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La traduction automatique statistique produit des résultats qui en font
un choix privilégié dans la plupart des scénarios de traduction assistée par or-
dinateur. Cependant, le développement de tels systèmes à haute performance
implique des traitements très coûteux sur des données à grande échelle. De
nouvelles données sont continuellement disponibles, alors que les systèmes
construits de manière standard sont typiquement statiques, ce qui rend l’uti-
lisation de nouvelles données couteuse car les systèmes doivent être recons-
truits en intégralité. En outre, le processus d’adaptation des systèmes de
traduction est généralement fondé sur un corpus de développement et est ef-
fectué une fois pour toutes. Dans cette thèse, nous proposons un cadre infor-
matique pour répondre à ces trois problèmes conjointement. Ce cadre permet
de développer des systèmes de traduction à la demande avec des mises à jour
incrémentales et permet d’adapter les systèmes construits à chaque nouveau
texte à traduire.

La première contribution importante de cette thèse concerne une nou-
velle méthode d’alignement sous-phrastique qui peut aligner des paires de
phrases en isolation. Cette propriété permet aux systèmes de traduction de
calculer des informations à la demande afin d’intégrer de façon transparente
de nouvelles données disponibles sans re-entrâınement complet des systèmes.
La deuxième contribution importante consiste en l’intégration de stratégies
d’échantillonnage contextuel pour sélectionner des exemples de traduction à
partir de corpus à grande échelle sur la base de leur similarité avec le texte
à traduire afin d’obtenir des tables de traduction adaptées.
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Chapitre 1

Dans le première chapitre, nous donnons un aperçu de la traduction au-
tomatique statistique, qui se concentre sur la traduction automatique statis-
tique fondée sur les segments.

Dans la traduction automatique statistique, la génération de traductions
est abordée comme un problème de recherche. Étant donné une phrase source
à traduire s = sI1 = s1 . . . sI , le but est de trouver l’hypothèse de traduction
la plus probable t = tJ1 = t1 . . . tJ , où I et J représentent les longueurs de la
phrase source et de la phrase cible. La meilleure traduction est obtenue en
maximisant P (t|s) et en appliquant le modèle du canal bruité [Brown et al.,
1990], defini dans l’Équation (1) :

tbest = argmax
J,tJ1

p(tJ1 |sI1)

= argmax
J,tJ1

p(sI1|tJ1 )p(tJ1 ) (1)

où p(sI1|tJ1 ) correspond au modèle de traduction et p(tJ1 ) au modèle de langage.
Le modèle de traduction p(sI1|tJ1 ) est souvent décomposé en un ensemble

de modèles, comprenant les probabilités de traduction, des pondérations lexi-
cales et des probabilités de distorsion. Ces modèles sont estimés sur la base
des alignements mot-à-mot qui sont calculés à l’aide des modèles IBM [Brown
et al., 1993] avec l’algorithme espérance-maximisation (EM) [Dempster et al.,
1977]. Au lieu d’utiliser les mots comme unités de traduction, on utilise
désormais les segments (groupes de mots continus) pour estimer les modèles
de traduction, ce qui procure les avantages suivants :

– en utilisant des segments, un système peut prendre en compte des situa-
tions dans lesquelles les mots ne correspondent pas à de bonnes unités
de traduction ;

– l’utilisation de segments peut réduire l’ambigüıté lexicale lors de la
traduction ;

– les segments peuvent contenir des réorganisations dans l’ordre des mots
de la traduction.

Un modèle de langage p(tJ1 ) est utilisé pour mesurer la probabilité des hy-
pothèses en langue cible produites par le système de traduction automatique
statistique. Celui-ci fournit une estimation de la probabilité pour toutes les
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séquences de mots possibles, et est défini comme :

p(tJ1 ) = p(t1)p(t2|t1) . . . p(tJ |t1, t2 . . . tJ−1) (2)

La probabilité donnée par le modèle de langage p(tJ1 ) est obtenue en calcu-
lant le produit des probabilités d’un mot étant donné l’historique des mots
précédents.

Un autre aspect important concerne l’estimation de la qualité des traduc-
tions produites. En pratique, on utilise souvent des métriques d’évaluation au-
tomatique, BLEU (BiLingual Evaluation Understudy [Papineni et al., 2002])
étant l’une des plus utilisées. Celle-ci compare une hypothèse de traduction
avec une ou plusieurs traduction de référence en comptant les n-grammes en
commun. Formellement, la métrique est définie comme :

BLEU = brevity-penalty× exp
N∑

n=1

λn log précisionn

brevity-penalty = min(1,
longueur de candidat

longueur de référence
)

(3)

où precisionn est la précision n-gramme pour une valeur de n donnée ; la
pénalité de concision (brevity-penalty) est utilisée pour pénaliser des si-
tuations où l’hypothèse de traduction est plus courte que la traduction de
référence.

D’autres metriques sont également régulièrement utilisées pour évaluer
la qualité des traductions, telles que TER (Translation Error Rate) [Snover
et al., 2006], NIST [Doddington, 2002], ou METEOR (Metric for Evaluation of
Translation with Explicit Ordering) [Banerjee and Lavie, 2005, Lavie and
Agarwal, 2007].

Chapitre 2

Dans le deuxième chapitre, nous présentons les trois problèmes principaux
qui concernent les approches à l’état de l’art de développement de systèmes
de traduction automatique statistique.

Premièrement, le développement de systèmes de traduction s’avère très
coûteux en calculs. Pour construire des systèmes performants, il est souvent
nécessaire d’utiliser de très grandes quantités de données, ce qui requiert
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un temps de pré-traitement important. De plus, les modèles obtenus oc-
cupent une place de stockage importante, ce qui nécessité fréquemment un
pré-filtrage pour les utiliser.

Deuxièmement, une fois un système construit, celui-ci est statique. Or,
de nouvelles données deviennent continuellement disponibles. Les intégrer au
système est alors difficile et requiert typiquement une reconstruction intégrale
du système avec l’ensemble des données.

Troisièmement, dans un système de traduction à l’état de l’art, aucune
distinction n’est faite entre parties des données d’apprentissage. Ces parties
correspondent toutefois à des origines différentes, et une certaine distinction
entre données utiles et non appropriées s’avère nécessaire.

Il existe déjà des méthodes et des pistes de recherche pour améliorer la
performance du système de traduction relativement à ces trois problèmes.

Concernant le premier problème, les systèmes peuvent extraire des tables
de traduction spécialisées pour chaque texte à traduire, permettant d’utiliser
de grands corpus ainsi que des longs segments. Une sélection par échantillonnage
des données permet de réduire davantage les calculs nécessaires por la construc-
tion des tables de traduction.

Concernant le second problème, des méthodes d’alignement incrémental
et de combinaison de modèles permettent d’intégrer progressivement de nou-
velles données disponibles dans des systèmes existants. Cependant, les ap-
proches d’alignement incrémental existantes nécessite de pré-entrainer des
modèles d’alignement puis d’attendre des quantités de données supplémentaires
suffisantes. L’entrainement d’un bon modèle d’alignement, généralement en-
trainé sur une grande quantité de données, est en soi déjà très couteux.

Concernant enfin le troisième problème, différentes approches ont été
décrites pour l’utilisation sélective de données d’entrainement. Par exemple,
la sélection de données et la pondération d’exemples permettent d’adapter
des modèles de traduction. Mais cette adaptation doit dépendre de chaque
tâche de traduction particulière, et requiert la disponibilité d’un corpus de
développement approprié. La qualité de l’adaptation obtenue dépend alors de
la similarité entre le corpus de développement et les futurs textes à traduire.

Chapitre 3

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté les trois problèmes prin-
cipaux qui touchent les approches à l’état de l’art pour le développement
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des systèmes de traduction automatique statistique. Dans cette thèse, nous
allons répondre à ces trois problèmes de façon conjointe. Nous introduisons
dans le Chapitre 3 un nouveau cadre informatique pour le développement de
systèmes de traduction qui permet le développement de systèmes à partir de
très grands corpus de manière très efficace. L’ensemble des informations sont
calculées au besoin ; l’intégration de nouvelles données est très simple ; et il
devient possible d’adapter facilement les modèles de traduction aux textes à
traduire.

Notre approche de développement de systèmes à la demande repose sur
deux éléments principaux : l’alignement de mots à la demande, et l’estimation
à la volée des modèles (hors modèle de langage).

La première originalité de notre système est la possibilité de calculer des
alignements de mots à la demande. Dans les approches à l’état de l’art,
cet alignement est indispensable pour estimer les modèles de traduction.
Notre système le calcule à la demande à partir de données sélectionnées par
échantillonnage. Deux étapes sont nécessaires : pour chaque paire de phrases
à aligner, un traitement de repérage de traductions candidates (transpotting)
est réalisé afin de collecter des statistiques entre mots dans la phrases source
et cible, qui sont ensuite utilisées pour calculer les scores d’association entres
mots. Ces scores sont à leur tour utilisés dans une seconde étape par un
algorithme de segmentation binaire récursive qui produit des alignement mot-
à-mot pour chaque paire de phrases.

La deuxième différence majeure entre notre système et un système clas-
sique est la capacité du premier à estimer les modèles de traduction en fonc-
tion du besoin. Les corpus d’entrainement sont stockés dans un tableau de
suffixes qui permet de localiser rapidement les occurrences d’un segment dans
l’ensemble du corpus. Les modèles de traduction d’un segment s̄ sont estimés
sur un sous-ensemble de ses occurrences dans le corpus.

En combinant ces deux techniques, la procédure suivie par notre système
est décrite dans l’Algorithme 1.

Une séries d’expériences est ensuite utilisée pour valider notre système.
Les résultats montrent que :

– l’estimation à la volée des modèles de traduction fondée sur l’échantillonnage
nous permet de construire très rapidement des systèmes et d’obtenir
des résultats aussi bons que ceux obtenus par les systèmes à l’état de
l’art ;

– notre approche d’alignement à la demande s’avère aussi performante
que la technique d’alignement état de l’art (Giza++) sur de petites
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Algorithm 1 Procédure de développement à la demande d’un système de
traduction

Corpus d’entrainement
Un document à traduire
Extraire tous les segments dans le document
for all segment s̄ extrait do

sélectionner les exemples de traduction pour s̄
calculer les alignements pour les exemples sélectionnés
estimer les modèles de traduction en utilisant les alignements calculés
pour s̄

end for

tâches ;
– système entièrement développé à la demande s’avère légèrement inférieur

selon les métriques de qualité des traduction que le système état de l’art
(Moses) pour des expériences standard, tout en étant nettement plus
rapide.

Dans ces premières expériences, nous n’avons cependant pas mis en œuvres
les avantages potentiels de notre approches. Dans le chapitre suivant, ces
avantages seront mis en lumière pour produire de façon très rapide des hy-
pothèses de traduction meilleurs que celle du système état de l’art.

Chapitre 4

Dans le chapitre précédent, nous avons présenté une nouveau cadre pour
le développement de systèmes de traduction. Bien que les systèmes construit
produisent des traductions légèrement moins bonnes que le système état de
l’art, ses caractéristiques ont de nombreux avantages potentiels que nous
avons explorés via des scénarios plus pragmatiques.

Tout d’abord, le système état de l’art pré-calcule toutes les informations
qu’il utilise, ce qui le rend statique selond deux aspects :

– premièrement, les modèles de traduction sont statiques : ils sont estimés
à partir d’un corpus connu à l’avance puis utilisés pour traduire tous
les textes à traduire ;

– deuxièmement, un corpus de développement est nécessaire, lequel est
supposé provenir de la même distribution de la traduction que l’en-
semble des textes à traduire, ce qui correspond à une hypothèse généralement
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trop simpliste.
Les deux raisons ci-dessus nous amènent à chercher des moyens pour développer
progressivement des systèmes à la demande qui seront mis à jour de manière
légère dès que de nouvelles données seront disponibles. Dans ce chapitre,
nous choisissons d’introduire deux cas d’utilisation rendus possible par notre
cadre (traduction pour les communautés et traduction de textes quelconques
Any-text) pour illustrer ses capacités et sa flexibilité.

Dans le scénario de traduction pour les communautés, il existe une séquence
de documents à traduire qui sont d’une même origine inconnue. Cette dernière
contrainte exclut la possibilité de préparer un corpus de développement à
l’avance. Dans nos expériences, les documents sont traduits les uns après
les autres. Après la traduction de chaque document, la sortie du système
est supposée être post-éditée par un traducteur humain. Le document et
sa traduction sont ensuite intégrés dans le système en vue d’améliorer les
traductions pour les document suivants.

Nous avons évalué la performance de notre système sous plusieurs condi-
tions ; les résultats confirment que notre système est très rapide, et montrent
qu’il s’améliore rapidement au fur et à mesure des traductions. Grâce à l’es-
timation des modèles de traduction à la volée, notre système devient très
rapide ; s’il n’y a par exemple qu’une seule phrase à traduire, moins d’une mi-
nute est nécessaire pour obtenir un système. Cette propriété permetd’intégrer
de façon très efficace toutes nouvelles données disponibles, ce qui permet une
amélioration rapide de la qualité des traductions produites.

Le deuxième scénario de traduction étudié, traduction de textes quel-
conques (Any-text), est plus difficile : on ne traduit que des documents d’ori-
gine inconnu et sans relation les uns avec les autres. Cela reprend essentielle-
ment la situation d’un service web de traduction (comme Google Translate 1).
Dans nos expériences, nous appliquons la même stratégie que précédemment
mais phrase par phrase, ce qui signifie que pour chaque document, après
la traduction de chaque phrase, sa traduction automatique est post-éditée
par un traducteur humain puis intégrée dans le système. Neuf documents de
différents origines ont été utilisés, et notre système s’est montré plus perfor-
mant pour 5 d’entre eux que le système état-de-l’art.

Ce chapitre nous a permis d’illustrer les caractéristiques marquantes de
notre approche : l’estimation à la demande nous permet d’estimer des modèles
de traduction très rapidement, et l’alignement incrémental autorise l’intégration

1. https://translate.google.com/
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très rapide de nouvelles données pour améliorer la qualité des traductions pro-
duites. Notre cadre implémente une approche innovante qui pourrait également
être adaptée pour permettre une traduction interactive. Par ailleurs, notre
cadre permet le développement de systèmes même lorsqu’aucun corpus de
développement n’est disponible, ce qui constitue une propriété très appréciable
pour de nombreux cas réels.

Chapitre 5

Dans les chapitres précédents, les exemples d’entrainement sont collectés
par échantillonnage aléatoire, c’est-à-dire sans adaptation particulière au
texte à traduire. Dans ce chapitre, nous proposons l’introduction d’une méthode
d’échantillonnage contextuel qui permet de sélectionner les exemples de tra-
duction les plus cohérents avec chaque texte à traduire afin d’adapter utile-
ment les modèles de traduction. Nous avons essayé deux types de similarités
pour évaluer notre approche de prise en compte du contexte : la précision
n-gramme et le TF-IDF.

La précision n-gramme entre deux phrases est définie comme le rapport
du nombre de n-grammes en commun par rapport au nombre total de n-
gramme dans les deux phrases. Ici nous utilisons une version modifiée de
cette mesure, Sim(s, sd) :

Sim(s, sd) =
N∑

n=1

1

N
pn(s, sd) (4)

pn(s, sd) =
|sn-grammes ∩ sdn-grammes|

(1− Z) ∗ |sn-grammes|+ Z|sdn-grammes|
(5)

où s et sd représentent les deux phrases ; sn-grammes et sdn-grammes représentent
l’ensemble de n-grammes dans s et sd, respectivement ; et Z est un facteur
de pénalité sur la longueur de s. La précision n-gramme mesure une certaine
similarité entre les chaines de mots de deux phrases ; les phrases qui partagent
plus de n-grammes obtiendront des scores plus forts. Toutes les tailles de n-
grammes contribuent ici de la même manière au calcul du score.

TF-IDF est une mesure de similarité très utilisée en Recherche d’Infor-
mation. Chaque document ou phrase est représenté par un vecteur vs =
(w1 . . . wj . . . wn), où n est la taille de vocabulaire. Chaque entrée wj dans ce
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vecteur est calculée par :

wj = tfj × log(idfj) (6)

où, tfj est le nombre d’occurrences dans le document du jème mot dans le
vocabulaire, et idfj est la fréquence documentaire inverse du jème mot dans
vocabulaire. Nous avons utilisé la définition suivante :

idfj =
# documents in corpus

# documents containing the j-th vocabulary word
(7)

La similarité entre deux documents peut alors être définie comme la dis-
tance entre les deux vecteurs correspondants.

Ces deux types de similarité contextuelle ont été intégrées pour permettre
l’adaptation des systèmes de traduction développés. Nous avons en outre
proposé un modèle de confiance en l’adaptation réalisée.

Nous avons évalué notre stratégie d’échantillonnage contextuel ainsi que
notre modèle de confiance. Nos résultats montrent notamment que l’utilisa-
tion de TF-IDF permet de bien adapter nos systèmes au domaine du texte
à traduire. L’analyse des sorties du système révèle que les mots et segments
qui ont un score de confiance plus important sont plus souvent bien traduits
que ceux dont le score de confiance est plus faible. Toutefois, l’utilisation
de ce modèle de confiance ne nous a pas permis d’améliorer la qualité des
traductions produites. La précision n-grammes donne des résultats inférieurs
qui semblent dépendre davantage des tâches de traduction, ce qui est peut-
être dû au paramètre Z de cette mesure qui peut ne pas être bien adapté à
chaque document individuel.

Conclusion

Le très grand coût de calcul associé au développement de systèmes de
traduction de haute performance est reconnu depuis longtemps, et il est
problématique pour plusieurs raisons. Tout d’abord, ce coût limite sérieusement
le nombre d’expériences qui peuvent effectivement être lancées sur de très
grands ensembles de données et la fréquence de mise à jour des systèmes
lorsque de nouvelles données deviennent disponibles. De plus, il constitue une
barrière à l’entrée pour les nouveaux arrivants dans ce domaine de recherche,
qui doivent investir un montant plus élevé de ressources pour construire des
système à l’état de l’art.
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L’estimation de modèles à la volée avait préalablement été étudié dans [Callison-
Burch et al., 2005, Lopez, 2008], mais nous avons proposé une approche ra-
pide et compétitive pour extraire des informations de traduction. Dans nos
travaux, les modèles de traduction n’ont plus besoin d’être pré-calculés, et
ne sont calculés que pour le texte à traduire, ce qui réduit considérablement
les coûts de développement. Ces coûts peuvent être davantage réduits par
l’utilisation d’une stratégie d’échantillonnage, qui n’utilise qu’un nombre li-
mité d’exemples pour estimer les modèles. Les études précédentes reposaient
sur la disponibilité a priori des alignements mot-à-mot nécessaire, ce qui
est toutefois obtenu par l’étape la plus coûteuse du développement de tels
systèmes.

La première contribution importante de notre thèse a donc été consacré à
la proposition d’une nouvelle méthode d’alignement mot-à-mot qui peut ali-
gner chaque paire de phrases isolément. Cette propriété était nécessaire pour
permettre le développement de systèmes de traduction à la demande, avec
des gains supplémentaires importants en temps de traitement, en particulier
lorsque juste quelques textes doivent être traduits. Dans notre cadre, toutes
les informations nécessaires pour les estimations des modèles de traduction
sont calculées à la demande, et le temps de traitement nécessaire dépend prin-
cipalement de la taille du texte à traduire plutôt que de la taille des données
d’entrainement. Comme illustration concrète, notre système peut créer des
tables de traduction pour des phrases individuelles en moins d’une minute
lorsque le corpus parallèle utilisé contient de l’ordre de 400 millions de tokens
dans la langue source.

Une autre propriété essentielle est l’intégration transparente des données
nouvellement disponibles. Cette propriété permet de faire usage de toutes
nouvelles données, mais également d’exploiter immédiatement des textes
post-édités par un traducteur humain. Les systèmes développés peuvent donc
éviter des erreurs répétitives et s’adapter au domaine et au style spécifique
dans un scénario de traduction interactif.

Une autre question importante que nous avons identifiée dans les travaux
précédents de Callison-Burch et al. [2005] et Lopez [2008] est que les exemples
de traduction sont choisis aléatoirement dans le corpus d’entrainement. Bien
que les résultats expérimentaux ont montré que cette approche peut atteindre
des performances de traduction compétitifs, celle-ci n’est clairement pas op-
timale, en particulier lorsque la majorité des données d’entrainement sont
hors-domaine relativement au domaine du texte à traduire.

La deuxième contribution principale de notre thèse a donc été d’intégrer
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des stratégies d’échantillonnage contextuels pour sélectionner des exemples
de traduction dans un corpus à grande échelle qui sont semblables au texte
à traduire, et donc créer des tables de traduction adaptées. De même que
pour les approches traditionnelles de sélection de données, notre approche
d’échantillonnage contextuel sélectionne les sous-parties les plus pertinentes
du corpus d’entrainement. Cependant, contrairement à la plupart des ap-
proches de sélection de données, notre approche s’applique au niveau des
segments, ce qui permet à la fois d’exploiter l’ensemble du corpus d’entrai-
nement, ainsi que d’assurer une meilleure couverture lexicale.
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