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Résumé

Les modéles de traduction automatique probabiliste toadiels ignorent la structure syntaxique des
phrases source et cible. Le choix des unités lexicalesscitléeur ordre sont contrélés uniquement par
des statistiques de surface sur le corpus d’entrailnemebhnaissance de la structure linguistique peut
étre bénéfique car elle fournit des informations générigoegpensant la pauvreté des données directe-
ment observables.

Nos travaux ont pour but d’étudier I'impact des informat@yntaxiques sur un modeéle de traduction
probabiliste de base, fondé sur des fragments [phraseipdsas le cadre d’'un analyseur dépendanciel
particulier, XIP (Xerox Incremental Parser), dont la perfance est bien adaptée a nos besoins.

Dans un premier temps, nous étudions l'intégration desimétions syntaxiques dans un but de reclasse-
ment des traductions proposées par le modéle de base. Nimisstgs un ensemble de traits mesurant la
similarité entre les structures de dépendance sourceletpolor contréler I'adéquation de la traduction,
et des traits de cohérence linguistique (basés uniquermetiaralyse cible) pour contréler la fluidité.
L'apprentissage automatique des poids de ces traits pelerdgtecter 'importance de chaque trait.
L'évaluation manuelle des différents modeles de reclassémous a permis de montrer le potentiel de
ces traits a améliorer la qualité des traductions propgs&ele modele de base, ainsi que la déficience
des mesures automatiques d’évaluation de la traductioB(B&t NIST).

Dans la suite de nos travaux, nous avons proposé un modéleguhuire la taille du graphe des hypo-
théses exploré par le modéle de base a I'aide de connaisssuncka structure syntaxique source. Nous
avons également proposé une procédure de décompositina ghrase source initiale en sous-phrases
pour simplifier la tache de traduction. Les évaluationsates de ces modéles se sont montrées promet-
teuses .

Abstract

Traditional Statistical Machine Translation models areaware of linguistic structure. Thus, target
lexical choices and word order are controlled only by swefhased statistics learned from the training
corpus. Knowledge of linguistic structure can be benefgirate it provides generic information compen-
sating data sparsity.

The purpose of our work is to study the impact of syntactioinfation while preserving the general
framework of Phrase-Based SMT.

First, we study the integration of syntactic informatioringsa reranking approach. We define features
measuring the similarity between the dependency strugtofrsource and target sentences, as well as
features of linguistic coherence of the target sentenceimportance of each feature is assessed by lear-
ning the weights through a Structured Perceptron algorithm

The evaluation of several reranking models shows that tleegares often improve the quality of trans-
lations produced by the basic model, in terms of manual edialns, as opposed to automatic measures.
Then, we propose different models in order to increase thétgand diversity of the search graph produ-
ced by the decoder, through filtering out uninteresting tiypses based on the source syntactic structure.
This is done either by learning limits on the phrase reordgior by decomposing the source sentence in
order to simplify the translation process. The initial exlons of these models look promising.
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Introduction

L'abondance des ressources multilingues, le développedielveb multilingue et la nécessité de
maintenir la documentation technique a jour dans plusikmgues ont été, et sont toujours, des facteurs
importants contribuant au développement de la traductitoraatique. L'abondance des données a favo-
risé 'agrandissement de ce domaine et plusieurs ligneedwerche se développent activement, de nos
jours, pour réexploiter les données multilingues afin demmiser le travail humain lors de la conception
du systéme de traduction et d’automatiser le processusdediion autant que possible.

L'idée de la traduction automatique empirique “pure” estréexploiter un grand volume de textes
traduits précédemment et de créer des traductions de nouigedes automatiquement, sans intervention
d’un expert humain a aucune étape. Ainsi, les modeles dedtiat empirique pure n’exploitent aucune
information linguistique et se basent uniquement sur deugtions brutes. Aussi, ces modeéles ont be-
soin d’un volume important de textes traduits pour obteeg tlaductions de qualité acceptable.

Les connaissances syntaxiques donnent des informatiosalés qui manquent au modéles proba-
bilistes et peuvent améliorer les traductions, méme erséabe de grands volumes de textes paralléles.
Dans nos travaux, nous nous sommes intéressée aux méthtadethgbrides”, qui exploitent a la fois
des connaissances expertes linguistiques, et des méthmgasques de traduction.

Nos travaux s'inscrivent dans le cadre des modéles de tiiaducfragments, des modéles considérés
comme a I'état de I'art parmi les modeles de TA probabilidiasi, nous proposons d’enrichir ces mo-
déles avec des informations syntaxiques, tout en restastldgaradigme de la traduction a fragments.
Nous accordons une attention particuliere a I'analyse lmendes traductions et des erreurs typiques
faites par ces differents modéles lors de I'évaluation.

Cette thése est organisée comme suit :

— Dans la premiére partie, nous présentons d’abord les m@dgistants de la traduction automatique
et I'état de I'art des modeles de la traduction dits “hybsidéous présentons ensuite les outils
et les données que nous avons utilisés dans nos travaux, Bofis décrivons les directions de
recherche que nous avons suivies.

— Dans les deuxiéme et troisieme parties, nous proposdésatifes facons d’étendre un modéle de
traduction probabiliste a fragments avec des connaissayagaxiques. D’'abord nous introduisons
des fonctions de traits dépendant des analyses syntaxdque= et cible dans le cadre du reclasse-
ment des traductions générées par un modele de traductibalgliste. Nous évaluons ce modéle
par des mesures automatiques, et en faisant une évaluaimnette.

— Dans la troisiéme partie, nous proposons une autre fagaardire le modéle probabiliste a frag-
ments, qui consiste a utiliser la structure syntaxiqueapour simplifier la tache de traduction :
soit en guidant la traduction avec des contraintes syni@xggent motivées, soit en décomposant
une phrase source en plusieurs fragments qui peuvent&dgts de facon autonome.



Premiere partie

Positionnement du probleme



Chapitre 1

Etat de l'art

Dans ce chapitre, nous présentons les travaux existant®qupertinents pour cette thése. Nous al-
lons d’abord résumer la situation de la Traduction Autoqmagien général. Nous présenterons ensuite
les différents modéles de la TA probabiliste, qui est aureedé notre travail. Enfin, nous décrivons
différentes approches d’hybridation existant dans lérktture : quelques exemples d’'intégration des mé-
thodes empiriques dans les systemes de TA experte sercenpéé brievement, puis I'introduction de
connaissances linguistiques dans un systeme de TA prattalsiéra étudiée plus en détail.

1.1 Introduction a la Traduction Automatique

Les premiéres idées sur la Traduction Automatique (TA) mtade I'année 1933, quand deux bre-
vets furent déposés : I'un en France par Georges Arstroubigugre en URSS par Piotr Trojanski. Le
brevet d'Astrouni proposait un systéeme de traduction ggoér fonctionnant comme un dictionnaire
mécanique. Trojanski est allé plus loin en proposant unadingire mécanique avec I'encodage et les
interprétations des roles grammaticaux en utilisant dewbsyes universels basés sur I'espéranto.

Les tentatives d'utilisation des premiers ordinateursrg@utomatisation de la traduction ont été
faites par Andrew Booth et Warren Weaver. En juin 1952, lerfacpremiére conférence sur la traduction
automatique organisée par Y. Bar-Hillel, il était déja rewo que la traduction entierement automatisée
de haute qualité pour la langue générale (FAHQMT) n’étastngalisable et beaucoup d’accent a été mis
sur la nécessité de la pré- et de post- édition.

La premiére démonstration d’'un systéme de TA, comprenadiationnaire de 250 mots et 6 régles,
a eu lieu le 7 janvier 1954 dans le cadre du « Georgetown Expeti». Cette démonstration, ou 49
phrases soigneusement choisies ont été traduites du resséanglais, incita de nombreuses équipes
partout dans le monde (notamment en URSS et aux Etats-Ueisiréprendre des recherches dans le
domaine de la TA.

1.1.1 Architectures linguistiques

Trois types de base d’architectures linguistiques exist@es architectures correspondent a des types
différents de chemins dans le fameux triangle de Vauquagsi(E 1.1). Nous allons brievement présenter
les principales architectures linguistiques . Plus deildétar ces architectures avec des exemples plus
complets peuvent étre trouvés dans [Boitet, 2008].

1.1.1.1 Systemes directs

Le modéle de TAdirect opére directement au niveau du texte d’entrée (phraseepeirdu texte de
sortie (phrase cible), sans utilisation de représentsiitermédiaires. Quand il existe une phase de seg-
mentation et/ou d’analyse/génération morphologique astepa de traductiosemi-directeLes systemes
de TA probabiliste classique utilisent I'architectureedite (ou semi-directe) de traduction, ainsi que les
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systéemes de « premiére génération » (russe-anglais eisnggae) des années 1950.

1.1.1.2 Systémes a transfert

Les systéemea transfertutilisent des représentations intermédiaires pour pakssee phrase source
a sa traduction, basées sur I'analyse syntaxique ou séquantie transfert entre la langue source et
cible peut étre effectué au méme niveau, en passant, papéxaie I'analyse syntaxique source a I'ana-
lyse syntaxique cible. Il est possible d’effectuer un tfaride nature descendante ou ascendante, opé-
rant a deux niveaux différents de représentation entredex thngues. Le transfert descendant passe
d’une structure source intermédiaire (eg. I'arbre symfagisource) a un niveau moins abstrait : au niveau
des unités morphologiques, ou directement au niveau dewfode surface. Le transfert ascendant, au
contraire, passe a un niveau plus abstrait d’'une représamtible.

Le systeme de traduction SYSTRAN qui est un des systemedussupilisés aujourd’hui est un
exemple de systéme a transfert descendant.

1.1.1.3 Interlingua

L'approche de type Interlingua est basée sur une représemtdstraite (pivot), indépendante de la
langue. Ainsi, le probléme de traduction est vu comme la éoaibon de deux problémes : transfor-
mation d’'une phrase source en une représentation pivoérgirgtion d’'une phrase cible a partir de la
représentation pivot. Chaque module est réutilisable fgoaréation d’'un systeme de TA pour une nou-
velle paire de langues, ce qui rend cette approche tréarasir
UNL [Uchida et al., 2005] est un exemple de langage pivoisdtipour la construction d’un systéme de
traduction de type Interlingua et dans les autres probl&ada\LN.

1.1.2 Architectures computationnelles

Le processus automatisé de traduction est en général uraprote, qui produit une phrase cible a
partir d'une phrase source.
La nature de ce type de processus automatique peubgiegteou empirique



1.1.2.1 TA experte

Le processus automatisé expert est un programme créé papert e

— par une programmation directe dans un langage algorithevalassique ;

— dans un langage de haut niveau,

— dans un langage spécialisé pour la programmation lingusst’automates,

— dans des formalismes de grammaires déclaratives.

Ce programme est souvent spécifique a une paire de langumss, pour créer un systeme de traduc-
tion pour une nouvelle paire de langues, il est nécessaiceée un nouveau programme (bien que dans
certaines architectures la réutilisation de certains éfémgénériques soit possible).

L'architecture linguistique a transfert a été introduitéoaigine dans le cadre de la TA experte. Au-
jourd’hui, de plus en plus de systemes de TA probabilistehidaride) se tournent vers ce type d’archi-
tecture (plut6t que vers I'architecture directe).

La majorité des systemes a interlingua sont des systémeA dgpkrte : les régles d’analyse et de
génération en passant par le langage pivot sont définiesepangberts.

1.1.2.2 TA empirique

On distingue deux groupes principaux d’approches a la TAiegue : TA fondée sur les exemples
(TAFE)? et TA probabiliste (SMT, Statistical Machine Translation)

Les méthodes empiriques se basent sur I'idée suivanteistieesn programme qui est capable d’ap-
prendre a faire la traduction a partir de textes déja tradGi programme s’appelle amdule d’appren-
tissage

Les textes déja traduits forment une base d’apprentisS€agappellecorpus paralléleun ensemble
de couples de textes tels qu’un des textes est la tradudtibawdre. La nature des textes paralleles peut
étre différente et dépend de 'architecture du systeme de TA

Le processus automatisé de traduction utilise soit le copauwalléle prétraité (traduction fondée sur
des exemples), soit un modéle de traduction extrait par uhutea’apprentissage, afin de produire une
nouvelle traduction. En théorie, les deux programmes ji&qtissage et de traduction, sont indépendants
de la paire de langues. Ainsi, il suffit de disposer d’un cergune taille suffisante pour une nouvelle
paire de langues pour construire un nouveau modeéle de traduc

Notons qu’en pratique il y a une certaine dépendance a la das langues. Ainsi, un prétraitement
spécifique a la langue est souvent nécessaire : tokenisgémifique a la langue, ou segmentation pour
certaines langues (chinois ou japonais).

1.1.2.2.1 TA probabiliste. La TA probabiliste extrait un modéle probabiliste de trathrca partir
d’une paire de textes ou chaque phrase du premier texte estaduction d’'une phrase correspondante
du deuxiémedorpus paralléle aligng Ce modeéle est utilisé pour la génération d’'une nouvediduc-
tion ; une fois que le modele est appris, le corpus paralléls plus réutilisé.

Le premier modéle de TA probabiliste a été inspiré par le &sickes techniques stochastiques dans
le domaine de la reconnaissance vocale, et a été proposBidaen 1988. Ce modele a été testé sur
les transcriptions des débats du parlement canadien (@enidnsards). Il n'utilisait aucune régle de
nature linguistique, mais s’appuyait uniguement sur detissijues extraites du corpus. Les résultats de
ce premier systéme étant de qualité surprenante, ont immitdreuses équipes de recherche a suivre cette
direction.

Nous allons présenter différents modeles de TA probabiikis en détail dans la section 1.2.

IMais il en existe qui sont empiriques comme celui de Gu and [Ze04].
2Example-Based Machine Translation (EBMT)



1.1.2.2.2 TA par des exemples. Le trait le plus important distinguant la TAFE de la TA probisite
est une exploitation du corpus paralléle au moment de lgtide. L'idée de base de la TAFE (intro-
duite par Nagao [1984]) peut étre vue comme une applicatioprahcipe de “raisonnement par cas”
(case-based reasonihgu la solution du probléme consiste a trouver un probléméare résolu précé-
demment dans une base de problémes résolus.

Ainsi, la TAFE se résume a retrouver des phrases similaiegliites précédemment dans le corpus
paralléle aligné (par des techniques statistiques ou basg@les régles) et (partie difficile) a extraire les
parties cibles pour construire une phrase cible qui, opées, est une traduction de la phrase source.
Il existe des critéres de similarité différents se basanties réseaux sémantiques, des thésaurus ou des
informations statistiques.

La réutilisation du corpus paralléle a I'exécution permiet BA par des exemples d’extraire de grands
fragments de texte déja traduits, ce qui lui donne un averpag rapport a la plupart des systémes de
TA probabiliste qui sont limités aux fragments de textesadte au moment de I'entrainement du systéme.

En TAFE par analogie de Lepage and Denoual [2005], il n'y agemdécomposition en fragments
explicite, ni d'étape de prétraitement ou d’alignementssphrastique du corpus des exemples. La tra-
duction est faite en utilisant I'opération d’analogie pogonnelle. SiS est un segment a traduire, on
cherche les “rectangles analogiqués™ Ss :: S5 : S (en langue source), tels qu’on dispose d’exemples
de traductiorl, T», T3 pour chacun des fragments, S5, S3. La traductionT” du segmentS est une
solution de I'équation analogique (en langue cildlg} T :: T35 : T..

L'exploitation de plus en plus importante des techniquebabilistes dans la TAFE, et la réexploi-
tation de fragments de plus en plus longs par les modélesTrepaobabiliste rendent la frontiére entre
ces deux modéles de la TA empirique de plus en plus floue.

1.1.3 TA hybride

La création automatique d’un systeme de TA sans intervehtimaine et la possibilité de réexploiter
des textes déja traduits sont des cotés attirants des ne&teatpiriques. L'apprentissage a partir des tra-
ductions produites par des traducteurs humains permequisic une terminologie adaptée au domaine
spécifique.

Par contre, la majorité des méthodes empiriques classequedbasées sur I'architecture linguistique
directe. Donc, ils sont souvent limités a des sous-fragen@@torpus paralléles bruts et leur capacité de
généralisation est faible.

La nécessité de généralisation devient plus évidente glsiadit de langues plus éloignées (anglais -
tchéque, anglais - japonais) ou a morphologie plus riclagl{iction de/vers I'allemand, le turc, le finnois,
ou le hongrois). De plus, des corpus paralléles de tailleonapte n'existent pas pour de nombreuses
paires de langues, et le probleme de rareté des donnéertj@uimportant pour des corpus plus petits.
La connaissance de la structure linguistique permet de ensgp la rareté des données et d’introduire
des régles plus génériques.

Lintroduction des structures intermédiaires dans le pssas de la traduction (et par conséquent le
changement de I'architecture linguistique) donne plusajgacité de généralisation. La transformation
vers les structures intermédiaires peut étre faite soitlpaméthodes empiriques, soit par des méthodes
expertes. Les formalismes expressifs riches linguistitprg ont la capacité de décrire des correspon-
dances complexes entre la langue source et la langue ciderdgles introduites par des experts sont
génériques et ne sont pas limitées au corpus d'apprertiskag regles génériques rendent I'approche
experte plus robuste par rapport aux approches empiriques.

Les dictionnaires créés par des experts couvrent bieninestpaires de langues spécifiques et ont
I'avantage par rapport aux dictionnaires créés empiriqergrd’'une connaissance morphologique inac-
cessible aux méthodes purement empiriques.



De l'autre c6té, quand il s’agit d’'un systeme de TA expeatléptation au nouveau domaine peut étre
difficile et peut demander non seulement I'adaptation dtiatioaire, mais aussi la création de nouvelles
regles pour I'analyse/transfert/génération. Certainsédismes peuvent étre trop rigides et ne pas tenir
compte des exceptions ou de I'évolution de la langue.

Les méthodes hybrides ont pour but de combiner I'approciperéx et I'approche empirique, en
passant éventuellement, par un changement d’architeligraistique. Deux directions d’hybridation
sont possibles :

— certains composantes du systeme de TA expert peuveneétmacées par des composantes em-
piriques. Dans ce contexte, I'architecture linguistiqoiiale ne change pas, mais I'architecture
computationelle change.

— les connaissances linguistiques expertes peuvent étoeiites dans le modéle de TA empirique,
ce qui peut changer l'architecture linguistique, et évelidment I'architecture computationnelle.

Nous présentons quelques approches hybrides plus endfitaila section 1.3.

1.2 TA probabiliste

L'idée générale de la TA probabiliste est d’apprendre un éede traduction a partir d’un corpus
paralléle. Ce modéle est utilisé ensuite pour produire deeltes traductions. L'apprentissage du modéle
a pour but d’établir les correspondances entre des mots ofrafgments source et cible. Le processus
de traduction consiste a trouver la suite de fragments talpéus probable selon le modéle appris précé-
demment.

Une vue d’ensemble des différents modeéles de TA probabiist présentée dans [Lopez, 2008]. Dans
cette section nous allons nous concentrer sur quelqueslesodie base, en décrivant plus en détail les
étapes les plus pertinentes par rapport aux travaux queavoas effectués.

1.2.1 Premiers modeéles de TA probabiliste : modéles lexicau

Le premier modeéle probabiliste pour la TA a été introduit i@l [Brown and Della Pietra, 1993].
C’est un modeéle génératif qui modélise la probabifté|f) a partir du corpus paralléle, atiest une
phrase dans la langue cible,fetine phrase dans la langue source.

La traduction optimalé d’une phrase sourcgsera définie comme suit ;
é = argmax P(e|f) (1.1)

En pratique, I'espace de recherche des phrasesecdsitlimité aux phrases qui peuvent étre générées
a partir d'une phrase sourge en appliquant une suite d’opératiothispplicables & . Le probléme de
trouver la traduction optimalérevient alors & trouver une paité, cZ), oud est un alignemeftou plus
généralement une suite de décisions ou opérations crégddda génération de la traduction) tel qu’en
I'appliquant a une phrase d’entrdeune traductior est obtenue. Le probléme de la traduction est alors
reformulé comme suit :
é,d= argnelz(mixP(e,d|f) (1.2)

La décomposition d& (e, d| f) en appliquant le théoréme de Bayes permet de reformuleoldgme
de traduction de la fagcon suivante :

P(f,dle)P(e)
P(f)
On parle dumodéle de canal bruifé L'intérét d’'une telle décomposition est le suivant : il dificile

d’apprendre directement un modé®ée, d| /) qui pourrait bien décrire les données, tandis que I'appren-
tissage des deux modeéles indépend&({ts d|e) (modele de traductioret P(e) (modéle de langage de

é,d= argm%xP(e, dlf) = arg max = argm%XP(f, dle)P(e) (1.3)

3Correspondance entre les mots source et cible.
4noisy channel modelterme venant du domaine de la reconnaissance de la parole.



la langue cibl@ donne un double contrdle sur la qualité de la traductios eleeurs d’'un des modeles
peuvent étre compensées par I'autre, ce qui rend le modalepfirs robuste.

1.2.1.1 Modele de langage

La probabilitéP(e!) de produire une phrasé = e; ---e; (el est une phrase demots :ey, ...,e;)
dans la langue cible peut étre décomposée :

P(e!) = Pley---ey) =TI_ P(eiler...ei1) (1.4)

Afin de simplifier ce probléme de modélisation, on fait I'hyipése que le mat; dee’ n’est dépendant
que des: — 1 mots le précédant. Cette hypothése permet de réécrirelialpitivé P(e!) comme suit :

P(GI) = P(el t '61) = H{:1P(€i|€i,(n,1)...ei_1) (15)

On appellera ce modéle de langagedélen-grammespar la suite.

1.2.1.2 Modele de traduction

Le modeéle de traductioR(f”, d|e’) modélise le processus de génération d’une phrase sgtiree
f1--- f; a partir d'une phrase cible’ = e; - - - ey (suite a 'application du modéle de canal bruité). Le
processus de génération de la phras& partir de la phras¢”’ est divisé en plusieurs modéles plus
simples.

Prenons I'exemple du modéle IBM 4 [Brown and Della Pietr&§3]9Le modéle de génération ¢ié
a partir dee’ = e, - - - ey par le modéle IBM 4 est décomposé en 3 modéles successifs :

— modéle du mot vidg, - la probabilité d’'insérer le mot vide, dans une phrase ; le mot videe,
peut générer de faux mofs, ce qui revient a dire (en revenant au probléme initial deddtction
de f7) qu’'un mot sourcegf; peut étre "effacé" dans la ciblg;(est généré a partir dg).

— le modéle de fertilité1(¢;|e;) modélise le nombre,; des mots qu'il faut générer pour chague mot
e; ; chaque mog; est dupliquép; fois dans une phrase..eq ... €;..€; ... er..ey.

—— Y~
o @i o1

— le modeéle de traduction lexicaléf., , |e;), i = 0...I choisit le motf., , correspondant au doublon
k du mote; ; chaque doublon de chaque mot cible produit un mot sourapeni

— le modéle de distorsiod(é;|:) modélise la position; du motfs, généré par le mat;, en autorisant
ainsi un déplacement du metpar rapport & sa position de départ; a cette étape lesfngénérés
précédemment sont permutés suivant le modéle de distorsion

La décomposition du modeéle de traduction IBM-4 est alorsitipar I'équation suivante

1 ®i
P(fle) = (Hn(@-lei) (Ht(fn,kki)'d(5n,k|i)>>><
=1 k=1

$o
[[ 1) (7 o)=L
=1

0-

La premiére ligne de cette décomposition modélise le peusede transformation de chaque rapt
de la phrase, tandis que la deuxiéme ligne décrit les transformationsmdtividee.
Plus de détails et d’explications sur les modéles IBM sevigatidans [Brown and Della Pietra, 1993].

1.2.1.3 Décodage

Le processus de traduction (transformation d’une phrasecean une phrase cible) est appadé
codagedans la communauté de TA probabiliste. Ce terme vient delarith des codes et est inspiré par

5Nous avons simplifié le modéle de distorsion afin de rendregdeésentation plus claire.
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I'idée de Warren Weaver, ancien cryptographe militairecdesidérer une phrase en russe comme une
phrase anglaise chiffrée, et la tache de traduction commeléoodage. Lelécodageest la recherche
d’une solution optimale de I'équation 1.3.

L'approche du décodage la plus courante en TA probabilfgtar{g and Waibel, 1997]) est une gé-
néralisation de I'algorithme de décodage par pikadk decodingutilisé en reconnaissance vocale et
introduit par [Jelinek, 1969].

Dans cet algorithme, I'espace de recherche est organisé graphe acyclique orienté (figure 1.2).
Chaque nceud représente un état correspondant a une hypaétteaduction (partielle ou compléete). Un
état est défini par un sous-ensemble de mots source codesrisderniers mots cible générés (pour le
modéle de langage-gramme), le co(t de I'hypothése selon le modeéle utilB&{P( f, d|e)) et 'estima-
tion du codt futur. Les nouveaux états du graphe sont géeérésuvrant les mots source non couverts
par I'état actuel et en rajoutant de nouveaux mots cibleégémpar une hypothése de traduction.

Le parcours de graphe avec les heuristiques du #/pfOch et al., 2001] ou la conversion en pro-
bleme de programmation linéaire en nombres entiers de [@wamret al., 2004] permettent de trouver une
solution exacte de I'équation 1.3. Ce parcours, pourtaviett trés colteux en temps pour des phrases
longues. Des techniquesélagagedu graphe des hypothéses pour rendre la recherche pluseftioa
été proposées par [Tillmann and Ney, 2003] pour des mod&te=alux.

1.2.2 Extension de la TA probabiliste lexicale
1.2.2.1 TA probabiliste a fragments

Les modéles lexicaux utilisent le mot comme unité de tradocBien que l'introduction du mot vide
et du modele de fertilité permette de traiter le probléemesd@sessions a mots multiples, uniquement des
traductions de type—1°6 peuvent étre traités par ces modeéles.

En traduction réelle, les unités de traduction sont sougteatgroupes des mots (contigus ou non).
Prenons I'exemple du groupe anglaimhk statemefit et sa traduction en francaiselevé de compte
Bien qu’il ne soit pas impossible de générer cette tradngiar un modeéle IBM, ceci implique que les
traductiongbank, relevé), (statement, compge)ent choisies par le modeéle de traduction lexicale, et que
le mot "de’ soit de fertilité 0. Il est quand méme probable que beauabaptres traductions des mots
banket statemenplus fréquentes peuvent étre proposée par le modéle dectimaiexicale. Quand ce
groupe est traduit dans le contexte d’'une phrase, la conudiaaes choix lexicaux et de leurs distorsions
devient important, et les erreurs peuvent survenir faciein

Le modéle de TA probabiliste a fragments permet de traitgerobléme, en choisissant un groupe
de motsm—n comme unité de traduction. Les groupes de mots considéuéspeétre contigus ([Koehn
et al., 2003], [Och and Ney, 2004]) ou non-contigus ([Sinetral., 2005], [Chiang, 2005]). La possibilité
de générer une traduction en mettant en correspondancagment (groupe des mots) source avec un
fragment cible remplace le modéle de fertilité et le mot wideoduits par des modéles lexicaux. Ainsi, le
modéle de TA a fragments est réduit uniquement au tableaadiedtion (bibliothéque des bi-fragments)
et au modéle de distorsion ([Koehn et al., 2003]).

L'extraction d’une bibliothéque de bi-fragments est sauvaite a partir des alignements lexicaux
qui sont a la base des modeéles IBM en les recombinant ave@destigues ou autrement. Des exemples
de bi-fragments extraits a partir d’'une paire de phrase®tus paralléle sont donnés a la figure 1.3.

Le passage des modeéles lexicaux aux modeles a fragmentgatgyiune facon importante la taille
du graphe des hypotheses, car, en plus des traductiongplasilfour chaque mot et des distorsions
éventuelles, plusieurs couvertures pour une phrase seantgossibles. Ainsi, I'élagage du graphe des
hypothéses est indispensable aux modeéles de TA a fragnpf@otsdnd Ney, 2004], [Koehn et al., 2003]).

6Grace au modele de fertilité, et & I'insertion du mot videnots sources peuvent étre traduits pamot cible.
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il it il est itis

il est peu probable it is unlikely il est peu probable itis unlikely that
que

est is est peu probable is unlikely

est peu probable que is unlikely that peu probable unlikely

peu probable que unlikely that que that

qgue la derniére tac- that musharraf 's la{ que la derniére tac- that musharraf 's la-

tique de moucharraf test gambit tique de moucharraf test gambit will
porte

la derniére tactique ’s latest gambit la derniére tactique musharraf ’'s lates

de de moucharraf gambit

la derniére tactigue musharraf ’s lates{ derniere latest

de moucharraf porte gambit will

derniere tactique latest gambit tactique gambit

moucharraf musharraf porte will

porte ses fruits , étant will succeed, as his | ses his

donné que

ses fruits , étant succeed, as his fruits succeed

donné que

fruits , succeed , fruits , étant succeed ,

fruits , étant donné succeed , fruits , étant donné succeed, as
que

) , , étant ,

, étant donné , , étant donné que , as

étant donné que as donné que as

que as le support

le soutien support le soutien public popular support

le soutien publicest  popular supportis | le soutien public est popular supportis at
au

le soutien public est popular support is at le soutien public est popular support is at

au its au plus bas its lowest ebb

soutien public popular public popular

est is estau is at

estau is atits est au plus bas is at its lowest ebb

est au plus bas . is at its lowest ebb|. au at

au atits au plus bas at its lowest ebb

au plus bas . atits lowestebb . | plus bas lowest ebb

plus bas its lowest ebb plus bas . lowest ebb .

plus bas . its lowest ebb .

FiG. 1.3 — Bi-fragments extraits & partir du couple de phrasemtalisées) il est peu probable que la
derniere tactique de moucharraf porte ses fruits , étantrdoque le soutien public est au plus bas . — it
is unlikely that musharraf ’s latest gambit will succeed h@spopular support is at its lowest ebb .
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1.2.2.2 TA probabiliste hiérarchique a fragments

Le modéle de TA probabiliste hiérarchique introduit par if®ly, 2005] est une généralisation du
modéle de grammaire synchrone hors-contexte (introduiflgavis and Stearns, 1966]). Ce modeéle de
grammaire est une extension des grammaires hors-conpextaettant de générer une paire de chaines
(source et cible) plutét qu’une chaine unique. Voici un egkend’une telle grammaire pour le frangais et
'anglais :

chat, cat

Marie , Mary)

X de Marie, Mary’s X1)
X1 deXs, Xo's X1)

SHCESNS

bl

(
(
(
(

Chacune des deux chaines générées par une régle de dérieatiette grammaire peut contenir plusieurs
symboles non terminaux, a condition que ce soient les méoresaiminaux entre la source et la cible.

La construction de cette grammaire est faite comme suit :

— tous les bi-fragments possibles sont extraits a partiodpus paralléle ;

— les régles de grammaire sont dérivées en remplacant dedragments plus petits contenus a
l'intérieur de bi-fragments plus grands ; par exemple, lagodes bi-fragmentsig veut plus, do not
want anymorget (veut, want mene aux dérivations suivantes :

X — (veut, want)
X — ({neXjplus, donotX; anymore)

Le probleme de traduction dans ce cadre est équivalent dlepne d’analyse d’une phrase source
par une grammaire : une suite de dérivations qui génere uras@lsource, génére sa traduction auto-
matiqguement. Les dérivations valides sont recherchéesrpalgorithme de type CYK, la meilleure est
ensuite choisie avec un modéle log-linéaire (introdudessous).

1.2.3 Modéles log-linéaires de TA probabiliste
1.2.3.1 Modéle de canal bruité

Les premiers modéles de TA probabiliste étaient des modéagenératifs Ainsi, dans le cas du mo-
déle IBM4 (équation 1.6) les familles des parameétres sdirtidé par ses sous-modeles (fertijigg;|e; ),
tableau de traductiot f;|e;), etc.).

La paramétrisation des modeéles de type canal bruité esttelinent liée au processus de décodage :
les paramétres optimisés sont des objets utilisés pourgemée nouvelle traduction. En méme temps,
pour pouvoir décrire le processus de décodage par de tedtsptps hypothéses d'indépendance forte
doivent étre faites. Ainsi, par exemple, dans les modélesta,ra traduction d’'un mot individuel de la
phrase ne dépend, au mieux, que derse®ts voisins (contrdlés par un modéle de langage et un modéle
de distorsion).

1.2.3.2 Modele log-linéaire
Le modeéle log-linéaire propose de modéliser directememtdhabilitéP (e, d| f) comme une combi-

naison linéaire de fonctions de traits(e, d, ) [Och and Ney, 2002].
exp ZkKZI )\khk (67 d7 f)

Ze/,d/ exp Zszl /\kh’k (6/7 d/a f)

Ce modéle contieni paramétres\;, qui déterminent la contribution de chaque traite, d, f) a la
valeur finale deP(e, d| f).
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Au décodage, la meilleure traducti¢n d) est une solution de

é,d= argm&}ix exp;/\kh;C e, d, f)) = argmfme)\khk e,d, f) .7)

Notons que I'équation 1.3 correspond a un cas particuliér@leuh, (e, f, d) = logP(e), ha(e, f,d) =
logP(f,dle) etA; = Xy = 1.

Contrairement au modéle de canal bruité, il n’est pas naoesd'attribuer une probabilité unique a
chaque élément des donnéesf), mais plusieurs probabilités peuvent étre attribuéessiAies probabi-
lités P(e), P(e|f), P(f|e) peuvent étre toutes intégrées dans le modéle log-linéaitare que traits. De
plus, les traits du modéle log-linéaire peuvent étre dereatdifférentes, et ne sont pas nécessairement
des probabilités bien définies.

1.2.3.3 Entrainement a taux d’erreur minimal

La méthode d’optimisation des parametres du modéele lagiie couramment utilisée dans la com-
munauté de TA probabiliste dst méthode de minimisation du taux d’erre@inimum Error Rate Trai-
ning, MERT) introduite par [Och, 2003]. Ce modéle chercheigimmser 'erreur finale de traduction
selon une mesure comme BLEU, NIST ou WER (plus sur les mediéesluation dans la section 2.2.1).

Le but de cet entrainement est de minimiser I'erreur surfpuoreprésentatif parallelg;, e;)i—1..s-
On introduit une fonctiorE (¢( f;), e;) mesurant I'erreur d’une traductidff;) par rapport a une traduc-
tion de référence;. SiC* = {en}{n 1..n} estun ensemble de traductions possibles pour une pfirase
le probléme d’optimisation des paramétres se résume adesbéquation suivante

s
A= argmmz E( argmapr(ﬂfZ) €;) (1.8)

=1

Cette fonction implique le calcul derg max; et n'est pas continue en Deux méthodes proposées par
Och dans [Och, 2003] permettent de calculer une solutiorogpge de I'équation 1.8.

La premiére solution consiste a trouver I'optimum d’uneiaaie “lissée” de la fonction objective
(par une méthode de descente du gradient) :

pa(t]fi)®
= ar HllIl €;) 1.9
s chz B SRS (9)

L'autre solution est une variante de I'algorithme de Povesic recherche linéaire (pour plus de
détails se référer a [Och, 2003]). Och a montré empiriquépes les deux solutions ménent a des per-
formances comparables sur un ensemble de test.

Ce type d’entrainement nécessite I'ensemble de toutembhisdtions possibles? pour chaque phrase
sourcef;. Les systemes de TA probabiliste peuvent produire unedisseN meilleures traductions pour
une phrase. Pourtant, I'optimisation des paramétresiquement sur cet ensemble d€smeilleures
traductions peut mener a une augmentation du taux d’erredéaodage. Cela est di au fait que, lors
du décodage, le systéme peut avoir acces aux traductiomeaa trouvent pas parmi |86 meilleures
traductions. Il est donc nécessaire d’avoir une liste piusgléte des traductions pour chaque phrase, afin
d’apprendre les parametr@gninimisant le taux d’erreur quand ils sont intégrés dangodeur.

Afin de générer une telle liste de traductions, Och [2003ppse une procédure itérative d’optimisa-
tion des parametres (algorithme 1). L'idée de cette pro&itérative est la suivante :

"Notons que dans le cas des scores NIST et BLEU, une fonctemedr globale sur le corpus parall@té, e (f° ete® sont
I'ensemble des phrases source et cible respectivemBiit]f<), e5) ne se décompose pas en somme des erreurs individuelles
pour chaque phrase. Il est toutefois possible d’adaptigiofithme de recherche linéaire de Och au cas des scores BLELST.

Une adaptation d'une version lissée d’'une fonction objedatians le cas du score NIST a été proposée par Simard et@5][20
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— d’'abord la liste des N meilleures traductions est génévée des parameétres initialisés (a des
valeurs uniformes ou aléatoires) ;

— ensuite, a chaque itération, de nouveaux paramétres gpris &t la liste des traductions (I'en-
semble d’entrainement) possibles est étendue avec dellesuvaductions, jusqu’a ce que I'en-
semble d’entrainement ne change plus (les nouveaux paesmeajoutent pas de nouvelles tra-
ductions a la liste). La convergence de cette procédureaeshtie, car a la fid* contiendra toutes
les traductions possibles gig D'aprés les résultats empiriques de Och [2003], en pratigumé-
thode converge au bout de 5-7 itérations.

Algorithme 1 Entrainement a taux d’erreur minimal (MERT)
ENTREES : Ensemble d’entrainemefif;, e;)i=1..s
SORTIES : Parameétres

Initialiser \° (aléatoires ou uniformes)

T° = N meilleures traductions(fi, .., fs)

=0

tantque 7" # T~ faire

AL = argminy, Zle E(arg max,cq pa(t] fi), €)
/l ajouter la liste des traductions obtenue avec des paresatt! aux traductions obtenues précé-
demment
TH1 = 7' U N meilleures traductions (f1, .., fs)
l=1+1
fin tantque

Retourner \!

1.2.4 Moses : systéeme de TA probabiliste a fragments

Nous présentons le modéle de traduction a fragments suanliple du systéme Moses. Le systeme
de TA Moseé& [Koehn et al., 2007] est considéré aujourd’hui comme unésystde référence dans la
communauté de la TA probabiliste, et se base sur un modeleégire combinant les traits suivants :

— modele de langageli;,,, (e) = log(p(e)), oup(e) est un modéle de langagegramme entrainé sur
un grand corpus monolingue;;

— deux modeles de traduction a fragments (direct et inverse) :

haeg(f, €, d) = ZZog (€1f1)), hscg,., (£, €,d) = ng (filer))

oup(e;|f;) sont les probabilités de traduire le fragment (groupe desmmottigus) sourcé par le
fragment ciblee; (f = f;..f., - décomposition d’'une phrageen fragments, définie pd) estimées
sur un grand corpus paralléle;

— deux modéles lexicaux de traduction (directe et inverse).(f, e, aies) = Y log(p(ei|f;)) et
Riew, oo (fs €5 a1ex) = log(p(fjlei)), oup(e;| f;) correspond au tableau de traduction du modéle
IBM (section 1.2.1), et ow,., estla correspondance (alignement) entre les mots soucidet

— pénalité des fragments, ;(f, e, d) = Zle 1 : nombre des fragments utilisés pour générer la tra-
duction : moins ce nombre est grand, plus les fragmentsnétiiags, et plus la traduction est
fluide ;

— pénalité des mots,,,,, : nombre des mots cible dans une traduction générée; ceptaitet de
pénaliser des traductions trop courtes, qui sont souvéfntrgres par le modeéle de langage;

8http://www.statmt.org/moses

14



— distorsionhy(f, e, d) : ce trait pénalise ou favorise certains déplacements denieats dans une
traduction; si les fragments source ne sont pas traduits Hamre, la distance (en nombre des
mots) entre un fragments traduit et un nouveau fragmentraésualistorsion de la traduction;;

— distorsion lexicaliséé,, . : déplacement d’un fragment cible peut étre conditionnécpanéme
fragment cible, et/ou par le fragment source correspontEntiéplacements des fragments précé-
dents et/ou suivants, et les types de déplacement pospitlesin fragment (monotone, échange,
discontinu).

Certains traits correspondent aux sous-modeéles IBM, quiesatrainés sur un grand corpus paralléle.
Les poids de ces sous-modeles (correspondant a la cortrilig ces sous-modeéles dans la valeur finale
de P(e,d|f)) et les poids des autres fonctions de traits sont optimiséars ensemble d’entrainement
disjoint de celui utilisé par les modéles générétfeppelécorpus de développemepr la suite). L'opti-
misation des parametres du modeéle log-linéaire se faitgpaaliante de recherche linéaire proposée par
Och [Och, 2003], minimisant I'erreur en terme du score BLEBfihi dans la section 2.2.1).

Le décodage se fait par un algorithme de recherche en faigbeam search(Koehn et al. [2003])
avec la bibliothéque des hi-fragments extraits a partindjtand corpus paralléle.

Moses permet aussi I'entrainement et le décodage de mddeétesiels [Koehn and Hoang, 2007],
représentant chague mavker) comme un vecteur de facteurs (forme de surface, lemmee mhartdis-
cours, etc.).

1.3 TA hybride dans la littérature

L'approche hybride est un sujet de recherche tres actif eggétes années et les types d’hybridation
existants dans la littérature sont nombreux. Dans cetti®senous allons présenter les approches hy-
brides en TA les plus représentatives, en mettant plusdtatcgur celles qui rajoutent des connaissances
linguistiques expertes aux systémes de TA probabiliste.

1.3.1 Extension de la TA experte par des méthodes empiriques

Le succes des méthodes empiriques dans la traduction & decitombreuses équipes travaillant uni-
guement avec des méthodes expertes a intégrer des méthauoiesees dans le processus de traduction
(a différents niveaux). Ainsi, le systéme commercialisddeSYSTRAN 10 utilise des méthodes empi-
riques intégrées a des niveaux différents [Senellart €2@03; Surcin et al., 2007] :

— au niveau de I'analyse morphologique : chaque mot estl@rpar des traits morphologiques et
syntaxiques, extraits a partir du dictionnaire, dont ¢estgpeuvent étre ambigus; un niveau de
confiance frobabilité) est attribué a chaque trait et catégorie potentiels de ¢e lraoalyse mor-
phologique la plus probable correpond a une trajéctoiradbguisée dans le graphe produit.

— au niveau du transfert : utilisation de terminologie af¢ra partir de corpus paralléle bilingue en
méme temps que de dictionnaires créés par des expertggfation des expressions a mots mul-
tiples extraites a partir du corpus paralléle a permis degaty,5% de BLEU lors de la campagne
d’évaluation WMT-07, les évaluation manuelles supplémiees ont permis de prouver un gain de
qualité considérable.

— au niveau de la génération : un nouveau modeéle de généeadignconstruit, permettant d'ajouter
la notion deprobabilité ou confiancea I'exécution des fonctions ; cette notion initialementyueg
pour étre extraite a partir du corpus, peut étre égalemeata@aptée par un linguiste. D’aprés
[Surcin et al., 2007], ce nouveau modeéle n’est pas encoremsoduction, étant en cours de test.

91l s’agit du modéle de langage et du modéle de traduction idéfams le cadre du modeéle de canal bruité.
LOnhttp://www.systranet.fr/
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D’autres travaux ([Simard et al., 2007], [Dugast et al., ZP@roposent d’apprendre un systéeme de
postédition des traductions produites par SYSTRAN, en dgaiet modéle de traduction probabiliste a
fragments sur la base du corpus paralléle qui a les tradisctimduites par SYSTRAN du cbté source,
et les traductions de référence du coté cible. Ce type diepygra montré des améliorations en termes
de scores BLEU (1,5-3%) et de Iégéres améliorations en tedméuidité et d’'adéquation pour certaines
taches lors de la campagne d’évaluation WMT:H7.

Dans les travaux de [Oepen et al., 2007], un reclassemeritypeghéses a été intégré dans le sys-
teme de TA experte a transfert sémantique LOGON (du normégies I'anglais). Chaque composante du
systeme (analyse, transfert, génération) générant fasilleures hypotheses, la traduction optimale est
choisie en reclassant la liste des traductions finales (ocw@igmns des hypothéses produites par chaque
étape) avec des traits externes probabilistes tels quedbsaflités lexicales, le modéle de langage etc.
Un tel reclassement a permit de gagner 3% de BLEU par rapp@ystéme de base qui prend toujours
la premiére hypothése a chaque étape.

Dans [Sanchez-Martinez, 2008] I'auteur remplace cersaioenposantes du systéme de TA experte
Apertium (systeme a transfert superficiel ou semi-direat)des composantes empiriques (basées sur le
corpus) : désambiguisation lexicale basée sur le corpadigdaret extraction automatique de régles de
transfert a partir du corpus paralléle. Cela lui a permisaigngr 4% en taux d’erreur des mots pour la
traduction de I'espagnol vers le catalan, et 1% pour la thdn de I'espagnol vers le portugais.

1.3.2 Exemples de systemes hybrides

Le systeme MATADOR (Habash [2003]) vise la traduction d’laregue “peu dotée” (pauvre en res-
sources et outils informatisés) vers une langue “bien dotddée de base est de produire I'analyse de
dépendances d’une phrase source par des regles experspigdier un transfert descendant hybride
pour générer la traduction finale. La premiére étape dufeeansst une traduction des unités lexicales
source en sacs de mots cible. La composante de “générgtipériére ensuite une traduction finale a
partir des dépendances en source et des sacs de mots cilsigsteme MATADOR s’est montré plus
robuste par rapport au modéle IBM4 (entrainé sur un corpu$idle50 000 phrases paralléles) pour la
traduction de I'espagnol vers I'anglais d’un texte horsadine (La Bible).

Un autre exemple de systeme de TA hybride est le systemeXSER [Lavie, 2008] de CMU. La
traduction est faite en 3 étapes :

1. un treillis des analyses morphologiques possibles puagjwe mot est produit;

2. toutes les regles de transfert (lexical et structuredgba sur une grammaire hors-contexte syn-
chrone sont appliquées aux différents niveaux pour créeeilis des sous-traductions possibles.
Contrairement aux systemes de TA a fragments hiérarchigeeton 1.2.2.2), ces régles structu-
relles peuvent étre soit extraites a partir du corpus delysemsyntaxiques paralleléganglais-
francais), soit créées par des experts (hébreu-angl@s)dgles de transfert lexical sont apprises
a partir du corpus paralléle bilingue ou extraites a pattidittionnaire.

3. I'étape de génération consiste a générer une traduatale f partir du treillis généré par I'étape de
transfert; I'étape de génération (appetideodaggconsiste a choisir une séquence linéaire (sans
chevauchement) des sous-traductions avec un modeleniégiie combinant 'ensemble des traits
attribués a I'hypothése de traduction.

[Lavie, 2008] montre que I'introduction d’un grammaire dertsfert méme trés simple (36 régles) permet
d’obtenir des améliorations de 4% de BLEU pour la traductietthébreu vers I'anglais.

1IMalheureusement, en contexte d’exploitation, cette agmran’a donné aucune amélioration significative, contnagnet a
I'introduction des probabilités au niveau morphologiqdieSenellart via Ch. Boitet)

12ytilisant des ressources expertes pour la langue ciblesané¢hodes empiriques basées sur un grand corpus monatiiigie

13pans ce contexte il s'agit des corpus paralléle alignés\aanides mots.
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1.3.3 Intégration de connaissances linguistiques sans ¢fgement d’architecture
linguistique en TA probabiliste

1.3.3.1 Préparation des données

Beaucoup de travaux essayent de prétraiter le corpusélarall’aide d’analyseurs linguistiques ex-
perts pour pallier la rareté des données et améliorer lat§ulal modeéle de traduction empirique appris a
partir de ces données. Ainsi, [Ma et al., 2008] apprennerglignements (et le modéle probabiliste de TA
a fragments) a partir d'une bibliothéque d’arbres de déaeoes, en introduisant des traits syntaxiques
pour étendre le modéle d’alignement de base. lls montrendliminution relative de 5,5% d’AER pour
I'alignement d’un corpus paralléle chinois-anglais, cérgsulte en une amélioration de 1% de BLEU
pour une tache de traduction.

[Crego and Habash, 2008] utilisent un analyseur en coastisudu c6té source et cible, pour éli-
miner les alignements erronés non cohérents avec la comdapce entre les constituants. Ce type de
prétraitement mene a des améliorations de 1,5-2,5 de BLEUpw traduction de I'arabe vers I'anglais.

1.3.3.2 Reclassement des traductions

Le reclassement des traductions ([Och et al., 2003; Sh&d|pést un moyen simple et rapide d'in-
tégration des connaissances linguistiques dans un systériid probabiliste. L'idée est de prendre la
liste desN meilleures traduction produites par le systéme de réféerta I'aide de fonctions de traits
basées sur des informations linguistiques source et/de, cl&tablir un nouvel ordre (des traductions)
sur cette liste. Les traits externes (linguistiquementivdstou non) permettent de contrbler les aspects
non accessibles au modele de base.

Les travaux de [Och et al., 2003] et [Shen, 2004] ont trouxeaieéliorations de 1,3 en BLEU (de
31,6 a32,9), tandis que les estimations d’une borne supérsair une liste de 1000 meilleures traductions
était de 35,7 de BLEY.

1.3.4 Changement de I'architecture linguistique d’'un sysgtme de TA probabiliste

Dans cette section, nous allons décrire des systémes s& basde modéle de TA probabiliste, qui
intégrent des connaissances linguistiques (expertes)ldarocessus de décodage, ce qui implique un
changementde I'architecture linguistique. Nous alloasstr ces approches par niveau des connaissances
linguistiques intégrées (morphologiques, syntaxiquear le type de transfert (ascendant, descendant,
horizontal, autre).

Le transfert descendant nécessite I'analyse de la phraseeset géneére une traduction cible a partir
de cette analyse sans passer par des structures intemmagdidle. Le transfert ascendant génere une
structure intermédiaire cible directement a partir d’'uhaine source. Le transfert horizontal nécessite
les étapes d’analyse, transfert d'une structure sourceurer structure cible, et la génération d’une tra-
duction finale a partir d’'une structure intermédiaire cible

1.3.4.1 Niveau morphologique

1.3.4.1.1 Transfert descendant. Quand il s'agit de traduction vers une langue plus riche erphm
logie flexionnelle (c’est souvent le cas de traduction dedlais vers une autre langue), la génération
des formes fléchies est une tache difficile, car la languegiiar n’a pas d’informations suffisantes pour
générer une forme correcte. Selon [Ueffing and Ney, 2008}y sie tient pas compte de la forme fléchie
du mot, mais uniquement de son lemme, le taux d’erreur esttréd 10% pour une tache de traduction
de I'anglais vers I'espagnol.

14Alignment Error Rate.
15_a borne supérieure était choisie en prenant la meilleaduttion en terme des scores BLEU pour chaque phrase parmi le
1000 meilleures traductions proposées par le systéme decbapiliste.
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Les solutions proposées pour affronter ce probleme sogrglament basées sur la transformation de
la phrase source en ajoutant des informations manquén{éseffing and Ney, 2003] propose de trans-
former les verbes précédés par un nom propre et les formersagatives d’une phrase source anglaise
pour la rendre plus proche de I'espagnol. Différents pitéimaents basés sur I'analyse morphologique
d’'une phrase source anglaise ont été proposés pour la timdwers le danois [Stymne, 2009] ou le
suédois [Stymne, 2008].

Bien que la traduction d’une langue morphologiquementrigrs I'anglais soit une tache plus simple
gue la traduction inverse, les nombreuses formes fléchiedusource causent une grande rareté des
données au niveau des formes, ce qui résulte en des modéladuetion erronés, et en des mots (formes)
inconnus au moment du décodage.

Les solutions a ce probléme proposées dans la littératmteggméralement spécifiques a la langue
source : [Sadat and Habash, 2006] proposent différentavsahéle segmentation des clitiques pour
l'arabe, qui ménent a plus de 1,7% d’amélioration du scorEBIpour des traductions de I'arabe vers
l'anglais. [Goldwater and McClosky, 2005] appliquent difénts types de lemmatisation du c6té source
et montrent des améliorations de traduction du tchequel'amglais de 6% (de 27% a 33%) en BLEU.
[Koehn, 2003; Niessen and Ney, 2000] montrent que la déceitipo des mots composés améliore la
traduction de I'allemand vers I'anglais.

1.3.4.1.2 Transfert horizontal. Une approche tenant compte des analyses morphologiquesstu
cible est proposée par [Toutanova et al., 2008], qui intitagtu modéle log-linéaire pour la génération
des formes fléchies indépendamment du modéle de traduttma.méthodes différentes sont proposées
pour l'intégration de ce modéle avec le modéle de traductimumtes montrant des améliorations par
rapport au systéeme de TA a fragments et au systéme @etiBeletdQuirk et al., 2005] pour la traduction
vers 'arabe et le russe. Chacun de ces modéles est reg@@senin ensemble de traits dépendant d'une
analyse de dépendances source, et des traits morpholegiidple (partie de discours, lemme, formes
fléchies possibles, etc.). La génération d’une phrase esilfaite en choisissant une bonne forme fléchie
pour chaque mot par biais du modéle log-linéaire combinasitrits.

1.3.4.1.3 Autres architectures. Le modéle factoriel de traduction est le cadre général déeagion

des informations morphologiques proposé par [Koehn anagld2007]. Ce modele consiste a représen-
ter chaque mot par un vecteur de facteurs morphologiquesitgrer cette représentation dans le cadre
d’'un systéme de TA probabiliste a fragments, permettast ainsystéme d’avoir accés aux informations
morphologiques au moment du décodage. Les facteurs saimoecéble peuvent étre exploités dans ce
cadre. Le type de transfert dépend alors de quel c6té lesufiacsont utilisés. La génération d’une phrase
cible a partir de sa représentation factorielle est failguement par des techniques empiriques, bien que
I'analyse de la phrase source puisse étre faite par un analysorphologique expert.

1.3.4.2 Niveau syntaxique

1.3.4.2.1 Transfertdescendant. La motivation du travail de [Avramidis and Koehn, 2008] extiale-
ment de rajouter des informations manquantes pour fairadmttion d’une langue morphologiquement
pauvre vers une langue riche. L'idée de cette approchelagieia celle de [Ueffing and Ney, 2003],
est d’explorer les analyses syntaxiques source afin detegijlas informations manquantes aux noms et
verbes d’'une phrase source anglaise, permettant d’étabiwtion de cas (pour les noms) et personne
(pour les verbes) lors de la traduction vers le tchéque etde. Cette approche a permit de réduire le
taux d’erreur de conjugaison des verbes de 19% a 5,4%, etodbedine forme nominale fléchie de 9%
a 6%.

1.3.4.2.2 Transfert ascendant. Dans [Yamada and Knight, 2001], les auteurs proposent urelaod
de traduction basé sur les sous-modéles du modéle d’IBMeti¢ 1.2.1), en les appliquant a I'arbre de
constituants source et non pas a la chaine des mots source[¥zenada and Knight, 2002], ce modele

18Cette idée a été déja mise en ceuvre depuis les années 198thdamsinzaine de systémes de TA japonais-anglais commer-
cialisés au Japon (Ch. Boitet) [Sakamoto et al., 1986].
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Interlingua

Analyse
syntaxique ) G syntaxique

Collins et al.,2005;

Phrase Phrase Me"ebeek et a|,2006 Phrase
source source cible
modifiée

FiG. 1.4 — Les architectures linguistiques des différents oa#h d’hybridation proposées dans la litté-
rature, intervenant au niveau syntaxique.

de traduction est appliqué dans le cadre du canal Bfiitéa traduction du chinois vers I'anglais. Ainsi,
le décodeur cherche a construire I'arbre des constitualnlis @nglais) le plus probable a partir d’'une
chaine source selon le modéle appris sur la base du corpalffm(chaine source — arbre des consti-
tuants cibles).

Les travaux plus récents de [Marcu et al., 2006] vont dansdmendirection, générant I'arbre cible
en passant par des fragments (groupes des mots) source f@usgar des mots uniques source comme
dans [Yamada and Knight, 2002, 2001]). Ce modéle basé suodielm log-linéaire est plus proche des
modéles a fragments de TA probabiliste, utilisant des elgjettypefragment-vers-arbreau décodage.
Ce modéle fut I'un des premiers modéles hybrides (chandeachitecture linguistique) améliorant les
scores BLEU par rapport aux systéemes de TA probabilistegarfests, mais il a aussi montré des amé-
liorations en termes d’évaluation humaine (chinois-aisyla

Dans[Shen et al., 2008], les auteurs explorent un modéigeehaine-vers-dépendancesi génere
une structure de dépendances cible (par opposition a letsteude constituants de [Yamada and Knight,
2002, 2001] et [Marcu et al., 2006] ) a partir d'une phrase@®uCe modele permet aussi d'introduire
un modele de langage a dépendances et d’améliorer des actoezatiques BLEU (de 1,48) et TER (de
2,53) (chinois-anglais) par rapport au modéle de TA prdisadihiérarchique.

1.3.4.2.3 Transfert horizontal. Un exemple du transfert horizontal est le systéme de [Dala. e
2002] a Microsoft Research. Au moment de I'entrainemerdmhedyseurs syntaxiques sont appliqués aux
parties source et cible du corpus. Ces analyseurs transfiles phrases source et cible en représenta-
tions en formes logiques (LF), qui sont alignés ensuite dxesnples de traductions (transformation de la

17Rappelons que le modéle de canal bruité transforme le mdééetraduction comme ce qui suiP{e|f) = P(e)P(fle) (f,
e - phrases source, cible). Par conséquent, I'applicatiomaidéle introduit par [Yamada and Knight, 2001] dans ce cadpéique
l'inversion des langues source et cible. Il s’agit, en fditine analyse syntaxique cible dans ce contexte.
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LF source en LF cible) sont extraits a partir de ce corpus. Ament du décodage, la forme logique de la
phrase source est obtenue par analyse, cette forme logitjeasuire transformée en une forme logique
cible, a I'aide des exemples de traduction appris précédarm

La traduction par des treelets de [Quirk et al., 2005] a pgurtes travaux de [Dolan et al., 2002]
mais n'utilise qu'analyseur syntaxique expert du coté seur'apprentissage du modeéle est fait a partir
d’'un corpus paralléle aligné au niveau des mots (avec GIZfoeh and Ney, 2003]), ou I'arbre de dé-
pendances source est aligné avec la chaine des mots cibléépendances source sont projetées ensuite
sur la phrase cible et des objets du tygsbre-vers-arbre(appelétreeletd sont extraits. Ces objets sont
utilisés ensuite au moment de décodage, générant I'arbdémendances cible a partir de I'arbre de dé-
pendances source sous le contrble d’'un modéle log-lindargénération de la traduction finale a partir
de l'arbre de dépendances se fait sous le contrdle du motlodnancement (contrélant I'ordre des
mots dans la phrase cible).

[Cowan et al., 2006] est un exemple d’approche utilisantilealyses syntaxiques bilingues de type
arbre a arbre. Dans ce papier, les auteurs proposent le emdehnt : une phrase source (allemande) est
analysée par I'analyseur syntaxique de Collins ([Coll2@)3] analyse empirique). L'étape de transfert
consiste a appliquer une suite de transformations simgtes (ordre est prédéfini et peut étre spécifique
a une paire de langues) afin de générer une structure cildéaise) de forme spéciale (AEPaligned
extended projectiongrank, 2002]). Le modéle de transfert (de I'arbre d’analggntaxique source vers
structure AEP cible) est un modéle linéaire combinant lextions de traits dépendant des décisions
prises a chaque étape. Les parameétres de ce modéle sostappai base d’'un corpus paralléle avec I'al-
gorithme du Perceptron Structuré. Pour des raisons deisitdpte modéle est utilisé uniquement pour
la traduction des propositions (principales et subordeané.es évaluations du modéle (automatiques et
manuelles) n’ont pas montré d’amélioration par rapportar&bh ([Koehn, 2004], modéle probabiliste a
fragments).

1.3.4.2.4 Autres architectures. Dans [Collins et al., 2005], la phrase source est analyséerpana-
lyseur syntaxique et des régles de réarrangement sontjappla I'analyse source. Ensuite, la nouvelle
phrase obtenue aprés réarrangement est traduite par émsyde TA probabiliste a fragments. Ce mo-
déle a montré des améliorations de 25,2% a 26,8% en BLEU agemjents humains pour une traduction
de l'allemand vers I'anglais (Europarl).

[Mellebeek et al., 2006] introduit des régles de décomjmosid’une phrase source (en se basant sur
I'analyse en constituants) en fragments plus simples. taggrfents sont traduits avec le systéeme de TA
probabiliste a fragments et la traduction finale est gén@rpartir de ces sous-traductions. Dans cette
approche, les auteurs proposent une procédure de déctimpaisiine phrase source basée seulement
sur I'analyse source en constituants, et donc, dépendaleiisent de la langue source. Cette approche a
montré des améliorations en termes de scores automatigés le BLEU) et d’évaluation manuelles
pour la traduction de I'anglais vers I'espagnol. Nous naspirons de cette idée dans la partie lIl.

Les deux travaux cités ici ne rentrent pas dans le cadretdtanotures linguistiques classiques. Les
deux approches utilisent I'analyse syntaxique source aftreshsformer une phrase source (pour larendre
plus proche de la phrase cible, ou pour la simplifier). Il regy&’toutefois pas d’un transfert descendant,
car le transfert est fait au niveau des formes de surfacejeing structure linguistique intermédiaire
n'intervient lors du décodage. Cette nouvelle architectarrespond au trajet en gras sur la figure 1.4.
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Chapitre 2

Contexte et approches envisagées

2.1 Ressources disponibles au sein de XRCE

Notre direction de recherche a été inspirée par les resseglisponibles au sein de XRCE : I'ana-
lyseur syntaxique robuste XIP et le systeme de TA probabiNgatrax. Dans cette section, nous allons
présenter ces ressources avant de passer a la descrigtidinettions de recherche suivies dans la section
suivante.

2.1.1 Ressources linguistiques expertes : XIP

L'analyseur syntaxique robuste XIXérox Incremental ParsingAit-Mokhtar et al., 2002] est un
outil de traitement linguistique développé au sein de lipguParsing & Semantics de XRCE. Il permet
l'analyse syntaxique robuste de textes généraux. Pouralysaur syntaxique, la robustesse correspond
a la capacité de générer des analyses utiles, au moindlpamget correctes et utilisables, pour des textes
réels. Cette robustesse sera surtout importante quarafjira’d’analyses des sorties du systéeme de TA
probabiliste, qui ne sont pas nécessairement des phrasehinées syntaxiquement (ce contexte d'uti-
lisation de XIP est décrit dans la section 3.1).

XIP est un formalisme de régles adapté a I'analyse syntaxsgperficielle et profonde. Il permet de
traiter la désambiguisation des parties de discours, Enreissances des entités nommeées, le passage
des constituants aux dépendances.

XIP n’est pas I'implémentation d’'une théorie linguistigparticuliere. C’est un outil basé sur un
LSPL (langage spécialisé pour la programmation linguigt}yy Il fonctionne de maniére incrémentale
en appliquant une séquence de traitements a une phraseéd’eliapplication de cette séquence de
traitements produit un arbre dbunkset une liste de dépendances. Les traitements appliqués sont

Tokenization (segmentation en mattanalyse morphologiquefaites par des transducteurs d’états
finis;

Désambiguisation des parties du discours (Pé8fe par des regles de désambiguisation ou par des
HMM (modeles de Markov cachés);

Chunking: une suite de régles (créées par des experts) organiséaieheso(successives) sert a
regrouper les séquences de catégorieshemks(structures syntaxiques minimales non ambigués
et non récursives).

Analyse des dépendancesne suite de regles est appliquée pour produire les retaéintre les mots
et/ouchunksLes relations de dépendance peuvent étre soit des démmsdfanctionnelles et syn-
taxiques superficielles, soit des dépendances profondes.

A la sortie de cette analyse, on dispose d’informationsasiquies superficielles et profondes qui
peuvent étre exploitées par d’autres modules (pour I'agaplus profonde). L'analyse de constituants
proposé par XIP est toujours cohérente, mais elle peut nétpagsompléte (il s’agit, en réalité, d’'une

1Comme les outils construits par le GETA pour la TAO (tradueiassistée par ordinateur) [Boitet, 1993].
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liste d’arbres dehunks qui sont des structures minimales non récursives). Latstret de dépendances
peut ne pas étre cohérente, et ne pas étre compléte.

Nous avions a notre disposition les grammaires de XIP peualegues suivantes : francais, anglais,
allemand, espagnol.

Les figures 2.1 et 2.2 donnent des exemples de sorties peaghat XIP. Chaque mot et chagehaunk
ont un certain nombre d’attributs syntaxiques (figure 2.3).

Arbre des chunks

TOP{SC{NP{Ce matin} PUNCT{,} NP{j’} FV{ai}} NP{acheté} PP {des
NP{livres}} SENT{.}}

Liste des dépendances :

SUBJ(ai,j")

OBJ(ai,acheté)

VMOD(ai,matin)

NMOD_POSIT1(acheté,livres)

PREPOBJ(livres,des)

DETERM_DEM(matin,Ce)

FiIG. 2.1 — Exemple d’analyse produite par XIP pour la ph@samatin, j'ai acheté des livres.

Arbre des chunks
TOP{SC{NP{No one} FV{VERB{doubts NP{the NOUN{European NO UN{Central
Bank}} 's independence }}}} SENT.}

Liste des dépendances :

MOD_PRE(independence,European Central Bank)

DETD(European Central Bank,the)

SUBJ_PRE(doubts,No one)

OBJ_POST(doubts,independence)

MAIN(doubts)

PARTICLE(European Central Bank,'s)

HEAD(Bank, European Central Bank)

HEAD(independence,the European Central Bank ’s independe nce)
ORGANISATION(European Central Bank)

FiG. 2.2 — Exemple d’analyse produite par XIP pour la phrsdseone doubts the European Central
Bank’s independence.

NP{PRON{No one”no_one”+0+6+Pron+NomObl+3P+Sg+PRON :}
ORGANISATION(<NOUN :European”European®+18+26+NAdj+Sg +Country+NADJ,
Central*central*+27+34+NAdj+ModLoc+s_sc_pto+s_pto_a dj+Sg+NADJ,
Bank”~Bank”+35+39+Prop+orgHead+Sg+NOUN>)

FiG. 2.3 — Exemple de traits syntaxiques attribués lors de Kaea

2.1.2 Traduction automatique a XRCE : Matrax

Matrax (Simard et al. [2005]) est un systéme de TA probdbilisfragments. La différence princi-
pale entre Matrax et les autres systéemes de TA probabilitginents est sa capacité d’exploiter non
seulement des bi-fragments connexes, mais aussi degybiéras a trous.
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2.1.2.1 Extraction des bi-fragments a trous.

La construction empirique d’une bibliothéque de bi-fragiseh trous est faite via une factorisation
matricielle des correspondances lexicales entre phrasgseset cible (Goutte et al. [2004]). Le but de
cette factorisation est de trouver des objets pigep(3 via lesquels les mots source et cible sont alignés.
Chaqueceptdéfinit les bi-fragments qui peuvent étre extraits a paftind paire de phrases du corpus
paralléle. Autrement dit, les cepts définissent des classéss mots source et cible doivent étre affectés
a une de ces classes. Ce type d’approche permet d’extraiaigeements de typa—n, sans contrainte
de contiguité (contrairement a I'approche de Och and Ne§4P6ét Koehn et al. [2003]).

Les bi-fragments dans ce modele sont définis pateptou par la combinaison de plusieurspts
Chaque bi-fragment se voit attribuer un vecteur de tradst tés valeurs permettent de choisir ou non ce
bi-fragment au moment du décodage. Ces traits correspbadgrprobabilités conditionnellgge; |f})
etp(fi|e)) de traduire un fragment souréepar un fragment cible;, et inversement. Ces probabilités ont
tendance a étre surestimées pour des bi-fragments rawgscéte raison, les probabilités de correspon-
dance lexicale sont également prises en compte, ce qui peeaentrbler la qualité d’alignement lexical
entre les deux fragments. Ces traits sont calculés comme sui

Zfiefl,ejEel p(fi|ej)
|e1|\f1\

Prex(file1) =

La valeur de ce trait correspond & une moyenne de tous lezeatignt lexicaux possibleg;(— e;) &
l'intérieur du bi-fragmentf; — e;). Les probabilités lexicales inversps.. (e)|f;) sont également prises
en compte.

Une fois que tous les bi-fragments possibles sont extrdiff&rents filtrages sont appliqués, afin
de réduire la taille de la bibliothéque des bi-fragmentsirPées critéres de filtrage figurent le nombre
d’occurrences d’'un bi-fragment dans le corpus d’entraBr@ne nombre des trous source et cible (les
bi-fragments contenant plus de 4 trous sont généralemantainnés, car considérés comme peu utiles
et peu fiables), et la taille des bi-fragments (les bi-fragtmé&op longs peuvent rarement étre réutilisés).

La figure 2.4 donne une idée des bi-fragments a trous ex&rpidstir d’'une paire de phrases.

2.1.2.2 Modeéle de traduction.

Le processus de traduction est similaire a celui décrit darsection 1.2.1.3. L'utilisation des bi-
fragments a trous impose des contraintes supplémentairés sonstruction du graphe des hypothéses :
lorsque tous les mots d’une phrase source sont couvertsrdagcible correspondante ne peut contenir
aucun trou.

Le modéle de traduction utilisé par Matrax est un modéleliloggire, similaire a celui de Moses
présenté dans la section 1.2.4. Matrax utilise les mémiesduee Moses, a I'exception des traits suivants :
— Matrax n'utilise pas de distorsion lexicalisée ;
— Matrax contient une fonction de trait supplémentaire pmntroler le nombre de trous dans les
bi-fragments % 4.

L'optimisation des paramétres du modele de traductionadtst €n maximisant le score NIST global
lissé (Simard et al. [2005]) par une méthode de descenteatliegt, en itérant I'optimisation, et cela
en ajoutant de nouvelles traductions a chaque itératiordafgénérer un ensemble d’entrainement plus
complet.
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's de

,_'S ,__de

, _'s authorities , _ autorités de

, __ authorities , _ autorités

authorities autorités

authorities have not autorités ___ n’ontpas

far présent

have ont

have _to ont_ _a

have not n’ ont pas

not ne _pas

not reacted _ the tharwa project . n’ _pasréagi_ le projettha

project projet

reacted réagi

reacted _ _ tharwa project réagi _ _ projet tharwa

reacted _the réagi _le

reacted to réagi a

reacted to the tharwa project réagi a le projet tharwa

S0 jusqu'a

so far jusqu’a présent

so far , syria 's authorities have notjusqu’a présent , _ autorités de |la

reacted to the tharwa project . syrie n’ ont pas réagi a le projet
tharwa .

syria la syrie

syria 's authorities have not autorités de la syrie n’ ont pas

syria _ authorities autorités _ la syrie

syria _ authorities have autorités _ la syrie _ ont

tharwa tharwa

tharwa _ . tharwa .

tharwa project projet tharwa

the le

the . le

the _ project le projet

the tharwa project le projet tharwa

the tharwa project . le projet tharwa .

to a

FiG. 2.4 — Exemples de bi-fragments a trous extraits par Matoax pne paire de phrases du corpus
parallele : %0 far , syria 's authorities have not reacted to the tharwaject . — jusqu’a présent , les
autorités de la syrie n’ ont pas réagi a le projet tharwa .
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2.2 Base expérimentale

2.2.1 Mesures d’évaluation automatique

Le but d’'une mesure automatique est de mesurer la “qualdd traduction produite par un systéme
de TA sans intervention de juges humains. La notion de @guedit a la base du probléme d’évaluation de
la traduction automatique. Cette notion est souvent ligetadhe : simple compréhension ou traduction
de haute qualité.

Beaucoup de mesures automatiques définissent la qualigétdedliction comme une mesure de si-
milarité entre la traduction évaluée et la (les) tradud¢Bdmle référence produite(s) par un traducteur
professionnel. Cette approche est souvent critiquée k¥asous-section 2.2.1.2). Malgré de nombreuses
critiques, ces mesures sont souvent utilisées par la cormumtéde la TA (surtout de la TA probabiliste),
et permettent de comparer facilement des instances du mémée ou de systemes différents entrainés
sur les mémes données.

Nous présentons d'abord quelques mesures d’évaluatiomatijue et nous discutons ensuite des
avantages et des critiques des mesures automatiques.

2.2.1.1 Quelques mesures automatiques

La liste des mesures automatiques présentées ici est itire @xhaustive et a pour but de présenter
les mesures d’évaluation automatique les plus utiliséesyréout, les plus utilisées dans le développe-
ment des systemes de TA probabiliste.

WER. WER(Word Error Rate, taux d’erreur de mots) est la premiére meeautomatique proposée
pour I'évaluation des sorties de TA. L'idée de cette mesurprentée au domaine de la reconnaissance
vocale est de comparer la suite des mots reconnus avec Eepleaéférence. Le taux d’erreur est dérivé
d’une distance de Levenshtein et est défini par I'équatidndli N est le nombre de mots dans la phrase
de référence, eD/I/S sont le nombre minimum d’opérations d’'édition nécessainer fransformer la
suite des mots reconnus en la phrase de référdncsuppression] - insertion,S- substitution ).

WER = S+1+D (2.1)
N

Cette mesure n’est en fait pas adaptée au domaine de la TAortdrairement au domaine de la recon-
naissance vocale, ou une seule réponse correcte exististd & plus souvent un trés grand nombre de
traductions correctes différentes, et trés disperséegrmide la distance de Levenshtein utilisée. Des
variantes différentes de cette mesures ont été proposfepant de tenir compte de ce fait, telles que :
taux d’erreur indépendant de la position (PER) [Tillmanmlet 1997], taux d’erreur a références mul-
tiples (multi-reference WER[NiefRen et al., 2000]. Mais aucune de ces variantes ne peéliaer la
qualité de la mesure de fagon significative, car le nombréffeences reste beaucoup trop petit.

BLEU. La mesureBLEU (BiLingual Evaluation Understudy)[Papineni et al., 2002je des premieres
mesures introduites aprés WER) est considérée aujourddmme une mesure standard d'évaluation
automatique de la TA dans la plupart des campagnes d’éi@itat

L'idée deBLEU est de comparer la traduction avec la référence non seutentgd mot (comme les
mesures du type WER), mais de tenir compte également des si@v mots en commun/{-grammes)
entre la sortie du systeme de TA et la traduction de référdraceomparaison de la traduction de réfé-
rence avec une traduction évaluée est faite au niveau d'senglnle de traductions, et non au niveau de

Notons tout de méme que les campagnes d’évaluations sartildes mesures automatiques qu’a titre indicatif. Lesigtians
manuelles servent de base principale aux jugements suatksctions produites par les divers systemes.
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chaque phrasg.

La mesureBLEU est proportionnelle a larécision modifiée,, définie par I'équation 2.2, o0' est
'ensemble des phrases du corpus de traductions évaluge phrase individuelle de I'ensemble des
traductionspgram une séquence demots,Count(ngram) le nombre d'occurrences degyram dans
la traductione, Cooc(ngram) le nombre maximal d’occurrences, dans lesquellgsam est partagé
entre la traductior et sa référence.

P = ZCEC anraméc Cooc(ngram)
N Y vee Yongramicer Count(ngram)

2.2)

Afin de pénaliser les traductions trop courtes, un facteédalisationB P (brevity penalty) est introduit
(L, L, sont le nombre des mots dans I'ensemble des traductionsédskt dans les traductions de

référence) :
1 SiL.>L
BP = ' cn 2.3
{6““/ Le) siL. < Ly o

L'expression générale po®LEU est définie par I'équation 2.4, ou le paramétrgdonne la possibilité
de pondérer des-grammes de tailles différentes. Dans la version standaflL&EU, w,, = 1/N, et
N =4.

N
BLEU = BP-exp(» _ wy-logpn) (2.4)
n=1
La mesureBLEU est congue pour évaluer la traduction uniquement au niveaworpus, les scores
prédits paBLEU au niveau des traductions individuelles peuvent étre tiésdes jugements humains.
De plus, un intérét dBLEU est dans I'exploration de références multiples, ce qui a potide prendre
en compte des styles et des structures grammaticaleseditééMalheureusement, il existe trés peu de
corpus a références multiples, et I'évaluation ale&EU est souvent faite en utilisant une référence
unique, ce qui donne souvent une corrélation faible avejcitgEsments humairfs.

NIST. La mesureNIST[Doddington, 2002] est basée sur une idée proche de celle B&Bavec cer-
taines modifications. Ainsi, plutdt que d’attribuer les ne&&poids a tous les-grammes dans le décompte
des précisions\IST pondére lesi-grammes par leur "informativité'Info(w - - - wy,) :.

Count(ws - - -wn_l))

Info(w, - - - wy) =1 2.5
n 0(101 w ) OgQ( Count(w1 . .wn) ( )
La formulation finale d&NIST est définie par la formule 2.6.
Info(ngram ~Coocn ram
NIST = BP0, Lcec Lngramee I/ olngram) (ngram) (2.6)
ZCEC anraméc Coumf(ngram)
BP,;s = exp(Blogy min(Le/Ly,1)) (2.7)

A cause de la pondération deggrammes par leur "informativité", la valeur 88STn’a pas de borne
supérieure (BLEU se place toujours dans l'intervflld ]). De plus, la valeur dBlIST varie avec la taille
du corpus évalué. Aujourd’huNIST a tendance a disparaitre des campagnes d’évaluation.

SCette incapacité a noter les traductions au niveau des segest un défaut majeur de ce type de mesure.

4En réalité, méme avec des références multiples, la cimélde BLEU peut étre faible, car 'ensemble des référendest n
jamais assez dense dans I'ensemble des traductions esrpatsibles. D’autre part, utiliser des références nhestipeut dégrader
intrinsequement la validité de BLEU, comme I'ont montréligah-Burch and Osborne [2006] car cela méne a juger bonee un
mauvaise traduction qui contienti2grammes incompatibles mais communs a 2 références difésre

5lidée de ce facteur est de privilégier lesgrammes “rares”, et donc plus informatifs, awxgrammes fréquents. Ainsi, le
bi-grammeof theest beaucoup plus fréquent (moins informatif), que le bisgnethe house
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wpF, wpBLEU. Les mesurewpF etwpBLEU[Popovic and Ney, 2009] sont basées sur les décomptes
des suites de formes de surface et des parties de discounsnenun entre la traduction proposée par le
systéme et la traduction de référence.

wpF - c’est une F-mesure basée sur degrammes prenant en compte des formes de surface et des
parties du discours.

On a classiquement :

2 - Précision Rappel

F-mesure = —
Précisior+ Rappel
;e . ZcGC(anwec COOC(ngw) + anPEC Cooc(ngp))
Précision =
ZCEC(anwEC Coumf(ngw) + anPEC COUTLt(TLgp))
Rappel o ZTGR(anwGT COOC(Tng) + anp er COOC(TLgp))
ZTGR(anw er COU/I’Lt(’]’ng) + anp cr Count(ngp))

wpBLEU est une combinaison du score BLEU classique (sur les formesidface) avec le score
BLEU sur les partie du discours.

Les deux mesures ont montré une meilleure corrélation gpgart aux mesures NIST et BLEU) au
niveau des traductions individuelles avec les jugementsains au cours de la campagne d’évaluation
WMT-2009 ([Callison-Burch et al., 2009]).

Autres mesures.

METEOR|[Banerjee and Lavie, 2005] - moyenne harmonique entre laigoh et le rappel des uni-
grammes, tenant compte de la synonymie, et des variantggwiogiques des mots.

TER HTER[Snover et al., 2006] TEF est défini comme le nombre minimal d’opérations d’édition né
cessaires pour transformer la traduction évaluée en uthediian de référencéiTER' compte le nombre
d’opérations d’édition nécessaires pour transformer ypetnese de traduction en une bonne traduction
(pas nécessairement une des traductions de référence).

2.2.1.2 Critique des mesures automatiques

Bien que BLEU reste toujours une mesure officielle dans |lpaofiuides campagnes d’évaluation, elle
est de plus en plus critiquée pour sa faible corrélation &®fugements humains [Callison-Burch and
Osborne, 2006; Blanchon and Boitet, 2007]. En effet, laéation de BLEU avec les jugements humains
est assez forte pour des traductions mauvaises, mais c@tbe iworrélation devient trés faible quand la
qualité des traductions augmente.

Ainsi, cette mesure (comme les autres mesures automatigue€me nature) n'est pas capable de
tenir compte des différences subtiles des structures:sguies.

Une des plus grandes critiques de cette mesure est qu’gllerneet pas de comparer deux systémes
de natures différentes. BLEU (surtout utilisant une réféesunique) pénalise séverement les traductions
proposées par un systeme de TA expert ce qui est lié aux alxapalix différents de ceux utilisés dans
le corpus (et donc utilisés par les systémes de TA probsbéistrainés sur ce corpus), a la formulation
différente, etc. Les traductions de TA probabiliste sontilggiées car ces systéemes ont été entrainés sur
un corpus de méme origine que les traductions de référeitisées par BLEU.

De plus, il arrive souvent que les traductions produitedgmesystémes experts ont de meilleurs scores
donnés par des juges humains, car ce sont souvent des pinaswsaticalement bien formées, et car les

6Translation Edit Rate.
"Human-targeted Translation Edit Rate.
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choix lexicaux faits par le systéeme expert sont tout a fadeptables du point de vue de la langue cible
[Callison-Burch et al., 2009].

2.2.1.3 Utilité des mesures automatiques

Malgré de nombreuses critiques, les mesures automati¢aesent trés utiles au cours du déve-
loppement d’'un systéme de TA pour comparer rapidement (ségvention humaine) deux versions
successives de ce systeme. Un systéme de TA probabilidgierttoumn grand nombre de paramétres, qui
peuvent avoir plus ou moins d'influence sur la qualité de daldction en fonction du corpus, du do-
maine, du couple de langues etc. Ainsi, I'optimisation degarametres en faisant I'évaluation manuelle
a chaque instant semble peu réaliste. Lutilisation desescautomatiques, en revanche, permet d'évaluer
les états intermédiaires facilement, et ce type d’optitiisades parameétres donne en pratique de bons
résultats.

2.2.2 Corpus

L'apprentissage d'un systéme de TA probabiliste demand®rpus paralléle de taille suffisante pour
entrainer le modéle de traduction, et un corpus monolinguefentrainement du modeéle de langage.

2.2.2.1 News Commentary

Dans la majorité de nos expériences, nous avons utilisérfrusale News Commentary fourni au
cours de la campagne d’évaluation WMTE0Bes caractéristiques de ce corpus sont présentées dans le
tableau 2.1.

La partie paralléle (les paires de langues : en-fr, en-eslee®n-cz) du corpus a été créée dans le
cadre du projet européen EuroMafrix partir d’éditoriaux en lign€. Ce corpus paralléle contient 1 & 2
millions de mots par langue. Il a été augmenté ensuite paeles ensembles de test (2000-3000 phrases)
créés pendant les campagnes d’évaluation WMT-(07,080%3 ensembles de test sont des traductions
d’articles d’actualité (depuis ao(t 2007) provenant dessWweb différents (tcheques, hongrois, francais,
anglais, allemands, italiens et espagnols). Les trachetimt été faites par des traducteurs profession-
nels!?

Dans nos travaux, nous cherchons a montrer que l'introolucke structures syntaxiques est impor-
tante surtout dans le cas ou peu de textes paralleles spohdides. C'est une des raisons pour lesquelles
nous avons utilisé le corpus de News Commentary dans lanpld@snos expériences.

La partition du corpus de News Commentary en des ensemtBesrainement (modéle de traduc-
tion), de développement (apprentissage des paramétrds)est est représentée dans le tableau 2.2. Le
corpusdev2006correspond au corpus de développement utilisé pour I'dgdition des parameétres qui
était proposé lors de la campagne d’évaluation WMT2007 ¢enaine). Les corpugst2007ettest2006
sont des corpus de test (hors domaine) proposés lors desagasgpWMT-(06,07). Nous avons utilisé le
corpustest2006pour évaluer nos modelestest2007pour des entrailnements supplémentaires.

2.2.2.2 Europarl

Pour certaines de nos expériences, nous avons égaleniesét leticorpus Europarl [Koehn, 2005],
construit a partir des procés verbaux des réunions du paneauropéen, traduits par des professionnels
et disponibles dans 11 langues européennes. Le tableauchttengue ce corpus est d’une taille beau-
coup plus importante que News Commentary. Nous I'avonisétitians nos expériences, afin d’enrichir
la couverture lexicale de News Commentary, pour réduireiebire des mots non traduits dans le corpus

8http://statmt.org/wmt08/shared-task.html

Shttp://www.euromatrix.net/

10http://www.project-syndicate.org/

11Ces données sont considéréess domainear elles proviennent de sources différentes de celles guisdui-méme.
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TAB. 2.1 — Caractéristiques du corpus : corpus paralléle hikng

Europarl
en-fr en-de en-es
phrases 1428 799 1418 115 1411589

nb mots| 40 067 498| 44 692 992| 37 431 872| 39516 645| 41 042 070| 40 067 498

nb mots
uniques| 107733 129 166 104 269 320180 108 116 154 971

News Commentary
en-fr en-de en-es
phrases 64 223 82740 74512
nbmots| 1560274 | 1831149 | 1977200| 2051369 | 1799312 | 2052186
nb mots
uniques| 38821 46 056 43 383 92 313 41592 56 578

TAB. 2.2 — Les sous-corpus du corpus de News Commentary (afgdaisais).

corpus train dev2006 test2007 test2006
phrases 55420 1057 2007 1064
nb mots| 1177 636] 1358 640| 22646] 26 391| 43777] 50848| 22521 26 907

de test, et pour faciliter la tache d’évaluation manuelle.

2.2.3 Protocole d’évaluation
2.2.3.1 Modele de référence (baseline)

La plupart de nos expériences sont basées sur le systéeme adragments Moses (section 1.2.4),
entrainé dans les conditions décrites ci-dessous. Cela penunet d’obtenir des résultats qui peuvent
étre directement comparés aux résultats trouvés dansdatiire, car Moses est considéré aujourd’hui
comme une base de référence forte par la communauté de laoBAlpliste. Cela nous permet également
d'utiliser certains des accesoires disponibles dans M@s@®n disponibles dans Matrax), qui permettent
de simplifier la procédure d’expérimentatiériPar la suite, sauf si le contraire est précisé, nous nous ré-
férons a ce modéle en parlant schodéle de baseu baseline

Le corpus d’entrainement utilisé pour I'extraction d’unigliothéque de bi-fragments est le corpus de
News Commentary (tableau 2.2). Le corpasn est utilisé pour I'entrainement du modéle de traduction.
La partie cible de ce corpus, jointe avec la partie cible dpas Europarl, est utilisée pour I'entrainement
du modéle de langage. Les paramétres du modéle sont opgtisuisde corpuslev2006 et les résultats
gue nous présentons sont calculés sur le cagsi2006

Nous avons enrichi la bibliotheque des bi-fragments estidi corpus News Commentary avec des
bi-fragments extraits d’Europarl afin d’améliorer la coriuee lexicale. Pour ne pas privilégier les traduc-
tions spécifiques au corpus Europarl et non adaptées a lactiad de News Commentary, nous n’ajou-
tons pas tous les bi-fragments extraits a partir de Eurppais uniguement ceux qui augmentent la
couverture de la bibliothéque des bi-fragments de News Gamtemny : si un fragment source contient des
mots non observés dans le corpus de News Commentary, ibeséaj la bibliothéque des bi-fragmetits

12Notons que toutes les expériences présentées dans la suieerdémoire peuvent directement s'appliquer & n'importd qu
systeme de TA probabiliste a fragments. Ainsi, nous avopag quelques modeles de reclassement parmi ceux péésgeus
la section 5.1 aux traductions de Matrax [Nikoulina and Dgman, 2008]. Les résultats que nous avons obtenus étaieitdists
a ceux présentés dans cette thése.

13A notre connaissance, ce type d’enrichissement de la Hilipie de bi-fragments n’a pas encore été décrit dansdatitire.
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2.2.3.2 Evaluation automatique

Afin d’évaluer I'impact des modéles que nous allons propasars avons besoin de définir le proto-
cole d’évaluation. Les modéles proposés dans cette thasde®variantes ou des extensions du modéle
de base. Afin de comparer nos résultats avec ceux trouvésad@térature, nous utiliserons des mesures
automatiques standard telles que NIST, BLEU. Nous utiBsamssi une variante de BLEU, wpIBLEU,
introduite plus loin (section 4.3.2) pour comparer les reaux modéles proposés par rapport au modele
de base.

Certaines différences entre les deux traductions peuventaésez subtiles et ne seront pas visibles
au niveau des scores automatiques. Ainsi, des changemeérgars) tels qu’un accord, par exemple,
pourront étre ignorés par BLEU ou NIST, si cela ne méne paseatnaduction de référence, car ces
mesures ne prennent nullement en compte la formation Btigue des phrases. Nous évaluerons donc
les traductions manuellement afin d’étudier I'impact réad thformations linguistiques.

2.2.3.3 Evaluation manuelle

Dans notre contexte, I'évaluation manuelle des tradustiose a étudier I'impact de l'introduction
d’informations linguistiques sur la "qualité" de la tradioa produite par un systeme de TA a fragments.
Définissons la notion de qualité dans notre contexte.

Généralement, on introduit des connaissances syntaxipresle modéle a fragments pour amé-
liorer la structure de la traduction afin de la rendre plus p@hensible. Nous utilisons pour cela des
critéres d’évaluation standard, tels que I'adéquationa #uidité de la traduction. Ainsi, quand nous par-
lons d’amélioration de la qualité de la traduction dans leesnous parlons d’une meilleure formation (de
point de vue de la syntaxe), qui rend la traduction plus adteget/ou plus fluide (au moins partiellement).

Le scénario que nous adoptons est le suivant. Le juge dopamndeux traductions, dont une est la
traduction produite par le modele de balsadeling, et I'autre est une traduction produite par le systéme
gue nous cherchons a évaluer.

Les critéres que le juge doit considérer en comparant cestluctions peuvent étre différents : soit
on compare la fluidité des deux traductions, soit leur adiémuaAinsi, pour chaque paire de traductions,
un juge humain doit dire :

— silatraductiort; est plus fluide ou moins fluide que la traductigr(sans voir la phrase source) ;

— si la traductiont; est plus adéquate ou moins adéquate que la tradugtien voyant la phrase

source).
Le juge peut juger les deux traductions comme étant de quadjuivalente. Le juge ne connait pas la
provenance de chaque traduction.

2.2.4 Evaluation du systéme de référence

Les scores automatiques du modéle entrainé sur News Coamyentdu modele enrichi avec Eu-
roparl sont présentés dans le tableau 2.3. Dans ce tableas voyons que le lexique supplémentaire
extrait de Europarl nous a permis de réduire le nombre des naot traduits.

TaB. 2.3 — Evaluation automatique du systéme de référence. N&formance du systéme entrainé
uniguement sur le corpus de News Commentary ; NC + Europgstéme enrichi avec le lexique bilingue
du corpus Europarl. NTW (non translated words) - nombre dats mon traduits.

mesures fr-en en-fr
données NIST | BLEU | NTW | NIST | BLEU | NTW
NC training 7,1824| 0,2754| 745 | 6,9113| 0,2716| 510
NC + Europarl training| 7,1614| 0,2742| 670 | 6,9918| 0,2712| 377
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Regardons quelques exemples de traductions proposéesrpadgle de base (annexe A, page 115)
et analysons des erreurs typiques qu’on peut espérer epéritpide de connaissances linguistiques.

Observations générales :

— les mots non traduits sont plus fréquents pour la tradoaiofrancgais vers I'anglais. La raison
principale en est la plus grande richesse de la morpholagi®finelle du francais : en I'absence
d’analyse morphologique, le systéme considére chaquesfdumméme mot comme un nouveau
token

— les problemes d’accord sont courants pour une traductdtadglais vers le francais (annexe A,
phrases 12, 25, 49). La phrase source anglaise ayant undohagpe plus pauvre ne contient pas
suffisamment d’informations (a ce niveau d'interprétatjpour générer les bonnes formes fléchies.

— l'ordre des mots dans une traduction est aussi un problégaént : le modele de langage choisit
les n-grammes les plus fréquents, ce qui peut générer une tiadutiide, mais pas adéquate
(en-fr: 11, 25, 54 ; fr-en : 25).

— de nombreux mots-outils (articles, prépositions) mantaa sont mal placés dans les traductions
vers le frangais : cela a un grand impact sur I'adéquationrdadluidité.

— le modéle a tendance a omettre certains mot-clés lors dediadtion vers I'anglais (phrases 5, 32,
42), ce qui change le sens de la traduction (mais probablesnem impact positif sur les scores
BLEU).

La plupart des erreurs typiques entre I'anglais et le fremga produiront aussi dans le cas de la

traduction entre I'anglais et une autre langue ayant un@habogie flexionnelle riche. Le probleme de
I'ordre des mots persiste dans le cas de la traduction eetreldngues ayant un ordre des mots différents.

2.3 Approches envisagées

Bien que I'analyse des erreurs montre que I'analyse moggjigplie est un probléme important pour
une traduction de et/ou vers une langue riche en morphollegiennelle, cela ne sera pas notre préoc-
cupation principale. De nombreuses solutions ont été m@gma ce probleme (nous en avons présenté
quelques-unes dans la section 1.3.4.1). Nous avons cleisbds concentrer sur le probléme d'inté-
gration des connaissances syntaxiques dans le modéle debAlpliste a fragments. Ayant I'analyseur
syntaxique XIP a notre disposition, notre motivation pifrade a été d’introduire des connaissances sur
la structure source et cible dans le processus de traduafiard’améliorer 'adéquation de la traduction.

2.3.1 Approche initiale : traduction par des graphelets

Au début de nos travaux, nous avons envisagé de construireuweau modele de traduction basé sur
des objets que nous appelgrapheletsL’idée de cette approche est d'apprendre le modéle dedtiadu
sur la base des structures de dépendances produites papiifep parties source et cible d’un corpus
parallele. Nous décrivons ici quelques idées et les avanéadisées avec cette approche, ainsi que les
problémes rencontrés.

2.3.1.1 Présentation de I'approche

L'idée de cette premiére approche est similaire & celle trathuction par deseeletsde Quirk et al.
[2005], en utilisant des analyses de dépendances du catéesenciblet* La projection des dépendances
source sur la partie cible peut étre erronée, soit suite mexies d’alignement, soit a cause de la diver-
gence lexicale. Dans le cas d’un corpus bilingue de tailltivement faible, GIZA++ a tendance a faire
plus d’erreurs d’alignement. Dans ce cas de figure, I'exafimin des structures linguistiques bilingues
semble étre plus utile car elle permet a la fois d'induire @li@mements de meilleure qualité et d'ap-
prendre des objets structurés qui servent a produire unestletraduction.

Les structures de dépendance opérent au niveau des motstehdance a étre plus proches entre
les deux langues que leurs structures de constituants pe®@2]. De plus, nous espérons que, grace a

14Notre approche suit donc celle proposée par Dolan et al2[200
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l'utilisation d’'un analyseur du méme type du c6té sourceildecles structures produites seront uni-
formes et que les incohérences syntaxiques seront mirsrf@eseront seulement celles causées par des
divergences entre les deux langues et non pas celles riéqldtdifférences des formalismes). Cela nous
donne des raisons de croire que Il'utilisation de tels olgjetscturés bilingues aura plus d’'impact positif
sur la qualité de la traduction que les essais précédentmfeceux de Cowan et al. [2006]).

Formalisation. Nous allons d’abord définir formellement les structures naes allons utiliser dans
notre modele. XIP produit une liste de dépendances étigaetitre les mots et/ou lebunks Un tel
graphe de dépendances ne forme pas nécessairement uth@stancorescente.

Pour simplifier notre modéle, nous allons considérer umitpré les dépendances binaires lexicales
(relations entre des mots, et non pas entreathemk3 proposées par XIP ; ces dépendances forment un
graphe de dépendances oriendént les nceuds correspondent aux mots d'une phrase.

Définition. Un bi-grapheB est un triplet(Gs, Gr, As:) ou Gs et G sont des graphes de dépen-
dances, el s une matrice d’alignement qui met en correspondance lesaestphrases source et cible.

La figure 2.5 est une illustration du bi-graphe (I'analysé Xle la phrase source est donnée sur la
figure 2.1). La figure 2.6 est la matrice d’alignement coroesiante.

Définition. Un graphelety est un sous-graphe du graphe de dépendakicesV, E).

Définition. Un bi-graphelet du bi-grapheB = (Ggs, G, Ast) est un triplet(gs, g+, ast), 0Ugs (gt)
est un sous-graphe des (Gr) etay; est une matrice d’alignement entre les nceudg,dau g, .

Quelques exemples de bi-graphelets (ainsi que de bi-fragnoerrespondants) extraits a partir du
bi-graphe de la figure 2.5 sont donnés dans la figure 2.7.

2.3.1.2 Apprentissage

Par analogie avec les modéles de TA probabiliste, nousyaxtsanotre bibliothéque de bi-graphelets
en suivant les étapes principales décrites ci-dessous.

2.3.1.2.1 Alignement lexical structuré. La plupart des modéles de TA probabiliste sont basés sur les
alignements lexicaux, quand il s’agit de TA a fragments, eurd utilisant des objets plus complexes
(arbre-vers-arbre chaine-vers-arbreetc.). Les alignements lexicaux produits uniguement gZnG+

ne tiennent pas compte des structures linguistiques setioiigle ; [Ma et al., 2008; Fossum et al., 2008]
ont montré que les connaissances sur des structures sygailingues permettent de réduire certains
types d’erreur d’alignement.

Afin de tenir compte des structures linguistiques des phrasearce et cible, nous construirons une
matrice d’alignementd = {a;;}, a;; € {0,1} minimisantl'énergie d’'alignemententre les deux
graphes, qui est définie par I'équation 2.8 (BinLio and Hakd&001]) :

E(S,T) = —%Tr[StATAt] 2.8)
S etT sontles matrices d’adjacence du graphe de dépendances sbdiu graphe de dépendances cible

respectivement Autrement dit, nous cherchons un alignement entre les dbrasps qui rende leurs
structures de dépendances plus proches.

15pour une matriceX de taillen x n, Tr(X) = 31 | 2.
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FiG. 2.7 — Exemples de bi-graphelets extraits a partir du htgeade la Figure 2.5. Ces bi-graphelets
correspondent aux bi-fragmentdoute _ de I'indépendance — doubts independ@ndmoite),
indépendance de la banque —the _ _ bank’s independ&ngauche).

Nous utilisons lesV meilleurs alignements produits par GIZA++ dans les deugations® comme
alignements de base. La combinaison des alignements scibfeeet cible-source avec la méthode de
symétrisation raffinée comme dans Och and Ney [2004] donfistéadesN? alignements possibles,
parmi lesquels nous choisissons un meilleur alignementigars le critére de minimisation de I'énergie
(équation 2.8).

2.3.1.2.2 Geénération d'une bibliotheque de bi-graphelets Lintérét majeur des bi-graphelets lors
de la traduction est que I'analyse syntaxique permet diétdbs dépendances a longue distance, aux-
quelles les systémes de TA a fragments n’ont souvent pas.d&ténéme temps, 'imposition de contraintes
strictes sur une structure syntaxique de bi-grapheleiseisie générer un grand nombre d’objets rares,
ayant une couverture bien plus faible que les bi-fragmédadlgefe et al. [2007]).

Ainsi, nous nous proposons d’extraire une bibliothequeidiealgments (par analogie avec les mo-
deles de TA a fragments) sans imposer de contraintes deara#syntaxique lors de I'extraction (cette
cohérence a déja été imposée implicitement lors de I'afiggre au niveau lexical). Nous espérons ainsi
obtenir une bibliotheque de bi-graphelets ayant une aussid couverture que la bibliothéque de bi-
fragments. Le nombre de bi-graphelets peut étre tout de npduseimportant que le nombre de bi-
fragments, car le méme fragment peut correspondre a debajesp différents, a cause de I'existence
d’analyses syntaxiques différentes, en fonction du cdetgans lequel le fragment se trouve.

Cette construction de la bibliothéque de bi-grapheletdiqup qu’un bi-graphelet n’est pas néces-
sairement connexe : certains fragments peuvent correspandes graphelets non-connexes. Ainsi, un
graphelet peut étre vu plus généralement comme un fragmartt des informations supplémentaires sur
certaines relations syntaxiques entre les mots.

Afin de pouvoir exploiter les dépendances a longue distahest intéressant de construire une bi-
bliotheque de bi-graphelets a partir d'une bibliothequdigagments qui ne sont pas nécessairement
connexes. Nous pouvons utiliser le mécanisme de Matrakdge2.1.2.1) ou un mécanisme similaire a

16s0urce vers cible : produit les alignements pour chaque owte (un mot cible correspondant, ou un mot vide), et cibls v
source : produit des alignements pour chaque mot cible.
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celui de Chiang [2005] pour I'extraction de fragments a $rou

Les techniques de filtrage de la bibliothéque de bi-fragsdoivent étre adaptées au contexte des
bi-graphelets. Ainsi, il est intéressant de garder lesmfigts a trous tels que les parties non-connectées
du fragment sont reliés par une relation de dépendance dagsaphelet correspondant. Par exemple,
un bi-grapheletoute _ de I'indépendence, doubts _ _ _ independestgalus intéressant qu’un bi-
grapheletioute la, doubts theméme s'il contienne un nombre de trous plus important.

A chaque bi-graphelet, nous attribuons les scores suipantnalogie avec les scores des bi-fragments :
P(9s19t), P(9e19s), Pre(9s|9t), Prea(9tlgs)-

2.3.1.3 Décodage par bhi-graphelets

Dans notre modéle, la traduction correspond a un chemimapggar le transfert horizontal du triangle
de Vauquois (Figure 1.1). Les étapes principales de la ttamfusont les suivantes :

1. l'analyse d'une phrase source (par XIP) donne un grapli€égendances sourcg, ;
2. le transfert transforme le graphe sou¢eeen un graphe ciblér, ;

3. lagénération produitune traduction finale cible a pdttigraphe de dépendancgset de contraintes
sur I'ordre induites au niveau des chaines.

L'étape 2 fera I'objet de cette sous-section. Dans la sleitiermedécodage par bi-graphelese rapporte
a la transformation d’un graphe de dépendances source emphegcible.

Cette architecture permet d’'un c6té de réduire I'espacesdeerche du graphe cible optimal, car,
contrairement aux modeéles lexicaux, nous n’avons pas hesatonsidérer le modele de distorsion dans
le cadre du décodage par des bi-graphelets : I'ordre desesbtiécidé au moment de la génération a
I'étape 3. D’'autre part, le seul moyen de désambiguisatimis de type de modéle repose sur les relations
syntaxiques cible.

En suivant les modéles log-linéaires de TA probabilisteisnaéfinissons le but du décodage comme
la recherche d’'une solution de I'équation :

Gy = argr%axPA(GﬂGs) = argglag)\ - P(Gy, G, B) (2.9)

Dans ce cadrel3 = {b1, .., bx} est un ensemble de bi-graphelets compatibles avec le gsapinee
(la partie source de chaguagest un sous-graphe du graphe sourGe tel que les parties cible des bi-
graphelets forment un graphe cilile cohérent(cette notion est définie précisément ci-dessous).

Définition. Unecouverturep = {¢1, .., gx.} €st un ensemble de graphelets source tel que chague mot
source soit couvert au moins une fois.

Définition. Unepatrtition est une couverture telle qu’aucun graphelet n’en contiemtuire.

Lors du décodage, nous allons chercher une partition dingrsqurce, permettant de couvrir le méme
mot source plusieurs fois.

Une couverture définit une transformation d’un graphe smercunhypergraphedont les sommets
correspondent aux graphelets de cette couveértietles arcs correspondent aux parties communes entre
deux graphelets. La figure 2.8 illustre une telle transfdiona

De la méme maniére, I'ensemble des parties cible des bhgles peut étre transformé en un hyper-
graphe cible.

1"Notons qu'ici la notion de graphelet est similairesmiopedéfini dans UNL [Uchida et al., 2005].
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Définition. Un ensemble de graphelets cible formegraphe cible cohérensi I'hypergraphe cible
formé est isomorpHé a I'hypergraphe source.

Cette définition implique que, pour chaque paire de graphsturce se chevauchant, I'intersection
des graphelets cible correspondants doit correspondrsausagraphelet dans I'intersection des graphe-
lets source (Figure 2.9).

D’un cbté, ce type de décodage doit considérer plus d’hygsath, ce qui augmente I'espace de re-
cherche de la solution optimale. Considérer des objets egaclchant donne la possibilité d’explorer
mieux le contexte (des arcs différents peuvent contenirdeenceud mais appartenir a des graphelets
différents) et une capacité de désambiguisation plus.fGeta permet aussi de considérer des objets de
taille plus petite, et de réexploiter le contexte lors duatiage.

Le décodage peut étre réalisé par un algorithme de typendahen faiscealbéam-search) chaque
nouvel état étant rajouté en conservant la cohérence dagualple.

Problémes

Lors de 'avancement dans cette direction initiale, noussreommes apercue de certains obstacles
et risques liés a cette approche. Non seulement cetteidima@cessitait le développement complet d’un
décodeur et d’'un générateur, ce qui représente un travpdrant, mais encore, nous n'avions pas de
preuve forte d’améliorations significatives possiblescgra I'introduction d’'objets plus complexes. De
plus, contrairement aux espoirs qu’on avait au début, ioasrteavaux ont montré des dégradations suite
a l'introduction d’objets complexes dans le processus adedige (DeNeefe et al. [2007], Cowan et al.
[2006]). Cette dégradation est souvent liée a la rareté aleséks, plus importante que dans le cas du mo-
dele a fragments. De plus, la taille du modeéle augmente dignesnent, et des algorithmes de recherche
beaucoup plus efficaces sont nécessaires pour pouvoiatiaetage des connaissances supplémentaires
introduites.

Les bi-graphelets, méme formés a partir de bi-fragmenpsésentent tout de méme des objets plus
rares que les bi-fragments, ce qui risque de mener a uneddgna par rapport aux systemes de TA
probabiliste a fragments.

D’un c6té, ne pas considérer I'ordre des mots lors du dé@gagnet de réduire significativement
I'espace de recherche. De I'autre cbté, cela peut intredigs problémes pour résoudre certains ambigui-
tés. Ces ambiguités sont généralement résolues par unentmi@ingage dans des modéles probabilistes
standard.

Aprés avoir analysé les risques et les perspectives derbapp initiale, nous nous sommes décidée
a prendre une autre direction de recherche, celle de I'siderdu modéle de traduction a fragments,
puisque I'approche de la TA a fragments représente une tigrimase forte dans le cadre de la TA pro-
babiliste. A partir de maintenant, notre but sera donc dshitrce modéle avec des connaissances sur la
structure syntaxique, pour résoudre certaines des ericgies dues au manque de généralisation et
d’'informations sur la structure de la phrase (section 2.2.4

Le grand avantage de cette direction est la garantie d'aneitraduction finale au moins aussi bonne
gue le modéle de base. Ainsi, nous avons moins de risque dadidda qualité de la traduction, et I'espoir
d’apporter des améliorations la ou c’est possible. Cefpeaghe peut étre vue comme une étape intermé-
diaire permettant d’étudier I'impact potentiel d’intrattion des connaissances syntaxiques et d'étudier
guel type de connaissances peut étre plus intéressanigéentians le cadre des modeéles probabilistes.
Nous pouvons ensuite procéder a I'élaboration de modélssgoimplexes, en ayant une idée plus claire
des avantages et désavantages qui peuvent étre appottésnoaiuction des différents types d’informa-
tions syntaxique.

18] es hypergraphes ont le méme nombre de sommets qui sontatéame la méme fagon.
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2.3.2 Directions de recherche prises : extension du modélefeagments avec la
structure syntaxique

2.3.2.1 Reclassement avec fonctions linguistiquement nates

Motivation. La premiére approche que nous avons adoptée est I'intégidis fonctions de traits syn-
taxiques (bilingues et monolingues) dans le cadre du resmtasnt (section 1.3.3.2). L'approche par
reclassement permet d’introduire facilement des traitguistiquement motivés et d’estimer leur impact
potentiel sur la qualité de la traduction. Il n’est pas néa#e de créer une nouvelle base (nouveau déco-
deur, modele de traduction ou génération, comme c’'étaddede la direction initiale), et nous avons un
point de départ solide (modéle de la TA a fragments).

Les fonctions de traits que nous définissons sont baséessanalyses de dépendances bilingues
produites par XIP. Les parseurs XIP sont assez robustes;& 'dire qu'ils peuvent produire des analyses
(éventuellement fragmentaires) méme pour des phrasesonmaéés et non grammaticales (ce qui est
souvent le cas des traductions produites par un systéeme gecbabiliste). lls sont donc bien adaptés a
cette tache.

Description de I'approche. Lidée du reclassement est d’introduire des fonctions distpour la liste
desN meilleures traductions produites par un systéme de référ@nodéle de TA probabiliste a frag-
ments), et de choisir la traduction ayant le meilleur sc@findpar un modéle de reclassement discrimi-
natif exploitant des informations linguistiques.

Nous introduisons des fonctions deuplagebilingue ayant pour but de mesurer la distance entre
deux structures de dépendances source et cible produitédfpd.es traits decouplagegue nous avons
introduits sont inspirés par la notion d’énergie d’aligrearn(équation 2.8) que nous avons utilisée pour
choisir le meilleur alignement entre deux graphes. Le bstidets decouplageest de choisir un meilleur
alignement, qui rende la structure cible plus proche delettre source (ce qui est également le but du
décodage par des graphelets).

Nous avons introduit plusieurs variantes de couplage baaéd’énergie de I'alignement, en tenant
compte des probabilités lexicales et des étiquettes desarespondants.

Nous avons aussi introduit des traits monolingues, afinmie¢empte de la fluidité de la traduction,
dont certains peuvent étre adaptés au cas de la traductigmgghelets.

Limitations. Lapproche par reclassement est limitée a la liste généaééemsysteme de base. D'un
c6té, cela permet d’espérer que la traduction finale seracismussi bonne que la traduction de base.
De l'autre c6té, le modéle de reclassement ne peut par cpasrgénérer de nouvelles hypothéses dans
le cas ou la liste de®&” meilleures traductions ne contient pas de bonne tradudBierplus, plus les tra-
ductions sont longues, moins leurs listes demeilleures traductions sont variées.

Des essais précédents d'intégrer des informations litigusment motivées dans le cadre du reclas-
sement (Och et al. [2003]) n'ont pas produit de résultatvaimicants en termes de scores automatiques.
Cependant, a notre connaissance, aucune analyse sysigematinuelle des résultats n'a été faite afin de
mieux comprendre I'impact réel des informations linggggs introduites.

Objectifs. Nous allons introduire des ensembles de traits différenttwaier leurs impacts sur les
scores automatiques, et, plus important, sur la qualité dextluction, jugée par un évaluateur humain.
Notre but est de déterminer :
— quel est le potentiel réel d’'amélioration qu’on peut obtarpartir d’'une liste de traductions,
— si les faibles améliorations des scores automatiquessondent a des améliorations réelles des
traductions,
— comment les améliorations réelles sont corrélées avexctees automatiques.
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Nous allons en déduire I'impact de différents ensemblesaits tsyntaxiques sur I'adéquation et la flui-
dité de la traduction (en appliquant le protocole d’'évabratiéfini au 2.2.3.3).

2.3.2.2 Traduction hybride compositionnelle

Cette approche prend une direction orthogonale a I'apgrpeln reclassement. Nous proposons un
modéle qui a pour but de simplifier le processus de la tradncil'aide d’'informations syntaxiques
source. Notre but était principalement de diriger le preassle la traduction vers les hypothéses les plus
intéressantes du point de vue de la structure syntaxiqueesou

Plusieurs travaux ont déja tenté d’extraire des sous-feagsrsyntaxiques a partir d'une phrase source
en espérant simplifier la tache de traduction :

— Koehn[2003] a essayé de prétraduire les syntagmes norehee les intégrer dans la bibliothéque
des bi-fragments; il a cependant montré que cela est redbadec la notion de bi-fragment dans
les systemes de TA a fragments, et n’apporte pas d’amétasasupplémentaires.

— Hewavitharana et al. [2007] sont allés plus loin dans dditeection en proposant de remplacer
les syntagmes nominaux par un symbole non-terminal, ettrd#er un modéle de traduction
contenant des nceuds non terminaux. Ce modeéle de traduatioonebinaison avec le modeéle a
fragments est utilisé ensuite pour le décodage de la phoasees Ce modele a montré des amé-
liorations significatives pour la traduction de I'arabesséanglais. L'introduction de symboles
non-terminaux permet de généraliser les bi-fragmentaigxtdu corpus paralléle. Cette capacité
de généralisation n’est toutefois pas tout a fait présanta@ment du décodage, car seuls les syn-
tagmes nominaux vus lors de I'apprentissages peuvent&tkrglisés : aucune analyse syntaxique
n'intervient a ce stade.

— Mellebeek et al. [2006] propose de décomposer une phraseesen “squelette” et en des frag-
ments correspondant a I'expansion des mots simples duettpjadt traduisibles séparément. Les
traductions du squelette sont faites indépendamment (pauplusieurs systémes de TA) et des
fragments et sont ensuite combinées afin de construire adedtion finale. Une telle décomposi-
tion est définie a partir de I'analyse syntaxique sourcese®tlreurs d’analyse peuvent influencer
la qualité de la traduction finale.

— Cherry [2008] vérifie, lors du décodage, que la traductistncehérente avec la structure de dé-
pendance source, en faisant I'hypothése que, lors de ladfiad d’un sous-arbre de dépendances,
seules des distorsions locales sont possibles. Une vaparg générale de cette idée propose d'in-
tégrer un trait indiquant si la contrainte de cohésion aeanivdes sous-arbres de dépendances est
respectée. Cela permet de tenir compte des erreurs deyarmntaxique et rend le modéle plus
générique.

Nous proposons un modéle introduisant des contraintesstiision & partir de I'analyse syntaxique
d’'une phrase source. Ce modele tient compte non seuleménsttacture de constituants et de I'analyse
de dépendances, mais aussi d’autres traits externes dybargyntaxique de la phrase source (hombre
d’occurrences des fragments choisis dans la partie sourcengus). L'introduction de ces traits de na-
ture différente rend le modeéle plus résistant aux erreumsalyse.

Nous proposons ensuite une extension de ce modele quiapgiiréche de Mellebeek et al. [2006]
et simplifions la phrase source initiale afin de traduire @erficautonome certains de ses fragments. La
simplification d’une phrase source signifie le remplacendentertains fragments d’une phrase initiale
par des sous-fragments plus simples. Par exemple, la tradwae la phraseJ'ai lu ce fameux livre dont
tu m’as tant parlé' peut se résumer a la traduction des fragments suivants :

— jailuce livre

— fameux livre dont tu m’as tant parlé
Latraduction de chaque sous-segment est une tache plue gioyr un systéme de TA probabiliste car le
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graphe d’hypothéses construit pour chacune des sousesteasplus petit que le graphe des hypothéses
de la phrase initiale. De plus, moins d’hypothéses inistgantes sont considérées lors du décodage (par
exemple les distorsions inutiles), ce qui nous laisse esgéyuver une meilleure traduction en fin de
compte.

Dans le cas de chacun de ces modéles, le processus de wadisttiécomposé en une suite d'étapes
successives autonomes. Cela introduit le risque d’aceemiesd erreurs d’une étape a I'autre. Nous pro-
posons une procédure d'optimisation des parameétres dpeséilatermédiaires, ayant la qualité de la
traduction finale comme objectif. Ce type d’apprentissagempermet de mesurer la qualité de la décom-
position en fonction de la qualité de la traduction finalen@t en introduisant des mesures artificielles
pour des étapes intermédiaires.

Il est ensuite possible d’introduire une étape de reclasaedans le modéele décomposant une phrase
source. Grace au modéle de décomposition, nous espéroasgéies hypothéses plus intéressantes
et, par conséquent, I'approche par reclassement aura elpstdntiel : on peut espérer que I'ajout de
connaissances sur la structure syntaxique cible pernmagtihoisir une meilleure traduction parmi les
hypotheses initiales.
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Deuxieme partie

Reclassement
avec des fonctions de traits
linguistiguement motivées
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Introduction

Le but des expériences sur le reclassement avec des trajtssiiquement motivés est d'étudier
l'impact potentiel de I'introduction de connaissancegliistiques bilingues dans un modéle de TA pro-
babiliste.

L'idée du reclassement consiste a produire une liste d'thgses de traduction par le systéme de base,
et a choisir la meilleure traduction dans cette liste ensatilt des informations externes, non accessibles
au décodeur. L'avantage de ce type d’approche est qu'atlege pas de modification du systeme de
traduction, elle nous permet d'utiliser des fonctions dédrcomplexes qui seraient colteuses a intégrer
dans le décodeur (par exemple : I'analyse syntaxique derkspltible), et d’évaluer I'utilité et I'impact
possibles de ces fonctions de traits non seulement surdesssautomatiques, mais aussi en évaluant les
traductions manuellement.

Le modéle de reclassement est entrainé par un Perceptrmiu®éy, qui permet d’optimiser les para-
metres du modéle assez rapidement, méme pour des modé&rgessds.

Nous introduisons des traits basés sur I'analyse syntexpgaduite par XIP pour une phrase source
et une phrase cible afin d’'améliorer 'adéquation de la tcéidn. L'adéquation d’une traduction est es-
timée comme la similarité entre les structures de dépemdasmurce et cible produites par XIP. Nous
introduisons des mesures de similarité différentes, etiéts leur impact sur la qualité de la traduction
en les intégrant en tant que traits dans le modéle de replasgeliscriminatif.

Nous introduisons aussi quelques traits monolingues tmsd&nalyse de dépendance et I'analyse
morphologique de la cible pour contrdler la fluidité de laitretion.

Nous évaluerons I'impact des fonctions de traits a I'aidea®es automatiques du type BLEU/NIST,
mais aussi en faisant des évaluations manuelles.
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Chapitre 3

Fonctions de traits pour le
reclassement

Nous sommes intéressée par deux critéres principaux delaéyde traduction : la fluidité et I'adé-
quation. Nous introduisons donc des fonctions de traiggiistiquement motivées permettant de controler
chacun de ces deux aspects. Ces traits se séparent naterdllEn deux groupes :

— les traits bilingues (prenant en compte les structuraguistiques source et cible) qui visent a

contrdler 'adéquation de la traduction;

— les traits monolingues cible, qui visent a contréler ladiliéi de la traduction.

3.1 Fonctions de traits bilingues

Pour contréler 'adéquation de la traduction, nous intisdas une mesure de similarité entre les
deux structures de dépendances proposées par XIP. Gragelustesse, XIP sera toujours capable de
produire une analyse d’'une phrase cible, méme si elle n&ssbjen formée, ce qui est souvent le cas des
sorties des systemes de TA probabiliste. Les structured®e&de nous allons utiliser sont lgsaphes
de dépendancedéfinis dans la section 2.3.1.

Nous allons faire I'hypothése que, si deux mots source sidsrpar une relation de dépendance, il est
probable que les deux mots cible correspondants sont aligsi par une relation de dépendance.

Pour rendre cette idée plus claire, prenons I'exemple diglar€3.1. La premiére traduction de I'exemple
est une traduction proposée par le systéme, et la deuxi@ochgction a été trouvée plus loin dans la liste
des N meilleures traductions. Bien qu’aucune des deux ¢taahs ne soit parfaite, la deuxiéme traduc-
tion semble meilleure, car le mot "substantiel" est miewcg| ce qui rend la traduction plus adéquate.

Nous supposons connues les correspondances mot a moteepkn@se source et sa traduction pour
chacune de ces deux traductions. Si I'on regarde les stasctle dépendances produites par XIP pour
chacune des deux traductions, le meilleur emplacement dtsulbstantiel” est équivalent a une préser-
vation de la relation de dépendance soassistance -> substantiaffans la traduction (relatigiaide ->
substantielle). La mesure de similarité entre les deux structures preduiar XIP repose sur le nombre
des relations de dépendances préservées entre la streotuoe et la structure cible. Cette mesure de
similarité sera appeléouplagepar la suite.

3.1.1 Couplage générique

Nous avons mis en place plusieurs variantes de cette idéaste Nous commengons par décrire
différentes fonctions de couplage "génériques" dérivéeartr de I'idée de base, en supposant que les
alignements de mots ont déja été déterminés, puis nouvdestioption de prendre en considération la
matrice d’alignement lexical pondéré et les étiquettesifipges de dépendance.
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substantielle

Q
5]
=
c
]
8
7]
Eel
>
7]

eligible
eligibles

Fic. 3.1 — Exemple de deux phrases parmi les N meilleures trihscproduites par le systéeme de

TA probabiliste. La premiére phrase est proposée par l@msystomme solution optimale (en haut), la
deuxiéme se trouve plus bas dans la liste (en bas).
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substantielle

!
@ substantielle

FiG. 3.2 — Exemple de rectangle.

Nous allons d’abord présenter quelques fonctions que l&fmidl commetraits de couplage géné-
rique. Les premiéres mesures de couplage sont basées sur desraigs de mots simples, non pondé-
rés.

3.1.1.1 Décompte

Notre approche générale pour le calcul du couplage entredatsre de dépendance de la phrase
source et celle d’une traduction candidate est la suivante :
— nous commencons par aligner les mots entre la phrase setleciaduction candidate,
— nous produisons les graphes de dépendances XIP de la phtase et de la phrase cible,
— nous comptons le nombre de configurations ("rectangles¥ant du type suivant({si, s12, s2), (t1, t12,t2)),
oU s est un arc (relation de dépendance) enfret sq, t12 est un arc (relation de dépendance)
entret; etts, s; est aligné aveg, et s, est aligné avee,.

Ainsi, dans notre exemple de la Figure &2correspondra assistances, asubstantialt; aaide, et
to asubstantielleLa différence dans les décomptes des rectangles entredeptirases de I'exemple de
la Figure 3.1 sera le rectangle correspondastiagtantial assistanceaide substantiellg qui est présent
dans la deuxiéme traduction, mais n’est pas présent damer@qre traduction.

La fonction de décompte que nous avons présentée peut étrplua généralement, comme I'énergie
d’appariement des graphes (équation 2.8). Supposon®guet D représentent les matrices d'adja-
cence des graphes de dépendances source etdjple (1 s'il existe une relation de dépendance entre
les motsi et j, sinond;; = 0), et queA est une matrice d’alignement entre les mots de la phraseeetr
de la phrase ciblex{;, = 1 si le mots; de la phrase source correspond au tpate la phrase cible, sinon
a;r = 0). L'énergie d’appariement entre les graphes de dépendamece et cibldsr est définie
comme suit [BinLio and Hancock, 2001] :

EST = —TT(D%ADTAt)/2 (31)
La décomposition nous donn&’{ est le nombre de mots sourdé, le nombre de mots cible) :

Ns Ngs Ny N

Egr = _% Z Z Z Z ds;dbyairaj = —Décompte (3.2)

i=1 j=1k=11=1

Cette décomposition est équivalente (au signe pres) a lamadt décompte que nous avons introduite,
car cela revient a compter les relations de dépendanceseseteibled;; et di,, telles que le mot source
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s; soit aligné avec le mot ciblg, (a;x = 1) et que le mot source; soit aligné avec mot ciblg (a;; = 1).

3.1.1.2 Variantes des fonctions de décompte

La valeur dedécompte de couplagsst fortement corrélée avec la taille des structures dendigpees
source et cible. Nous présentons quelques variantes rieamitette fonction, afin de neutraliser I'effet
de la taille des phrases :

— La précision de couplageompte quelle proportion des arcs source est présente daraphe
cible :

Décompte

Précision=
Nombre des arcs source

(3.3)

— Le rappel de couplageompte quelle proportion des arcs cible a des arcs souragerspondance :

Décompte
Nombre des arcs cible

Rappel= (3.4)

— F-mesure de couplag®ans le cas de structures de dépendances parfaitemertrjgoes (une
situation qui se produit rarement naturellement en raissdivergences linguistiques entre les
deux langues), la précision et le rappel seraient égaux éirLd& mesurer la divergence par rapport
a ce cas idéal, nous proposons une fonction que nous appetompsage-F-mesurgui est définie
comme la moyenne harmonique des deux fonctions précédentes

2 x Précision« Rappel
Précision+ Rappel

F-mesure= (3.5)

3.1.1.3 Alignements lexicaux

Les fonctions de couplage que nous avons introduites sepposnnus les alignements au niveau des
mots. Certains systemes de TA a fragments, comme Mosesgpeproduire ces alignements avec les
listes des N meilleures traductions. Dans ce cas-la, nougops exploiter directement les alignements
fournis par le systéme.

D’autres systemes a fragments, comme Matrax, produisgalihements au niveau des bi-fragments
qui ont été utilisés afin de générer la traduction, mais n@eéoipas d’informations sur des alignements
plus fins. Pour obtenir des alignements lexicaux dans ceefigute, nous proposons deux solutions.

— La premiére consiste a générer les alignements lexicdaida de GIZA++ [Och and Ney, 2003].
Une fois que les alignements sont générés, nous pouvonderahos fonctions de couplage gé-
nérique comme défini précédemment. L'avantage de cettémokst qu’elle peut s'appliquer aux
cas plus généraux que les systemes de TA probabiliste a érsignPar exemple, dans les cas ou
on n'a aucun acces aux informations internes du systeme moicaiit les traductions, et donc au-
cune information ni sur les alignements lexicaux, ni surbdiekagments utilisés, ni méme sur la
nature du systéme qui a produit ces traductions. Cela peugénéralisé au cas ou les traductions
proviendraient de systémes différents (combinaison desyes de TA).

— Une autre solution est moins générale, mais convient hieras d’'un systeme de TA probabiliste
a fragments. Plutét que de considérer les relations de dépee entre mots, nous allons les trans-
former en dépendances entre fragments, pour lesquelladasments sont connus.

Les transformations des arcs sont illustrées sur la FigieSules les relations de dépendance
reliant les parties source (cible) de deux bi-fragment@dihts seront prises en compte pour la
structure source (cible). Aucune dépendance a I'intéidéum bi-fragment n’est prise en compte
dans ce cas de figure (Exemple : une relation de dépendaiad tes motsvould etben’est pas
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FiG. 3.3 — Exemple de couplage au niveau des fragments. En graselations de dépendance partagées
entre la structure source et la structure cible. La prenpérase est proposée par le systeme comme
solution optimale (en haut), la deuxieme se trouve plus bas th liste (en bas).

prise en compte dans le décompte des rectangles). La fig@rendtre que le passage des rela-
tions au niveau lexical aux relations au niveau des fragenemtd les structures de dépendances
plus proches (par rapport a celles de la Figure 3.1).

3.1.2 Extensions des fonctions de couplage générique
3.1.2.1 Couplage lexical

Les fonctions de couplage générique se basent sur des ralige binaires de mots, et donc ne
prennent pas en considération la probabilité d'aligner wh source avec un mot cible. Ainsi, si I'ali-
gnement lexical est incorrect (I'alignement produit paZ&++), cela peut mener a des couplages erro-
nés. Comme solution possible a ce probléme, nous introdsiisioe fonctiorCouplage-Lexui prend en
compte les probabilités lexicales de la maniére suivariiagae rectangle trouvé entre la structure source
et cible est pondéré par le produit des probabilités camtigllesy(t |s1) etp(ta|s2)* .

Décompte-Lex= > p(t1]s1) - p(ta]ss) (3.6)

rectangleésy ,s2,t1,t2)

En termes d’énergie d’appariement des graphes, cela teéviemplacer la matrice d’alignement
ai; € {0,1} par la matriced;., olia;; = p(t;|s;)?.

Décompte-Lex

Nombre des arcs source
Décompte-Lex

Nombre des arcs cible

Précision-Lex=

Rappel-Lex=

De la méme facon, nous introduisons une fonction de @aiiplage-Rev-Legui prend en compte les

Ip(t1]s1) (p(t2|s2)) est la probabilité que le mat (resp.t1) soit traduit par le mot; (resp.s1) estimée sur un grand corpus
paralléle.
2Notons que la précision et le rappel lexicaux atteignemmant la valeur 1.
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probabilités conditionnelles inverses.

Décompte-Rev-Lex Z p(s1lt1) - p(s2lt2)
rectanglegsi ,sz2,t1,t2)
Décompte-Rev-Lex

Nombre des arcs source
Décompte-Rev-Lex

Nombre des arcs cible

Précision-Rev-Lex=

Rappel-Rev-Lex=

Alignements au niveau des fragments. Les traits de couplage lexical sont facilement adaptahles a
couplage au niveau des fragments : il suffit de prendre ldsgtibtésp(S|T"), p(T'|S), ou S etT sont
des fragments (groupes des mots) de la phrase source ou<fibles; ---sg, T = t1---t;. Dans le
cas d’'un systeme de TA probabiliste a fragments, ces prliigaslse trouvent dans la bibliotheque de
bi-fragments.

3.1.2.2 Couplage étiqueté

SUBJATTR

B PRE, SUBJCOMP
would be
|

| | ~/
VYMOD ~
| N
SUBJ OBJ NMOD
@ @ eligibles PREPOBJ une aide )_ _ substantielle

FiG. 3.4 — Exemple de couplage avec des relations de dépendimetées.

Les fonctions de traits précédemment définies ne prennsmrpeonsidération les étiquettes liées aux
arcs dans les structures de dépendance. Pourtant, biezsqeetangles de la forniés;, subj s2), (¢1, subj t2))
soient assez systématiques entre des langues telles tpikaagfrancais, d’autres rectangles peuvent
I'étre beaucoup moins, d’'une part a cause de divergenoggiditiques réelles entre les deux langues,
d’autre part a cause de la différence des grammaires eslipar XIP (Figure 3.4 : dans le cas de cet
exemple, la dépendance du type "SUBJATTR" est définie eraamghais pas en francais).

Nous souhaitons apprendre les étiquettes pour lesqué&igsariement est systématique (tels que
sub), et les étiquettes qui n’ont systématiquement pas d’amespondant cible (source).

Nous définissons une collection de traitsuplage étiquetéchacun correspondant a une paire spéci-
figue d’étiquettes de source et ciblel, ., lab:4). La valeur d’un trait défini pari{bs,., lab:g:) est le
nombre d’occurrences de cette paire spécifique parmi lésngles du couplage.

Pour clarifier cette idée, nous présentons la collectiortrdéts correspondant a I'exemple de la Fi-
gure 3.4:

$suBJ PRE-SUBJ = 1; ¢suBjcompr—oBs = 1; ¢prEPD—PREPOBJ = 1; ¢MOoD-NMOD =
1

Nous employons uniquement les paires d’étiquettes quitérmléservées alignées dans le corpus de
développement(c’est-a-dire, celles contenues dansdesgles observés). Lors de I'apprentissage, nous
apprenons les poidss, 146, POUr chaque pairddbs, lab:). Lors du reclassement, la valeur correspon-
dant éZzabs_zab, Aab,_lab, - Piab,_lab, SEra équivalente a la fonction de décompte, ot chaque ggetan
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est pondéré par le poids correspondant a la paire des é&guiets arcs de ce rectangle.

3.2 Fonctions monolingues

Le but des fonctions de couplage est de mesurer la similzmi® les structures source et cible. La
fluidité de la traduction n’est pas du tout prise en comptégsaraits de couplage. De plus, les traductions
qui ne sont pas fluides peuvent avoir une structure parfaitéieomorphe avec une phrase source grace
a la robustesse de XIP.

Exemple :

Phrase source : The debate is closed.

Traduction proposée : Le débat est clos.
Le débat est close.
La discussion est clos.
La discussion est close.
Les débat est clos.
Les débats sont clos.

Les graphes de dépendances proposés par XIP pour chacueetdedtictions seront exactement les
mémes et sont parfaitement isomorphes entre la phraseesetichacune des traductions candidates. Les
fonctions de couplage décrites précédemment ne sont pas®mrerde distinguer entre ces traductions.
Dans cette section, nous introduisons des fonctions ds sapplémentaires se basant sur les informa-
tions linguistiques de la phrase cible pour distinguerestes traductions bien formées et les traductions
mal formées.

Nous proposons ici deux types de fonctions de traits mogoés permettant de contrdler la fluidité
de la traduction.

3.2.1 Fonction de cohésion linguistique

clos/[MASC', PL, SG]

débat/[MASC’, 'SG', P3]

DETERM DETERM

Le/[MASC), SG] Le/[MASC,, SG]

Fic. 3.5 — Structures de dépendances produites par XIP, avémaiessmorphologiques sur les mots. A
gauche : Le débat est clos. A droite : Le débat est close.

3.2.1.1 Motivation

Considérons de nouveau les deux premieres traductiongdideaxemple. Cette fois-ci, nous utilisons
non seulement les dépendances entre les mots, produitéthanais aussi les traits morphologiques de
ces mots (figure 3.5).

Sur lafigure 3.5, nous voyons que la différence entre les deux analysesestefatraits linguistiques
portant sur les motsloset close Nous voyons également que, dans la premiére analyse, tss'clus'
et "débat qui sont connectés par la relation de dépend&@idBJpartagent le traiMASC ce qui n'est

3Le motcloscontient a la fois les traits morphologiques du pluriel esihgulier : 'analyse morphologique est faite au niveau
du mot et des traits a valeurs multiples peuvent étre aésibu
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pas le cas de la deuxiéme analyse. L'intuition serait alergatder les traits morphologiques les plus
cohérents entre le dépendant et le gouverneur.

Notons tout de méme que cela ne sera pas nécessairementurdbptes les relations de dépen-
dance. Ainsi, si nous prenons par exemple la relation deMMED, ou le nom est modifié par un nom
(ex : les livres de cuisinele gouverneur et le dépendant ne partagent pas forcéeemiémes traits
morphologiques. Nous souhaitons apprendre les déperslpogelesquelles la cohésion de chaque type
doit étre respectée.

3.2.1.2 Définition

Nous définissons les traits dehésion linguistiqueafin de tenir compte des traits morphologiques
cohérents ou non-cohérents entre le gouverneur et le depedidne dépendance.

Nous définissons une collection de traits, chacun conceuranétiquette spécifiquab et un trait
morphologique (qu’on spécifie manuellement pour la langue cihle

La valeur d'un trait défini parl¢b, t) est le nombre d’occurrences ou le trait morphologi¢est
partagé entre un gouverneur et un dépendant reliés par peeadince du typk:b.

Les collections des traits correspondant aux traductien®gemple de la Figure 3.5 seront définies
ainsi :
Exemple :
Le débat est clos.
¢subj_gen7‘e =1, (bsubj_nb =1, d’auzil_nb =1, ¢determ_gen7‘e =1, (bdeterm_nb =1L

Le débat est close.
(bsubj_qenre =0; (bsubj_nb =1, ¢auwil_nb =1, (bdeterm_qenre =1, (bdeterm_nb =1.

La différence entre les deux traductions de cet exempleesgtléur du trait)s,p; genre qui indique
si le trait morphologique du typgenreest partagé entre le gouverneur et le dépendant d’'unearelati
du typesubj. Dans la premiére traduction, le gouvernelas de I'arc SU BJ contient le trait du type
genre : MASG ainsi que son dépendatibat Cela n’est pas le cas pour la deuxiéme traduction et, donc,
peut servir d’'indicateur de non-fluidité de la traduction.

De facon similaire, nous pouvons introduire des traits de-cwhésion, qui correspondent aux arcs
pour lesquels la cohésion d’un certain type entre le gowarat le dépendant n’est pas respectée. Ces
traits sont complémentaires des traits de cohésion : daraslde deux phrases ou les traits de cohésion
sont identiques, les traits de non-cohésion permettenistiaglier entre ces deux phrases.

3.2.2 Modele de langage factoriel discriminatif
3.2.2.1 Motivation

L'idée du modele de langage factoriel (MLF) est d’exploiten seulement les-grammes des formes
de surface des mots, mais aussirlegrammes de facteurs différents sur chaque mot (tels queégsur-
face, partie du discours), ce qui lui donne plus de capaeitgéhéralisation ([Koehn and Hoang, 2007;
Mahé and Cancedda, 2008]).

Ce trait monolingue permet de controler que la suited@sots est possible dans la langue cible,
contrairement a la fonction de cohésion qui contrdle plusolzérence entre les formes morphologiques
des mots. Ainsi, la fonction de cohésion ne sera pas capealstinguer entre les constructidlse sou-
venir a" (fausse) etse souvenir defjuste). Un modéle de langagegramme serait capable de le faire, a
condition que le trigramme correcsg souvenir dg"ait été vu dans le corpus d’entrailnement.

4Ainsi, ce modéle peut étre facilement adapté a d’autreysmals de dépendances, et & d’autres langues.
5Ainsi, si on traduit vers I'anglais, nous pouvons considé&s traitsnombre(pluriel, singulier) epersonngpl, p2, p3) ; dans
le cas du francais, on peut aussi considérer le geaite(masculin, féminin).
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elle se souvenai de lui
elle ,/ se J\: souvenirf: - de Iui
PRONi 4 PART - —| VERB - : PREP|- +{ PRON
il se souvien d’ elle
il ,/ se J\: souvenir- - de elle
F"RONi 4 PART - —| VERB : PREP|- +{ PRON

FiG. 3.6 — Exemple des représentations factorielles des daas@h En haut : elle se souvenait de lui;
en bas : il se souvient d’elle.

Il est toutefois peu probable que toutes les formes de veelne @é observées dans le corpus d’en-
trainement. Ainsi, si la form&e souvenaith’est pas présente dans le corpus d’entrainement, le modéle
de langage:-gramme classique ne sera pas capable de distinguer entr@nistruction$se souvenait a"
et"se souvenait de'Un modele de langage factoriel, en revanche, aura accésandement aux formes
de surface, mais aussi aux lemmes. Ainsi, il suffit de trouwetrigramme des lemmése souvenir de"
dans le corpus d’entrainement (ou le verbe "se souvenirt'gp@ir n'importe quelle forme de surface),
et un modele de langage factoriel sera capable de discrif@neonstructior'se souvenait detle la
constructiori'se souvenait a"

3.2.2.2 Description d’'un modéle de langage discriminatif &#sé sur des noyaux de séquences facto-
riels

Les traits du modele de langage discriminatif factoriel. Le modéle de langage discriminatif factoriel
proposé dans [Cancedda et al., 2008] utilisedggammes basés sur les formes de surface, les lemmes
et les parties de discours comme fonctions de traits. D&iahé and Cancedda, 2008], I'énumeration
de telsn-grammes communs entre les deux phrases correspond auauxadg séquences factoriels”
d’ordren®.

Nous définisson¥” = V; UV, UV, ouV; est un ensemble de toutes les formes de surface possibles,
V, 'ensemble de tous les lemmes,lgt 'ensemble de toutes les parties du discours. Les traitsioéo
n sont alors définis comme les élements (vus commendgsammes) dé/™. Les fonctions de traits
d’'ordren sont définies pa® .7, : V"™ — N et font correspondre & chaque élémentdeson nombre
d’occurrences dans la phrase.

Prenons I'exemple de la figure 3.6. Dans cet exemple, nousloties a comparer les deux phrases :
t; = "il se souvient d’elle" et, = "elle se souvenait de lui". Les-grammes communs d’ordre 3 entre
t1 etty sont :"PRON se souvenir”, "PRON PART souvenir”, "PRON se VERB"stsivenir de", "PART
souvenir de", "se VERB de", "PART VERB detc. Chaque 3-gramme définit un trait du modele. Par
exemple, quelques valeurs de ces fonctions de traits paoucie des deux phrasgsett, sont :

ty: (I)PRON se souveni= 1, cI)elle se VERB= 1, (I)PRON se souvient= 05 ...
o (I)PRON se souveni= 1, cI)elle se VEra= 0, (I)PRON se souvient= 1, ..

Ces traits servent a entrainer un classificateur binairardie(générique) utilisé par le modele de
reclassement est une marge de ce classificateur : pour charase cibler, ® ;. (x) € R.

8Pour plus de détails, se référer a [Mahé and Cancedda, 2008]
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Entrainement du modele de langage discriminatif

Entrailnement avec SVM. Lentrainement de MLF proposé dans [Vuorinen et al., 2008kiste a
entrainer un modéle de classification binaire SVM [Vapn8948] sur I'ensemble des exemples positifs
(phrases bien formées) et des exemples négatifs (phrasésrmaes). Pour que les exemples négatifs
soient proches des traductions réelles sur lesquellesatloas appliquer le modéle de langage discrimi-
natif, la procédure suivante est proposée pour la générdéid ensemble d’entrainement :

1. générer les listes des N meilleures traductions a patia ghartie source d’'un corpus paralléle de
taille suffisante;

2. la partie cible de ce corpus forme un ensemble d’exemplgitifs de 'ensemble d’entrainement;

3. lestraductions de la liste d&smeilleures traductions ayant les scores NIST les plus bastitoent
les exemples négatifs.

La valeur d’un trait intégré dans le modéle de reclassenmsrdédinie par la “marge soupletiu SVM
prédit par le modele de classification entrainé sur un tedur

Nous proposons dans ce qui suit une variante de cette agproch

Estimation de confiance pour le choix des exemples négatifsDans I'approche décrite, on sup-
pose que, pour chaque phrase source, il existe toujoursamhgction mal formée. La taille d’'une liste
de traductions étant fixée a 20, il n’est pas garanti qu’unevaiae traduction soit présente dans la fiste
Il est aussi possible que, pour une phrase source, tout@g leaductions soient trés mauvaises, alors
gue pour une autre phrase, toutes les 20 traductions sadmbithes traductions. Dans le premier cas,
toutes les traductions peuvent étre prises comme des exsm@datifs, alors que dans le deuxiéme cas,
on préférerait ne pas choisir d’exemple négatif du tout. Ds,da corrélation du score NIST au niveau
des phrases avec les jugements humains est trés faible.

Plutdt que de choisir une traduction dans la liste des 20leneds, nous proposons de calculer une
estimation disant s'il existe une bonne traduction, ouexiste une mauvaise traduction dans la liste des
20 meilleures traductions proposées par le systéeme. Paymmus allons utiliser la notion de score de
confiance d’une traduction définie par [Specia et al., 2009].

Les scores de confiance sont calculés a partir d'un certaimtbrede traits dépendant de la phrase
source et de sa traduction, et ont montré une meilleure latimé avec les jugements humains que les
scores NIST ou BLEU.

Pour chaque phrase du corpus d’entrainement, un score flaraanest attribué a chaque traduction
d’'une liste de 20 meilleures traductions. S'il n'existe plastraduction ayant un score de confiance au-
dessous d’'un certain seuil (“mauvaises” traductions) dariste, aucun exemple négatif n’est extrait,
autrement, la traduction ayant un score de confiance minigsiprise comme exemple négatif

7C est un paramétre qui permet de contrdler le compromis kntrembre d’erreurs de classement, et la distance entrpdihy
plan séparateur et I'exemple le plus proche.

8Parmi 20 traductions de la liste, il est possible d’avoitaiees traductions ayant les mémes formes de surface.

9Si plusieurs traductions ont le méme score de confiance, mramns celle qui est le plus bas dans la liste proposée par un
systeme de TA (et qui a par conséquent le score le plus fdibleus par le systeme).
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Chapitre 4

Apprentissage des parametres avec un
Perceptron Structuré

Dans ce chapitre, nous introduisons l'algorithme du PeroaStructuré que nous avons utilisé pour
I'apprentissage des parametres, et nous décrivons emsuitment nous I'avons appliqué a notre pro-
bléme.

4.1 Perceptron Structuré

L'algorithme dit du Perceptron Structuré (ou PS) a été ouibpar Collins [Collins, 2002]. C'est
un algorithme simple, pouvant exploiter un grand nombrerdiést et trés rapide a I'entrainement. Le
Perceptron Structuré a été appliqué avec succes a de naebriiches du TALN telles que I'analyse
syntaxique [Collins and Roark, 2004], la reconnaissansesdétés nommeées [Collins, 2001], la modéli-
sation de langages [Roark et al., 2004], la TA probabilifragments [Liang et al., 2006], etc.

4.1.1 Algorithme

Nous suivons I'approche proposée par Collins qui a introldelgorithme du Perceptron Structuré
dans le cadre de I'analyse syntaxique. La tache est d’agpreme fonction qui mette en correspondance
des entrées € X avec des sortieg € Y. Nous utiliserons les notations suivantes :

— GEN est une fonction qui donne un ensemble de traductions gess§it? N (x) pour une phrase

sourcer ;

— (=i, y;) estun exemple de 'ensemble d’entrainement; agst une phrase sourceygte GEN (z;)

est une traduction de référence;

- ®: X x Y — RX associe un vecteur de valeurs de fonctions de tgis ) a chaqudz,y) €

X xY;

— )\ € R¥ est le vecteur des paramétres.

Les composanteSEN, ® et \ définissent une fonctioR' mettant en correspondance une phrase source
x avec une phrase ciblg(z) via I'équation suivante

F((E) = argmaxyEGEN(m)ATq)(xvy) (41)

La tache de reclassement est alors de trouver une tradugton? EN (z;) qui maximise le produit
scalaire\” ®(z;, ;).

L'apprentissage des paramétpese fait sur la base d’un corpus paralléle et a pour but de érouv
vecteur de parameétresqui décrit au mieux les données d’apprentissage. Autredigmians le cas idéal,
Ui = argmaxX,cGEN(x) M'®(x;, ;) doit correspondre a la traduction de référente

Le but de I'apprentissage est de trouver un hyperplan séplas traductions de référenge des
autres traductions pour chaque phrase. Il n’est pas gapainine telle séparabilité soit possible en pra-
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tique. [Collins, 2002] donne une borne supérieure sur lebrendes erreurs faites par PS aprés une
premiére itération en cas de non-séparabilité.

Algorithme 2 Perceptron structuré.
ENTREES : Exemples d’entrainemefitz;, y;) }ici1..N)
SORTIES : Paramétres € R¥
Mo =0,k € [1K]
pour t del aT faire
pour i del aN faire
i = argmatyecen @) A P(zi,y)
si g; # y; alors
A=A+ Oz, y;) — P(z4,9:)
finsi
fin pour
fin pour
Retourner A

Le nombre d'itérationg” est défini par validation croisée sur des exemples disjdiatéensemble
d’entrainement.

4.1.2 \Version moyenne du Perceptron Structuré

Pour une meilleure performance, nous gardons tous les paesrintermédiaires! obtenus a l'ité-
rationt pour une phrase Les parametres finals sont calculés comme la moyenne dasties phrases et
toutes les itérationsX 4y ¢ = Zi_’t ]3_; . D'aprés [Freund and Schapire, 1999; Collins, 2002], cgdte
sion moyenne du Perceptron Structuré permet de limitdet' de surapprentissage et donne une meilleure

performance sur le corpus de test.

4.2 Choix de I'objectif dans le cadre de la TA

L'entrainement du type Perceptron demande la présence tfaductiony annotée comme la ré-
férence parmi les exemples de traducti6GS N (x;) pour chaque phrase souree Cela est nécessaire
pour que nous puissions définir les valeurs des fonctionsads poury; : ®(x;, y}).

Dans le cas général,la traduction de référence produiterpammain peut ne pas étre dans le domaine
de ®. Par exemple, sb contient des traits spécifiques au décodeur ou dépend desghients qui ont
été utilisés pour générer une traduction, et si la tradoat®référence n’est pas accessible au décodeur,
® ne peut pas s’appliquer a la traduction humaine.

4.2.1 Notion de pseudo-référence

Dans les cas ou la référence n’est pas dans le domaifte mieus définissons un critére pour choisir
une meilleure traduction dans la liste des traductionsyates par le systéme de TA. Nous appelons cette
meilleure traduction de la listene pseudo-référengpour ne pas la confondre avec une vraie référence,
qui est une traduction produite par un humain. Tqageudo-référencest donc dans le domaine de et
peut étre utilisée lors de I'entrailnement du perceptrarchireé.

Idéalement, on souhaiterait choisir la meilleure traductu moyen de jugements humains. En pra-
tique, étant donné la taille du corpus d’entrainement (Ifif@ses avec une liste de 1000 meilleures
traductions pour chaque phrase), il nous semble peu aliahnoter les données d’entrainement ma-
nuellement. Nous suivons donc le critére utilisé dans legatrx précédents (Och et al. [2003]; Shen
[2004]), et utilisons des mesures automatiques d’évalngiour choisir la pseudo-référence. Nous es-
sayons différents criteres (décrits plus loin), afin de caraplimpact de chacun des critéres sur les
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scores automatiques et sur la “qualité” (adéquation, tigjdie la traduction en termes de jugements hu-
mains.

Selon le critére de choix de la pseudo-référence, nous pewléfinir une fonctioiy' core applicable
a toute traduction. Score(y) mesure la similarité entre la traductigret la référencg* selon la mesure
d’évaluation automatique choisie. La traductign= arg max,cqgn () Score(y) est choisie comme
pseudo-référence pour la phrase

Afin d’estimer les gains possibles, nous introduisons léonate scor@racle, qui est I'estimation du
score maximal qui peut étre obtenu sur la liste des N medketraductions : mesure automatique calculée
pour un corpus formé des pseudo-références.

4.2.2 Rayore de la pseudo-référence

Lalgorithme du PS a pour but de trouver un vecteur des pammg = (M1, ..., \x) Qui sépare
une pseudo-référence de toutes les autres traductionspague phrase du corpus d’entrainement. En
pratique, plusieurs candidats peuvent étre optimaux selermesure automatigue

De plus, la corrélation des scores automatiques au niveaphdases avec les jugements humains est
assez faible ([Callison-Burch et al., 2009; Specia et &09). Ainsi, les petites variations des scores
automatiques ne sont pas suffisamment fiables pour distinmneebonne traduction d’'une autre moins
bonne. Afin de réduire les erreurs dues aux variations trosgeedes scores automatiques, nous considé-
rons que les candidats proches en termes de scores autoesatimnt de qualité équivalente.

Plutdt que de chercher a séparer une seule pseudo-réféietmees les autres traductions de la liste,
nous suivons l'idée proposée dans [Vuorinen et al., 2008pesidérons les traductions qui sont a une
distance inférieure ou egalezale la pseudo-référence comme des exemples positifs, eathsctions
qui se trouvent plus loin comme des exemples négatifs. Noeichons & apprendre le vecteur des para-
meétres\ afin de séparer les exemples positifs des exemples négatifs.

Les ensembles d’exemples positiféz) et d’'exemples négatifB(x) sont définis comme suit ([Vuo-
rinen et al., 2008]) :
PR(z) = argyeén;])v((m) Score(y)
G(z) = {y € GEN(z)|Score(PR(x)) — Score(y) < e}
B(z) = GEN(z) — G(z)

La version modifiée de I'algorithme du perceptron structigréant compte du rayon est I'algo-
rithme 3 ci-dessous. La valeur deet le nombre d’itération§” sont définis par validation croisée sur
un ensemble disjoint de I'ensemble d’entrainement. Conmvaatanous utiliserons une moyenne des
paramétres 4 ¢ pour réduire le risque de surapprentissage.

4.3 Critére de choix de la pseudo-référence

Dans nos expériences, nous considérons différents aripéner le choix de la pseudo-référence. Tout
d’'abord, elle peut étre une vraie traduction de référeremes te cas ou les fonctions de traits peuvent étre
définies pour une vraie référence.

Dans le cas contraire, nous avons besoin de définir un cptauele choix de la pseudo-référence. Le
critere le plus important pour le choix d’'une mesure autogo&ta utiliser pour le choix de la pseudo-
référence est sa corrélation avec les jugements humainseaurdes phrases.

1l peut y avoir des traductions représentées par des vectifiérents dans I'espace des traits, mais ayant la ménneefor
de surface. Cela est dii a des combinaisons différentes fdegbients. Par exempléhe black catpeut étre traduit avec des bi-
fragmentgthe - le, black - noir, cat - chatou par des bi-fragmentt¢he - le, black cat -chat noir)
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Algorithme 3 e-sensitive perceptron structuré.
ENTREES : Exemples d’entrainemefit;, G (x;), B(x:) }icp.. N
SORTIES : Paramétres € R
M =0,k e[l, K]
pour t = 1..7T faire
pour i = 1..N faire
i = argmazyecen@) A P(zi,y)
si g; ¢ G(x;) alors
finsi
fin pour
fin pour
Retourner A

4.3.1 NIST, BLEU individuels

Afin de pouvoir comparer nos résultats avec des résultatggedts (Och et al. [2003]; Shen [2004]),
nous utilisons les mesures automatiques classiques (BLEU) pour le choix d’'une pseudo-référence.
Notons que ce type d’entrainement est différent de I'enémraient standard de type MERT [Och, 2003],
car I'objectif du perceptron structuré est de placer deaigd#s ayant des scores individuels plus élevés
plus haut dans la liste, mais nous ne tenons pas compte dbu@ aatomatique global lors de I'entraine-
ment (optimisé par MERT), qui peut étre différent des scordwiduels.

Malheureusement, les mesures automatiques telles que BULENIST ne montrent pas une trés
bonne corrélation au niveau des phrases ([Callison-Burah,e2009; Specia et al., 2009]). De plus, ces
mesures ne sont pas congues au départ pour mesurer la geslitaductions individuelles, mais tirent
avantage de I'information globale sur le corpus.

4.3.2 wlipBLEU

En s'inspirant des résultats de [Callison-Burch et al. @i les scores introduits par [Popovic and
Ney, 2009] ont montré une assez bonne corrélation au nivestraductions individuelles, nous avons
introduit une nouvelle variante du score BLEU, que nous lpsavipBLEU, tenant compte de la forme
de surface, du lemme et de la parties de discours de chaqu€ette mesure est basée sur la méme idée
gue la mesure BLEU, sauf qu’elle considére non seulement-ggmmmes au niveau de surface, mais
aussi au niveau des autres facteurs, tels que les partiesatws et les lemmes.

Nous adaptons la précision modifiée définie pour BLEU (équati.2) au cas des-grammes au
niveau des formes de surfacey(,), des lemmesi{g;) et des parties du discours,)?.

ZCGC(anwEC COOC(Tng) + anZEC COOC(’]’Lgl) + anPEC COOC(TLgp))
DPn =
ZcEC(anwGC Count(ng’w) + anl cc Count(ngl) + anpec COUTLt(’]’Lgp))

(4.2)

La mesure wipBLEU est alors définie par I'’équation 2.4 qégme cette nouvelle précision. Notons qu'il
est également possible d’associer des poids différentslifféxents facteurs. Ainsi, par exemple, les
grammes au niveau de surface peuvent étre plus importdmhugerares) que les-grammes au niveau
des partie du discours. Nous n’avons pas approfondi cetgapeattribuant les mémes poids a tous les
facteurs.

Afin de vérifier la corrélation de cette nouvelle mesure dédation avec des jugements humains,
nous avons pris un corpus de 4000 phrases traduites parérmsstle traduction (Matrax, Sinuhe, Por-
tage) de I'anglais vers I'espagnol et annotées par desdtawits professionnels, ou a chaque traduction

2Notons qu'il s’agit ici des:-grammes d’objets de méme type (i.e. des formes de surfaséenmimes ou des parties du discours),
contrairement au cas des traits du modéle de langage feaiégrit dans 3.2.2.2.
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TaB. 4.1 — Corrélation du score BLEU et wipBLEU avec les annotatimanuelles des traductions
(anglais-espagnol).

sinuhe | matrax| portage
Corrélation BLEU 0,3499| 0,3369| 0,3649
Corrélation wipBLEU | 0,3750| 0,3686| 0,3770

est attribuée une note de 1 a 4. Nous avons calculé la coorétit score BLEU et du score wipBLEU
avec les scores attribués par ces traducteurs.

Les corrélations pour chaque systéme sont présentéesedaiddau 4.1. Nos expériences montrent

que la corrélation du score wipBLEU avec les annotationsusbes reste assez faible, bien qu’elle soit
systématiquement meilleure que la corrélation des scdrE&JBndividuels.
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Chapitre 5

Reésultats du reclassement

5.1 Expériences

5.1.1 Protocole d’évaluation

Pour toutes les expériences, nous avons généré pour cHamse gource une liste des 1000 meilleures
traductions avec le systéme de base. Le modéle de reclasseshentrainé sur cette liste dans des cadres
différents :

— en choisissant une pseudo-référence avec lI'une des medé@raluation automatique (BLEU,
NIST, wipBLEU) : ce type d’entrainement est possible poustties ensembles de traits que nous
souhaitons utiliser, les paramétres du perceptron sni¢tet le nombre d'itération®’) sont choi-
sis par une validation croisée en 5 pas&efo(d).

— en ajoutant une vraie traduction de référence a la listérddactions et en l'utilisant lors de I'en-
trainement du modéle de reclassement : cela est possilojeament pour des ensembles de traits
qui peuvent étre calculés pour la traduction de référemaigqde couplage et de cohésion); le per-
ceptron structuré ne contient alors qu’un parameétre, letmerd'itérations, qui est choisi, comme
dans le cas précédent, par une validation croisée en 5 passes

5.1.1.1 Systémes de base

Moses. La plupart des expériences conduites pour le reclassemeatéfaites en utilisant le systeme
de base décrit dans la section 2.2.3.1 basé sur le systemk pi®BFabiliste a fragmentsloses Moses
contient un parameétre permettant de générer une liste dectians distinctes : ainsi, si une méme tra-
duction peut étre obtenue par des compositions différelgefragments, seule la premiére ayant le score
le plus élevé est considérée. Cette option permet de gétesdistes de traductions plus variées.

Moses fournit des informations sur les alignements lexiedau niveau des fragments, et les valeurs des
traits du modéle de base (section 1.2.4) pour chaque cdmitidenduction.

Pour entrainer le modéle de reclassement, nous avong uélisorpusest2007(tableau 2.2) : ce
corpus avec une liste des 1000 meilleures traductionsitaast corpus d’entrainement du modéle de
reclassement. Le modéle de reclassement défini par un elesdentraits est entrainé sur les 1000 pre-
mieres phrases de ce corpdsy] ; la deuxieme moitié de ce corpudel) est gardée a part pour 'utiliser
pour des entrainements supplémentaires.

1Une liste de 1000 meilleures traductions générées ainsiecwrenviron 800 traductions distinctes par phrase en muyela
génération d’une liste de 1000 meilleures traductions ¢amsode standard ne génére qu’environ 250 traductionshdist par
phrase.
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Sinuhe. Les expériences sur l'intégration du modele de langageidiswtif factoriel (MLF) ont été
conduites dans le cadre du projet européen SMART utilisant le systéme de TA probabiliste & frag-
ments Sinuhe [Kaaridinen, 2009]. La différence princigi#eSinuhe par rapport aux autre systémes de
TA probabiliste a fragments est |'utilisation de fragmeauis se chevauchent lors du décodage.

Les expériences avec les traits de MLF ont été faites esaitilides listes de traductions générées par
le systéme de base (Sinuhe entrainé sur Europarl anglzasyeasl). Le systéme de base a été entrainé sur
un corpus paralléle dont la partie cible a été analysée pRrafih d'obtenir les formes des lemmes et
des parties de discours pour chadoieencible. Ainsi, lors de la traduction, la phrase source singsie
transformée en une phrase cible enrichie (chaque tokea egtlreprésenté par un vecteur de facteurs :
forme de surface, lemme, partie du discours).

Nous avions deux ensembles de traductions a notre dispositi

— dev2: 2000 phrases paralléles, avec une liste des 1000 me#lénaiductions pour chaque phrase;

ce corpus a été utilisé pour I'entrainement du modéle dassement;;

— dev3: 100 000 phrases paralléles avec une liste des 20 meilladksctions pour I'entrainement

de MLF.

Pour pouvoir comparer I'impact du reclassement avec lés tviLF et les autres traits (monolingues
et bilingues), nous avons divisé le corple/2en deux parties, en utilisant les 1000 premiéres phrases
pour I'entrainement du modeéle de reclassement, et les 1€@00&des phrases pour I'évaluation du mo-
dele.

Les listes de traductions contiennent des traits du modebade :
— les traits de base de Sinuhe sont similaires a ceux de Masedéle de traduction a fragments,
modéle de langue, modéle de traduction lexical inversé hmemes mots cible, distorsion.

Les listes des traductions produites par Sinuhe ne comigmucune information sur les alignements,
donc nous avons utilisé I'outil GIZA++ pour entrainer le nételd’alignement sur la partie paralléle du
corpus Europarl (utilisée pour I'entrainement du modeéléraduction) et pour établir des alignements
lexicaux.

5.1.1.2 Evaluation des résultats

Nous faisons d’abord une évaluation détaillée de diff&remdéles de reclassement a I'aide des me-
sures d’évaluation automatique. Nous tenons compte dessshidST et BLEU globaux et individuels.

Pour les évaluations manuelles, nous avons extrait dewnétthns de 150 phrases du corpus de test :
I'un a été utilisé pour I'évaluation de I'adéquation et eupour I'évaluation de la fluidité des traductions.

Nous avons formé 'union des traductions proposées pardifts modéles de reclassement (un mo-
déle de reclassement étant défini par un ensemble de fosdidnaits et un type de pseudo-référence), la
traduction de base proposée par le systéme, et les psefddenges maximisant les scores NIST, BLEU
ou wipBLEU. Nous avons fourni la liste des traductions aotsienue aux juges, en leur demandant de
classer les traductions par ordre de préférence (adéquatidluidité). Les juges pouvaient juger des
traductions différentes comme étant de méme qualité, erataibuant le méme rang de préférence.

Bien que la comparaison directe de chaque traduction dstiadivec la traduction de base puisse
étre établie a partir des rangs attribués par les juges peedévaluation est un peu différent des com-
paraisons directes, ou le juge n'a que 2 traductions a canpars comparaisons deux a deux établies a
partir des rangs des traductions peuvent alors étre b&fpéel'ordre dans lequels les traductions ont été
évaluées). Cependant, la comparaison simultanée de testigaductions nous permet non seulement de
comparer les traductions proposées par différents modélesclassement avec une traduction produite
par un systéme de badeageling, mais aussi comparer les différents modéles de reclasgemize eux.

2http://www.smart-project.eu
3Nous avons opté pour ce type d’'évaluation, plutdt que patiribution de notes a chaque traduction indépendammeat,i@s
raisons suivantes. Beaucoup de traductions d'une listezdesilleures traductions sont trés proches entre elleschasgements
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Dans le cas d’évaluation de I'adéquation, la phrase soulegmduction de référence sont montrées
aux juges, tandis que, pour I'évaluation de la fluidité, sslés traductions provenant de modeles diffé-
rents sont visibles.

5.1.2 Reclassement avec des traits bilingues
5.1.2.1 Traits de couplage et traits du modele de base

La premiéere série d’expériences a été faite avec des tmitodplage. Nous produisons des aligne-
ments lexicaux a I'aide du modéle GIZA++ entrainé sur le usmgfentrainement. Ce type d’alignement
peut étre établi pour une traduction de référence égaleraepiar conséquent les traits de couplage
peuvent étre calculés pour les traductions de référence.

Les traits de couplage utilisés pour cette série d’expéegsont les suivants :

Couplage générique les traits correspondent au décompte simple (non pondésdectangles, et a

des variantes normalisant ce décompte (précision, rappeksure);

Couplage lexical: les traits correspondent au décompte des rectarigles;, ¢, t;) pondéré par
les probabilités lexicales(s;|t;) etp(tx|s;). Ces probabilités viennent de la table de traductions
apprise par GIZA++ sur le corpus paralléle lors de I'eneaient du modéle de traduction.

Couplage étiqueté la collection des traits est formée de traits tenant comesgaires des étiquettes
de dépendance;

En plus des traits de couplage, nous introduisons les tlaitsystéme de base dans le modeéle de
reclassemennfoses, sinubhe

5.1.2.2 Intégration des traits de couplage étiqueté avecsautres traits

Nous avons implementé 2 possibilités d’'intégrer les tidgtsouplage étiqueté

— la premiére possibilité consiste a introduire les tra@tsaliplage étiquetdirectement dans le mo-
dule de reclassement (comme c’était fait dans la série éigpces précédentes) et a apprendre
simultanément les poids correspondant (sur un codpu$ : c’est une solution directe ne deman-
dant pas d’entrainement supplémentaire ; en revanchecteuredes paires d’étiquettes peut étre
d’une taille importante (000 pour un corpus de 1000 phrases avec une liste de 1000 tradsicti
pour chaque phrase), et la fusion directe avec des tragssdpeut mener a un surapprentissage.

— la deuxieme possibilité consiste a introduire un traitilsiime au trait de décompte de couplage
générique, tenant compte de la force de couplage entre gesdinces ayant des étiquettes spé-
cifiques. La force de couplage sera définie par les poids dessphétiquettes qui correspondent
aux traits decouplage étiquetéAinsi, I'entrainement se fait en plusieurs étapes :

1. entrainement du perceptron structuré uniquement avetraiés decouplage étiquetésur
un corpusdevd. Cet entrainement donne les pok}gbs 1ab, POUr des paires des étiquettes
labs_lab, trouvés dans le corpuev2

2. calcul d'un nouveau trait correspondant aaauplage étiquet@évec le modéle appris; ce
nouveau traityqs,,.,, (nous allons I'appelecouplage étiqueté génériqueorrespond aux dé-
comptes pondérés des rectangles avec les poids appriagel’gtécédente :

1
Plabye, = E Nab,_lab, * flab._tab, (5.1)
labs_laby Edev2

Notons ici que seuls les poids des paites, lab; se trouvant dans le corpaev2seront
considérés lors des calculs du trait étiqueté générique.

apportés par le reclassement étant limités a cette lisegmtesouvent pas trés importants. Nous espérons que la caisgradirecte
des traductions force le juge a se concentrer sur la diftérentre les différentes traductions de la liste, et a évaktée différence
(comme positive, négative ou nulle), plutdét que d'évaletraduction elle-méme. Ce type d'évaluation nous perniataitier le
modele de reclassement, sans évaluation implicite duregstie base.
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3. entrainement du modéle de reclassement par perceptuatusé avec le trait deouplage
étiqueté générique;,,, ., ajouté aux autres traits sur un corpleyl

Le trait decouplage étiqueté génériqpeut étre entrainé dans les deux modes suivants :

— seuls les traits étiquetés sont utilisés, et leurs poids appris lors de I'entrailnement avec une
traduction de référence,

— les traits étiquetés entrainés avec les traits du moddlaste Nous ajoutons les traits de base dans
ce cas de figure car les résultats des premiéres expérigabisa(ix B.1, B.2) ont montré que la
présence des traits de base a une influence importante satdess des scores automatiques ; nous
espérons ainsi que les poids des étiquettes appris dansimesgaont de meilleure qualité. Seuls
les poids des traits de couplage étiquetés sont utilisésqadculer la valeur du trait générique a
I'étape suivante.

gen

5.1.2.3 Linfluence de l'alignement

Les fonctions de couplage dépendent directement des aligmis lexicaux. Nous avons expérimenté
les trois types d’alignement introduits au 3.1.1.3:

— alignements lexicaux fournis par le systeme (Moses);

— alignement au niveau des fragments fournis par le systéeme;

— alignement lexicaux produits par GIZA++.
Cette série d’expériences a été faite uniquement pour ddsdtions produites par Moses et avait pour
but de voir I'impact de la qualité d’alignement sur les réstsl du reclassement.

5.1.3 Reclassement avec des traits monolingues
5.1.3.1 Traits de cohésion

Les traits de cohésion/non-cohésion linguistique ontrétédluits comme dans la section 3.2.1. Nous
avons choisi de prendre en compte la cohésion pour les tnaitshologiques suivants en fonction de la
langue cible :

— anglais : nombre (singulier, pluriel), personne (p1, &.,;p

— francais : nombre (singulier, pluriel), personne (p1,§8), genre (masculin, féminin);

— espagnol : nombre (singulier, pluriel), personne (p1p32, genre (masculin, féminin).

L'ensemble des traits de cohésion/non-cohésion sontriggémit directement, soit en passant par un trait
générique similaire au trait de couplage générique étiquet

5.1.3.2 Modele de langage factoriel discriminatif (MLF)

Nous avons expérimenté différents entrainements posgiblérait de MLF :

— MLF (NIST) : entrainement par SVM, prenant les phrases l/ecore NIST le plus bas de la liste
comme exemples négatifs.

— MLF (CE) : entrainement par SVM, prenant une traductiomaigscore de confiance le plus bas
de la liste comme exemple négatif uniguement si son scorerdf@ace est inférieur & 2,7 (sur une
échelle de 0 a 4).

Le parametre de "marge souplé'de SVM est défini par validation croisée.

5.1.4 Reclassement avec les traits de couplage et les traitenolingues

La combinaison des traits de couplage avec des traits nmonuas doit étre intéressante car ces traits
visent & contrbler des aspects différents de la tradudiions choisissons les traits de couplage les plus
représentatifs (en nous basant sur les résultats d’éi@iumitomatique des expériences précédentes) et a
les combiner avec des sous-ensembles différents de traitelimgues. Un modéle de reclassement pour
chaque type d'alignement et chaque sous-ensemble deseasaglors entrainé.

4Les tableaux se trouvent dans I'annexe B, page 117.
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5.2 Résultats

5.2.1 Evaluation automatique
5.2.1.1 Reclassement avec traits hilingues

Les résultats de cette premiéere série d’expériences séseptes dans les tableaux et sur les figures
suivants :

— reclassement avec différents traits de couplage etdalisise (basés sur des alignements GIZA++) :
figure 5.1, tableaux B.2, B.1, B.3;

— intégration des traits de couplage (direct ou générigtigli€tés avec d'autres traits : figure 5.2,
tableaux B.4, B.5;

— comparaison d’alignements de différents types (fouraisl@ systéme au niveau des mots ou au
niveau des fragments, basés sur GIZA++) : figures 5.3 ; takIBz6, B.7.

Tout d’abord, notons I'importance des traits du modeéle delkans le modéle de reclassement (figure
5.1). Les traits de couplage ne tiennent pas compte de latdluid la phrase cible (sans compter le biais
éventuel sur la structure produite par XIP), tandis que ldéfmde langage-gramme (un des traits de
base) permet un certain contréle de la fluidité. Les traitenddéle de base contiennent le trait de mo-
dele de langage, et donc fournissent cette information adefeoDe plus, les traits de base contiennent
d’autres informations relatives a la génération de la ttéidn, qui complétent les traits de couplage in-
troduits et contrdlent mieux la qualité de la traduction.

Notons également que les scores individustnt systématiquement améliorés sur le corpus de test
(tableaux B.1, B.2 , B.3), ce qui confirme que I'entrainenseété efficace, améliorant la moyenne des
scores individuels. Cela n’est pas toujours le cas pourckeses globaux NIST et BLEU. Bien que NIST
s’améliore, BLEU n’est amélioré que dans des cas trés rpoes (a traduction vers I'anglais). Cela s’ex-
plique par le fait que I'optimisation du modéle de base a &it& £n optimisant le score BLEU global
(dans le cas de Moses et Sinuhe) : il est donc plus facile diareéun score NIST qui n'a pas été opti-
misé préalablement.

Le trait de couplage étiqueté semble avoir I'impact le pfopaertant sur les scores automatiques par
rapport aux autres traits de couplage (figure 5.1, tablealxmB2 B.3).

L'intégration du trait de couplage générique étiqueté réhone pas les scores quand il est intégré
uniquement avec les traits de base (figure 5.2). Son intégratun ensemble de traits plus important
(traits de couplage et traits de base) donne systématiquetmeneilleurs scores (individuels et globaux)
par rapport a I'intégration directe du trait de couplagguié (c’est surtout vrai dans le cas de la traduc-
tion vers I'anglais).

Le trait générique entrainé en utilisant une pseudo-référavec des traits de base semble étre plus
utile (sur la base des évaluations automatiques) que tegéagérique entrainé sur la base d’une vraie
référence.

Nous avons fait une observation surprenante : dans le castdadliction vers I'anglais, I'entraine-
ment avec la pseudoréférence wipBLEU donne systématiquiedeaneilleurs scores NIST que le méme
modele entrainé avec la pseudoréférence NIST.

En ce qui concerne le type d'alignement : la différence elesealignements lexicaux produits par
GIZA++ et ceux fournis par le systéme est peu visible. Leg@iments au niveau des mots fournis par le
systeme semblent donner des scores un peu meilleurs, nthffélence est faible et elle ne permet pas
de conclure.

5La somme des scores (BLEU, NIST) au niveau des phrasesdnéilés pour toutes les phrases du corpus de test.
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Francais - anglais

BLEU diff

wplIBLEU diff

lex(giza)r

lab(giza)}

gen(giza)t

base,lex|
(giza)

base,lab|
(giza)

base,gen|
(giza),

—0.25-0.20—0.15-0.10-0.05 0.00 0.05 0.10
NIST

L40-35-30-25-2.0-15-1.0-05 0.0
BLEU

—01.0—0.8—0.6—0.4—0.2 0.0 0.2 0.4 0.6

wplBLEU

[mEm NIST pseudoref  mmm

BLEU pseudoref =~ EEE wpl|BLEU pseudoref

&2 Real Ref|

NIST diff

Anglais - francais

BLEU diff

wpIBLEU diff

lex(giza)t

lab(giza)t

gen(giza)r

base,lex|
(giza),

base,lab|
(giza),

base,gen|
(giza)

—-0.5-0.4 0.3 =0.2 0.1 0.0 0.1 0.2
NIST

=35 -3.0 —2.5 —2.0 —1.5 =1.0 0.5 0.0
BLEU

-2.0 -15 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

wplIBLEU

[- NIST pseudoref |

BLEU pseudoref = EEE wplBLEU pseudoref

&2 Real Ref|

FiG. 5.1 — Résultats d’évaluation automatique du reclassemwtt des traits de couplage et des traits
de base. A gauche : I'ensemble des traits utilisé pour laseeiment. Base : les traits du modeéle de base
(Moses), gen : traits de couplage générique, lex : coupléagérigjue lexical, lab : couplage étiqueté.
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Francais - anglais

NIST diff BLEU diff wplBLEU diff

gen,lex
lab(giza)

gen,lex
lab(RR)(giza),

gen,lex
lab(PR)(giza)

base,lab(RR)
(giza)

base,lab(PR)
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NIST LEU wpIBLEU

l- NIST pseudoref ~ HEEE BLEU pseudoref  EEE wplBLEU pseudoref = EZ=A Real Ref

Anglais - francais

wplBLEU diff

NIST diff BLEU diff

XSS N

gen,lex
lab(giza)
gen lex XX XXX XA XXX XY
lab(RR)(giza)

K]

A

gen,lex
lab(PR)(giza)

base,lab(RR),
(giza)

base,lab(PR)
(giza)

base,lab
(giza)

base,gen
lex,lab(RR)
(giza)
base,gen
lex,lab(PR)
(giza)
base,gen
lex,lab
(giza)
-04 -03 -02 -01 0.0 01 02 =30 -25 -20 -15 -1.0 —05 0.0 -20 -15 -1.0 -05 0.0 05 1.0

NIST BLEU wpIBLEU

l- NIST pseudoref ~ HEE BLEU pseudoref  EEE wplBLEU pseudoref EZSA Real Refl

FiG. 5.2 — Résultats d'évaluation automatique de I'intégratio trait de couplage étiqueté. lab : intégra-
tion directe des traits de couplage étiqueté, lab(PR) gmatéon du trait de couplage étiqueté générique,
entrainé avec une pseudo-référence, lab(PR) : intégdtitnait de couplage étiqueté générique, entrainé
avec une vraie référence.
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Francais - anglais

NIST diff BLEU diff wplIBLEU diff

base,lab(PR)[
(w2w)|

base,lab(PR)[
(giza)|

10r
base,lab(PR)[
(c2c)

base,lab|
(w2w)|

base,lab|
(giza))|

base,lab|
(c2c)

base,gen|
lex,lab(PR)r
(w2w)|
base,gen|
lex,lab(PR)-
(giza)|
base,gen
lex,lab(PR)r
(c2c),
base,gen
lex,labr
(w2w)|
base,gen|
lex,labl
(giza)|
base,gen|
lex,labr
(c2c) o
—0.10 —0.05 0.00 0.05 0.10 0.15 0.20 -1.0
NIST

=0.5 0.0 0.5 £>0.4 -0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8
BLEU wplIBLEU

‘- NIST pseudoref =~ HEEE BLEU pseudoref  EEE wplBLEU pseudoref = EZSA Real Ref

Anglais - francais

NIST diff BLEU diff wpIBLEU diff

base,lab(PR)
(w2w)|

base,lab(PR)

(giza)
10r
base,lab(PR
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base,gen|

(c2c) P P
0.000.020.040.060.080.100.120.140.160.18  214-12-1.0-0.8-06-0.4-0.2 00 02 00 02 04 06 . 1.0
NIST BLEU wplBLEU
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FiG. 5.3 — Influence de 'alignement sur les résultats d’évadmeautomatique du reclassement avec les
traits du couplage. w2w : alignement au niveau des mots f@amle systéme de base, c2c : alignement
au niveau des fragments fournis par le systéme de base,aigaement au niveau des mots produit par
GIZA++,
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5.2.1.2 Reclassement avec des traits monolingues

Les résultats du reclassement avec des modéles monolisguoiggrésentés sur la figure 5.4, et dans
les tableaux :

— B.8, B.9 pour les traits de cohésion et non-cohésion;

— B.10 pour le reclassement avec le modéle de langage fctori

L'intégration du trait de cohésion générique semble domb@ssez bons résultats (en termes des
scores automatiques) dans le cas de la traduction du feamees I'anglais. Par contre, ce n’est pas le
cas pour la traduction vers le francais. Probablement,is@amaqui explique cela est le fait que la taille
du vecteur des traits de cohésion est plus importante daras ldu francais, la tache d’apprentissage est
donc plus complexe.

Notons également que I'intégration du trait de cohésioréggne entrainé sans utilisation des traits
de base mais en utilisant une vraie traduction de référeumarte plus d’amélioration par rapport au trait
de cohésion générique entrainé en utilisant une pseudenéf Nous avons observé un effet contraire
lors de I'intégration des traits de couplage étiqueté. fEsade comprendre la raison de cette différence
de comportement.

Les traductions générées par un systéme de TA sont généralphas proches structurellement d’une
phrase source, tandis que les traductions produites paaiduncteur humain sont souvent moins littérales.
Il est intuitivement clair qu'il doit étre plus facile pourlZA++ d’aligner une phrase source avec sa tra-
duction générée par un systéeme automatique, que d'aligmeéine phrase source avec sa traduction de
référence. De plus, quand il s’agit des traductions gésgraeun systeme de TA probabiliste, le voca-
bulaire utilisé par le systeme est celui du corpus paradliédmé qui a été utilisé pour entrainer le modéle
d’'alignement de GIZA++.

Ainsi, des erreurs d’alignement sont possibles lors dgh@&ment des phrases source avec des vraies
références, ce qui mene aux traits de couplage bruités.dRaéquent, la valeur du couplage générique
étiqueté est moins fiable dans le cas d’entrainement dussegtaent avec une vraie référence. Dans le
cas d'utilisation de la pseudo-référence, la présencerdi¢s tle base donne un contrble supplémentaire
et permet de compenser les erreurs d’'alignement.

Le trait de cohésion, en revanche, ne dépend pas des aligieerha traduction de référence doit
respecter la cohérence de structure, tandis que cela rdestgressairement vrai pour une traduction
de pseudo-référence. Ainsi, les trait génériques de coméside non-cohésion entrainés avec une vraie
référence sont plus fiables.

D’aprés les évaluations automatiques (tableau B.10)ale de modéle de langage factoriel donne
plus d’améliorations (en termes de scores NIST et wipBLEUR tgs traits de cohésion. Lutilisation
du trait MLF appris en utilisant I'estimateur de confiancede systématiquement de meilleurs scores
automatiques, bien que la différence soit trés faible.

5.2.1.3 Reclassement avec les traits de couplage et lestganonolingues

Les résultats sur I'intégration des traits de couplage desdraits monolingues sont présentés dans
les tableaux B.11, B.12, B.13, B.14, B.15, B.16.

Comme espéré, ce type de modeéle a le plus de capacité d'aenddis résultats. Comme précédem-
ment, le trait générique de cohérence entrainé avec urenéféirence est plus intéressant que le méme
trait entrainé avec une pseudo-référence. Nous avonséutiiiquement le trait de couplage générique
étiqueté entrainé avec une pseudo-référence, suite aultatésles expériences précédentes.
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Francais - anglais
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FIG. 5.4 — Résultats d’évaluation automatique du reclassematt des traits de cohésion et traits de
base.
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TaB. 5.1 — Nombre de jugements obtenus par tache

en-fr fr-en
adéquation| fluidité | adéquation| fluidité
phrases 112 101 81 51
jugements 1920 1758 1622 689
jugements multiples 405 488 410 0

5.2.2 Evaluations manuelles

En nous basant sur des résultats des évaluations autosmtigous avons choisi les modéles de
reclassement suivants pour des évaluations manuelles :
— les modéles de reclassement avecpseudo-référencet utilisant les traits de base et :
— traits de couplage uniquement (couplage générique, agapeéxical, couplage étiqueté géné-
rique (entrainé avec umeseudo-référengdi
— les traits de cohésion ou non-cohésion uniquement (&aitiggue (entrainé avec une vraie réfé-
rence ou une pseudo-référence) de cohésion, de non-cojésio
— les traits de couplage et les traits de cohésion/non-amheés
— les modéles de reclassement avecurae référencautilisant :
— les traits de couplage uniquement (couplage génériqulage lexical, couplage étiqueté gé-
nérique (entrainé avec uneaie référency,
— les traits de cohésion ou non-cohésion uniquement (ttai€gque (entrainé avec uneie ré-
férenc@ de cohésion, de non-cohésion),
— les traits de couplage et les traits de cohésion/non-amhés
Au total, nous avons une liste de traductions contenant 38tee de reclassement. En plus des modéles
de reclassement, la liste des traductions proposées poévdguations manuelles contient une traduction
du modéle de référence, et des pseudo-références (BLEU, &IBIpBLEU). Etant donné que des mo-
deles différents peuvent correspondre aux mémes tradsddie la liste, nous avons obtenu environ 15
traductions par phrase pour une tache de traduction dudigmers I'anglais, et environ 13 traductions
par phrase pour la traduction de I'anglais vers le francais.

5.2.2.1 Accord entre les juges

En tout, 22 juges ont participé aux évaluations manuellésiqGe juge avait recu un échantillon
de 10-15 phrases avec 10-15 traductions chacune (certgjas pnt participé a plusieurs taches). Les
jugements de fluidité ont été faits principalement par destkurs maternels de la langue cible. Afin de
pouvoir analyser I'accord entre les juges, certains édlarg ont été évalués plusieurs fois par des juges
différents. Le tableau 5.1 résume le nombre de jugementagugavons recueillis pour chaque tache.

Le coefficients [Cohen, 1960] est utilisé pour mesurer I'accord entre dege$ et est défini comme
suit :  P(4) - P(E)

 1-P(E)

ou P(A) est la proportion ou les 2 juges sont d’accord entre euR(ét) est la proportion d’accords que
les deux juges auraient par hasard.

(5.2)

Pour chaque paire de traductigps, t2), les jugements suivants sont possibles :
— t; estjugée meilleure qug,

— t; est jugée moins bonne qug

— t; estjugée équivalentta.

Si nous supposons que ces trois cas sont équiprobablesrithear hasard entre les deux juges est défini
par P(E) = 0.333. Landis and Koch [1977] ont proposé un classement de I'acenrfonction de la
valeur dex, présenté dans le tableau 5.2.

Ainsi, les résultats d’accord du tableau 5.3 peuvent éterpnétés comme un mauvais accord entre
les juges.
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TAB. 5.2 — Degré d’accord et valeur de

Accord K
Excellent 0,81
Bon 0,80-0,61

Modéré 0,60-0,41

Médiocre | 0,40-0,21

Mauvais 0,20-0,0
Trés mauvaisg <0,0

TAB. 5.3 — L'accord total entre les juges (3 types de jugememis®is en comptet; est jugée meilleure

quets, t1 est jugée moins bonne qug t; est jugée équivalenteta).
en-fr fr-en
adéquation| fluidité | adéquation| fluidité
P(A) 0,37 0,42 0,37 -
K 0,05 0,13 0,06 -

Ce faible accord est lié tout d’abord a la fagon dont le protde été posé. Effectivement, la tache
de classement des traductions était trés difficile pounigsg. Bien qu’on demandé aux juges ont été de-
mandés de se concentrer sur les différences entre lestiatsjces différences sont souvent trés subtiles
et il est difficile d’évaluer leur impact sur la qualité de taduction finale. De plus, quand la traduction
est assez mauvaise, les jugements sur les différencesidenigencore plus difficiles.

En effet, en analysant les désaccord entre les juges, nons aonstaté que la plupart de désaccords
(67% pour I'adéquation, et 77% pour la fluidité) sont de tyyngamnt : un juge considére une traductign
équivalente a une traductios tandis que I'autre juge considére quest meilleure qué,. En revanche,
les situations ou un juge considégemeilleure qué,, tandis que I'autre juge considére le contraire, sont
rares.

Quelques exemples de jugements (du francais) se trouvest'danexe C.

5.2.2.2 Résultats de I'’évaluation manuelle

Les résultats des évaluations manuelles sont présentédeatafigures 5.5 (anglais-francais) et 5.6
(francais-anglais). La partie barrée du milieu correspandtraductions jugées équivalentes a la traduc-
tion de base, la partie a gauche correspond a des tradugigéss moins bonnes, et la partie a droite
correspond a des traductions jugées meilleures que lagtiads du systéeme de base. Les traits marqués
par "++" ou "- -" indiquent des modéles donnant des résustgtsificativement meilleurs (moins bofis)
par rapport a la traduction du systéme de base.

Nous voyons que la proportion des traductions amélioréeepanodéles de reclassement utilisant
la vraie référence est plus importante que celle des modélissint la pseudo-référence.

Les résultats de I'évaluation manuelle montrent que, eineiment & ce que les résultats de I'évalua-
tion automatique nous ont montré, le reclassement avecrareréférence mene systématiguement a des
améliorations (significatives) de la fluidité et de I'adédprade la traduction par rapport au modéle de
base.

Le reclassement avec une pseudo-référence des tradueicre francais permet d’améliorer signi-
ficativement la fluidité des traductions, mais dégrade dartaios cas I'adéquation (principalement pour
des modéles de reclassement avec des traits monolingues).

Concernant le reclassement avec les modeles dépendanpsieuido-référence des traductions vers
I'anglais, la fluidité de la traduction est améliorée aves m@deles de reclassement utilisant uniquement

6Selon le test des signgs-valeur =0.01 (annexe D).
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des traits monolingues. L'adéquation est améliorée paigoiement tous les modeles, surtout dans le cas
d’utilisation d’'une pseudo-référence wipBLEU.

5.3 Conclusions sur le reclassement
Nous avons tiré quelques conclusions de ces premiéresenpés sur le reclassement.

Tout d’abord, la notion de couplage s’est montrée utile dimnadre du reclassement, plutt en termes
d’évaluations manuelles qu’en terme d’'évaluations autmues. La variante du couplage la plus utile
(en terme d’évaluation automatique) est le couplage éique

Le reclassement avec une vraie référence s’est montrdisaiviement meilleur que le modele de
base en termes de jugements humains, mais a mené a des tdégraportantes pour les mesures
automatiques. Notons que les traductions de référencel@aorpus de test sont souvent peu littérales
(nous avons une seule traduction de référence par phrasg)j peut expliquer en partie la faible corré-
lation avec les jugements humains.

Dans le cas de la traduction vers I'anglais, I'utilisationre pseudo-référence wipBLEU semble
donner de meilleurs résultats non seulement en termesldaians manuelles, mais aussi en termes
de scores automatiques. Ainsi, nous avons obtenu des dgt8d@splus élevés en utilisant la pseudo-
référence wipBLEU qu’en utilisant la pseudo-référenceNIS

Cet effet est probablement lié a la meilleure corrélatiomtiEBLEU avec la bonne formation syn-
taxique de la traduction (par rapport a la mesure NIST). Enéene, wipBLEU a une meilleure cor-
rélation avec les traits de couplage. La mesure NIST, nagas une bonne corrélation avec la bonne
formation syntaxique, mene a des données d’apprentissagbnoitées pour le perceptron, et rend I'ap-
prentissage des parameétres plus difficile. Lutilisationneé mesure automatique ayant une meilleure
corrélation avec des jugements humains (par exempleinfiason de confiance de Specia et al. [2009])
permettrait probablement d’obtenir de meilleurs réssiltht reclassement.

Nous avons ensuite étudié la capacité des listed dreilleures traductions en nous basant sur les
résultats de I'évaluation manuelle. Nous voulions étudigglle est la proportion des traductions pour
lesquelles il existe une meilleure (en termes des jugenmemtsins) traduction dans la liste. La liste des
traductions dans ce cas est limitée aux traductions dompatdes modeéles de reclassement choisis pour
I'évaluation manuelle, et des pseudo-références ch@sieshacune des mesures automatiques.

TAB. 5.4 — Evaluation du potentiel de la liste d¥smeilleures traductions.

fr-en en-fr

déja bonne traduction | 10% 10%

pas d’amélioration possible 6% 6%
Nombre d’améliorations obtenues par le meilleur modéleedlassement

fluidité 65% 47%

adéquation 55% 42%

Nous avons choisi les phrases pour lesquelles il n’existelpaneilleure traduction que la traduction
de base dans cette liste limitée. En regardant une listérerde traductions, nous avons étudié quelle en
est la raison :

— soit la traduction de base est déja une bonne traductiontut pas étre améliorée;

— soit il nexiste pas de traduction qui pourrait amélioeetrbduction de base parmi toutes les 1000

traductions proposées par le systéme de base;
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FiG. 5.5 — Résultats d'évaluation humaine subjective (andtaiscais).
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FiG. 5.6 — Résultats d'évaluation humaine subjective (frasraaglais).
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— soit il existe une meilleure traduction parmi les 1000 feeiles traductions, mais elle n'a été trou-
vée par aucun des modeles de reclassement choisis.

Les résultats de cette étude sont présentés dans le tableddidpres ces résultats, seulement 16%
des traductions de la liste ne peuvent pas étre amélioréegr(a de traductions de la liste n’est peut étre
considérée meilleure que la traduction de base). Parméi#sdes traductions qui peuvent étre amélio-
rées, le modeéle de reclassement a amélioré (a choisi unectiaal de la liste qui est meilleure que la
traduction de base) 65% en terme de fluidité et 55 % en terndédtation pour la traduction du francais
vers I'anglais. Ces résultats, ainsi que les résultatsati@tions humaines (figures 5.6, 5.5) montrent qu'il
est plus facile d’améliorer la fluidité de la traduction goe adéquation. De plus, la notion d’adéquation
est souvent liée a la notion de fluidité, car une traductianfhede sera rarement jugée adéquate.

Les 6% des traductions pour lesquelles aucune améliorptissible n’existe représentent typique-
ment une limitation de I'approche par reclassement. De, fleaucoup de traductions, bien qu’elles
soient considérées comme améliorées, ne sont pas vraimditrohes traductions (quelques exemples
de traductions sont donnés dans I'annexe C). Nous allorsinttresser a ce probléme dans la troisieme
partie.
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Troisieme partie

Traduction avec des contraintes
syntaxiques source
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Introduction

Dans cette partie, nous abordons une autre fagon d’enkichindéle a fragments avec des connais-
sances syntaxiques. Les deux modéles proposés dans etteopapour but de simplifier le processus
de traduction (décodage), en utilisant des connaissancés Structure syntaxique source. L'idée de ces
deux modeles est de détecter les fragments d’'une phrassesguirpeuvent soit étre traduits indépen-
damment du contexte de la phrase entiere, soit permettienderlles permutations qui contredisent la
structure syntaxique source.

La motivation derriére cette approche est aussi de donreind&es de la structure syntaxique au
modele a fragments, et ainsi de limiter I'espace de recleedehla solution optimale parcouru par le
modele de base. Nous espérons éviter I'exploration d’Hhgsets qui violent la structure syntaxique, et
probablement ménent a des mauvaises traductions. Ceshiégpst donc, sont peu intéressantes. Cela
permet également de traiter le probléme de limitation déste Hesn-meilleures traductions produites
par un systeme de TA a fragments, qui ne contient souvent’pgpathése intéressante. Cela est di au
fait qu’'une bonne hypotheése a été probablement perdue diegrand nombre d’hypothéses non intéres-
santes considérées par le modéle de base.
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Chapitre 6

Traduction avec des contraintes
syntaxigues de distorsion

6.1 Modele de contraintes syntaxiques de distorsion

6.1.1 Exemple pour présenter et motiver I'approche

Nous nous sommes inspirée du travail de [Cherry, 2008], quoatré que la préservation de la cohé-
sion* au niveau de la structure de dépendances entre la phrase sola phrase cible permet d’améliorer
la qualité des traductions en termes de scores automattidegugements humains. En pratique, les tra-
vaux de Cherry [2008] et de Fox [2002] ont montré que la camtizade cohésion n’est pas toujours
respectée. Notamment, les erreurs d’analyse peuventrdauselation de cette contrainte. Ainsi, il est
nécessaire d’introduire des contraintes plus souplesirf#008] propose d'introduire un trait supplé-
mentaire dans le décodeur, indiquant le nombre des cotgsaile cohésion violées, permettant ainsi au
décodeur de considérer aussi des traductions ne préspaslat structure de dépendances.

Nous proposons une autre solution pour intégrer des catgsasouples dans le processus de déco-
dage. Notre solution consiste a entrainer le modéle en remenbsur I'analyse syntaxique de la phrase
source (I'analyse des constituants et I'analyse de dépeedi pour choisir les fragments de la phrase
source tels qu'aucune distorsion n’est possible en deleocgsl segments.

Pour rendre notre approche plus claire et mieux la motivausrallons I'expliquer sur une phrase
exemple.

Exemple :

Saddam 's power came from his control of the world 's secorgkkt oil reserve

Nous proposons de définir les contraintes syntaxiques & game analyse syntaxique produite par
XIP :

Arbre des chunks

TOP{SC{NP{Saddam ’'s power} FV{came}} PP{from NP{his NP{co ntrol
PP{of NP{the world 's second AP{largest} oil reserve}}}}}}

Liste des dépendances :

MOD_POST(came,control)
MOD_POST(came,reserve)
MOD_PRE(reserve,largest)
MOD_PRE(power,Saddam)
MOD_PRE(reserve,world)

Lici il sagit de la cohésion entre les structures de dépecemBource et cible, et non pas de la cohésion syntaxique/eauni
de la phrase cible, comme c’était le cas dans précédemment.
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MOD_PRE(reserve,oil)
MOD_POST(control,reserve)
DETD(control,his)
DETD(world,the)
QUANTD(reserve,second)
SUBJ_PRE(came,power)
PREPD(reserve,of)
PREPD(control,from)
PARTICLE(Saddam,’s)
PARTICLE(world,’s)

Une contrainte syntaxique est définie par des étiquettes ¥ditype<zone> ajoutées autour d’'un
fragment du texte source, indiquant que les mots cible sparedants doivent former un fragment connexe
dans la traduction.

Prenons quelques exemples de contraintes de distorsiegaatdons I'impact de ces contraintes sur la
qualité de la traduction.

— Sans contraintesSaddam’s power came from his control of the world 's secorgelst oil reserve

— Contrainteg”; : <zone> Saddam ’'s powek/zone> came from<zone> his control of the
world ’s second largest oil reseregzone>

— Contrainteg€’; : <zone> <zone> Saddam 's powex/zone> came</zone> <zone> from
<zone> his controkzone> of <zone> the world 's second largest oil reservone> </zone>
</zone> </zone>

Les traductions suivantes proposeées par le modéle demé&paur chaque phrase sont :

— Sans contraintesde son pouvoir de saddam hussein est le contrble de la deexpkrm grande
réserve de pétrole

— Contrainteg’; : le pouvoir de saddam hussein est venue de son controle denéede plus
grande réserve de pétrole

— Contrainteg’s : le pouvoir de saddam hussein est venue de son contréle daixéde plus
grande réserve de pétroidé¢ntique a la précédente

Nous voyons que l'introduction de contraintes syntaxigqieedistorsion nous a permis d’obtenir une
meilleure traduction finale par rapport a la traduction deeb®e plus, si on regarde la taille du graphe
des hypothéses pour chaque type de contraintes (tableandiid voyons que nous avons exploré deux
fois moins d’hypothéses, dont seulement 30% ont été abaédsn(par rapport a 60% pour le systeme
de référence) en introduisant les contraintes sur la distor

Nous comparons les scores internes donnés par le modélseld lsscore interne attribué par le dé-
codeur a la traduction du modéle de base sans contraintés&%$435, tandis que le score de la nouvelle
traduction obtenue aprés l'introduction de contraintés&982442. Lintroduction de contraintes autour
d’un segmentHhis control of the world ’s second largest oil resetvie permet pas au mebn(traduction
dehis) d’étre placé en dehors de ce segment dans la traductiosi, Ame nouvelle (meilleure) traduction
est générée. Grace aux contraintes de la traduction, letsteude cette traduction est améliorée, méme
si le score interne du modéle est plus bas.

Il s'agit ici d’ une erreur du modéle : la solution optimaldssele modéle log-linéaire a fragments n’est
pas en réalité une bonne traduction.

Le modeéle de contraintes de distorsion peut également dateires cas corriger les erreurs de re-
cherche. Il s’agit de cas ou la solution optimale selon le @éf®de TA a fragments n'est pas trouvée
a cause des heuristiques utilisées lors du parcours du gydgshhypothéses. Comme nous I'avons vu,
l'introduction de contraintes réduit I'espace de recherd la solution. Ces contraintes, donc, permettent
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TAB. 6.1 — Nombre des hypothéses explorées et des hypothesefabées en décodant avec et sans
contraintes de distorsion.

Sans contraintes C; Cy
nb total hypothéses considérées 269651 127839| 115923
nb hypotheses abandonnées 180939 46753 | 40050
nb hypothéses recombinées 76096 75669 | 71283
nb hypotheses élaguées 9898 3214 2459

dans certains cas de trouver une solution meilleure que tellvée par un modele de base (nous allons
en montrer quelques exemples dans la section 8.1).

Nous voyons ainsi sur cet exemple que I'introduction der@omtes syntaxiques sur la distorsion peut
étre bénéfique : non seulement une meilleure traduction gégigrée, mais aussi la taille du graphe des
hypotheses a été réduite. Une telle réduction du nombreygesheses explorées nous permet d’obtenir
une liste desV meilleures traductions plus intéressante que celle desyste référence. Il est possible
gue la nouvelle liste contienne une bonne traduction, mémette derniére n’était pas présente dans la
liste générée par le modéle de référence. Ainsi, I'intréidnale contraintes syntaxiques peut aussi avoir
un impact sur le résultat final du reclassement avec les tsappplémentaires introduits dans la partie
précédente (section 3.1).

6.1.2 Modélisation des contraintes syntaxiques de distdon

Nous introduisons des contraintes de distorsion en ajod&mbalises XML qui indiquent la zone de
distorsion possible. Ainsi, 'ensemble des fragments pesguels les contraintes de distorsion peuvent
étre appliquées forme une structure arborescente.

Nous allons représenter une phrase sotgar un ensemble de fragmeri$S) = {s1,..., sy }. Pour
simplifier la modélisation, nous allons restreindre legfnents de”(S) uniguement a ceux respectant
la structure arborescente :

Vsi, 85 € C(S) 8, Cs; Vs Cs;VsiNsj =D (6.1)

Le probléme du modéle introduisant les contraintes est disicldlansC'(s) de “bons fragments qui
doivent respecter les contraintes de distorsion. Cela @eeitvu comme un probleme de classification
binaire qui a pour but de trouver une fonction de classificaki qui mette en correspondance les entrées
s; € C(s) avecy; € {—1,+1}, ouy; indique si I'introduction d’une contrainte de distorsiaut@ur de
s; est bénéfique ou non a la qualité de la traduction finale.

La décision d’introduire ou non des contraintes se basergifanctiong : C(S) — R¥ calculant le
vecteur de traits. La fonction de classificatiBrest paramétrée par un vecteur de paids R¥ et par le
coefficienth € R. Nous nous plagons dans un cas de classificateur linéaieefondtion de classification
est définie comme suit :

K
F(siw,b) = w¢(si) +b=> wic(s;) +b (6.2)
k=1

La décision est prise en fonction du signe de la valeur d&insi, si F'(s;) > 0, la contrainte de distorsion
autour des; est ajoutée, et sinon elle ne I'est pas.
6.1.2.1 Représentation d’'une phrase source

Pour limiter 'ensemble des fragments a explorer, nous tioigons dans un premier temps aux
constituants syntaxiques proposés par XIP. Lensemblealestituants syntaxiques forme une structure
arborescente. Ainsi, des balises XML peuvent étre inttegypour indiquer les limites de distorsion.
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Arbre des chunks

TOP{SC{NP{Saddam} FV{a dd}} NP{son pouvoir} PP{au NP{fait B
SC{BG{qu'} NP{il} FV{contrdlait}} NP{la AP{deuxiéme} rés erve}
AP{mondiale} PP{de NP{pétrole}} .}

Liste des dépendances :

SUBJ(d(,Saddam)
SUBJ(contrélait,il)

OBJ(d(,pouvaoir)
OBJ(contrdlait,réserve)
VMOD_POSIT2(d0,fait)
NMOD_POSIT1(réserve,mondiale)
NMOD_POSIT1(réserve,deuxieme)
NMOD_POSIT1(réserve,pétrole)
PREPOBJ(pétrole,de)
PREPOBJ(fait,au)
DETERM_DEF(réserve,la)
DETERM_POSS(pouvoir,son)
AUXIL(d0,a)
CONNECT(contrdlait,qu’)

FiG. 6.1 — Exemple d’analyse syntaxique fournie par XIP pourheape francaise“Saddam a di son
pouvoir au fait qu’ il contrélait la deuxiéme réserve mordide pétrole

Rappelons que les constituants générés par XIP sont detsgsiminimales non récursiveh(inks.
Cela donne une structure relativement plate avecctiesksrelativement courts. Si I'on introduisait
des contraintes de distorsion uniquement autourcthesks les distorsions a courte distance seraient
privilégiées, mais nous n’aurions aucun moyen de tenir ¢erdes relations & longue distance (qui sont
pourtant fournies par I'analyse de dépendances) lorsmtedduction des contraintes de distorsion.

Nous avons ajouté une couche supplémentaire de régles amamires de XIP (anglais, francais,
espagnol) qui regroupent certaictsunksdans un nouveau constituant a condition qu’une relationéde d
pendance existe entre cglsunks Un exemple d’'une phrase avant et aprés I'application de ceuvelle
couche est donné dans la figure 6.2. Sur cette figure nous saydone structure arborescente plus
profonde a été obtenue apres l'introduction de cette cosiepplémentaire.

6.1.2.2 Traits du modele

Le modéle des contraintes de distorsion choisit parmi egnfrents d’'une phrase sour€és) ceux
qui doivent respecter les contraintes de distorsion. Neosgsons de le faire en affectant chaque frag-
ment a une des deux classes : positif ou négatif. L'affemtadiun fragment a une classe se fait par un
modéle linéaire combinant des traits de nature différente :
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AVANT:

Saddam a d son pouvoir au fait qu’ il contrdlait la deuxieme réserve mondiale de pétrole

/

Saddam a d{| | son pouvoir|| au fait | | qu’ il contrdlait | | la deuxiéme réserve | mondiale | | de pétrole

a da

APRES:

Saddam a di son pouvoir au fait qu’ il contrdlait la deuxieme réserve mondiale de pétrole

J N T

Saddam a d{| | son pouvoir| | au fait || qu’ il contrdlait | | la deuxiéme réserve mondiale de pétr’ole

N\

a dd la deuxieme réserve | de pétrole

FiG. 6.2 — Analyses données par XIP avant et aprés avoir ajoet€auche de regles de regroupement
des chunks. Une analyse de XIP est transformée en un arloteud&s Nous ne tenons pas compte des
chunkse contenant qu’un mot, car il ne sont pas intéressants poniotiele de contraintes de distorsion.
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8

TOP[['CAT’]]
Saddam a d( son pouvoir au fait qu’ il contrdlait la deuxiéme réserve mondiale de pétrole

—

SC [[AVOIR’, 'EN’, 'QUEP’, ; T T :

'SG’,'SADJ', 'ASVINF, N ="+ | [PPITNOUN', CLOSED, SC[['SIP', "AVOIR, , o " FEM’, DET’
, S C , DESN’, 'DESVINF’, , L \ , 2 v , NP [[MASC’, 'FONC’, 'FEM’, 'DET’,
START’, 'VERB’, 'DESVINF’, , , , FNPP’, 'MASC’, FONC’, 'QUEP’,'VERB’, , o s ey ;

Jonp 1 PN SVINFDIR’, 'CLOSED’, o \ Ton TN e CLOSED’, 'NOUN’, 'SG’, 'FIRST"]

SN’, "CONTRESN', "ILY", 'SURSN’, 'NOUN’, 'SG']] SG', 'PREPT]] SN', FIN', 'SET] la deuxieme réserve mondiale de pét
'FIN’, 'ASN’, 'SE’, 'FIRST']] - o au fait qu’ il contrdlait P

— Son pouvoir
Saddam a dd
A 4 A A
FV[[AVOIR’, ’EN’, ..]] NP[[MAIN’, LASTT]
a da réserve mondiale de pétrole

A A
PP[[FADJPP’, 'NOUN’, 'FNPP,
'MASC', 'SG’, 'PREP’, 'LAST]
de pétrole

FiG. 6.3 — Les chunks produits par XIP avec des traits et catégsyintaxiques pour la phraseSdddam a d( son pouvoir au fait qu’ il contrélait la deuxiéraearve
mondiale de pétrole Les traits attribués par XIP a chaque chunk contiennestidéts syntaxiques et morphologiques (MASC, SG, QUER)aque des traits relatifs
a la position du chunk dans la phrase (START, END), et a latiposilu chunk fils dans le chunk parent (FIRST, LAST).



1. les traits définis par I'analyse des constituants:
— catégorie syntaxique du constituant,
— attributs syntaxiques du constituant ce sont des traits morphologiques (genre, nombre), des

traits spécifiques au réle et a la position du constituans élaphrase, etc.

Un exemple d’'analyse avec des traits pour chadumkest présenté sur la figure 6.3. Notre moti-
vation est que certains traits de cette catégorie servemtidateurs pour introduire des contraintes
de distorsion : ainsi, il sera naturel de dire que les motscgoformant un syntagme nominal
doivent rester ensemble dans la phrase cible.

2. les traits définis par I'analyse de dépendanggs
— les étiquettes des arcs qui connectent le fragment averosdexte ;
— les étiquettes des arcs a I'intérieur du fragment;
Ces traits completent les traits définis par les constitudlstdoivent aussi avoir la capacité de gérer
les cas ou les régles de regroupementdemksn’ont pas pu étre appliquées. Si nous reprenons
I'exemple de la figure 6.1, nous voudrions éviter d’intraduies contraintes de distorsion au
niveau duchunkla deuxiéme réserve , mais plutét d’introduire ces contraintes au niveau
du fragmenta deuxiéme réserve mondiale de pétrole . Larelation de dépendance
NMOD(réserve, pétrole) servira d'indicateur pour le modéle introduisant des aintes.

3. des traits indépendants de I'analyse syntaxigyig,, :

— modéle de langage-gramme pour un fragment;

— modéle de langage-gramme pour un fragment avec son contexte ;
NOMots(s;)
NbMots(S)’

D’aprés les études faites par Fox [2002] la plupart des iémices d’analyse entre I'anglais et

le francais viennent des erreurs d’analyse syntaxiqueeprenant 'exemple précédent, le frag-

mentréserve mondiale de pétroést probablement un fragment trés fréquent et par consélggsen
fragmentda deuxiéme réservemondialeet de pétroledoivent étre traités ensemble.

ouNbMots(s) estle nombre des mots contenus dans un segment ou fragment

Ces réflexions motivant chaque trait que nous avons inttogéisont données qu’a titre illustratif : en
pratique cela peut étre vrai dans certains cas et faux daramitees. L'importance réelle de chaque trait
sera apprise lors de I'apprentissage des parametres.

6.2 Entrainement du modeéle de traduction avec des contraies de
distorsion

En pratique, I'analyseS; d’'une phrase source peut étre cohérente (avec I'analyt tilos de la
traduction vers une langue;, mais ne pas I'étre pour une traduction vers une ladgudinsi, I'intro-
duction des contraintes de distorsion dépend non seulatedatstructure syntaxique source, mais aussi
de la langue vers laquelle la traduction est féite.

Nous souhaitons entrainer les paramétres de ce modéle sarpus paralléle en maximisantdaa-
lité® de la traduction finale. Grace a ce type d’entrainement, espérons apprendre des poids des traits
du modele qui équilibrent I'importance des traits syntaeis| et des autres traits, et rendent le modéle
souple et robuste par rapport aux erreurs d’analyse syputaxi

L'introduction de contraintes syntaxiques dans le décodeut améliorer la traduction, mais elle ré-
duit surtout la taille de la liste des hypothéses, et ménersidilleure traduction proposée par le systéeme
avec des contraintes syntaxiques reste la méme que celistéene de référence, il est possible que la
liste desN meilleures hypothéses contiennent une meilleure tramluaion trouvée dans la liste générée

2Cette idée n'est pas nouvelle en TA experte : dans les premystémes de TA, I'analyse était faite en connaissant tukan
cible. Cette architecture permet de simplifier les étapesalyse, de transfert et de génération, mais en méme teemas)es
modules d’analyse et de génération peu ou pas réutilispiolesd’autres paires de langues. Dans la TA empirique, leierigar
la syntaxe, cette idée est souvent ignorée (Cherry [2008]teldeek et al. [2006]). Nous souhaitons attirer I'at@mtsur ce type
d’'architecture (analyse spécifique a une paire de langugmseseulement a une langue source). Dans le contexte guapite
réapprentissage du module d’analyse (et de génératiorassaire) est automatique.

3La notion de qualité est & définir dans ce contexte.
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par le systeme de référence. Nous allons étudier I'impactdetraintes de distorsion non seulement sur
la meilleure traduction mais aussi sur la liste démeilleures traductions.

6.2.1 Entrainement du modeéle des contraintes

Le but de I'apprentissage est d’apprendre les valeurs deb (équation 6.2) qui décrivent le mieux
les données d’apprentissage. Supposons qu'a cette étapeapons un ensemble d’exemples annotés
T(S1,...,S8) = {(s6,¥i) }s;e{c(s1),....c(sx)}- POUr les phrases sourgg, ..., Sn, chaque fragmeny;
deC(S,,) (pour chague phrasg,) est annoté comme positif ou négatif. Nous souhaitons agpedes
parameétres etb tels que les exemples d& 54, ..., Sy) soient classifiés le plus correctement possible.

6.2.1.1 Geénération de I'ensemble d’entrainement

L'apprentissage des paramétres nécessite un ensembéargpes annotés. Nous allons dire qu’une
contrainte est négative si elle dégrade la qualité de laittémh, et positive si la traduction reste au moins
aussi bonne apres l'introduction de la contrainte. Lorsajgpkentissage des parametres, nous devons dé-
finir la notion de qualité. Nous allons soit utiliser les mesuautomatiques, soit des jugements humains
pour comparer les deux traductions et annoter les fragments

Nous proposons de générer 'ensemble d’entrainement @mootme suit. Pour chaque fragment
s; € C(s), nous ajoutons des contraintes de distorsion autour deagenfnt, ce qui nous donne une
phrase source avec une contrainte autour du fragmemi&notés|;,. Nous comparons ensuite la tra-
duction de la phrase sans contraintes avec la traduction de cette méme phrase avec la contrginte
t(sls,) : si la contraintes; a dégradé la qualité de la traduction, nous I'annotons comégative, autre-
ment, comme positive.

La procédure décrite génére un ensemble d’entrainemeaté&parG E N (s). Ce type d’ensemble
d’entrainement méne a un apprentissage de paramétresqui améliorer (ou ne pas dégradarpre-
miére traductiorproposée par le systéme de base. En pratique, I'introdudéaontraintes de distorsion
peut ne pas changer la qualité de cette premiére traductios k& plupart des cas. En revanche, les
contraintes auront peut étre plus d'impact sur la liste Memeilleures traductions, et, par conséquent,
sur le reclassement des traductions. Nous proposons dersegonde procédure, qui cherche a adapter
'ensemble d’entrainement visant a améliorer la tradnatistenue aprés le reclassement.

Nous procédons comme précédemment, en générant I'enseegpbrases source avec des contraintes
sls, pour chaque fragment € C(s;). Contrairement au scénario précédent, nous généronssteedis
N meilleures traductionsy (s|s, ) pour chaque|,,. Nous comparons les traductions choisies par le mo-
déle de reclassemeny(s) ett.(s|s;) : si la traductiort,.(s) est meilleure que la traductian(s|s, ), le
fragments; est annoté comme négatif, et sinon il est annoté comme fp@titype d’ensemble sera
dénoté palGEN,(s).

6.2.2 Entrainement d’'une chaine de traduction globale
6.2.2.1 Etapes principales de la traduction

Rappelons que, dans notre modele actuel, la traductiont@nfplusieurs étapes listées ci-dessous :
1. Introduction des contraintes syntaxiques (a partir @iedlyse syntaxique de la phrase source);

2. Génération de la liste dé¢é meilleures traductions;

3. Choix d’une meilleure traduction avec le modéle de rseasent.

Précédemment, nous avons fixé le modele de traduction gavertait dans I'entrainement du modéle
des contraintes. Nous faisons I'hypothése que le réappsage des parameétres du modéle de traduction
en tenant compte des contraintes nous meénera a de nouveanxgi@s qui seront probablement plus
adaptés a la traduction avec des contraintes de distolB@méme maniére, les paramétres du modeéle
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de contraintes pourront étre mis a jour avec le nouveau reatietraduction, etc.

Le méme type de réflexion est valable dans le cas ou le modékclisssement interviendrait dans
'apprentissage des paramétres du modéle des contraleteentrainement du modéle de reclassement
avec le modéle de contraintes et le nouveau modéle de tradetiangerait le résultat final.

Nous proposons un modeéle d’apprentissage global des paestBune séquence de modéles. En
général, en rajoutant un modéle aprés un autre, il existesgne d’accumuler les erreurs d’'une étape a
l'autre. En apprenant une séquence de parametres, nousmesp@prendre a éviter une telle accumula-
tion des erreurs, et trouver une bonne traduction globale.

Détaillons maintenant la procédure d’apprentissage que pmposons sur I'exemple d’une traduc-
tion en plusieurs étapes, ou chaque étape est un modélgdinéa traduction (supposée) optimale est
générée comme suit :

1. Introduction des contraintest;(s) est une phrase source avec des contraintes choisies par le
modeéle de contraintes de distorsion (modéle de classifitatUn fragments; est dang; (s),
si A1®1(s;) > 0. Si aucun des fragments n’est choisi (classé comme négatifepmodéle)
t1(s) = s;

2. Traduction #5(s, 1) = arg maxy, (A2®a(s, 1, t2)) ; to €St une traduction intermédiaire (avec des
contraintes de distorsion) optimale ;

3. Reclassement : & cette étape, nous obtenons la tradfiictitert (s, £, £2) = arg max; (Az®3(s, 11,2, 1)).

6.2.2.2 Apprentissage d’'une suite de parametres

Le but de I'apprentissage est alors d’apprendre les parasiktf, Ao, A3 afin de minimiser le taux
d’erreur pour un ensemble d’entrainement formé de phramedigles{s;, r; }. Le taux d’erreur est cal-
culé en compararits;) avec sa traduction de référenge

Procédure d'apprentissage. Nous allons suivre le scénario proposé par Och [2003], earitée pro-
cessus d’'apprentissage avec le processus de retraduction.

L'ensemble d’entrainement de chaque ét@geN © est toujours une liste de traductions finales : cela
nous permet de dire que méme les parameétres des étape<iigres visent a maximiser la qualité de
la traduction finale. La génération d’une traduction dépdesiparamétres de chaque étap€&.N¢ est
utilisé pour I'optimisation des parametras. Il est généré en fixant tous les paramétres, dauf

La procédure générale que nous nous proposons de suivrd' @opnentissage des parametres est
décrite par I'algorithme 4 (informel).

A chaque itératiort, nous avons les paramétras, ..., A%, et pour chaque étape< {1..E} nous
exécutons la suite d'actions suivante :

1. Générer I'ensemble d’entrainement pour I'étap& E Ny ;

2. Mettre a jour les paramétres de I'étapd?, en les apprenant a partir de 'ensemble d’entrainement
GEN¢,

Détails pour chaque étape. La nature des fonction6 ENERATE, et TRAIN, est spécifique a
I'étape concernée.

Pour une étape d’introduction de contrainted; N ERAT E, correspond a la procédure de généra-
tion de I'ensemble dénot@ E'N,. (si notre entrainement inclut I'étape de reclassement)y &V, (si-
non). La fonction’ RAI N, correspond a I'apprentissage d’un classificateur binait@aé suGEN,.
OuUGEN;.
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Algorithme 4 Entrainement d’'une suite des paramétres
ENTREES : Exemples d’entraineme(X,Y) = {(2i, ¥:) }icp1..n]
SORTIES : Parameétred,...,Ag
Initialiser A4, ..., Ag
pour t = 1..7T faire
pour e = 1..F faire
GENf = GENERATE.(X,A1,.,Ae—1,Aet1, ., AR)
Ae =TRAIN.(A.,GEN{)Y)
fin pour
fin pour
Retourner A4, ..., Ag

L'entrainement du modeéle de traduction demande la géonérdtune liste exhaustive. Ainsi, la gé-
nération de I'ensemble d’entrainement est faite en plusigérations (algorithme 1). Chaque itération
consiste a générer une liste desraductions choisies par le modéle de reclassement daistdadkes
N (N > n) meilleures traductions selon le modéle de traductionauuCette liste de traductions est
fusionnée ensuite avec les traductions générées aux giegesientes. L'optimisation des parametres
donne un nouveau modeéle de traduction.

Le nombre d'itérations” de cette étape est défini soit par un critére d'arrét (par pkenmon-
changement des parameétres), ou prédéfini par un nombre fixe.

La mise a jour des parametres du modéle de traduction peairsepr MERT ou par Perceptron
Structuré.

Le modéele de reclassement est entrainé comme précédemmentePerceptron Structuré, en utili-
sant la liste des meilleures traductions comme ensemble d’entrainement.

Les expériences avec ce modele (1 itération) sont préseatéehapitre 8.
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Chapitre 7

Traduction par décomposition

Dans ce chapitre, nous décrivons une extension de la métteottaduction avec des contraintes de
distorsion. L'idée de cette extension est de simplifier um@age source en remplacant ces fragments par
des fragments plus simples. Ainsi, la tache de traductibdieisée en plusieurs sous-taches plus simples.

7.1 Motivation

Au lieu d'introduire les contraintes de distorsion pour wagiment, il peut étre plus efficace de rem-
placer ce fragment par un fragment plus simple. Par exerdples la phras8ll habite dans une petite
maison blanche sur la colling’le fragment‘une petite maison blanche sur la collingfeut étre remplacé
par le fragmentune maison”. Ce remplacement n'aura pas d’'influence sur la traductionatexte,
mais simplifiera la traduction de la phrase initiale. La tretibn du fragment remplacé sera faite de facon
autonome. La traduction finale est obtenue par une recotigrodes traductions des fragments et de la
traduction de la phrase simplifiée.

Cette approche est similaire a celle de Mellebeek et al.gRQi propose de simplifier la phrase
source, en remplacant certains fragments par des fragmlestsimples statiques (prédéfinis) ou dyna-
miques (extraits a partir du fragment en question). Le psegde traduction est décomposé en :

() latraduction d’'une phrase simplifiée (squelette de lmagdhsource),

(2) la traduction des fragments simplifiés,

(3) larecomposition de la phrase cible a partir de la tradoncimplifiée et des sous-traductions.

La décomposition de la phrase source est faite a partir cimagyse de dépendances : le fragment
pivotest défini par la racine de I'arbre de dépendances (avec ledswmisins éventuellement), les frag-
mentssatellitessont les arguments a gauche et a droit@idot

La différence principale de notre approche avec celle ddeldetk et al. [2006] est le modéle de
décomposition que nous proposons. Ce modéle n’est pas fidépetnd non seulement de la langue
source (comme c'est le cas de Mellebeek et al. [2006]), massiale la langue cible. Nous définissons
notre modéle de décomposition en utilisant I'analyse syqtee de la phrase source, et en I'apprenant sur
la base d'un corpus paralléle afin de le rendre compatibleladangue cible.

7.2 Description de notre approche

7.2.1 La procédure de décomposition

L'algorithme 5 de décomposition comporte deux étapes jpahes :

INotons que dans certains cas, cette approche peut posaoténes : en fonction des sous-fragments, 'ordre des dets
une phrase peut changer. Exemple : Dans la phrase simgliiiéai Paul hieret la phrase complét&ai vu hier le monsieur que tu
m’a présenté, qui s’appelle Pald mot hier est placé en fonction de contexte. Ainsi, dangasegénéral, la traduction d'une phrase
simplifiée d’une fagon completement indépendante n’estqasurs possible.
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1. identifier des fragments qui peuvent étre simplifiés ;
2. simplifier ces fragments en les remplacant par des fratgpdus simples.

Etape 1. Le modeéle d'identification des fragments est similaire auléie de contraintes. La structure
arborescente des fragments est générée par XIP ; chaguoeefnage voit attribuer une étiquetteou —,

ou + indique que le fragment peut étre simplifié. La structureenbe aprés cette étape pour la phrase
Saddam’s power came from his control of the world 's secorgekt oil reserveest illustrée a la figure
7.1.

Saddam s power came from his control of the wisrkkcond largest oil reser

N

Saddam s power came| from his control of the world 's second largestreerve

VRN .

+: Saddam s power | came from + : his control of the world s second largestreserve
Saddam s | | power his + : control of the world s second largest oil nege
Saddam 5 control | | of the world 's second largest oil reserye
A/ \
of + : the world 's second largest oil reser

AN

the world s second Iarges{t oil reserve

FiG. 7.1 — Choix des fragments a simplifier dans la structureragoente de sous-phrases,(S). Le
caractére binaire de cet arbre est accidentel.

Etape 2. La simplification du fragmeny; se fait par une substitution de ce fragment par un de ses fils.
Le fragment de substitution est choisi parmi les fils direkct§ragments; dans la structure arborescente
générée par I'analyse syntaxique de XIP. Le fragment;dinoté comme un constituant principal par
XIP est choisi pour remplacsy, et notésub(s;).

Le processus de substitution est récursif : si le substéut ¢s; = sub(s;)) est annoté comme positif, il
est remplacé a son tour par son substti(s; ), etc.

La structure de simplification obtenue par cette procédstridlestrée par la figure 7.2.

power | came from| control

/ l

Saddam 's powef | his control | of | oil reserve

the world 's second largest oil reser

FIG. 7.2 — L'arbre de simplificatiots,. obtenu a partir de I'ensemble des fragments “positifs(.s).
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Algorithme 5 fonctionDécomposition§)

ENTREES : phrase sourc#
SORTIES : Simplification de la phrase sourég ;
Générer la structure de fragments-candidats par XIES)) = X IP(S)
# Choisir les fragments qui peuvent étre remplacés
Initialiser C,.(S) = @
pour s; € C(S) faire
Si A\ (s, sub(s;)) > 0 alors
ajouters; aC,.(5)
finsi
fin pour
Initialiser S, = S
Trier les fragments d€'.(.S) : commencer par le fragment le plus proche de la racine.
# générer une phrase simplifiée en remplacant les fragméwisis par leurs substituts
pour s; € C.(S) faire
Remplacer le fragment par son substitut dars. : S, = Sr[s, —sup(s:)
Chaque fragmert,. garde un lien avec le fragment qu’il a remplacé.
fin pour
Retourner S,

Traits du modéle. Les traits du modeéle de décomposition, contrairement auvefeddtroduisant les
contraintes de distorsion, dépendent non seulement dmé&aglui-méme, mais aussi du fragment de
substitution. Nous allons redéfinir les traits de la secth.2.2, pour obtenir des traits plus adaptés au
modeéle de décomposition. Ce sont :

1. les traits définis par I'analyse des constituants s;, sub(s;)) ; ce sont :
— les traits définis par des attributs syntaxique des comstiss; et sub(s;);
— le trait défini par la paire des catégories syntaxiques @édesub(s;).
Il est intuitivement clair, que certains type de constitsame devraient pas étre substitués (par
exemple constituant de type PP). Ce trait doit distinguatedgent entre les cas ou un constituant
du type NP est substitué par un fragment du type NP ou du typk(Abe situation possible suite
aux erreurs de recombinaison deunkspar la couche supplémentaire de régles que nous avons
introduite).

2. traits définis par I'analyse de dépendantgss;, sub(s;)); ce sont:
— les étiquettes des arcs qui connectertl s;) avec son contexte ;
— les étiquettes des arcs qui connectent le fragmgavec son contexte et sont a I'extérieur de

sub(s;);

— les étiquettes des arcs a l'intérieursgdeet connectaniub(s;) avec le reste du fragmeast
Le but de ces traits et de comparer le contexte du fragmenisiitier et de son substitut dans une
phrase initiale. Par exemple, le fait qu’un substitut dgifn@nt ne soit pas du tout relié au contexte
(tandis que le fragment méme I'était) peut servir d’indécatqu’il n’est pas un bon substitut.

3. des traits indépendants de I'analyse syntaxitpig., (s;, sub(s;)) ; ce sont :
— le modele de langagegramme pous; ;
— le modeéle de langagegramme pous; avec son contexte ;
— le modéle de langagegramme pour usub(s;) avec son contexte apres substitution ;
NOMots(s;)

— ——————~2 oUNbMot est le nombre des mots contenus dans le fragment
NbMots(S) ots(s) d

7.2.2 Le modéle de traduction

La traduction est générée a partir de la structure de sirgtiifin S,.. Pour chaque fragmest € S,
nous produisons une sous-traductignLes sous-traductiong forment un arbre de sous-traductions.
L'information sur les alignements entre les motssget det; (fournie par le modele de traduction ou
trouvée autrement) permet de recomposer la traductiorefanphrtir de I'arbre des sous-traductions.
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Algorithme 6 fonctionTRANSLATE(S, T'M)
ENTREES : Phrase sourcé, modeéle de traduction de bagé/
SORTIES : Traduction finalel’
S, = Décomposition§)
//Former I'arbre des traduction;. a partir de I'arbre de simplificatiorf,
T, =@
pour s; € S, faire
t; = TM(s;) # sous-traduction avec modéle de base
ajoutert; aT,
fin pour
Retourner T' = GetFinalTranslation(,)

La procédure de traduction est décrite par I'algorithme & fdinction GetFinalTranslation(algo-
rithme 7) définit la procédure de composition de la traduncfiimale a partir des sous-traductions.

le pouvoir | est venu de contrdle

/ \

le pouvoir de saddarn| son contrble| de | la réserve de pétrol

1%

la deuxieme réserve de pétrole mondig

FiG. 7.3 — Arbre des sous-traductidfisobtenu a partir de I'arbre de simplificatich.

7.3 Entrainement

7.3.1 Modéle de décomposition

La procédure d’entrainement du modéle de décompositioseasblable a la procédure d’entraine-
ment du modéle de contraintes. L'ensemble d’entrainenstrgénéré en faisant une substitution pour
chaque fragment. Ensuite, la traduction obtenue par reositign est comparée avec la traduction de
base : le fragment substitué est annoté comme positif @idabtion recomposée est de meilleure qualité
que la traduction proposée par le modéle de base, négasifielaas contraire.

7.3.2 Adaptation du modele de traduction

Notons que la structure des fragments que nous traduisassdaleadre du modéle par décompaosition
est différente des phrases sur lesquelles le modéle dectrada été entrainé. Par exemple, le modeéle de
langage aura tendance a pénaliser les traductions de frague ne sont pas des phrases bien formées,
car le modéle de langage a été entrainé sur un corpus de phoasplétes.

Deux types d’adaptation sont possibles : soit générer ypusaaidapté a cette tache, soit adapter les
parameétres du modele de traduction.

Génération du corpus adapté

Pour créer notre modeéle de traduction adapté a la traducdabuite, nous utilisons I'analyse syn-
taxique du coté source et cible du corpus d’entrainemensiAthaque bi-phrase du corpus est transfor-
mée en une paire d'arbres deunks(comme dans la figure 7.1). Nous établissons ensuite l'afiggnt
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Algorithme 7 fonctionGetFinalTranslatiort,., T'., align)

ENTREES : Une décomposition de la phrase soufgeun arbre des sous-traductidfis une fonction
align(s,t, s') quitrouve un fragment' C t correspondanta' C s
SORTIES : Traduction finalel
//Racine deT;. correspond a la traduction réduite d'une phrase initiale
to =racine(l;.)
sg =racine(S,)
T =t
pour ¢; eChildNodest) faire
/IA partir des alignements lexicaux entsg et ¢y, détecter le fragment cible correspondant a un
substitut source dg; danssg
Trouver la position deub(s;) danssg
sub(t;) = align(so, to, sub(s;))
/IRemplacer le fragment cible:b(¢;) par une traduction finale dg
T; = sous-arbre d&;,. avec la racine dans
T= T|sub(ti)<—GetFinaITransIatio(ﬂ“i)
fin pour
Retourner T

entre ces deux arbres a partir des alignements lexicauxipsquhr GIZA++.

Définition. Nous allons dire qu’une paire ddnunkssource et cible forme uhi-chunk compatible
avec I’ alignement si chaque mot dehunksource est aligné avec un mot daunkcible et inversement.
De plus, aucun mot en dehors duunksource ne peut étre aligné a un mot a 'intérieuctunkcible et
inversement.

Nous créons I'ensemblB de tous lesi-chunkscompatibles avec I'alignement. Dans cet ensemble,
nous choisissons un sous-ensemBléle bi-chunksformant une structure arborescente. Cela implique
que, pour chaque paire techunksh,, b; € B, les deux conditions suivantes doivent étre respectées (ou
sre(b;)tgt(b;) est la partie source/cible di-chunkb;) :

— sre(by) C sre(by) < tgt(by) C tgt(by);

— src(by) = sre(by) < tgt(by) = tgt(by).

Définition. Nous dirons que lebi-chunksb, et b, sontcompatibles quand les deux conditions ci-
dessus sont respectées.

Afin de choisir un sous-ensemble optinfalc B debi-chunkscompatibles, nous procédons comme
suit :

— une mesure de qualité d’alignementest attribuée a chaqiee-chunkb; € B, i € {1, .., K};

— nous créons une matrice de compatibilité beshunksC' = {c;;}; jef1,.. .k}, OUci; = 1 siles
bi-chunks; etb; sont compatibles;;; = 0 sinon;

— un sous-ensemblg C B est defini par un vecteur € RX, ot chaquer), € {0,1} indique si le
bi-chunkb; € B appartient @ ou non.

— x est solution de I'équation suivante :

K
max L(z) = Zaixi
k=1
s.e. (1—cp)(zg+a) <1,k 1ed{l,. K}

La contrainte de cette équation exprime le fait dii@e peut contenir que des bi-chunks compa-
tibles. Si les bi-chunks; et b; ne sont pas compatibleg,{ = 0), au maximum un de ces deux
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bi-chunks peut étre choisi.

Notons que le probléme exprimé par cette équation est unémmatNP-complét Cependant, si la taille
de B n’est pas trés grande, il est possible de trouver une saoldioce probléme en temps raisonnable.
Le fait que nous n’explorons que deischunkscompatibles avec I'alignement nous permet de réduire le
nombre dedi-chunksd’une maniére importante

Une fois que la structure arborescentebidehunksa été construite, nous créons un corpus de bi-
phrases simplifiées (réduites). Nous parcourons I'arbsebdehunks en commencant par la racine. Pour
chaque bi-chunk; € B, nous remplagonsrc(s;) par sub(src(s;)) dans la phrase source, et de méme
pour la phrase cible. Pour chaque bi-chunk suivant, le recgphent est fait uniguement s'il n’est pas en
conflit avec des remplacements déja faits (c’est-a-dite@'®st pas inclus dans un bi-chunk qui a déja été
remplacé). Une fois que tous les remplacement possibleétériaits, une paire de phrases réduites est
obtenue.

Si un bi-chunk est en conflit avec un remplacement déja faistiremplacé non pas dans la bi-phrase
initiale, mais dans le bi-chunk (bi-fragment) qui est sorepadans I'arbre des bi-chunks.

Un tel corpus avec des bi-phrases réduites forme un corpa#igda pour I'entrainement du modeéle
de la traduction réduite. La partie cible de ce corpus senteimer le modéle de langagegramme
réduit.

Adaptation des paramétres du modéle de traduction

L'entrainement d'une suite de modeles, comme décrit plydigthme 4, permet d’adapter les para-
meétres du modéle de la traduction. Ce type d’adaptationgieifait soit aprés avoir entrainé un modéle
de traduction sur un corpus adapté, soit en adaptant lesipties du modéle de traduction de base.

7.3.3 Intégration du modéle de reclassement dans le modéle draduction par
décomposition
Méme aprés I'adaptation des parameétres du modele de tradLibest possible qu’une sous-traduction

soit erronée a cause du manque de contexte. De plus, lessepeuwvent étre cumulées d'une étape a
l'autre, dégradant la qualité de la traduction finale.

L'application du modeéle de reclassement au niveau des tsadsetions permet d’avoir un contrdle
supplémentaire sur la qualité de la sous-traduction (fjididéquation).

De plus les listes de sous-traductions sont plus variéeteguistes des traductions complétes. Nous
avons donc plus d’espoir de produire une bonne traductiaiefin

2Sj chaque bi-chunk:; correspond & un nceud du graphegsiest le poids du nceud;, et si les nceuds correspondant aux
bi-chunks non compatibles sont connectés par un arc, céepnelpermet de coder le probléme du stable (ensemble indépgn
maximum (pondéré).

3En effet, aprés avoir éliminé dés-chunksnon compatibles avec l'alignement, les sebilshunksnon compatibles peuvent
étre de type suivantsrc(by) > sre(b2), tgt(b1) = tgt(b2). Par exemple, on peut avoir la paire de bi-chunks suivahite=:(la
France, Francg¢ etbe =(France, Francg

92



Chapitre 8

Expériences avec ces nouveaux modeles

8.1 Expériences avec le modele de contraintes de distorsion

8.1.1 Description des expériences

Dans ces expériences, qui restent préliminaires, nousasmnainé seulement le modele de distor-
sion, sans avoir adapté les autres modéles a la traductiorigur compte des contraintes de distorsion.
Nous avons ensuite appliqué ce modele de distorsion a ladiiad avec le modéle de traduction de base.
Cela nous a permis d’avoir une idée des améliorations etégmdations possibles apreés I'introduction
des contraintes de distorsion dans le modéle de TA a fragment

8.1.1.1 Modéle de distorsion

La création de I'ensemble annoté nécessite un critere uadigsi la traduction a été améliorée ou
non aprés l'introduction des contraintes. Nos expériedeegeclassement ont montré que les mesures
automatiques ne sont pas de bons indicateurs de la qualitgp(éhension pour le juge) de la traduction
individuelle. Nous avons vu, pourtant, que la mesure wipBLdSt un peu meilleure que les mesures
classiques (BLEU et NIST) dans le cas de la traduction varglais.

Suite a ces observations, nous nous sommes placée dansdededd traduction vers I'anglais, en
utilisant les critéres suivants pour comparer les tradustavant et apres l'introduction de contraintes :

— mesure wipBLEU,

— jugements humains.

L'entrainement du modéle des contraintes de distorsiofagstoit par la version moyenne du Per-
ceptron (Rosenblatt [1958]; Freund and Schapire [1996i) par SVM (Vapnik [1998]).
8.1.1.2 Autres modeles

Les autres modeles ne sont pas adaptés au modele de distmsmcette série d’expériences. Nous
prenons le modele de traduction de base (section 2.2.3ut)gffectuer la traduction d’'une phrase avec
les contraintes de distorsion.

8.1.2 Analyse des résultats
8.1.2.1 Introduction des contraintes de distorsion

Pour évaluer I'impact des contraintes de distorsion quesrawons introduites, nous effectuons les
analyses suivantes de résultats :
— comparaisons des scores automatiques d’évaluation;;
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— comparaison manuelle des traductions de chacun des maiée les traductions de référence
pour estimer et qualifier les améliorations et les dégradatiéelles apportées par I'introduction
des contraintes ;

— comparaison du score donné par le décodeur avant et ajtésduction de contraintes afin de
voir si I'introduction des contraintes a permis de trouvee uneilleure solution que celle proposée
par le modele de base.

TAB. 8.1 — Résultats d’évaluation automatique des modelesadieidtion avec les contraintes de dis-
torsion. Un modele de contraintes de distorsion est définlgaritere utilisé lors de la création d'un

ensemble d’exemples annotés (wlpBLEU, évaluation mae)et par I'algorithme de classification uti-

lisé pour apprendre le modéle des contraintes de distofSidil, Perceptron).

NIST BLEU wlipBLEU
systeme de base | 6,9933 0,2674 0,3712
Perceptron, wipBLEU| 6,9543 0,2646 0,3685
SVM, wipBLEU 6,9591 0,2649 0,3687
SVM, man éval 6,9775 0,2665  0,3705

TAB. 8.2 — Evaluation humaine des traductions générées avamdésintes de distorsion. + : nombre
de traductions jugées meilleures que la traduction de basembre de traductions jugées moins bonnes
que la traduction de base, total diff : nombre de traductibfférentes de la traduction de base (sur 1063
phrases du corpus de test).

+ - total diff

Perceptron wipBLEU| 89 79 231
SVM wipBLEU 86 75 229
SVM man éval 92 76 203

Les résultats de I'évaluation manuelle (tableau 8.2) omitnéoque I'introduction de contraintes de
distorsion a un impact seulement sur environ 15% des tramhsciCela explique les faibles variations des
scores automatiques (tableau 8.1).

L'évaluation manuelle montre que I'introduction des cairites de distorsion a généralement un im-
pact positif sur la compréhension (critére de qualitéssilors de I'évaluation manuelle) de la traduction.
Nous pouvons voir également que I'apprentissage du moeedestbrsion avec SVM donne des résultats
un peu meilleurs que I'apprentissage avec Perceptrorilitation des jugements humains lors de la créa-
tion de I'ensemble de I'entrainement a un meilleur impaciagualité de la traduction que I'utilisation
de la mesure wipBLEU.

Nous avons comparé d’'abord les scores attribués par le mtwdglinéaire (décodeur) avant et aprés
I'introduction des contraintes de distorsion. Nous avonseové que, dans certains cas, le score attribué
par le décodeur a augmenté apres l'introduction des cotésaiCela signifie qu’une solution de meilleur
score de I'équation 1.6 a été trouvée grace aux contraiptdstbrsion. En effet, il est probable que le dé-
codeur ne trouve pas de solution exacte de I'équation 1.@lecaombreuses heuristiques sont appliquées
lors du décodage, afin d’obtenir une solution en temps raeole. Dans ce cas, nous parlonsrcdur
de rechercheAprés l'introduction des contraintes de distorsion, il¢alu graphe des hypothéses est
réduite, et une solution de meilleur score peut donc étrevée.

Des exemples de phrases pour lesquelles une solution dieuneitore a été proposée par le dé-
codeur aprés lintroduction des contraintes de distorsimmt donnés dans le tableau 8.3. Notons que

1Cette série d’évaluations a été faite en comparant chagdedtion avec une traduction de base (& l'aveugle : sandrsavo
quelle traduction est générée par quel modéle). Faute desteinde moyens, ces évaluations ont été faites sans iniervete
juges exterieurs (indépendants). Elles peuvent cepesdavit d'indicateurs supplémentaires (en plus des scortesmatiques) sur
les changements apportés par le modéle.

94



la solution jugée meilleure par le décodeur ne corresposchpaessairement a un meilleur jugement
humain. De plus, dans certains cas, la solution plus op¢irpalit correspondre a exactement la méme
solution qu’avant (exemples 2, 3 du tableau 8.3). La difféedes scores attribués par le décodeur s'ex-
plique par un processus différent de génération de cetladtion (choix des bi-fragments différents et
I'ordre dans lequel ces bi-fragments ont été choisis).

Quand la traduction jugée meilleure par le décodeur ne spored pas a une bonne traduction en
termes de jugements humains, nous parloesdir du modeleNous observons que, dans la plupart des
cas, les scores attribués par le décodeur ont diminué dprésduction des contraintes de distorsion.
Pour un certain nombre de traductions, cette diminutionodeesdu décodeur a mené a de meilleures
traductions en termes de jugements humains. Il s’agit dencas ou les erreurs du modeéle ont été
corrigées (au moins en partie). Quelques exemples songdsmans le tableau 8.4.

Quelques exemples. Analysons maintenant des types de dégradation et d’ara@barapportées par
I'introduction de contraintes de distorsforQuelques exemples de traductions sont présentés dans les
tableaux 8.4, 8.5. Nous avons mis en gras la partie de ladtiaduqui a changé apres l'introduction de
contraintes, ainsi que les contraintes qui ont causé cediyghangement.

Le tableau 8.4 montre des exemples de traductions ou ldntition de contraintes a amélioré la tra-
duction. La traduction a été jugée meilleure si elle est degglus adéquate (et souvent, par conséquent,
plus fluide) que la traduction de base.

Nous avons observé 2 sources principales de dégradatiam tdeduction aprés l'introduction des
contraintes (tableau 8.5) :

— les distorsions locales ne sont plus faites aprés l'inictidn de contraintes, alors qu’elles étaient

faites avant (deux premiers exemples du tableau 8.5) ;

— un choix lexical moins adapté est fait aprés l'introductdes contraintes (dernier exemple du

tableau 8.5).

Un point positif est que la raison principale de la dégradtatiest pas une mauvaise contrainte impo-
sée suite a une analyse erronée. Les deux types cités delaiégmgpeuvent probablement étre corrigés
en adaptant le modéle de traduction. En fait, les paramétresodéle de traduction sont optimisés pour
une traduction standard, sans contraintes de distorsimasguement motivées. Il est possible que le
réapprentissage de ces parametres dans le cadre de Lidtimude contraintes permette de corriger cer-
taines erreurs que nous avons rencontrées.

Le tableau 8.6 donne quelques exemples de traductionsgéggedvalentes avant et apres I'introduc-
tion de contraintes.

Nous voyons que c'est typiquement I'ordre des mots qui pesepioblémes dans ces exemples.
Ainsi, dans le premier exemple, le modéle de contraintessterdion a regroupé les mots du fragment
peu importante, stables et ruralese qui interdit la traduction proposée par le modeéle de base
populations , stable and ruralLa traduction proposée apres l'introduction de contesrfpopulations
unimportant, stable and rurjh’a pas amélioré I'ordre des mots dans la traduction. Lanbdraduction
nécessite une permutation localepgpulationset du fragmentinimportant , stable and ruraCe type
d’erreur a déja été cité précédemment, comme une sourcegaddé¢ion des traductions. Ces erreurs
peuvent étre corrigées en adaptant le modéle de traduction.

Notons que la dégradation de la traduction dans certain@oasinorité) est li€e a 'introduction de
contraintes de distorsion indésirables (derniers exesrj#s tableaux 8.5, 8.6 ). Ce probléme vient prin-
cipalement de I'analyse proposée par XIP : les contrairdesiatroduites autour dehunksminimaux,
non complets. L'extension de régles de regroupement damsauche supplémentaire, ou I'utilisation
d’un autre analyseur syntaxique améliorerait probablécesrésultats, en évitant ce type de problemes.

2Quand nous parlons des problémes typiques du modéle, il deggproblémes liés a introduction des contraintes dodsion.
Nous évaluons donc, non pas les traductions elles-mémés|antfférence entre les deux traductions avant et apir@sduction
des contraintes de distorsion. Nous ne parlons pas degsrnausont communes aux deux traductions, et qui sont desrsrdu
modele de base, dont certaines ont été citées dans 2.2.4.
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TAB. 8.3: Exemples de phrases pour lesquelles le nombre disrdeu
recherche a été réduit apres l'introduction des contraigedistorsion.

source systeme de base score de| traduction aveg score avec
base contraintes contraintesg
lls ont réaffirmé leur en{ they have reaffirmed their -28.2023 | they have reaffirmed theif -28.1838

gagement envers le Pactecommitment to the stability

de stabilité et de croissange
, qui exige des pays de
la zone euro des augmen-
tations d’ impdts et des
baisses de dépenses pu-
bliques, accentuant la pres-
sion sur leur économie .

and growth pactwhich re-
quires the euro area coun-
tries increases taxes and
cuts in public spending,
widening the pressure on
their economy .

commitment to the stability
and growth pact ,which
calls for the entire euro-
zone tax increases and pu-
blic spending cuts, wide-
ning the pressure on their
economy .

Mais ce qu’ ils font , en
fait , revient a gérer leg
problémes les plus import
tants du moment au détri-
ment de la disparition d]
institutions et de politiques
mises en place par leurs

prédécesseurs pour contrp-blems that they received g

ler des problémes qu’ ils
percevaient comme les plys
urgents .

but what they are , in fact | -48.6638
is the most important pro
blems of time at the ex
pense of the disappearance
of institutions and policies
implemented by their pre

decessors to control prg

%)

the more urgent .

but what they are , in fact
is the most important pro
blems of time at the ex;
pense of the disappearance
of institutions and policies
implemented by their pre
decessors to control pro
blems that they received a
the more urgent .

n

-48.4977

Les analyses élaborées deghe analysis process of the-42.0359

colits et des bénéfices decosts and benefits of mg

grands projets ont consti-
tué la routine du départ
tement de la Défense et

d’ autres départements pen-most half-a-century .

dant presque un demi-siécle

jor projects were routing
department of defence and
other départements for a

the analysis process of the-41.9816

costs and benefits of mg
jor project