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Le langage comme donnée

o Grandes guantités de textes disponibles
sous forme numerique

 Milliards de documents disponibles sur le
Web

e Dizaine de milliers de phrases annotees
(arbres syntaxiques)

e Centaine de millions de mots traduits entre
I'anglais et d’autres langues



Compter les mots

o Statistigues sur le roman

« Tom Sawyer » de M. Word | Count
Twalin the 3332
and 2073
a 1775
to 1725
of 1440
Was 1161
It 1027
In 906
that 877




Distributions

] count count of count
e 3993 singletons 1 3003
e La plupart des mots 2 1292
apparaissent peu 3 064
. 4 410
e La plus grosse partie 5 543
du texte correspond a 6 100
la centaine de mots 7 172
les plus frequents
10 91
11-50 540
51-100 99




Lol de Zipf

Zipt'slaw: f xr==Fk

Rank r Word Count f | f xr
1 the 3332 3332

2 and 2973 5944

3 a 1775 5235
10 he 877 8770
20 but 410 8400
30 be 294 8820
100 two 104 10400
1000 family 8 8000
8000 | applausive 1 8000




Probabilités

* Nous pouvons estimer une distribution de
probabilités a partir des fréquences des mots

count(w)
r count(w')

Plw) = <

i T

o Cette estimation est appelée par « maximum de
vraisemblance »

e Cette distribution répond a la question : « si je
tire un mot au hasard d’'un texte, quelle est la
probabilité que ce mot soit le mot w ? »



Formalisation

e Soit une variable aléatoire W

* Nous définissons la distribution de probabilités
P, qui iIndigue avec guelle vraisemblance la
variable W prend la ‘valeur’ w (« est le mot w »)

prob(W = w) = p(w)



Probabilités conjointes

On s’intéresse a 2 variables aléatoires en méme temps

Exemple : les mots wl et w2 qui apparaissent I'un apres
I'autre (un bigramme) ; on modélise cela avec la distribution
p(wl,w2)

Si I'apparition de 2 mots en bigrammes est indépendante,
NOuUS pouvons ecrire

— p(wl,w2) = p(wl)p(w2) ; cette hypothese est probablement fausse !

On peut estimer la probabilité conjointe de 2 variables de la
méme facon que ceci est fait pour une seule variable

PATL, 2] = 5= - count(wys wyr)

< -"U-:'l.",trl-ﬁ




Probabilités conditionnelles

Notée : p(w2|wl)
Répond a la question : si la variable aleatoire W1

= w1, avec quelle vraisemblance la variable W2
prend la ‘valeur’ w2
plwi,wsg)

Mathématiquement, on écrit : plwzfw:) = p(w1)

Si W1 et W2 sont indépendantes on a alors
p(w2|wl) = p(w2)



Regle 1 (« chain rule »)

plwy ) plwsglwy) = plwy, ws)

plwy, we, ws) = plwy ) plws|wy) plws|wy, ws)

.. Etc.



Regle 2 (Regle de Bayes)

 Regle de Bayes

_ plylz) plx)
plxly) = o(7)

 Obtenue a partir de la regle précedente

plr.
plx

pla

y) =plx.y)

y) ply) = plylz) plx)

_ plylz) plx)

| = .
2 ply)



Avec des ensembles...

» P(X) signifie “probabilité que X soit vrai”
— P(baby is a boy) = 0.5 (% of total that are boys)

— P(baby is named John) = 0.001 (% of total named
John)

Baby boys

Babies




Avec des ensembles...

o P(X, Y) signifie “probabilité que X et Y
solent vrails tous les deux”
—e.g. P(brown eyes, boy)

Babies




Avec des ensembles...

« P(X|Y) signifie “probabilité que X soit vrai quand on
sait déja que Y est vrai”

— P(baby is named John | baby is a boy) = 0.002
— P(baby is a boy | baby is named John ) = 1

Baby boys

Babies




Avec des ensembles...

« P(X]Y) =P(X,Y)/P(Y)
— P(baby is named John | baby is a boy) =

P(baby is named John, baby is a boy) /
P(baby is a boy) = 0.001 /0.5 = 0.002

Baby boys

Babies




Avec des ensembles...

 Regle de Bayes : P(X|Y) = P(Y|X) x P(X) /
P(Y)

 P(named John | boy) = P(boy | named
John) x P(named John) / P(boy)

Baby boys

Babies




Esperance

e Esperance d’'une variable aléatoire X
E(X)=>_plz)x
« Exemple du dé a 6 faces

EX)=ix14++tx24LIx34+Lix44+4L1x54L1x6=35

& & [ W o o



Variance

e Variance

Var(X)

Var(X)

E(X - E(X))?) = E(X?) - E*X)
.. plx) (= E(X))?

« Ecarttype @

Var(X) = o2

E(X)=u



Var(X)

Variance

1 , 1 L1 g
Eu—35ﬁ+au—im + (3~ 3.5)
J._. ) D 1 . 2 l 2

+5(4=3.5)7 4+ (5 = 3.5)7 4 (6 — 3.5)
((=2.5)* + (=1.5)* + (=0.5)> + 0.5* + 1



Distributions

e Uniforme
— Tous les événements sont équiprobables
— p(X)=p(y) pour tout X,y
e Ex:dé
e Binomiale

— Une serie de tirages avec résultat binaire (ex:
succes/échec)

— Probabilité des événements p/i p ; le probabilité
d’avoir r succes sur n tirages est

|{J'|::,i": ”'-j”::l — (:}prll - p}n_.}.ﬁ



Distributions

 Normale (ou gaussienne)
— Ex : taille des personnes, QI, hauteur des arbres

— Etant donné une espérance et un écart type, la
distribution gaussienne est

lErreur : sigma au lieu de mu au dénominateur



Estimation bayésienne

e Modele M, données D

— Quel est le modele le plus probable étant donné les données ?
=> p(M/D)

. p(D|M) p(M)
pi__-1f|DJ — (D)

argmaxpy p(M|D) = argmaxp p(D|M) p(M)

— p(M) : probabilité a priori du modele
— L’estimation d’'un modele p(w) avec les fréqguences des mots

correspond a une estimation bayésienne avec une probabilité a
priori uniforme (estimation par maximum de vraisemblance )



Entropie

e Important concept qui mesure le « degré de

désordre » | | |
H(X)=)_, —plx) log,plx)

 Exemples
— 1 evénement : P(a)=1 => H(X)= Jogl=0
— 2 évenements équiprobables : p(a)=0/5 ; p(b)=0.5
« H(X)=-0.5l0g0.5-0.5l0g0.5=1
— 4 évenements équiprobables : H(X)=2



Entropie

* 4 evenements dont 1 plus probable que les

autres

—p(a)=0.7 ; p(b)=0.1; p(c)=0.1; p(d)=0.1

H(X)

—0.71log, 0.7 — 0.1
—0.1log, 0.1 — 0.1
— 0.710g, 0.7 — 0.3

og, 0.1
0g, 0.1
0g, 0.1

— 0.7 x —=0.5146 — 0.3 x —3.3219

0.36020 + 0.99658
1.35678



Entropie

e Intuition : un bon modele doit avoir une
entropie faible...

 Beaucoup de modeles probabilistes en
traitement du langage consistent en une

reduction d’entropie



Théorie de I'information et entropie

Supposons que nous voulons encoder une sequence
d'événements X

Chague évéenement est encodeé par une séguence de bits
Exemples

— Piece : pile=0 ; face=1

— 4 evéenements equiprobables : a=00 ; b=01 ; c=10 ; d=11

— Codage de huffmann (nombre de bits faible si lettre
fréequente)

Le nombre de bits necessaires pour coder les
éveénements de X est inférieur ou égal a I'entropie de X
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2. Modélisation probabiliste du langage



Vers des modeles de langue

Nous avons déja parlé de la probabilité d’'un mot
p(w)
Mais les mots apparaissent en séquences

Etant donné une séquence de mots, pouvons
nous prevoir le mot suivant ?

Py, [y, Wy 1)



Modeles de langue

* Permettent de repondre a la question
— Quelle est la probabilité que cette chaine de mots soit

correcte ?
— Le chat est mort =>bon
— Le chat est bavard =>moins bon
— Est chat le mort =>mauvais
o Utilisation

— Reconnaissance automatique de la parole
— Traduction automatique

— Reconnaissance des langues

— Reconnaissance optique de caracteres



Modeles de langue

« Etant donnée une chaine de mots
W=wlw2w3w4...wn

plwy, Wy, wa, ..., wy, ) = plwy) plws|wy) plws|wy, wa)..plwy,|wy, wa, .0, 1)

 Hypothese de Markov
— Seule I'historique sur un passeé limité compte

— Seuls les k mots précedents appartiennent a
I’historique
— Modele d’ordre k

« Exemple : modele d’ordre 1 (bigramme)

plwi, wa, w3, ..., wy) = plwy) plwz|wy) plws|wz)...p(wn|w,—1)



Estimer les probabilitées n-grammes

* Collecter des frequences de mots et de
séquences de mots sur de tres grands corpus

e Plusieurs millions de mots

count(wy, ws)

| ‘ - count| )



Taille du modele

 Pour chague n gamme, on doit stocker une probabilité
e Sion suppose un vocabulaire de 20000 mots

Model Max. number of parameters
Oth order (unigram) 20,000
1st order (bigram) 20,000% = 400 million
2nd order (trigram) 20, 0003 = 8 trillion
3rd order (4-gram) | 20,000* = 160 quadrillion

 Les modeles de langage trigrammes sont les plus utilisés



Exemple pratique

e A partir d’'un corpus de 275 millions de mots
(journaux écrits en anglais type « Wall Street
Journal »)

1-gram 716,706
2-gram | 12,537,755
3-gram | 22,174,483




Visualisation

Voir fichiers .pdf



Qualité d’'un modele de langue

* Peut étre mesuré avec 'entropie

H(W) = limy_ins — p(W]") log p(W/")
n

e Ou la perplexitée

perplexity(W) = o H (W)



Exemple : unigramme

there is a big house
Training set i buy a house
they buy the new house

p(there) = 00714 plis) = 0.0714 pla) = 0.1429
p(big) = 0.0714  p(house) = 02143 p(i) = 0.0714

Model | ) = 01420 plthey) = 0.0714  p(the) = 0.0714
plnew) = 0.0714
Test sentence S: they buy a big house

p(S) = 0.0714 x 0.1429 x 0.0714 x 0.1429 x 0.2143 = 0.0000231
they buy a hig house



Training set

Model

Exemple : bigramme

there is a big house
I buy a house
they buy the new house

p(bigla) = 0.

5!

plhouse|a) = 0.5
p(newl|the) =1

plalis) =1

plbuy|they) =1
plbuyli) =1 plalbuy) = 0.5

plhouse|big) = 1 p(thelbuy) = 0.5

p(house|lnew) =1 p(they| < s >) = .333

plis|there) =1

Test sentence S: they buy a big house

0.333x 1 x 0.5, x 0.5 x 1  =0.05833

S’

(L

R

big house




Probleme des événements
INncCoNnnus

e Soit la phrase S2
—they buy a new house.

e Le bigramme « a new » n’a jamais éete vu
- P(S2)=0 !l
— Alors que la phrase est correcte



Probleme des événements
INncCoNnnus

e Deux types de « zéros »

— Mots inconnus
* Probleme traité avec une etiquette « INCONNU »

» La probabilité p(INCONNU) est estimee
— Tendance a une sur-estimation de cette probabilité
» Mécanismes de lissage

— N gammes inconnus

» Lissage en leur donnant une faible probabilité (mais non
nulle !)

* Retour en arriere (backoff) vers un n-gramme d’ordre
inférieur
— Donner une probabilité non nulle a des evénements
non rencontres

« => ce n’est plus une estimation par maximum de
vraisemblance !!



Exemple d’application

o Détection de la langue d’un texte (voir TP)

* Reponctuation automatigue et restauration
de la casse (voir TP)



Restauration de |la casse

* Re-ponctuation
 Exemple
— Restauration de I'entrée « hal 9000 »

* Hypothese : les variantes de chaque entrée on
été collectees sur un ensemble d’apprentissage

Ly Cw Pulcw | )
hal | HAL
hal Hal

hal hal
QRA6 | 9800

bt | [ | e ]




Restauration de |la casse

e Les hypotheses de restauration sont les
sulvantes
— 1. C1 ="HAL 9000"
— 2. C2 ="Hal 9000"
— 3. C3 ="hal 9000”

e La séquence restaurée la plus probable est
définie par

6, _ Arg Imeax -P{-."I.{:_\J} v

E.- P.r.r.'{'['u' | "Iu'}

we



Restauration de |la casse

e Sion veut calculer le score de C1 = "HAL 9000”

Pg("HAL 9880") x Pp(HAL | hal) x P,,(9060 | 9600)

 P("HAL 9000") peut étre calculé avec un
modele de langue classique (n-gramme)

e Sion ne connait pas Pm, on peut considérer
toutes les alternatives comme equipropables



Restauration de |la casse

e Algorithme

 Méme probleme de complexité que dans le cas
de I'étiquetage
— Algorithme de Viterbi pour calculer

o A {11]&1?: PA(Cy) X
“1

‘ P.r.r.'{'['u' | "Iu'}

we

— Outil disambig de la boite a outils SRt LMV



En pratique
e Créer un modele Pm de la forme suivante

wl wll pll wl2 pl2 ... win pln
we w2l p2l wi2 p22 ... wim pm

wll, wl2, ..., wlnare words from the training data. wl 1s the lowercase form of wll, wl2, ...

wln and p11 is the probability Pp,(wll | wl) which is computed as follows:

fregiwll)
freqgwll) + freg(wl2) + ... + freg(wln)

pll = Ppiwll |wl) =



En pratique

« Exemple

trump Trump 0.975 trump ®.025
1sabella Isabella 1

uncommitted uncommitted 1
alberto-culver Alberto-Culver 1



Reponctuation

— Hidden-ngram model [Stolcke & Shriberg 1996]
— http://www.asel.udel.edu/icslp/cdrom/vol2/715/a715.pdf

T
P(e,,...,e;) = |_| P(e e _,....e_ ;)
t=1

Ensemble d’évenements E: mots et marques de ponctuation



Reponctuation

e Soit une phrase source wl,w2,... wn

 On génere toutes les séquences possibles
Incluant les differentes marques de ponctuation
— Chaines de caracteres
— Automates d’état finis

« La ponctuation trouvée correspond a la chaine la
plus probable selon

T
P(e,,...,e;) = |_| P(e |e_,....e_ ;)
=1
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3. Introduction a la traduction automatique
probablliste



Quelques citations...

* It must be recognized that the notion "probability of
a sentence” is an entirely useless one, under any
known interpretation of this term. Noam Chomsky,

1969

 Whenever | fire a linguist our system performance
Improves. Frederick Jelinek, 1988



Traduction automatique
statistigue

e Components: Translation model, language model, decoder

foreign/English English
parallel text text

v v

statistical analysis statistical analysis
Translation Language
Model Model
‘ﬁ ’¢

Decoding Algorithm




Le triangle de Vauquois

interlingua

foreign
gemantics

english
gemantics

foreign
syntax

english
syntax

foreign english
words words



Méthodes a base de mots

varydgld t E%gp th? gregn w1t€h

v DD

ry lap =2lap s=lap the green witgch
Mary not slap slap sla L the green witch
i\ N\ i 1 st
M

ria no daba upa botefada verde bruja
d(4]|4)
Maria no daba una bofetada a la bruja verde

Premiers modeles pour la TA statistique [Brown et al., 1993]

[from Knight, 1997]



Methodes a base de sequences

Morgen| | fliege | |ich nach Kanada]|zur Fonferenz

will fly

Tomorrow to the conferencel|lin Canada

[from Koehn et al., 2003, NAACL]

eUne entree est segmentee en
sequences

eChaque sequence est traduite

el es sequences sont re-ordonnees



Modeles fondés sur la syntaxe

reorder

—

to  maic miaic ko

inmert
1

he ha adores desu
w
tranelate
mizic  to cngaku wo

take leaves

Eare ha ongaku wo kiku no ga daisuki desu

[from Yamada and Knight, 2001]



Evaluation automatique

 Pourguol une evaluation automatique ?
— Evaluation manuelle trop lente
— Doit étre faite sur de larges ensembles de test

— Permet un tuning automatique des systemes de
TA

e Historigue
— Word Error Rate
— BLEU depuis 2002

e BLEU : Recouvrement avec des traductions
de référence



Evaluation automatique

 Reference Translation
— the gunman was shot to death by the police

- police kill .

— wounded police jaya of

- dead

— the gunman arrested by police kill .
— the gunmen were killed .

— gunmen were killed by police 7SUB>0 ?SUB >0
— al

— the ringer is killed

— police killed the gunman .

* VEIL: 4-gram martcn => pien
 Rouge : no match => mauvais



Correlation ou pas avec des
jugements humains

% * Adequacy thm_
E o Fluency - ;,,-/f.-'
: ] m¥
y ®e
0

e S
= . & ]

o * - L0

: g Q 15

Human Judgments

[from George Doddington, NIST]



Correlation ou pas avec des
jugements humains

4 T T T T 1 1 4 T T T T 1 1
Adequacy @ Flugncy —®
Corelation - L = —
* .
35 r . 35 F -
o - v
= Ir * . = 3 .
5 * S *
T * Z —
* .
25 F . 25 F a . ® -
2 1 1 1 1 1 1 2 1 1 1 1 1 1
038 0.4 042 044 046 048 0.5 0.52 0.38 04 042 044 045 048 05 052
Bleu Score Bleu Score

[from Callison-Burch et al., 2006, EACL]



Campagnes d’évaluation

 NIST/DARPA:

— Campagnes annuelles : Arabic-English, Chinese-
English, nouvelles, depuis 2001

e IWSLT:

— Campagnes annuelles : Chinois, Japonais, Italien,
Arabe => Anglais , domaine « tourisme » depuis
2003

« WPT/WMT-:

— Langues européennes , archives du parlement
européen, depuis 2005



Euromatrix

110 systemes !!

da de el en es fr fi it nl pt SV
da - 18.4 21.1 28.5 26.4 28.7 14.2 22.2 21.4 24.3 28.3
de | 22.3 - 20.7 25.3 25.4 27.7 11.8 21.3 23.4 23.2 20.5
el | 22.7 17.4 - 27.2 11.4 26.8 20.0 27.6 21.2
en | 25.2 17.6 23.2 - 13.0 25.3 21.0 27.1 24.8
es | 24.1 18.2 28.3 - 12.5 21.4 23.9
fr | 23.7 18.5 26.1 - 12.6 21.1 22.6
fi 20.0 14.5 18.2 21.8 21.1 22.4 - 18.3 17.0 19.1 18.8
it | 21.4 16.9 24.8 27.8 11.0 - 20.0 20.2
nl | 20.5 18.3 17.4 23.0 22.9 24.6 10.3 20.0 - 20.7 19.0
pt | 23.2 18.2 26.4 11.9 20.2 - 21.9
sV 18.9 22.8 28.6 29.7 15.3 239 21.9 25.9

[from Koehn, 2005 Europarl]



Traduire depuis/vers une langue

Language | From | Into iff
da 234 23.3 0.0
de 22.2 17.7 -4.5
el 23.8 22.9 -0.9
en 23.8 +3.6
es 26.7 29.6 +2.9
fr 26.1 311 +5.1
fi 19.1 12.4 -6.7
it 243 2h.4 +1.1
nl 19.7 20.7 +1.1
pt 26.1 27.0 +0.9
oV 24.8 22.1 2.6 [from Koehn, 2005: Europarl]

Difficile de traduire vers les langues a riche morphologie
(Allemand, Finnois)



Introduction au TP...



Données disponibles

e Corpus paralleles

— Europarl: 30 millions de mots en 11 langues
http://www.statmt.org/europarl/

— Acquis Communitaire: 8-50 million mots (20 langues EU)
— Canadian Hansards: 20 million mots
— Chinese/Arabic to English: plus de 100 million mots (LDC)

e Corpus monolingues
— 2.8 milliards de mots (Anglais, LDC)
— Web



Plus de données paralleles...

O.30_ |
swediah
French
0.25_ |
German
O.20_ |
Finnish
O.15_ |
10k 2ok 4ok a0k 1&0k 320k

[from Koehn, 2003: Europarl]



Plus de données en langue
cible...

50 EU49,1 19 .8 50,0 50.5 51.2 g 52.3
45
40
35
30
25
20
15
10
5

° 75M 150M 300M 600M 1.2B 2.5B 5B 10B 18B +web
[from Och, 2005: MT Eval presentation]




Exemple de sortie d’'un systeme
chinois/anglais

In the First Two Months Guangdong's Export of High-Tech Products 3.76 Billion US Dollars

3.76 billion US dollars, with a growth of

34.8% and The export of high-tech products bright spots

frequently now, Last
year, Guangdong's export of high-tech products 22.294 billion US dollars,

net increase 5.270

billion US dollars, up for the traditional labor-intensive products as a result of prices to drop from the value of

domestic exports decreased.

In the Suicide explosion in Jerusalem
Xinhua News Agency, Jerusalem, March 17 (Reporter bell tsui flower nie Xiaoyang) - A man on the afternoon of 17
in Jerusalem in the northern part of the residents of rammed a bus near ignition of carry bomb, the wrongdoers in

red-handed



Systemes de TA statistigue a base
de mots

* Traduire un mot
— Dictionnaires bilingues

 Exemple

— Haus — house, building, home, household,
shell.

— Traduction multiples



Collecter des statistiques

Translation of Haus | Count
house 8,000
building 1,600
home 200
household 150
shell 50

Maximum likelihood estimation
(Maximum de vraisemblance)

prle) = <

(0.8
0.16
0.02
0.015

0.005
\

if ¢ = house.

if e = building.
if ¢ = home,

if ¢ = household.
if ¢ = shell.



1
das

the house

1

2
Haus

2

3
st

S
3

Alighement

4
Klein

small
4

Fonction d’alignement : mot
anglais cible en position i associe
a mot étranger source en position

j par la fonction a: i->]

rr:{l—r+l.2—r~2.3—>3.-l—r~—l}



Exemples d’'alignement (1)

1 2 3 4 1
klein ist das Haus das Haus mt aneMew1
the house is small the house is very small
1 2 3 4 1 2 3 4 5

0 {l—32-43-24—1}  a:{l=12-23-34-44-5}



Exemples d’'alignement (2)

das Haus 'St kleln NULL das Haus |st kleln

2/ e N

house is small the house is jUSt small
1 2 3

a:{1—=22—33—=4} a: {1_.\1.3—-12.'3_}.5.4%11..)_;4}



Modele IBM-1

e Generative model: break up translation process into smaller steps
— IBM Model 1 only uses lexical translation

e Translation probability

— for a foreign sentence f = (f1..... fgf ) of length [
— to an English sentence e = (eq, ..., ¢;, ) of length [,
— with an alignment of each English word ¢; to a foreign word f; according to

the alignment function a: j — 1

le
| € |
| ,..f':—”f':.- ;
ple, alf) (lf+ 1)t j=1 Cslfeco)

— parameter € is a normalization constant



Exemple

das Haus ist klein
e tle|f) e tle|f) e tie|f) e tle|f)
the 0.7 house 0.8 is 0.8 small | 0.4
that | 0.15 building | 0.16 s 0.16 little | 0.4
which | 0.075 home 0.02 exists | 0.02 short | 0.1
who | 0.05 household | 0.015 has 0.015 minor | 0.06
this | 0.025 shell 0.005 are 0.005 petty | 0.04
ple,alf) = I x t(the|das) x t(house|Haus) x t(is|ist) x t(small|klein)

0.7x0.8x08x0.4

= (.0025¢




Apprendre un tel modele (IBM-
1)
o A partir d'un corpus parallele
e Sans avolir les alignements

Algorithme EM
-



a A1l AAnart tniic lac alimnomonts sont e

Algorithme EM

. la maison ... la malson blue ... la fleur ...
the house ... the blue house ... the flower ...
. la maison ... la maison blue ... la fleur ...
the housge ... the blue housze ... the flower
la maiscn ... la mailscn bleu ... la fleur

the house

X

the blue house ... the flower

gut bables



Algorithme EM

p(thella) = 0.7 p(housella) = 0.05

¢ Probabilities p(the|maison) = 0.1  p(house|maison) = 0.8

e Alignments

|la #—® the E the la® /'the Ia%the

maison®—e house maison® *®house maisone®—e house maison® @ house

pla) = 0.56 pla) = 0.035 pla) = 0.08 pla) = 0.005

(.824 0.052 0.118 0.007
c(the|la) = 0.824 + 0.052 c(house|la) = 0.052 + 0.007
e Counts -
c¢(the|maison) = 0.118 4+ 0.007  ¢(house|maison) = 0.824 4 0.118



Pseudo-code

initialize t(e|f) uniformly
do
set count(e|f) to O for all e,f
set total(f) te O for all f
for all sentence pairs (e_s,f_s)
for all words & 1in e_s
total_s = 0
for all words £ in f_=
total_s += t(el|f)
for all words & 1in e_s
for all words f in f_=
count(e|f) += t(e|f) / total_s
total(f) += tl(e|f) / total_s
for all £ in demain{ total(.) )
for all e in domain( count(.|f) )
t{elf) = countl(elf) / total(f)
until convergence



Modeles suivants (IBM-2,3,4)

IBM 2ntegre une loi de distorsion de la forme p(aj/j) :
proba. que le mot cible fj soit aligné a ei avec i=a;

IBM 3ntegre une loi de fertilité qui modeélise le nombre

de mots dans la phrase cible connectés a un mot dans
la phrase source

IBM 4dintegre un modele de distorsion plus fin

Il existe un outil (GIZA++) pour entrainer les parametres
de ces modeles

— Les parametres d’'un modele permettent d’initialiser
I'apprentissage du modele suivant



Approche a base de séquences
(phrase-based approach)

Morgen

J

Tomorrow

fliege]|ich

i

I

will fly

nach Kanadal|zur Konferenz

D

to the conference

in Canada

eEntrée en langue source segmentée en
sequences (phrase en anglais)
e Chaque séquence est traduite en anglais
e Les sequences sont reordonnées



Table de traduction (phrase
table)

 Table pour la séquence allemande « den Vorschlag »

English ¢(e|f) || English o(elf)
the proposal 0.6227 || the suggestions | 0.0114
's proposal 0.1068 || the proposed 0.0114
a proposal 0.0341 || the motion 0.0091
the idea 0.0250 | the idea of 0.0091
this proposal 0.0227 | the proposal , | 0.0068
proposal 0.0205 || its proposal 0.0068
of the proposal | 0.0159 || it 0.0068
the proposals | 0.0159




Obtention de la table

e Obtenue a partir d'alignements bidirectionnels de mots
(obtenus avec GIZA++)

L =1

english to apaniah gpanish to english

bofazada B [T b g
RON une .I 5 ls [ eI Marin o dabe 2an T P | werde
Hary

STWEL

Intersectlcon

tofezedn b
Harin oo daba ooa I ["\-r.:-
- ;
slaz




Obtention de la table

* EXxpansion
[Och and Ney, CompLing2003]

botetada bruja
Maria no daba una verds




Expansion : algo

GROW-DIAG-FINAL(=2f ,f2e):
neighbering = ((-1,0),00,-1),{1,00 ,¢0,1),{-1,-1),(-1,1) ,{1,-1},01,1))
alignment = interasectie2f f2e);
GROW-DIAG(); FINAL(e2f); FINAL(f2=);

GROW-DIAG() :
iterate until no new points added
for english word e = 0 ... en
for foreign word £ = 0 ... fn
if { & aligned with £ )
for each neighboring point { e-new, f-new ):
if { { e-new not aligned and f-new not aligned ) and
{ e—new, f-new ) in unilon( =2f, f2e ) )
add alignment point ( e-new, f-new )
FINAL(a):
for english word e-new = 0 ... en
for foreign word f-new =0 ... in
if { { e-new not aligned or f-new not aligned ) and
{ e-new, f-new ) in alignment a )}
add alignment point ( e-new, f-new )



Obtention de la table

» Collecter les paires de sequences consistantes avec l'alignement

Mary

did

not

alap

Maria no dabka

Maria no daba

Mary
did
not

alap

inconslsatent

Maria no daba

Mary
did
not

alap

inconslatent



Obtention de la table

Hary

did

nok

olap

the

gresn

witch

(Maria, Mary), (no, did not), (slap, daba una hofetada), (a la, the), (bruja, witch), (verde, green)



Obtention de la table

bof=ta a
Maria no dabs uns reT
Hary i

da baij
= la werde
did

. anam
slap | | |

green i

witch I I f

(Maria, Mary), (no, did not), (slap, daba una bofetada), (a la, the), (bruja, witch), (verde, green),




Obtention de la table

bofatada Eruja
Maria no dabs uns = la yards

(Maria, Mary), (no, did not), (slap, daba una hofetada), (a la, the), (bruja, witch), (verde, green),

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

(no daba una bofetada a la, did not slap the), (a la bruja verde, the green witch)



Obtention de la table

(Maria, Mary), (no, did not), (slap, daba una bofetada), (a la, the), (bruja, witch), (verde, green),

(Maria no daba una bofetada, Mary did not slap),
(no daba una bofetada a la, did not slap the), (a la bruja verde, the green witch),
(Maria no daba una hofetada a la, Mary did not slap the),

(daba una bofetada a la bruja verde, slap the green witch)



Obtention de la table

bofetada brnja
Maria no dabs wns | s la vards

(Maria, Mary), (no, did not), (slap, daba una bofetada), (a la, the), (bruja, witch), (verde, green),

(Maria no daba una bofetada, Mary did not slap),
(no daba una bofetada a la, did not slap the), (a la bruja verde, the green witch),
(Maria no daba una bofetada a la, Mary did not slap the), (daba una bofetada a la bruja verde,
slap the green witch),

(Maria no daba una bofetada a la bruja verde, Mary did not slap the green witch)



Obtention de la table

”(ﬂﬁl _ TCGUI"IILLE,I_

- S —=count(f.e)
ole|f)
Calculer aussi

Garder aussi les probabilités lexicales (au niveau mot)



Modele de traduction par
séguences

e Major components of phrase-based model

— phrase translation model o(f|e)
— reordering model w'en8th(e)
— language model p;,,(e)

e Bayes rule - -
argmaxﬂp(em = argmaxﬂpif|ejp[e]

= argmax,o(f|e)pu(e)wnethe)
e Sentence f is decomposed into [ phrases ;‘_f = fi..... f1

e Decomposition of ¢(f|e)

O [ fﬂﬁ

o(file)d(a; — bi_y)

::H

i=1



Modeles log-linéaires

e |IBM Models provided mathematical justification for factoring components
together

Py =~ PryMm < PD

e These may be weighted

CALM o o ATM o o AD
Prar =~ Prar ~ Pp

e Many components p; with weights A,

= 11 f??i = exp()_; Ailog(pi))
= log |, pi‘* = > Nilog(p;)



Apprendre les poids

M d 1
o change

generate feature weights
n-best lis
, find
score translations feature weights

that move up
good translations

HHH

O s i B3



Décodage

foreign/English English
parallel text text

statlstlcal analysis statlstlcal analysis

Translatlon Language
Model Model

I Decodlng Algorlthm I




Processus de décodage

Construit la traduction de gauche a droite

— Sélectionne les mots source a traduire

Maria

dio

ulla

bofetada

la

bruja

verds




Processus de décodage

Construit la traduction de gauche a droite

— Sélectionne les mots source a traduire

— Trouve la séquence anglais correspondante

— Ajoute la séguence anglais a la fin de la traduction partielle courante

Maria

dio

una

bofetada

1la

bruja

verdes

Mary




Processus de décodage

« Construit la traduction de gauche a droite
— Selectionne les mots source a traduire
— Trouve la séquence anglais correspondante
— Ajoute la séguence anglais a la fin de la traduction partielle courante

— Marqgue les mots sources « traduits »

Maria no dio una bofetada a la bruja verde

Mary



Processus de décodage

no dio una bofetada la bruja verds
dic una bofetada la bruja verde
Mary did not alap
Maria no dio una bofetada a la bruja verde
Mary did not slap the




Mary

Processus de décodage

Maria

did not

no

dioc una bofetada

dio una bofetada

la

bruja

verde




Options de traduction

Maria no dio una bofetada a la bruja verds
il not = 1 Lo = feh o dreen
i not 1 i dgres tch
il alap Lo the
did not ciwre Lo
the
lap the o

-différentes fagcons de segmenter une phrase source
en sequences
-différentes fagons de traduire chaque séquence



Expansion d’hypotheses

Maria no dio una Eofetada a 1a bruja werds
_HMas 1 Tt e S =1 Ay i the —witeh P == ]
Aid net a alap by oresn witeh
no glap to the
Aid not oriwe e
the
glap the witech




Expansion d’hypotheses

Maria i) dio una kofetada a la kruja werde
Mary not give a glap o the witch gqresn
did nat E.la}_“- 1‘:3." resn witeh
Lo glap to the
Aid not give ]
the
glap the witech

a: Mary
R
F: 534




Expansion d’hypotheses

Maria o dic una bEof=tada a 1la Eruja verds
Mz Tt oires =1 2]l ap to the _witeh == o)
~did pot a alap Ly e .
Tics 2] ap teo the
j j j not g[i TE )
the
2] ap the witeh
e: witch
£r cememe- L=
F: 182
] =: Mary
R £ ¥
p: 1l P L4




Expansion d’hypotheses

o dic una bofetada a la bruja warde
Ha 1 et rrlares S =1 ap i the _witeh TS ET
_did nmot aalap Ly e -
Ti zglap to tha
jj j not 5“' e ]
1']'|E
zglap the wite-h
glap
oWk __
. 043
=]
E: oo




Expansion d’hypotheses

Maria T dio una bofetada a la bruja wverds
Marw not glve a glap Lo the wiltch greet
Aid not a alap by grean witeh
ils] glap Lo the
A1d not of we to
the
alap the witch

g: did not : g: tha e:green witch

H
_________ " n " f- e f- W il i ko W W
H H H H H

1 R o Ao R o p: .004283 pe: 000271




Expansion d’hypotheses

Maria i) die uriE bofetada a la bruja warde
Mazr not give a glap Lo the witch Jr s
d:i-:i not =1 alar.- '|'|':r rsar) y'il'u"]'n
no glap Lo the
Aid net oiwe e
the
glap the witch
=: witch e: alap
o x_ Fo w_www____
p: .l82 p: .043 }%
Ty -l v
=: Mary =: did not =: zlap =: the e:gresn witch
_________ F: ®oooooooo fo owwo o wEwww____ el f wwwEwaw__ F: wwdnnbhnn
1 p: .524 p: .154 p: .01E p: .004283 p: 000271




Explosion de I'espace de
recherche

Le nombre d’hypotheses croit exponentiellement avec le
nombre de mots dans la phrase source

Le processus de décodage est un probleme NP @mplet
[Knight, 1999]

Besoin de réduire I'espace de recherche
— Recombinaison d’hypotheses
— Elagage (pruning)



Recombinaison d’hypotheses

« Différents chemins menent a la méme hypothese partielle
— Supprimer le chemin le moins probable

=1 =0.534 =0.092
b Mary b did not give P
did not ;; E

1ve
p=0.164 ° p=0.044



Recombinaison d’hypotheses

 Les chemins n’ont pas besoin d’étre strictement identiques

* On peut supprimer un chemin si
— Les 2 derniers mots cible (anglais) correspondent (ML)
— La couverture en mots source correspond (futurs chemins)

p=0.092

did not give

Joe
p=0.092

did not give

did not
give

p=0.164



Elagage (pruning)

* Organiser les hypotheses en piles par
— MEémes Mots sources couverts
— méme nombre de mots sources couverts
— méme nombre de mots cibles traduits

« Comparer les hypotheses dans les piles,
supprimer les mauvaises
— histogram pruning : garder les n meilleures
hypotheses pour chaque pile (e.g., n=100)

— threshold pruning : garder les hypotheses qui ont
au plus un score egal a x fois le score de la
mellleure hypothese (e.g. x=0.001)



Exemple

* Piles fondées sur le nombre de mots étrangers traduits




Comparer les hypotheses

Maria no dio una bofetada a la bruja verde

: Mary did not

better covers
partial eaglier part
translation --> lower cost

Une hypothese qui couvre une partie « facile » risque
d'étre préférée au détriment d’une bonne traduction

partielle
=>]| faut considérer les colt futur des parties non

traduites



Estimer les score futur

Maria no dio una bofetada a la bruja verdes
0.1 0.006ET72
future T future
covered cmsth covered coat
!

. 8lap

r kW __ __

: 043

fo: 0008672
p*fc:.000029

s o Y

-Utiliser le score futur pour élaguer les hypotheses
-Ajouter score futur & score passé pour décider d’élaguer
une hypothése ou pas



Outils disponibles...

e GIZA++
e Moses
e SRI-LM



