Introduccion al Procesamiento
de Lenguaje Natural

Grupode PLN - InCo



Traduccion Automatica



Introduccion

Uno de los primeros problemas de PLN

¢Por qué es dificil ?
e Tipologias lingiiisticas: SVO vs SOV
e Divergencialéxica: patavs piernavs leg

e Diferencias morfoldgicas: aglutinante vs fusional

e Densidadreferencial: sujetos omitidos



Traduccion Automatica
Basada en Reglas



Traduccion Directa

Enfoque mas simple

Traducir palabra a palabra
Diccionario bilingiie

Podemos agregar algunas reglas simples de
posprocesamiento

Nom-Adjvs. Adj-Nom
Generacion morfologica



Traduccion Directa

Entrada Mary didn’t slap the green witch
Analisis Mary <DO-PAST> not slap the green witch
morfoldgico

Transferencia Maria <PAST> no dar una bofetada a la verde bruja

léxica )( \K/

Reordenamiento | Maria no dar <PAST> una bofetada a la bruja verde

local | /

Y ¥

Generacion Maria no dio una bofetada a la bruja verde
morfologica




Transferencia Sintactica

Parsing del lenguaje origen
Generacion en en lenguaje destino
Reglas de transferencia entre arboles y subarboles

Inglés Espanol

Nominal Nominal

/N — N\

Nom — Adj N/Nom — N Adj



Transferencia Sintactica

Inglés g S Japonés
Pron V /VP\ > Pron VP Vv

He adores V PP He PP \V Adores

‘ /\ kare ha /\ ‘ no ga daisuki
listening 1O N N TOlistening desu
| | | ik
to music | t

S — PronV VI% — Pron VP V music 0

ongaku WO
VP -V P%/P — PPV

PP—>TOI\%P—>NTO



Ejercicio

(Febrero 2015) Suponga que se quiere construir un sistema de traduccion automatica
del espafiol al coreano basado en transferencia sintactica. Infiera las reglas de
transferencia que utilizaria dicho sistema, basandose en la siguiente traduccion de
ejemplo:

liah  tiepe iR auto  nuevo huan-eun  sae chaleul gapgmssda
Juan nuevo  quto tiene



Ejercicio

(Febrero 2018) Suponga que se quiere construir un sistema de traduccién automatica
del espariol al guarani basado en transferencia sintactica. Infiera las reglas de
transferencia que utilizaria dicho sistema, basandose en la siguiente traduccion de

ejemplo:
0] VO
GV GP GP GV
GN GN > - GN
Vv D N P D N D N P Vv D N
| I 1 | I |
hay un  ratén entre eis elefantes umi  elefante  mbytépe oi petei  anguja

esos  elefantes entre hay un raton



Triangulo de Vauquois

Interlingua

Traduccion directa




Interlingua

IDEA: buscar unarepresentacion semantica
comun para todos los lenguajes

Capaz de captar el significado de todos - complicado

iNo necesitamos transferencial



Interlingua

¢Qué representacion utilizar como interlingua?
Logica de primer orden

Minimum recursion semantics

Frames de
eventos

[ EVENT

AGENT
TENSE

Slapping
Mary
Past

POLARITY Negative

THEME

| Witch
DEFINITENESS  Def
| ATTRIBUTES ~ [HAS-COLOR

Green]_




Interlingua

La representacién conjunta debe modelar las
caracteristicas de todos los idiomas a la vez
e enchino existen palabras diferentes para “hermano mayor”y “hermano

menor”

e esainformacion no es Gtil cuando traducimos de inglés a espaniol

En la practica se utilizan para dominios acotados
e Meteorologia

e Manualestécnicos



Corpus Paralelos



Corpus Paralelos

Un ejemplo famoso de
corpus paralelo:

La Piedra de Rosetta.




Corpus Paralelos

Conjuntos de pares de textos
« Untextoenelidiomaorigenyotroenelidiomadestino

- Adiferenciadelos corpus monolingiies, no es tan comln que existan
“naturalmente”

Donde aparecen? Paises multilinglies y entidades multinacionales
- Francés-Inglés, Chino-Inglés
- Europarl: 11 idiomas mas usados de la UE, 44M de palabras poridioma

+ United Nations Parallel Corpus: 10M palabras en arabe, chino, espafiol,
frances, ingles, ruso

Hay alrededor de 7000 idiomas en el mundo
- Lamayoria no tienen ningun tipo de corpus, mucho menos paralelo!



Corpus Paralelos

Diferentes tipos de alineacion:
Alineados a nivel de documento

Alineados a nivel de oracion
Algoritmo de Gale y Church
Distancia coseno con embeddings multilingles

Alineados a nivel de palabra
Este es el ideal, pero en general no existen



Alineacion

bofetada bruja
Maria no daba una a la verde

Mary

did
not
slap
the

green

witch




Traduccidon Automatica
Estadistica



MT Estadistica

Tomamos una frase en espanol uruguayo:

Ese cuento es mds viejo que el agujero del mate

¢Como latraducimos alinglés?

—Traducimos el significado de la metafora:
“That’s a very old tale”

— Traducimos literalmente, como se pueda:

“That tale is as old as the hole made to a type of
calabash gourd that is used to drink a stimulant tea with
a metal straw”



MT Estadistica

La traduccion que queremos debe:

Ser fiel a la oracién original __—» Adecuacion (Adequacy, Fidelity)

Sonar natural en el lenguaje destino
Fluidez (Fluency)

Este es el problema general al que se enfrentan
los traductores humanos

Esimposible obtener ambas en la practica
Hay que transar en un punto intermedio cémodo



Canal ruidoso

Lenguaje origen F, lenguaje destino E.

Oracion origen f=f f.,...f _

Queremos encontrar la mejor oracion en el lenguaje
destino é=e,,e,,..,e_ que maximice:

e =argmax, P(e|f)
P(f |e)P(e)
P(f)
=argmax, P(f | e)P(e)

= argmax,



MT Estadistica

Quiero traducir una oracion del idioma F al idioma E
e =argmax, P(f |e)P(e)

Para resolverla necesitamos:

e Unmodelodelenguaje P(e)
e Unmodelode traduccion P(f|e)
e Undecodificador: proceso para buscar, de todas las oraciones e del

idioma destino, cuales son las mas probables dado f



MT Estadistica

e Modelos de lenguaje P(e)

o n-gramas

e Modelos de traduccion P(f|e)

o Usode corpus paralelos (bilingiies)
o Basados en palabras

o Basadosen frases

e Decodificador:

o Beam search



Modelo basado en frases

Maria no daba una a verde

Mary I r

did

bofetada bruja
la T

not
slap
the
green

witch

(Maria, Mary), (no, did not), (daba una botetada, slap), (ala, 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)

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



Modelo basado en frases

Morgen fliege nach Kanada zur Konferenz
Tomorrow will fly to the conference in Canada

La entrada en idioma origen se segmenta en frases

Cualquier secuencia de palabras, no es necesario que tenga significado lingiiistico
Cada frase se traduce al idioma destino ®(f,e)

Sereordenan las frases Q(f,e)

P(fle) = o(f,e) Q(f,e)



Expansion de hipétesis

Maria no dio una bofetada a la bruja | verde
Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch

Buscar posibles traducciones de frase

varias formas de segmentar las palabras en frases
varias formas de traducir cada frase



Expansion de hipétesis

Maria no dio una bofetada a la bruja | verde
Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch
e
f: ——-———————-
p: 1

Comenzar con la hipdtesis vacia
e: no hay palabras en inglés
f: no se cubre ninguna palabra foranea
p: probabilidad 1



Expansion de hipétesis

Maria no dio una bofetada a la bruja | verde
Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch
e: e: Mary
f: ——————-- —> f: *————---
p: 1 p: .534

Elegir una opcion de traduccién:
e: insertamos la frase en inglés Mary
f: se cubre la primera palabra foranea
p: probabilidad 0.534



Expansion de hipétesis

Maria no dio una bofetada a la bruja | verde
Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch
e: witch
f: ——-——-- *—
p: .182
e e: Mary
f: - f: ==
p: 1 p: .534

Insertar otra hipotesis



Expansion de hipétesis

no dio una bofetada a la bruja | verde

Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch
e: witch
f: ——-——-- *—
p: .182
e: e: Mary e: did not
f: - f: == g w—
p: 1 P 534 P 154

Sevainsertando una nueva hipétesis en cada paso del algoritmo



Expansion de hipétesis

Maria no dio una bofetada a la bruja | verde
Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch

e: : : ' : slap : the

f. _________ . . o kKA KkKk Kk o KAk kkkkk_—

p: 1 : . T . : .015 : .004283

...hasta cubrir todas las palabras foraneas
— encontrar la mejor hipotesis que cubra todas las palabras e: green witch

g . f: * Kk Kk Kk Kk Kk Kk k%
— hacer backtracking para obtener todas las traducciones b: .000271




Expansion de hipétesis

Maria no dio una bofetada a la bruja | verde
Mary not give a slap to the witch green
did not a slap by green witch
no slap to the
did not give @)
the
slap the witch
e: witch e: slap
f: _______ * — \ f: Kk ko ———
p: .182 p: .043 ////
e: e: Mary e: did not e: slap e: the
f: _________ f: Ko = f: KK e f: ko —— — — f: * ok ok ok ok ok ok —
p: 1 p: .534 p: .154 p: .015 p: .004283
q * \
el

Insertar todas las hipotesis
causa una explosion del espacio de blisqueda

e: green witch
* Kk Kk Kk Kk Kk Kk kK%

Hh

p: .000271
» ~a




Explosion del espacio de bisqueda

Numero de hipotesis exponencial respecto al
largo de la oracion

Reduccion del espacio de busqueda:
e sinriesgo: recombinacion de hipotesis
e conriesgo: podado de hipétesis

o las nmejores acada paso
o las de diferencia maxima arespecto a la mejor



Traduccidn Automatica
Neuronal



Traduccion Automatica Neuronal

La traduccion automatica es un problemade
correspondencia entre pares de secuencias

e Respuestas a preguntas
e Resiimenes automaticos

e Oftros...

Redes tipo seq2seq (secuencia a secuencia)



Traduccion Automatica Neuronal

Modelo codificador-decodificador (encoder-decoder)
Unared codificala oracion en el idioma origen

Una red genera la decodificacion en el idioma destino
Se utilizan arquitecturas secuenciales:

RNN/LSTM
Transformer



Modelo Encoder-Decoder

soy un estudiante <end>
A A A A

| | | |
embedding
seta - (>0 }>(0 )—>(0 )}—(o)
oracion

je suis  étudiant <start> soy un estudiante




Encoder

O ? embedding

o o (¢0*20°00¢" ]

5 5 .

o S oracion
*0++0+*00" *Q++0*00" (¢0++0+00" ]

je suis étudiant



embedding
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oracion

Decoder

SO un
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Entrenamiento

End-to-end: usamos pares de oraciones alineados como
ejemplos de entraday salida esperadas

Cada entrada del decoder usa la palabra correcta
esperada, y no la salida del paso anterior

Tokenizaciodn:

e Sedefineunvocabulario fijo para cadaidioma

e Osepuedeusarunvocabulario compartido entre
idiomas

e Estopermite usar embeddings compartidos para
inicializacién



Beam Search
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Modelo Atencional

Se crea un vector de contexto nuevo en cada paso del decoder
Promedio ponderado de los embeddings del encoder

La forma de ponderar se aprende durante el entrenamiento

2.a,v= | contexto, \

\ soy un estudiante <end>
AN A A A A

.« | | | |

je suis  étudiant <start> soy un estudiante




Modelo Atencional

Se crea un vector de contexto nuevo en cada paso del decoder
Promedio ponderado de los embeddings del encoder

La forma de ponderar se aprende durante el entrenamiento

2.a.v= | contexto, N

2j ] N
\ \\
\ \\
\ N .
*a,s \ ~ . soy un estudiante <end>
' ~A A A A
\ 1> | | |
N
o) o) 6 \
~OE ) )—(
o 0] o \
o o o
= = = \
\
\
\
je suis  étudiant ‘\ <start> soy un estudiante

¢Cuantas ponderaciones a; hay?

largo oracion origen * largo oracion destino



Modelo Atencional

L
accord

sur

la

zone
économique
européenne
E

été

signé

en

aolt

1992

<end>

La
destruction
de

I
équipement
signifie
que

la

Syrie

ne

peut

plus
produire

de
nouvelles
armes
chimiques

<end>

© cy
E §§ 2 A
g 0 € ® 2 3~ b
Y o o & 6 g w < oo &
ﬁu:zau~m9"cﬂo~ v
R OSWwWw =z A EL~ v
(a)
c
3 € S
B = @
] £ un B e g
2 ac v 2 E S -
B _2388Sc,28238¢8 §
@ = > @ @ [T
OSsYEEASRSaEEF v

(c)

- 2
¥ ¥
R E
3. 8 % £ @
82288028855 .
I %
convient
de
noter I
que|;
l |
environnement
marin ..
est
le -.
moins
connu ..
de
[
environnement
<end> -
(b)
& ¢ 2 A
2=8>2 5§ ~E PR 2 5
: RSGE2SEQL : SEE& .V
.
cela| [l
va
changer
mon
avenir
avec
ma
famille
’ E
a =
dit | ]
I
homme
<end=> u
(d)




Transformer

Output
Probabilities
Encoder
Decoder
( )
Feed
Forward
e
[ Add & Norm | .
asiENen Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 Nx
—
Nix
Capa @ Masked
. L1 | Multi-Head Multi-Head
auto-atencional Aisnlen Attertion
At At
\_ J \_ )
Positional Positional
E : -9 E‘ .
ncoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)



Evaluacion



Evaluacion

Medida BLEU

N
BLEU = BP exp[z w, log pnj
1

e Comparaunconjunto de traducciones candidatas conun
conjunto de traducciones de referencia

e Cuentan-gramas presentes en los candidatos que también
estén en las referencias (n=1,2,3,4)

¢ Incluye unapenalizacion por brevedad (BP) para que las
traducciones demasiado cortas tengan menos puntos



Evaluacion

Definicion de BP:

BP =+

(] (C'>R)

exp(l_i'j (C'< k)

C!

Donde R’ es el largo total (en palabras) de todas las
referencias (documento referencia) yC' esla el largo
total de las traducciones candidatas (documento

candidato)



Ejercicio

Calcular BLEU para los siguientes candidatos a traduccidén inglés-espanol:

Original Referencia Candidato 1 Candidato 2
Yesterday it was Ayer estaba lloviendo | Llovia muy fuerte ayer | Ayer estaba lloviendo
raining very heavily muy fuerte pesadamente

| wasn'’t carrying an No llevaba paraguas | Yo no llevaba un El llevaba paraguas
umbrella paraguas

Then | took shelter Entonces me refugié | Entonces me refugié | Entonces refugié bajo
under a roof bajo un techo debajo de un techo techo

Considere n-gramas hastan=3y pesos w, equiprobables



Evaluacion

Medida chrF

A diferencia de BLEU, que cuenta n-gramas de tokens, chrF utiliza
n-gramas de caracteres

chrP - chrR
hrF g = (1
chri = (1+ 5)52 - chrP + chrR
e chrP: cantidad de n-gramas de caracteres de la hipétesis que

estan en lareferencia

e chrR:cantidad de n-gramas de caracteres de lareferencia que
estan en la hipotesis

e Engeneraln<406,yp=3



Evaluacion

Tanto BLEU como chrF toman valores entre 0y 1 como BLEU
Las dos penalizan traducciones que no estén entre las referencias

En general se correlacionan con la evaluacion subjetiva humana,
pero el nUmero resultante en si es dificil de interpretar

BLEU es mas estricta que chrF porque cuenta palabras exactas,
mientras que chrFigual da algunos puntos si se tradujo una
sub-palabra

chrF es mejor para hacer comparaciones con idiomas
morfolédgicamente ricos, ya que puede haber muchas flexiones de
una misma palabra



Herramientas

e Sistemas basados enreglas
o Apertium: http://www.apertium.org/

e Sistemas estadisticos
o Moses: http://www.statmt.org/moses/

o IRSTML Toolkit http://hlt.fbk.eu/en/irstim
o GIZA++ https://code.google.com/p/giza-pp/

e Sistemas neuronales
o OpenNMT http://opennmt.net/

o MarianNMT https://marian-nmt.github.io/



http://www.apertium.org/
http://www.statmt.org/moses/
http://hlt.fbk.eu/en/irstlm
https://code.google.com/p/giza-pp/
http://opennmt.net/
https://marian-nmt.github.io/




Ejemplo:
Traduccién Guarani-Espanol



ldioma Guarani

e Lenguaindigenade Américadel
Sur

e Habladaporentre 6 y10 millones
de personas

Paraqguay, Argentina, Bolivia, Brasil

e Contacto con espanoly otras
lenguas europeas por alrededor
de 500 anos

e Hablada portodalasociedad, no
solo poblaciénindigena




Sintaxis del Guarani

ndaguatai mbo'ehadpe
No camino a la escuela

circunfijo de negacion

N

nd- a- guata -i mbo’'ehao -pe
prefijo de 1a escuela
persona del singular raiz del verbo sufijo “a”

“caminar”



Corpus Jojajovai

spl
15.5%

seminario
7.1%

libro_td
3.3%

abc
53.5%

libro_gn
4.6%
hackaton
1.7%

blogs
7.9%

anlp
6.5%

Alrededor de 30 mil pares en total

https://qithub.com/pln-fing-udelar/jojajovai



https://github.com/pln-fing-udelar/jojajovai

Variedades

B Other | Jopara Jehe'a [ Guarani

" =

50

25

abc anlp blogs hackaton libro_gn libro_td seminario spl

El code-switching entre guaraniy espanol es muy frecuente



Variedades

e Embohasamina ko marandu umirehayhuvévape...

Por favor, pasa este mensaje a las personas que estimas...

—— o o - — _______.|

________ = = -

mumc:on ha 2.500!fusil 'ojokova.

En Argentina ya han realizado unos 52 allanamientos, 21 detenidos, 200.000 municiones

con 2.500 fusiles secuestrados.



Alineacion

ltaugua pmokyre'y "omopoti’|Congreso

Omopotivo hikuai tetdme vicig politica, ko'a

/

itauglefno|he'iva ombotovevo pokaréeme umi
elemento|omopotiva.

Ko'a|50 tapicha onembyaty parroquia Virgen del
Rosaria plazoleta-pe ko distrito onemanifestavo
politico pokaréme.

ltauglienc oipotava ohechauka ipotiha itava ha
ikatuha paraguayo ikatu omopoti parlamento ha
upévare hir'agui, orekdva yvyra orepasa hagua,
trapo de niso, tvbycha ha lavandina oguahéva
plaza parroquial rovai.

En|{ltaugualpromueven "limpiar" el Congreso

Con el propdsito de limpiar al pais de los|vicios
de la|politica/los|itauglefios|expresan su repudio
a los corruptos con elementos de limpieza.

Unas 50 personas se encuentran en la plazoleta
de la parroquia Virgen del Rosario de este distrito
manifestando su repudio hacia los politicos
corruptps.

nte el encuentro "limpiaron” un mufe
un diputado ac

Los itaugliefios quieren demostrar que los
paraguayos puaden limpiar el parlamento y por
250 Se acercaron, con palos de repasar. trapos
de piso, escobas y lavandina hesta ia piaza
parroquial.

manifestacion fue acompanada por apl
y vitores por i




Entrenamiento

Pre-entrenamiento Ajuste

Diferentes e

conjuntos de datos Datos de entrenamiento
sintéticos v de Jojajovai

(ylaBiblia)

LSTM/GRU/Transformers
Ajuste de hiperparametros

Grammar-based Data Augmentation for Low-Resource Languages: The Case of Guarani-Spanish Neural Machine Translation
Lucas, Baladon, Pardifas, Agliero-Torales, Géngora, Chiruzzo. 2024



Gramaticas de Rasgos

Spanish

| Guarani

Part-of-speech: V (verb)

Type: M (main), A (auxiliary), S
(semi-auxiliary)

Mood: I (indicative), S (subjunctive), M (imperative), P (partici-

ple), G (gerund), N (infinitive)

Tense: P (present), I (past imperfective), F (future), S (past perfect),

C (conditional)

Person: 1 (first), 2 (second), 3 (third)

Number: S (singular), P (plural)

Gender: M (male), F (female), C
(common)

Inclusiveness (only for first-
person plural): I (inclusive), E
(exclusive)

Pronoun position (only for third-
person plural): B (before the
verb), A (after the verb), 0 (not
relevant)

Transitivity: I (intransitive), T (transitive), D (ditransitive)

Verbo

miro /amana

mira / omana
miré / amanakuri
mir6 / omanakuri

Spanish

| Guarani

Part-of-speech: N (noun)

________ Type:_C(comipon), P (proper)

I Gender: M (male), F (female), C1

(common) 1

Gender: 0 (there is no gender for
nouns)

=== = TNumbér: S (singulan, P(pluzal), N (invariable)— — — — —

| Nasalization: N (nasal), O (oral)

Sustantivo

perro / jagua
perros / jaguakuéra
rio / ysyry
amistad / noiru
piedra/ita
piedras / itakuéra



Transferencia Sintactica

S

/ \
P VP

/]

ellos NEG V
/ \

no triunfan

Reglas de transferencia entre idiomas
"VP -> NEG V": [

Vv hikuai

ndopu'akavei

"VP[AGR='?a', POS='?p'] -> V[AGR='?a', NEG='l',6 POS='?p']"

]



Corpus Sintético

Generar oraciones aleatorias en espanol
Transferir a guarani

Creamos tantos datos como queramos!

Set paralelo con mds de 1M de palabras en guarani

Pero...
Una piedra mintio / Petei ita ofie'éreikuri

El no apretara nuestras sopas / Ha'e nomombeita ore jukysykuéra



Corpus AnCora

Conjunto de noticias en esparol con 14,000 oraciones, 500,000
palabras

Detectary transferir porciones traducibles con nuestra gramatica

__________________ F———————————

Josep y'AngeI Ortiz tlesbordan lailusio ri'fen su mirada!

Josep ha Angel Ortiz ochoviilusion ima'eme

Oraciones mas realistas

Genera un code-switching artificial!



Experimentos de Traduccion Automatica

Dir Model ChrF  BLEU Dir Model ChrF BLEU
es—gn jojajovai base  29.41 16.10 gn—es jojajovai base  31.84 19.06
jojajovai + bible 35.28 20.77 jojajovai + bible 33.31 19.98
Google 48.92 19.31 Google 50.95 26.96
no-pre 47.96 24.40 no-pre 47.24 25.53
pre-ancora 49.65 26.17 pre-ancora 49.11 26.83
pre-all 50.34 26.64 pre-all 49.09 26.20

50.95
49650345 59 49.1149.09

33.31

26.1726.64 26.83  26.96

26.2
284 1931 20.77

16.1

es->gn BLEU

es->gn ChrF gn->es ChrF

No pretraining # Synthetic AnCora B All M Google Translate Jojajovai Base M Jojajovai Bible



Experimentos de Traduccion Automatica

Dir Metric Model abc anlp | blogs | hackathon | libro_gn | libro_td | seminario | spl
es—gn s2s - All 58.76 | 24.58 | 32.30 | 34.69 30.16 | 3938 | 28.88 | 48.50
s2s - AnCora 58.34 | 23.59 | 31.55 | 31.65 28.93 | 37.00 | 29.71 | 46.99
ChrF | Google Translate | 56.61 | 37.05 | 39.38 | 41.71 28.82 | 28.15 | 3594 | 4949
Jojajovai Base | 37.44 [ 14.10 | 21.35 [ 20.02 16.98 | 24.10 19.83 | 37.49
Jojajovai Bible | 46.14 | 18.67 | 25.45 | 23.39 19.15 | 2825 | 22.32 | 39.63
s2s - All 3145 | 3.01 | 16.10 547 772 | 1049 7.78 29.58
s2s - AnCora 31.16 | 2.66 | 15.34 3.67 10.86 | 8.63 8.76 28.38
BLEU | Google Translate | 23.56 | 6.01 | 16.27 5.75 8.30 3.09 9.00 30.01
Jojajovai Base | 1824 | 0.75 | 7.73 3.09 3.44 5.15 3.02 20.73
Jojajovai Bible | 2448 | 1.76 | 11.26 3.06 7.46 3.38 5.15 23.51
gn—es s2s - All 56.17 | 21.48 | 34.54 | 31.09 28.56 | 36.02 | 30.15 | 48.61
s2s - AnCora 56.31 | 21.17 | 33.37 | 30.34 30.36 | 37.69 | 30.64 | 48.58
ChrF | Google Translate | 56.73 | 42.04 | 45.25 | 46.32 31.88 | 29.62 | 36.73 | 4449
Jojajovai Base | 40.25 | 14.77 | 24.71 19.35 17.15 | 24.02 | 23.15 | 41.68
Jojajovai Bible | 42.03 | 17.19 | 25.40 | 23.58 19.08 | 2645 | 23.05 | 41.24
s2s - All 3006 | 433 | 18.44 | 14.69 9.70 15.69 9.95 30.59
$2s - AnCora 3083 | 4.04 | 18.13 | 10.86 10.50 | 18.41 10.10 | 31.21
BLEU | Google Translate | 30.81 | 19.80 | 24.45 | 18.44 11.29 | 9.02 13.16 | 23.58
Jojajovai Base | 20.84 [ 1.55 | 11.89 6.45 5.40 10.25 6.37 25.93
Jojajovai Bible | 22.14 | 2.52 | 12.50 6.48 7.80 8.56 6.80 25.83







