la
forme d’'une chaine cible traduction de la chaine source
associée a l'arbre “entrant”.

» Le canal applique pour cela trois opérations :

réordonnancement des nceuds de I'arbre,
insertion de mots dans les nceuds de I'arbre réordonné et,
traduction des feuilles de I'arbre précédent.

» traduction = la chaine résultant de la lecture en profondeur
d’abord de I'arbre “traduit”.
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[Yamada and Knight, 2001] : entrée

» arbre obtenu par I'analyseur probabiliste de [Collins, 1999]

VB
P P V 1 VB2
/“\.
He adores VB TO
\ P
listening TIO N‘N

to music
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Réordonnancement
VB
P}‘{F’"/ vB2 VB
He TO VB adores
N‘N TO listening
music to
original réordonnanct  prob | original réord. prob
PRPVB2VB1 0723 | VBTO TOVB 0.749
PRP VB1VvB2 VB2 PRP VB1 0.083 VB TO 0.251
PRP VB1VB2 0.074 | TONN NNTO 0.893
: : TONN 0.107
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: Insertion
3;]\3
PRP VB2 - VB
He Ha TO VB adores desu
PNl /r‘\\\
N‘N T\O listening no
music 1o
W | Pins(w)
parent TOP VB VB ha | 0.219
node VB VB PRP ta 0.131
p(none) || 0.735 | 0.687 | 0.344 :
p(left) 0.004 | 0.061 | 0.004 —
p(right) 0.260 | 0.252 | 0.652
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[Yamada and Knight, 2001] : Transfert

VB
Kare Ha TO VB  daisuki desu

Nﬁ@ kimo
ongaky WO

E adores he

J | daisuki 1.0 | kare 0.952
NULL 0.016
nani 0.005
da 0.003
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Les systémes hiérarchiques

Jean donne une balle & Marie
une balle

Jean

Marie

||| John gives Mary a ball
||| aball
|| John
| Mary

felipe@iro.umontreal.ca
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Les systémes hiérarchiques

Jean donne une balle & Marie
une balle

Jean

Marie

||| John gives Mary a ball
||| aball
|| John
I Mary

\ 4

Jean donne X; a Marie

X donne une balle a Marie
Jean donne une balle a X;
X donne une balle a X,

X1 donne X5 a X3

||| John gives Mary X;
|| X; gives Mary a ball
|| John gives X; a ball
|| X; gives X, a ball

|| Xi gives Xz X3
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Les systémes hiérarchiques

G:{N={5X},V,5 R, P}

{X = (0,v,~) : §,y€ (NUV)*}
R:¢ S—(SX,SX,1-2)

S (X, X,1)

P: p(r =X - <57’y,m>) = 1_[Z ¢i(7«)>\i

Décodage : trad(f) ~ argmaxp.y;eiq(py= w(D) OU :
U)(D) = HTED p(r)

Traduction = analyse
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Les systémes hiérarchiques

SX, SX) S — (X, X)
John, Jean) X — (saw X; with X3, a vu X; avec Xo)
the man, ’homme) X — (saw Xj,avu X;)

S —
X —{
X =
X — (with a X;,avec un X;) X — (telescope, télescope)
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Les systémes hiérarchiques

S — (SX, SX) S — (X, X)

X — (John,Jean) X — (saw X; with X5, a vu X; avec Xo)
X — (the man,’homme) X — (saw Xj,avu X;)

X — (with a X;,avec un X;) X — (telescope, télescope)

S

SX, SX)

SX; Xz, SX1 Xs5)

X1 X2X3, X1 X X5)

John X1X2,Jean X1X2>

John saw X, Xy, Jean a vu X; X,)

John saw the man Xy, Jean a vu 'homme X;)

John saw the man with a X;,Jean a vu 'homme avec un X;)
John saw the man with a telescope

Jean a vu 'homme avec un télescope)

=
=
=
=
=
=
=
=

o~~~ o~~~ o~~~
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Les systémes hiérarchiques

S — (SX, SX) S — (X, X)
X — (John, Jean) X — (saw X; with X3, a vu X; avec Xo)
X — (the man,’homme) X — (saw Xj,avu X;)
X — (with a X;,avec un X;) X — (telescope, télescope)
S
S X
S X with a X
X saw X telescope
John the man
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Désambiguisation lexicale

» (Schwenk,2007 ; Stroppa et al, 2007 ; Carpuat et Wu, 2007)

En: You must make the first move.

En: You must first move the car.
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Désambiguisation lexicale

» (Schwenk,2007 ; Stroppa et al, 2007 ; Carpuat et Wu, 2007)

En: You must make the first move.

Fr: Tu dois faire le premier pas.

En: You must first move the car.

Fr: Tu dois d’abord déplacer la voiture.
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Désambiguisation lexicale

» (Schwenk,2007 ; Stroppa et al, 2007 ; Carpuat et Wu, 2007)

En: You must make the first move.

Fr: Tu dois faire le premier pas.

En: You must first move the car.
Fr: Tu dois d’abord déplacer la voiture.

premier pas

. . n
Traduction de first move * < d’abord déplacer
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Désambiguisation lexicale

» (Schwenk,2007 ; Stroppa et al, 2007 ; Carpuat et Wu, 2007)

En: You must make the first move.
PP MD VV DT JJ NN

Fr: Tu dois faire le premier pas.

En: You must first move the car.
PP MD RB VV DT NN
Fr: Tu dois d’abord déplacer la voiture.

Les catégories lexicales permettent de désambiguiser
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Désambiguisation lexicale

» (Schwenk,2007 ; Stroppa et al, 2007 ; Carpuat et Wu, 2007)

En: You must make the first move.
PP MD VV DT JJ NN
Fr: Tu dois faire le premier pas.
En: You must first move the car.
PP MD RB VV DT NN
Fr: Tu dois d’abord déplacer la voiture.

Traductions :

moveyy — pas
movey — déplacer
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Utilisation de morpho-syntaxe

Principe
» Etiqueter les textes paralléles avec des informations
morpho-syntaxiques
» Enrichir les mots avec les catégories lexicales :

Youp musty makey thep firstaq; moven.
Tup doisy fairey lep premieraq; pasn.

» Construire un systéme statistique complet sur ce vocabulaire
enrichi

» En sortie :

» Suppression des étiquettes
» Réutilisation des étiquettes (ML morpho-syntaxique)
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Modele de Traduction Factorisé
[Koehn and Hoang, 2007]

Motivation

» Seuls sont disponibles les segments du corpus parallele
d’apprentissage

» Pas de généralisation lexicale
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Modele de Traduction Factorisé

Motivation

» Seuls sont disponibles les segments du corpus parallele
d’apprentissage

» Pas de généralisation lexicale

Exemple

» La voiture rouge est belle
— The red car is nice

» Les vélos rouges sont beaux
— The red bikes are nice

» Les voitures rouges sont belles
Traduction de cette phrase sachant les deux autres ?
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Modele de Traduction Factorisé

Principe

» Lapproche actuelle de traduction par syntagmes traite un mot
comme unité

» Savoir traduire un mot, ne permet pas de traduire son pluriel, sa
conjugaison, ...

= Décomposer les mots en lemme, genre, nombre, ...
» Traduire ces séparément

» Recomposer le mot dans la langue cible a partir de la
traductions des facteurs
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Modele de Traduction Factorisé : Mise en ceuvre

Input Output

O O word
lemma O—- lemma

part-of-speech part-of-speech

word

maorphalogy morphalogy
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Le systeme Systran

In 1962, there were 48 working groups deeply involved in the research and
development of MT.
The US National Academy of Sciences published the ALPAC report in 1966.
This report stated that MT had a limited future, and then put an end to all US
Government research and development projects and financing for MT.

, Ph.D., a linguist researcher for MT, began his work in 1957 at the
California Institute of Technology. Later, Dr. Toma became involved in the
pioneering work in MT at Georgetown University, the
largest MT project in the US of that time. In 1968, Dr. Toma established a
company in La Jolla, California, USA, with a product called ;an
acronym for . Soon thereafter, the company was
contracted to develop Russian to English MT for the US Air Force.
The first SYSTRAN system was tested in early 1969 at Wright-Patterson Air
Force Base in Dayton, Ohio, USA. Since 1970, the system has continued to
provide translations for the ’s Foreign Technology Division.
During the period 1974-1975, SYSTRAN was used by for the joint
US-USSR Apollo-Soyouz space project.

texte consulté en 2002 depuis : http://www.translation.net/systrans.html
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Systran

In 1975, Dr. Toma demonstrated a prototype of English to French MT to
representatives of the Commission of the European Communities (CEC),
which resulted in a contract to develop MT systems for various European
language pairs. The CEC uses more than 12 SYSTRAN MT systems for the
translation of its internal documents.

Xerox Corporation began using SYSTRAN in 1978, the same period during
which the SYSTRAN MT systems were transformed into multitarget (English
to several non-English languages). Xerox continues to use the systems for
translation of thousands of pages per year. This process allows Xerox to
launch multilingual products to the global marketplace.

In 1981, SYSTRAN initiated the development of the Japanese to English and
English to Japanese MT systems. Under newly European influence, the first
World SYSTRAN Conference, organized by the CEC, was held in
Luxembourg, shortly thereafter. This conference, the first dedicated to one
single MT system, brought together all the principal SYSTRAN users from
around the world.

SYSTRAN introduced the utility "Customer Specific Dictionaries”, (referred to
as CSDs), in 1989. CSDs are dictionaries created by users with their own
specific terminology.

The company developed integrated MT for Xerox in 1990. This new system rali

1r -
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Systran

In 1992, SYSTRAN began the "C” conversion project, bringing its
powerful, patented MT technology to the PC.
In 1995, SYSTRAN PROfessional for Windows in standalone and
client/server versions were launched.
SYSTRAN received a contract from the

to develop several Eastern European MT language pairs in
1996. This included the first-ever MT
system, already delivered to the US Government. Also in 1996,
SYSTRAN signed a licensing agreement with ,
through which SYSTRAN would provide linguistic data and software
for Seiko’s hand-held translation products.
In early 1997, acquired multiple custom
software licenses of SYSTRAN’s MT software, to be embedded
directly into Ford’s systems.
Today, 14 SYSTRAN MT language pairs are commercially available*

*52 paires de langues en février 2015
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Systran de l'intérieur

» Consultation de bilingues a grande couverture.

» dictionnaire principal dont les entrées sont des mots seuls
» différents dictionnaires spécialisés (ou contextuels) dont les
entrées sont des unités spécialisées.

» Une entrée dans le dictionnaire principal contient de
nombreuses informations morphologiques, grammaticales et
sémantiques.

» valence d’un verbe,
» type de nom (animé, énumérable, abstrait, etc.), etc.

» Le dictionnaire principal est lemmatisé (sauf pour I'anglais).

» a chaque entrée lemmatisée correspond une association
privilégiée dans la langue cible, elle méme étiquetée avec des
informations nécessaires a I'étape de génération.
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Systran de l'intérieur

Les dictionnaires contextuels contiennent entre-autre :

» formes idiomatiques :
, etc. dont la traduction est fixe.

» formes sémantiques limitées : identifiant des unités comme
pour éviter par exemple d’interpréter de maniere
erronée ; ou encore des formes
composées comme

» informations homographiques : dressant le contexte
syntaxique nécessaire a la résolution de formes homographes.

» exception aux regles syntaxiques : comme par exemple
en anglais qui fait exception a la régle des autres conjonctions
en permettant I'inversion du groupe verbal qui suit :

» informations sémantiques contextuelles : pour le choix
lexical. Ex. — (dictionnaire principal), mais peut
étre traduit par si le complément est “animé”, ou encore

si le complément est une nlante
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Systran de l'intérieur (pipeline)

Etapes de pré-traitement :

1

2
3
4

Identification de formatage (titres, paragraphes, indentation, etc)
Repérage des formes idiomatiques
Consultation du dictionnaire principal

Analyse morphologique (sauf si la langue source est I'anglais).
Inférence éventuelle dans le cas de mots inconnus

Identification des noms composés (par consultation des
dictionnaires sémantiques limités).

Prise de décision dans des cas comme : |l parla a la femme de
ménage (charlady ?).
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Systran de l'intérieur

Etapes d’analyse :

6

10
11

Résolution d’homographes (par analyse du contexte). Ex :
states peut étre un verbe ou un nom, mais pas lorsque précédé
de many.

Segmentation des phrases en clauses (marqueurs =
ponctuations, conjonctions de coordination, pronoms, etc).

Identification de relations syntaxiques simples (entre noms et
adjectifs, temps de la phrase, son mode, etc. )
Désambiguisation des énumérations :

Smog and pollution control are important factors
Smog and pollution control is under consideration

Identification sujet/prédicats (traitement simpliste)

Identification de relations syntaxiques “profondes”
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Systran de l'intérieur

Etapes de Transfert :

12 Transfert des idiomes conditionnels. Ex : agree sera traduit par
convenir s'il est a la forme passive et par étre d’accord sinon.

13 Traduction des prépositions
14 Transfert structurel (par consultation de régles spécifiques) :
Ex : He expects to come / Il s’attend a ce qu'’il vienne
Etapes de génération :
15 Affectation de la traduction par défaut aux mots encore a traduire
16 Génération morphologique

17 Arrangements finaux : perturbation de I'ordre des mots, élisions
(le homme — ’lhomme).
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Appariement automatique de textes

Définition : tache consistant a mettre en correspondance dans un
corpus bilingue les phrases qui sont en relation de
traduction.

Intérét : mémoires de traduction, extraction de lexiques
bilingues et de dictionnaires terminologiques,
désambiguisation sémantique, etc.

» aligner des mots = aligner des phrases = aligner
des mots

» des indices plutét simples permettent d’aligner de
maniére “satisfaisante” des corpus au niveau de la
phrase.

» en utilisant de 'information métrique et de
l'information a caractére “linguistique”.
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Indices Algo Eval

Appariement automatique de textes

Artificial intelligence
A Debat

Débat

Lintelligence artificielle
Depuis 35 ans, les
spécialistes d’intelligence
artificielle cherchent a
construire des machines
pensantes.

Leurs avancées et leurs in-
succes alternent curieuse-
ment.

Attempts to produce thinking
machines have met during
the past 35 years with a cu-
rious mix of progress and fai-
lure.

Two further points are impor-
tant.

Les symboles et les pro-
grammes sont des notions
purement abstraites.

First, symbols and programs
are purely abstract notions.
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Indices Algo Eval

Indices métriques (longueurs)

» Le processus de traduction tend a préserver la longueur
(comptée en mots ou en caractéres) des phrases : il est assez
probable qu’une phrase courte soit traduite par une phrase
courte, et qu’a l'inverse une phrase longue soit traduite par une

phrase longue.

» Cette idée simple a été exploitée en premier lieu par

g

5 B B

longueur cible (en mots)
g

.8

.l i i i i
0 50 100 150 200 250 300
longueur source (en mots)

longueur cible (en car.)

i
1000

i
800

i
600

i
400
longueur source (en car.)

Corpus ilo - 7124 paires de phrases
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Indices métriques (patterns)

» En général, a une phrase source est alignée une phrase cible.
De maniére moins fréquente, n phrases sources sont alignées
avec m phrases cibles.

Corpus ilo : 7124 paires de phrases

pattern nb | pattern nb | pattern nb
1/1 6744 (94.5%) 4/1 15 1/3 3
2/1 203 (2.85%) 1/0 13 5/1 3
1/2 48 (0.6%) 0/1 6 0/9 1
3/1 37 (0.5%) 0/2 5 1/4 1
2/2 26 (0.3%) 2/0 5 1/14 1
> propose les six patrons suivants :

1/1 (0.89), 1/2 et 2/1 (0.089), 0/1 et 1/0 (0.011) et 2/2 (0.010)
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Indices métriques

> mesure la qualité d’un appariement
de [, caracteres sources avec I, caracteres cibles par
p(match|d) :

Sge = —log(p(d|match) x p(match))
p(d|match) = 2x (1 —p(|d]))

ou 4 suit une loi normale centrée réduite : § = l\"’/ﬂ qui
dépend de deux paramétres ¢ (la moyenne) et s (la variance)

déterminés expérimentalement (resp. 1 et 6.8).

» p(match) voir acétate d’avant

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Indices Algo Eval

Indices métriques

» Hypothése : Chaque caractére de L; donne lieu a un nombre
aléatoire de caracteres dans Ls. Le nombre de caracteres dans
Lo “généré” par un caractere de L; est une variable aléatoire de
moyenne c et de variance s :

05 0.6

0.4

z
£ o
_S o
o
; :
o - i T
S
-3 2 1 0 1 2 3
delta
En pointillé : distribution empirique des 4. En trait plein, une normale centrée réduite. g:
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Indices a caractere linguistique

propose d’exploiter le fait que deux
phrases en relation de traduction partagent souvent des mots
communs ou proches (chiffres, noms propres, etc).

Deux mots sont dits cognates s’ils partagent des propriétés
communes a un quelconque niveau (sémantique,
orthographique, etc.).

acces/access, activité/activity, parlement/parliament
librairie/library

Définition : deux mots sont cognates s'ils
ont en commun un préfixe de 4 caractéres au moins. Si l'un
des mots contient un chiffre au moins, alors les deux mots sont
cognates s’ils sont égaux.

Voir pour un algorithme reconnaissant
plus de cognates (ex : gouvernement/government).
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Indices a caractere linguistique

> qualité d’'un appariement :
Seog = et x p(match) ol Pr(c|n) et Pr(c|n) dénotent la
probabilité que deux segments de longueur moyenne n (en
mots) possedent ¢ cognates sous les hypothéses respectives
que les segments sont en relation de traduction, ou au contraire

qgu’ils ont été sélectionnés aléatoirement.

» Les auteurs observent sur une partie étiquetée du Hansard, que
ces deux probabilités suivent approximativement des lois
binomiales ou pr (resp. pr) désigne la probabilité qu’'un mot
d’'un segment ait un cognate dans un segment de I'autre langue
lorsque ces deux segments sont (resp. ne sont pas) traduction
'un de l'autre (pr et pr ont été expérimentalement fixés a 0.3 et
0.09).

prcn) = (1) xpf x (1—pp)"=©
pr(cln) (M) x ph x (1 —pr)"~©
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Algorithme d’alignement

» Par programmation dynamique; soit, D(i, j) le (score du)
meilleur alignement des phrases sources s4, ..., s; avec les
phrases cibles ¢, ..¢;.

» ATinitiale, D(4, j) est nul pour tout i et j
» Récurrence, sur les schémas d'appariement : 0/1, 1/0, 1/1, 1/2,

2/1et2/2:
D(i,j—1) + d
D(i—1,§) + ds
) pl-1-1) + ds
D(i,j) = min Di—1.7-2) + di
D(i—2,j—1) + ds
D(i—2,j—-2) + ds

ou d,;c1,6) sont les colts respectifs de chaque schéma selon un
score donné (par exemple Sgc OU Scog).
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Algorithme d’alignement

Comme dans viterbi, on garde un pointeur de retour arriere sur
la meilleure case de laquelle on vient.

cible

i-2 i-1 i source
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Algorithme d’alignement : codage

» Nous avons besoin de deux tables consignant les informations
de chaque phrase des textes source et cible.

INFO Source[nbPhraseSource];
INFO Cible[nbPhraseCible];

oU INFO contient toutes les informations nécessaires au calcul
du score d’un appariement.

Ex:

int carLength;  //longueur de la phrase en caractéres
INFO = | intwordLength; //llongueur de la phrase en mots
string texte ; /Nla phrase elle-méme (pas nécessaire)
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Algorithme d’alignement : codage

» Nous avons également besoin d’'une représentation de I'espace
de recherche (une matrice) :

DTW Space[nbPhraseSource] [nbPhraseCible]

float score; /Nle (meilleur) score

DTW = pair(int,int) back; //le “pointeur” de retour (un entier suffit)

> Note : Aligner un corpus bilingue de 1000 phrases sources avec
1000 phrases cibles requiert :

> 1000 x 1000 x (8 4+ 2 x 4) soit 16 000 000 octets (16 Meg!).
— réduction de 'espace de recherche + matrice creuse
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Algorithme d’alignement : codage

» Le score de 'alignement des di phrases sources
(S[é] ... S[i — di+ 1]) avec les dj phrases cibles
(T[4]...T[j — dj + 1]) est donnée par :

float score(int i, int j, int di, int dj, ...)

» le score d'un alignement est additif (somme des scores des
appariements = score de I'alignement).

» Lorsque possible, il est souhaitable de précalculer des
informations (ex : les mots cognates)
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Algorithme d’alignement : codage

Spaceli][j].score + 0 Vi € [1,nbPhSource], j € [1,nbPhCible]
for (inti=0; i<nbPhSource ; i++) do
path « false
for (int j=0; i<nbPhCible; j++) do
if (inSpace(i,j)) then
// alignment 1/1
if (inSpace(i-1,j-1)) then
score <= Score(i,j,1,1)
if (score > Spaceli][j].score) then
Spaceli][j].score = score;
Spaceli][j].pack = make_pair(1,1) ; path < true
/ alignment 2/1
if (inSpace(i-2,j-1)) then
score <= Score(i,7,2,1)
if (score > Spaceli][j].score) then
Spaceli][j]-score = score;
Spaceli][j].pack = make_pair(2,1) ; path + true
// on passe de méme tous les alignements possibles
if (path == false) then
/I Alignement impossible (impasse sur la phrase i)
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Algorithme d’alignement : retour du meilleur
chemin

» Le meilleur alignement a pour score :
Space [nbPhSource] [nbPhCible] .score

» et 'alignement est obtenu en retournant
Space [nbPhSource] [nbPhCible] .back

i « nbPhSource

j + nbPhCible

while (i && j) do
PRINT Alignement en (i,j) avec un schéma :
Spaceli][jl.back.first/Spaceli][j].back.second
i -= Space]i][j]-back.first
j -= Space]i][j].back.second
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Réduction de I'espace de recherche

» Réduire les temps de calculs de maniere significative
(possiblement avec perte en robustesse)

» Idee : I'alignement grossier au niveau des mots permet de réduire
I'espace de recherche.

» hypotheése : les cognates peu fréquents sont probablement de
bons indicateurs de synchronisation des deux textes.

» Soit M(i,7) une matrice qui vaut 1 si le i-eme mot source et le
j-ieme mot cible sont cognates, et 0 sinon.

» on cherche a minimiser la déviation a la diagonale que I'on devrait
observer si notre hypothése est vérifiée.

I-1

S(I,J) = min min  (S(¢,5) + F(i,5,1,J))

i=I—R j/M; ;=1
with F(i,§,1,.J) = % +(I—i—1)xC

C et R constantes déterminées empiriquement.
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Réduction de I'espace de recherche

8000 [~

7000

6000

5000

4000

3000

target offset (char.)

2000

1000

7000

freg=50

SEEL YL L :
1000 2000 3000 4000 5000 6000

source offset (char.)

8000

Un point correspond a deux mots qui sont cognates dans un bitexte.
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Réduction de I'espace de recherche

8000 [
7000 f
o0 -
5000 |- B

3000 |-

target offset (char.)

2000

1000

R T N TR Do S S R

L~ | . e
0 0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000
source offset (char.) freq=2

Un point correspond a deux mots qui sont cognates dans un bitexte.
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Réduction de I'espace de recherche

4809 mots

5987 mot:

> en rouge : le résultat de I'alignment basé sur les cognates
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Réduction de I'espace de recherche

Indices Algo Eval

217 phrases

TG
||||

me|||||||||||||||||

LIJlIJlIlHlIIIIIIIIII|||

277 phrase

» cet alignment permet de définir un faisceau étroit sur lequel
appliquer la prog. dynamique
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Alignement de phrases : Evaluation

LAUPELF-UREF finance ARCADE une action de recherche sur
I'évaluation d’algorithmes d’alignement bilingues

» Une premiére campagne (95-96) avait pour but de collecter des
corpus de référence (des bitextes alignés manuellement au
niveau des phrases) et de mettre au point une méthodologie
d’évaluation de la performance des algorithmes d’alignement.
Cing équipes participent aux tests :

» RALI (Montreal), LORIA (Nancy), IRMC(Paris), ISSCO (Genéve),
LIA (Avignon).

» Une seconde campagne (97-98) réunit 9 équipes et étend Ies
tests a I'alignement de mots

+ LILLA (Nice), UPenn (Pennsylvanie), CEA (Paris), XEROX
(Grenoble)
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BAF :

JOC :

Arcade : corpus de référence

400 000 mots par langue (anglais/frangais). Quatre
types de textes :

» INST (300000 mots par langue de textes
institutionnels, ex : Hansard),

» ISCIENCE (50000 mots par langue d’articles
scientifiques),

» |ITECH (documentation technique de Xerox, 39 328
mots anglais, 46 828 mots frangais),

> |[VERNE (“De la terre a la lune” de Jules Verne,
40161 mots anglais, 53 181 mots francais).

200 000 mots par langue du journal officiel de la
communauté européenne (francais/anglais). Série de
questions/réponses sur différents problemes
concernant la communauté européenne. Année 93.
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Arcade : Métriques d’évaluation

» Taux de et , mais a différents degrés de
granularité.

> Soit S ={s1,82,...,8, €tT = {t1,ta,...,t,} satraduction. Un
alignement A entre S et T' est un sous-ensemble du produit
cartésien p(S) x p(T), ou p(S) et p(T') sont respectivement
'ensemble de tous les sous-ensembles de S et T'. On appelle le
triplet (S, T, A) un bitexte.

» Voici un bitexte de référence que nous utilisons par la suite :

s1 Ceci est la phrase numéro un.  ¢; This is the first sentence.

so Ceci est la phrase numéro to This is the second sentence.
deux qui ressemble a la t3 ltlooks like the first.
premiere

» La représentation de cet alignement est :

>
Ar ={({s1}:{ta}), ({52}, {t2, 3})} raf
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Arcade : Métriques d’évaluation

» Soit le bitexte de référence (S, T, A,.) et un alignement candidat
A.

rappel = |ANA,|/|A,| précision = |ANA.|/|A]

s1 Ceci est la phrase numéro un.  #; This is the first sentence.

to This is the second sentence.
so Ceci est la phrase numéro 3 It looks like the first.
deux, qui ressemble a la

premiére.
A= A{{sihA0), ({1 {t2}), ({s2}, {ts})}
Ar = A{({s1h {t1}), ({s2}, {t2, 13 1)}

» ANA, ={{s1},{t1})} = rappel=1/2, précision=1/3 et
F-mesure = 2 x ZTXr: =04 (métriques M A dans la table) (P

rali
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Arcade : Métriques d’évaluation

» Les taux de précision et rappel tels que calculés précédemment
sont sévéeres car des bisegments (éléments de 'alignement)
sont peut-étre partiellement corrects.

» Dans 'exemple précédent, ({s2}, {t3}) n'appartient pas a A, mais
t3 est bel et bien associé a s, dans la référence.

— donner du crédit a des alignments partiellement corrects en
considérant le produit cartésien des alignements dans chaque
bisegment

» Posons A = {ai,a2,...,am} et A, = {ar1,ars,...,ar,} avec
a; = (as;,at;) et ar; = (arsj, art;), alors :

A" = ;(asi x at;) = {(s1,t1),(s2,t3)}
A, = U.(ars; xart;) = {(s1,t1),(s2,t2),(s2,t3)}

J

» précision=1 et rappel=2/3, F-mesure=0.8 (au lieu de 0.4)
(métriques M P dans la table)
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Arcade : Métriques d’évaluation

Problémes avec ces métriques calculées au niveau de la
phrase :

Nécessite une segmentation au niveau de la phrase
Tous les algorithmes n’en font pas usage

Ne donne pas d’information sur la gravité d’'un alignement (une
erreur sur une petite phrase est peut-étre moins pénalisant dans
une application, qu’une erreur commise sur un long passage).

= mesures des taux de précision et rappel au niveau des
caracteres (ou des mots)
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Arcade : Métriques d’évaluation

» Sur notre exemple, au niveau des mots :

|[Ar’ | = 5+6 + 11%10 = 140
[A"| = 5%x6 + 0«5 + 11x6 = 96
|[Axr" ~ A'|] = 96

recall = 96/140 = 0.69
precision = 1

F = 0.82

» Sur notre exemple, au niveau des caractéres (incluant les
espaces) — métriques M C dans la table

|[Ar| = 2927 + 6052 3903

[A| = 2927 + 0%28 + 60x24 = 2223
|[Ax" ~ A'| = 2223

recall = 2223/3903 = 0.57
precision = 1

F =0.73
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Arcade : Performances

Indices Algo Eval

(Corpus BAF)

MP MC MA

Pr Rc F Pr Rc F Pr Rc F
APA 97.01 81.24 8843 | 98.19 88.92 93.33 | 87.95 91.72 89.80
GSA+ 9524 8157 87.88 | 97.18 88.97 9289 | 88.78 90.59 89.68
GSA 9498 81.08 87.48 | 97.38 88.65 9281 | 88.33 90.36 89.34
SFI 9419 8166 8748 | 9596 8855 92.11 | 88.40 89.23 88.81
LILLA 9297 7879 8529 | 96.06 86.26 90.90 | 84.45 86.59 8551
JACAL 91.66 79.73 8528 | 94.06 87.15 90.47 | 82.26 86.63 84.39
SALIGN | 8542 8298 84.18 | 93.12 89.26 91.15 | 838.85 85.35 87.06
GC 90.60 77.39 8347 | 92.82 84.65 8855 | 83.96 85.29 84.62
ISSCO 88.95 76.33 82.16 | 91.00 8225 86.41 | 83.31 84.19 83.75
CEA 9256 71.08 80.41 | 98.10 83.16 90.01 | 77.91 8250 80.14
LORIA 86.41 7265 7894 | 90.80 80.88 8556 | 80.26 82.27 81.25
IRMC 81.22 65.74 7267 | 83.38 73.38 78.06 | 70.86 76.85 73.74
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Arcade : Performances (Corpus JOC)
MP MC MA

Pr Rc F Pr Rc F Pr Rc B
GSA+ 99.08 98.83 98.95 | 99.58 99.41 9949 | 98.14 98.40 98.27
APA 99.23 98.64 98.93 | 99.63 98.93 99.28 | 97.82 9841 98.11
LORIA 98.89 98.82 98.86 | 99.50 99.01 99.26 | 98.41 98.37 98.39
GSA 98.86 98.71 98.78 | 99.51 99.34 99.42 | 9796 98.14 98.05
SFI 98.33 99.02 98.67 | 99.08 99.26 99.14 | 98.41 98.20 98.31
JACAL 97.93 98.67 98.30 | 98.78 99.36 99.07 | 97.91 97.54 97.72
GC 96.94 97.17 97.06 | 98.10 97.97 98.03 | 96.52 96.33 96.43
LILLA 97.19 96.93 97.06 | 98.39 96.85 97.61 | 95.51 95.66 95.59
IRMC 9710 96.92 97.01 | 98.37 98.31 98.34 | 93.84 9490 94.37
SALIGN | 94.73 99.20 96.92 | 97.82 9951 98.66 | 96.99 95.04 96.01
ISSCO 95.02 95.80 95.41 | 96.82 96.67 96.74 | 95.74 95.06 95.40
CEA 96.58 91.05 93.74 | 98.38 93.18 95.71 | 88.43 90.45 89.43
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A propos des aligneurs de phrases

Il en existe plusieurs en code ouvert :

G&C (le code est dans l'article !)
BmA
HUNALIGN
YASA http:
//rali.iro.umontreal.ca/rali/?g=en/yasa

plusieurs études montrent qu’on peut itérativement sélectionner des
alignments de phrases fiables de maniére a :

» entrainer un classificateur a reconnaitre des paires de phrases paralléles

» entrainer un systéme de traduction pour traduire les phrases et faire une
comparaison monolingue ou pour regrouper
des alignments 1-n ou n-1

d’autres s’affranchissent partiellement ou en totalité de I'hypothese de
monotonicité
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BMA, YASA et HUNALIGN sont dans un bateau

YASA BmA HUNALIGN
bitext Fy Fg Fy Fg Fy Fg
INST 949 96.4 | 93.3 914 | 91.0 934

SCIENCE | 89.4 91.7 | 88.9 86.4 | 84.8 86.5
VERNE 69.2 86.9 | 72.3 746 | 66.0 74.6
TECH 904 109 | 942 103 |89.6 10.7

» Résultats sur BAF (F4 : niveau alignement, Fs : niveau phrase)
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BMA, YASA et HUNALIGN sont dans un bateau

50 69.0 (+23.0) 67.2 (+41.8) 44.7 (+28.8) 64.3 (+14.9)
60 69.5 (+448) 67.8 (1) 49.9 (+41.9) 65.8 (1)

% INST SCIENCE VERNE TECH
0 949 +16) 894 (+05 69.2 (3 1) 90.4 (-3.8)
10 85.9 +1.1) 78.8 (-1 56.1 (-2.5) 72.2 (-7.1)
20 81.7 +22) 75.2 (+2 9) 54.5 ) 74.7 (-6.5)
30 77870 70583 36.7(-76 69.1 (-3.8)
40 76.0 (+166) 69.1 (+30.5) 40.6 (+3.3) 65.0 (+1.8)

( (

( (

» Introduction artificielle de bruit (en supprimant des phrases dans
la source)

» Entre parenthése : gain absolu par rapport 2 BMA
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BMA, YASA et HUNALIGN sont dans un bateau

leHl6 £ :
BEC, I ! Rt ——
| "Ema"
00000 e : ...................... . ..................... E
L0000 fr v ...................... ..................... -
1000

100

10

1
1000 1000 100000 le+1G
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YASA & Traduction — en-fr

» EUROPARL version pré-alignée :
http://www.statmt.org/europarl/

<CHAPTER ID=1> <CHAPTER ID=1>
<SPEAKER ID=1 NAME="La présidente” > <SPEAKER ID=1 NAME="President” >
Reprise de la session Resumption of the session

<P> <P>

Je déclare reprise de la session du par- | declare resumed the session of the Eu-
lement européen qui avant été interrom-  ropean Parliament adjourned on Friday
pue le Vendredi 17 Décembre. .. 17 December 1999 ...

<P> <P>

» sentence—align-corpus.perl

CHAPTER SUPPOsSés synchronisés (io est ignoré)

SPEAKER SUPPOSES synchronisés (ceux en trop sont ignorés)

les tours de paroles ou le nombre de r est identique sont alignés a
I'aide de G&C.
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YASA & Traduction — en-fr

Step 1

Step 2 Step 3 Step 4
(Alighment) (Bitext)

Directly ) i
align daily [ Alignment using YASA Daily I

1
sources ! |
i

1\—> speakers 4—’@]“—" PK I
Source i ; with the ! i
i i same i
release | Match | number of I :
anchor paragraphs ‘*)[ YASA ]M
points : i
<Chapter>
and
<Speaker>
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Qualité d’un bitexte versus performance en
traduction

NEWS09 NEWS10 NEWS11 HANS

DAILY 20.02 20.46 21.16 23.64
PK 19.43 20.14 20.77 23.46
YASA 19.81 20.47 20.93 23.60
PK++ 19.49 20.27 20.62 23.25

YASA++ 19.96 20.61 21.05 23.95

» Performance (BLEU) sur différents test sets (fr—en)

» gains également sur d’autres paires de langues

( )

> VOir aussi qui montre (au contraire) que du
bruit dans les bitextes affectent peu les performances BLEU
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Quelques perles 1/3

Extraites de http://www.languagetranslation.com/
resources/humorous-examples.html

» Cocktail lounge, Norway :
Ladies are Requested Not to have Children in the Bar
» At a Budapest zoo :

PLEASE DO NOT FEED THE ANIMALS. If you have any suitable
food, give it to the guard on duty

» Hotel, Acapulco :
The Manager has Personally Passed All the Water Served Here
> Tokyo hotel’s rules and regulations :

Guests are requested NOT to smoke or do other disgusting
behaviors in bed.

» On the menu of a Swiss restaurant :
Our wines leave you nothing to hope for.
» Hotel elevator, Paris :
Please leave your values at the front desk.
> Hotel, Japan :
You are invited to take advantage of the chambermaid.
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Quelques perles 2/3

EIN?
Nm  AUFOUR/ FOUR GRILLE-PAIN
JOVEN / TOASTER OVEN .

Pieh 1, Preheatoven o 218°C/AZ5°F.

1. trendre 2. Spread frozen potato wedges in a
hmﬂﬂl l&ﬂhm Mmmaﬂabﬂmm

~ surune plague de cuisson ou dans un
plat pey profon g allant au four.

7. Luire(20-25 minutes Jusqu’a 'obtention
de |a Couleur et 08 Ta texture désirée

en retoumant un 3 deux fois es

morceaux de pommes de terre. \
4. Servir immédiatement apres cuisson.
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Quelques perles 3/3

eriode de conservation: 24 mois.
Date de production

_. - > & = [/ )
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BABELFISH, GOOGLE et SYSTRAN sont dans un bateau 1/3

b:http://www.babelfish.fr/

S http://www.systran.fr/lp/traduction-en-1ligne/
g:https://translate.google.ca/?hl=fr (before 2015) G :
https://translate.google.ca/?hl=fr 2018

He likes her She likes him
b Il aime lui b Elle aime lui
s,0,G Il laime s,0,G  Elle 'aime
Ll Elle 'aime
ts’ EZ :i‘f(“’;sither bG She loves him
g Heloves S She likes it
G Helovesit 9 Sl e
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BABELFISH, GOOGLE et SYSTRAN sont dans un bateau

He took a french leave

g,G il a pris un congé Frangais
b Il a pris un congé de Francgais
S Il a pris le congé de Frangais

2/3

elle donne du fil a retordre a ses parents

b It gives of trouble to his parents

s it gives wire to be twisted with her parents
g it gives a headache to his parents

G she gives her parents a hard time
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BABELFISH, GOOGLE et SYSTRAN sont dans un bateau 3/3

you should never trust machine translations

g

b
S
G

vous ne devriez jamais faire confiance traductions automatiques

vous ne devriez jamais confiance traductions automatiques

vous devriez ne jamais faire confiance a des traductions automatiques
vous ne devriez jamais faire confiance aux traductions automatiques

Paul aime virginie qui ne le regarde méme pas

b

S
)
G

Paul loves Virginia which doesn’t even look not
Paul likes Virginia which does not even look at it
Paul looks like Virginia that not even

Paul loves virginia who does not even look at him
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Exemple de sorties de WMT 2016 (de2en)

S Obama empfangt Netanyahu

R Obama receives Netanyahu

A Obama, Netanyahu

B Obama welcomes Netanyahu

C Obama welcomes Netanyahu

S Das Verhaltnis zwischen Obama und Netanyahu ist nicht gerade
freundschaftlich.

R The relationship between Obama and Netanyahu is not exactly
friendly.

A The relationship between Obama and Netanyahu is not exactly
friendly.

B The relationship between Obama and Netanyahu is not exactly
friendly.

C The relationship between Obama and Netanyahu is not very

friendly.
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Exemple de sorties de WMT 2016 (de2en)

Die beiden wollten Uber die Umsetzung der internationalen Ve-
reinbarung sowie Uber Teherans destabilisierende MaBnahmen
im Nahen Osten sprechen

The two wanted to talk about the implementation of the interna-
tional agreement and about Teheran’s destabilising activities in
the Middle East.

The two wanted to talk about the implementation of the interna-
tional agreement on Tehran’s destabilizing policies in the Middle
East.

The two wanted to talk about the implementation of the interna-
tional agreement, as well as Tehran’s destabilizing measures in
the Middle East.

The two wanted to talk about the implementation of the interna-
tional agreement on Tehran’s destabilizing actions in the Middle
East.
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Exemple de sorties de WMT 2016 (de2en)

Bei der Begegnung soll es aber auch um den Konflikt mit den
Palastinensern und die diskutierte Zwei-Staaten-Lésung gehen.
The meeting was also planned to cover the conflict with the Pa-
lestinians and the disputed two state solution.

At the meeting, but it is also about the conflict with the Palesti-
nians and discussed the two-state solution.

At the meeting, however, it is also a question of the conflict with
the Palestinians and the two-state solution that is being discus-
sed.

At the meeting it will go, but also about the conflict with the Pa-
lestinians and the two state solution under discussion.
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Exemple de sorties de WMT 2016 (de2en)

S Das Verhéltnis zwischen Obama und Netanyahu ist seit Jahren
gespannt.

R Relations between Obama and Netanyahu have been strained
for years.

A The relationship between Obama and Netanyahu is looking for-
ward for years.

B The relationship between Obama and Netanyahu has been tense
for years.

C The relationship between Obama and Netanyahu has been strai-
ned for years.
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Exemple de sorties de WMT 2016 (de2en)

Washington kritisiert den andauernden Siedlungsbau Israels und
wirft Netanyahu mangelnden Willen beim Friedensprozess vor.
Washington criticises the continuous building of settlements in
Israel and accuses Netanyahu of a lack of initiative in the peace
process.

Washington criticized the ongoing Israeli settlement construction
and accuses Netanyahu lack of faith in the peace process.
Washington criticizes Israel’s ongoing settlement construction,
accusing Netanyahu of a lack of will in the peace process.
Washington condemned the ongoing Israeli settlement construc-
tion, and Netanyahu blames a lack of faith in the peace process.
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Exemple de sorties de WMT 2016 (de2en)

A systeme a base de segments
B systeme neuronal
C systeme syntaxique

Les trois systemes sont réalisés au sein de la méme équipe
(UofEdin)
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Fluency (fluidité) / Adequation (fidélité)

» Grille d’évaluation :

Fluency Adequacy
5 Flawless English 5 All Information
4 Good English 4 Most Information
3 Non-Native English 3 Much Information
2 Disfluent English 2 Little Information
1 Incomprehensible 1  None

> jugements bruités : I'hnumain s’habitue !

» tache difficile et longue (colteuse)
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Classement de systémes 1/2

A good idea, provided that it will, prove realistic this time.
Une bonne idée, a condition de se montrer réaliste, cette fois.

Une bonne idée, a condition qu’il se montre réaliste, ceci chronometre.
Une bonne idée, a condition qu'il sera cette fois réaliste.

Une bonne idée, pourvu gqu’elle va s’avérer réaliste cette fois-ci.

Une bonne idée, pourvu qu'il va s’avérer réaliste cette fois.

Une bonne idée, a condition qu'il aille, s’avére réaliste cette fois.
Une bonne idée, a condition qu’elle s’avérera, réaliste cette fois.
Une bonne idée, a condition gu’elle va se montrer réaliste, cette fois.
A fourni une bonne idée, qu’il va, s’avérer réalistes pour l'instant.
Une bonne idée, a condition que ce sera, cette fois prouver réaliste.
Une bonne idée, pourvu que lui will, se révéler réaliste cette fois-ci.
Une bonne idée, a condition qu'’il aille, s’avere réaliste cette fois.
Une bonne idée, fournie qu'il fait, prouve réaliste cette fois.

Une bonne idée, a condition que elle, s’avérer réaliste cette fois.
Une bonne idée, a condition qu’il faudra prouver réaliste cette fois.
Une bonne idée, a condition qu'’il soit réaliste de prouver cette fois.

Quelle traduction préférez vous ?
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Classement de systémes

S1 Its-LATL gg

S2  KIT-Phrase-Based-SMT-System 510
S3  LIMSI-Ncode-Constrained-Primary S11
S4  LIUM-EN-FR-12 S12
S5 PROMT-DeepHybrid s13
S6 RWTH-Jane2-HPBT-constrained S14
S7  jhu-hiero 315

2/2

onlineA
onlineB
onlineC
onlineD
onlineE
onlineF
uedin-wmt12
uk-dan-moses

Les données viennent de la compétition organisée dans le

cadre de WMT2012

(http://www.statmt.org/wmt1l2/results.html)

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)


http://www.statmt.org/wmt12/results.html

Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Perles  Métriques

WMT 2016 [Bojar et al., 2016]
| popse_omer e e

Pana la mijlocul lui iulie, By mid-July, it was 40
procentul a urcat la 40%. La percent. In early August, it
inceputul lui august, era 52%. was 52 percent.

— Source — Reference

[ 5est P8 ® O ® ® O - 23

Until the middle of July, the percentage rose to 40%.

£ - CINK (G (G (G (T — K

Until mid-July, the percentage rose to 40%.

= - O O ®) ) o ot |

By mid-July, the percentage climbed to 40 per cent.

est Bl ok T 20 [ Rarks & J ank 0 | s [0 ot

Until mid-July, the percentage climbed to 40%.

£ - K (B G (I (T —

Until the middle of July, the figure climbed to 40%.

Reset Skip Item

Figure 2: Screenshot of the Appraise interface used in the human evaluation campaign. The annotator is presented with a
source segment, a reference translation, and up to five outputs from competing systems (anonymized and displayed in random
order), and is asked to rank these according to their translation quality, with ties allowed.
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WMT 2016 [Bojar et al., 2016]

Czech-English German-English English-German
# | score | range | system # | score | range | system # | score | range | system
1 0.62 1 UEDIN-NMT 1 0.82 1 UEDIN-NMT 1 0.49 1 UEDIN-NMT
2[ 032] 2 |JHU-PBMT 2 025[ 2-5 |ONLINE-B 2] 040 2 [METAMIND
3] 021] 3 |ONLINE-B 0.21 | 2-5 | ONLINE-A 3] 029] 3 | UEDIN-SYNTAX
4] 01| 4-6 [TT-BLEU-MIRA 0.19 | 2-5 | UEDIN-SYNTAX 4| 0.17 4 NYU-MONTREAL
0.10 | 4-7 | TT-AFRL 0.18 ] 2-6 |KIT 5[ —0.01 [ 5-10 [ ONLINE-B
0.09 | 4-7 | TT-NRC-NNBLEU 0.04 | 5-7 | UEDIN-PBMT —0.01 | 5-10 | KIT-LIMSI
0.07 | 5-8 | TT-NRC-MEANT 0.03 | 6-7 | JHU-PBMT —0.02 | 5-10 | CAMBRIDGE
0.03 | 7-10 | TT-BEER-PRO 3]-0.12 8 ONLINE-G —0.02 | 5-10 | ONLINE-A
0.00 | 8-10 | PJATK 4| —0.67 9 JHU-SYNTAX —0.03 | 5-10 | PROMT-RULE
0.00 | 8-10 | TT-BLEU-MERT 5] —-093| 10 [ONLINE-F —0.05 | 6-10 | KIT
5[-0.07] 11 [ONLINE-A 6| —0.14 | 11-12 | JHU-SYNTAX
6| —148] 12 | CU-MRGTREES Russian-English —0.15 | 11-12 | JHU-PBMT
# | score | range | system ! 78%2 }g-ig giiiz:BFMT
English-Czech 1] 0451 1-2 | AMU-UEDIN —0.34 | 14-15 | ONLINE-G
# score | range | system 0.43 | 1-3 | ONLINE-G
1 0.59 1 UEDIN-NMT 033 | 2-4 |NRC
2| 043 2 | NYU-MONTREAL 0.25| 3-5 | ONLINE-B Finnish-English
3 0.34 3 JHU-PBMT 0.16 | 4-5 | UEDIN-NMT # | score | range | system
4 030 | 4-5 | CU-CHIMERA 2 0.04 | 6-7 | ONLINE-A 1 042 | 1-4 | UEDIN-PBMT
030 | 4-5 | CU-TAMCHYNA 0.02 | 6-7 | AFRL-MITLL-PHR 0.40 | 1-4 | ONLINE-G
5 022 | 67 | UEDIN-CU-SYTX 3[—0.11] 89 [AFRL-MITLL-CNTR 039 | 1-4 | ONLINE-B
0.19 | 6-7 | ONLINE-B —0.17 | 89 | PROMT-RULE 0.34 | 1-4 | UH-OPUS
6 0.16 | 8-11 | TT-BLEU-MIRA 4| —1.39 10 ONLINE-F 2 0.01 5 PROMT-SMT
0.15 | 8-12 | TT-BEER-PRO 3] —=0.11] 6-7 [ UH-FACTORED
0.15 | 8-13 | TT-BLEU-MERT English-Russian —0.13 | 6-7 | UEDIN-SYNTAX
0.14 | 9-14 | TT-AFRL2 41-029 8 ONLINE-A
0.14 | 9-14 | TT-AFRLI #]_score | range | system 5/ —1.03] 9 [JHU-PBMT 1
0.13 | 9-14 | TT-DCU L[ 079 1 |PROMI-RULE »
- Al NANT A A [ anarr rienan .
rali
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WMT 2016 [Bojar et al., 2016]

" 05| 67 |onunes T [ =017] 89 |eromr-RULE 034 1-4 | un-orus
6 0.16 | 8-11 | TT-BLEU-MIRA 4[—=139] 10 |ONLINE-F 2] 001 5 |PROMT-SMT
0.15 | 8-12 | TT-BEER-PRO 3] —=0.11] 6-7 [ UH-FACTORED
0.15 | 8-13 | TT-BLEU-MERT English-Russian —0.13 | 6-7 | UEDIN-SYNTAX
0.14 | 9-14 | TT-AFRL2 R R 41-029 8 ONLINE-A
0.14 | 9-14 | TT-AFRLI # | score | range | system 57-1.03 9 SHU-PEMT
0.13 | 9-14 | Tr-DCU 1] 079] 1 |PROMT-RULE
2 030[ 2-4 | AMU-UEDIN
0.13 | 11-14 | TT-FIFI . .
7 008 15 |ONLNEA 0.26 | 25 | ONLINE-B English-Finnish
8 [ —0.03| 16 | CU-TECTOMT 026 | 2-5 | UEDIN-NMT # | score | range | system
9 [—043| 17 |rrusm T WAV [ 35 | GRUREG T 036[ I3 [ONLINE-G
- 3] 010] 6 NYU-MONTREAL 0.31] 1-4 | ABUMATRAN-NMT
10 [ —0.54 | 18 | CU-MRGTREES
4]-0.02| 7-8 |JHU-PBMT 029 | 1-4 | ONLINE-B
11 | -1.13 19 | TT-UsAAR-HMM-MIRA
133 T 20 | Tisaamans —0.07 | 7-10 | LIMST 0.23 | 3-5 | ABUMATRAN-CMB
: —0.10 | 8-10 | ONLINE-A 0.16 | 4-5 | UH-0oPUS
—0.15 | 9-10 | AFRL-MITLL-PHR 2| —0.01| 6-8 | ABUMATRAN-PB
Romanian-English 5] -031 11 [ AFRL-MITLL-VERB —0.02 | 6-8 | NYU-MONTREAL
# | score | range | system 6| —126| 12 |ONLINE-F —0.02 | 6-8 | ONLINE-A
1| 058 1-2 | ONLINE-B 3| —0.14| 9-10 | JHU-PBMT
0.38 | 1-2 | UEDIN-NMT Turkish—English —0.23 | 9-12 | UH-FACTORED
2] 0.10] 3 [UEDIN-PBMT # —0.28 | 10-13 | AALTO
3 | —0.09 | 45 | UEDIN-SYNTAX i S(C)c;; r"‘]“ge system = —0.30 | 10-13 | JHU-HLTCOE
—0.19 | 4-6 | ONLINE-A - 32| (ONLINES ~035 | 11-13 | uuT
5.7 0.65| 1-3 | ONLINE-G
5-7 | JHU-PBMT
67 | LIMSI 0.56 | 2-3 | ONLINE-A Enelish-Turkish
2 021] 45 | TBTK-SYSCOMB nglish=lurkis
0.12| 4-6 | PROMT-SMT # | score | range | system
English-Romanian —0.00 | 5-6 | YSDA 1 0.76 | 1-2 | ONLINE-G
# | score | range | system 3] -0.67| 7-8 | JHU-SYNTAX 0.62 | 1-2 | ONLINE-B
1| 045| 1-2 | UEDIN-NMT —0.76 | 7-9 | JHU-PBMT 2| 038] 3 |ONLINE-A
0.43 | 12 | QT21-HIML-COMB —0.94 | 89 | PARFDA 3 0.06 4 YSDA
2| 020 3-7 [KIT 4| —0.13| 5-6 | JHU-HLTCOE -
0.16 | 3-7 | UEDIN-PBMT —0.19 | 5-7 | TBTK-MORPH
0.14 1 3-7 | ONLINE-B —-0.29 | 6-7 | cmuU
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WER (Word Error Rate)

» distance d’'édition normalisée (par la taille source / la taille cible /
le nombre total d’opérations d’édition)

src  She does not think that the issue of British Gas’ structure
will be a long-term problem .
rer  Elle ne croit pas que le probleéme structurel de la British

perdure .
swr  Elle ne croit que la question de British Gas’ structures sera
un probleme .
REF : Elle ne croit pas que le probléme structurel de 1la Brif
CAN : Elle ne croit que la question de
ALI D <=> =S L<=> DEL <=> SUB SUB DEL <=> 1]

» ED =10, 17 opérations = WER = 100 x 10/17 = 58.8%
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mMWER (Minimum Word Error Rate)

» WER avec la plus proche des références

src  She does not think that the issue of British Gas’ structure
will be a long-term problem .

rer  Elle ne croit pas que le probléme structurel de la British
perdure .

rer  Elle ne croit pas que la question structurelle de la British
Gas sera un probleme a long term .

sur  Elle ne croit que la question de British Gas’ structures sera
un probleme .

Elle ne croit pas que la question structurelle de 1la British (¢
Elle ne croit que la question de ]
<=> <=> <=> DEL <=> <=> <=> DEL <=> DEL <:

» ED = 8, 20 opérations = mWER = 100 x 8/20 = 40%

rali

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Perles  Métriques

PER (Position Independant Rate)

» toute permutation d’une référence a un taux d’erreur null.

src  She does not think that the issue of British Gas’ structure
will be a long-term problem .

rer  Elle ne croit pas que le probleme structurel de la British
perdure .

suwrt  Elle ne croit que la question de British Gas’ structures sera
un probleme .

swrz  Gas’ structures Elle ne croit sera un que la question de
British probleme .

» PER =100 x 8/14 = 57.14%

> SER (Sentence Error Rate) = 100 x ==:0(0radiRief) _ g0,
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BLEU [Papineni et al., 2002]

Ref Can you give me some medicine for headache ?
SMT1 Can | have some medicine for headache ?
SMT2 Can you give me prescribe some medicine ?
SMT3 Can | have some medicine for headache ?

trés bon
bon
ok
nul
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BLEU

Comparaison de n-grams entre une traduction et une ou
plusieurs références

1g jusqu’a 4g (typiqguement)

n-grams n-grams
BLEU = BP x exp(S, w, 88MSicy 2 r0rams..,1,

moyenne pondérée des précisions n-gram (entre 0 et 1, 1 =
parfait)

BP (Brevity Penalty) = min(1, exp(|trad|/|ref]))
pénaliser les phrases trop courtes par rapport a la référence

wy, =1/N

t'r'adl
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BLEU

» valable au niveau d’un texte (500 phrases ou plus)
» la présence d’'un n-gram (n grand) est tres bien payée

» semble corréler avec les jugements humains (note globale entre
1eth)

» les n-grams les plus fréquents sont souvent les moins informatifs
(fluency plus qu’adequacy)

» lire [Doddington, 2002] pour une variante biaisée davantage vers
la fidélité (adequacy) : NIST
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Les premiers pas...

» Modeéle de langue neuronal “a la Bengio” via rescoring

» Modeéle neuronal global p(trg word|src sentence) embarqué a
méme un systeme SMT

> Le pionnier des systémes encodeur-décodeur (Allen :1987)
31/40 mots (EN/SP)
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https://sites.google.com/site/acll6nmt/home

Progress in Machine Translation

[Edinburgh En-De WMT newstest2013 Cased BLEU; NMT 2015 from U. Montréal]

25

20

(6]

B Phrase-based SMT M Syntax-based SMT M Neural MT

2013

2014

2015 2016

From [Sennrich 2016, http://www.meta-net.eu/events/meta-forum-2016/slides/09_sennrich.pdf]

felipe@iro.umontreal.ca
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http:

//www.meta-net.eu/events/meta-forum-2016/slides/09_sennrich.pdf

metamind 323
NYU-UMontreal  30.8 [Tuedin-nmt 814 amu-uedin 253
cambridge 30.6 jhu-pbmt 30.4 jhu-pbmt 24.0
uedin-syntax 30.6 PJATK 28.3 LIMSI 23.6
KIT/LIMSI 29.1 cu-mergedtrees 13.3 AFRL-MITLL 23.5
KIT 29.0 CS—EN NYU-UMontreal 23.1
uedin-pbmt ggg AFRL-MITLL-verb-annot 20.9
jhu-syntax . " EN—RU
EN—sDE uedin-pbmt 35.2
uedin-syntax 33.6 amu-uedin 29.1
jhu-pbmt 322 NRC 29.1
uedin-pbmt 35.1 LIMSI 31.0
jhu-_pbmt 345 RO—EN AFRL-MITLL 27.6
;T{jm-symax 344 AFRL-MITLL-contrast ~ 27.0
33.9 . RU—EN
jhu-syntax 31.0 QT21-HimL-SysComb 28.9
DE—EN RWTH-SYSCOMB 27.1
uedin-pomt 26.8 .
uedin-Imu-hiero 25.9 ] Edmburgh NMT
NYU-UMontreal 23.6 KIT 258
jhu-pbmt 23.6 Imu-cuni 243
cu-chimera 21.0 LIMSI 239
uedin-cu-syntax 20.9 jhu-pbmt 235
cu-tamchyna 20.8 usfd-rescoring 23.1
cu-TectoMT 14.7 EN—RO
cu-mergedtrees 8.2
EN—CS
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» tirage de Bernouilli de chaque mot du vocabulaire

Present Absent

Pr(t|s)=[]Pr(t|s) J] 1-Pr(t]s) (1)

tet teT —t

» T (resp. S) vocabulaire cible (resp. source)

> Pr(t | s) estimé par un perceptron multicouche (MLP) :

h = tanh(W3) (2)
y= tsigmoid(Vl_i) (3)

=

tsigmoid(z) = sigmoid(z — 4.6)
» W e RISl etV e RI7I? les paramétres du modeéle
» h la couche cachée (e RY), 5 un vecteur one-hot (€ RN
» i le vecteur de probabilités (¢ R!7)
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Fonctions d’activation classiques

Hyperbolic tangent Logistic function Rectified linear unit
tanh(z) = :;":l:((i; = % sigmoid(z) = H—% relu(z) = max(0,x)
output ranges output ranges output ranges
from -1 to +1 from 0 to +1 from 0 to oo

1/
! !

Figure 13.3: Typical activation functions in neural networks.

https ://arxiv.org/abs/1709.07809
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[Patry and Langlais, 2011] : Motivation

Source Target
the floor of the plant le plancher de l'usine
the stem of the plant la tige de la plante
the leaves and stem of the flower les feuilles et la tige de la fleur
the floors and walls of the house les planchers et les murs de la maison

eo

& &"
feuilles
fleur
> maison
S j&@é‘&, & foor > @ murs
feuilles
floor flower feur plancher
foer house maison plante
house . )
leaves leaves plancher tige
plant plant plante usine
e stem tige
walls usine
walls
wr 4 . - - .
Figure 3: Weights learned for a logistic regression Figure 5: Predictions of the logistic regression
model optimized by gradient descent. Figure 4: Weights learned for a MLP. model and the MLP for the leaves of this plant.
p . . . , .
» carré blanc/noir : poids positif/négatif
i i i rali
» taille proportionnelle au poids
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: Entrainement

» entrainé par descente de gradient (custom) de maniere a
maximiser la log vraisemblance d’un corpus d’entrainement

» mini-baiches de 100 paires de phrases

» line-search sur la fonction d’erreur régularisée pour ajuster le
learning rate (0.5, 0.05, 0.01)

» 20 epoch
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: Entrainement

Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep

» mots pleins (noms, verbes, etc.) apparaissant au moins 20 fois
dans le TRAIN :

> S (FR) : 143980 — 28095
» 7 (EN): 133141 — 21915

» comparaison de 3 modéles de prédiction :

IBM1 1BM1 entrainé avec GIzA++ [Och and Ney, 2003].
PERCEP équivalent a de la regression logistique (pas de
couche cachée)
MLP-64 MLP avec 64 unités cachées
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: Intégration

» 2 scores ajoutés a un pipeline similaire a Moses (in house) :

» forme simplifiée de I'équation 1

odd(t]s) = [ 20— (5)

tet 1= yys

B un odd de 5 indique par exemple qu'un mot a 5 fois plus de chance
d’étre présent dans la traduction que d’en étre absent

» nombres de mots avec une "bonne” prédiction :

pred(t | s) = |{t € t | yys > a}| (6)

» scores faciles a intégrer dans Moses (incrémentaux)
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: Evaluation
In-domain Out-domain

System BLEU (%) System BLEU (%)
odd pred odd pred
baseline 30.06  30.06 baseline 19.05 19.05
+ IBM1 30.32 30.65 + IBM1 20.00 19.92
+ PERCEP  30.68 30.71 + PERCEP 19.93 19.82
+ MLP-64 30.86 31.00 + MLP-64 20.45 19.89

» FR-EN, WMT 2009 (http://www.statmt.org/wmt09/)

» TRAIN : EUROPARL + NEWSCOMMENTARY
» DEV :TEST2007 TEST : NEWSTEST2009
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Modéle récurrent

<[s>

Figure 1: The network architecture of a standard RNNLM and its unrolled version for an example
input sentence: <s> A cat is sitting on a sofa </s>.

fig. prise de : [Ji et al., 2015]

> s =0(WE xap + W,y x 841 +b;) € R”
W; € RIVIXh W, e RMP b € R, o(2) = 1/(1 + exp(—x))

>y = f(Wy x 8¢ +b,) € BRIV
W, € RVIh b, e RIVI, f(v;) = exp(vi)/ 32 ; exp(v;)
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Cas d’'un modéle de langue

» x, est un one-hot-vector (€ RIVI avec des 0 partout sauf pour la
dimension représentant le mot qui est a 1)

> 0= (W;,W,,W,,b;,b,) sont les paramétres du modéle
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» a largement contribué a la popularité des RNN en traitement
des langues

PPL
KN5 93.7
feedforward NN 85.1
recurrent NN 80.0
4xRNN + KN5 735

Switchboard (4M de mots) — conversations téléphoniques
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PPL WER
Model RNN | RNN+KN ]| RNN [ RNN+KN
KNS5 - baseline - 221 - 13.5
RNN 60/20 229 186 13.2 12.6
RNN 90/10 202 173 12.8 12.2
RNN 250/5 173 155 12.3 11.7
RNN 250/2 176 156 12.0 11.9
RNN 400/10 171 152 12.5 12.1
3xRNN static 151 143 11.6 11.3
3xRNN dynamic || 128 121 11.3 11.1

@ RNN configuration is written as hidden/threshold - 90/10 means
that network has 90 neurons in hidden layer and threshold for
keeping words in vocabulary is 10.

» 37M de mots du NYT (6.4M seulement pour les RNNs)
» plusieurs semaines d’entrainement

» RNN + KN = combinaison linéaire (0.75 sur le RNN)

felipe@iro.umontreal.ca Introduction a la traduction automatique (statistique)



Intro TS Others Systran Bitexte Eval Deep Premiers pas RNN Eval

BiLSTM

> les réseaux récurrents sont difficiles a entrainer

» solutions http://colah.github.io/posts/
2015-08-Understanding-LSTMs/

» LSTM
» GRU

» Si le contexte droit est pertinent pour la prédiction, on peut
également avoir une couche qui va de la droite vers la gauche

> baptisé BiLSTM
» terriblement populaire
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BiLSTM

B-ORG (0] B-MISC o

forward

EP ST .

backward

EU rejects German call

Figure 4: A bidirectional LSTM network.

fig. prise de [Huang et al., 2015] rali
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Traduction neuronale : un modele de langue!

Je suis étudiant —

Ewncodev Decode

| am a student — Je  suis étudiant

https://sites.google.com/site/acllénmt/home rali
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Mécanisme d’attention [Bahdanau et al., 2014]

Context vector

| am a student — Je

https://sites.google.com/site/acllénmt/home
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Simple ?

systemes longs a entrainer (normalisation softmax)

modeles peu efficaces a prédire les mots rares (vocabulaire
souvent restreint pour des raisons calculatoires)

beaucoup de solutions a ces problemes (et d’autres) dans les 3
derniéres années
'une d’elle est remarquable de simplicité : BPE

lire I'excellent tutoriel de Luong, Cho et Manning (ACL 2016)
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Byte Pair Encoding [Sennrich et al., 2015]

* Aword segmentation algorithm:
e Start with a vocabulary of characters.
* Most frequent ngram pairs» a new ngram.

Dictionary Vocabulary

5 low l,o,w,e, r,nw,s,ti, d, es, est, lo

2 lower

6 newest

S vyl Gsi Add a gair (|, 0) with €veq 7
166 (Example from Sennrich)

https://sites.google.com/site/acllénmt/home
> Meilleur systeme a WMT 2016 (BPE + BiLSTM)
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» Création de jeux de tests a probleme, un probléme par test (afin
que I'annotation soit simple a conduire)

Source  The repeated calls from his mother should have alerted us.

Ref Les appels répétés de sa mére auraient di nous alerter.

System Les appels répétés de sa mére devraient nous avoir alertés.

Is the subject-verb agreement correct? (y/n) Yes

» 108 tests (phrases)
» annotation manuelle des sorties de traduction statistique,
neuronale, google MT et DeepL

» Tres convainquant quant aux avantages des systemes
neuronaux

» La suite dans les acétates des auteurs
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[Koehn and Knowles, 2017]
domain adaptation

System | Law Medical IT Koran Subtitles
All Data 30.5 328 45.1 422 353 447 179 179 264 208
e | | —
Law 121 182 35 6.9 1.3 22 2.8 6.0
- N N
Medical 39 102 394 435 0.6 2.0 14 58
IT 19 3.7 6.5 53 1.8 1.6 39 4.7
- — — | . —
Koran 0.4 1.8 0.0 21 00 23 159 1838 1.0 55
e i | s I | o B | s w—
Subtitles 70 99 93 178 92 136 9.0 84 259 221

Figure 1: Quality of systems (BLEU), when trained on one domain (rows) and tested on another domain

(columns). Comparably, NMT systems (left bars) show more degraded performance out of domain.
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[Koehn and Knowles, 2017]
taille du TRAIN

BLEU Scores with Varying Amounts of Training Data

20 |- -3 7 187~ : |

101 8
—e— Phrase-Based with Big LM
e Phrase-Based
L, —o— Neural
0 L o PR e
10° 107 10°
Corpus Size (English Words)

Figure 3: BLEU scores for English-Spanish sys-
tems trained on 0.4 million to 385.7 million
words of parallel data. Quality for NMT starts

rali
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[Koehn and Knowles, 2017]
phrases longues

BLEU Scores with Varying Sentence Length

269 —=— Phrase-Based

1 1 T
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Sentence Length (source, subword count)

Figure 7: Quality of translations based on sen-
tence length. SMT outperforms NMT for sen-
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[Koehn and Knowles, 2017]
décodage

‘Romanian-English English-Romanian

"l ipsgags”

16,6 16855
4 ]

BLEU

2 4 8 12 2030 50 100 200 500 1000 1 2 4 8 12 2030 50 100 200 500 1000
Beam Size. Beam Size
Russian-English English-Russian

BLEU
08
BLEU

—&— Unnormalized
Normalized

2030 50 100 200 500 1000 1 4 8 12 2030 50 100 200 500 1000
Beam Size Beam Size

Figure 10: Translation quality with varying beam sizes. For large beams, quality decreases, especially
when not normalizing scores by sentence length.

» probleme : des traductions trop courtes sont produites
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