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10. Statistical Machine Translation

Lecture based on:
e Chapter 13 in Manning & Schiitze

e Chapter 21 in Jurafsky & Martin: Speech and Language Processing
(An Introduction to Natural Language Processing, Computational Lin-
guistics, and Speech Recognition)

e Article on the IBM model: Peter F. Brown, Stephen A. Della Pietra,
Vincent J. Della Pietra and Robert L. Mercer (1993). The Mathematics
of Statistical Machine Translation. Computational Linguistics 19 (2),
pp. 263-312.

e Slides by Philipp Kéhn (Koehn), Lecturer (Assistant Professor) at the
University of Edinburgh.



10.1 On (Machine) Translation in General

Automaattinen kielenkdantaminen on eras pitkaaikaisimmista kielitek-
nologian tavoitteista.

Konekadantaminen (machine translation) on kuitenkin hyvin vaikea on-
gelma.

Nykyisten  konekaannosohjelmien  tulos toimii  ldhinnd raa-
kakdadnnoksend, joka voi nopeuttaa aidon kielenkdantajan tyota,
mutta ei valttamatta sellaisenaan kelpaa ihmislukijalle.

Hyvin rajallisissa sovellusalueissa (kuten sdatiedotukset) voidaan
paasta kohtuulliseen lopputulokseen taysin automaattisesti; Kanadassa
englanti-ranska -kdannos ja Suomessa suomi-ruotsi -kdannos.

HAMT = Human Aided Machine Translation, MAHT = Machine Ai-
ded Human Translation, LION = localisation



Kaantamisen eri tasoja

e Yksinkertaisin |ahestymistapa, sanasta sanaan kaannés, korvaa
|ahtokielen sanoja kohdekielen sanoilla. Lopputuloksen sanajarjestys on
usein vaara.

e Muunnosmenetelmit (syntaktinen ja semanttinen) rakentavat raken-
teisen valirepresentaation lahtokielen sanajonosta muuntavat sen koh-
dekielen valirepresentaatioksi (jonkinlaisia saantdja kayttden) ja gene-
roivat tasta kohdekielen sanajonon (analysis, transfer, generation).

e Syntaktinen muunnosmenetelma rakentaa lahtokielen sanajonosta syn-
taktisen rakennekuvauksen. Ldhestymistapa edellyttda toimivaa syn-
taktista disambiguointia.

Talla tavoin voidaan ratkaista sanajarjestysongelmat, mutta usein lop-
putulos ei ole semanttisesti oikein. Esim. saksan 'Ich esse gern’ (Syon
mielelldni) kaantyisi syntaktisella menetelmalla 'l eat readily’ (tai 'wil-
lingly’, "gladly’). Englannissa saksan ilmausta vastaavaa verbi-adverbi-
paria ei kuitenkaan ole, vaan oikea kdaannos olisi 'l like to eat’'.



e Semanttisissa muunnosmenetelmissd tehdddn syntaktista jasennysta
taydellisempi kuvaus, semanttinen jasennys, jonka tarkoituksena on
saada aikaan kaannds, joka on my0s semanttisesti oikein.

Kuitenkin semanttisesti 'sanatarkka’ kadannds voi olla kohdekielessa
kompelo, vaikka onkin periaatteessa ymmarrettavissa. Esim. espan-
jan lauseen 'La botella entré a la cueva flotando’ tarkka kaannos olisi
'the bottle entered the cave floating’ (pullo tuli luolaan kelluen) mutta
luontevampaa olisi sanoa 'the bottle floated into the cave' (pullo kellui
luolaan).

Useiden kompeldiden ja epaluontevien kdadnnosten kayttd hidastaa
ymmartamistd, vaikka ymmartaminen olisikin periaatteessa mah-
dollista. Monitulkintaisuuden mahdollisuudesta johtuen epaluonteva
kaannos voidaan myods helpommin tulkita vaarin.

By the way, this is a classical example of how the manner and direction
of motion are expressed differently in different languages: In English
the verb indicates the manner, whereas the satellite (added words)
indicates the direction: crawl/ out, float off, jump down, walk over to,



run after. In Spanish, the opposite is true: salir flotando (exit floating
= float out), acercarse corriendo (approach running = run towards),
alcanzar andando (reach walking = reach by foot = walk all the way
to).

Curiously enough, there also exist languages, where the verb describes

the shape of the one who moves or is moved: something like to slither
(a snake?).

Interlingua — keinotekoinen yleinen (kieliriippumaton) valikieli tai
tietdmysrepresentaatio. Kaannetdan lahtokielestad interlingualle ja in-
terlinguasta mille tahansa kohdekielelle.

Kaantimid n kielen vilille tarvitaan tilldin n? kpl sijaan vain 2n kpl.
Lisaksi ne voidaan toteuttaa mahdollisimman suurelta osin
yleiskayttoisilla  kielenkasittelymenetelmilla.  Kuitenkin  riittavan
valikielen maarittely on itsessadan hankala ongelma, jota ei ainakaan
toistaiseksi ole ratkaistu riittavassa laajuudessa.



Seuraavan sivun kuvassa on naytetty konekdanndsjarjestelman vaihtoehtoiset
toteutustavat.

Tilastollisen kielenkasittelyn menetelmia voidaan kayttaa jarjestelman kom-
ponentteina minka tahansa nuolen kohdalla (esim. jasentdminen, disambi-
guointi jne).

Konekaantimet voivat myos olla kombinaatioita symbolisista ja tilastollisista
komponenteista.



Interlingua
(fetimysrepresentaatio)
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Semantic differences across languages

e Distinctions are made in different ways in different languages. That is,
the “semantic space” is divided differently. For instance, if we are to
translate the English color word blue into Russian, we have to know
whether it is dark blue (sinij) or light blue (goluboj). (There is no
word for “just blue” in Russian, but if we have to choose without any

additional knowledge, we would probably take sinij.)

e Also compare some third-person pronouns in four languages. Distinc-
tions are made based on number (singular, plural), animacy (animate,
inanimate), and gender (masculine, feminine, uter, neuter):

— Finnish: han, se, he, ne (no gender distinction)

— Swedish: han, hon, den, det, de (animacy and gender distinction
only in singular)

English: he, she, it, they (animacy and gender only in singular)

French: il, elle, ils, elles (no animacy distinction)

10
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e Cultural and linguistic differences: Sapir-Whorf hypothesis: langua-

ge constrains thought — the language you speak may affect the way
you think.
Some things are left ambiguous in one language, whereas they have
to be fixed in another. For instance, in Russian you have to decide
between dark and light blue, and in many languages you have to deci-
de between “he” and “she". (Does this mean that Finnish speakers
are more likely to think of persons gender-neutrally? Does it mean
that French speakers associate masculine and feminine properties with
inanimate objects? Does a plant (une plante) have female features,
whereas a tree (un arbre) has masculine ones?)

e To the extent that the Sapir-Whorf hypothesis is true, there can be no
perfect translation, since speakers of the source and target languages
necessarily have different conceptual systems.

e Couldn't interlingua be the solution: an artifical language with very
fine-grained semantic categories and distinctions?

12
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— Problem 1: How construct such an intrinsically complicated sys-
tem?

— Problem 2: If two languages are rather closely related, they may
share a number of constructs and ambiguities. If we were to trans-
late the Swedish sentence “De kom for sent.” into English, we
could actually do almost with a word-to-word translation: “They
came too late.”. It does not matter whether “they” are animate
or inanimate (“he ihmiset” or “ne taksit”) or whether they came
walking, swimming, or driving. It does not seem optimal to requi-
re a parser to perform deeper analysis and more disambiguation
than necessary.

e Before moving on to statistical methods, we shall take a brief look
at two examples of rule-based direct translation, which does not
make use of complex structures and representations (no interlingua).
The input is treated as a string of words (or morphemes), and various
operations are performed directly on it.



Japanese-to-English Translation

Stage Action

1.  morphological analysis

lexical transfer of content words
various work relating to prepositions
SVO rearrangements

miscellany

morphological generation

ok wN

Input:
After stage 1:
After stage 2:
After stage 3:
After stage 4:
After stage b:
After stage 6:

watashihatsukuenouenopenwojonniageta.

watashi ha tsukue no ue no pen wo jon ni ageru PAST.
I ha desk no ue no pen wo John ni give PAST.

| ha pen on desk wo John to give PAST.

| give PAST pen on desk John to.

| give PAST the pen on the desk to John.

| gave the pen on the desk to John.

14



Direct translation of ‘much’ and ‘many’ into Russian

if preceding word is how /* how much, how many */
return skol’ko
else if preceding word is as /* as much, as many */
return stol’ko zhe
else if word is much
if preceding word is very /* very much */
return nil (not translated)
else if following word is a noun /* much people, food */
return mnogo
else /* word is many */
if preceding word is a preposition and following word is a noun
return mnogii

else return mnogo
Adapted from Hutchin’s (1986) discussion of Panov (1960).

Imagine that you'd have to debug such a system with all its word-specific
rules...

15



10.2 Statistical Approach

e In 1949, Warren Weaver suggested applying statistical and cryptanaly-
tic techniques from the field of communication theory to the problem
of using computers to translate text from one natural language to

another.

e However, computers at that time were far too inefficient, and the avai-
lability of language data (text) in digital form was very limited.

e The idea of the noisy channel model: The language model generates
an English sentence e. The translation model transmits e “noisily” as
the foreign sentence f. The decoder finds the English sentence é which
is most likely to have given rise to f.

Language Model
P(e)

_ | Translation Model

P(fle)

Y

Decoder
é = argmax_ P(e | )

é
-

16
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e In the examples, we usually translate from a foreign language f into

English e. (The Americans want to figure out what is written or spoken
in Russian, Chinese, Arabic...) In the first publications in the field (the
so-called IBM model), f referred to French, but to think of f as any
foreign language is more general.

Using Bayes' rule, or the noisy channel metaphor, we obtain:
P(e)P(fle)
Ple|f) = —=——=. 1
() = =7 (1)
Since the denominator is independent of e, finding é is the same as
finding e so as to make P(e)P(f|e) as large as possible:

é = arginaXP(e)P(ﬂe). (2)

This can be interpreted as maximizing the fluency of the English sen-
tence P(e) as well as the faithfulness of the translation between
English and the foreign language P(f|e):

best translation é = arg max fluency(e) - faithfulness(fle).  (3)

e



The language model probability (or measure of fluency) P(e) is typical-
ly decomposed into a product of n-gram probabilities (see Lecture 9).

The translation model (or measure of faithfulness) P(fle) is typical-
ly decomposed into a product of word-to-word, or phrase-to-phrase,
translation probabilities. For instance, P(Angleterre|England) should
be high, whereas P(Finlande|England) should be low.

Maybe strange to think of a human translator that would divide the
task into first (1) enumerating a large number of fluent English sen-
tences, and then (2) choosing one, where the words translated into
French would match the French input sentence well.

The IBM model also comprises fertility and distortion probabilities.
We will get back to them shortly.

The success of statistical machine translation depends heavily on the
quality of the text alignment that is produced.

18



10.3 Text Alignhment

19

o Tekstinkohdistuksella (text alignment) tarkoitetaan kahden erikielisen

rinnakkaistekstin asettamista kohdakkain siten, ett3 osoitetaan toisiaan
vastaavat tekstijonot.

Rinnakkaisteksteilld tarkoitetaan saman dokumentin erikielisia
kaannoksia.

Useimmin kaytetyt rinnakkaistekstit ovat hallinnollisia teksteja peraisin
maista tai valtioliitoista, joissa on useita virallisia kielid (e.g., Europarl,
Canadian and Hong Kong Hansards, KOTUS Finnish-Swedish parallel
corpus).

Helpon saatavuuden lisdksi hallinnolliset rinnakkaistekstit ovat yleensa
konsistentisti ja mahdollisimman tarkasti kdannettyja. Tallainen ai-
neiston korkea laatu on tarkedd seka tilastollisten menetelmien ke-
hittdmiselle ettd menetelmien evaluoinnille.



e MydGs sanoma- ja aikakauslehtid joskus kadytetdan, ja myos uskonnol-
lisia teksteja olisi helposti saatavilla. Kuitenkin tulokset ovat yleensa
selvasti heikompia, oletettavasti johtuen vahemman sanatarkoista ja
konsistenteista kaannoksista, ja vahemman stationaarisesta tekstilajis-
ta (esim. ajankohtaiset uutisaiheet muuttuvat nopeasti).

e Tekstinkohdistuksessa on yleensa kaksi vaihetta:

1. Lauseiden ja kappaleiden kohdistus: tekstin raakakohdistus, jos-
sa toisiaan vastaavat kappaleet, lauseet ja lauseparit asetetaan
suunnilleen kohdakkain.

2. Sanojen kohdistus ja kaksikielisen sanakirjan indusointi, jossa raa-
kakohdistetun aineiston perusteella etsitdan lahdekielisia sanojen
(ja fraasien) kohdekieliset vastineet.

20



Lauseiden ja kappaleiden kohdistus

Yleensa lauseiden kohdistus on valttamaton ensimmainen askel monikielisen
korpuksen tuottamisessa.

Konekaannoksen ja kaksikielisten sanakirjojen tuottamisen lisdksi kohdistus
voi hyodyttad myos muita sovelluksia kuten
e Sananmerkitysten disambiguointi: sanan eri merkityksia voidaan ryhmi-
telld sen saamien eri kddnnosvastineiden perusteella. For instance, the
Finnish word kuusi can be translated as six or spruce (or your moon).

e Monikielinen tiedonhaku: Tiedonlahde voi olla eri kielelld kuin mill3
kysymys esitetaan.

e Kaantdjan apuvaline: Kun dokumenttien tiedot muuttuvat, voidaan
automaattisesti osoittaa toisenkielisen dokumentin kohta, jota taytyy
my0Os paivittaa, ja ehka ehdottaa paivitysta.

21



Jyvitys

Jyvé (bead) on lause tai muutaman lauseen jono ja sitd vastaavat (kohdis-
tetun tekstin) toisenkielinen lausejono. Kumpi tahansa jono voi olla myds
tyhja. Jokainen lause kuuluu tasmalleen yhteen jyvaan.

Jyvitys on kuvaus, jossa tekstit on jaettu osiin ja kerrottu, mitd kielen 1
osaa mikakin kielen 2 osa vastaa.

Lauseiden kohdistus ei ole triviaali ongelma, koska yhta lahtokielen lausetta
ei laheskaan aina vastaa yksi kohdekielen lause (1:1-jyva).

1:2 ja 2:2-jyvat (myos 1:3 ja 3:1): Lauseita pilkotaan eri tavoilla. Ih-
miskdantdja kayttaa eri jarjestyksia tehdakseen lopputuloksesta luontevan.

2:2-vastaavuudessa lahtokielen kahden perakkaisen lauseen osia esitetdan
kohdekielen kahdessa perdkkaisessa lauseessa (riittava paallekkaisyys).

Milloin paallekkaisyys on riittava? Yleensd muutaman sanan siirtyminen ei
riitd, vaan edellytetaan kokonaisen lausekkeen paallekkaisyytta.

22



KIELI 1 KIELI 2
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2:2—Jyedi
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Example of a 2:2 Alignment

The sentence divisions in the English and French texts are different:

e FEnglish: According to our survey, 1988 sales of mineral water and soft
drinks were much higher than in 1987, reflecting the growing popularity
of these products.

Cola drink manufacturers in particular achieved above average growth
rates.

e French: Quant aux eaux minérales et aux limonades, elles rencontrent
toujours plus d'adeptes.
En effet notre sondage fait ressortir des ventes nettement supérieures
a celles de 1987, pour les boissons a base de cola notamment.

e French-to-English literal translation: With regard to the mineral waters
and the lemonades, they encounter still more users.
Indeed our survey makes stand out the sales clearly superior to those
in 1987 for cola-based drinks especially.

24



Poistot ja lisdykset eli 1:0 ja 0:1-jyvat:

Joitain asioita voidaan sanoa eksplisiittisesti toisella kielellda mutta jattaa pois
toisella kielelld, koska ne oletetaan implisiittisesti tulkittaviksi (ehka asioiden
erilaisen jarjestyksen ansiosta, ehka sanojen erilaisten sivumerkitysten takia,
ehkd kulttuurisista syistd).

Eri tutkimusten perusteella voidaan arvioida, ettd n. 90% vastaavuuksista on
tyyppia 1:1 (tosin osuus on luultavasti kielipari- ja tekstilajiriippuva).

On myods melko tavallista, ettd kdantajat jarjestavat lauseita eri jarjestyksiin.
Tassa esitetyt mallit eivat kuitenkaan kykene representoimaan tdata mahdol-
lisuutta vaan tulkitsevat tapaukset mm. poistoiksi ja lisayksiksi.

25



Tekstinkohdistuksen tilastollisia menetelmia

Osa tilastollisista menetelmistd perustuu ainoastaan tekstinpatkien pituuk-
sien tarkasteluun, osa taas huomioi lauseissa kaytetyn sanaston (merkkijo-
not).

e Tekstinpatkien pituuksiin perustuvat menetelmat

e Identtisiin merkkijonoihin perustuva menetelma

e |eksikaaliset menetelmat

Jatkossa: olkoon kielen 1 teksti F' jono lauseita F' = (f1,..., f1) ja kielen 2
teksti £ samoin E = (ey,...,es) (F = foreign, E = English)

26



Tekstinpatkien pituuksiin perustuvat menetelmat

Useat varhaiset tekstinkohdistusmenetelmat ovat tata tyyppia.

Etsitadn kohdistus (alignment) A, jolla on suurin tn:

argmj‘iXP(A|F, E)= argmij(A, F.E) (4)

(todenn&kaisin kohdistus voidaan etsid mm. dynaamisella ohjelmoinnilla).

Useat menetelmat jakavat kohdistetun tekstin jonoksi jyvia (beads)
(Bi,...,Bg) ja approksimoivat koko kohdistetun tekstin tn:&a olettamal-
la, ettd jyvan tn ei riipu ympariston lauseista tai niiden jyvityksestd, vaan
ainoastaan kyseisen jyvan sisdltamista lauseista:

P(A,FE) = ﬁ P(By) (5)

k=1

27



Jyvan todenndkoisyyden laskenta

Gale & Church, 1991, 1993:

Jyvan tn. riippuu jyvassa olevien lauseiden pituuksista merkkeind mitattu-
na. Menetelma siis perustuu oletukseen, ettd yhden kielen pitkia patkia to-
denndkoisesti vastaavat pitkat patkat myos toisessa kielessa.

Oletetaan, etta aineistot on jo kohdistettu kappaletasolla (laskennallisen te-
hokkuuden vuoksi).

Sallitaan vain kohdistustyypit {1:1,1:0,0:1,2:1,1:2,2:2}

Olkoon D(i,j) etsitty pienimman kustannuksen kohdistus lauseiden
fla Ce 7fi ja €1,...,6€5 valilla.

Lasketaan D(i,j) rekursiivisesti. Perustapaus, maaritellaan: D(0,0) = 0.

28



Rekursio:

D(i,j)=min  D(i,j —1)  +cost(0: 1 kohdistus 0, ¢;)
D(i—1,7)  +cost(1: 0 kohdistus f;,0)
D(i—1,j—1) 4cost(1:1 kohdistus f;,e;)
D(i—1,j—2) +cost(l:2 kohdistus f;,e;_1,€;)
D(i—2,j—1) 4cost(2:1 kohdistus f;_1, fi,€;)
D(i—2,j—2) +cost(2:2 kohdistus fi_1, fi,ej—_1,¢€;)

Kunkin tyyppisen kohdistuksen (jyvan) kustannus lasketaan seuraavasti:

Oletetaan malli: yksi kielen L; merkki generoi satunnaisen maaran merkkeja
kieleen Ls. Oletetaan generoitujen merkkien maaran noudattavan gaussis-
ta tn-jakaumaa. Jakauman keskiarvo p ja varianssi o2 estimoidaan suurista
rinnakkaiskorpuksista (saksa/englanti-parille estimoitiin 1 = 1.1 koko kor-
puksesta, ranska/englanti-parille 1.06.)

Kustannuksena voidaan kayttaa tekstinpatkien etdisyyden negatiivista log-

29



likelihoodia mallissa:
cost(ly,1s) = —log P(a kohdistus |§(11, Iy, , 0%) (6)

jossa a on jokin sallituista kohdistustyypeistd ja o mittaa merkien maaran
keskiarvoa ja varianssin eroa niiden korpus-estimaateista: 6(l1, o, i, 0?) =

(lg — llu)/\/ l10'2.
Tarvittavat todennakaisyydet estimoidaan soveltamalla Bayesin kaavaa
P(ald) = P(a)P(6]e) (7)

Tallgin siis 1:1-kohdistuksen suuri prioritodennikdisyys (Pl = 1 : 1) =
90 %) aiheuttaa sen kohdistuksen suosimista.

Rekursiivinen kustannusten laskenta-algoritmi on hidas, jos tekstinpatkat
ovat pitkia. Yksittaisilla kappaleilla kuitenkin suhteellisen nopea.

Menetelma toimii melko hyvin sukukielilld: raportoitu 4% virhemaara. Kun
lisaksi pyrittiin erikseen tunnistamaan epailyttavat kohdistukset, ja linjaa-
maan vain parhaat 80% paastiin virhetasoon 0.7

30



Menetelmd toimii parhaiten 1:1-kohdistuksilla (2%), mutta hankalammille
kohdistuksille virheprosentit ovat suuria.

Brown et al 1991:

Edellisen menetelman variantissa lasketaan lauseiden pituuksia sanojen lu-
kumaarana merkkien lukumaaran sijaan. On argumentoitu ettd tdma on huo-
nompi tapa koska sanojen lukumaarissd on enemman varianssia kuin merk-
kien maarissa.

31



Church, 1993: Identtisiin merkkijonoihin perustuva menetelma

Edelliset menetelmat eivat sovellu kohinaiseen tekstiin (esim. optisen teks-
tintunnistuksen tuottamaan), jossa saattaa olla roskaa valissd tai kokonaan
kadonneita kappaleita. Myos kappale- ja lauserajat ovat vaikeita havaita mm.
kadonneiden valimerkkien tai roskan takia.

Taman menetelman perustana oleva huomio:

Teksteissd, jotka on kirjoitettu jokseenkin samalla aakkostolla (esim. roo-
malaiset aakkoset), esiintyy samaatarkoittavia, identtisia kirjainsekvensseja
kuten erisnimia tai numeroita.

Sukulaiskielilla, tai laheisessd vuorovaikutuksessa olevilla kielilla voi lisdksi
esiintya muitakin yhteisia sekvensseja johtuen yhteisestd kantamuodosta
(esim. englannin 'superior’ ja ranskan 'supérieur’) tai lainasanoista.

Lasketaan identtisid merkki-n-grammeja (n esim. 4). Etsitdan n-grammien
kohdistus joka sisadltda mahdollisimman paljon identtisia n-grammipareja.

32



Lisdksi n-grammeja voidaan painottaa frekvenssin mukaan.

Menetelma ei tuota varsinaista lauseiden jyvitysta.

Voi epaonnistua taydellisesti mikali kielissa ei ole riittavasti yhteisia merkki-

jonoja.
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Leksikaaliset menetelmit
Tavoitteena on tuottaa aito lausetason 'jyvitys'.

Vaikuttaa selvalta, ettd tieto sanojen todennakdisistd kadnnospareista aut-
taisi kohdistusta huomattavasti.

Puhtaasti tilastollisten menetelmien keskeinen ajatus:
vuorotellaan todennakoisen osittaiskohdistuksen tekemista sanatasolla ja to-
denndkoisimman lausetason kohdistuksen tekemista.

Apuna kaytetdan lisaksi oletusta, ettd toisiaan vastaavat lausejonot eivat
luultavasti ole kovin kaukana toisistaan (esim. ristiinmenoja ei ole tai ne
eivat ole pitkid).

lteraatioita ei yleensa tarvita kovin monta (johtuen yo. rajoituksesta).
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10.4 Word Alignment

35

e In the alignment of entire sentences and sections, we did not identify

cross-alignments. If there were differences in the order in which the
message was conveyed in the two languages, we created large enough
beads that comprised multiple sentences on both sides. In this way, we
didn't have to rearrange the order of the sentences in either language,
while each bead still contained approximately the same thing in both
languages.

The sentence alignment was just a first step to facilitate a complete
word-level alignment. In the word-level alignment, we do take into
account the reordering (called distortion) and fertility of the words.

Distortion means that word order differs across languages.

The fertility of a word in one source language with respect to another
target language measures how many words in the target language the
word in the source language is translated to on average.



° For insta nce,

nastan personligt rekord denna  hdst !
melkein minun enndtykseni tana syksynd !

Personligt was not aligned at all, and the two words fér mig were
aligned with one word minun (and the morpheme -ni if we analyze the
words into parts).

e Sanatason kohdistuksen peruslahestymistapa: vuorotellaan seuraavia
askeleita:

1. muodostetaan jokin sanatason kohdistus
2. estimoidaan sen perusteella sanaparien kdanndstodennakoisyydet

Sovelletaan siis EM-tyyppista algoritmia.

Kaksikieliseen sanakirjaan hyvaksytdan (lopulta) vain sanaparit, joista
on saatu riittavasti evidenssia eli esim. riittavan monta naytetta ky-
seisten sanojen vastaavuudesta.
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e The translation probability of a sentence is then obtained as:

Olkoon f vieraskielinen lause ja e englanninkielinen. TallGin
kaannostodenndkaisyys on

=23 > 117Gk, ©

jossa [ ja m ovat sanojen lukumaarat lauseissa e ja f, ja P(fjleq,)
on todennakdisyys, jolla sana vieraskielisessa lauseessa positiossa j ge-
neroituu englannin sanasta, joka on positiossa a; (0 tarkoittaa tyhjaa
joukkoa). Z on normalisointitekija.

Sisakkaiset summaukset summaavat siis yli kaikkien mahdollisten vaih-
toehtoisten kohdistusten, ja kertolasku kertoo yli sanajonon.

The word-level translation probability can be constructed so as to take
into account distortion and fertility probabilities.



10.5 Phrase Alighment
e Problems with word-to-word translation:

— “Cut-and-paste” translation (no syntax or semantics): it is pro-
bable that when words are “cut” from one context and “pasted”
into another context mistakes occur, despite the language model.

— The distortion (reordering) probability typically penalizes more,
if several words have to be reordered. However, usually larger
multi-word chunks (subphrases) need to be moved.

e Example:

Morgen| | fliege| |ich nach Kanadal|zur Konferen:z

! o

Tomorrow| | I]|will fly to the conferencel]lin Canada
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e Phrase-to-phrase translation is an alternative to the IBM word-to-word
model.

e Although we still rely on the “cut-and-paste” philosophy, we deal with
larger chunks, so there are fewer “seams” between chunks combined
in a new way. The word sequence within a phrase has been attested
before in real texts, so it should be more or less correct. Phrases can
also capture non-compositional word sequences, such as it's anyone'’s
guess = on mahdoton tietda. In short, better use is made of the local
context.

e The more data, the longer phrases can be learned.



e Phrase translations for den Vorschlag

Phrase translation table

9 inf

English ¢(elf) | 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

School of _ o
ormatics

Philipp Koehn

DIL Lecture 17

9 March 2006



] School of _e
= Informatics

How to learn the phrase translation table?

e Start with the word alignment:

bof et ada bruyja
Maria no daba una a la T verde

did

not

sl ap

the

green

w tch

e Collect all phrase pairs that are consistent with the word alignment

Philipp Koehn

DIL Lecture 17 9 March 2006



] School of _e
s informatics

Word alignment with IBM models

e IBM Models create a many-to-one mapping

— words are aligned using an alignment function

— a function may return the same value for different input
(one-to-many mapping)

— a function can not return multiple values for one input
(no many-to-one mapping)

e But we need many-to-many mappings

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



° School of _e
s Informatics

Symmetrizing word alighments

english to spanish spani sh to english
[ — T“Z ‘a"'T‘ Verde \hria no daba w";‘*r R T‘ Serde
wary T ey
aia aia
not not
1ap slap
e [ | h ]
areen o
wtch wieh

intersection

borcjada  brija
warta o aavauna |0 10" oo

Nry
did
not
stap .

the

areen

witen I

e Intersection of GIZA++ bidirectional alignments

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



] School of _e
- iInformatics

Symmetrizing word alighments

bof et ada bryja
Maria no daba una ‘ a la T verde

did

not

sl ap

t he

green

witch

e Grow additional alignment points [Och and Ney, CompLing2003]

9 March 2006

Philipp Koehn DIL Lecture 17



] School of _e
z Informatics

Growing heuristic

GROW-DIAG-FINAL(e2f,f2e):
neighboring = ((-1,0),(0,-1),(1,0),(0,1),(-1,-1),(-1,1),(1,-1),(L,1))
alignment = intersect(e2f,f2e);
GROW-DIAG(); FINAL(e2f); FINAL(f2e);

GROW-DIAGQ):
iterate until no new points added
for english word e = 0 ... en
for foreign word £ = 0 ... fn
if ( e aligned with f )
for each neighboring point ( e-new, f-new ):
if ( ( e-new not aligned and f-new not aligned ) and
( e-new, f-new ) in union( e2f, f2e ) )
add alignment point ( e-new, f-new )
FINAL(a):
for english word e-new = 0 ... en
for foreign word f-new = 0 ... fn
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 )

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



] School of _e
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Consistent with word alighment

Maria no  daba Maria no  daba Maria no  daba
Mary

Mary Mary B

did did B did B

not not ot B
slap slap slap

inconsistent inconsistent

e Consistent with the word alignment :=

phrase alignment has to contain all alignment points for all covered words

(e,f) € BP & Vei€e:(e,fj)eA—fief

AND \V/f] E?I (ei,f]') €A—ec€e
Philipp Koehn

DIL Lecture 17 9 March 2006



] School of _e
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Word alignment induced phrases

bof et ada bryja
Miria no daba una ‘ a la Tverde

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

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



] School of _e
= iInformatics

Word alignment induced phrases

bof et ada bryja
Miria no daba una ‘ a la T verde

» 'flil
s, nas

the

green

wtch

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

9 March 2006

Philipp Koehn DIL Lecture 17



] School of _e
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Word alignment induced phrases

bof et ada bryja
Miria no daba una ‘ a la Tverde

Maryl_j

did

i tch L]

(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)

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



° School of _e
== iInformatics

Word alignment induced phrases

bof et ada bryja
Maria no daba una ‘ a la Tverde

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

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



° School of _e
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Word alignment induced phrases (5)

bof et ada bryja
Maria no daba una la T verde

Mary
1 1

did !
Ll 1L

not 1| "

green |_'
wi tch

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

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

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

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006
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Probability distribution of phrase pairs
e We need a probability distribution ¢(f|€) over the collected phrase pairs

= Possible choices

— relative fi f collected phrases: ¢(f|e) = —<2UN.0)
relative requencyci collected phrases: ¢(f|e) 5. count(7.7

— or, conversely ¢(e|f)

— use lexical translation probabilities

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006
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Reordering

e Monotone translation

— do not allow any reordering
— worse translations

e Limiting reordering (to movement over max. number of words) helps

e Distance-based reordering cost

— moving a foreign phrase over n words: cost w”

e lexicalized reordering model

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006
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Lexicalized reordering models

f1 f2 f3 4 5 6 f7

e3

d I
ed4 \( _/ \
()
e5 o4
() <

e6 WJK_ \
[from Koehn et al., 2005, IWSLT]

e Three orientation types: monotone, swap, discontinuous

e Probability p(swaple, f) depends on foreign (and English) phrase involved

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006
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Learning lexicalized reordering models

[from Koehn et al., 2005, IWSLT]

e Orientation type is learned during phrase extractions
e Alignment point to the top left (monotone) or top right (swap)?

e For more, see [Tillmann, 2003] or [Koehn et al., 2005]

Philipp Koehn DIL Lecture 17 9 March 2006



10.6 Evaluation

e BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) is a method for evaluating
the quality of text which has been translated from one natural langua-
ge to another using machine translation. BLEU was one of the first
software metrics to report high correlation with human judgments of
quality.

e The metric calculates scores for individual segments, generally sen-
tences, and then averages these scores over the whole corpus in order
to reach a final score.

e The metric works by measuring the n-gram (1, 2, 3, and 4-gram)
co-occurrence between a given translation and the set of reference
translations and then taking the weighted geometric mean. BLEU is
specifically designed to approximate human judgment on a corpus level
and performs badly if used to evaluate the quality of isolated sentences.
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Philipp Koehn. Europarl: A Parallel Corpus for Statistical Machine
Translation. MT Summit 2005.

Source Target Language

Language | da de el en es fr fi it nl pt sV
da - 184 | 21.1 | 285 | 264 | 287 | 142 | 222 | 214 | 243 | 283
de 22.3 - 207 | 253 | 254 | 277 118 | 213 | 234 | 232 | 205
el 22.7 | 174 - 272 | 31.2 | 321 | 114 | 26.8 | 200 | 276 | 21.2
en 252 | 176 | 232 - 301 | 31.1 | 130 | 253 | 21.0 | 27.1 | 2438
es 241 1182 | 283 | 30.5 - 40.2 [ 125 | 323 | 21.4 | 359 | 239
fr 23.7 | 185 | 26.1 | 30.0 | 38.4 - 126 | 324 | 21.1 | 353 | 226
fi 200 | 145 | 182 21.8 | 21.1 22.4 - 18.3 17.0 19.1 18.8
it 214 | 169 | 248 | 278 | 340 | 36.0 | 110 - 200 | 31.2 | 20.2
nl 205 | 183 | 174 | 230 | 229 | 246 | 103 | 20.0 - 207 | 19.0
pr 232 | 182 | 264 | 30.1 | 379 | 39.0 | 119 | 32.0 | 20.2 - 21.9
sV 303 | 189 | 228 | 30.2 | 286 | 20.7 | 153 | 239 | 21.9 | 259 -

Table 2: BLEU scores for the 110 translation systems trained on the Europarl corpus
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Examples of Phrase-Based Translation (Europarl Swedish-to-Finnish)

The open-source statistical machine translation system Moses has been
used (http://www.statmt.org/moses/). Moses was trained on text data
in which the words had been split into morphs by Morfessor The training set
contained circa 900,000 sentences, or 20 million words (including punctua-
tion marks).

The borders of the phrases used are marked using a vertical bar |. Morph
boundaries are not marked:
e Source 1: det adr nastan personligt rekord for mig denna host !

e Translation 1: se on melkein | henkilokohtainen | ennatys | minulle |
taman | vuoden syksyll3 | !

e Reference 1: se on melkein minun ennatykseni tana syksyna !
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http://www.statmt.org/moses/
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Source 2: det ar fullstdndigt utan proportioner och hjalper inte till i
fredsprocessen pa nagot satt .

Translation 2: se on tdysin | ilman | suhteellijsuudentaju | ja auttaa
| rauhanprosessissa | ei | milldan | tavalla .

Reference 2: tama on tdysin suhteetonta eikd se edistd rauhanpro-
sessia milladn tavoin .

Source 3: jag gar in pa denna punkt darfor att den ar mycket intres-
sant .

Translation 3: en | kasittele | tdtd kohtaa | , koska se | on hyvin
mielenkiintoinen .

Reference 3: puutun tdhan kohtaan , koska se on hyvin mielenkiin-
toinen .



Source 4: vad konkurrensen anbelangar sa dr marknaden avgodrande
for utvecklingen i kusthamnarna .

Translation 4: mitd | tulee | niin | kilpailu|t | markkinat ovat | ratkai-
sevan tarkeitd | kehitykse|n | merisatamiin | .

Reference 4: mita kilpailuun tulee , markkinat vaikuttavat ratkaise-
vasti merisatamien kehitykseen .

Source 5: denna prioritering ar emellertid skadlig for miljon och in-
nebar ett socialt sloseri .

Translation 5: tdmin | ensisijaisena tavoitteena on | kuitenkin | va-
hingoittaa | ymparistda ja aiheuttaa | yhteiskunnallista | tuhlausta .

Reference 5: tillainen suosiminen on kuitenkin ekologisesti vahingol-
lista ja sosiaalisesti epaonnistunutta .
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Some Weaknesses of the System

61

No modeling of syntax or semantics.

Herkkyys opetusdatalle: pienet muutokset opetusdatan (tai testidatan)
valinnassa aiheuttavat suuria muutoksia tulosprosentteihin. Vastaavuu-
den testi- ja opetusdatan valilld olisi oltava hyvin suuri, jotta tallainen
sanatason kaannosmalli toimisi hyvin.

Tehokkuus: raskas pitkille lauseille.

Datan harvuus (riittdméattomyys). Harvinaisten sanojen osalta estimaa-
tit ovat huonoja (lue:melko satunnaisia).

Morfologisesti rikkaissa kielissa harvan datan ongelma korostuu, ellei
sanoja pilkota tms.

Jos kielimalli on lokaali (esim. n-grammimalli), ei auta vaikka
kaannosmalli osaisi tuottaa kaannoksia hyodyntaen pitkan matkan riip-
puvuuksia. Eri mallien tekemien oletusten pitaisi olla konsistentteja.
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