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1. Introduction 

Cette thèse porte sur la traduction automatique statistique factorisée entre deux langues 

latines, riches du point de vue morphologique : le français et le roumain. 

La traduction automatique (TA) désigne la traduction effectuée entièrement de manière 

automatique, d’un texte d’une langue de départ (langue source) vers une langue d’arrivée 

(langue cible). Lorsque le traducteur humain intervient dans le processus de traduction, il 

s’agit alors de la traduction assistée par ordinateur (TAO). 

Ce domaine de recherche dont l’intérêt remonte vers le milieu du XXème siècle se trouve à 

l’origine du développement du traitement automatique des langues (TAL) le long du temps, et 

représente aujourd’hui un point d’intersection de nombreuses applications de TAL, comme 

l’analyse linguistique automatique de divers niveaux, l’extraction de terminologie, la 

constitution de ressources langagières pour différentes paires de langues (corpus, 

dictionnaires, grammaires), etc. Si, à ses débuts, la traduction automatique avait des buts 

militaires, elle est devenue actuellement une recherche de pointe de la linguistique 

computationnelle, étant utile pour plusieurs domaines d’applications qui seront exemplifiés ci-

dessous. 

L’essor économique, d’une part, mais aussi la mise à disposition et le stockage de textes 

multilingues en quantité considérable, par le développement du Web et d’ordinateurs 

puissants, d’autre part, ont augmenté la demande en traductions automatiques pour différentes 

paires de langues, au sein des entreprises et des administrations, à l’échelle mondiale. Mais ce 

besoin est ressenti également par les utilisateurs individuels désirant apprendre des langues 

étrangères, par exemple, et avoir ainsi accès à la culture d’un pays en particulier. De ce fait, 

de nombreuses recherches ont été menées pour la mise en place des logiciels de traduction 

automatique nécessaires pour des domaines comme la veille économique, la recherche 

d’information multilingue, la rédaction technique dans plusieurs langues, la génération 

automatique de contenu Web, etc. 

Le développement rapide d’applications multilingues en ligne nécessitant des techniques de 

traduction automatique suscite l’intérêt d’adapter les systèmes de traduction automatique pour 
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différentes paires de langues, surtout que la plupart des logiciels actuels considèrent l’anglais 

comme langue source ou cible. L’anglais possède une morphologie simple par rapport à 

d’autres langues ayant une morphologie flexionnelle complexe, comme les langues latines, 

slaves et balkaniques, par exemple. Pour ces langues, la constitution de ressources 

linguistiques (dictionnaires, grammaires, bases de données terminologiques) nécessite du 

temps et des efforts humains et matériels importants. Si l’anglais dominait initialement le 

Web, d’autres langues s’y font aujourd’hui de plus en plus présentes et donc la nécessité 

d’adapter les logiciels de traduction automatique pour ces langues devient imminente. 

Dans le domaine de la traduction automatique se sont développées deux grandes approches : 

l’experte et l’empirique. L’approche experte (le transfert, l’interlangue) utilise des 

dictionnaires et des règles linguistiques complexes (lexicales, d’analyse syntaxique, etc.), 

coûteuses en temps et en ressources humaines et matérielles. Notons que la traduction directe, 

faisant aussi partie de cette approche et caractérisant plutôt les débuts de la traduction 

automatique, utilise des règles linguistiques basiques. À la différence de l’approche experte, 

l’empirique (les méthodes à base d’exemples et statistiques) extrait ses connaissances à partir 

de grosses collections de textes (dénommées corpus parallèles, c’est-à-dire des textes 

bilingues ou multilingues qui sont des traductions humaines réciproques), par le biais des 

calculs statistiques. L’avantage de ces systèmes est qu’ils peuvent facilement s’améliorer de 

manière automatique, dès que de nouveaux corpus parallèles sont disponibles, en s’avérant 

ainsi moins coûteux en temps et en personnels par rapport aux méthodes à base de règles. 

Les premiers modèles de traduction automatique statistique ayant mis les bases des 

développements ultérieurs dans le domaine ont été décrits dans les travaux de référence de 

Brown et al. (1990) et Brown et al. (1993). Ces modèles fonctionnent par apprentissage 

automatique des équivalents de traduction à partir de corpus parallèles alignés au niveau 

lexical (autrement dit les mots sont mis en correspondance à l’intérieur des phrases 

parallèles). Ceux-ci utilisent ainsi dans le processus de traduction le seul mot, montrant 

rapidement les limites d’une traduction de type mot-à-mot (par exemple des séquences plus 

ou moins compositionnelles non traduites, l’ordre erroné des mots cibles, etc.). 

Afin de diminuer le taux de ces erreurs de traduction, se sont développées les approches à 

base de séquences (Och et al., 1999 ; Zens et al., 2002 ; Zhang et al., 2003 ; Koehn et al., 

2003). Ces systèmes n’utilisent plus le mot mais plutôt la séquence de mots dans le processus 
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de traduction, qui est censée, par exemple, mieux gérer le ré-ordonnancement local au niveau 

de la phrase cible. 

Si les systèmes linguistiques (p. ex. Systran1) donnent des résultats de traduction performants 

de par la modélisation de divers phénomènes linguistiques caractérisant les langues naturelles, 

les méthodes statistiques fournissent des résultats comparables en s’appuyant sur des 

techniques factorisées (p. ex. le projet EuroMatrix2). Celles-ci exploitent des corpus parallèles 

lemmatisés, étiquetés et alignés au niveau propositionnel et lexical et s’avèrent aussi moins 

coûteuses en temps et en ressources humaines. 

Les systèmes factorisés (Koehn et Hoang, 2007 ; Avramidis et Koehn, 2008 ; Tufi�  et al., 

2008b ; Ceau� u et Tufi� , 2011) prennent en compte divers facteurs linguistiques associés aux 

unités lexicales (lemmes, propriétés morphosyntaxiques, informations syntaxiques, etc.), afin 

d’améliorer les résultats des systèmes statistiques à base de séquences standard. Les méthodes 

factorisées impliquent ainsi plusieurs étapes de traduction de facteurs linguistiques et de 

génération de formes fléchies cibles, en fonction des facteurs traduis au préalable. En effet, à 

partir des traductions des lemmes et des propriétés morphosyntaxiques, par exemple, le 

système peut générer en sortie la variante morphologique correcte d’un mot cible. Par 

conséquent, le système peut traduire des mots supplémentaires inconnus ou moins 

représentatifs dans les corpus d’apprentissage (Koehn et Hoang, 2007). Ces systèmes sont 

donc utiles pour les langues moins dotées en ressources langagières et riches du point de vue 

morphologique (présentant des paradigmes flexionnelles importantes), comme nous le verrons 

aussi dans le chapitre 2 de ce travail. 

Certaines approches (Koehn et Hoang, 2007 ; Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u et Tufi� , 2011) 

montrent que l’intégration d’informations morphologiques riches améliore nettement les 

résultats de la traduction, par rapport à un système de base purement statistique. D’autres 

méthodes (Birch et al., 2007 ; Avramidis et Koehn, 2008) obtiennent des résultats prometteurs 

en exploitant l’information syntaxique dans les systèmes factorisés. Les résultats de ces 

systèmes dépendent néanmoins des paires de langues considérées, du volume des données 

d’apprentissage mais aussi du sens de la traduction. 

                                                 
1 Systran (http://www.systransoft.com/) était un système purement linguistique basé sur la méthode du 
transfert jusqu’en 2009. Depuis, celui-ci est devenu hybride par l’intégration de techniques 
statistiques. 
2 http://www.euromatrix.net/  
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Notre étude est motivée, d’une part, par le manque de systèmes de traduction automatique 

adaptés pour la paire de langues étudiées et, d’autre part, par le nombre important d’erreurs 

qui sont générées néanmoins par les systèmes de traduction automatique actuels. 

Les ressources linguistiques monolingues ou multilingues et les outils disponibles pour le 

roumain sont peu nombreux (une description détaillée des outils développés figure dans 

(Tufi�  et al., 2008a)). En outre, le roumain est de plus en plus présent sur le Web, étant donné 

que le marché de l’Internet en Roumanie augmente progressivement (Trandab��  et al., 2012). 

Par exemple, en 2012 le domaine .ro enregistrait 0,4% des pages Web existantes, par 

comparaison avec le domaine .eu (Trandab��  et al., 2012). De plus, le roumain est l’une des 

langues officielles de l’Union Européenne depuis 2007. 

Ainsi, le besoin en traductions automatiques de et vers le roumain s’avère aujourd’hui 

important. Notons que la plupart des systèmes incluant le roumain disposent des ressources 

pour la paire de langues anglais - roumain (Marcu et Munteanu, 2005 ; Tufi�  et al., 2008b ; 

Irimia, 2008 ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 2011 ; Dumitrescu et al., 2012 ; Tufi�  et 

Dumitrescu, 2012 ; Dumitrescu et al., 2013 ; Tufi�  et al., 2013ab ; Boro�  et al., 2013). 

D’autres systèmes se concentrent sur la paire de langues allemand - roumain (Gavril� , 2009, 

2012 ; Vertan et Gavril� , 2010). Ces systèmes ont adopté soit des techniques statistiques pures 

(Marcu et Munteanu, 2005) ou factorisées (Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et 

Tufi� , 2011, etc.), soit à base d’exemples (Irimia, 2008 ; Gavril� , 2012). Certains logiciels 

libres purement statistiques comme Google Translate3 ou basés sur l’approche directe de la 

traduction comme Intertran4 incorporent aussi la paire de langues français - roumain. À notre 

connaissance, aucun système de traduction automatique n’a pas été conçu spécialement pour 

le français et le roumain. 

Malgré les avancées actuelles considérables dans la matière, les systèmes de traduction 

automatique commettent encore un nombre important d’erreurs de traduction dues, entre 

autres, au manque de ressources linguistiques performantes pour différentes paires de langues. 

La constitution de ces ressources est une tâche difficile conditionnée par de nombreux 

phénomènes linguistiques, spécifiques aux langues naturelles (ambigüités, manque 

d’équivalence de traduction d’une langue à l’autre, paraphrase, etc.). 

                                                 
3 http://translate.google.fr/ 
4 www.tranexp.com:2000/Translate/result.shtml 
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Grass (2010)5 relève treize catégories d’erreurs fréquentes fournies par les outils de traduction 

automatique basés sur des méthodes linguistiques comme le transfert (Systran V6 Premium 

Translator) et statistiques pures (Google Translate). Ces catégories d’erreurs seront 

énumérées et illustrées ici par des exemples concrets français - anglais ou français - 

allemand (Grass, 2010). Précisons que cette étude comparative a été réalisée en utilisant la 

version commerciale purement linguistique de Systran (Systran V6 Premium Translator) et 

Google Translate (2008). Notons aussi que cette classification des erreurs de traduction 

automatique est relevante pour notre approche, car elle a été effectuée en 2008, l’année même 

où ce projet de thèse a débuté, fournissant donc, par des exemples concrets de traduction, un 

aperçu des problèmes rencontrés à cette époque par des outils performants comme Systran et 

Google Translate. 

Les catégories d’erreurs relevées sont les suivantes (Grass, 2010) : 

1) la polysémie et l’homonymie ; 

a. Exemple d’erreur concernant la polysémie (l’adjectif polysémique français 

« léger » traduit comme « light » en anglais) : Le directeur est léger dans son 

travail. vs. The director is light in his work. [Google Translate] ; 

b. Exemple d’erreur liée à l’homonymie (l’homonyme avocat du français - 

homme de loi et fruit - traduit seulement par « lawyer » en anglais par les deux 

systèmes) : Julia aime son avocat. / Julia aime les avocats. vs. Julia loves its 

lawyer. / Julia loves lawyers. 

2) l’ambiguïté syntaxique (p. ex. to fly gliders et *to clean fluids) ; Ce problème est dû au 

fait que certaines structures syntaxiques sont ambigües sans connaissance du monde. 

a. Cleaning fluids can be dangerous (« cleaning fluids » / *to clean fluids) vs. 

*To clean fluids can be dangerous. (Dans ce cas, to clean n’est pas compatible 

avec fluids) ; 

b. Flying gliders can be dangerous. (« flying gliders » / « to fly gliders ») vs. To 

fly gliders can be dangerous. (to fly requiert comme objet un « objet volant »). 

                                                 
5 http://www.cahiersdugepe.fr/index1367.php 
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3) l’ambiguïté référentielle (p. ex. Paul a heurté le vase du pied et l'a cassé.) ; 

Concernant le pronom le et son référent, il peut s’agir du vase ou du pied. 

a. Paul ran up against the vase of the foot and broke it. [Systran] ; 

b. Paul struck the foot of the vase and broke. [Google Translate]. 

4) les expressions floues (Fuzzy hedges) ; Ces expressions sont « des mots ou des 

groupes de mots au caractère idiomatique marqué, donc très dépendants de 

l'organisation sémantique de la langue source, qui sont difficiles à traduire et dont le 

rôle est d'exprimer une approximation » (Grass, 2010)6 - « words whose job it is to 

make things more or less fuzzy » (Lakoff, 1972 : 183, cit. in Grass (2010)). Dans ce 

cas, pour l’expression française « en un sens » les traductions proposées en anglais 

sont « in a direction » [Systran] et « in a sense » [Google Translate]. 

5) les idiotismes et les métaphores ; Par exemple, l’expression du français à couteaux 

tirés (at daggers drawn) est traduite en anglais « on with drawn knives » [Systran] et 

« at loggerheads » [Google Translate]. 

6) la néologie ; Les logiciels ne sont pas toujours mis à jour suite à l’évolution de la 

langue. Par conséquent, les néologismes français « internautes » et « une Web star » 

sont traduits en anglais « Net surfers » et « A Web star » par Systran, mais « to the 

Internet » et « Web is a star » par Google Translate. 

7) les noms propres ; Ceux-ci représentent l’un des problèmes les plus ardus pour un 

logiciel de traduction automatique, car ils sont difficiles à recenser de par leur nombre 

très élevé. De plus, leur orthographe est souvent différente d’une langue à l’autre (par 

exemple, Vladimir Poutine est traduit en anglais Vladimir Poutine (Putin) [Systran] et 

Vladimir Putin [Google Translate]). 

8) les mots d'origine étrangère et les emprunts ; À titre d’illustration, l’expression 

idiomatique anglaise « nothing in the pipeline » (l’expression équivalente en français 

« rien dans les tuyaux » est empruntée de l’anglais) est traduite en français « rien dans 

la canalisation » [Systran] et « rien en dehors de la canalisation » [Google Translate]. 

                                                 
6 http://www.cahiersdugepe.fr/index1367.php 
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9) les séparateurs (les signes de ponctuation, certaines abréviations) ; Dans ce cas, « ab 

dem 16. » de l’allemand où 16. est un numéral ordinal (« à partir de la 16ème année » 

en français) est traduit « 16 à partir de cela » par Systran, mais « à partir du 16 Ans » 

par Google Translate. 

10) les sigles et les acronymes ; Même si les deux systèmes résolvent généralement ce 

type de problème, la traduction fournie par le système par transfert n’est pas toujours 

correcte. Par exemple, la dénomination d’une entreprise « Total SA » est traduite en 

allemand par « Bezeichnung Gesamtzahl AG ». 

11) les synonymes ; La synonymie est un problème crucial pour un logiciel de traduction 

automatique dû à la richesse lexicale d’une langue. En effet, à partir de plusieurs 

variantes de traduction d’un mot dans ses différents contextes, le logiciel ne choisit 

pas toujours le synonyme approprié. Par exemple, dans la séquence anglaise « after 

unfurling a Tibetan flag and banner », la traduction proposée par les deux systèmes en 

français concernant le mot « banner » (« banderole ») est « bannière ». 

12) la transposition (le changement de catégorie grammaticale) ; Il s’agit d’un procédé de 

traduction fréquemment utilisée en traduction humaine, qui pose problème aux 

logiciels. À titre d’illustration, la transposition de « house for sale » (anglais) en 

« maison à vendre » (français) est rendue comme « maisons de course vers le bas à 

vendre » par Systran, mais comme « maisons en vente » par Google Translate. 

13) l’orthographe ; Dans les textes en provenance du Web surtout, les mots présentent 

souvent des fautes d’orthographe (p. ex. « traductteur », « cpable » vs. « traducteur », 

« capable ») et les logiciels les traitent ainsi comme des mots inconnus et ne les 

traduisent pas. 

En outre, Ramisch et al. (2013) montrent que même si les systèmes de traduction automatique 

statistiques sont devenus actuellement performants, les constructions flexibles comme les 

verbes à particule de l’anglais ne sont pas traitées de façon appropriée. Dans leurs expériences 

de traduction de l’anglais vers le français, ils prouvent que plus de la moitié des traductions 

ont des problèmes d’adéquation et/ou de fluence. Par exemple, pour la construction anglaise 

think through (repenser, réfléchir), le système propose la traduction « penser à travers ». 
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Au vu de ces problèmes de la traduction automatique, force est de constater que les logiciels 

actuels, qu’ils soient par transfert ou statistiques, rencontrent encore de nombreuses 

difficultés. Toutefois, la traduction statistique semble parfois mieux fonctionner que celle par 

transfert du fait qu’elle utilise des ensembles très larges de traductions déjà effectuées par des 

humains (Grass, 2010), appelés mémoires de traduction ou corpus parallèles. Si les problèmes 

comme les ambigüités ou la transposition sont dus au facteur de la connaissance du monde, la 

majorité des problèmes apparaît à cause du codage insuffisant des dictionnaires. En effet, 

ceux-ci ne prennent pas en compte tous les progrès de la linguistique en ce qui concerne les 

systèmes par transfert (Grass, 2010). De ce fait, les méthodes statistiques qui s’améliorent 

facilement dès que de nouvelles données d’apprentissage deviennent disponibles, semblent 

plus prometteurs. 

Cependant, pour une traduction de qualité élevée, les techniques de traduction automatique ne 

sont pas suffisantes actuellement et une post-édition des résultats (autrement dit la correction 

par les traducteurs humains des ébauches obtenues de façon automatique) reste encore 

nécessaire. En outre, si le but de la traduction n’est pas sa qualité élevée, mais plutôt la 

compréhension du message ou l’obtention d’une ébauche dans la langue cible, la traduction 

automatique s’avère très efficace aujourd’hui pour des traductions rapides, en temps réel, sur 

le Web ou au sein des entreprises et des administrations, à travers le monde. 

Dans notre projet de thèse, nous avons adopté l’approche statistique factorisée de la traduction 

automatique car, comme il a déjà été précisé auparavant, il s’agit de l’approche appropriée 

pour des paires de langues moins dotées en ressources langagières et riches du point de vue 

morphologique, comme le sont le français et le roumain. 

Notre étude s’inscrit à la lignée du projet SEE-ERA.net (Tufi�  et al., 2008b) ayant comme 

objectif la construction de systèmes de traduction automatique statistique factorisée pour des 

langues slaves et balkaniques (bulgare, grec, roumain, serbe, slovène), de et vers l’anglais. 

Ces systèmes utilisent des corpus parallèles lemmatisés, étiquetés et alignés aux niveaux 

propositionnel et lexical et une configuration appropriée de facteurs linguistiques en fonction 

des paires de langues considérées. Nous avons ainsi adapté, pour la paire de langues français - 

roumain, un système factorisé anglais - roumain développé dans la même optique (Ceau� u, 
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2009) à l’Institut de Recherches en Intelligence Artificielle « Mihai Dr� g� nescu » (ICIA)7.de 

l’Académie Roumaine de Bucarest. 

Pour aligner lexicalement le corpus parallèle d’apprentissage, nous sommes partis de l’idée 

qu’un alignement performant combinant des techniques statistiques et des informations 

linguistiques (Tiedemann, 2003 ; Cherry et Lin, 2003 ; Tufi�  et al., 2006 ; Schrader, 

2006 ; Hermjakob, 2009 ; Cendejas  et al., 2009 ; Pal et al., 2013) améliore les résultats des 

systèmes d’alignement statistiques purs (Brown et al., 1993 ; Och et Ney, 2000, 2003) et, par 

conséquent, la qualité de la traduction automatique. En même temps, nous avons pris en 

considération le constat qu’une appréciation significative de l’alignement ne mène qu’à une 

faible amélioration de la traduction (Ayan et Dorr, 2006 ; Fraser et Marcu, 2007). 

Afin de vérifier ces deux constats pour le français et le roumain, nous avons mis en place un 

système d’alignement lexical adapté à la paire de langues traitées. Celui-ci applique, dans un 

premier temps, l’aligneur statistique GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003) et exploite ensuite 

deux modules supplémentaires : un module à base de cognats (des mots bilingues similaires 

au niveau orthographique et/ou phonétique, susceptibles de partager un sens commun) et un 

autre utilisant des règles d’alignement lexical linguistiques. Ces modules ont été développés 

suite à l’étude linguistique des erreurs d’alignement lexical fournies par GIZA++. Cette étude 

a révélé principalement des erreurs apparues au niveau des cognats, des différences 

morphosyntaxiques entre les deux langues étudiées, des contraintes stylistiques en traduction 

humaine et des collocations (autrement dit des expressions poly-lexicales dont les mots 

entretiennent une relation lexico-syntaxique (Todira� cu et al., 2008)). 

Dans sa version initiale, le système intègre aussi un dictionnaire de collocations (Todira� cu et 

al., 2008). Cependant, ce dictionnaire n’apparaît plus dans la version finale du système à 

cause de son impact négligeable sur les résultats d’alignement finaux. 

Pendant nos expériences de traduction automatique effectuées à l’aide du décodeur MOSES 

(Koehn et al., 2007), nous avons vérifié initialement si l’exploitation de facteurs linguistiques 

(lemmes, propriétés morphosyntaxiques) dans le processus de traduction (Koehn et Hoang, 

2007 ; Avramidis et Koehn, 2008 ; Tufi�  et al., 2008b) apprécie les résultats de la traduction 

automatique, par rapport à un système de base statistique standard (Koehn et al., 2003). 

                                                 
7 http://www.racai.ro/en/about-us/about-racai/ 
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Puis, nous avons évalué, d’un côté, l’influence de l’alignement lexical mis en place sur les 

résultats des systèmes de traduction factorisés construits dans les deux directions du processus 

de traduction. D’un autre côté, nous avons étudié l’influence de chaque module 

supplémentaire d’alignement lexical développé sur les sorties des systèmes factorisés afin de 

tester leur efficacité individuelle. 

Hormis l’ensemble des ressources linguistiques français - roumain ayant résulté à la suite de 

ce travail (voir l’Annexe 8), notre principale contribution est la mise en place d’une méthode 

d’alignement lexical adaptée à la paire de langues étudiées qui permet, d’une part, 

l’amélioration des résultats d’un système de base purement statistique. D’autre part, elle 

permet l’appréciation des résultats des systèmes de traduction automatique factorisés, 

construits dans les deux sens du processus de traduction. 

Le premier objectif de notre thèse consiste ainsi dans la constitution de ressources 

linguistiques pour un système de traduction automatique statistique factorisée français - 

roumain. Notre second objectif réside dans l’étude de l’influence des informations 

linguistiques utilisées (lemmes et propriétés morphosyntaxiques), tant sur les résultats de 

l’alignement lexical que sur la qualité des traductions fournies par les systèmes de traduction 

automatique factorisés développés. 

Suite à cette introduction, cette thèse est organisée ainsi : 

Le chapitre 2 est dédié à l’état de l’art des systèmes de traduction automatique. Ce chapitre 

comprend deux grandes sections. La première présente les approches de la traduction 

automatique dans leurs contextes historiques, ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. 

La deuxième section présente en détail l’approche de la traduction automatique statistique, car 

c’est celle-ci qui fait l’objet de notre étude. 

Le chapitre 3 décrit l’architecture du système de traduction factorisé français - roumain. Sont 

présentés les outils utilisés (le décodeur MOSES (Koehn et al., 2007) et l’aligneur statistique 

GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003)), mais aussi les corpus bilingues parallèles et monolingues 

disponibles pour la paire de langues étudiées, ainsi que leur prétraitement. 

Le chapitre 4 est consacré au système d’alignement lexical français - roumain développé. 
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Tout d’abord, est présenté et évalué le système d’alignement lexical de base purement 

statistique, obtenu par l’application de GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003). Une analyse 

linguistique des résultats d’alignement, suivie d’une étude du corpus bilingue parallèle au 

niveau de la traduction humaine sont effectuées, afin de repérer les erreurs d’alignement et de 

proposer d’éventuelles solutions de correction. Suite à cette étape, une base de règles 

heuristiques linguistiques de correction, pour certaines catégories d’erreurs identifiées, est 

constituée. 

Ensuite, le module d’identification et d’alignement automatique de cognats mis en place afin 

de corriger les erreurs apparus au niveau de ces mots est décrit en détail et évalué. Une 

comparaison des résultats obtenus avec ceux fournis par des méthodes traditionnelles de 

détection automatique de cognats y figure aussi.  

Puis, le module implémentant la base de règles heuristiques linguistiques définie est 

également décrit et évalué. 

La dernière étape du système d’alignement initial et notamment l’intégration d’un dictionnaire 

de collocations ainsi que son évaluation y sont présentées aussi. 

Enfin, l’évaluation globale du système d’alignement lexical et une comparaison des résultats 

finaux avec ceux fournis par d’autres systèmes existants et incluant aussi le roumain, figurent 

également dans ce chapitre. 

Le chapitre 5 contient la description des corpus utilisés et des systèmes de traduction 

automatique statistiques purs et factorisés mis en place et évalués dans les deux sens du 

processus de traduction. 

Finalement, le chapitre 6 comprend les conclusions et les perspectives de notre travail de 

thèse. 
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2. État de l’art des systèmes de traduction automatique 

Tout d’abord, nous avons fait un inventaire des approches existantes dans le domaine de la 

traduction automatique, dans leurs contextes historiques, afin de voir des systèmes disponibles 

pour différentes paires de langues ainsi que leurs avantages et leurs inconvénients. 

Dans les sections suivantes, seront présentés l’historique de la traduction automatique (section 

2.1.), ainsi que l’état de l’art effectué sur la traduction automatique statistique (section 3.2.). 

2.1. Historique de la traduction automatique 

Comme le remarque Koehn (2010 : 14) : 

« The history of machine translation is one of great hopes and 
disappointments. We seem currently to be riding another wave of excitement, 
so it is worth keeping in mind the lessons of the past ». 

La recherche en traduction automatique a connu, dès ses origines, vers le milieu du XXème 

siècle, des hauts et des bas, pour culminer aujourd’hui comme une tâche de pointe de la 

linguistique computationnelle. Cela est dû, non seulement au fait qu’actuellement, au temps 

de la mondialisation, il existe un besoin réel de traduire automatiquement des documents dans 

toutes les langues du globe, mais aussi au fait qu’elle représente un noyau de convergence 

pour de nombreuses autres applications de traitement automatique de langues (extraction de 

terminologie, segmentation lexicale ou propositionnelle, analyse linguistique de divers 

niveaux - syntaxique, morphologique, sémantique, etc.). 

L’historique réalisé dans cette section est basé principalement sur les travaux de Hutchins et 

Somers (1992), Léon (2001, 2002), Hutchins (1993, 1994), Loffler-Laurian (1996), Iancu 

(2007), Boitet (2008) et Koehn (2010). 

Les premières idées matérialisées concernant la traduction automatique ont vu le jour en 

France et en Russie. En effet, en 1933, le Français d’origine arménienne George Artsrouni 

avait breveté un dispositif de stockage sur bande de papier, pouvant être utilisé afin de trouver 

l’équivalent de traduction de tout mot dans une autre langue. En outre, dans la même année, le 



22 

 

Russe Petr Smirnov-Trojanskij avait envisagé la traduction mécanique en trois pas (Hutchins 

et Somers, 1992) : 

- Premièrement, un éditeur connaissant seulement la langue source effectuait l’analyse 

« logique » des mots sources dans leurs formes de base et fonctions syntaxiques ; 

- Ensuite, une machine transformait des séquences de ces formes de mots et fonctions 

dans leurs séquences correspondantes cibles ; 

- Enfin, un deuxième éditeur connaissant seulement la langue cible convertissait les 

sorties de l’étape précédente dans les formes correctes de la langue cible. 

Trojanskij avait breveté la machine utilisée pendant la deuxième étape du processus décrit ci-

dessus mais il pensait que la première étape, c’est-à-dire l’analyse logique des mots sources, 

pouvait être également mécanisée. 

L’intérêt pour développer des systèmes de traduction automatique se concrétise avec l’arrivée 

des ordinateurs. C’est le mathématicien britannique Alan Turing qui construit le premier 

ordinateur. Il décode ainsi, à l’aide des ordinateurs, les messages cryptés produits par la 

machine Enigma créée en 1920 par les Allemands et utilisée pendant la deuxième guerre 

mondiale dans un but militaire. En effet, Enigma était une machine électromécanique pour 

chiffrer et déchiffrer l’information. Ainsi, le concept de « décodage » de langues, utilisé par la 

suite dans le domaine de la traduction automatique, « semblait comme une métaphore apte » 

(Koehn, 2010 : 15) pour ce domaine. 

Il y a plusieurs périodes qui ont marqué la recherche en traduction automatique et qui seront 

abordées tout au long de cette section (Léon, 2002)8 :  

1) 1948-1960 : la période des idées et des expérimentations dans le domaine ; 

2) 1960-1966 : l’époque où l’analyse syntaxique est mise en avant ; 

3) 1966-1980 : cette période est marquée par l’arrêt des recherches en traduction 

automatique comme conséquence du rapport ALPAC (Automatic Language 

                                                 
8 http://histoire-cnrs.revues.org/3461 
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Processing Advisory Committee)9, étant caractérisée toutefois par la survie et la 

« force brute » des grands systèmes ; 

4) 1980-1990 : pendant cet intervalle ont lieu le tournant japonais et l’automatisation de 

la communication ; C’est l’époque de la commercialisation des produits au niveau 

mondial et la traduction devient donc une condition indispensable pour les échanges 

commerciaux. Apparaissent aussi les systèmes d’aide à la traduction (cf. sous-

section 2.1.2.) ; 

5) Depuis 1990, les méthodes empiriques sont de retour. 

Concernant la recherche en traduction automatique, deux approches importantes se sont 

développées dans le domaine : les méthodes dites expertes, qui nécessitent des connaissances 

linguistiques apportées par des experts humains (cf. sous-section 2.1.1.), et les méthodes dites 

empiriques qui puisent les connaissances à partir de données textuelles brutes très 

volumineuses (cf. sous-section 2.1.3.). 

D’une part, l’approche experte comprend trois méthodes principales :  

·  la méthode directe de traduction automatique ; il s’agit d’une traduction de type mot-à-

mot qui utilise un dictionnaire bilingue et des règles de traduction basiques. 

·  le transfert ; cette méthode utilise des dictionnaires et des règles linguistiques 

monolingues et bilingues qui assurent la traduction d’un texte de la langue source dans 

un texte de la langue cible. 

·  l’interlangue ou la traduction par langue pivot ; cette méthode fait appel à une langue 

intermédiaire afin de traduire un texte source dans un texte cible. 

D’autre part, l’approche empirique concerne les méthodes basées sur l’exemple et les 

méthodes statistiques. Celles-ci exploitent des corpus bilingues parallèles très volumineux 

afin d’en extraire, par le biais des statistiques, des exemples de traduction ou des séquences 

bilingues de traduction qui sont utilisés, par la suite, dans le processus traductionnel d’un 

texte de la langue source dans un texte de la langue cible. 

                                                 
9 Les conclusions et les conséquences du rapport ALPAC seront présentées plus loin. 



24 

 

Le processus de traduction de chacune de ces approches comprend principalement trois étapes 

successives : l’analyse, le transfert et la génération (ou la synthèse). Ainsi, la première étape 

consiste à analyser divers niveaux du texte source. L’idée est de voir comment ce texte peut 

être structuré ou découpé pour pouvoir être traduit. Ensuite, dans un deuxième temps, se fait 

le transfert à partir de la langue source vers la langue cible. Finalement, la troisième phase 

génère la traduction du texte source de départ à partir des résultats obtenus antérieurement. 

Les trois étapes mentionnées sont appliquées différemment en fonction de l’approche utilisée. 

Celles-ci sont représentées schématiquement par le bien connu triangle de Bernard Vauquois 

(cf. Figure 1 suivante). 

Interlangue 
 
 
 
 

       Analyse                                              Génération 
 
 

Transfert 
 
 
 

    texte source                                                              texte cible 
          traduction automatique directe 

 
  

Figure 1.  Le triangle de Vauquois 

Les deux approches de la traduction automatique - experte et empirique - sont présentées ci-

dessous. 

2.1.1. L’approche experte 

Dans cette sous-section, seront décrits le fonctionnement des trois principales méthodes de 

l’approche experte - la traduction automatique directe, le transfert et l’interlangue - ainsi que 

leur contexte historique. 

Notons que les premiers pas de la recherche en traduction automatique ont été plutôt 

caractérisés par l’approche directe de la traduction automatique. Cette approche fera l’objet de 

la sous-section suivante. 
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2.1.1.1. Les débuts : la traduction automatique directe 

L’intervalle 1948-1960 est une époque florissante d’idées et d’expérimentations pour la 

traduction automatique (Léon, 2002). Pendant cette période, des idées riches sont apparues 

telles que les méthodes statistiques et empiriques utilisant des corpus, les méthodes 

sémantiques par langues intermédiaires, les analyseurs syntaxiques. À cette même époque, les 

premières ressources pour le traitement automatique de langues telles les dictionnaires 

électroniques voient le jour. La plupart des idées (théoriques ou méthodologiques) de cette 

période ont mené au développement du traitement automatique des langues (Léon, 2002). 

Ce sont l’américain Warren Weaver de la Fondation Rockefeller et le cristallographe 

britannique Andrew D. Booth qui ont abordé, pour la première fois, l’idée d’utiliser des 

ordinateurs pour traduire. Booth étudie alors la mécanisation d’un dictionnaire bilingue et 

collabore avec Richard H. Richens de Cambridge qui, de son côté, avait utilisé des cartes 

perforées pour effectuer une traduction mot-à-mot des résumés scientifiques. 

En juillet 1949, c’est Warren Weaver qui avance l’idée de la traduction automatique et les 

méthodes à mettre en place par un Mémorandum. Ainsi, ont été proposées : les techniques de 

cryptographie utilisées pendant la guerre, les méthodes statistiques, la théorie de l’information 

de Shannon (1948), la logique sous-jacente et les caractéristiques universelles du langage 

(Hutchins et Somers, 1992). 

La recherche en traduction automatique démarre alors pendant quelques années dans certains 

centres américains et, en 1951, Yehoshua Bar-Hillel devient le premier chercheur à temps 

plein dans le domaine, au MIT10. En 1952, il organise une conférence sur la traduction 

automatique où il y est entre autres reconnu le besoin des traducteurs humains pour la pré- ou 

la post-édition et où il y est proposé le travail sur la syntaxe. 

En janvier 1954 a lieu la première démonstration publique, à New York, d’un système de 

traduction automatique issu d’un projet collaboratif de Leon Dostert de l’Université 

Georgetown et IBM. Ce système traduisait en anglais un ensemble de 49 phrases sources 

russes soigneusement choisies. Il utilisait, dans le processus de traduction, un vocabulaire très 

limité contenant 250 mots et six règles de syntaxe. Malgré ses limites évidentes, le système 

avait impressionné au point de rendre possible le financement considérable de plusieurs 

                                                 
10 Massachusetts Institute of Technology 
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projets de traduction automatique aux États-Unis, en Grande-Bretagne, dans l’Union 

Soviétique puis successivement au Japon (1956), en Tchécoslovaquie (1957), en Chine (1958-

1959), en Italie et en France (1959), au Mexique (1960), en Belgique (1961). Toutefois, en 

République Fédérale d’Allemagne, en Suède et en Finlande les travaux en traduction 

automatique n’étaient guère développés. Dans le contexte de la guerre froide, le russe était 

principalement concerné par ces recherches aussi bien dans des buts militaires et politiques 

que scientifiques (Léon, 2002). 

L’époque suivante dans le déroulement des recherches concernant la traduction automatique, 

1960-1966, promeut l’analyse syntaxique « comme la seule voie de recherche possible pour 

faire avancer la traduction automatique » (Léon, 2002)11, ce qui mènera à donner la priorité à 

la recherche en linguistique computationnelle au détriment de la traduction automatique. 

Ainsi, l’analyse syntaxique s’impose exclusivement grâce au développement des grammaires 

formelles facilement applicables par des analyseurs syntaxiques, tels que la grammaire 

catégorielle de Yehoshua Bar-Hillel (1953) et la grammaire générative de Noam Chomsky 

(1955). Ce fait est appuyé également par la disparition des méthodes empiriques et statistiques 

et l’éloignement des méthodes sémantiques par langues intermédiaires. 

En 1966, sur ce terrain propice à l’arrêt des recherches en traduction automatique, apparaît le 

rapport Language and Machines, Computers in Translation and Linguistics de l’ALPAC qui 

mettait en avant la linguistique computationnelle et stoppait le financement des recherches en 

traduction automatique aux États-Unis. Les conclusions et les conséquences de ce rapport 

seront présentées ci-dessous. 

Les premières expériences (la traduction russe - anglais fournie par le système de l’Université 

Georgetown et IBM en 1954) promettaient que le problème de la traduction automatique serait 

résolu assez vite et donnaient un grand optimisme aux recherches dans le domaine. Il y avait 

aussi ceux qui prônaient le scepticisme en avançant l’idée que certains problèmes, comme 

ceux liés à la désambigüisation sémantique, ne pouvaient pas être résolus de manière 

automatique. 

 

                                                 
11 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
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Avec l’apparition du rapport ALPAC, l’enthousiasme et les recherches en traduction 

automatique ont toutefois pris fin. En effet, les agences gouvernementales des États-Unis, 

ayant financé ces recherches, ont chargé la commission ALPAC d’effectuer une étude des 

perspectives dans le domaine. La traduction automatique est jugée en termes de vitesse, 

précision et coût par rapport à la traduction humaine. Le rapport ALPAC concluait, entre 

autres (Hutchins et Somers, 1992 ; Koehn, 2010) : 

- la traduction automatique est plus lente, moins précise et deux fois plus chère que la 

traduction effectuée par les humains ; 

- la post-édition des sorties n’est pas moins chère ou plus rapide que les traductions 

humaines ; 

- il existe très peu de littérature scientifique russe importante à traduire et les traducteurs 

ne manquent pas ; 

- il n’y a donc pas de perspectives pour une traduction automatique utile. 

Vu ces inconvénients, le rapport ALPAC suggère qu’il n’y a plus aucun besoin pour des 

financements futurs dans le domaine de la traduction automatique et la recherche est stoppée 

ainsi complètement pour une bonne décennie aux États-Unis. L’image de la traduction 

automatique sera aussi marquée négativement pour plusieurs années. Le rapport ALPAC 

recommande néanmoins la mise en place d’outils d’aide à la traduction tels que les 

dictionnaires automatiques. La recherche en linguistique computationnelle est également 

encouragée. 

Ce rapport a été largement critiqué : il condamnait à tort la traduction automatique pour le fait 

que ses sorties nécessitaient une post-édition et il évaluait mal les facteurs économiques en 

jeu. Malgré les nombreuses critiques, celui-ci a détourné l’intérêt pour la traduction 

automatique pour une bonne période de temps, surtout aux États-Unis.  Koehn (2010) observe 

que même si le rapport ALPAC a peut-être injustement considéré seulement l’objectif 

d’obtenir une traduction de haute qualité, l’expérience montre les dangers des promesses 

excessives concernant les capacités des systèmes de traduction automatique : « While the 

ALPAC report may have unfairly considered only the goal of high-quality translation, the 

experience shows the dangers of over-promising the abilities of machine translation 

systems. » (Koehn, 2010 : 16). 
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Les systèmes développés jusqu’au rapport ALPAC ont été généralement basés sur la méthode 

directe de traduction (Hutchins, 1994). Dans le triangle de Vauquois (cf. Figure 1, section 

2.1.), la méthode directe de la traduction automatique se situe à la base de ce triangle. Cette 

méthode effectue la traduction d’un texte source de départ mot par mot par l’utilisation d’un 

dictionnaire bilingue contenant des règles permettant la traduction de chaque mot source. 

L’analyse du texte source n’est pas profonde, étant seulement une analyse morphologique. 

Après la traduction des mots sources (étape du transfert lexical), les mots de chaque phrase 

sont réordonnés en fonction de règles simples de ré-ordonnancement local. Finalement, la 

traduction est générée en fonction des critères morphologiques. 

Cette approche directe de la traduction automatique a l’avantage d’être facilement 

implémentable car elle utilise peu de ressources et les règles définies sont basiques. Cette 

méthode peut être efficace pour des phrases où les traductions sont plutôt littérales et dans des 

domaines restreints comme, par exemple, les informations liées aux produits au sein d’une 

entreprise ou la météorologie. D’ailleurs, l’un des systèmes utilisant cette approche, TAUM-

METEO (Université de Montréal), montre son efficacité dans la traduction des bulletins 

météorologiques pour la paire de langues anglais - français au Canada. Ce système est devenu 

opérationnel en 1976 et a continué d’exister jusqu’à nos jours. Un autre système actuel 

utilisant l’approche directe est Intertran12 qui traduit des mails, des mémos, des pages Web, 

etc. dans plusieurs paires de langues. Notons que ce système comprend aussi la combinaison 

français - roumain. 

Cependant, l’approche directe rencontre des difficultés importantes dans le cas de la 

traduction oblique où le transfert lexical se fait plutôt par groupes de mots. Ainsi, cette 

approche n’aboutit pas à traduire les séquences de mots plus ou moins compositionnelles 

(noms composés, expressions, locutions) si celles-ci ne se trouvent pas dans le dictionnaire 

utilisé. Également, le ré-ordonnancement des mots cibles n’est pas toujours correct en 

l’absence de connaissances de grammaire explicites liées à la langue cible. À cause de ces 

inconvénients majeurs, cette approche de la traduction automatique n’est plus guère 

implémentée actuellement. 

Si la traduction automatique directe était la plus utilisée jusqu’au rapport ALPAC, l’approche 

dominante depuis ce rapport jusqu’à la fin des années quatre-vingts a été celle basée sur des 

                                                 
12 www.tranexp.com:2000/Translate/result.shtml 
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règles linguistiques, telles que : règles d’analyse syntaxique, lexicales, de désambiguïsation, 

de transformation des arbres syntaxiques, de transfert lexical, règles de génération syntaxiques 

et morphologiques, etc. (Hutchins, 1994). Cette approche, appelée aussi indirecte, fait l’objet 

de la sous-section qui suit. 

2.1.1.2. La traduction automatique indirecte 

L’approche indirecte de la traduction automatique concerne les systèmes par transfert (cf. 

sous-section 2.1.1.2.1.) et les systèmes par langue pivot (ou l’interlangue) (cf. 2.1.1.2.2.). 

2.1.1.2.1. Le transfert 

Dans les sous-sections suivantes, seront présentés l’architecture des systèmes par transfert (cf. 

sous-section 2.1.1.2.1.1.), ainsi que des exemples de systèmes basés sur cette approche de la 

traduction automatique (cf. sous-section 2.1.1.2.1.2). 

2.1.1.2.1.1. L’architecture des systèmes par transfert 

Le processus de traduction des systèmes par transfert se déroule selon trois étapes 

principales : 

1) Premièrement, un module procède à l’analyse linguistique du texte d’entrée source. 

Pour ce faire, le module utilise des dictionnaires et des règles de grammaire de la 

langue source. Le résultat de cette étape consiste dans la représentation du texte source 

sous forme d’arbres étiquetés. L’analyse du texte source est donc plus poussée par 

comparaison à l’approche directe de la traduction automatique. 

2) Ensuite, un module de transfert transforme la représentation du texte de la langue 

source dans la représentation de ce texte en langue cible. En effet, il s’agit de la 

transformation des arbres sources dans les arbres correspondants dans la langue cible. 

Pour ce faire, ce module utilise des dictionnaires bilingues (langue source - langue 

cible) et des règles de transfert (syntaxiques, lexicales ou sémantiques) bilingues. Ces 

règles définissent les correspondances linguistiques et structurales entre la langue 

source et la langue cible et sont censées s’appliquer dans les deux sens du processus de 

traduction. Celles-ci décrivent le bon ordre des mots dans la langue cible, suppriment 

ou ajoutent des mots cibles manquants, etc. 
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3) Finalement, un module de génération (ou de synthèse) fournit le texte de sortie cible à 

partir de la représentation cible obtenue antérieurement. Ce module utilise des 

dictionnaires et des règles de grammaire de la langue cible. 

L’architecture du système de traduction automatique par transfert est donnée dans la Figure 2 

ci-dessous. 
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Figure 2. L’architecture du système de traduction automatique par transfert 

 

Un exemple de traduction par transfert du français vers l’anglais apparaît dans la Figure 3 

suivante. Cet exemple concerne le couple de séquences français - anglais une pomme jaune 

vs. a yellow apple. 
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GN : groupe nominal ; Dét. : déterminant ; ADJ : adjectif ; N : nom ; 
« + » : « suivi de » ; « = » : « équivalent à » 

Figure 3. Exemple de traduction par transfert du français vers l’anglais 

 

Dans cet exemple, la séquence source française une pomme jaune est analysée seulement 

syntaxiquement. Mais, en fonction des couples de langues traitées, cette analyse peut être plus 

profonde (sémantique, par exemple). Ensuite, le module de transfert applique une règle de 

transfert syntaxique pour transformer l’arbre syntaxique source dans son correspondant cible. 

Cette règle décrit la position de l’adjectif qualificatif par rapport au nom qu’il détermine pour 

les deux langues : l’adjectif qualificatif précède le nom en anglais tandis qu’en français celui-

ci suit généralement le nom. Enfin, la séquence cible anglaise a yellow apple est générée en 

sortie à partir de l’arbre cible obtenu antérieurement. 

Les méthodes de traduction automatique par transfert ont l’avantage d’être assez facilement 

adaptables pour d’autres paires de langues car chaque module de leur architecture est 

indépendant. De ce fait, pour ajouter une nouvelle langue, il suffit de construire une 

grammaire pour cette nouvelle langue et de définir un ensemble de règles de transfert entre 

celle-ci et les autres langues du système. Ainsi, par l’utilisation de connaissances linguistiques 

avancées, les systèmes par transfert (comme, par exemple, Systran13) donnent des résultats de 

traduction performants pour les différentes paires de langues incorporées. Notons que Systran 

à ces débuts utilisait l’approche directe de la traduction automatique, tandis que depuis 2009 

                                                 
13 http://www.systran.fr/systran 
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celui-ci est devenu hybride par l’intégration des méthodes statistiques également (cf. sous-

section suivante où Systran est décrit plus en détail). 

Il est donc évident que ces systèmes ont l’inconvénient d’être très coûteux en termes de temps 

et de ressources humaines nécessaires pour leur implémentation. En effet, pour construire des 

grammaires pour chaque langue et aussi des grammaires de transfert bilingues entre les paires 

de langues traitées, il faut faire appel à des spécialistes pour chaque couple de langues 

considérées. De plus, la description d’une grammaire exhaustive pour chaque langue s’avère 

être une tâche assez fastidieuse requérant un temps considérable. Des exemples de systèmes 

utilisant la méthode du transfert et leur contexte historique seront donnés dans la sous-section 

suivante. 

2.1.1.2.1.2. Les systèmes par transfert 

Marquée par l’arrêt des recherches en traduction automatique comme conséquence du rapport 

ALPAC, la période 1966-1980 est néanmoins caractérisée par la survie et la « force brute » 

des grands systèmes (Léon, 2002)14. 

Une première catégorie des systèmes ayant survécu à la crise est constituée par les systèmes 

industrialisés qui « marchent » (Léon, 2002)15 tels que : Systran (créé en 197016 par la société 

Systran17 aux États-Unis), TAUM-METEO (créé en 1976 à l’Université de Montréal), Logos 

(créé en 1980 par la société Logos aux États-Unis), METAL18 (créé en 1980 à l’Université de 

Texas), etc. Ces systèmes fournissent des traductions qui ne sont pas destinées à la publication 

car ils se plient à un besoin interne des entreprises. De ce fait, il est accepté que les 

traductions obtenues puissent être de moins bonne qualité. 

Les systèmes de cette catégorie sont basés soit sur l’approche directe de la traduction (comme 

TAUM-METEO), soit sur la méthode de transfert syntaxique (comme Systran, Logos, 

METAL). Ceux-ci exploitent des dictionnaires bilingues riches pour les domaines des textes 

utilisés, l’analyse linguistique effectuée n’est pas abstraite ou très profonde, l’analyse 

                                                 
14 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
15 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
16 Les années données entre parenthèses pour chaque système sont les années à partir desquelles 
ces systèmes sont devenus opérationnels. 
17 System Translation 
18 Mechanical Translation and Analysis of Languages 
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sémantique manque presque entièrement et l’exploitation des connaissances non-linguistiques 

est carrément absente (Hutchins, 1994). 

Le système le plus poussé a été Systran. Il est lui-même issu d’un système mis en œuvre dès 

les années cinquante à l’Université Georgetown à Washington D. C. et constitue l’un des rares 

systèmes à avoir franchi le niveau d’expérimentation pour donner des traductions brutes 

exploitables. Les traductions fournies appartiennent à un domaine très spécialisé et répondent 

aux besoins internes d’une entreprise. Ces caractéristiques lui ont donné le surnom de « force 

brute » (Léon, 2002)19. 

La société Systran a été fondée en 1968 aux États-Unis. Depuis 1970, le système russe - 

anglais a été utilisé par la US Air Force. Ensuite, en 1976, une version français - anglais du 

système a été achetée par la Commission Européenne (Koehn, 2010). À l’heure actuelle, 

Systran est disponible pour 52 paires de langues, étant considéré comme le leader mondial des 

technologies de traduction automatique. À ces origines, rappelons-le, Systran utilisait 

l’approche directe de la traduction automatique. Depuis 2009, le système combine l’approche 

à base de règles linguistiques et les statistiques20, étant le premier moteur de traduction 

hybride mis sur le marché. Ainsi, grâce aux techniques d’apprentissage automatique à partir 

de grands corpus, Systran est facilement adaptable à un nouveau domaine et peut fournir des 

traductions de qualité élevée à des coûts réduits pour différentes paires de langues. La société 

Systran a désormais son siège social en France, à Paris. Celle-ci a aussi une filiale aux États-

Unis, à San Diego en Californie21. 

Une deuxième catégorie de systèmes, n’étant pas parvenu au stade commercial, a survécu à la 

crise provoquée par les conclusions du rapport ALPAC, comme Ariane (Boitet et al., 1982), 

mis en œuvre par le GETA22 à partir de 1971 à Grenoble, ou SUSY23 (Maas, 1977) développé 

à l’Université de Sarrebruck, à partir de 1972. Elle dut sa survie par l’appui de grands centres 

de recherche, comme le CNRS24, qui n’étaient principalement pas préoccupés par les enjeux 

économiques de la traduction automatique. Parmi d’autres projets faisant également partie des 

rescapés de l’histoire de la traduction automatique, on relèvera le projet Eurotra (King, 1981) 

                                                 
19 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
20 Les méthodes statistiques de traduction automatique seront détaillées plus loin dans la section 2.2. 
21 http://www.systran.fr/systran 
22 Groupe d’Étude pour la Traduction Automatique 
23 Saarbrücker Übersetzungssystem 
24 Centre National de la Recherche Scientifique 
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développé pour la communauté européenne et soutenu pour des raisons politiques (Léon, 

2002)25. 

Les systèmes mentionnés ci-dessus possèdent les traits typiques de l’approche par 

transfert (Hutchins, 1994) : 

- l’application des trois phases d’analyse, de transfert et de génération ; 

- les étapes d’analyse et de génération suivent plusieurs niveaux distincts de 

morphologie, de syntaxe et de sémantique ; 

- des représentations d’interface assez abstraites sous la forme d’arbres étiquetés ; 

- des règles de transformation des arbres d’une étape à l’autre ; 

- des traitements par lots supposant une post-édition et sans implication 

humaine pendant la traduction ; 

- l’information pragmatique et textuelle manque presque entièrement. 

Le projet Eurotra (1977-1994) constitue un projet d’envergure ayant initié et promu des 

développements linguistiques et computationnels de base importants pour le développement 

d’un système de traduction automatique multilingue (Hutchins et Somers, 1992). 

Les objectifs de ce projet sont les suivants : 

1) la mise en place d’un « prototype préindustriel » (Hutchins et Somers, 1992 : 240) 

pour les langues de la communauté européenne, pouvant servir de base pour un 

possible développement industriel, ultérieur au projet ; 

2) l’encouragement de la recherche en traduction automatique en Europe. 

Le prototype en cause doit intégrer neuf langues des pays de la communauté européenne et 

notamment le danois, le néerlandais, l’anglais, le français, l’allemand, le grec, l’italien, le 

portugais et l’espagnol. Ces langues forment 72 paires de langue à traiter. Le système est 

limité aux textes techniques appartenant au domaine de la technologie de l’information. De 

                                                 
25 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
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plus, les résultats visés doivent être de qualité raisonnable voire bonne sans l’implication 

humaine de manière significative. 

Le projet Eurotra s’est fait remarquer en termes de nombre des personnels impliqués et de 

coûts ainsi que par rapport à la large distribution géographique des groupes de recherche 

faisant partie du projet. Pendant la période 1980-1990, approximativement deux cents 

chercheurs, principalement des universitaires, ont participé à Eurotra dans les différents pays 

de la communauté européenne. Les industriels se sont impliqués tardivement dans le but de 

développer « un prototype grandeur nature » (Loffler-Laurian, 1996 : 40).�

Le groupe de recherche ayant comme tâche l’administration du projet était établi au 

Luxembourg. D’autres groupes des pays faisant partie de la communauté européenne sont 

chargés chacun de l’étude de la langue du pays respectif pendant que deux autres groupes 

situés à Dublin et au Luxembourg ont des tâches spécifiques telles la terminologie du 

domaine et la documentation du projet. Les centres de recherche impliqués dans le projet, 

leurs tâches spécifiques et la ville où se situe chaque centre figurent dans le Tableau 1 suivant 

(Hutchins et Somers, 1992). De temps en temps, d’autres groupes de recherche, comme 

l’ ISSCO26 de Genève et le GETA de Grenoble, se sont aussi impliqués dans le projet Eurotra. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
26 Instituto per gli Studi Semantici e Cognitivi 
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Tableau 1. Les participants du projet Eurotra (Hutchins et Somers, 1992) 

Tâche Groupe de recherche Ville 
Administration DG XIII-B, CEC Luxembourg 
danois Københavns Universitet Copenhague 
néerlandais Rijksuniversiteit Utrecht Utrecht 

Katholieke Universiteit Leuven Louvain 
anglais UMIST (University of Manchester 

Institute of Science and Technology) 
Manchester 

University of Essex Colchester 
français Université de Nancy II Nancy 

Université Paris VII Paris 
Université de Liège Liège 

allemand IAI (Institut für Angewandte 
Informationswissenschaft) 

Sarrebruck 

IKP (Institut für Kommunikations-
forschung und Phonetik) 

Bonn 

grec Eurotra Greece Athènes 
Panepistemio tou Rethymnou Crète 

italien Gruppo Dima Turin 
Università di Pisa Pise 

portugais Universidade de Lisboa Lisbonne 
espagnol Universidad de Barcelona Barcelone 

Universidad Autónoma de Madrid Madrid 
Terminologie Dublin City University Dublin 
Documentation  CRETA (Centre de Recherches et 

d’Études en Traduction Automatique)  
Luxembourg 

Comme nous l’avons précisé auparavant, les systèmes par transfert sont caractérisés par 

l’étape de transformation (appelée aussi mappage) des représentations des langues sous la 

forme d’arbres étiquetés. Ainsi, dans le système Eurotra, ont été proposées des séries de 

transformations telles les suivantes (Hutchins, 1994) : un arbre morphologique est transformé 

dans un arbre syntaxique, un arbre syntaxique dans un arbre sémantique, un arbre d’interface 

du texte source dans un arbre correspondant du texte cible, etc. Un arbre est soumis à des 

conditions précises, possède une structure et des traits syntaxiques ou sémantiques 

particuliers. Ce sont les règles de formation qui testent les arbres, c’est-à-dire leur structure et 

les relations représentées sont vérifiées par une grammaire. Ensuite, un arbre est éloigné s’il 

n’est pas vérifié par les règles grammaticales du niveau d’analyse considéré (morphologique, 

syntaxique, sémantique, etc.). Les grammaires et les règles de transformation posent les 

conditions qui restreignent les solutions de transfert d’un niveau à un autre et notamment d’un 

texte source à un texte cible (Hutchins, 1994). La Figure 4 ci-dessous comprend un exemple 

de règles de formation et de transformation qui interviennent dans les trois étapes du 
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processus de traduction (analyse, transfert, synthèse ou génération) dans Eurotra (Hutchins, 

1994 : 6). 

 

Figure 4. Règles de formation et de transformation dans Eurotra (Hutchins, 1994 : 6) 

L’avantage d’un tel système est sa modularité qui permet facilement l’ajout d’autres paires de 

langues, mais il reste toutefois très coûteux en ressources humaines et matérielles (cf. sous-

section 2.1.1.2.1.1.). Les performances du système Eurotra ont été évaluées par un comité 

formé par la Communauté Économique Européenne (CEE) en 1989 à cet effet. Le rapport issu 

de cette démarche de la CEE, dénommé le Rapport Danzin (1990), formulait des perspectives 

pour Eurotra qui dépassait tout autre système de traduction automatique au niveau 

syntaxique. Cependant, le niveau sémantique n’était pas assez développé et le système n’était 

pas capable de fournir une traduction de qualité élevée. Les traductions nécessitaient donc une 

pré- ou post-édition. 
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Ainsi, le projet Eurotra n’a finalement pas abouti au stade industriel. Il a cependant initié et 

promu des recherches linguistiques et computationnelles de base importantes dans le domaine 

de la traduction automatique. Après cet échec partiel d’Eurotra, les regards se sont tournés 

vers les systèmes d’aide à la traduction qui seront présentés plus loin, dans la sous-section 

2.1.2. 

Dans la sous-section suivante, sera décrite la deuxième méthode de l’approche experte 

indirecte et notamment la méthode par langue pivot ou l’interlangue. 

2.1.1.2.2. L’interlangue 

Une tendance de la recherche en traduction automatique dans les années 1980 et 1990 a été le 

développement des systèmes utilisant une langue pivot (dénommée aussi interlangue) pour 

représenter le sens indépendamment d’une langue donnée (Koehn, 2010). Cette langue pivot 

est une langue neutre qui représente le sens des textes utilisés. Il s’agit notamment d’une 

représentation au niveau conceptuel des textes. L’intérêt pour développer ce genre de 

systèmes se base sur le fait que « la traduction suppose l’expression du sens dans différentes 

langues et une théorie correcte du sens semble donc aborder ce problème à un niveau plus 

essentiel que le niveau faible de la mise en correspondance des unités lexicales ou 

syntaxiques » (Koehn, 2010 : 16). 

Les traits distinctifs de cette méthode sont la langue pivot et des bases de connaissances dans 

le domaine des textes qui doivent être traduits (Hutchins, 1994). Ainsi, le texte source 

d’entrée est analysé initialement par un module utilisant des dictionnaires et une grammaire 

de la langue source. La sortie de cette étape consiste dans la représentation abstraite du texte 

source en langage pivot. Un dictionnaire bilingue (langue source - langue cible) sert pour 

trouver les correspondances dans la langue cible. Ensuite, à partir de cette représentation, un 

module de génération fournit la traduction du texte source d’entrée à l’aide de dictionnaires et 

d’une grammaire de la langue cible. La Figure 5 suivante schématise l’architecture de 

l’approche par langue pivot. 



39 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
                                                                       Représentation en 
                                                                           langage pivot 
                                                                                         
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 texte d’entrée / 

langue source 

Analyse 
 
 

dictionnaires et 
règles de 

grammaire / 
langue source 

 

Génération 
 
 

dictionnaires et 
règles de 

grammaire / 
langue cible 

 

dictionnaire 
langue source / 

langue cible 
 

texte de sortie / 
langue cible 

 

Figure 5. L’architecture du système de traduction automatique par langue pivot 

Si l’interlangue a été bien construite pour un domaine donné, cette approche a l’avantage 

d’être plus aisément implémentable pour de nouvelles paires de langues qu’une approche par 

transfert. En effet, cette méthode requiert seulement les grammaires de la langue source et de 

la langue cible par comparaison à l’approche par transfert qui demande en plus une base de 

règles de transfert bilingues. 

La limite de cette approche consiste toutefois dans la difficulté de définir une interlangue 

correcte pour différents domaines. Comme cette méthode nécessite la définition de tous les 

concepts possibles pour les langues considérées, la difficulté réside dans l’identification de 

ces concepts pouvant présenter des différences importantes d’une langue à l’autre. Par 

exemple, le concept du roumain nepot - une « personne considérée en rapport avec ses 

grands-parents ou ses oncles et ses tantes »27 - correspond en français à deux concepts : neveu 

« personne considérée en rapport avec ses oncles et tantes28 » et petit-fils « personne 

considérée en rapport avec ses grands-parents29 ». De plus, il existe des cas où certains 

                                                 
27 Définition extraite du Dictionnaire explicatif de la langue roumaine, 1998. 
28 La définition de neveu dans Le Nouveau Petit Robert, 2002, est la suivante : « fils du frère, de la 
sœur, du beau-frère, ou de la belle-sœur ; fils du cousin germain ou d’une cousine germaine ». 
29 La définition de petit-fils dans Le Nouveau Petit Robert, 2002, est la suivante : « fils d’un fils ou 
d’une fille par rapport à un grand-père ou à une grand-mère ». 
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concepts n’apparaissent pas d’une langue à l’autre. Un exemple intéressant dans ce sens est le 

concept natsukashii du japonais. Celui-ci est traduit le plus souvent par nostalgie dans les 

langues européennes même si, en réalité, il ne renvoie pas au sentiment de tristesse lié à un 

endroit, un événement du passé, etc. mais plutôt au bonheur ressenti grâce à ce retour en 

arrière. 

Un exemple de système par langue pivot est CATALYST inauguré en 1992 et développé à 

l’Université de Carnegie Mellon en collaboration avec l’entreprise Caterpillar Tractor. Le but 

de ce projet est la traduction sans post-édition des manuels techniques de la compagnie. Un 

autre exemple est le système Pangloss (Hovy, 1993) réalisé en collaboration par les 

Universités de Southern California, de New Mexico State et de Carnegie Mellon. Le but de ce 

système est la traduction de rapports des journaux concernant les fusions des affaires. En 

Europe, le projet VERBMOBIL (Schulze-Furhoff et Abbou, 1992) a été aussi partiellement 

basé sur l’approche interlangue. Ce projet vise la traduction du dialogue parlé dans les affaires 

commerciales internationales de l’allemand vers l’anglais. 

Nous venons de voir les trois méthodes de traduction automatique de l’approche experte (la 

méthode directe, le transfert et l’interlangue). Dans la sous-section suivante, seront présentés 

les systèmes commerciaux d’aide à la traduction développés dans un contexte où, d’un côté, 

les Japonais montaient en puissance et misaient sur une société de l’information et du 

commerce international qui montrait un besoin imminent des traductions à l’échelle mondiale 

et où, d’un autre côté, le projet Eurotra prenait fin en Europe, montrant les limites de la 

traduction automatique. 

2.1.2. Les systèmes d’aide à la traduction 

Pendant l’intervalle 1980-1990 ont lieu le tournant japonais et l’automatisation de la 

communication (Léon, 2002)30. Il s’agit d’une nouvelle étape pour la traduction automatique 

déclenchée par le développement des micro-ordinateurs, des outils de traitement de texte et 

aussi par le contexte de mondialisation de la consommation. C’est l’étape de la 

commercialisation. La traduction des modes d’emplois et des descriptifs de produits devient 

une condition indispensable afin de commercialiser mondialement ces produits (Léon, 2002). 

                                                 
30 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
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En 1982, les Japonais annoncent le projet « 5e génération » à l’ICOT (Institute for New 

Generation Computer Technology), ayant comme perspective la société basée sur 

l’information. Ce projet est soutenu par le ministère du commerce et de l’industrie MITI 

(Japan’s Ministry of International Trade and lndustry) du Japon. Ainsi, voient le jour les 

systèmes interactifs de traduction automatique assistée par des humains et les stations de 

travail de traduction assistée par ordinateur (TAO). Ces systèmes mettent à la disposition des 

traducteurs humains des instruments utiles pour effectuer des traductions dans un 

environnement de travail automatisé. 

Les stations de travail de traduction assistée par ordinateur peuvent comprendre plusieurs 

outils et fonctionnalités (Hutchins, 1993) : 

- l’accès automatique à des dictionnaires et bases de données terminologiques ; 

- des outils de gestion de ressources terminologiques et de traitement de textes 

multilingues ; 

- des dispositifs de reconnaissance optique de caractères ; 

- la réception et la transmission électroniques des textes ; 

- des concordanciers (outils qui fournissent les contextes gauche et droit des mots ou 

des séquences de mots) ; 

- le stockage et l’accès des traductions déjà effectuées pour la réutilisation partielle ou la 

révision ; 

- des outils d’alignement des traductions bilingues déjà réalisées ; Ces outils mettent en 

correspondance automatiquement les phrases des textes traduis pour leur utilisation 

ultérieure. L’ensemble de ces phrases alignées forme une mémoire de traduction. 

Léon (2002)31 remarque qu’à partir des années quatre-vingts, « la traduction automatique 

n’est plus confinée à une utilisation ‘maison’ mais fait partie de l’ingénierie linguistique, au 

même titre que les dictionnaires électroniques, les bases de données terminologiques et la 

génération de texte ». 

                                                 
31 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
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Pendant les années quatre-vingt-dix, des systèmes d’aide à la traduction sont développés aussi 

par des compagnies comme Trados32. D’autres systèmes disponibles actuellement sont les 

suivants : Déjà Vu33, OmegaT34, Wordfast35, Transit Satellite PE36, IBM Translation 

Manager37, etc. 

Soulignons que les systèmes d’aide à la traduction exploitent des mémoires de traduction. 

Ainsi, les efforts considérables pour construire de telles ressources importantes pour la 

traduction ont mené, avec le temps, au développement des approches empiriques basées sur ce 

genre de données textuelles. En effet, l’idée d’utiliser des traductions déjà effectuées par des 

humains, donc considérées comme fiables, semblait intéressante pour développer les 

recherches dans cette voix. L’approche empirique de la traduction automatique fera l’objet de 

la sous-section suivante. 

2.1.3. L’approche empirique 

Au sein de l’approche empirique se sont distinguées deux grandes méthodes basées sur les 

corpus bilingues parallèles : les systèmes basés sur l’exemple (cf. sous-section suivante) et les 

systèmes statistiques (cf. sous-section 2.1.3.2.). 

2.1.3.1. Les systèmes à base d’exemples 

Les systèmes basés sur l’exemple (appelés aussi systèmes par analogie) ont été développés 

particulièrement au Japon, dans les années 1980. C’est Makoto Nagao qui a proposé cette 

méthode en 1984 (Nagao, 1984) en se basant sur le constat que l’être humain fait appel à des 

exemples de traduction afin de traduire d’une langue source vers une langue cible. Donc, un 

système modélisant cet aspect serait approprié pour la traduction automatique. D’autres 

travaux illustrant l’intérêt japonais pour les systèmes à base d’exemples sont les recherches 

menées à Hitachi (Kaji et al., 1992) et à Kyoto (Utsuro et al., 1992) (Hutchins, 1993). 

Pour développer un système par analogie, il est nécessaire, tout d’ abord, de construire une 

base d’exemples de traduction à partir de grandes collections de textes déjà traduits 

                                                 
32 http://www.translationzone.com/trados.html 
33 http://www.atril.com/fr 
34 http://www.omegat.org/en/omegat.html 
35 http://www.champollion.net/ 
36 http://www.star-spain.com/en/tecnologia/transit.php 
37 http://www-03.ibm.com/software/products/en/application 
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auparavant par des humains, dans un domaine donné, appelés aussi des corpus parallèles. Ces 

exemples de traduction peuvent être des couples bilingues (source - cible) de phrases, de 

séquences ou de mots. Exploitant cette base préalablement constituée, le système fonctionne 

en trois étapes : 

1) Premièrement, le système extrait les séquences sources trouvées dans la base 

d’exemples qui sont les plus similaires à la phrase source d’entrée ; Cette étape est 

appelée de correspondance. 

2) Ensuite, le système extrait les séquences cibles correspondantes dans la base 

d’exemples aux séquences sources retenues antérieurement ; Cette étape peut être 

considérée comme un alignement effectué entre les séquences sources et cibles 

retenues. 

3) Finalement, les séquences cibles obtenues pendant la deuxième étape sont ordonnées 

afin de générer une traduction potentielle pour la phrase source d’entrée ; Il s’agit 

d’une étape d’adaptation. 

Quant à la première étape du processus de traduction et notamment le calcul de similarité 

entre la phrase source d’entrée et les séquences sources contenues dans la base d’exemples, 

plusieurs méthodes sont proposées. Ainsi, Brown (1996) découpe la phrase source d’entrée en 

séquences et recherche ensuite, pour chacune d’entre elles, les séquences sources les plus 

similaires dans la base d’exemples. En revanche, Veale et Way (1997) cherchent les 

similarités au niveau de la phrase source toute entière. D’autres systèmes (Nagao, 1984 ; Alp 

et Turhan, 2008) proposent de chercher les similarités au niveau des arbres syntaxiques 

représentant la phrase source d’entrée et les phrases sources contenues dans la base 

d’exemples. En effet, la phrase source d’entrée et les phrases sources de la base d’exemples 

sont traitées par un analyseur syntaxique et, ensuite, le calcul de similarité se fait au niveau 

des arbres obtenus. Nakazawa et al. (2006) utilisent un analyseur morphologique et un lexique 

bilingue afin d’améliorer la performance d’un système anglais - japonais. D’autres méthodes 

exploitent aussi des règles linguistiques pour améliorer leurs résultats (Langlais et Gotti, 

2006). Un système entièrement basé sur l’analogie est ALEPH (Lepage et Denoual, 2005). 

Irimia (2008) développe une approche à base d’exemples qui intègre aussi le roumain en 

combinaison avec l’anglais. Un autre système incorporant le roumain mais en combinaison 

avec l’allemand, cette fois-ci, est proposé par Gavril �  (2012). 
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À la différence d’un système expert qui nécessite des ressources humaines et matérielles 

considérables, l’avantage d’un système à base d’exemples est que celui-ci s’améliore 

facilement à mesure que d’autres corpus parallèles deviennent disponibles pour différentes 

paires de langues. Ce fait peut constituer toutefois un inconvénient pour des langues moins 

dotées, c’est-à-dire des langues pour lesquelles des ressources langagières de ce genre ne sont 

pas largement disponibles. Un autre avantage des systèmes à base d’exemples est qu’ils 

exploitent des traductions effectuées par des experts humains, donc les traductions cibles 

proposées sont supposées avoir une qualité au moins comparable aux traductions fournies par 

les systèmes experts par l’utilisation de moyens moins coûteux. 

Une deuxième catégorie de systèmes faisant partie de l’approche empirique est constituée par 

les systèmes statistiques qui seront brièvement décrits dans la sous-section suivante. Comme 

notre projet de thèse se base sur l’approche statistique de la traduction automatique, celle-ci 

sera décrite en détail dans la section 2.2. de ce chapitre, qui lui est spécialement dédiée. 

2.1.3.2. Les systèmes statistiques 

La traduction automatique statistique utilise également de grands corpus bilingues parallèles, 

donc des traductions déjà effectuées par des humains en quantité considérable. La différence 

principale entre cette approche et celle à base d’exemples consiste dans le fait que la 

traduction statistique utilise les résultats fournis par un corpus aligné (un ensemble 

d’exemples compilés), alors que la traduction par analogie utilise les exemples directement 

pendant le processus de traduction (Boitet, 2008). 

Les systèmes statistiques se sont imposés entre autres facteurs grâce, d’une part, au 

développement d’ordinateurs puissants en termes de vitesse et de capacités de stockage ainsi 

que, d’autre part, grâce à la généralisation du World Wide Web à partir des années 2000. Ce 

dernier a facilité l’accès à des ressources textuelles dans différentes paires de langues. Sur ce 

terrain propice, l’approche statistique, exploitant de grandes quantités de données textuelles 

monolingues et bilingues parallèles, s’est développée dans la dernière décennie. 
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L’idée de la traduction automatique statistique a vu le jour au IBM38 lors du projet Candide 

(Brown et al., 1988), grâce au développement prometteur des techniques statistiques dans le 

domaine de la reconnaissance de la parole. Ainsi, par la modélisation de la traduction comme 

un problème d’optimisation statistique (cf. section 2.2.), le projet Candide a donné à la 

traduction automatique un fondement mathématique solide (Koehn, 2010). 

Les travaux de référence (Brown et al., 1990 ; Brown et al., 1993) proposant des systèmes 

lexicaux, ont posé les fondements des développements ultérieurs dans le domaine. Ces 

systèmes exploitent des corpus bilingues parallèles alignés lexicalement, c’est-à-dire que les 

mots sources et cibles sont mis en correspondance à l’intérieur des couples de phrases 

bilingues parallèles. À partir de ces corpus alignés, le système extrait sa propre table de 

traduction représentant un ensemble d’équivalents lexicaux bilingues, par le biais de calculs 

statistiques. Ainsi, chaque paire d’équivalents de traduction extraite se voit assignée une 

probabilité de traduction. Ensuite, le système génère une possible traduction pour une phrase 

source donnée en entrée, en combinant des données bilingues fournies par sa table de 

traduction et des données monolingues de la langue cible, obtenues à partir d’un corpus 

monolingue. Ces données représentent des séquences de mots cibles munies de leurs 

probabilités qui vérifient la syntaxe de la traduction en langue cible. L’ensemble d’équivalents 

de traduction, extraits à partir d’un corpus bilingue parallèle aligné lexicalement et munis de 

leurs probabilités, forme un modèle de traduction (cf. sous-section 2.2.1.3.2.). L’ensemble des 

séquences cibles, calculées statistiquement à partir d’un corpus monolingue de la langue cible, 

forme un modèle de langue (cf. sous-section 2.2.1.3.1.). La traduction proprement dite est 

réalisée par un décodeur algorithmique qui combine le modèle de traduction et le modèle de 

langue construits au préalable (cf. sous-section 2.2.1.3.3.). 

Afin de diminuer les erreurs spécifiques à une traduction mot-à-mot proposée par ces 

premières méthodes statistiques (par exemple des séquences plus ou moins compositionnelles 

non traduites, l’ordre incorrecte des mots cibles, etc.), se sont développés les systèmes à base 

de séquences (Och et al., 1999 ; Zens et al., 2002 ; Zhang et al., 2003 ; Koehn et al., 2003). 

Ces systèmes n’utilisent plus le mot dans le processus de traduction mais plutôt la séquence 

de mots, étant censée, par exemple, mieux gérer le ré-ordonnancement local des mots au 

niveau de la phrase cible. 

                                                 
38 http://www.ibm.com/fr/fr/ 
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Des travaux plus récents et notamment les systèmes factorisés (Koehn et Hoang, 2007 ; Birch 

et al., 2007 ; Avramidis et Koehn, 2008 ; Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u et Tufi� , 2011) intègrent 

aussi, dans le processus de traduction, des informations linguistiques (morphosyntaxiques, 

syntaxiques, etc.) associées aux mots, afin d’améliorer encore les résultats des méthodes 

purement statistiques. Par l’utilisation de ces techniques mixtes, les systèmes factorisés 

donnent des résultats comparables aux méthodes expertes, pour différentes paires de langues, 

et s’avèrent moins coûteux en temps et en ressources humaines. EuroMatrix39 (2006-2009) 

constitue un exemple de projet ayant comme objectif le développement des systèmes 

factorisés pour les langues de l’Union Européenne. 

Comme pour les méthodes à base d’exemples, les systèmes statistiques ont l’avantage de 

s’améliorer facilement dès que de nouveaux corpus parallèles sont disponibles, en 

désavantageant cependant les langues moins dotées en ressources langagières. Ainsi, les 

performances de tels systèmes varient en fonction du volume des données utilisées. 

Des systèmes commerciaux de traduction automatique statistiques ont été développés par des 

entreprises importantes comme IBM, Language Weaver40, Microsoft41 et Google42. Comme 

nous l’avons déjà mentionné auparavant, l’entreprise Systran43, spécialiste de traduction 

automatique, a mis sur le marché un moteur hybride de traduction (Schwenk et al., 2009) 

combinant des règles linguistiques et des techniques statistiques. Notons que pendant la 

campagne d’évaluation Workshop on Statistical Machine Translation (2009), ce système a 

obtenu la première place pour la traduction de l’anglais vers le français, en dépassant donc le 

système statistique pur Google Translate44 qui, lui aussi, a fait ses preuves dans le domaine de 

la traduction automatique, en gagnant, par exemple, le titre de meilleur système de traduction 

lors de la campagne d’évaluation NIST 200645. Cela montre la puissance des méthodes 

hybrides qui tirent profit des avantages des deux approches, empirique et experte. Parmi les 

exemples de projets plus récents exploitant des méthodes hybrides de traduction automatique, 

relevons EuroMatrixPlus (2009-2012)46 pour les langues de l’Union Européenne et 

                                                 
39 http://www.euromatrix.net/index.html 
40 http://www.languageweaver.com 
41 http://www.microsoft.com/fr-fr/default.aspx 
42 http://www.google.com/intl/fr_fr/about/company/ 
43 http://www.systran.fr/systran 
44 http://translate.google.com/#en/fr/ 
45 http://www.itl.nist.gov/iad/mig//tests/mt/2006/doc/mt06eval_official_results.html 
46 http://www.euromatrixplus.net/ 
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PRESEMT (2010-2012)47 pour le tchèque, l’anglais, l’allemand, le grec, le norvégien (langues 

sources) et l’anglais, l’allemand, l’italien (langues cibles). 

Les systèmes statistiques purs ou factorisés intégrant le roumain, en combinaison avec 

l’anglais, sont les systèmes proposés par Marcu et Munteanu (2005), Ceau� u (2009), Ceau� u 

et Tufi�  (2011), Dumitrescu et al. (2012), Tufi�  et Dumitrescu (2012). Le roumain est intégré 

aussi par le système purement statistique Google Translate. Notons que la plupart des 

systèmes existants pour le roumain proposent des traductions de et vers l’anglais. 

Nous venons de voir différentes approches et systèmes implémentés faisant partie, d’une part, 

du paradigme expert de la traduction automatique et, d’autre part, du paradigme empirique. 

Ces approches ont été présentées dans une perspective historique de la traduction 

automatique. Les méthodes expertes, de par l’utilisation des règles linguistiques complexes, 

donnent de bons résultats pour différentes paires de langues (p. ex. Systran utilisant le 

transfert jusqu’en 2009), mais elles s’avèrent très coûteuses en temps et en ressources 

humaines. Les systèmes hybrides combinant des règles linguistiques et des techniques 

statistiques (p. ex. Systran depuis 2009) donnent des résultats encore meilleurs qu’une 

approche purement linguistique, basée sur la méthode par transfert, ou qu’une approche 

exclusivement statistique. En outre, les systèmes statistiques factorisés, comme le projet 

EuroMatrix, peuvent donner des résultats comparables aux systèmes experts en utilisant 

moins de temps et de personnels (cf. section 2.2.). 

Comme notre étude porte sur la paire de langues français - roumain, nous tournerons 

maintenant notre regard du côté de la France et de la Roumanie pour explorer le contexte 

historique de la recherche en traduction automatique dans ces pays (Léon, 2001, 2002 ; Iancu, 

2007) (cf. sous-section suivante). 

2.1.4. La traduction automatique en France et en Roumanie 

En France, la recherche en traduction automatique a connu un certain retard dû en grande 

partie au retard en informatique. Afin de développer des machines de calculs françaises, le 

Centre national de la recherche scientifique (CNRS)48 crée l’Institut Blaise-Pascal (IBP) en 

1946. Une année plus tard, le CNRS initie le développement d’une machine numérique mais 

                                                 
47 Pattern REcognition-based Statistically Enhanced MT: http://www.presemt.eu/ 
48 http://www.cnrs.fr/ 
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le projet s’arrête en 1952 à cause d’une erreur de conception. Ainsi, en 1955, le CNRS achète 

une première machine de provenance anglaise pour l’IBP. Ensuite, en 1959, la politique 

gaullienne soutenant la recherche impulse la dotation des universités en calculateurs 

électroniques et trois grands centres informatiques voient ainsi le jour à Paris, Grenoble et 

Toulouse. Cet état des choses va favoriser la création de centres de recherche en traduction 

automatique à Paris et à Grenoble. Ainsi, en décembre 1959, le CNRS crée au sein de l’IBP le 

Centre d’étude pour la traduction automatique (CETA) avec deux pôles : le CETAP à Paris, 

sous la direction d’Aimé Sestier, et le CETAG à Grenoble, sous la direction de 

Bernard Vauquois. Également, en avril 1959, est fondée l’Association pour la traduction 

automatique et la linguistique appliquée (ATALA)49 présidée par Emile Delavenay ayant un 

« rôle moteur » (Léon, 2001 : 92) dans le développement des recherches en traduction 

automatique en France. Le personnel fondateur de l’ATALA comprend des mathématiciens, 

des ingénieurs, des traducteurs, des linguistes, des documentalistes. Cette association se voit 

plutôt comme un forum de discussion sur la traduction automatique, la documentation 

automatique et la linguistique appliquée, qu’un centre de recherche (Léon, 2002). Un 

deuxième centre pour la traduction automatique, le Groupe de Traduction Automatique, est 

créé par le CNRS en mai 1960 à l’Université de Nancy. Il existe de ce fait un décalage 

d’environ une dizaine d’années de la France par rapport aux États-Unis et à la Grande-

Bretagne en ce qui concerne les recherches en traduction automatique. 

Quant au CETA, celui-ci est fondé sur une convention entre le CNRS, la Direction des études 

et fabrications d’armement (DEFA) et le Comité d’action scientifique de défense du centre 

d’exploitation scientifique et technique (CASDEN) du ministère de la Défense (Léon, 2002). 

Le CETA a comme mission « l’étude et la conception d’une méthode pour la traduction 

automatique notamment du russe en français et l’étude de l’organisation générale d’une 

machine pour cette fin » (Léon, 2002)50. Ainsi, les objectifs concernent l’armée et le contre-

espionnage, comme aux États-Unis, et l’enjeu de la traduction automatique, dans le contexte 

de la guerre froide, réside principalement dans la traduction des articles scientifiques et 

techniques russes. 

 

                                                 
49 Actuellement, cette association est devenue L’Association pour le traitement automatique des 
langues : http://www.atala.org/. 
50 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#ftn19 
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Les orientations de la traduction automatique en France ont été définies par le rapport intitulé 

« Comment doit être organisé à l’échelle française l’effort pour la traduction automatique ? », 

rédigé par A. Sestier en novembre 1959. Ce rapport propose comme méthode l’analyse de la 

langue source qui est le russe. Dans cette optique, tout développement nécessite une 

technologie linguistique en tant que fondement scientifique d’une traduction automatique de 

qualité raisonnable. Cette technologie linguistique doit inventorier et classer des faits 

linguistiques, syntaxiques, morphologiques et lexicaux sur la base d’un corpus de textes 

sources (Léon, 2002). 

Toutefois, cette idée que le développement d’une technologie linguistique est suffisant pour 

mettre en place des dispositifs fiables de traduction automatique est abandonnée autant que le 

travail en linguistique fondamentale. Cette situation pousse progressivement Sestier à 

démissionner et le CETAP est dissout en octobre 1962. La démission de Sestier a été aussi 

influencée, entre autres, par le rapport de Bar-Hillel qui présentait négativement la plupart des 

résultats et des activités des centres de recherche en traduction automatique à travers le monde 

et particulièrement aux États-Unis (Léon, 2002). 

Le deuxième groupe de recherche sur la traduction automatique en France, celui de Nancy, est 

créé par Schneider et Culioli en 1960. C’est le seul groupe qui est dirigé par des linguistes. 

Les recherches de ce groupe porteront sur l’anglais en tant que langue source et sur le français 

et l’espagnol en tant que langues cibles afin de traduire des ouvrages scientifiques. 

Les centres de recherche sur la traduction automatique créés à cette époque comprennent très 

peu de linguistes. Maurice Gross ayant reçu une formation d’ingénieur et Yves Gentilhomme 

ayant une formation mathématique faisaient partie du CETAP. Après la dissolution de ce 

dernier en 1962, Gross et Gentilhomme vont se consacrer aux langages formels. Les linguistes 

de formation littéraire qui se sont investis dans des recherches concrètes de traduction 

automatique sont Bernard Pottier et Guy Bourquin. En revanche, les linguistes 

« institutionnellement établis » (Léon, 2001 : 93) s’impliquent vraiment dans le domaine. 

Certains d’entre eux sont membres fondateurs de l’ATALA, comme Marcel Cohen, David 

Cohen ou Antoine Culioli, tandis que d’autres appartiennent aux comités d’évaluation du 

CETAP et du CETAG, comme Émile Benveniste, Georges Gougenheim, Michel Lejeune, 

André Martinet, Bernard Quemada, Jean Train, etc. (Léon, 2001). 



50 

 

Rappelons que le rapport ALPAC (cf. sous-section 2.1.1.), paru en 1966 aux États-Unis, met 

fin aux financements des recherches en traduction automatique pratiquement partout dans le 

monde. Celui-ci révèle, entre autres, le manque de performance de la traduction automatique 

et son inutilité dans le contexte de l’époque. Toutefois, le CNRS, étant moins concerné par les 

enjeux économiques de la traduction automatique et intéressé par la linguistique appliquée, 

soutient encore le CETA. Celui-ci se voit recommander par le conseil scientifique de 

décembre 1966 de diversifier les domaines d’applications des méthodes proposées. Ainsi, la 

traduction automatique n’a plus de priorité, devant « apparaître comme un produit dérivé 

d’études linguistiques et logiques plus générales » (Léon, 2002)51. Soutenu par le CNRS, le 

CETA se développe. Pendant la seconde conférence internationale sur le traitement 

automatique des langues (août 1967), celui-ci présente sa première expérience de traduction 

automatique. 

Cependant, en 1971, le CETA est moins prospère, perdant des moyens, ses chercheurs et son 

statut de laboratoire propre du CNRS mais sa reconversion se fait de manière progressive, ce 

qui lui donne une certaine stabilité. De ce fait, le CETA, devenu le GETA52 dans la même 

année et sous la même direction de B. Vauquois, développe le système Ariane-78 basé sur 

l’approche de transfert. Ce système est considéré comme un des plus performants de cette 

période. Néanmoins, il n’aboutira pas à une commercialisation. Le GETA a contribué aussi 

par des études au projet Eurotra (1977-1994) (cf. sous-section 2.1.1.2.1.2.). Dans ce projet, 

ont participé aussi l’Université de Nancy II et l’Université Paris VII (Hutchins et Somers, 

1992). 

Le GETA a aussi été dirigé par Christian Boitet et il a fusionné depuis 2007 avec le GEOD53 

en GETALP54, se trouvant désormais sous la direction d’Hervé Blanchon. Les recherches sont 

menées encore, entre autres, sur la traduction automatique (TA) et sur la traduction assistée 

par ordinateur (TAO) (Boitet, 1993ab ; Boitet et Blanchon, 1994). 

Quant à la traduction automatique en Roumanie, les premières recherches de grammaire 

effectuées dans ce but sont dues au mathématicien Grigore Moisil, considéré le père de 

l’informatique en Roumanie. Moisil a étudié spécialement le verbe du roumain (� tefan et 

                                                 
51 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
52 Groupe d’étude pour la traduction automatique 
53 Groupe d'étude sur l'oral et le dialogue 
54 Groupe d'étude pour la traduction automatique et le traitement automatisé des langues et de la 
parole 



51 

 

Nicolau, 1981, cit. in Iancu, 2007). Il a initié les premières expériences de traduction 

automatique sur l’ordinateur MECIPT (Ma� in�  Electronic�  de Calcul a Institutului Politehnic 

Timi� oara - Machine Électronique de Calcul de l’Institut Polytechnique de Timi� oara) ayant 

50 itérations par seconde55. C’est Erika Nistor qui a élaboré des algorithmes de traduction 

automatique de l’anglais vers le roumain et en 1959 ont vu le jour les premières traductions à 

l’ Institut Polytechnique de Timi� oara (� tefan et Nicolau, 1981, cit. in Iancu, 2007). Ainsi, la 

première phrase anglaise traduite en roumain « You explain the development of science and 

we help describe the examples » est devenue célèbre en étant publiée dans tous les journaux 

de l’époque56. D’autres études ayant comme finalité la traduction automatique des textes ont 

été réalisées par Minerva Boc� a qui a conçu des programmes pour identifier les 

caractéristiques des textes en roumain, russe et allemand. Ces études sont basées sur des 

indices comme la fréquence des lettres, la longueur moyenne des mots et des phrases, la 

fréquence des mots, etc. (� tefan et Nicolau, 1981, cit. in Iancu, 2007). 

Des recherches effectives plus récentes en traduction automatique - statistique (factorisée) et à 

base d’exemples - concernant le roumain en combinaison avec l’anglais (Tufi�  et al., 2008b ; 

Irimia, 2008 ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 2011 ; Dumitrescu et al., 2012 ; Tufi�  et 

Dumitrescu, 2012 ; Dumitrescu et al., 2013 ; Tufi�  et al., 2013ab ; Boro�  et al., 2013) sont 

menées sous la direction de l’académicien Dan Tufi�  à l’Institut de Recherches en Intelligence 

Artificielle « Mihai Dr� g� nescu » (ICIA)57. L’ ICIA a été créé en 1994 dans le cadre de 

l’Académie Roumaine de Bucarest comme un centre de compétence dans le domaine de 

l’Intelligence Artificielle. 

Dans cette section, nous avons présenté les différentes approches de la traduction automatique 

qu’elle soit experte ou empirique, dans leurs contextes historiques, afin de faire un inventaire 

des approches existantes dans le domaine. Comme notre projet de thèse porte sur la paire de 

langues français - roumain, des aspects historiques de la traduction automatique en France et 

en Roumanie ont été aussi abordés. Dans la section suivante, nous nous pencherons de façon 

détaillée sur l’approche statistique de la traduction automatique car c’est celle-ci qui fait 

l’objet de notre étude. 

                                                 
55 http://www.unibuc.ro/prof/vlada_m/Did_you_know.php 
56 http://www.unibuc.ro/prof/vlada_m/Did_you_know.php 
57 http://www.racai.ro/en/about-us/about-racai/ 
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2.2. La traduction automatique statistique 

La traduction automatique statistique utilise la théorie mathématique de distribution et 

d’estimation probabiliste mise en œuvre par Frederick Jelinek au IBM T. J. Watson Research 

Center. Un rôle majeur dans le développement des systèmes de traduction automatique 

statistique ont aussi les travaux de Brown et al. (1990) et Brown et al. (1993), qui décrivent 

un modèle lexical. 

Les systèmes de traduction automatique statistique fonctionnent par l’apprentissage d’un 

modèle probabiliste de traduction à partir de corpus parallèles bilingues alignés et d’un 

modèle probabiliste de la langue cible, à partir d’un corpus monolingue. Ces notions seront 

expliquées plus loin dans la section. La maximisation du modèle de traduction et du modèle 

de langue donne la meilleure traduction de la phrase source. Les probabilités des modèles de 

langue et de traduction sont générées indépendamment et sont représentées par des ensembles 

de tables. Par rapport au modèle traditionnel (le système expert), le modèle probabiliste de 

traduction s’améliore de manière automatique en fonction de nouvelles données 

d’entraînement. 

Plusieurs approches de traduction automatique statistique ont utilisé la méthode d’alignement 

des corpus parallèles au niveau lexical (Brown et al., 1990 ; Brown et al., 1993 ; Vogel et al., 

1996 ; Tillmann et al., 1997 ; Niessen et al., 1998). L’utilisation d’un tel alignement pose des 

problèmes importants à la qualité de la traduction, parce qu’il n’est pas capable, par exemple, 

de prendre en compte les dépendances entre les mots ou les groupes de mots. Pour palier ces 

problèmes, les travaux ultérieurs ont développé des modèles à base de séquences de mots 

(Och et al., 1999 ; Koehn et al., 2003), qui obtiennent des performances significativement 

meilleures par rapport aux modèles lexicaux. Par l’utilisation des séquences de mots, les 

systèmes de traduction automatique statistique prennent en compte certaines contraintes 

locales sur l’ordre des mots. 

Toutefois, les modèles courants de traduction automatique statistique à base de séquences sont 

limités à la mise en correspondance des groupes de mots sans présentation d’informations 

linguistiques explicites (morphologiques, syntaxiques ou sémantiques). De ce fait, les 

modèles hybrides de traduction automatique statistique (dénommés des modèles factorisés) 

utilisent de plus en plus d’informations linguistiques pendant le processus de traduction, en 

tentant par cela d’améliorer les résultats des approches statistiques à base de séquences pures. 
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En effet, les modèles factorisés (Koehn et Hoang, 2007 ; Birch et al., 2007 ; Avramidis et 

Koehn, 2008 ; Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 2011) permettent 

d’exploiter les différents niveaux de prétraitement linguistique des corpus : lemmatisation, 

étiquetage, chunking (analyse syntaxique partielle du corpus), désambiguïsation des sens, etc. 

Dans l’optique de ces modèles, le mot représente un vecteur de facteurs linguistiques (le 

lemme, la partie du discours, les propriétés morphosyntaxiques ou syntaxiques, etc.) et ces 

facteurs sont pris en compte pendant le processus de traduction. Ces modèles se concentrent 

sur le développement des corpus d’apprentissage de taille et de qualité significatives afin 

d’améliorer les résultats des approches purement statistiques. La qualité des corpus 

d’apprentissage peut être mesurée en évaluant la qualité des résultats du prétraitement du 

corpus (p. ex. étiquetage, lemmatisation) et de l’alignement propositionnel ou lexical. 

Dans les sous-sections suivantes, seront présentés quelques fondements mathématiques 

(Brown et al., 1990 ; Brown et al., 1993 ; Knight, 199958) exploités par les systèmes de 

traduction automatique statistique, afin de comprendre les notions de base de tels systèmes. 

Ensuite, différentes approches utilisées dans le domaine de la traduction automatique 

statistique y seront également décrites. 

2.2.1. Probabilités fondamentales de la traduction automatique statistique 

En termes mathématiques, la probabilité qu’un événement souhaité d’un ensemble 

d’événements possibles se réalise, est donnée par le calcul du rapport entre le nombre 

d’événements souhaitables et d’événements possibles. Par exemple, pour calculer la 

probabilité que l’événement n de l’ensemble d’événements possibles N se réalise, la formule 

suivante est utilisée : 

 N
n

nP possiblescasnombre
favorablescasnombre == __

__)(
  

Le nombre d’événements favorables est toujours inférieur ou égal au nombre d’événements 

possibles. Par conséquent, la probabilité P(n) a des valeurs comprises entre 0 et 1 

inclusivement. 

                                                 
58 http://ccl.pku.edu.cn/doubtfire/NLP/Parsing/Unification_based_parsing/Kevin%20Knight.htm  
(A Statistical MT Tutorial Workbook - Knight, 30 avril 1999) 
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2.2.1.1. Principe de base de la traduction automatique statistique 

En traduction automatique statistique, le principe de base est de considérer qu’une phrase e de 

la langue cible est une possible traduction d’une phrase f de la langue source. Évidemment, 

certaines traductions ont plus de chances que d’autres. La formule mathématique qui formule 

ce principe figure ci-dessous (Knight, 1999)59 : 

( ) ( ) ( )fePfPefP |, ´=  

où : 

·  P(f) : probabilité a priori qui constitue la chance que l’événement f ait lieu. En 

traduction automatique statistique, cela veut dire que pour une phrase f de la langue 

source, P(f) constitue la chance que cette phrase f s’est produite à un moment donné. 

·  P(e|f) : probabilité conditionnelle qui constitue la chance que l’événement e ait lieu à 

condition que l’événement f ait eu lieu. Dans le cas de la traduction automatique 

statistique, cela signifie que si f est une phrase produite de la langue source, alors 

P(e|f) est la chance que la phrase e de la langue cible soit la traduction de la phrase f. 

·  P(f,e) : probabilité conjointe qui est le produit des probabilités P(f) et P(e|f) et 

constitue la chance que les événements f et e aient lieu en même temps. En traduction 

automatique statistique, P(f,e) est la probabilité que la phrase e soit la traduction de la 

phrase f. 

Si f et e ne s’influencent pas réciproquement, la probabilité P(f,e) est le produit des 

probabilités de chaque événement et est donnée par la formule : 

( ) ( ) ( )ePfPefP ´=,  

Toutes ces probabilités ont des valeurs comprises entre 0 et 1 inclusivement. 

Afin de comprendre les notations des formules mathématiques utilisées en traduction 

automatique statistique, les notions de somme et produit des nombres entiers seront décrites 

dans la sous-section suivante. 

                                                 
59 http://ccl.pku.edu.cn/doubtfire/NLP/Parsing/Unification_based_parsing/Kevin%20Knight.htm 
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2.2.1.2. Somme et produit 

Pour représenter symboliquement la somme (a) et le produit (b) des nombres entiers de 1 à n, 

nous pouvons écrire : 

a)  ni
n

i

++++=�
=

...321
1

 

b)  ni
n

i

´´´´=Õ
=

...321
1

 

Dans le cas où il existe un facteur commun k des termes de la somme des nombres entiers de 

1 à n, nous pouvons diviser chaque terme de la somme par le facteur commun k et multiplier 

la nouvelle somme par k. Alors, nous pouvons écrire : 

� �
= =

=+++=´
n

i

n

i

iknkkkkki
1 1

...32  

Nous donnerons ci-dessous deux formules utiles en ce qui concerne les probabilités utilisées 

en traduction automatique statistique. Ainsi, la somme des probabilités a priori P(f) et des 

probabilités conditionnelles P(e|f) est égale à 1 : 

( ) 1=�
f

fP  

( ) 1| =�
e

feP  

À partir de ces considérations, nous allons voir dans les sous-sections suivantes leur 

application pour un système lexical de traduction automatique statistique. 

2.2.1.3. Systèmes lexicaux de traduction automatique statistique 

Le problème de la traduction automatique statistique se pose ainsi (Brown et al., 1990 ; 

Brown et al., 1993) : pour une phrase donnée T en langue cible, on cherche la phrase S de la 

langue source pour laquelle le système de traduction a produit la phrase T. La chance 

d’obtenir des erreurs devient minimum en choisissant la phrase S la plus probable pour la 
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phrase T.  De ce fait, on cherche la phrase S maximisant la probabilité P(S|T) qui peut être 

obtenue à partir du théorème de Bayes donné ci-dessous : 

( ) ( ) ( ) ( )STPSPTPTSP || ´=´  

À partir de cette égalité, nous pouvons obtenir la probabilité P(S|T) : 

( ) ( ) ( )
( )TP

STPSP
TSP

|
|

´
=  

Comme le dénominateur de cette équation (la probabilité P(T)) ne dépend pas de la phrase 

source S, nous pouvons chercher la phrase source S qui maximise le produit au numérateur                                                                         

( ) ( )STPSP |´  et nous obtenons l’équation suivante : 

( ) ( ) ( )STPSPTSP |maxarg|maxarg ´=  

où la distribution de probabilité P(S) représente le modèle de langue de la phrase source S et la 

distribution de probabilité P(T|S) représente le modèle de traduction de la phrase cible T étant 

donné la phrase source S. 

Ainsi, la meilleure traduction d’une phrase source se calcule selon la logique suivante : pour 

une phrase source S donnée, la tâche du système est de trouver la phrase cible T qui est la plus 

probable parmi toutes les traductions possibles. Cette phrase cible T maximise la probabilité 

P(T|S), par la maximisation du produit ( ) ( )TSPTP |´  et nous obtenons l’équation 

fondamentale de la traduction automatique statistique : 

( ) ( ) ( )TSPTPSTP |maxarg|maxarg ´=  

En effet, un système de traduction automatique statistique demande trois méthodes :  

·  une méthode pour calculer les probabilités du modèle de langue de la langue 

cible P(T) ; Ce modèle fournit un ensemble de phrases cibles munies de leurs 

probabilités et nécessaires pour tester une traduction potentielle. 

·  une méthode pour calculer les probabilités du modèle de traduction P(S|T) ; Ce 

modèle fournit une table de traduction contenant des paires bilingues de mots / 

séquences source - cible, munies aussi de leurs probabilités, qui sont extraites à 
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partir d’un corpus parallèle aligné au niveau lexical. Celui-ci teste si une 

phrase cible donnée est une traduction possible. 

·  une méthode de décodage algorithmique utilisant les modèles construits 

auparavant et fournissant la traduction la plus probable parmi un ensemble de 

traductions possibles : argmax. 

Dans les sous-sections suivantes, seront expliquées les notions de modèle de langue, modèle 

de traduction et décodage, telles que décrites par Brown et al. (1990), dans le cadre d’un 

système lexical de traduction automatique statistique. 

2.2.1.3.1. Modèle de langue 

Un modèle de langue est construit par l’utilisation d’un modèle appelé n-grammes. 

À partir d’une chaîne de mots nsss ...21 nous pouvons obtenir la probabilité d’un mot 

donné ns  de la chaîne par le calcul du produit des probabilités des mots qui le précèdent 

dans la chaîne, selon la formule : 

( ) ( ) ( ) ( )12112121 ...|...|... -´= nnn ssssPssPsPsssP  

Ainsi, à tout point dans la phrase, nous devons connaître la probabilité d’un mot js  étant 

donné son historique 121 ... -jsss .Un problème qui s’y pose est la longueur de 

l’historique d’un mot donné. Pour résoudre cet inconvénient, il est nécessaire de considérer un 

historique de taille réduite et fixe, ce qu’on appelle modèles n-grammes. Par ailleurs, comme 

il existe une multitude d’historiques pour un mot donné, il n’est pas possible de traiter 

séparément chacun de ces paramètres de probabilité. Pour en réduire leur nombre, la solution 

est de mettre chaque historique dans une classe d’équivalence. Dans un modèle de langue n-

grammes, deux historiques sont équivalents si les n-1 mots sont identiques. En effet, deux 

historiques sont équivalents s’ils finissent par le même mot dans le cas d’un modèle bi-

grammes, par les mêmes deux mots dans le cas d’un modèle tri-grammes, etc. L’opération 

suivante est de permettre à la probabilité d’un mot de dépendre de l’historique seulement par 

la classe d’équivalence. 
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Les modèles n-grammes ont été très utiles dans la reconnaissance de la parole et ont 

l’avantage d’être facile à construire et à utiliser. Pour voir la puissance d’un modèle tri-

grammes (construit initialement pour un système de reconnaissance de la parole) Brown et al. 

(1990) utilisent une technique appelée sac de traduction (bag translation) de l’anglais vers 

l’anglais. Cette technique suppose plusieurs opérations : couper une phrase en mots, placer les 

mots dans le sac de traduction et essayer de récupérer la phrase initiale compte tenu du sac de 

traduction.  Pour classer les différents arrangements des mots du sac de traduction, Brown et 

al. (1990) utilisent le modèle n-grammes. Ainsi, un arrangement S est mieux qu’un 

arrangement S’, si la probabilité P(S) est plus importante que la probabilité P(S’). Parmi un 

échantillon de 100 phrases, les auteurs prennent en compte seulement les 38 phrases 

comprenant chacune moins de 11 mots. La restriction de la longueur de la phrase est due au 

fait que le nombre des arrangements possibles augmente exponentiellement avec la longueur 

de la phrase, mais aussi la probabilité des erreurs. Les résultats obtenus par Brown et al. 

(1990) sont divisés ainsi : des phrases correctes (24 (63%)), des phrases qui ne sont pas des 

reproductions fidèles des phrases initiales, mais gardent le même sens (8 (21%)) et des 

phrases incorrectes (6 (16%)). Le pourcentage des phrases considérées correctes (84%) 

montre qu’un modèle n-grammes donne de bons résultats pour construire des modèles de 

langue. 

La deuxième méthode demandée par un système de traduction automatique statistique 

constitue le modèle de traduction qui sera présenté dans la sous-section suivante. 

2.2.1.3.2. Modèle de traduction 

Pour construire un modèle de traduction, Brown et al. (1990) partent de l’idée que la 

traduction d’une phrase de la langue source (anglais) vers une phrase de la langue cible 

(français) est générée à partir de la phrase en anglais mot par mot. Par exemple, pour la paire 

de phrases (Jean aime Marie | John loves Mary), le mot John produit le mot Jean, loves 

produit aime et Mary produit Marie. Ainsi, un mot de la langue source est aligné avec un mot 

qu’il produit de la langue cible. Par conséquent, ce modèle de traduction doit utiliser un 

corpus parallèle aligné au niveau lexical, c’est-à-dire aligné mot-à-mot. Un exemple 

d’alignement mot-à-mot pour un couple de phrases anglais - français (he often eats an apple… 

vs. il mange souvent une pomme…) se trouve dans la Figure 6 ci-dessous : 
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Figure 6. Alignement mot-à-mot pour la paire de langues anglais - français 

Ce modèle de traduction représente un modèle lexical de traduction. Dans un tel modèle, le 

processus de traduction est décomposé en petites étapes de calcul de probabilités de fertilité, 

de traduction et de distorsion, qui seront expliquées plus loin. 

Dans un alignement lexical, il existe des cas où un mot de la langue source est aligné avec 

plusieurs mots de la langue cible. Ce problème est résolu par le calcul de la mesure appelée la 

fertilité (fertility) des mots de la langue source. La fertilité représente le nombre de mots de la 

phrase cible produits par un mot de la langue source. Cette mesure résout aussi certains cas où 

les mots n’ont pas d’équivalents d’une langue à l’autre. 

Dans le processus d’alignement, les mots près du début ou de la fin de la phrase cible ont 

tendance à s’aligner avec les mots près du début ou de la fin de la phrase source. Mais ce cas 

de figure n’est pas toujours possible. En effet, un mot de la phrase cible peut apparaître très 

loin du mot de la phrase source qui l’a produit. Cet effet est appelé distorsion. Par exemple, 

les distorsions permettent aux adjectifs de précéder les noms en anglais, mais de suivre les 

noms en français. 

Pour expliquer le modèle de traduction Brown et al. (1990) prennent comme exemple la paire 

de phrases alignées Le chien est battu par Jean / John does beat the dog dont la notation est la 

suivante : 

(Le chien est battu par Jean|John (6) does beat (3,4) the (1) dog (2)), 

où pour chaque mot de la phrase source sont données entre parenthèses les listes des positions 

des mots de la phrase cible avec lesquels les mots de la phrase source sont alignés. 

Ainsi, dans cet exemple, le mot John produit le mot Jean, does ne produit aucun mot, beat 

produit est battu, the produit Le, dog produit chien et par n’est produit par aucun mot de 

l’anglais (dans le modèle de traduction, c’est un mot considéré <null> qui va produire par). 
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La probabilité de cet alignement est calculée par le produit des probabilités de fertilité des 

mots de la langue source et des probabilités de traduction : 

P(fertilité=1|John)  P(Jean|John)  

P(fertilité=0|does)  

P(fertilité=2|beat) P(est|beat)P(battu|beat)  

P(fertilité=1|the)  P(Le|the)  

P(fertilité=1|dog) P(chien|dog)  

P(fertilité=1<null>) P(par<null>). 

À partir du calcul ci-dessus, on peut observer, par exemple, que si la fertilité d’un mot source 

est égale à 0 (P(fertilité=0|does)) le mot n’est pas traduit, ce qui résout les cas où les mots 

n’ont pas d’équivalents d’une langue à l’autre. Nous voyons donc la nécessité de calculer les 

probabilités de fertilité des mots de la langue source. 

Pour calculer le facteur de distorsion des probabilités, Brown et al. (1990) considèrent que la 

position d’un mot cible dépend seulement de la longueur de la phrase cible et de la position du 

mot source. Ainsi, la probabilité de distorsion a la forme suivante : 

P (i|j, l), 

où : i est la position du mot cible dans la phrase cible ; 

       j est la position du mot source dans la phrase source ; 

       l est la longueur de la phrase cible. 

En conclusion, les paramètres du modèle de traduction de Brown et al. (1990) sont les 

suivants : un set de probabilités de fertilité P(n|e) pour chaque mot source e et pour chaque 

fertilité n de 0 jusqu’à une limite considérée (25 dans ce cas), un set de probabilités de 

traduction P (f|e) et un set de probabilités de distorsion P (i|j, l), avec i, j et l compris entre 1 et 

25. 
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Ces notions fondamentales ont mené au développement des modèles de traduction IBM 

(Brown et al., 1993) qui sont devenus la référence des travaux ultérieurs en traduction 

automatique statistique. Ces modèles seront présentés plus loin, dans le chapitre 3 de ce 

travail, car ils ont été implémentés dans l’aligneur lexical GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003), 

outil que nous avons utilisé pour notre système de traduction automatique. 

À partir du modèle de langue et de traduction préalablement construits, le système de 

traduction automatique statistique procède à l’étape de décodage (Brown et al., 1990) 

présentée dans la sous-section suivante. 

2.2.1.3.3. Décodage 

La recherche automatique de la phrase source S qui maximise le produit P(S)P(T|S), est une 

tâche difficile à effectuer à cause du nombre significatif des phrases à essayer. Pour simplifier 

cette tâche, Brown et al. (1990) utilisent une variante de la méthode du modèle de 

reconnaissance de la parole (Bahl et al., 1983). Ainsi, Brown et al. (1990) maintiennent une 

liste partielle d’hypothèses d’alignement. Cette liste contient, au début, seulement une entrée 

correspondant à l’hypothèse que la phrase cible est générée à partir d’une séquence de mots 

sources inconnue. Une telle entrée est notée comme dans cet exemple (Jean aime Marie|*), où 

l’astérisque tient la place d’une séquence de mots source inconnue. La recherche automatique 

procède par itérations. Chaque itération étend les entrées les plus prometteuses de la liste. Une 

entrée est étendue par l’addition d’un ou de plusieurs mots. Par exemple, une entrée initiale 

(Jean aime Marie|*) peut être étendue avec une ou plusieurs des entrées suivantes (Brown et 

al., 1990) : 

(Jean aime Marie|John (1)*), 

(Jean aime Marie|*loves (2)*), 

(Jean aime Marie|*Mary (3)), 

(Jean aime Marie|Jeans (1)*). 

La recherche prend fin quand il existe un alignement complet dans la liste, qui est nettement 

plus prometteur que tout autre alignement incomplet (Brown et al., 1990). 
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Les paramètres du modèle de langue et de traduction sont estimés automatiquement à partir 

d’une base de données significative des paires de phrases source - cible, par l’utilisation d’un 

algorithme statistique qui optimise l’adéquation entre les modèles et les données. 

Toutefois, il existe parfois, parmi les résultats du décodage, des phrases sources obtenues qui 

ne sont pas des traductions acceptables. Ainsi, quand il existe des erreurs de recherche de la 

traduction la plus probable, les problèmes du système sont liés aux modèles de langue et de 

traduction construits. Pour améliorer les résultats, de nouveaux paramètres doivent être 

implémentés aux modèles de langue et de traduction construits. 

En conclusion, les modèles lexicaux utilisent des corpus alignés au niveau lexical et 

constituent la base des systèmes développés ultérieurement dans le domaine de la traduction 

automatique statistique. Toutefois, les modèles lexicaux n’intègrent pas d’informations 

linguistiques, le mot étant considéré comme une simple occurrence (token60). Par conséquent, 

dans les premiers systèmes d'alignement tels que IBM 1 (cf. chapitre 3, sous-section 3.1.2.), les 

mots sont complètement indépendants les uns des autres et la traduction se fait au niveau des 

formes des mots sans aucune motivation linguistique. De ce fait, l’utilisation des alignements 

lexicaux pose des problèmes majeurs à la qualité de la traduction, car ces systèmes s’avèrent 

incapables de détecter les dépendances entre les mots et les groupes de mots. Ainsi, le 

système lexical gère difficilement l’ordre correcte des mots dans la phrase et la traduction des 

séquences plus ou moins compositionnelles, telles que : noms composés, collocations, etc. Le 

modèle lexical de traduction automatique statistique rencontre aussi des problèmes importants 

dans le cas du choix lexical concernant les ambiguïtés liées à la langue source. 

Vu les inconvénients des modèles lexicaux, nous saisissons le besoin des travaux ultérieurs de 

développer des systèmes qui orientent le processus de traduction au niveau des groupes de 

mots (des chunks), afin de prendre en compte certaines contraintes locales sur l’ordre des 

mots. Pour ces systèmes, l’unité de traduction n’est donc plus le mot mais plutôt la séquence 

de mots. Les expériences ont montré que les modèles à base de séquences obtiennent des 

résultats nettement plus performants par rapport aux modèles lexicaux. 

 

                                                 
60 Un token est une unité lexicale ou un signe de ponctuation. 
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Ainsi, les approches ultérieures ont mis en place des modèles de traduction à base de 

séquences de mots (Och et al., 1999; Koehn et al., 2003), afin de réduire le nombre de 

problèmes rencontrés par les modèles lexicaux. Les modèles à base de séquences utilisent le 

contexte local des mots. De ce fait, ces modèles sont capables de détecter des dépendances 

entre les mots et les groupes de mots et de traduire des séquences plus ou moins 

compositionnelles en bloc. Ces systèmes résolvent aussi des problèmes du choix lexical face 

aux ambiguïtés provenant de la langue source (p. ex. le mot ring anglais traduit par plaque, 

anneau ou sonner en français, mais la séquence electric ring, traduite par plaque électrique et 

non pas par anneau électrique (Lavecchia, 2010)). Toutefois, l’inconvénient des systèmes à 

base de séquences est le fait que ces systèmes traitent seulement des séquences constituées de 

mots contigus dans la phrase. Par conséquent, ces modèles ne prennent pas en compte les 

collocations discontinues dans la phrase. De plus, comme l’alignement des corpus parallèles 

se fait par une simple mise en correspondances des groupes, sans aucune motivation 

linguistique, les traductions fournies sont parfois incohérentes. 

Vu ces considérations, les modèles de traduction automatique statistique à base de séquences 

de mots seront présentés dans la section suivante. 

2.2.2. Systèmes de traduction automatique statistique à base de séquences 

Plusieurs travaux ont contribué à l’amélioration des résultats des systèmes de traduction 

automatique statistique par l’utilisation des modèles à base de séquences de mots (Och et al., 

1999 ; Yamada et Knight, 2001 ; Marcu et Wong, 2002 ; Koehn et al., 2003). Ces systèmes 

utilisent des corpus alignés au niveau des mots et des séquences de mots. Un exemple 

d’alignement à base de séquences est donné dans la Figure 7 ci-dessous pour un couple de 

phrases anglais - français (he often eats a yellow apple in the kitchen… vs. il mange souvent 

une pomme jaune dans la cuisine…). 

 

Figure 7. Alignement au niveau des séquences pour la paire de langues anglais - français 
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L’idée fondamentale de ces systèmes est de mettre en œuvre deux types d’alignement : un 

alignement lexical au niveau des séquences et un autre à l’intérieur de ces séquences (Och et 

al., 1999). 

Le système de traduction automatique statistique à base de séquences (Koehn et al., 2003) 

fonctionne selon le même principe que celui décrit dans la sous-section 2.2.1.3., c’est-à-dire 

par la maximisation du modèle de langue et de traduction préalablement construits. 

Le processus de traduction automatique à base de séquences se divise en trois étapes : 

·  Tout d’abord, une phrase donnée est divisée en séquences de mots ; 

·  Ensuite, chaque séquence est traduite à partir des tables d’équivalents de 

traduction ; 

·  Finalement, les séquences sont réordonnées en fonction de l’ordre des mots de 

la langue cible. 

Le schéma du processus de traduction dans un système de traduction automatique statistique à 

base de séquences est présenté dans la Figure 8 ci-dessous. L’exemple donné dans cette figure 

concerne le couple de phrases anglais - français (he often eats a yellow apple in the kitchen… 

vs. il mange souvent une pomme jaune dans la cuisine…). 

 

Figure 8. Schéma du processus de traduction dans un système de traduction automatique statistique à 
base de séquences (exemple pour les langues anglais - français) 
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Pendant l’étape de décodage, une phrase source f est divisée en une séquence de I 

segments
I

1f . 

Ensuite, chaque segment sourceif de l’ensemble 
I

1f est traduit dans un segment cibleie . 

Les segments cibles peuvent être réordonnés. La traduction des segments est modelée par une 

distribution des probabilités conditionnelles, notée ( )ii ef |f . 

Le ré-ordonnancement des segments de la phrase cible est modelé par une distribution relative 

des probabilités de distorsion, notée( )1-- ii bad ,  

où : 

·  ia est la position de départ du segment source traduit dans le ième segment 

cible ; 

·  1-ib est la position de fin du segment source traduit dans le (i-1)ème segment 

cible. 

La distribution de la probabilité de distorsion d(.) est calculée à l’aide d’un modèle de 

probabilité jointe qui sera défini plus loin. Un autre modèle de distorsion plus simple peut être 

utilisé alternativement : 

( ) 1
1

1 --
-

-=- ii ba
ii bad a , où le paramètre a  a une valeur appropriée. 

Pour optimiser la performance du système, Koehn et al. (2003) introduisent un facteur w  

pour chaque mot cible généré, en plus du modèle de langue trigramme noté LMP , destiné à 

calibrer la longueur des sorties. La valeur de ce facteur est habituellement supérieure à 1. 

Celui-ci pénalise les sorties plus longues. 

Ainsi, dans le modèle de Koehn et al. (2003), la meilleure traductionbeste pour une phrase 

source f donnée est obtenue par la maximisation du produit des probabilités de traduction et 

de la probabilité que la phrase fasse partie du modèle de la langue cible, incluant le facteur 

additionnel w  à une puissance égale à la longueur des segments de la phrase cible : 
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( )fePe ebest |maxarg=  

 ( ) ( ) ( )elength
LMe ePefP w|maxarg=  

Le modèle de traduction p(f|e) est le produit des distributions de probabilités conditionnelles 

( )ii ef |f  et de probabilités de distorsion ( )1-- ii bad  calculées pour chaque segment de i=1 

jusqu’à I : 

( ) ( ) ( )1
1

11 .|e| -
=

-= Õ ii

I

i
ii

II
badeffp f  

La fonction f  est estimée par le calcul de la fréquence relative : 

�
=

f
efcount

efcount
ef

),(

),(
)(f

 

Une manière de valider la qualité d’une paire de séquences de traduction est de voir dans 

quelle mesure les mots composants sont traduits l’un par l’autre (Koehn et al., 2003). 

Ainsi, il est nécessaire de calculer la distribution des probabilités de traduction lexicale 

)( efw , qui est donnée par la fréquence relative : 

�
=

' ),(
),(

)( '

f
efcount

efcount
efw

 

Un token spécial de la langue cible NULL est rajouté à chaque phrase cible et aligné avec 

chaque mot non-aligné de la langue source. 

À partir d’une paire de segmentsf , e et d’un alignement au niveau des mots a entre les 

positions des mots de la langue source i de 1 jusqu’à n et les positions des mots de la langue 

cible j de 0 jusqu’à m, il est possible d’obtenir le poids lexicalwp  par le biais de la formule : 

( )
{ }

( )
( )

Õ �
= Î"Î

=
n

i aji
iw fw

j
afp

1 ,
je|

aj)(i,|
1

,e|  
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Dans le cas où il existe plusieurs alignements a pour une paire de segments ),( ef , 

l’alignement ayant le poids lexical le plus élevé est pris en compte : 

( ) ( )afpfp waw ,e|maxe| =  

Le poids lexical est utilisé comme un facteur additionnel. Ainsi, le modèle )( efp  devient : 

( ) ( ) ( ) ( )l
f aefpbadeffp iiwii

I

i
ii

II
,|.|e| 1

1

11 -
=

-= Õ , 

où le paramètre �  définit la force du poids lexical, ayant une valeur d’environ 0.25. 

Dans toutes les expériences effectuées, Koehn et al. (2003) utilisent les mêmes données 

d’apprentissage, le modèle de langue trigrammes (Seymore et Rosenfeld, 1997) et un 

décodeur. 

Koehn et al. (2003) développent un décodeur pour comparer différents modèles de traduction 

à base de séquences. Ce décodeur utilise un algorithme de recherche en faisceau (beam 

search). Ainsi, la phrase cible est obtenue par des traductions partielles appelées des 

hypothèses, générées de gauche à droite. 

Nous allons expliquer cet algorithme tel que utilisé par Koehn et al. (2003). Initialement, 

l’algorithme démarre par une hypothèse nulle. Les nouvelles hypothèses sont étendues à partir 

des hypothèses existantes par la traduction d’un segment source. Ainsi, un segment de mots 

sources non-traduits et une possible traduction en langue cible sont sélectés. Le segment cible 

est attaché aux séquences de sortie déjà existantes. Les mots sources sont considérés traduits 

et la probabilité de l’hypothèse de traduction est actualisée. La probabilité la plus élevée des 

hypothèses de traduction finales représente la sortie de la recherche. 

Les hypothèses de traduction sont stockées dans des piles. Une pile ms contient toutes les 

hypothèses de traduction de m mots sources. Pour chaque pile, seulement un faisceau des 

meilleures hypothèses est gardé. 

À l’aide du décodeur développé, Koehn et al. (2003) comparent la performance de trois 

méthodes pour construire des tables de traduction à base de séquences. Koehn et al. (2003) 
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montrent que l’extraction heuristique basée sur l’alignement lexical donne de meilleures 

performances par rapport à d’autres méthodes à base de séquences telles que l’utilisation de la 

syntaxe (Yamada et Knight, 2001) ou de la probabilité jointe (Marcu et Wong, 2002). Ces 

trois méthodes, ainsi qu’une étude comparative de leurs résultats (Koehn et al., 2003), seront 

présentées dans les sous-sections suivantes. 

2.2.2.1. Modèle utilisant des alignements lexicaux 

La première méthode prise en compte par Koehn et al. (2003) apprend des alignements au 

niveau des séquences à partir des corpus alignés au niveau lexical (Och et Ney, 2000) par le 

biais de l’outil GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003)61 implémentant les modèles IBM (Brown et 

al., 1993). Toutes les paires de séquences alignées qui sont conformes avec l’alignement 

lexical sont recueillies. En effet, les mots d’une paire de séquences collectée doivent être 

alignés seulement à l’intérieur de la paire et non pas avec d’autres mots extérieurs à la paire 

considérée (Och et al., 1999). À partir des paires de séquences collectées, la distribution des 

probabilités de traduction des séquences est estimée par une fréquence relative. 

Koehn et al. (2003) améliorent l’alignement lexical réalisé par GIZA++ avec un certain 

nombre d’heuristiques. Ainsi, un corpus parallèle est aligné bi-directionnellement au niveau 

lexical : à partir de la langue source vers la langue cible et inversement. Afin de symétriser 

ces deux alignements, il est possible d’utiliser des heuristiques telles que l’intersection ou 

l’union. Si les deux alignements sont intersectés, une précision élevée de l’alignement et une 

confidence élevée des points d’alignement peuvent être obtenues. En revanche, si les deux 

alignements sont réunis, un rappel significatif de l’alignement est obtenu par l’addition des 

points d’alignement supplémentaires. 

La collecte des points d’alignement commence par l’intersection des alignements 

bidirectionnels et s’étend par l’addition des points supplémentaires à partir de l’union de ces 

alignements. Plusieurs questions en fonction desquelles les points d’alignement additionnels 

sont sélectés doivent être prises en compte (Koehn et al., 2003) : 

·  Dans quel alignement le point d’alignement potentiel se trouve-t-il ? (Langue source - 

cible ou inversement ?) 

                                                 
61 L’outil d’alignement lexical GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003) sera décrit plus en détail dans le chapitre 3. 



69 

 

·  Le point voisin du point potentiel a-t-il déjà établi des points ? 

·  La notion de points « voisins » signifie-t-elle des points directement adjacents ou des 

points adjacents en diagonale ? 

·  Est-ce le mot cible ou le mot de la langue source que le point potentiel connecte non-

aligné jusqu’ici ? Sont-ils non alignés tous les deux ? 

·  Quelle est la probabilité lexicale du point potentiel ? 

Un exemple qui illustre l’algorithme d’extraction de séquences proposé par Koehn et al. 

(2003) sur un couple de phrases parallèles français - anglais est donné dans la Figure 9 

suivante (Lavecchia, 2010 : 46). Ces phrases (je vous invite à vous lever pour cette minute de 

silence vs. please rise then for this minute’s silence) sont extraites du corpus parallèle 

Europarl62. Les alignements bidirectionnels (français - anglais et vice-versa) des deux phrases 

considérées sont obtenus avec GIZA++. Ceux-ci sont représentés visuellement par 

l’intermédiaire des matrices d’alignement. 

 

Figure 9. Exemple d’extraction de séquences français - anglais selon la méthode de Koehn et al. (2003) 
(Lavecchia, 2010 : 46) 

                                                 
62 Ce corpus sera décrit plus loin dans la sous-section 2.2.2.4. 
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Le fonctionnement de la base heuristique (Och et al., 1999) se déroule comme suit : 

Premièrement, les deux alignements lexicaux sont intersectés. Ensuite, les nouveaux points 

d’alignement qui sont additionnés sont seulement les points qui existent par l’union des deux 

alignements lexicaux. Il est nécessaire également qu’un nouveau point d’alignement connecte 

au moins un mot non-aligné précédemment (Koehn et al., 2003). 

Dans leur approche heuristique, Koehn et al. (2003) s’intéressent, en premier, seulement aux 

points d’alignement directement adjacents. Ils vérifient les points d’alignement pour le 

premier mot cible, pour le deuxième, etc. Cette opération itérative s’arrête quand aucun point 

d’alignement ne peut plus être rajouté. Finalement, les points d’alignement non-adjacents sont 

aussi rajoutés selon les mêmes critères. 

À partir des alignements ainsi combinés, toutes les paires de séquences consistantes avec le 

nouvel alignement, c’est-à-dire les paires dont les mots sources et cibles sont alignés à 

l’intérieur de ces mêmes paires, sont extraites. Dans la Figure 9, ce type de paires de 

séquences est marqué par un trait épais. 

La deuxième méthode testée dans le cadre de travail de Koehn et al. (2003), notamment le 

modèle syntaxique de traduction automatique statistique à base de séquences, sera présentée 

dans la sous-section suivante. 

2.2.2.2. Modèle syntaxique 

Afin de résoudre les problèmes rencontrés par les systèmes qui n’utilisent pas d’informations 

linguistiques (comme, par exemple, le problème de dépendances entre les mots ou les groupes 

de mots), les modèles syntaxiques (Wu, 1997 ; Yamada et Knight, 2001 ; Imamura, 2002) 

tiennent compte du fait que le ré-ordonnancement des mots au niveau de la phrase est géré par 

la syntaxe. 

Ainsi, dans l’approche syntaxique de traduction automatique statistique (Wu, 1997 ; Yamada 

et Knight, 2001 ; Imamura, 2002), les groupes de mots sont considérés des séquences de 

traduction s’ils représentent des constituants, c’est-à-dire des sous-arbres dans un arbre 

syntaxique (p. ex. le groupe nominal). De ce fait, le ré-ordonnancement des mots est limité au 

ré-ordonnancement des constituants dans les arbres d’analyse syntaxique bien formés. En 

effet, seulement la traduction des séquences qui couvrent tous les sous-arbres syntaxiques est 

possible. Aussi est-il important de voir si cette limitation a un effet positif ou négatif sur le 
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système. Les paires de séquences syntaxiques sont identifiées à partir des corpus alignés au 

niveau lexical et annotées avec des arbres syntaxiques générés par des analyseurs syntaxiques 

statistiques (Collins, 1997 ; Schmidt et Schulte im Walde, 2000). 

Le processus de traduction dans le modèle syntaxique de traduction automatique statistique se 

déroule en quatre étapes : 

1) le ré-ordonnancement des constituants syntaxiques de la phrase source selon la 

syntaxe de la phrase cible ; 

2) l’insertion des mots des constituants de la phrase cible, n’ayant pas d’équivalent dans 

la phrase source, aux constituants de la phrase source ; 

3) la traduction des constituants syntaxiques ; 

4) la lecture des feuilles de l’arbre syntaxique obtenu à l’étape antérieure, qui fournit la 

phrase cible. 

Le schéma du processus de traduction du modèle syntaxique de traduction automatique 

statistique est donné dans la Figure 10 suivante. Cet exemple concerne le couple de phrases 

anglais - japonais (he adores listening to music vs. Kare ha ongaku wo kiku no ga daisukidesu 

‘il adore écouter de la musique’) (Yamada et Knight, 2001). 

 

Figure 10. Schéma du processus de traduction dans un modèle syntaxique de traduction automatique 
statistique à base de séquences (Yamada et Knight, 2001) 
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Koehn et al. (2003) incluent aussi dans leur modèle syntaxique seulement les séquences qui 

constituent des sous-arbres dans un arbre d’analyse syntaxique. Ainsi, leur modèle apprend 

les paires de séquences basées sur la syntaxe qui représentent un sous-ensemble des paires de 

séquences apprises sans information syntaxique (cf. sous-section antérieure). 

La troisième méthode testée par Koehn et al. (2003) est le modèle des séquences jointes qui 

sera décrit dans la sous-section suivante. 

2.2.2.3. Modèle des séquences jointes 

Le modèle des séquences jointes (Marcu et Wong, 2002) fonctionne par l’apprentissage des 

alignements au niveau des séquences directement à partir des corpus parallèles. Ainsi, le 

modèle de traduction de Marcu et Wong (2002) suppose que les correspondances lexicales 

peuvent être établies non seulement au niveau lexical, mais aussi au niveau de la séquence. 

Pour que le système apprenne des correspondances lexicales, Marcu et Wong (2002) 

développent un modèle de probabilité jointe basé sur les séquences, qui génère simultanément 

les phrases source et cible à partir d’un corpus parallèle. Le modèle d’apprentissage de Marcu 

et Wong (2002) utilise deux paramètres statistiques : 

·  une distribution de probabilité jointe ( )fe,j  constituant la probabilité que les 

segmentseet f sont des équivalents de traduction ; 

·  une distribution jointe d(i, j) constituant la probabilité qu’un segment sur une position i 

est traduit en un segment sur une position j. 

Les trois méthodes d’apprentissage automatique de séquences qui ont été décrites 

antérieurement (cf. sous-sections 2.2.2.1., 2.2.2.2. et 2.2.2.3.), ont été évaluées et comparées 

par Koehn et al. (2003) afin de rendre compte de leur performance. Cette évaluation sera 

présentée dans la sous-section suivante. 

2.2.2.4. Évaluation des méthodes 

Pour comparer les résultats des trois méthodes prises en compte, Koehn et al. (2003) 

exploitent la partie allemand -> anglais du corpus parallèle Europarl63 (1996-2001) contenant 

                                                 
63 http://www.statmt.org/europarl/   
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environ 20 millions de mots par langue. Ce corpus est composé des travaux du Parlement 

Européen des années 1996-2011. Il est disponible pour 21 langues officielles de l’Union 

Européenne et comprend environ 30 millions de mots par langue. Un échantillon de 1 755 

phrases est constitué afin de tester les méthodes considérées. La mesure d’évaluation utilisée 

est le score BLEU64 (Papineni et al., 2002) qui sera présenté et discuté ci-dessous. 

2.2.2.4.1. Le score BLEU 

Le score BLEU (Papineni et al., 2002) s’avère être la mesure d’évaluation la plus usitée en 

traduction automatique. Celui-ci est exprimé souvent en pourcentage étant compris entre 0 et 

1. Il compare une traduction candidate c avec une traduction de référence r (réalisée par les 

humains) au niveau des mots, des bigrammes, des trigrammes, etc. Le score BLEU se calcule 

selon la formule suivante (Patry et Langlais, 2005) : 

( )
�

´=
= -´

-Ç-N

n
c

rc

grammesnN

grammesngrammesn

eBPrcBLEU
1

,  

où : 

- N : la longueur maximale des n-grammes considérés (p. ex. 1, 2, 3, 4) ; 

- cgrammesn - : l’échantillon de n-grammes des phrases candidates (c) ; 

- rgrammesn -  : l’échantillon de n-grammes des phrases de référence (r) ; 

- BP : la brevity penalty qui est décrite par la formule suivante : 

�
�

�

�

�
�

�

�
= r

c

eBP ,1min  

Le rôle du coefficient BP dans la formule de calcul du score BLEU est d’éviter que le score ne 

favorise pas les traductions candidates courtes pour lesquelles cgrammesn - est petit, ce 

qui augmente le quotient dans l’exponentielle de la formule du BLEU de façon artificielle 

(Sadat et al., 2006). 

                                                 
64 Bilingual Evaluation Understudy 
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Le score BLEU a comme inconvénient le fait qu’il peut éliminer du calcul des n-grammes 

traduites correctement par le système de traduction mais qui ne font pas partie de l’échantillon 

de référence. En effet, on sait que la traduction humaine est souvent subjective et qu’une 

phrase source peut présenter plusieurs variantes de traduction. Dans ces cas, si une variante de 

traduction proposée correctement par le système ne se trouve pas parmi les phrases de 

référence, le score BLEU ne la prendra pas en compte alors qu’elle s’avère correcte lors d’une 

évaluation humaine. De ce fait, une évaluation humaine reste toujours nécessaire pour rendre 

réellement compte de la qualité d’une traduction proposée par un système de traduction 

automatique, même si cela est une tâche très coûteuse en termes de temps et de ressources 

humaines. 

Cependant, l’avantage du score BLEU réside dans le fait qu’il peut prendre en compte 

plusieurs traductions comme référence, étant mieux corrélé avec l’évaluation humaine si 

plusieurs traductions de référence sont utilisées (Ceau� u, 2009). 

2.2.2.4.2. Comparaison des méthodes 

Koehn et al. (2003) comparent les trois méthodes à base de séquences prises en considération. 

Les résultats de ces méthodes sont représentés dans le graphique de la Figure 11 suivante 

(Koehn et al., 2003 : 51). La performance du modèle lexical IBM 4 (M4) (cf. chapitre 3, sous-

section 3.1.2.) y est également représentée. 

 (Taille du corpus d’entraînement) 
 

AP = Modèle à base de séquences appris à partir des alignements lexicaux ; Joint = Modèle des séquences 
jointes ; Syn = Modèle syntaxique à base de séquences 

Figure 11. Comparaison des résultats des méthodes à base de séquences (Koehn et al., 2003 : 51) 
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Les expériences effectuées par Koehn et al. (2003) montrent que le modèle d’apprentissage de 

tous les segments à partir des alignements lexicaux (Och et al., 1999) obtient des résultats 

meilleurs que le modèle des séquences jointes (Marcu et Wong, 2002). De plus, la seule 

utilisation des segments basés sur la syntaxe (Wu, 1997 ; Yamada et Knight, 2001 ; Imamura, 

2002) s’avère nuisible au système parce que cette méthode conduit à l’élimination d’une 

quantité importante de paires de séquences. En effet, la seule utilisation des sous-arbres 

syntaxiques ne conduit pas à de meilleures paires de séquences, mais à la réduction 

considérable des paires de séquences et à la perte de connaissances importantes. Par exemple, 

la séquence en allemand es gibt qui signifie there is en anglais, est traduite par it gives en 

anglais. Comme les séquences es gibt et there is ne sont pas des constituants syntaxiques, leur 

traduction d’une langue à l’autre s’avère erronée. 

Vu ces considérations, nous voyons que le choix de la méthode d’apprentissage de séquences 

de traduction devient important, afin d’atteindre un niveau de performance élevé dans le 

processus de traduction. 

En conclusion, les expériences de Koehn et al. (2003) montrent qu’aucune des trois méthodes 

comparées ne contribuent de façon significative à la qualité de la traduction. Par contre, les 

résultats obtenus par les modèles à base de séquences sont meilleurs par rapport aux résultats 

fournis par les modèles lexicaux (Brown et al., 1993). Les meilleurs résultats sont obtenus par 

l’utilisation de petites séquences de jusqu’à trois mots. De plus, l’ajout du poids lexical 

pendant le processus de traduction améliore la performance des résultats. 

Le modèle syntaxique n’est pas capable de prendre en compte des alignements importants au 

niveau des séquences. Par conséquent, ce modèle ne donne pas de meilleures performances 

par rapport aux modèles à base de séquences sans utilisation de la syntaxe. 

À partir des résultats obtenus par Koehn et al. (2003), nous pouvons conclure que les 

meilleures performances sont obtenues par l’utilisation de l’approche heuristique. En effet, il 

est très important de savoir comment les séquences sont extraites. Ainsi, le choix du bon 

alignement heuristique est plus important que le modèle utilisé pour créer les alignements 

lexicaux initiaux (Koehn et al., 2003). 

Pour améliorer les résultats fournis par les modèles standards de traduction automatique 

statistique à base de séquences, une autre démarche possible serait de faire appel à des 

ressources linguistiques déjà existantes (dictionnaires, bases de données terminologiques) 
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pour différentes langues. Sadat et al. (2006) proposent une telle méthode dans le projet 

Portage (Groupe de Technologies Langagières Interactives (GTLI), Conseil national de 

recherches, Canada, 2006) qui sera décrit dans la sous-section suivante. 

2.2.2.5. Modèle utilisant des ressources terminologiques 

Dans le projet Portage, Sadat et al. (2006) adoptent une approche statistique à base de 

séquences qui utilise deux corpus parallèles alignés et, de plus, un dictionnaire de 

terminologie bilingue français - anglais, afin d’améliorer les résultats de la traduction 

automatique statistique. Les corpus utilisés sont le Hansard, un corpus français - anglais 

aligné et composé des débats de la Chambre des Communes du Parlement canadien, et le 

corpus Europarl (cf. sous-section 2.2.2.4.) extrait des registres du Parlement européen et 

disponible aussi pour la paire de langues français - anglais. 

Le système Portage fonctionne selon les cinq phases principales ci-dessous (Sadat et al., 

2006) : 

1. prétraitement par tokénisation des données bruitées avec traduction de quelques mots 

ou séquences générés à partir de règles ; La tokénisation est appliquée aux deux 

corpus (source et cible) et prend en compte les espaces pour identifier les mots, les 

nombres et la ponctuation. Ensuite, les textes sont mis en minuscule afin de simplifier 

le travail pendant la phase d’entraînement des données. 

2. entraînement pour construire les modèles de langue (de la langue cible) et de 

traduction à base de séquences ; 

3. décodage pour traduire le texte source utilisant des hypothèses de traduction ; 

4. ré-ordonnancement afin d’obtenir une ou plusieurs hypothèses de traduction, suivi du 

ré-ordonnancement des hypothèses obtenues pour maximiser la performance du 

système ; 

5. post-traitement des résultats de sortie en redonnant un format adéquat aux traductions 

fournies par le système, en fonction de la langue cible. 
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Le système Portage comprend aussi un module dénommé nombre et date à base de règles, 

développé afin de repérer des nombres et des dates dans le texte source et de détecter leurs 

équivalents de traduction dans le texte cible. 

Pendant l’étape d’alignement des corpus parallèles utilisés, Sadat et al. (2006) emploient 

l’algorithme de Moore (2002) afin de mettre en correspondance les lignes des corpus de sorte 

que la ième ligne dans le corpus cible représente la traduction de la ième ligne dans le corpus 

source. Les corpus alignés comprendront le même nombre de lignes. 

Lors de l’étape de décodage, le système Portage combine quatre composants principaux : 

1. un modèle trigramme en langue cible ; 

2. un modèle de traduction à base de séquences ; 

3. un modèle de distorsion qui mesure les différences dans l’ordre des mots en langues 

source et cible ; 

4. un modèle de longueur qui mesure les différences de longueur des phrases entre les 

deux langues. 

Pour améliorer les résultats du système Portage, Sadat et al. (2006) ont fait appel à un 

dictionnaire terminologique bilingue anglais - français, le Grand Dictionnaire 

Terminologique (GDT, L’Office québécois de la langue française). Ce lexique comprend des 

termes, des synonymes, des acronymes, des définitions, des unités phraséologiques, des 

exemples d’utilisation et des observations dans différents domaines. Il fournit environ 3 

millions de termes français - anglais appartenant au vocabulaire industriel, scientifique et 

commercial, dans 200 domaines d’activité (Sadat et al., 2006). 

En plus du modèle de traduction obtenu par l’utilisation des corpus parallèles, Sadat et al. 

(2006) construisent un modèle de traduction probabiliste à partir des paires de termes en 

langue source et des alternatives de traduction dans le GDT. Concernant chaque terme ou 

phrase source, leurs probabilités sont considérées équiprobables : par exemple, pour le mot 

français port, si le lexique propose trois traductions en anglais haven, harbor et port, le 

modèle P(t|s) aura les probabilités P(haven|port)=0.33, P(harbor|port)=0.33, P(port|port) = 

0.33. 
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L’évaluation de Portage a montré que l’incorporation du GDT dans le système a amélioré les 

résultats de traduction automatique statistique, conformément au score BLEU. En fait, par 

l’utilisation d’une liste d’équivalents de traduction extraits du GDT dans l’entraînement d’un 

modèle de traduction automatique statistique, en plus des modèles de traduction et de langue 

obtenus à partir des corpus utilisés, la performance du système peut être augmentée. De plus, 

pour améliorer les résultats de la traduction automatique statistique, Sadat et al. (2006) 

envisagent d’intégrer de l’information morphologique à la phase du décodage. 

Toutefois, d’une part, il n’existe pas actuellement des ressources linguistiques disponibles 

pour certaines paires de langues, moins dotées, comme c’est le cas de la paire de langues 

étudiées dans le cadre de notre travail. De ce fait, l’implémentation des systèmes de traduction 

automatique statistique faisant appel à des ressources linguistiques telles que dictionnaires, 

bases de données terminologiques, lexiques, etc., s’avère difficile à réaliser pour ces langues. 

D’autre part, les modèles probabilistes standard à base de séquences faisant appel à des 

ressources terminologiques (comme Portage - Sadat et al., 2006) ou non, n’incorporent pas 

d’informations linguistiques dans les modèles de traduction et de langue eux-mêmes. Ce fait 

rend ces systèmes moins performants par rapport aux systèmes plus récents qui utilisent des 

techniques de factorisation permettant d’exploiter la contribution de divers facteurs 

linguistiques (morphologiques, syntaxiques) à la qualité de la traduction. 

Ainsi, les systèmes qui permettent l’exploitation d’informations linguistiques et qui donnent 

des résultats performants en termes de scores statistiques d’évaluation et de cohérence 

grammaticale, sont les systèmes factorisés (Koehn et Hoang, 2007 ; Birch et al., 2007 ; Tufi�  

et al., 2008b ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 2011 ; Tufi�  et Dumitrescu, 2012). Ces 

systèmes ne considèrent plus le mot comme un simple token, mais comme un vecteur de 

facteurs linguistiques, tels que : formes de mots, lemmes, parties du discours, traits 

morphosyntaxiques, etc. Les systèmes factorisés s’avèrent performants parce qu’ils offrent la 

possibilité de moduler les ressources linguistiques utilisées. Ainsi, comme les contraintes 

locales sur les mots apparaissent au niveau morphologique, l’intégration du niveau 

morphologique riche au processus de traduction améliore nettement les résultats. De plus, 

l’information syntaxique intégrée dans la phrase source permet l’extraction de l’information 

linguistique demandée par la phrase cible (p. ex. la catégorie grammaticale du cas des noms) 

et le système est capable de générer la forme fléchie correcte du mot. L’inconvénient des 



79 

 

systèmes factorisés est le fait que leurs performances dépendent des paires de langues 

considérées et aussi du sens de la traduction. 

Dans les sous-sections suivantes seront présentés divers modèles factorisés de traduction 

automatique statistique (Koehn et Hoang, 2007 ; Ceau� u et Tufi� , 2011 ; Tufi�  et Dumitrescu, 

2012 ; Birch et al., 2007 ; Avramidis et Koehn, 2008) pour différentes paires de langues. 

2.2.2.6. Modèles factorisés 

Comme nous l’avons vu auparavant, les modèles courants de traduction automatique à base 

de séquences sont limités à la mise en correspondance des chunks sans présentation 

d’informations linguistiques explicites (morphologiques, syntaxiques ou sémantiques). Selon 

Koehn et Hoang (2007), les raisons de la nécessité d’intégrer des informations linguistiques 

dans le modèle de traduction pendant les étapes de prétraitement et post-traitement du corpus 

sont les suivantes : 

- Les modèles de traduction qui prennent en compte des représentations linguistiques 

comme, par exemple, les lemmes à la place des formes de mots, peuvent donner de 

meilleurs résultats en termes de scores statistiques d’évaluation ; En effet, ces modèles 

peuvent réduire les problèmes liés au phénomène bien connu de la dispersion des 

données dans les corpus d’entraînement. La dispersion des données fait référence à la 

répartition des formes fléchies dans les corpus d’apprentissage pour différentes paires 

de langues. En fait, les formes fléchies des mots ont des distributions différentes dans 

un corpus d’entraînement, surtout en ce qui concerne les langues riches 

morphologiquement. Ainsi, les formes qui sont moins fréquentes et leurs équivalents 

auront des probabilités faibles et ne seront pas traduites. En revanche, si toutes les 

formes fléchies d’un mot sont regroupées sous un même lemme, leur probabilité de 

traduction est ainsi augmentée. 

- De nombreux aspects de la traduction peuvent être mieux expliqués au niveau 

morphologique, syntaxique ou sémantique. La disponibilité des informations 

linguistiques dans le modèle de traduction permet la modélisation directe des aspects 

de la traduction, comme par exemple : le ré-ordonnancement au niveau de la phrase 

est principalement basé sur la syntaxe, les contraintes locales sur les mots apparaissent 

au niveau morphologique, etc. 
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Les modèles factorisés de traduction automatique (Koehn et Hoang, 2007) représentent une 

extension des modèles de traduction automatique statistique à base de séquences, par 

l’intégration des annotations supplémentaires au niveau du mot, linguistiques, ou par la 

génération automatique de classes de mots. Nous comprenons par classe de mots le 

regroupement des mots en fonction de leurs traits morphosyntaxiques communs (p. ex. la 

classe du nom commun, genre masculin, nombre singulier). La méthode des n-classes 

obtenues automatiquement (Kneser et Ney, 1993) prédit non plus un mot en fonction de n-1 

mots qui le précèdent dans la chaîne, mais une classe de mots par rapport à n-1 classes la 

précédant. Par conséquent, l’avantage de cette méthode est le fait qu’elle résout le problème 

de traduction des mots inconnus dans le corpus d’apprentissage. En effet, si un mot d’une 

classe donnée n’existe pas dans le corpus, on lui attribue empiriquement une probabilité d'être 

traduit par un mot de la même classe. 

La Figure 12 suivante illustre la représentation des mots dans un système factorisé de 

traduction automatique statistique (Koehn et Hoang, 2007). 

 

Figure 12. Représentation factorisée des mots annotés en entrée et en sortie dans un système statistique de 
traduction automatique factorisée (Koehn et Hoang, 2007) 

Dans l’optique des modèles factorisés, la traduction des lemmes et des facteurs linguistiques 

se fait séparément et ces informations sont combinées, afin de générer les formes fléchies des 

mots en sortie. En effet, le processus de traduction dans le modèle factorisé de traduction 

automatique se divise en une séquence d’étapes de transformation dites de « mappage ». 

Pendant ces étapes ont lieu la traduction des facteurs linguistiques donnés en entrée en 

facteurs linguistiques de sortie et la génération des formes fléchies des mots cibles, en 

fonction des facteurs linguistiques de sortie. 
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Dans le système de Koehn et Hoang (2007), qui incorpore l’analyse morphologique et la 

génération, le processus de traduction se déroule en trois étapes de mappage (voir aussi Figure 

13 ci-dessous) : 

1) Traduction des lemmes d’entrée en lemmes de sortie ; 

2) Traduction des facteurs morphologiques et parties de discours ; 

3) Génération des formes fléchies des mots en sortie à partir des lemmes et des 

facteurs linguistiques traduits antérieurement. 

 
Figure 13. Exemple de modèle de traduction factorisé : analyse morphologique et génération des formes 

fléchies des mots cibles (Koehn et Hoang, 2007) 

Ces étapes de mappage différencient le modèle factorisé de traduction automatique des 

modèles standard à base de séquences. Dans le modèle de Koehn et Hoang (2007), toutes les 

étapes de traduction fonctionnent au niveau de la séquence, alors que toutes les étapes de 

génération fonctionnent au niveau du mot. 

Pour illustrer les étapes de mappage du modèle factorisé, Koehn et Hoang (2007) donnent 

comme exemple la traduction du mot häuser de l’allemand en anglais. Ainsi, la représentation 

du mot häuser en allemand est la suivante : forme du mot häuser | lemme haus | partie du 

discours NN | nombre pluriel | cas nominatif | genre neutre. 

Les trois étapes de mappage sont appliquées comme suit : 

1) Traduction : Mappage des lemmes 

·  haus �  house, home, building, shell  

2) Traduction : Mappage de la morphologie 

·  NN|pluriel-nominatif-neutre �  NN|pluriel, NN|singulier 

3) Génération : Génération des formes des mots 

·  house|NN|pluriel �  houses 
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·  house|NN|singulier �  house 

·  home|NN|pluriel �  homes 

·  … 

L’application de ces trois étapes à une séquence d’entrée est appelée l’expansion de la 

séquence. Dans le cas où il existe plusieurs choix lexicaux pour chaque étape, chaque 

séquence d’entrée peut être étendue dans une liste d’options de traduction. Ainsi, la 

représentation du häuser en allemand häuser|haus|NN|pluriel-nominatif-neutre peut être 

étendue comme suit (Koehn et Hoang, 2007) : 

1) Traduction : Mappage des lemmes 

{  ?|house|?|?, ?|home|?|?, ?|building|?|?, ?|shell|?|? } 

2) Traduction : Mappage de la morphologie 

{  ?|house|NN|pluriel, ?|home|NN|pluriel, ?|building|NN|pluriel, ?|shell|NN|pluriel, 

?|house|NN|singulier, ...} 

3) Génération : Génération des formes fléchies des mots cibles 

{ houses|house|NN|pluriel, homes|home|NN|pluriel, buildings|building|NN|pluriel, 

shells|shell|NN|pluriel, house|house|NN|singulier, ...} 

 

Vu ces considérations, les méthodes d’entraînement de corpus et de décodage dans un 

système factorisé (Koehn et Hoang, 2007) seront présentées ci-dessous. 

Pour entraîner un modèle factorisé, il faut tout d’abord annoter un corpus parallèle avec des 

facteurs additionnels (étiquettes morphosyntaxiques et syntaxiques, lemmes). Ensuite, le 

corpus parallèle doit être aligné au niveau lexical. Les méthodes d’alignement peuvent opérer 

sur la forme des mots ou sur les facteurs additionnels (par exemple, l’utilisation des lemmes 

pendant l’étape d’alignement améliore la qualité de l’alignement - voir chapitre 4). 

Chaque étape de mappage constitue une composante du modèle global. En effet, du point de 

vue du modèle d’entraînement, cela signifie qu’il faut apprendre des tables de traduction et de 

génération à partir d’un corpus parallèle aligné au niveau lexical et de définir des méthodes 

statistiques appropriées pour faire les bons choix parmi les résultats ambigus des étapes de 

mappage. 

Koehn et Hoang (2007) obtiennent les modèles des étapes de traduction à partir des corpus 

parallèles alignés au niveau lexical selon la méthodologie des systèmes à base de séquences.  

Ainsi, pour les facteurs spécifiés en entrée et en sortie, des séquences mappées sont extraites. 
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Les distributions de génération sont estimées seulement en sortie. Le modèle de génération est 

appris sur une base mot-à-mot. Par exemple, pour l’étape de génération qui mappe la forme 

des mots à partir des parties du discours, une table contenant des entrées de type (fish,NN) est 

construite. Différents scores statistiques peuvent être définis à partir d’une telle table. Koehn 

et Hoang (2007) utilisent à la fois les distributions de probabilités conditionnelles p(fish|NN) 

et p(NN|fish). 

Dans le cadre de travail des modèles factorisés, les modèles de langue n-grammes 

fonctionnent sur les facteurs ou les sets de facteurs spécifiés. 

Ainsi, les modèles factorisés sont une combinaison de plusieurs composantes : modèle de 

langue, modèle de ré-ordonnancement, étapes de traduction, étapes de génération. Ces 

composantes définissent une ou plusieurs fonctions de traits qui sont combinées dans le 

modèle log-linéaire : 

( ) ( )feh
z

fep i

n

i i ,exp
1

|
1� =

= l  

Dans la formule ci-dessus, Z constitue une constante qui n’est pas prise en compte en 

pratique. Pour calculer la probabilité d’une traduction e d’une phrase donnée en entrée f, il 

faut évaluer chaque fonction de traitsih . Par exemple, la fonction de traits pour un modèle de 

langue bi-grammes est la suivante :  

 

( ) ( )epfeh LMLM =,  

       ( ) ( ) ( )1121 ... -= mm eepeepep ,                

où : m constitue le nombre de mots ie dans la phrase e. 

Les fonctions de traits introduites par les étapes de traduction et de génération des modèles 

factorisés seront décrites ci-dessous. 

La traduction d’une phrase d’entrée f dans une phrase de sortie e se décompose dans un set de 

traductions de segments( ){ }jj ef , . 

Pour l’étape de traduction, chaque fonction de traits th est définie sur une paire de 

segments( )jj ef , , pour une fonction de scoret donnée : 
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( ) ( )�=
j

jj effeh ,, tt  

Concernant l’étape de génération, chaque fonction de traits Gh , pour une fonction de score g  

donnée, est définie seulement sur les mots de sortie ke : 

( ) ( )�=
k

kG efeh g,  

Les fonctions de traits suivent les fonctions de score( )gt , acquises pendant l’entraînement des 

tables de traduction et de génération : par exemple, une fonction de score pour un modèle de 

génération qui est une distribution de probabilités conditionnelles entre les facteurs d’entrée et 

de sortie ( ) ( )fishNNpNNfish =singulier,,g . 

La fonction de poids il  dans le modèle log-linéaire est obtenue par l’utilisation de la méthode 

d’entraînement de taux d’erreurs minimum (Och, 2003). Cette méthode optimise les 

paramètres du système en maximisant un score d’évaluation automatique à partir d’un corpus 

de développement. 

Pendant l’étape de décodage, Koehn et Hoang (2007) adaptent l’algorithme heuristique de 

recherche en faisceau des modèles à base de séquences (voir sous-section 2.2.2.) pour les 

modèles factorisés où de multiples tables de traduction et de génération doivent être 

consultées et combinées, afin de trouver la meilleure hypothèse de traduction. Étant donné 

que toutes les étapes de mappage opèrent sur un même segment, les expansions de ces étapes 

peuvent être pré-calculées avant le décodage et stockées comme des options de traduction. De 

ce fait, l’algorithme heuristique de recherche en faisceau fondamental ne change pas. Comme 

les expansions des étapes de mappage créent un nombre significatif d’options de traduction, 

leur manipulation s’avère difficile en pratique. De ce fait, Koehn et Hoang (2007) réduisent 

les expansions et le nombre d’options de traduction pour un segment d’entrée à un nombre 

maximum (50 par défaut). 

La méthode de Koehn et Hoang (2007) est implémentée par le décodeur open - source 

MOSES65 (Koehn et al., 2007) que nous allons décrire plus en détail dans le chapitre 3, car 

c’est ce décodeur qui sera également utilisé dans le cadre de notre travail. MOSES représente 

un système de traduction automatique à base de séquences qui, de plus, est capable de prendre 

                                                 
65 http://www.statmt.org/moses/ 
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en compte des modèles de traduction factorisés. Celui-ci a une grande popularité dans le 

domaine de la traduction automatique statistique mais il existe aussi d’autres décodeurs 

développés : Pharaoh (Koehn, 2004), Ramses66 (Patry et al., 2006), Phramer67 (Olteanu et 

al., 2006), Marie68 (Crego et Marino, 2007a). Tous ces décodeurs ont en commun le fait 

qu’ils utilisent une fonction de score incrémentale pour trouver la meilleure traduction d’une 

phrase source donnée en entrée, par le biais de la programmation dynamique. 

Dans leur approche, Koehn et Hoang (2007) s’intéressent davantage à l’intégration 

d’informations morphologiques dans le modèle de traduction au niveau du mot et moins aux 

informations syntaxiques exploitées par d’autres travaux du domaine (Wu, 1997 ; Yamada et 

Knight, 2001). Leur cadre de travail s’applique également à des modèles intégrant des classes 

de mots définies statistiquement ou qui présentent d’autres annotations au niveau du mot.              

Les expériences effectuées dans ce sens par Koehn et Hoang (2007) seront présentées dans la 

sous-section suivante. 

2.2.2.6.1. Niveau morphologique dans les modèles factorisés 

Koehn et Hoang (2007) expliquent le choix de leur approche par le fait que la représentation 

factorisée du mot annoté morphologiquement évite les problèmes posés par les systèmes de 

traduction automatique statistique classiques. En effet, les systèmes classiques prennent en 

compte seulement les formes des mots dans le modèle de traduction et chaque forme de mot 

est considérée comme un token (par exemple, les mots house et houses sont complètement 

indépendants). Par conséquent, chaque instance du mot house dans le corpus d’apprentissage 

n’ajoute aucune information pour la traduction du mot houses. De plus, dans les cas où la 

traduction du mot house est connue dans le système et le mot houses est inconnu, le système 

est incapable de traduire le mot houses. Si ce problème ne s’impose pas fortement dans le cas 

de l’anglais qui est une langue avec une flexion morphologique limitée, il est très significatif 

pour les langues avec une flexion morphologique riche. De ce fait, il est préférable pour ces 

langues d’utiliser des corpus lemmatisés dans le modèle de traduction et de mettre en 

commun les différentes formes de mots ayant le même lemme. De cette façon, de nouveaux 

mots inconnus dans le corpus d’apprentissage peuvent être traduits. Dans leur cadre de travail, 

                                                 
66 http://smtmood.sourceforge.net 
67 http://www.phramer.org 
68 http://gps-tsc.upc.es/soft/marie 
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Koehn et Hoang (2007) ont effectué plusieurs expériences de l’anglais vers l’allemand, 

espagnol et tchèque, afin d’évaluer l’efficacité des modèles factorisés construits : 

1) L’utilisation des sorties enrichies syntaxiquement ; 

2) L’analyse morphologique et la génération ; 

3) L’utilisation de classes de mots générées automatiquement ; 

4) L’intégration de l’étape de recasing (Lita et al., 2003; Wang et al., 2006). 

1) Le Tableau 2 suivant comprend les résultats obtenus par Koehn et Hoang (2007), 

évalués par le biais du score BLEU (Papineni et al., 2002), quant à l’utilisation des 

sorties enrichies syntaxiquement. Les systèmes anglais - allemand et anglais - 

espagnol sont entraînés sur le corpus Europarl (respectivement 751 088 phrases et 

40 000 phrases) et les systèmes anglais - tchèque sur le corpus Wall Street Journal 

(20 000 phrases). 

Tableau 2. Résultats expérimentaux avec des sorties enrichies syntaxiquement (parties du discours, 
morphologie) (Koehn et Hoang, 2007) 

anglais - allemand 
Modèle BLEU 
Formes de mots 18,04% 
Formes de mots + parties du discours 18,15% 
Formes de mots + parties du discours + morphologie 18,22% 

 
anglais - espagnol 

Formes de mots 23,41% 
Formes de mots + morphologie 24,66% 
Formes de mots + parties du discours + morphologie 24,25% 

 
anglais - tchèque 

Formes de mots 25,82% 
Formes de mots + morphologie 27,04% 
Formes de mots + cas/nombre/genre 27,45% 
Formes de mots + verbe (personne, temps, aspect) / 
                               prépositions (lemme, cas) 

27,62% 

 

Premièrement, le système de Koehn et Hoang (2007) traduit la forme de mots et génère des 

facteurs additionnels en sortie (parties du discours) à partir des traductions des formes de mots 

(cf. Figure 14 suivante). 
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Figure 14. Sorties enrichies syntaxiquement (Koehn et Hoang, 2007) 

Par l’ajout des informations morphologiques et syntaxiques superficielles dans les modèles 

factorisés, Koehn et Hoang (2007) utilisent des modèles de langue qui prennent en compte des 

séquences de mots plus longues (modèles de langue 7-grammes), afin de soutenir la 

cohérence syntaxique des sorties. 

Pour les systèmes anglais - allemand, l’ajout des facteurs morphologiques et parties du 

discours aux sorties exploitées avec des modèles 7-grammes n’améliore pas beaucoup le score 

BLEU. Le modèle intégrant à la fois des parties du discours et la morphologie (BLEU 18,22% 

vs. modèle - formes 18,04%) assure une meilleure cohérence grammaticale. Le système basé 

sur les formes fournit souvent des phrases comme zur (to) zwischenstaatlichen (inter-

governmental) methoden (methods), avec un décalage entre le déterminant (singulier) et le 

nom (pluriel), alors que l’adjectif est ambigu. Les évaluations de l’accord à l’intérieur des 

groupes nominaux ont montré que le modèle factorisé réduit les erreurs de désaccord pour les 

segments ayant une longueur égale ou supérieure à 3 de 15% à 4% (Koehn et al., 2007). 

Les systèmes anglais - espagnol montrent des améliorations du score BLEU au niveau 

morphologique de 1,25% et au niveau morphologique et parties du discours à la fois, de 

0,84%. Toutefois, les améliorations sur l’ensemble du corpus Europarl sont plus petites. 

Les expériences effectuées sur les systèmes anglais - tchèque montrent qu’il faut examiner 

soigneusement quels facteurs morphologiques doivent être utilisés. En effet, l’ajout de tous 

les facteurs morphologiques fournit des résultats moins performants (27,04% BLEU), par 

rapport à l’addition seulement du cas, nombre et genre (27,45% BLEU) ou l’utilisation des 

facteurs morphologiques des verbes (personne, temps, aspect) et des prépositions (lemme et 

cas) (27,62% BLEU). Tous ces modèles ont des scores bien au-dessus par rapport au modèle 

qui ne prend en compte que la forme des mots (25,82%). 
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2) Les expériences suivantes de Koehn et Hoang (2007) portent sur le modèle motivé par 

la morphologie pour les langues allemand - anglais. Ainsi, au lieu de traduire la forme 

des mots, le système traduit les lemmes et les facteurs morphologiques séparément et 

ensuite génère la forme fléchie des mots en sortie. 

Le Tableau 3 ci-dessous donne les résultats obtenus par les modèles construits dans cette 

optique (Koehn et Hoang, 2007). 

Tableau 3. Résultats expérimentaux avec analyse morphologique et génération (Koehn et Hoang, 2007) 

allemand - anglais 
Modèle BLEU 
Formes des mots 18,19% 
+ parties du discours LM (modèle de langue) 19,05% 
Lemme/morphologie 14,46% 
Modèle alternatif lemme/morphologie 19,47% 

 

Les systèmes allemand - anglais sont entraînés sur 52 185 phrases du corpus News 

Commentary69. L’analyse morphologique et l’étiquetage avec des parties du discours du 

corpus allemand sont réalisés par LoPar (Schmidt et Schulte im Walde, 2000). Le corpus 

anglais est étiqueté par l’étiqueteur de Brill (Brill, 1995) et lemmatisé par un lemmatiseur 

simple basé sur les résultats d’étiquetage. 

Par l’utilisation d’un modèle de langue basé sur les parties du discours le score BLEU 

augmente de 18,19% à 19,05%. Toutefois, passer d’une étape de mappage des traductions de 

formes de mots à une étape de mappage des lemmes et facteurs morphologiques montre une 

détérioration du score BLEU de 18,19% à 14,46%. De ce fait, il semble que la possibilité 

d’obtenir des traductions à partir des traductions des lemmes et des facteurs morphologiques 

en ignorant la forme des mots en entrée pose des problèmes à la qualité des résultats. Pour 

palier ce problème, Koehn et Hoang (2007) mettent en place un chemin alternatif de la 

méthode : les options de traduction peuvent être obtenues à partir du modèle basé sur les 

formes des mots ou à partir du modèle basé sur les lemmes et les facteurs morphologiques. 

Ainsi, pour les formes de mots représentatives dans le corpus d’entraînement, Koehn et 

Hoang (2007) mettent en œuvre des étapes de mappage des formes de mots. Par contre, pour 

les formes de mots moins représentatives ou inconnues dans le corpus, ils décomposent les 

                                                 
69 http://www.statmt.org/wmt07/ 
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formes de mots en lemmes et informations morphologiques qui sont ensuite mappés 

séparément. Cette méthode alternative donne des résultats plus performants que le modèle 

utilisant la forme des mots et le modèle de langue basé sur les parties du discours (BLEU 

19,47% vs. 19,05%). Le modèle qui mappe les lemmes et la morphologie a traduit 687 mots 

additionnels (le corpus de test contient 3 276 formes de mots inconnues vs. 2 589 lemmes 

inconnus, par conséquent leur différence constitue 687 mots inconnus ayant des lemmes 

connus). 

3) Koehn et Hoang (2007) ont effectué des expériences en utilisant aussi des classes de 

mots générées automatiquement. Par le regroupement des mots par le biais de leurs 

similarités contextuelles, il est possible de trouver statistiquement des similarités qui 

peuvent donner des modèles plus généralisés et robustes. 

Les modèles sont entraînés sur la tâche IWSLT 2006 (39 953 phrases). Le Tableau 4 suivant 

donne les résultats obtenus par un modèle basé sur la forme des mots par rapport à un modèle 

utilisant les classes de mots générées automatiquement, pour la paire de langues anglais - 

chinois. 

Tableau 4. Résultats expérimentaux avec des classes de mots générées automatiquement obtenues par le 
regroupement de mots en fonction de leurs similarités contextuelles (Koehn et Hoang, 2007) 

anglais - chinois 

Modèle BLEU 

Formes de mots 19,54% 

Formes de mots + classes de mots 21,10% 

 

Par rapport à un modèle utilisant les formes de mots, l’addition des classes de mots aux sorties 

peut être exploitée par un modèle 7-grammes. Dans un tel modèle, le score BLEU s’améliore 

de 1,5%. 

4) Pour démontrer la versatilité des modèles factorisés de traduction automatique, Koehn 

et Hoang (2007) prennent en compte la tâche de recasing (Lita et al., 2003; Wang et 

al., 2006). 

Dans un système de traduction automatique statistique, le corpus d’entraînement est mis en 

minuscule pour généraliser les différentes variantes d’écriture d’un mot à un seul token (par 
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exemple the, The, THE). De ce fait, le système nécessite une étape de post-traitement des 

sorties pour restaurer les mots en sortie. 

Par l’utilisation des modèles factorisés, il est possible d’intégrer cette étape dans le modèle en 

ajoutant une étape de génération. Le Tableau 5 suivant montre les résultats d’une telle 

méthode pour la paire de langues chinois - anglais. 

Tableau 5. Résultats expérimentaux avec l’intégration de l’étape de recasing (IWSLT 2006) (Koehn et 
Hoang, 2007) 

chinois - anglais  

Modèle de recasing BLEU 
Étapes standard : système de traduction automatique statistique + recasing 20,65% 
Modèle factorisé intégrant l’étape de recasing (optimisé) 21,08% 

 

À partir du Tableau 5 ci-dessus, on peut observer que le modèle factorisé qui intègre l’étape 

de recasing donne des résultats plus performants en termes du score BLEU, par rapport à 

l’approche standard (21,08% vs. 20,65%). 

En conclusion, Koehn et Hoang (2007) décrivent plusieurs expériences (de l’anglais vers 

l’allemand, l’espagnol et le tchèque) pour montrer comment différents facteurs linguistiques 

(morphologiques, classes de mots) peuvent être manipulés dans un système factorisé, afin 

d’augmenter la performance des résultats de la traduction automatique statistique. 

Les résultats obtenus par les différents modèles de langue et de traduction construits montrent 

que l’intégration des facteurs morphologiques et des parties du discours au système factorisé 

donne de meilleurs résultats, par rapport à un modèle statistique standard basé sur la forme 

des mots. De plus, l’utilisation des lemmes résout le problème de traduction des mots 

inconnus dans le corpus d’entraînement. La méthode de traduction des lemmes et des 

étiquettes morphologiques et de génération des formes de mots en sortie nuit à la performance 

des résultats. De ce fait, il faut prendre en compte également les formes des mots. Ainsi, il 

faut utiliser une méthode de traduction basée sur les formes pour les mots représentatifs dans 

le corpus d’entraînement et une méthode de mappage des lemmes et des facteurs 

morphologiques pour les mots moins représentatifs et inconnus dans le corpus 

d’entraînement. Cette méthode alternative obtient de meilleures performances par rapport au 

modèle basé sur les parties du discours et la forme des mots et résout le problème de 
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traduction des mots inconnus dans le corpus d’entraînement. Des modèles factorisés plus 

généralisés et robustes peuvent être obtenus par l’intégration des classes de mots générées 

automatiquement qui prennent en compte les similarités contextuelles des mots. 

Concernant le roumain, des systèmes de traduction automatique factorisés, avec l’anglais 

comme langue source ou cible, ont été proposés par Tufi�  et al. (2008b), Ceau� u (2009)70, 

Ceau� u et Tufi�  (2011), Tufi�  et Dumitrescu (2012), Dumitrescu et al. (2012). 

Ceau� u et Tufi�  (2011) décrivent des expériences où les descriptions morphosyntaxiques sont 

utilisées afin de traduire et de générer l’information morphologique dans un système factorisé, 

construit de l’anglais vers une langue riche morphologiquement comme le roumain. Ils 

montrent qu’à partir d’un corpus dont la taille est relativement réduite, la configuration 

proposée obtient de meilleurs résultats qu’un système de base uniquement construit sur les 

séquences. Ils montrent aussi que la configuration retenue améliore les résultats d’un système 

de base à partir d’un corpus plus large, dans le cas où un corpus supplémentaire de la langue 

cible est disponible. 

Un premier corpus parallèle utilisé est SEE-ERA.net qui a été constitué dans le cadre du projet 

SEE-ERA.net (Tufi�  et al., 2008b) visant la construction des modèles factorisés pour des 

langues slaves et balkaniques (bulgare, grec, slovène, roumain) de et vers l’anglais. D’autres 

langues comme le tchèque, le français et l’allemand sont incorporées aussi. SEE-ERA.net est 

basé sur le corpus parallèle multilingue juridique et administratif JRC-Acquis71 (Steinberger et 

al., 2006), étant lemmatisé et étiqueté par des parties du discours et des propriétés 

morphosyntaxiques (pour les langues bulgare, tchèque, grec, anglais, slovène et roumain). Le 

corpus comprend environ 1,4 millions de tokens par langue. 

Un deuxième corpus parallèle exploité est STAR disponible en roumain et en anglais. Ce 

corpus a été construit dans le cadre du projet STAR72. Il s’agit d’un corpus parallèle contenant 

principalement des textes du domaine juridique et journalistique. Celui-ci comprend aussi un 

corpus monolingue roumain « équilibré » à base de textes littéraires, de documents 

journalistiques et scientifiques. STAR est composé des textes provenant des corpus suivants : 

                                                 
70 Le système développé par Ceau� u (2009) sera décrit en détail dans le chapitre 3, car il s’agit du 
système que nous avons adapté pour la paire de langues étudiées. 
71 Ce corpus sera décrit dans le chapitre 3 de ce travail, puisqu’il fait partie des corpus disponibles 
également pour le français et le roumain. 
72 http://www.racai.ro/star/ 
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- le corpus juridique et administratif DGT-TM (Directorate-General for Translation -

Translation Memory)73 ; 

- le corpus médical EMEA (European Medicines Agency) extrait à partir du corpus OPUS 

(Tiedemann, 2009) ; 

- le corpus journalistique SE Times (Southeast European Times corpus) obtenu à partir du 

corpus OPUS (Tiedemann, 2009) ; 

- le corpus journalistique anglais - roumain NAACL (Martin et al., 2005) utilisé lors de la 

compétition d’alignement de NAACL (Association of Computational Linguistics, North 

American Chapter) 2005 ; 

- le corpus monolingue roumain « équilibré » (20 millions de tokens). 

STAR contient environ 27 millions de tokens par langue. Il est aussi segmenté lexicalement, 

lemmatisé, étiqueté par des parties du discours et des propriétés morphosyntaxiques. 

Pour améliorer la traduction vers les langues riches morphologiquement, les hypothèses 

suivantes peuvent être prises en considération (Ceau� u et Tufi� , 2011 ; Tufi�  et Dumitrescu, 

2012) : 

- aligner et traduire les lemmes (à la place des formes de mots) peut réduire de manière 

significative le nombre des classes d’équivalence, surtout en ce qui concerne les langues 

riches morphologiquement qui présentent un nombre important de formes fléchies ; 

- les mots traduits ont la tendance de garder la partie du discours de la langue source ou 

montrent des préférences pour certaines catégories lexicales - p. ex. un nom peut être traduit 

par un nom ou un verbe ; 

- le ré-ordonnancement des mots de la phrase cible peut être amélioré si des modèles de 

langue construits sur les parties du discours ou les étiquettes morphosyntaxiques sont utilisés. 

À partir du corpus SEE-ERA.net, plusieurs configurations de modèles factorisés ont été 

effectuées par le biais du décodeur MOSES (Koehn et al., 2007) pour les langues anglais - 

                                                 
73 http://ipsc.jrc.ec.europa.eu/index.php/Traineeships/197/0/. Ce corpus sera décrit plus en détail dans 
le chapitre 3, car il est exploité aussi dans le cadre de notre travail. 
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grec, anglais - bulgare, anglais - slovène et anglais - roumain. Le corpus d’entraînement 

comprend 57 000 paires de phrases, le corpus de développement contient 500 paires de 

phrases et le corpus de test est composé de 1 000 phrases alignées. La taille du corpus 

d’entraînement est très limitée mais, comme les expériences le montreront, l’utilisation des 

informations linguistiques compense le déficit des données brutes (Ceau� u et Tufi� , 2011). 

Les modèles de langue ont été construits en utilisant l’ensemble du corpus d’entraînement. 

Ces modèles sont basés sur la forme des mots (modèles 4-grammes) et sur les étiquettes de 

parties du discours et morphosyntaxiques (modèles 5-grammes). 

Les systèmes de base ont été entraînés en utilisant les lemmes dans l’alignement et un modèle 

supplémentaire de ré-ordonnancement lexicalisé (Tillman, 2004) qui est censé fonctionner 

mieux que le modèle par défaut basé sur la distance. En effet, le modèle utilisant la distance 

s’applique dans une fenêtre de tokens et fournit un coût de ré-ordonnancement en fonction de 

la différence entre les positions des séquences sources et cibles (cf. sous-section 2.2.2.1.). À la 

différence de ce modèle, le ré-ordonnancement lexicalisé calcule, pour chaque séquence 

source, sa probabilité d’être traduite de façon monotone, échangé ou discontinue (à distance) 

par rapport à la traduction de la séquence précédente. Ce modèle est largement utilisé (il est 

intégré dans MOSES (Koehn et al., 2007)) car, par rapport à d’autres modèles qui exploitent 

seulement l’information de la langue source (Collins et al., 2005 ; Popovic et Ney, 2006 ; 

Crego et Marino, 2007b), il prend en compte les formes des mots au niveau de la langue 

source et cible (Crego et Yvon, 2010). 

Le Tableau 6 suivant comprend quelques configurations factorisées pour la paire de langues 

anglais - roumain (Ceau� u et Tufi� , 2011) et leur évaluation en termes du score BLEU 

(Papineni et al., 2002). Les meilleurs résultats ont été obtenus par le système factorisé qui 

traduit les lemmes et les propriétés morphosyntaxiques avant de générer les formes des mots à 

partir des sorties obtenues antérieurement (voir configuration 4 du Tableau 6). Les résultats 

dépassent ceux fournis par le système de base de 1% (de 51,76 à 52,76). 
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Tableau 6. Les différentes configurations factorisées et leur évaluation pour la paire de langues anglais - 
roumain (Ceau�u et Tufi� , 2011) 

Configu- 
rations 

Modèles de 
traduction 

Modèles de 
génération 

Modèles de 
langue 

Modèles de ré-
ordonnancement 

BLEU 

1 formes de 
mots 

- formes de 
mots 

formes de mots 51,76 

2 lemmes lemme -> 
formes de mots 

formes de 
mots 

distance 51,79 

3 lemmes 
POS 

lemmes -> POS 
lemmes, POS -> 
formes de mots 

POS 
formes de 

mots 

distance 52,31 

4 lemmes 
MSD 

lemmes -> MSD 
lemmes, MSD  
-> formes de 

mots 

MSD 
formes de 

mots 

distance 52,76 

5 lemmes 
MSD 

lemmes -> MSD 
lemmes, MSD  
-> formes de 

mots 

MSD 
formes de 

mots 

formes de mots 46,39 

6 lemmes 
MSD 

lemmes -> MSD 
lemmes, MSD  
-> formes de 

mots 

MSD 
formes de 

mots 

MSD 45,77 

POS : Part-of-Speech (parties du discours) ;  

MSD : Morpho-Syntactic Descriptors (descriptions morphosyntaxiques). 

 

Le système factorisé retenu utilise des modèles de langue construits sur la forme des mots et 

sur les propriétés morphosyntaxiques. Le modèle de ré-ordonnancement est basé sur la 

distance. Il semble que les modèles lexicalisés soient redondants quand des modèles de langue 

basés sur les propriétés morphosyntaxiques (ou les parties du discours) sont utilisés (voir les 

configurations 5 et 6 du Tableau 6 où les résultats sont nettement déprécies) (Ceau� u et Tufi� , 

2011). 

Les scores BLEU performants obtenus dans le cadre de ces expériences peuvent être expliqués 

par les caractéristiques du corpus juridique utilisé (vocabulaire limité, des séquences longues 

qui se répètent le long du texte) (Ceau� u et Tufi� , 2011). 

Le Tableau 7 suivant présente les scores BLEU calculés pour les systèmes de base et 

factorisés (présentant la même configuration 4 du Tableau 6) anglais - bulgare, anglais - grec, 

anglais - slovène, en comparaison avec les systèmes anglais - roumain. 
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Tableau 7. Évaluation des systèmes de base et factorisés anglais - bulgare, anglais - grec, anglais - slovène, 
anglais - roumain (Ceau� u et Tufi� , 2011) 

Direction de traduction BLEU 

Systèmes de base 

BLEU 

Systèmes factorisés 

anglais - bulgare 38,94 39,60 

anglais - grec 42,22 43,07 

anglais - slovène 40,73 42,68 

anglais - roumain 51,76 52,76 

 

Les systèmes factorisés obtiennent des scores améliorés par rapport aux systèmes de base 

pour toutes les paires de langues traitées. Les scores BLEU significativement élevés des 

systèmes anglais - roumain par rapport aux autres systèmes, s’expliquent par la qualité des 

ressources lexicales utilisées pour la segmentation lexicale et l’étiquetage des textes pour cette 

paire de langues. Pendant la segmentation lexicale, les expressions idiomatiques et la 

terminologie ont été corrélés dans le corpus anglais - roumain (Ceau� u et Tufi� , 2011). 

Le système anglais - roumain a été construit aussi en exploitant le corpus STAR (1,5 millions 

paires de phrases) afin de vérifier si la configuration factorisée retenue améliore les résultats 

d’un système de base quand un corpus plus volumineux est utilisé. 

Le système de base a été développé de la même manière que celui présenté antérieurement 

(utilisation des lemmes pendant l’alignement, intégration d’un modèle lexicalisé de ré-

ordonnancement) et testé sur un ensemble de 1 000 phrases. Les scores BLEU obtenus lors de 

ces expériences figurent dans le Tableau 8 ci-dessous : 

Tableau 8. Le système factorisé anglais - roumain exploitant le corpus STAR (Ceau�u et Tufi� , 2011) 

Systèmes BLEU 

Système de base 53,82 

Système factorisé (corpus parallèle) 53,41 

Système factorisé (corpus monolingue supplémentaire) 54,52 

 



96 

 

Par l’utilisation d’un corpus plus volumineux, les systèmes anglais - roumain obtiennent de 

meilleurs scores par rapport aux premières expériences mais, cette fois-ci, le modèle factorisé 

n’améliore pas les résultats du système de base. 

Pour augmenter la valeur du score BLEU du système factorisé, Ceau� u et Tufi�  (2011) partent 

de l’idée que l’étape de génération s’appuie seulement sur la langue cible et ils intègrent alors 

le corpus monolingue STAR dans la partie roumaine du corpus parallèle, afin de construire les 

modèles de génération et d’entraîner le modèle de langue basé sur les propriétés 

morphosyntaxiques. Cette opération améliore le score BLEU de 0,7 points par rapport au 

système de base (voir le Tableau 8 ci-dessus). Ce résultat montre qu’il est possible 

d’améliorer les performances d’un système statistique factorisé utilisant de corpus plus 

volumineux, quand un corpus supplémentaire de la langue cible est disponible. 

Afin d’améliorer encore les résultats de la traduction automatique statistique anglais - 

roumain (dans les deux sens du processus de traduction), Tufi�  et Dumitrescu (2012) 

décrivent une méthode de traduction automatique appelée « en cascade ». Ils partent de 

l’intuition que la même méthodologie utilisée pour traduire d’une langue A vers une langue B 

peut être appliquée pour corriger partiellement les erreurs initiales de traduction. Cette 

démarche suit plusieurs étapes : 

·  Dans un premier temps, le meilleur système S1 doit être construit ; Pour ce faire, un 

modèle factorisé est entraîné à partir d’un corpus bilingue parallèle (Ceau� u et Tufi� , 

2011). 

·  Ensuite, la partie source du corpus parallèle est entièrement traduite par le biais du 

système S1 ; Les résultats de sortie de ce système forment avec la partie cible du 

corpus parallèle initial un nouveau corpus. 

·  Puis, le nouveau corpus parallèle est utilisé pour entraîner un deuxième système S2 ;  

·  Finalement, les deux systèmes S1 et S2 sont enchaînés (S1+S2). Le processus de 

traduction se déroule donc en cascade, c’es-à-dire le texte source d’entrée du S1 est 

traduit dans le texte cible de sortie et, ensuite, ce texte cible devient le texte d’entrée 

du système S2 qui va produire la traduction finale. Cette technique est censée corriger 

certaines erreurs de la traduction initiale. 
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Le corpus bilingue parallèle anglais - roumain utilisé lors des expériences menées a été 

construit dans le cadre du projet ACCURAT FP-774. Ce corpus est obtenu à partir des sources 

suivantes : 

1) le corpus juridique et administratif DGT-TM75 (contenant environ 650 000 phrases) ; 

2) le corpus médical EMEA (Tiedemann, 2009) (environ 994 000 phrases) ; 

3) la partie anglais - roumain du thesaurus multilingue Eurovoc76 (environ 6 500 termes77 

bilingues traités comme des phrases parallèles courtes) ; 

4) PHP78 (traduction du manuel de PHP, environ 30 000 phrases) ; 

5) KDE79 (traduction de l’interface Linux KDE, 114 000 phrases) ; 

6) le corpus journalistique SETIMES80 (environ 170 000 phrases). 

Le corpus entier comprend environ 1 950 000 phrases. Il est nettoyé, segmenté lexicalement, 

lemmatisé et annoté par des parties du discours et des propriétés morphosyntaxiques.  

Les annotations sont exploitées par MOSES (Koehn et al., 2007) pour construire les systèmes 

factorisés dans les deux sens du processus de traduction. Après l’étape de nettoyage, la taille 

du corpus est réduite à environ 1 250 000 phrases parallèles. Le corpus de test extrait contient 

1 200 paires de phrases. 

Plusieurs configurations de modèles ont été testées afin de construire le système S1. Dans le 

Tableau 9 suivant figurent les configurations ayant obtenu des scores BLEU performants 

(Tufi�  et Dumitrescu, 2012). 

 

 

                                                 
74 Analysis and evaluation of Comparable Corpora for Under Resourced Areas of machine Translation 
(http://www.accurat-project.eu/) 
75 http://ipsc.jrc.ec.europa.eu/index.php/Traineeships/197/0/ 
76 http://eurovoc.europa.eu/ 
77 La notion de terme est définie dans le chapitre 4, sous-section 4.1.3.2. 
78 http://www.php.net/ 
79 http://docs.kde.org/ 
80 http://www.setimes.com/ 
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Tableau 9. Configurations de modèles pour S1 (Tufi �  et Dumitrescu, 2012) 

Modèle # Détails 

#1 t0-0 m0 

#2 t1-1 g1-0 m0 

#3 t1-1 g1-3 t3-3 g1,3-0 , m0m3 

#4 t1-1 g1-3 t3-3 g1,3-0 , m0m3 r0 

#5 t1-1 g1-3 t3-3 g1,3-0 , m0m3 r3 

t : l’étape de traduction ; g : l’étape de génération ; m : modèle de langue ; r : modèle de ré-ordonnancement ; 0 : 
facteur formes des mots ; 1 : facteur lemme ; 3 : facteur propriétés morphosyntaxiques. 

Pour la direction roumain -> anglais, le meilleur score BLEU (57.01 points) a été obtenu par 

le système #3 basé sur les lemmes et les propriétés morphosyntaxiques (les formes des mots 

sont générées à partir de ces facteurs traduits au préalable). Ce système utilise aussi deux 

modèles de la langue cible : un modèle qui est construit sur les formes des mots et un autre 

étant basé sur les étiquettes morphosyntaxiques. 

Concernant la direction anglais -> roumain, le système retenu (#2) a obtenu un score BLEU 

(53.94 points) moins élevé que le système construit en sens inverse. Celui-ci génère les 

formes des mots à partir des lemmes traduits en langue cible et exploite un modèle de langue 

construit sur les formes des mots. 

Les parties monolingues du corpus parallèle d’entraînement ont été ensuite traduites par le 

biais des systèmes construits. Puis, ces corpus ont été également prétraités (lemmatisés et 

annotés par des parties du discours et propriétés morphosyntaxiques) et nettoyés. Après 

l’étape de nettoyage, le corpus résulté comprend environ 1 110 000 phrases pour la direction 

roumain -> anglais et 1 010 000 phrases en sens inverse. 

À partir de ces corpus parallèles intermédiaires, plusieurs configurations de modèles ont été 

testées pour construire le système S2 (voir Tableau 10 suivant). 
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Tableau 10. Configurations de modèles pour S2 (Tufi �  et Dumitrescu, 2012) 

Modèle # Détails 

#1 t0-0 m0 

#2 t1-1 g1-0 m0 

#3 t1-1 g1-2 t2-2 g1,2-0 m0,m2 

#4 t1-1 g1-3 t3-3 g1,3-0 m0,m3 

#5 t1-1 g1-3 t3-3 g1,3-0 m0,m3 r3 

#6 t1-1 g1-2 t2-2 g2-3 t3-3 g1,3-0 m0,m2,m3 

#7 t0,1-0,1 m0 

#8 t0,1,2-0,1,2 m0,m2 

#9 t1,2-t1,2 m0,m2 

t : l’étape de traduction ; g : l’étape de génération ; m : modèle de langue ; r : modèle de ré-ordonnancement ; 0 : 
facteur formes des mots ; 1 : facteur lemme ; 2 : facteur partie du discours ; 3 : facteur propriétés 
morphosyntaxiques. 

Le corpus de test du système S2 est le même qu’initialement (1 200 phrases), à la différence 

qu’il est traduit avec les modèles retenus dans la première phase. 

Pour la direction roumain -> anglais, le meilleur score BLEU (60.90 points) a été obtenu par 

le système #7 qui traduit les formes des mots et les lemmes sources en formes des mots et 

lemmes cibles et utilise un modèle de langue basé sur la forme des mots (cf. Tableau 10 ci-

dessus). Les résultats obtenus montrent une amélioration significative (de 3,89 points) en 

termes du score BLEU du système en cascade S1+S2 par rapport au système initial S1 (de 

57,01 à 60.90). 

Quant à la direction de traduction anglais -> roumain, le meilleur score BLEU (54.44 points) a 

été fourni par les systèmes #7 et #8 (cf. Tableau 10). Les deux configurations fournissent le 

même score mais des temps de traduction différents (167 s pour #7 et 287 s pour #8). Les 

résultats du système en cascade S1+S2 sont meilleurs de 0,50 points que ceux fournis par le 

premier système S1 (de 53,94 à 54,44). 

Les expériences présentées ci-dessus montrent de très bons scores BLEU pour la paire de 

langues anglais - roumain. De plus, ces résultats montrent bien qu’un système factorisé en 

cascade améliore les scores BLEU d’un système de base dans les deux directions du processus 

de traduction (Tufi�  et Dumitrescu, 2012). 
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Dans cette sous-section, nous venons de voir comment les modèles factorisés qui utilisent des 

facteurs morphologiques dans le processus de traduction améliorent de manière significative 

les résultats de la traduction automatique statistique à base de séquences (Koehn et Hoang, 

2007 ; Ceau� u et Tufi� , 2011). En outre, les résultats d’une telle approche peuvent être encore 

améliorés en utilisant des systèmes en cascade (Tufi�  et Dumitrescu, 2012). Nous allons nous 

intéresser également aux modèles factorisés exploitant des facteurs syntaxiques (Birch et al., 

2007 ; Avramidis et Koehn, 2008), dans la sous-section suivante. 

2.2.2.6.2. Niveau syntaxique dans les modèles factorisés 

Birch et al. (2007) exploitent des modèles factorisés qui utilisent des étiquettes syntaxiques 

CCG (Combinatorial Categorial Grammar) comme facteurs au niveau des mots de la langue 

source ou cible. Dans les modèles factorisés, l’utilisation des méta-catégories CCG fournit des 

informations syntaxiques riches au niveau des mots, puisque ces étiquettes décrivent la 

structure de grammaire dans le lexique. 

Les CCG ont des lexiques riches syntaxiquement et un ensemble d’opérateurs combinatoires 

qui rassemblent des arbres syntaxiques. Une catégorie du lexique est attribuée à chaque mot 

dans la phrase. Cette catégorie peut être atomique (ex. S, NP) ou complexe (ex. S\S, 

(S\NP)/NP). Les catégories complexes ont des formes générales de type  ou (c’est-à-

dire  se combine avec  à gauche ou à droite,  et  étant aussi des catégories). Un exemple 

de CCG pour une phrase de l’anglais (Birch et al., 2007) est donné dans la Figure 15 

suivante : 

 

Figure 15. Exemple de CCG pour une phrase de l’anglais (Birch et al., 2007) 

Dans cet exemple, le procédé de dérivation est le suivant : eats est combiné avec apples dans 

le cadre du fonctionnement de l’application en avant. Mais eats peut être conçu comme une 

fonction qui prend un syntagme nominal NP (apples) à droite et retourne un S\NP. De la 

même manière, la phrase eats apples peut être conçue comme une fonction qui prend un 
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syntagme nominal NP (Peter) à gauche et retourne une phrase S. Cette opération est appelée 

application en arrière. 

Une phrase avec ses catégories CCG comprend la plupart des informations existantes dans 

l’analyse complète. Ces catégories sont lexicalisées et, par conséquent, elles peuvent être 

intégrées facilement dans un modèle factorisé. Le corpus de travail peut être enrichi avec des 

méta-catégories CCG par le biais d’un méta-catégoriseur (Clark, 2002). Les méta-catégories 

ont été introduites par Bangalore et Joshi (1999) dans le but d’augmenter l’efficience de 

l’analyse du corpus par la réduction du nombre des structures attribuées à chaque mot du 

corpus (Birch et al., 2007). 

Le modèle factorisé de Birch et al. (2007) est donné dans la Figure 16 ci-dessous, où les mots 

cible et les méta-catégories CCG sont mappés en sortie à partir du mot source. 

 

Figure 16. Modèle factorisé avec les mots source qui déterminent les mots cible et les méta-catégories CCG 
(Birch et al., 2007) 

Les expériences de Birch et al. (2007) montrent que l’intégration des étiquettes CCG comme 

facteurs linguistiques pour construire des modèles de langue n-grammes pour la langue cible 

et des modèles de traduction, améliore la qualité des résultats de traduction. 

Le corpus d’entraînement pour les langues néerlandais - anglais est extrait d’Europarl 

(855 677 phrases). Le corpus de développement (500 phrases) et le corpus de test (2 000 

phrases) proviennent du ACL Workshop on Building and Using Parallel Texts81. Les 

expériences sont réalisées avec MOSES (Koehn et al., 2007). 

Le Tableau 11 suivant montre les résultats de traduction des modèles factorisés (Birch et al., 

2007) pour le couple de langues néerlandais - anglais. 

                                                 
81 http://www.statmt.org/wpt05/ 
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Tableau 11. Résultats des modèles factorisés utilisant des facteurs comme mots (w), étiquettes des parties 
du discours (p), méta-catégories (c), pour les mots sources (s) ou cibles (t) (Birch et al., 2007) 

néerlandais - anglais 
 

 
 
 

 

 

À partir du Tableau 11 ci-dessus, les résultats en termes du score BLEU montrent que le 

modèle utilisant des CCG en langue cible (modèle , ) obtient de meilleurs résultats par 

rapport au modèle standard basé sur la forme de mots ( , : 24,42% vs. 23,97%. Les 

modèles utilisant des CCG (modèles ,  et ,  ) donnent de meilleures performances 

par rapport aux modèles intégrant des étiquettes de parties du discours (modèle , ) : 

24,42% et 24,43% vs. 24,11%. Les meilleurs résultats sont obtenus par le modèle ,  

qui utilisent à la fois des CCG et des étiquettes des parties du discours (24,43%), mais la 

différence avec un modèle utilisant seulement les CCG n’est pas très significative. 

L’utilisation des CCG donne de meilleurs résultats puisque ces étiquettes sont plus 

informatives que les étiquettes des parties du discours, en contenant le contexte syntaxique du 

mot. 

Les méta-catégories CCG sont utilisées également pour diriger le processus de traduction. 

Ainsi, les méta-catégories CCG intégrées dans la phrase source permettent au décodeur de 

prendre des décisions basées sur la structure des entrées. Par exemple, la sous-catégorisation 

des verbes aide à sélectionner la traduction correcte. Pour utiliser de multiples dépendances 

entre les facteurs de la phrase source, Birch et al. (2007) proposent l’utilisation de deux 

modèles de traduction log2Pr(| ) et log2Pr( | ) combinés selon la méthode 

logarithmic opinion pool (LOP) (Smith et al., 2005). Par l’utilisation de cette méthode, 

l’ensemble du modèle log-linéaire est combiné en utilisant une constante multiplicative qui 

conduit à de meilleures valeurs de paramètres. 

Le Tableau 12 ci-dessous comprend les résultats des modèles construits pour la paire de 

langues allemand - anglais (Birch et al., 2007). Les modèles utilisent les données proposées 

Modèle BLEU 
,  23,97% 
,  24,11% 
,  24,42% 
,  24,43% 
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dans le cadre du NAACL 2006 Workshop on Statistical Machine Translation82, comme suit : 

751 088 phrases pour l’entraînement, 500 phrases pour le développement et 3064 pour le test. 

Tableau 12. Méta-catégories CCG utilisées comme facteurs dans la phrase source ; les modèles simples 
sont combinés selon deux démarches : le modèle log-linéaire et LOP des modèles log-linéaires (Birch et al., 

2007) 

allemand - anglais 
Modèle BLEU 

,  23,30% 
,  19,73% 

Log-linéaire 23,29% 
LOP 23,46% 

 

À partir du Tableau 12 ci-dessus, on peut observer que le modèle général ,  obtient de 

meilleurs résultats par rapport au modèle , intégrant des CCG au niveau des mots 

sources : 23,30% vs. 19,73%. Cela est dû au fait qu’il existe des mots dans la phrase de test 

qui ont été vus avant, mais sans des CCG. Par contre, la combinaison des deux modèles en 

utilisant la méthode LOP donne des résultats plus performants : 23,46%. Toutefois, la 

pertinence de l’intégration des informations syntaxiques au niveau de la phrase source reste à 

démontrer par plus d’expériences (Birch et al., 2007) et également sur d’autres paires de 

langues. 

Ainsi, les expériences de Birch et al. (2007) sur des modèles factorisés intégrant des méta-

catégories CCG dans la phrase source ou cible montrent des résultats plus performants par 

rapport aux modèles factorisés qui n’incluent pas ces informations syntaxiques. Nous voyons 

donc l’importance des informations syntaxiques dans les modèles factorisés, qui améliorent la 

qualité de la traduction en termes de scores statistiques et de cohérence grammaticale. 

Nous avons observé que les performances des systèmes factorisés en termes de scores 

statistiques (le score BLEU plus ou moins élevé par paires de langues) diffèrent en fonction 

des paires de langues considérées et aussi du sens de la traduction. Ainsi, nous avons vu dans 

les expériences de Birch et al. (2007) que l’intégration des étiquettes syntaxiques et de parties 

du discours améliore la qualité de la traduction automatique à partir des langues 

morphologiquement riches (néerlandais, allemand) vers l’anglais qui est une langue moins 

riche du point de vue morphologique. 

                                                 
82 http://www.statmt.org/wpt06/ 
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Les approches ultérieures (Avramidis et Koehn, 2008) mènent des expériences afin de tester 

l’efficacité de la syntaxe dans les modèles factorisés concernant la traduction à partir des 

langues pauvres du point de vue morphologique (p. ex. anglais) vers des langues riches 

morphologiquement (p. ex. grec, tchèque). Dans une étude pour tester la qualité de la 

traduction automatique pour les langues du corpus Europarl, Koehn (2005) montre que 

traduire vers les langues riches morphologiquement est plus difficile que de traduire à partir 

de ces langues. En effet, générer des informations morphologiques riches à partir des langues 

pauvres morphologiquement est plus difficile. Par exemple, le groupe nominal en anglais 

reste le même en position sujet ou objet dans la phrase. Par contre, les mots d’un groupe 

nominal en grec sont fléchis en fonction de leur position sujet ou objet dans la phrase. De ce 

fait, le simple mappage lexical des groupes nominaux en anglais vers les groupes nominaux 

en grec rencontre des problèmes à cause du manque d’information sur leur rôle dans la phrase 

et le choix de la forme fléchie correcte est difficile. 

Dans leur approche, Avramidis et Koehn (2008) ajoutent des informations linguistiques au 

niveau des mots de la langue source. Ils utilisent la syntaxe de la phrase source afin d’extraire 

l’information du cas des noms et de la personne des verbes. Ensuite, ils annotent les mots 

correspondants de la langue cible en utilisant ces informations. Avramidis et Koehn (2008) 

mettent l’accent sur l’accord du cas des noms et la personne des verbes puisque ces éléments 

représentent les plus fréquentes erreurs du système statistique de base. 

L’accord du cas des noms, adjectifs et articles est principalement défini par le rôle syntaxique 

de chaque groupe nominal dans la phrase. Ainsi, le cas nominatif définit les noms en position 

sujet dans la phrase, l’accusatif montre habituellement l’objet direct des verbes et le datif 

définit l’objet indirect des verbes bi-transitifs. 

Dans leur approche, Avramidis et Koehn (2008) utilisent la syntaxe selon la méthode 

similaire Semantic Role Labelling (Carreras et Marquez, 2005 ; Surdeanu et Turmo, 2005). 

Pour l’anglais, qui décrit habituellement un ordre fixe de mots, sujet - verbe - objet, 

l’utilisation de l’analyse syntaxique permet d’annoter facilement le sujet et l’objet dans les 

phrases. À partir de telles annotations, un modèle de traduction factorisé est entraîné pour 

mapper la paire mot - cas avec l’inflexion correcte du nom cible. Étant donné la restriction de 

l’accord, tous les mots qui déterminent le nom (adjectifs, articles, déterminants) doivent 

suivre le cas du nom, de sorte que leur cas susceptible doit être identifié à partir du cas du 
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nom. Pour manipuler ces informations, Avramidis et Koehn (2008) utilisent un analyseur 

syntaxique qui réalise les arbres syntaxiques pour chaque phrase en anglais. Les arbres sont 

analysés premièrement en profondeur et les cas sont identifiés à l’aide des patrons sous-

arbres spécifiés manuellement. Avramidis et Koehn (2008) utilisent la séquence des nodes 

dans l’arbre afin de repérer le rôle syntaxique de chaque groupe nominal. Un exemple 

d’analyse syntaxique d’une phrase source anglaise (We resolved the issue of Kossovo Bosnia 

Herzegovina or relations with Serbia) est donné dans la Figure 17 ci-dessous (Avramidis et 

Koehn, 2008). 

 

Figure 17. Les étiquettes du cas sont attribuées pendant l’analyse en profondeur de l’arbre syntaxique 
(anglais) basée sur des patrons sous-arbres (Avramidis et Koehn, 2008) 

Premièrement, l’algorithme identifie le sous-arbre S-(NPB-VP) et l’étiquette du cas nominatif 

est appliquée au node NPB (qui correspond au pronom we). L’exemple de l’accusatif montre 

comment les cas sont transférés aux sous-arbres imbriqués. Des règles similaires sont 

appliquées pour couvrir l’ensemble des patrons de séquences de nodes. 

Pour les verbes, l’étiquette de la personne est extraite à partir du sujet de la phrase. 

Pendant l’étape de décodage avec MOSES (Koehn et al., 2007), Avramidis et Koehn (2008) 

combinent le modèle log-linéaire avec un chemin alternatif de traduction des tables entraînées 

avec moins ou aucun facteur, selon la méthode de Birch et al. (2007). Ainsi, il est possible de 

couvrir les cas où un mot apparaît avec un facteur avec lequel le mot n’a pas été entraîné. 

Pour entraîner les modèles factorisés anglais - grec, Avramidis et Koehn (2008) utilisent le 

corpus Europarl (440 082 phrases) et pour les modèles anglais - tchèque ils utilisent le corpus 
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News Commentary (57 464 phrases). Deux sets de phrases de test (environ 2000 phrases par 

set) sont utilisés pour chaque paire de langues. Les corpus sont analysés syntaxiquement par 

l’analyseur de Collins (Collins, 1997) et étiquetés avec les parties du discours par l’étiqueteur 

de Brill (Brill, 1992). 

Les résultats de traduction anglais - grec et anglais - tchèque évalués par le biais du score 

BLEU (Papineni et al., 2002) sont donnés dans les Tableaux 13 et 14 suivants : 

Tableau 13. Résultats de la traduction de l’anglais vers le grec (Avramidis et Koehn, 2008) 

 BLEU BLEU 
Set devtest Test07 
Modèle de base 18,13% 18,05% 
Personne 18,16% 18,17% 
Parties du discours + personne 18,14% 18,16% 
Personne + cas 18,08% 18,24% 
Chemin alternatif : parties du 
discours 

18,21% 18,20% 

 

Avramidis et Koehn (2008) utilisent plusieurs combinaisons d’étiquettes pour les modèles 

factorisés. Certaines combinaisons sont affectées par les problèmes posés par la faible densité 

des données. Les meilleurs résultats sont obtenus par l’utilisation à la fois de la personne des 

verbes et le cas des noms : 18,24%. La méthode de traduction est plus efficiente pendant le 

deuxième test. Mais le meilleur score est obtenu par l’utilisation du chemin alternatif des 

modèles factorisés avec parties du discours : 18,21%, 18,20%. 

Tableau 14. Résultats de traduction anglais - tchèque (Avramidis et Koehn, 2008) 

 BLEU BLEU 
Set Devtest Test 
Modèle de base 12,08% 12,34% 
Personne + cas 
chemin alternatif : parties du 
discours 

11,98 11,99% 

Personne 
chemin alternatif : mot 

12,23% 12,11% 

Cas 
chemin alternatif : mot 

12,54% 12,51% 

 

Afin d’améliorer les résultats de traduction pour la paire de langues anglais - tchèque, 

Avramidis et Koehn (2008) utilisent une table de traduction mot-à-mot. Cette démarche est 
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due à la petite taille du corpus utilisé. Par la combinaison des étiquettes du cas et de la 

personne, les résultats de traduction sont aggravés, ce qui montre que l’application de la 

méthode à d’autres langues demande des utilisations différentes des attributs pour chacune 

d’entre elles. 

Ainsi, enrichir les données source peut être utile pour la traduction de l’anglais vers le tchèque 

qui est une langue riche morphologiquement. Les expériences montrent des résultats 

améliorés par l’utilisation des facteurs du cas des noms avec un chemin alternatif. 

Dans leur approche, Avramidis et Koehn (2008) montrent comment la performance des 

modèles factorisés peut être augmentée dans le cas des traductions à partir de l’anglais vers 

des langues riches de point de vue morphologique, par l’intégration des informations 

linguistiques dans les phrases de la langue source. Même si une langue source comme 

l’anglais manque d’attributs morphologiques demandés par la langue cible, ce manque peut 

être compensé par la syntaxe de la phrase source. En effet, à partir de l’analyse syntaxique de 

la phrase anglaise, il est possible d’extraire l’information du cas des noms et de la personne 

des verbes de la langue cible riche morphologiquement. Avramidis et Koehn (2008) montrent 

que ce type d’information peut être facilement intégré dans un système factorisé de traduction 

automatique statistique par le prétraitement du corpus de la langue source. 

Dans cette sous-section (2.2.2.6.), nous avons vu comment les informations linguistiques de 

divers niveaux (morphologique, syntaxique) peuvent être exploitées afin d’améliorer les 

résultats des systèmes statistiques standard à base de séquences. Les problèmes résolus, en 

partie, par les systèmes factorisés sont principalement ceux liés à la dispersion des données 

dans les corpus d’entraînement, aux contraintes locales sur les mots ou au ré-ordonnancement.  

Mais un autre problème important rencontré par les systèmes à base de séquences est le 

traitement des expressions poly-lexicales (collocations) comme les noms composés, les 

expressions idiomatiques, les verbes à particule qui ne sont pas toujours traduites en langue 

cible. Nous présenterons dans la sous-section suivante l’approche de Ramisch et al. (2013) 

qui tentent à évaluer le degré de difficulté des systèmes statistiques standard à traduire des 

expressions comme les verbes à particule de l’anglais vers le français. 
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2.2.2.7. Modèles intégrant des collocations 

La traduction des expressions poly-lexicales est l’une des difficultés rencontrées par les 

systèmes de traduction automatique statistique. Ces structures peuvent être des noms 

composés (dry run, vacuum cleaner), des expressions idiomatiques (set the bar high) et des 

verbes à particule (think through, sit down) (Ramisch et al., 2013). Les techniques simples 

employées afin d’intégrer ces structures dans les systèmes statistiques sont l’ajout des 

équivalents collocationnels au corpus d’entraînement ou directement dans les tables de 

traduction, munis de probabilités attribuées de manière artificielle (Ren et al., 2009 ; Bouamor 

et al., 2012). 

Nous présenterons ici l’approche de Ramisch et al. (2013) qui évalue la difficulté des 

systèmes de traduction automatique statistique à base de séquences (Koehn et al., 2003) et 

hiérarchiques (Chiang, 2007) à traduire les verbes à particule anglais en français. Dans un 

système hiérarchique, les unités de traduction sont représentées par des arbres à la place des 

simples mots. Même si ces systèmes peuvent traduire des séquences comme les noms 

composés, par exemple, ils ne sont pas capables de traduire toutes les expressions dans leurs 

différents contextes. Ramisch et al. (2013) définissent l’expression poly-lexicale comme une 

combinaison d’au moins deux unités lexicales qui présentent un comportement 

idiosyncrasique à un certain niveau d’analyse linguistique (Baldwin et Kim, 2010). 

Cette approche est représentative pour la paire de langues anglais - français car l’évaluation 

effectuée utilise un protocole soigneusement mis au point, pour étudier une classe de 

constructions plus flexible (les verbes à particule). Ce protocole se base sur une évaluation 

manuelle qui prend en compte tant l’adéquation que la fluence de la traduction. L’évaluation 

manuelle, étant basée sur l’avis expert des annotateurs, présente donc l’avantage d’être plus 

fiable qu’une évaluation uniquement automatique où les scores habituellement utilisés 

(comme le score BLEU (Papineni et al., 2002), par exemple) comparent simplement les n-

grammes d’une traduction candidate et d’une autre considérée de référence. Ces scores ne 

fournissent donc pas de détails sur la nature des erreurs de traduction (voir la sous-section 

2.2.2.4.1. pour une discussion plus détaillée concernant les limites du score BLEU). 

En outre, l’objectif de cette étude n’est pas d’améliorer un système statistique par 

l’incorporation des verbes à particule mais plutôt d’évaluer la difficulté de traduire ces 

constructions. Cela peut aider à concevoir des modèles plus fondés linguistiquement afin de 
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traiter les expressions poly-lexicales par les systèmes de traduction automatique, par rapport 

aux méthodes existantes basées sur des heuristiques (Ramisch et al., 2013). 

Les verbes à particule sont composés par un verbe principal (take) qui est combiné avec une 

préposition (take on en take on a challenge) ou un adverbe (take away en I take away your 

books). Ces constructions présentent une variabilité syntaxique et sémantique élevée. 

Du point de vue syntaxique, ces verbes sont intransitifs (the aircraft takes off) ou transitifs (he 

took off his shoes). D’autres verbes peuvent apparaître dans les deux constructions à la fois 

ayant un sens lié (the band broke up, the government broke up monopolies) ou différent (the 

aircraft takes off, he took off his shoes). Dans leur étude, Ramisch et al. (2013) traitent 

seulement les constructions transitives divisées en deux catégories : 

·  verbe - particule (put off, give up) ; Dans ce cas, la particule est dépendante 

syntaxiquement et sémantiquement du verbe. 

·  verbe - préposition (talk about, rely on). La préposition dépend de l’objet et constitue 

un groupe prépositionnel complément d’un verbe régulier. 

De plus, dans les cas d’homographie entre les particules, les prépositions et les adverbes (up, 

out, in, off), certaines constructions deviennent ambigües de point de vue syntaxique, ce qui 

rend difficile leur identification et traduction automatiques (eat up [ten apples], eat [up in her 

room], eat [up to ten apples]). 

Du point de vue sémantique, les verbes à particule peuvent être décrits ainsi : 

a) littéraux ou compositionnels (take away) ; 

b) aspectuels ou semi-idiomatiques (fix up) ; 

c) combinaisons idiomatiques (pull off) (Bolinger, 1971). 

Dans leurs expériences, Ramisch et al. (2013) mettent en place des systèmes statistiques à 

base de séquences et hiérarchiques exploitant un même corpus parallèle. La principale 

différence entre les deux types de systèmes est la manière de représenter les équivalences 

dans le modèle de traduction. En effet, si le premier type de système exploite la séquence de 

mots, le deuxième utilise des grammaires indépendantes du contexte qui permettent 

l’intégration des variables dans la table de traduction. Par exemple, le système à base de 
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séquences énumère toutes les possibilités d’apparition des séquences (make up, make it up, 

make the story up, etc.), alors que le système hiérarchique peut les substituer par une seule 

variable (make X up). 

Le corpus utilisé est la partie anglais - français du TED Talks83 (Cettolo et al., 2012) qui 

représente une collection de transcriptions de conférences publiques sur différents sujets. 

La taille du corpus est de 141 390 phrases alignées comprenant environ 2,5 millions de tokens 

par langue. Le corpus est segmenté lexicalement. De plus, la partie monolingue anglaise est 

analysée syntaxiquement. 

Ramisch et al. (2013) repèrent également les phrases contenant des verbes à particule en 

anglais. Les 2 071 phrases obtenues sont utilisées dans l’entraînement des systèmes mis en 

place (systèmes 1 et 2) et comme ensemble de test pour l’analyse manuelle des erreurs 

identifiées. En effet, le système 1 utilise la première moitié de cet ensemble dans 

l’entraînement et la deuxième moitié pour le test, tandis que dans le système 2 ces ensembles 

de données sont inversées. La description des corpus d’entraînement, de développement et de 

test pour les deux systèmes figure dans le Tableau 15 suivant. 

Tableau 15. Les corpus utilisés pour les systèmes construits (Ramisch et al., 2013) 

Corpus Phrases / Système 1 Phrases / Système 2 

Corpus d’entraînement 137 319 137 319 

Corpus d’entraînement contenant les 
verbes à particule 

1 034 1 037 

Corpus de développement 2 000 2 000 

Corpus de test contenant les verbes à 
particules 

1 037 1 034 

Total 141 390 141 390 

 

Les systèmes construits ont été entraînés par le biais de MOSES (Koehn et al., 2007), en 

exploitant ses paramètres par défaut. Les modèles de langue français sont des modèles 5-

grammes estimés à partir de la partie monolingue française du corpus d’entraînement. 

                                                 
83 https://wit3.fbk.eu/ 
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Afin d’identifier les verbes à particule trois étapes ont été suivies. Dans un premier temps, 

l’outil MWEToolkit (Ramisch et al., 2010) a été appliqué afin d’extraire les phrases contenant 

les constructions du type Verbe + Objet + Particule (où le verbe représente un verbe plein, 

l’objet est une séquence ayant une longueur comprise entre 1 et 5 mots qui ne sont pas des 

verbes,  la particule est une préposition ou un adverbe dépendants syntaxiquement du verbe). 

À l’issue de cette étape un ensemble de phrases contenant des verbes à particule a été extrait. 

Cet ensemble a été ensuite filtré par des heuristiques et validé manuellement. 

Les phrases anglaises de test ont été traduites en français par le biais des deux systèmes de 

traduction automatique construits. Les traductions ont été évaluées selon un protocole 

soigneusement élaboré que nous présenterons brièvement ci-dessous84 et annotées à l’aide du 

système BLAST (Stymne, 2011). Le protocole mis au point permet aux annotateurs humains 

de rendre compte de la qualité des traductions des verbes à particule selon deux 

critères comme (Ramisch et al., 2013) : 

·  l’adéquation ; l’annotateur évalue le degré de la préservation du sens d’origine dans la 

traduction. 

·  la fluence ; l’annotateur rend compte de la qualité de la traduction au niveau 

grammatical sans tenir compte de son sens. 

Pour évaluer l’adéquation de la traduction, la notation se situe sur une échelle de 3 à 0, 

comme suit : 

·  3- FULL - les équivalents français présentent le sens d’origine ; 

·  2- PARTIAL - le sens peut être déduit sans faire référence à la phrase anglaise ; 

·  1- NONE - le sens n’est pas conservé dans la traduction ; 

·  0 - UNABLE TO JUDGE - il existe un problème lié à la phrase anglaise empêchant 

l’annotateur de la comprendre. 

 

                                                 
84 Le guide détaillé ainsi que les données présentées dans Ramisch et al. (2013) figurent à l’adresse 
suivante : http://cameleon.imag.fr/xwiki/bin/view/Main/Phrasal_verbs_annotation. 
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Afin de rendre compte de la fluence de la traduction, la notation se situe sur une échelle de 4 à 

1, comme suit : 

·  4 - FLUENT - les équivalents français ne montrent ni fautes d’orthographe ni de 

syntaxe ; 

·  3 - NON-NATIVE - la forme du verbe et/ou son accord avec le sujet ou l’objet sont 

erronés ; 

·  2 - DISFLUENT - les équivalents français rendent la phrase incohérente du point de 

vue syntaxique ; 

·  1 - INCOMPREHENSIBLE - le verbe à particule n’est pas traduit. 

La validation du protocole est effectuée en calculant un score d’accord entre les annotateurs 

(Artstein et Poesio, 2008) à partir de la distribution totale des catégories de traductions 

définies. 

Ramisch et al. (2013) analysent les résultats d’annotation manuelle fournis par quatre 

annotateurs humains sur un échantillon de 750 phrases correspondant à 500 phrases source. 

Ils trouvent que dans la moitié des phrases les verbes à particule ont été traduits de manière 

similaire par les deux systèmes construits, tandis que dans l’autre moitié ces constructions ont 

été traduites différemment. 

Tout d’abord, Ramisch et al. (2013) ont étudié la qualité globale de la traduction 

indépendamment du système qui l’a fournie. Ils ont observé ainsi que la qualité de la 

traduction s’avère médiocre. À titre d’illustration, Ramisch et al. (2013) donnent comme 

exemple la construction boil down qui signifie reduce ou come down (résumer) qui a été 

traduite littéralement comme bouillir descendu par le système hiérarchique et comme furoncle 

jusqu’ par le système à base de séquences. Un autre exemple de traduction erronée est la 

séquence française penser à travers proposée pour la construction think through (repenser, 

réfléchir). 

Les systèmes ont été aussi évalués en termes du score BLEU. Ainsi, le système à base de 

séquences a montré un score de 29,5 points, tandis que le système hiérarchique a obtenu un 

score moins élevé de 25,1. Ces résultats ont été comparés à ceux fournis par Google 
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Translate85 ayant un score BLEU plus performant de 32,3. Les résultats obtenus sont 

considères toutefois acceptables pour les expériences effectuées compte tenu de la taille 

réduite du corpus d’entraînement (Ramisch et al., 2013). 

En termes d’adéquation et de fluence, les traductions ont obtenu une moyenne de 1,73 pour 

l’adéquation (sur une échelle de 1 à 3) et une moyenne de 2,57 pour la fluence (sur une 

échelle de 1 à 4). Par conséquent, environ la moitie des traductions montre des problèmes liés 

au sens ou à la grammaire. Les problèmes liés à l’adéquation sont légèrement plus fréquentes 

que ceux liés à la fluence. 

Dans la Figure 18 suivante, apparaît le graphique représentant la proportion des traductions 

jugées comme FULL, PARTIAL et NONE pour l’adéquation (Ramisch et al., 2013 : 59). 

 

Figure 18. La proportion des traductions jugées comme FULL , PARTIAL et NONE pour l’adéquation 
(Ramisch et al., 2013 : 59) 

Le graphique de la Figure 18 ci-dessus montre que seulement 27% des traductions des verbes 

à particule gardent le sens d’origine, environ 20% présentent un sens qui est partiellement 

conservé par rapport à la construction anglaise et 57% des traductions sont inutiles. Par 

conséquent, force est de constater que ces constructions ne sont pas correctement traitées par 

les systèmes de traduction automatique mis en place (Ramisch et al., 2013). 

Comparativement, le système à base de séquences obtient de meilleurs résultats (2,67 pour la 

fluence et 1,75 pour l’adéquation) par rapport au système hiérarchique (2,46 pour la fluence et 

                                                 
85 http://translate.google.com/?hl=fr#en/fr/ 
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1,72 pour l’adéquation). Dans la Figure 19 suivante, apparaît le graphique montrant la 

proportion des traductions jugées comme FULL, PARTIAL et NONE pour l’adéquation 

fournie par les deux systèmes construits (Ramisch et al., 2013 : 60). 

 

Figure 19. La proportion de différentes traductions jugées comme FULL , PARTIAL ou NONE pour 
l’adéquation (Ramisch et al., 2013 : 60) 

Ramisch et al. (2013) ont comparé aussi la moyenne des scores obtenus par les phrases 

traduites de manière similaire par les deux systèmes à celle des phrases traduites 

différemment. Ils ont trouvé ainsi que les traductions similaires prouvent une meilleure qualité 

(2,82 pour la fluence et 2,07 pour l’adéquation) que les traductions différentes (2,44 pour la 

fluence et 1,56 pour l’adéquation). Ils considèrent que ce résultat est un trait potentiellement 

utile dans les modèles afin d’estimer automatiquement la qualité de la traduction. 

Dans leurs expériences, Ramisch et al. (2013) prouvent que les systèmes statistiques standard 

traduisent correctement seulement 27% des verbes à particule. Ils montrent également qu’un 

système statistique à base de séquences obtient de meilleurs résultats par comparaison à un 

système hiérarchique. En outre, quand les systèmes traduisent les verbes à particule de 

manière similaire, la qualité de la traduction est améliorée. 

Ainsi, Ramisch et al. (2013) montrent en premier lieu que les constructions flexibles comme 

les verbes à particule de l’anglais ne sont pas traitées de manière appropriée par les systèmes 

statistiques, même si actuellement l’approche statistique a prouvé ses performances. Par 

conséquent, plus de la moitié des traductions fournies révèle des problèmes de sens et/ou de 

grammaire. Le traitement approprié des constructions ainsi que leur traduction restent donc un 
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défi pour les modèles actuels de traduction automatique statistique. Un projet européen récent 

qui se concentre sur le traitement des constructions par des outils de TAL est l’Action COST86 

IC 1207 - PARSEME87 (2013-2017) visant l’utilisation de connaissances collocationnelles 

dans l’analyse syntaxique (le parsing). 

Nous venons de voir dans la sous-section 2.2.2. antérieure différents systèmes de l’approche 

de traduction automatique statistique à base de séquences qui donnent des résultats 

significativement meilleurs que les simples systèmes lexicaux. L’un des avantages des 

systèmes à base de séquences est l’utilisation du contexte local des mots qui résout, en partie, 

le problème du ré-ordonnancement des mots de la phrase cible. Cependant, cette approche 

rencontre encore des difficultés de ré-ordonnancement surtout quand il s’agit des 

réarrangements plus longs. Cet aspect est abordé seulement par l’utilisation des séquences 

longues qui ne sont pas toujours présentes dans le corpus d’entraînement à cause du 

phénomène de la dispersion des données (Crego et Marino, 2007b). Ainsi, des méthodes n-

grammes bilingues ont été proposées, entre autres, afin d’améliorer le ré-ordonnancement 

dans les systèmes de traduction automatique statistique (Casacuberta et Vidal, 2004 ; Marino 

et al., 2006 ; Crego et Marino, 2007b ; Crego et Yvon, 2010 ; Crego et al., 2011 ; Le et al., 

2012). L’approche des n-grammes bilingues sera présentée dans la sous-section suivante. 

2.2.3. Systèmes de traduction automatique statistique à base de n-grammes 

bilingues 

Le et al. (2012) décrivent des systèmes à base de n-grammes bilingues construits pour le 

français et l’allemand avec l’anglais comme langue source ou cible88. Le décodeur utilisé est 

n-code89 (Crego et al., 2011), un système de traduction automatique statistique open-source 

qui implémente les méthodes n-grammes bilingues (Casacuberta et Vidal, 2004 ; Marino et 

al., 2006 ; Crego et Marino, 2007b). Dans cette approche, la traduction est réalisée en deux 

étapes : le ré-ordonnancement des mots sources suivi d’une étape de traduction monotone. La 

première étape exploite un ensemble de règles de réécriture apprises automatiquement qui 

                                                 
86 http://www.cost.eu/about_cost 
87 Parsing and multi-word expressions. Towards linguistic precision and computational efficiency in 
natural language processing (http://www.cost.eu/domains_actions/ict/Actions/IC1207) 
88 Ces systèmes ont été présentés dans le cadre du 7th Workshop on Statistical Machine Translation 
(shared translation task, NAACL 2012, Montréal : http://www.statmt.org/wmt12/) (LIMSI - Laboratoire 
d'Informatique pour la Mécanique et les Sciences de l'Ingénieur- WMT’2012). 
89 http://ncode.limsi.fr/ 
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effectue le ré-ordonnancement des mots sources. L’application de ces règles mène à la 

formation d’un graphe d’état fini de tous les réarrangements possibles qui est ensuite 

recherché afin de trouver la meilleure traduction. 

Selon cette approche, à partir d’une phrase source s de I mots, la meilleure hypothèse de 

traduction
Ù

t est définie comme la séquence de J mots qui maximise une combinaison 

linéaire de fonctions de traits (cf. formule suivante) :  

( )
�
	



�
�


= �
=

Ù M

m
mm

at
tsaht

1,
,,maxarg l  (a) 

où ml constitue le poids associé à une fonction de traits ( )mh et a représente un alignement 

entre les séquences sources et cibles. 

La forme particulière du modèle de traduction représente l’une des principales différences 

entre l’approche n-grammes (Casacuberta et Vidal, 2004 ; Marino et al., 2006 ; Crego et 

Marino, 2007b) et les systèmes standard à base de séquences (Och et al., 1999 ; Zens et al., 

2002 ; Koehn et al., 2003). Les modèles de traduction n-grammes sont basés sur une 

décomposition spécifique de la probabilité jointe P(s,t) d’une paire de phrases. Ainsi, une 

paire de phrases notée (s,t) est formée d’une séquence de L unités de traduction bilingues 

appelées tuples qui définissent une segmentation jointe de la paire ( ) Luuts ..., 1= . 

Dans l’approche de Marino et al. (2006), cette segmentation est un « sous-produit » du ré-

ordonnancement de la phrase source, qui est obtenu à partir des alignements lexicaux 

effectués au préalable. Ainsi, à partir de tels alignements, les tuples définissent une 

segmentation unique et monotone de chaque paire de phrases, ce qui permet d’obtenir un 

ensemble de séquences moins volumineux par rapport aux méthodes standard (Marino et al., 

2006). La Figure 20 suivante (Le et al., 2012 : 332) montre un exemple d’une paire de phrases 

français - anglais (à recevoir le prix nobel de la paix vs. to receive the nobel peace prize) 

segmentée en tuples. La phrase française d’origine (org) a été réordonnée en fonction de 

l’ordre des mots cibles. Les tuples représentent une correspondance ( )tsu ,=  entre une 

séquence source s et ciblet . 
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Figure 20. Exemple d’une paire de phrases français - anglais segmentée en tuples (Le et al., 2012 : 332) 

Selon la méthode n-grammes, la probabilité jointe d’une paire de phrases segmentée se 

décompose ainsi :  

( ) ( )Õ
=

+--=
L

i
niii uuuPtsP

1
11,...,,   (b) 

Pendant l’étape d’entraînement, les tuples sont donc extraits à partir d’un corpus parallèle 

aligné lexicalement de telle sorte qu’une segmentation unique du corpus bilingue soit 

effectuée. Un modèle de traduction n-grammes de base est estimé ainsi à partir d’un corpus 

d’entraînement composés de séquences de tuples. 

Pour optimiser les systèmes, l’algorithme MERT (Minimum Error Rate Training) (Och, 2003) 

qui maximise un score d’évaluation (le score BLEU (Papineni et al., 2002)) sur un corpus de 

développement est utilisé. 

Pendant l’étape de décodage, les phrases sources sont représentées comme des treillis de mots 

(graphes de mots) qui comprennent les hypothèses de ré-ordonnancement les plus 

prometteuses, de manière à reproduire les modifications dans l’ordre des mots qui ont été 

introduites lors de l’extraction des tuples. Le ré-ordonnancement est effectué au moyen de 

règles apprises automatiquement à partir des alignements lexicaux. Par exemple, dans la 

Figure 20, la règle [prix nobel de la paix - nobel de la paix prix] reproduit l’inversion des 

mots français observée lors de la traduction du français vers l’anglais (Le et al., 2012). 

Afin de généraliser de telles règles, l’information sur les parties du discours est utilisée à la 

place des formes de mots (Crego et Marino, 2007b). En effet, il est largement reconnu que les 

informations structurelles (parties du discours, chunks, dépendances syntaxiques) sont 

nécessaires pour modéliser les différences concernant l’ordre des mots d’une langue à l’autre, 

puisqu’elles offrent la possibilité d’apprendre des généralisations entre les langues que les 
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modèles simplement basés sur la forme des mots ne sont pas capables de collecter à partir de 

données d’apprentissage (Crego et Yvon, 2010). D’ailleurs, afin d’améliorer le ré-

ordonnancement dans un système de traduction automatique statistique, Crego et Yvon (2010) 

ont proposé une approche estimée comme un modèle de langue n-grammes standard 

exploitant l’information morphosyntaxique (les parties du discours) des langues source et 

cible. Ce modèle dépasse les performances d’un modèle lexicalisé classique (Tillman, 2004) 

(cf. sous-section 2.2.2.6.1.) car, à part la robustesse qu’offre une approche n-grammes pour 

modéliser les langues, l’information linguistique morphosyntaxique inclue dans le modèle de 

ré-ordonnancement joue un rôle important dans la prédiction des différences systématiques 

dans l’ordre des mots entre les paires de langues. (Crego et Yvon, 2010)90. 

Toutefois, un premier problème rencontré par un modèle n-grammes réside dans le fait qu’il 

doit traiter un vocabulaire de base assez grand compte tenu que les unités exploitées sont des 

paires bilingues. Ainsi, à cause de la dispersion des données d’apprentissage, ce modèle 

rencontre des difficultés importantes d’estimation de paramètres. En outre, les niveaux source 

et cible jouent un rôle symétrique : lors du décodage le niveau source est connu et seulement 

le niveau cible doit être prédit (Le et al., 2012). 

Afin de surmonter ces problèmes, la probabilité jointe de la paire de phrases P(s,t) peut être 

factorisée par la décomposition des tuples en unités sources et cibles et la prise en compte des 

mots comme unités de base dans le modèle de traduction n-grammes. La décomposition des 

séquences en mots est introduite dans ce cas seulement comme un moyen d’atténuer les 

problèmes d’estimation de paramètres. Soulignons que les unités de traduction restent encore 

les paires de séquences dérivées à partir de la segmentation bilingue des paires de phrases en 

tuples (Le et al., 2012). 

Notons
k
is dénotant le mot

thk du tuple source is . À partir de l’exemple donné dans la 

Figure 20,
1
11s représente le mot source nobel,

4
11s dénotes le mot source paix et 

( )k
i

n th 1-
fait référence à la séquence de n-1 mots précédant

k
it dans la phrase cible. 

                                                 
90 Une description détaillée des expériences effectuées se trouve dans les travaux de Crego et Yvon 
(2010). 
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Ainsi, dans l’exemple de la Figure 20, ( )2
11

3 th dénotes le contexte des trois mots receive 

the nobel associés au mot peace (
2

11t ). 

À partir des notations ci-dessus, l’équation (b) devient : 

( ) ( ) ( )( )Õ Õ
= =

+
--

�
�
�

�
=

L

i

t

k
i

nk
i

nk
i

i

shthtPtsaP
1 1

1
1

11 ,,,  

( ) ( )( )
�
�
�

�
´ Õ

=

--
is

k

k
i

n
i

nk
i shthsP

1

111 , (c) 

Cette nouvelle formulation présente l’avantage que les vocabulaires contiennent seulement 

des mots et sont, par conséquent, moins volumineux que les vocabulaires composés des 

tuples. Ces modèles sont ainsi censés mieux gérer les problèmes de la dispersion des données 

(Le et al., 2012). En outre, la formule (c) implique maintenant deux modèles : le premier 

terme représente le modèle de traduction, tandis que le deuxième terme est vu comme un 

modèle de ré-ordonnancement. Ainsi, le modèle de traduction prédit seulement la phrase 

cible, étant donné ses contextes sources et cibles (Le et al., 2012) (cf. formule ci-dessous) : 

( ) ( ) ( )( )Õ Õ
= =

+
--

�
�
�

�
=
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i thshtP

1

111 , (d) 

La difficulté majeure des modèles n-grammes basés sur les équations (c) et (d) ci-dessus 

réside dans l’estimation fiable de leurs paramètres dont le nombre croit de manière 

exponentielle avec l’ordre du modèle. Ce problème est accentué dans le traitement 

automatique des langues par la question de la dispersion des données (Le et al., 2012). 

Dans leur approche, Le et al. (2012) utilisent l’architecture spécifique d’un réseau neuronal 

(the Structured OUtput Layer ou modèle SOUL) (Bengio et al., 2003 ; Schwenk et al., 

2007 ; Le et al., 2011) qui permet de prendre en compte des vocabulaires plus larges par 
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rapport au modèles n-grammes standard. Cette approche peut ainsi être utilisée pour estimer 

des modèles n-grammes exploitant des vocabulaires volumineux tant en ce qui concerne les 

modèles de la langue cible que les modèles de traduction. 

Nous présenterons ici l’architecture du réseau de neurones multi-couches (complètement 

connecté) telle que décrite par Schwenk et al. (2007). Ce réseau est utilisé afin d’apprendre 

conjointement la projection des mots dans un espace continu et d’estimer les probabilités n-

grammes. Le réseau prend en entrée les n-1 mots précédents du vocabulaire et fournit en 

sortie les probabilités a-posteriori pour tous les mots du vocabulaire (cf. formule ci-dessous) : 

( ) ( )jjjjnjj hiwPwwwiwP === --+- 121 ,,...,                [ ]Ni ,1Î"  

où : 

·  N : la taille du vocabulaire ; 

·  jh : le contexte 11,..., -+- jnj ww . 

La Figure 21 suivante illustre l’architecture du modèle de langage neuronal (Schwenk et al., 

2007 : 258). 
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jh dénomme le contexte 11,..., -+- jnj ww  ; P est la taille d’une projection, et H et N correspondent à 

la dimension de la couche cachée et de sortie, respectivement. 

Figure 21. Architecture du modèle de langage neuronal (Schwenk et al., 2007 : 258) 

Les entrées du réseau sont projetées sur un espace continu (voir la couche P dans la Figure 21 

antérieure). Les autres couches (de projection, cachée, de sortie) sont utiles pour calculer les 

probabilités de manière non-linéaire. Le réseau estime directement les probabilités de tous les 

mots du vocabulaire pour le même contexte. En effet, la valeur de la ième sortie correspond à 

la probabilité du n-gramme ( )jj hiwP =  (Schwenk et al., 2007). 

Afin d’intégrer des modèles SOUL dans un système de traduction automatique statistique, Le 

et al. (2012) suivent deux étapes : 

1) l’utilisation des modèles de langue et de traduction n-grammes à repli (back-off) 

classiques afin de produire la liste des k traductions les plus probables ; 

2) le calcul des probabilités d’un modèle m-grammes SOUL pour chaque hypothèse et le 

ré-ordonnancement de la liste des k meilleures hypothèses. (Dans les expériences 

effectuées, la taille du contexte utilisée pour le modèle SOUL est m=10 et k=300). 
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Les corpus exploités disponibles pour les paires de langues traitées (Shared Task: Machine 

Translation - 7th Workshop on Statistical Machine Translation, NAACL 2012)91 sont extraits 

principalement du corpus parallèle multilingue Europarl92 (cf. sous-section 2.2.2.4.). Les 

corpus parallèles utilisés sont prétraités (segmentés lexicalement, étiquetés par des parties du 

discours)93. 

Dans le Tableau 16 suivant, figurent les résultats obtenus pour les systèmes de base et ceux 

intégrant des modèles SOUL développés pour les paires de langues traitées dans les deux 

directions du processus de traduction (Le et al., 2012). Les performances des systèmes sont 

évaluées en termes du score BLEU sur les corpus de test (3 003 phrases) de 2011 et 2012 

distribués dans le cadre du Shared Task : Machine Translation.94 

Tableau 16. Les résultats en termes du score BLEU pour les systèmes de base et ceux intégrant des 
modèles SOUL (Le et al., 2012) 

Direction Systèmes BLEU 

test 2011 test 2012 

anglais - français Système de base 32,0 28,9 

+ SOUL 33,4 29,9 

français - anglais Système de base 30,2 30,4 

+ SOUL 31,1 31,5 

anglais - allemand Système de base 15,4 16,0 

+ SOUL 16,6 17,0 

allemand - anglais Système de base 21,8 22,9 

+ SOUL 22,8 23,9 

 

Les systèmes de base sont construits par l’utilisation des modèles n-grammes standard (back-

off) tant pour les modèles monolingues de la langue cible que pour ceux bilingues. Dans les 

méthodes n-grammes standard l’ordre est limité à n=4. Le et al. (2012) notent que le système 

                                                 
91 Les corpus disponibles se trouvent à l’adresse suivante : http://www.statmt.org/wmt12/translation-
task.html. 
92 http://www.statmt.org/europarl/ 
93 Plus de détails sur ces corpus et leur prétraitement figurent dans les travaux de Le et al. (2012). 
94 http://www.statmt.org/wmt12/translation-task.html 



123 

 

de base français - anglais construit avec n-code (Crego et al., 2011) a obtenu, par exemple, un 

score BLEU amélioré de 0,5 points par rapport à un système entraîné à l’aide de MOSES 

(Koehn et al., 2007) avec la même configuration de données, dans les deux directions de 

traduction. 

L’intégration des modèles de la langue cible et de traduction SOUL a amélioré les résultats 

d’un point BLEU par rapport aux systèmes de base pour les deux paires de langues traitées, 

dans les deux sens du processus de traduction (cf. Tableau 16). 

2.3. Bilan du chapitre 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux approches importantes de la traduction 

automatique - l’experte et l’empirique -, dans leurs contextes historiques, afin de pouvoir 

révéler les diverses méthodes qu’elles mettent en œuvre ainsi que leurs avantages et leurs 

inconvénients pour différentes paires de langues. 

L’approche experte est basée sur des connaissances linguistiques apportées par des experts 

humains, tandis que l’empirique tire les connaissances exploitées à partir de grosses 

collections de textes bilingues ou multilingues appelés des corpus parallèles. D’un côté, 

l’approche experte concerne trois méthodes principales : la traduction automatique directe, le 

transfert et l’interlangue. D’un autre côté, l’approche empirique comprend les méthodes à 

base d’exemples et les méthodes statistiques. 

Du point de vue historique, les systèmes développés jusqu’au rapport ALPAC (qui montrait 

les limites de la traduction automatique et mettait ainsi fin en 1966 aux recherches dans le 

domaine presque partout dans le monde) ont été généralement construits sur la méthode 

directe de la traduction (Hutchins, 1994). Il s’agit d’une méthode de traduction mot-à-mot qui 

exploite des règles basiques et un dictionnaire bilingue. 

L’avantage de cette méthode est qu’elle s’avère aisément implémentable en requérant peu de 

ressources et de règles de traduction basiques. Celle-ci peut être efficace pour des traductions 

littérales ou dans des domaines limités comme la météorologie (le système TAUM-METEO - 

Université de Montréal). En revanche, cette méthode rencontre des problèmes importants dans 

le cas de la traduction oblique ou le transfert lexical est réalisé plutôt par groupes de mots. Par 

conséquent, la traduction directe n’est pas capable de fournir des équivalents pour les 
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séquences plus ou moins compositionnelles et le ré-ordonnancement s’avère généralement 

incorrect dans l’absence des connaissances linguistiques explicites liées à la phrase cible. Ces 

inconvénients majeurs font qu’aujourd’hui cette approche n’est plus guère implémentée. 

Tandis que la traduction directe était la plus utilisée jusqu’au rapport ALPAC, l’approche qui a 

dominé ensuite jusqu’à la fin des années quatre-vingts a été celle à base de règles 

linguistiques (d’analyse syntaxique, lexicales, de désambiguïsation, de transformation des 

arbres syntaxiques, etc.) (Hutchins, 1994). Cette approche (appelée aussi indirecte) comprend 

les systèmes par transfert et les systèmes par langue pivot (ou l’interlangue). 

Le transfert utilise des dictionnaires et des règles linguistiques monolingues et bilingues pour 

assurer la traduction d’un texte source vers la langue cible. Comme il s’agit d’une méthode 

modulaire, celle-ci présente l’avantage d’être assez facilement adaptable à d’autres paires de 

langues par la construction des grammaires et des règles de transfert appropriées. Les résultats 

fournis s’avèrent performants, car ces systèmes utilisent des connaissances linguistiques 

avancées. Toutefois, les systèmes par transfert montrent l’inconvénient d’être très coûteux en 

temps et en personnels car, pour construire les ressources linguistiques requises par ces 

systèmes, il faut faire appel à des spécialistes pour chaque couple de langues considérées. En 

outre, la description d’une grammaire exhaustive nécessaire pour chaque langue représente 

une tâche fastidieuse demandant un temps considérable. 

Des systèmes industrialisés qui utilisent la méthode du transfert et qui ont survécu à la crise 

provoquée par les conclusions du rapport ALPAC sont les suivants : Systran (société Systran), 

Logos (société Logos), METAL (Université de Texas), etc. D’autres systèmes faisant partie 

des rescapés de l’histoire de la traduction automatique mais n’ayant pas parvenu au stade 

commercial sont SUSY (Maas, 1977) ou Ariane (Boitet et al., 1982). Ceux-ci ont été appuyés 

par de grands centres de recherche, n’étant principalement pas préoccupés par les enjeux 

économiques de la traduction automatique, comme le CNRS (Léon, 2002)95. Un autre 

survivant à la crise générale, soutenu par des raisons politiques et développé pour la 

communauté européenne, est le projet Eurotra (King, 1981) (1977-1994). Notons que celui-ci 

a connu une grande envergure en termes du nombre de personnels impliqués mais aussi des 

coûts et de l’étendu géographique des différents centres de recherches y faisant partie. Même 

si le projet Eurotra n’a pas abouti finalement à une industrialisation, celui-ci a initié et promu 

                                                 
95 http://histoire-cnrs.revues.org/3461#tocto1n1 
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des développements linguistiques et computationnels de base qui se sont avérés importants 

pour le développement d’un système de traduction automatique multilingue (Hutchins et 

Somers, 1992). 

La deuxième méthode de l’approche experte - l’interlangue ou la langue pivot - a constitué la 

tendance de la recherche en traduction automatique dans les années 1980 et 1990 (Koehn, 

2010). La méthode utilise une langue intermédiaire (neutre) pour traduire un texte source dans 

la langue cible. Cette langue intermédiaire représente le sens des textes utilisés. Il s’agit donc 

d’une représentation des textes au niveau conceptuel. 

Même si l’interlangue se montre utile pour la traduction automatique car elle vise le transfert 

du sens à partir de la langue source vers la langue cible, ce qui constitue en fait le vrai but de 

la traduction automatique, plutôt que de mettre simplement en correspondance des unités de 

traduction, cette approche s’avère compliquée quant à la définition de tous les concepts d’une 

langue. En effet, il est difficile d’identifier tous les concepts possibles des langues, car ceux-ci 

peuvent présenter des différences importantes d’une langue à l’autre. Cependant, si 

l’interlangue a été correctement construite pour un domaine donné, cette approche montre 

l’avantage d’être plus facilement implémentable pour d’autres paires de langues que la 

méthode par transfert. Cela est dû au fait que l’interlangue demande seulement les 

grammaires de la langue source et cible, par rapport au transfert qui requiert aussi un 

ensemble de règles de transfert bilingues. 

Des exemples de systèmes exploitant l’approche interlangue sont les suivants : CATALYST 

(Université de Carnegie Mellon), Pangloss (Hovy, 1993), VERBMOBIL (Schulze-Furhoff et 

Abbou, 1992), etc. 

Dans un contexte où, d’une part, les Japonais montaient en puissance et comptaient sur une 

société de l’information montrant un besoin accru des traductions à l’échelle mondiale et où, 

d’autre part, le projet Eurotra prenait fin en Europe, révélant ainsi les limites de la traduction 

automatique, les regards se sont tournés vers les systèmes commerciaux d’aide à la traduction. 

Ceux-ci exploitent, entre autres, des mémoires de traduction, autrement dit des ensembles de 

traductions déjà effectuées par des humains, dont les phrases sont mises en correspondance 

pour leur utilisation ultérieure. 
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Les efforts considérables pour construire des mémoires de traduction ont mené ainsi, le long 

du temps, à la mise en place des approches empiriques - basées sur l’exemple (ou par 

analogie) et statistiques - utilisant ce genre de données textuelles. En effet, cette idée de 

réutiliser les traductions fiables (effectuées au préalable par des traducteurs humains) paraît 

encourageante pour développer les recherches dans cette direction. 

Ainsi, ces méthodes exploitent des corpus parallèles de taille importante afin d’en extraire, à 

l’aide des calculs statistiques, des exemples de traduction ou des séquences bilingues utilisées 

ensuite dans le processus de traduction. Les deux approches se différencient principalement 

par le fait que la traduction statistique exploite les résultats fournis par un corpus aligné (un 

ensemble d’exemples compilés), pendant que la traduction par analogie utilise les exemples 

directement pendant le processus de traduction (Boitet, 2008). 

Par rapport aux systèmes experts coûteux en temps et en ressources humaines, les systèmes 

par analogie (Nagao, 1984 ; Kaji et al., 1992 ; Utsuro et al., 1992 ; Brown, 1996 ; Veale et 

Way, 1997 ; Alp et Turhan, 2008 ; Nakazawa et al., 2006 ; Langlais et Gotti, 2006 ; Lepage et 

Denoual, 2005 ; Irimia, 2008 ; Gavril� , 2012) présentent l’avantage de s’améliorer facilement 

dès que de nouveaux corpus deviennent disponibles. Ce fait est néanmoins un inconvénient 

pour les langues moins dotées en ressources langagières. En outre, comme les traductions 

exploitées sont réalisées par des humains, les systèmes à base d’exemples montrent aussi 

l’avantage que la qualité des traductions fournies s’avère au moins comparable à celle des 

traductions effectuées par les systèmes expertes, en utilisant des moyens moins coûteux. 

Les systèmes statistiques ont pris de l’ampleur entre autres facteurs grâce au développement 

d’ordinateurs puissants en termes de vitesse et de capacités de stockage ainsi que grâce à la 

généralisation du World Wide Web à partir des années 2000, qui a permis la mise à disposition 

de bases de données textuelles pour différentes paires de langues. Ainsi, sur ce terrain propice, 

cette approche nécessitant de grandes quantités de données textuelles s’est développée dans la 

dernière décennie. 

Les premiers systèmes de traduction automatique statistique ont vu le jour au IBM (Brown et 

al., 1988 ; Brown et al., 1990 ; Brown et al., 1993) et exploitaient des alignements lexicaux. 

Ces systèmes ont encouragé les recherches ayant posé les fondements des développements 

ultérieurs dans le domaine. Par l’utilisation des alignements au niveau du mot, ces systèmes 

s’avèrent néanmoins incapables de prendre en compte les dépendances entre les mots ou les 
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séquences. Comme il s’agit plutôt d’une traduction du type mot-à-mot, ces méthodes 

rencontrent également des difficultés pour établir l’ordre correct des mots de la phrase cible. 

En outre, ces systèmes n’arrivent pas à traduire correctement des structures plus ou moins 

compositionnelles (noms composés, expressions). 

Toutefois, ces approches ont ouvert la voix aux systèmes de traduction automatique statistique 

à base de séquences (Och et al., 1999 ; Zens et al., 2002 ; Zhang et al., 2003 ; Koehn et al., 

2003) qui obtiennent des performances significativement meilleures que les systèmes 

lexicaux. Ces méthodes n’utilisent plus le mot comme unité de traduction mais plutôt la 

séquence de mots qui rend ces systèmes capables de mieux gérer le ré-ordonnancement local 

au niveau de la phrase cible. Cela est dû au fait que l’utilisation des séquences permet 

l’exploitation du contexte local des mots. De plus, la traduction de structures plus ou moins 

compositionnelles devient possible même si elle n’est pas, bien évidemment, entièrement 

résolue. 

Plusieurs approches tentent d’extraire des séquences à partir des corpus parallèles. Certaines 

méthodes (Och et al., 1999 ; Koehn et al., 2003) exploitent des alignements lexicaux effectués 

dans les deux sens du processus d’alignement et, ensuite, ils mettent en œuvre des 

heuristiques, comme l’intersection ou l’union, pour obtenir les séquences de traduction. D’une 

part, Koehn et al. (2003) comparent la méthode utilisant des alignements lexicaux avec le 

modèle de probabilité jointe qui génère simultanément les segments source et cible à partir 

d’un corpus parallèle (Marcu et Wong, 2002). D’autre part, ils font aussi une comparaison 

avec la méthode qui extrait des séquences fondées syntaxiquement (Wu, 1997 ; Yamada et 

Knight, 2001 ; Imamura, 2002). 

Koehn et al. (2003) montrent que le modèle utilisant des alignements lexicaux (Och et al., 

1999) obtient de meilleurs résultats par rapport au modèle des séquences jointes (Marcu et 

Wong, 2002). En outre, la seule utilisation des segments basés sur la syntaxe (Wu, 1997 ; 

Yamada et Knight, 2001 ; Imamura, 2002) s’avère nuisible au système car cette méthode 

mène à l’élimination d’une quantité considérable de paires de séquences. Ainsi, ils en 

concluent qu’aucune des trois méthodes comparées ne contribuent de manière significative à 

la qualité de la traduction. En revanche, les résultats obtenus par les modèles à base de 

séquences sont meilleurs par rapport à ceux montrés par les modèles lexicaux (Brown et al., 

1993). 
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Comme pour les méthodes à base d’exemples, les systèmes statistiques ont l’avantage de 

s’améliorer facilement au moment où de nouveaux corpus parallèles sont disponibles. Ces 

systèmes désavantagent toutefois les langues moins dotées en ressources langagières. Ainsi, 

les performances de ces systèmes sont dépendantes du volume des données utilisées. 

Afin d’améliorer les résultats des systèmes statistiques à base de séquences, il est possible 

d’utiliser des ressources linguistiques externes comme les dictionnaires, les bases de données 

terminologiques, les lexiques, etc. Un système qui intègre un dictionnaire de terminologie 

bilingue pour améliorer les résultats d’un système anglais - français est Portage (Sadat et al., 

2006). Le dictionnaire exploité est le Grand Dictionnaire Terminologique (GDT, L’Office 

québécois de la langue française). 

Cependant, d’un côté, ce genre de ressources linguistiques n’est pas disponible pour certaines 

paires de langues moins dotées, comme c’est le cas également de la paire français - roumain. 

De ce fait, l’entraînement des systèmes de traduction automatique statistique intégrant des 

ressources linguistiques telles que dictionnaires, bases de données terminologiques, etc., 

s’avère difficile pour ces langues. D’un autre côté, les modèles statistiques standard à base de 

séquences incorporant ou non des ressources externes n’intègrent pas d’informations 

linguistiques dans les modèles de traduction et de langue eux-mêmes. Ce fait rend ces 

systèmes moins performants par comparaison avec les approches plus récentes qui utilisent 

des techniques de factorisation. Ces techniques permettent d’exploiter de facteurs 

linguistiques de divers niveaux (morphologique, syntaxique) afin d’améliorer la qualité de la 

traduction. 

Dans les systèmes de traduction automatique factorisés (Koehn et Hoang, 2007 ; Birch et al., 

2007 ; Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 2011 ; Tufi�  et Dumitrescu, 2012), 

le mot n’est plus seulement un token (comme il est considéré dans les approches de traduction 

automatique statistique standard), mais un vecteur de facteurs linguistiques, tels que : formes 

de mots, lemmes, parties du discours, étiquettes morphosyntaxiques ou syntaxiques, classes 

de mots, etc. Les expériences menées dans ce sens ont montré que l’intégration du niveau 

morphologique riche au processus de traduction (Koehn et Hoang, 2007) améliore nettement 

les résultats de la traduction, par rapport à un système classique. En effet, en connaissant le 

lemme et les propriétés morphosyntaxiques d’un mot, par exemple, le système factorisé est 

capable de générer en sortie la forme fléchie correcte d’un mot. Cette technique permet de 

traduire des mots inconnus ou moins représentatifs dans le corpus d’apprentissage et réduit 
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ainsi les problèmes liés au phénomène bien connu de la dispersion des données. La dispersion 

fait référence aux distributions différentes des formes fléchies dans un corpus. Ce phénomène 

est beaucoup plus important pour les langues riches du point de vue morphologique (tchèque, 

allemand, français, roumain, etc.), car celles-ci présentent un nombre important de formes 

fléchies pour un seul mot. Les occurrences moins fréquentes ont ainsi des probabilités de 

traduction plus faibles. De ce fait, si l’on regroupe toutes les formes d’un mot sous un même 

lemme, on augmente sa probabilité de traduction. 

Ceau� u et Tufi�  (2011) améliorent les résultats d’un système de base anglais - roumain par 

l’utilisation, entre autres, des facteurs comme les lemmes et les propriétés morphosyntaxiques 

des unités lexicales, à partir initialement d’un corpus de taille relativement limitée. En outre, 

par l’utilisation d’un corpus plus large, ils montrent que les résultats peuvent être encore 

améliorés quand un corpus monolingue supplémentaire de la langue cible est aussi disponible. 

Pour améliorer encore plus les résultats de la traduction factorisée anglais - roumain, Tufi�  et 

Dumitrscu (2012) décrivent une méthode de traduction appelée en cascade. Cette technique 

réutilise les sorties d’un premier système factorisé comme données d’entrée d’un deuxième 

système qui est capable de corriger ainsi certaines erreurs des traductions initiales. Ils 

obtiennent ainsi de très bons scores statistiques pour la paire de langues traitées. 

Birch et al. (2007) ont combiné le niveau morphologique avec le niveau syntaxique de la 

phrase cible, en obtenant des résultats plus performants par rapport aux modèles standard et 

aux modèles factorisés utilisant seulement la morphologie. Les approches de Birch et al. 

(2007), Avramidis et Koehn (2008) ont exploité aussi l’intégration de l’information 

syntaxique dans la phrase source qui permet l’extraction de l’information linguistique 

demandée par la phrase cible et, par conséquent, la génération des formes fléchies correctes 

des mots cibles. Les résultats ont été améliorés en utilisant des systèmes factorisés combinés. 

Ainsi, l’enjeu des modèles factorisés est de voir, au niveau des expériences, quels facteurs 

linguistiques et comment ces facteurs peuvent être combinés et intégrés dans le processus de 

traduction, afin d’améliorer la qualité des résultats pour différentes paires de langues, riches 

ou moins riches de point de vue morphologique. 

Les systèmes factorisés se montrent ainsi performants puisqu’ils présentent l’avantage de 

moduler les ressources linguistiques utilisées. Comme les contraintes locales sur les mots 

apparaissent au niveau morphologique, l’incorporation de ce niveau au processus de 
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traduction améliore les résultats d’un système de base de manière significative. En outre, 

l’information syntaxique incorporée dans la phrase source rend possible l’extraction de 

l’information linguistique demandée au niveau de la phrase cible (p. ex. la catégorie 

grammaticale du cas des noms). Ainsi, le système peut générer la forme fléchie correcte du 

mot. De plus, par l’utilisation de ces techniques mixtes, les systèmes factorisés fournissent des 

résultats comparables aux méthodes expertes, en s’avérant moins coûteux en temps et en 

ressources humaines, pour différentes paires de langues. Cependant, l’inconvénient des 

systèmes factorisés réside dans le fait que leurs résultats dépendent des paires de langues 

considérées et aussi du sens de la traduction. 

Les problèmes qui sont partiellement résolus par les systèmes factorisés sont principalement 

ceux concernant la dispersion des données dans les corpus d’entraînement, les contraintes 

locales sur les mots ou le ré-ordonnancement au niveau de la phrase cible. Mais un autre 

problème important rencontré par les systèmes à base de séquences est le traitement des 

expressions poly-lexicales qui n’apparaissent pas toujours traduites en langue cible (Ramisch 

et al., 2013). 

Ainsi, Ramisch et al. (2013) tentent d’évaluer la difficulté des systèmes statistiques standard à 

traduire des expressions comme les verbes à particule anglais en français, par la mise en place 

d’un protocole d’évaluation soigneusement élaboré. Ce protocole s’avère fiable car il est basé 

sur une évaluation manuelle des résultats. Ils montrent que ces constructions ne sont pas 

traitées de manière appropriée par les systèmes statistiques, malgré le fait qu’aujourd’hui cette 

approche a prouvé ses performances. En conséquence, plus de la moitié des traductions révèle 

des problèmes de sens et/ou de grammaire. Ainsi, le traitement approprié des constructions 

(collocations) et leur traduction constituent encore un défi pour les modèles actuels de 

traduction automatique statistique. Un projet européen récent qui vise le traitement des 

collocations par les applications de TAL est l’Action COST IC 1207 - PARSEME96 (2013-

2017). Ce projet exploite des connaissances collocationnelles dans l’analyse syntaxique. 

Soulignons que parmi les avantages des systèmes à base de séquences se trouve l’utilisation 

du contexte local des mots censée résoudre le problème du ré-ordonnancement au niveau de la 

phrase cible. Toutefois, ce problème n’est pas entièrement résolu, surtout quand il s’agit des 

réarrangements plus longs. Cet aspect est abordé seulement par l’exploitation des séquences 

                                                 
96 http://www.cost.eu/domains_actions/ict/Actions/IC1207 
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longues qui ne sont pas toujours présentes dans le corpus d’entraînement à cause du 

phénomène de la dispersion des données (Crego et Marino, 2007b). 

Afin d’améliorer le ré-ordonnancement dans les systèmes statistiques, des méthodes n-

grammes bilingues ont été proposées entre autres (Casacuberta et Vidal, 2004 ; Marino et al., 

2006 ; Crego et Marino, 2007b ; Crego et Yvon, 2010 ; Crego et al., 2011 ; Le et al., 2012). 

Dans cette approche, le ré-ordonnancement est réalisé au niveau de la langue source par 

l’utilisation des règles apprises automatiquement, observées dans la traduction à partir de la 

langue source vers la langue cible. Ces règles peuvent exploitées des informations 

linguistiques telles que les parties du discours qui permettent d’apprendre des généralisations 

entre les langues (Crego et Yvon, 2010), par rapport aux simples formes de mots qui ne le 

font pas. 

Dans leurs expériences de traduction français - anglais, Le et al. (2012) notent que le système 

de base utilisant de n-grammes bilingues (entraîné avec n-code (Crego et al., 2011)) a 

amélioré les résultats d’un système à base de séquences (entraîné avec MOSES (Koehn et al., 

2007)) d’un demi point BLEU, à partir des mêmes données. Ils présentent également des 

expériences anglais - français et anglais - allemand où les méthodes n-grammes bilingues sont 

améliorées par l’utilisation des modèles de traduction et de langue appelés SOUL (Schwenk et 

al., 2007). Ces modèles utilisent l’architecture spécifique du réseau de neurones multi-

couches qui permet le traitement des vocabulaires plus larges, par rapport au modèles n-

grammes standard. 

De notre côté, nous avons adopté l’approche factorisée de la traduction automatique (Koehn 

et Hoang, 2007 ; Birch et al., 2007 ; Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 

2011) car, comme nous l’avons vu dans ce chapitre, il s’agit de l’approche appropriée pour 

des langues moins dotées en ressources langagières et riches morphologiquement, comme 

c’est le cas du français et du roumain. 

En effet, il n’existe pas actuellement, à notre connaissance, de ressources linguistiques 

considérables comme les dictionnaires électroniques, les bases de données terminologiques, 

les lexiques, etc., qui puissent être intégrées dans un système de traduction automatique 

statistique français - roumain (comme dans le système Portage (Sadat et al., 2006) qui 

exploite un dictionnaire de terminologie bilingue afin d’améliorer les résultats d’un système 

purement statistique français - anglais). Le seul dictionnaire dont nous avons disposé est le 
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dictionnaire d’expressions poly-lexicales (collocations) Verbe + Nom (Todira� cu et al., 2008) 

que nous avons tenté d’exploiter pendant nos expériences d’alignement lexical (cf. chapitre 4, 

section 4.4.), car, comme ils l’ont montré aussi Ramisch et al. (2013), les constructions 

représentent encore un défi pour les systèmes statistiques de traduction automatique. 

Néanmoins, ce dictionnaire est limité en taille et il incorpore une seule classe de collocations 

(cf. chapitre 4, section 4.4.). En outre, les corpus parallèles disponibles pour cette paire de 

langues sont aussi peu nombreux (voir chapitre suivant, section 3.2.). Notons aussi que des 

projets européens de traduction automatique plus récents comme LetsMT!97, ACCURAT98 ou 

TTC99 ne proposent pas non plus de ressources pour la paire de langues étudiées. 

Comme nous l’avons vu dans ce chapitre, par l’utilisation des techniques de factorisation, il 

est possible d’atténuer le problème du déficit des données dans les corpus d’entraînement. En 

effet, en prenant en compte les lemmes et les propriétés morphosyntaxiques dans le processus 

de traduction, par exemple, le système est capable de générer en sortie les formes fléchies 

correctes des mots cibles. Donc, ce type de système aide au choix de la variante 

morphologique correcte en langue cible. Celui-ci peut traduire ainsi des mots inconnus dans le 

système ou moins représentatifs dans le corpus d’apprentissage (Koehn et Hoang, 2007). Ces 

techniques résolvent donc, en partie, le problème de la dispersion des données qui est 

beaucoup plus intense dans le cas des langues riches du point de vue morphologique. 

Dans le cadre de cette étude, nous avons utilisé seulement le niveau morphologique riche 

(Koehn et Hoang, 2007 ; Tufi�  et al., 2008b ; Ceau� u, 2009 ; Ceau� u et Tufi� , 2011) dans les 

systèmes factorisés mis en place. Nous n’avons pas intégré, pour le moment, d’informations 

syntaxiques (Birch et al., 2007 ; Avramidis et Koehn, 2008), car nous n’avons pas disposé 

initialement d’analyseurs syntaxiques pour la paire de langues étudiées. Mais cela représente 

l’une des perspectives de ce travail. De plus, l’utilisation des systèmes factorisés en cascade 

(Tufi�  et Dumitrescu, 2012) constitue aussi une ouverture envisageable pour l’amélioration 

ultérieure des résultats. 

Soulignons aussi que nous ne nous sommes pas concentrés, pour le moment, sur 

l’amélioration du ré-ordonnancement (Crego et Marino, 2007b ; Crego et Yvon, 2010 ; Le et 

al., 2012), car l’ordre des mots est généralement libre en roumain et plus fixe en français. 

                                                 
97 http://project.letsmt.eu/ 
98 http://www.accurat-project.eu/ 
99Terminology Extraction, Translation Tools and Comparable Corpora (http://www.ttc-project.eu/) 
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Néanmoins, les deux langues présentent un ordre de mots plus flexible que l’anglais, par 

exemple, qui montre un ordre standard (Sujet - Verbe - Complément). Nous avons donc 

donné la priorité au prétraitement spécifique des corpus pour les langues riches 

morphologiquement (lemmatisation, désambigüisation morphologique des lemmes (Ceau� u, 

2009), annotation morphosyntaxique stratifiée Tufi�  (1999, 2000), etc.) (cf. chapitre suivant) 

et à l’alignement lexical qui, comme nous l’avons vu dans ce chapitre, joue aussi un rôle 

important dans la qualité de la traduction. 

Ainsi, nous avons tout d’abord prétraité les corpus utilisés (cf. chapitre suivant). Ensuite, nous 

nous sommes concentrés sur le développement d’un système d’alignement lexical car, à notre 

connaissance, il n’existe pas de systèmes spécialement conçus pour la paire de langues 

étudiées. De plus, la qualité de l’alignement influence aussi les résultats de traduction. De ce 

fait, nous avons développé un système hybride combinant des techniques statistiques et des 

informations linguistiques (lemmes, propriétés morphosyntaxiques) afin d’améliorer les 

résultats d’un système de base purement statistique. Ainsi, notre démarche est d’étudier aussi 

l’influence des informations linguistiques tant dans le processus d’alignement lexical (cf. 

chapitre 4) que dans celui de traduction (cf. chapitre 5). 

Dans le chapitre suivant, seront présentés l’architecture du système de traduction automatique 

factorisé mis en place (cf. section 3.1.), ainsi que les corpus disponibles pour la paire de 

langues traitées et leur prétraitement spécifique (cf. section 3.2.). 
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3. Le système de traduction automatique statistique 

factorisée français - roumain 

Notre étude se situe dans la lignée des travaux du projet SEE-ERA.net (Tufi�  et al., 2008b) 

ayant pour objectif la construction de systèmes de traduction automatique statistique 

factorisée pour des langues slaves et balkaniques (bulgare, grec, serbe, slovène), parmi 

lesquelles nous retrouvons également le roumain. Les systèmes développés utilisent l’anglais 

comme langue source ou cible. Ces systèmes exploitent des corpus parallèles lemmatisés, 

étiquetés (par parties de discours et propriétés morphosyntaxiques) et alignés aux niveaux 

propositionnel et lexical, mais aussi une combinaison de facteurs linguistiques tels que les 

formes des mots, les lemmes, les parties du discours ou les propriétés morphosyntaxiques. En 

outre, nous avons élaboré une méthodologie linguistique contrastive pour l’alignement lexical 

qui nous a permis d’adapter le système à la paire de langues étudiées. 

Nous avons ainsi développé un système de traduction automatique statistique factorisée pour 

la paire de langues français - roumain. Ce système a été implémenté initialement pour 

l’anglais et le roumain100 (Ceau� u, 2009) à l’Institut de Recherche en Intelligence 

Artificielle101 de l’Académie Roumaine de Bucarest. 

Le décodeur utilisé est MOSES (Koehn et al., 2007) (cf. sous-section 3.1.1.), avec différentes 

configurations de paramètres linguistiques optimisés (lemmes et descriptions 

morphosyntaxiques) établies en fonction du sens du processus de traduction. Ce décodeur a 

une popularité élevée dans le domaine de la traduction automatique statistique, car il présente 

l’avantage d’être un système open-source. Les paramètres du décodeur sont appris en utilisant 

le corpus parallèle anglais - roumain SEEERA.NET (Tufi�  et al., 2008b) basé sur l’Acquis 

Communautaire102 et comprenant environ 60 000 paires de phrases alignées. Ce corpus, de 

                                                 
100 http://www.racai.ro/webservices/FactoredTranslation.aspx 
101 http://www.racai.ro/Home/TabId/36/Default.aspx 
102 Le corpus parallèle Acquis Communautaire sera décrit en détail plus loin, dans ce chapitre. 



136 

 

taille beaucoup plus réduite que le corpus entier disponible pour la paire de langues anglais - 

roumain (800 000 paires de phrases), est utilisé pour optimiser le temps de calcul103. 

Les paramètres du décodeur sont optimisés grâce à l’utilisation de l’application MERT 

(Bertoldi et al., 2009) sur 200 paires de phrases, n’étant pas présentes dans le corpus 

d’entraînement. Cette application fait partie de la distribution de MOSES (cf. sous-section 

3.1.1.). Pour calculer le score d’évaluation automatique BLEU (Papineni et al., 2002), Ceau� u 

(2009) utilise 400 paires de phrases. Ces phrases ne figurent pas non plus dans le corpus 

d’entraînement. 

À partir des paramètres ainsi établis, le système final anglais - roumain (Ceau� u, 2009) est 

entraîné sur l’ensemble du corpus d’apprentissage (environ 800 000 paires de phrases). Celui-

ci a obtenu des scores BLEU performants : 43,29 pour le système anglais -> roumain et 51,02 

pour le système roumain -> anglais. Le corpus total d’entraînement (environ 30 millions de 

mots) pour ce système anglais - roumain est constitué des corpus suivants (Ceau� u, 2009) : 

·  JRC-Acquis-Ro (Ceau� u, 2008) basé sur JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) et 

notamment sur 6 085 documents communs en roumain et en anglais dont les 

différences de longueur sont minimales ; Ce corpus comprend environ 13 millions de 

mots par langue. 

·  SEEERA.NET anglais - roumain (Tufi�  et al., 2008b) basé aussi sur JRC-Acquis mais 

dont l’annotation (segmentation lexicale, lemmatisation, étiquetage 

morphosyntaxique) a été corrigée par des experts humains ; Ce corpus contient 

environ 1 million et demi de mots par langue. 

·  NAACL (Martin et al., 2005), corpus journalistique anglais - roumain utilisé pendant la 

compétition d’alignement de NAACL (Association of Computational Linguistics, 

North American Chapter) 2005. La taille du corpus NAACL est d’approximativement 

800 000 mots par langue. 

De plus, le corpus d’entraînement intègre 52 774 paires de définitions fournies par l’ontologie 

lexicale Ro-Wordnet et les listes d’équivalents de traduction sont enrichies par 121 176 

                                                 
103 Si le corpus entier avait été utilisé pour tester différentes configurations du système, la 
manipulation aurait duré plusieurs dizaines de jours avec un ordinateur Intel Quad-Core Xeon 5420 
2.5 GHz, 4 Gb de mémoire (Ceau� u, 2009). 
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équivalents extraits de la même ontologie. L’évaluation est faite sur 1 000 phrases et 

l’optimisation du système sur 400 phrases. Ces échantillons ne font pas partie du corpus 

d’entraînement. 

Les résultats obtenus ont été comparés à ceux fournis par Google Translate104 : le score BLEU 

de 39,01 pour la direction de traduction anglais -> roumain et de 40,27 en sens inverse. Il est 

évident que le système factorisé anglais - roumain (Ceau� u, 2009) a obtenu des résultats 

significativement meilleurs que le système purement statistique à base de séquences Google 

Translate. Cela montre que l’intégration des informations linguistiques dans le processus de 

traduction a une importance cruciale afin d’améliorer la performance des systèmes statistiques 

pures. Les bons résultats du système factorisé anglais - roumain (Ceau� u, 2009) ont également 

été influencés par l’exploitation de l’ontologie lexicale Ro-Wordnet. 

Quant à notre système factorisé français - roumain, celui-ci exploite les corpus parallèles 

disponibles pour la paire de langues étudiées (cf, section 3.2.) et le décodeur MOSES (Koehn 

et al., 2007) avec les autres instruments qui font partie de sa distribution (cf. sous-section 

3.1.1.). L’architecture du système construit ainsi que les corpus intégrés et leur prétraitement 

seront présentés dans les sections suivantes 3.1. et 3.2. 

3.1. L’architecture du système de traduction automatique 

Notre système utilise un corpus bilingue parallèle lemmatisé, étiqueté, annoté et aligné aux 

niveaux propositionnel et lexical. L’étiqueteur appliqué est TTL (Ion, 2007 ; Todira� cu et al., 

2011). Cet outil ainsi que les corpus exploités seront décrits plus loin, dans la section 3.2. 

La méthode d’alignement lexical élaborée (Navlea et Todira� cu, 2013, 2014) sera détaillée, 

dans le chapitre 4. Cette méthode a comme point de départ l’application de l’outil statistique 

GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003) qui sera présenté dans la sous-section 3.1.2. 

Pour construire des modèles de langue de la langue cible, l’application SRILM (Stolcke, 2002) 

a été utilisée (cf. sous-section 3.1.1.). Afin d’optimiser les paramètres du décodeur MOSES 

(Koehn et al., 2007) (cf. sous-section 3.1.1.), la procédure MERT (Bertoldi et al., 2009) a été 

appliquée (cf. sous-section 3.1.1.). La Figure 22 suivante comprend l’architecture du système 

de traduction automatique statistique factorisée français - roumain. 

                                                 
104 http://translate.google.com/ 
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Figure 22. L’architecture du système de traduction automatique statistique factorisée 
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Pour développer le système de traduction automatique, nous avons appliqué les huit étapes 

principales suivantes : 

1. constitution de corpus monolingues en langue cible et bilingues parallèles alignés au 

niveau propositionnel ; 

2. prétraitement des corpus (segmentation lexicale, lemmatisation, étiquetage et 

annotation) ; 

3. alignement lexical des corpus bilingues parallèles ; 

4. construction de modèles de traduction purement statistiques et factorisés dans les deux 

sens du processus de traduction ; 

5. construction de modèles de langue en langue cible ; 

6. évaluation des systèmes de traduction construits ; 

7. optimisation des paramètres du décodeur pour chaque système construit ; 

8. évaluation des systèmes optimisés. 

Ainsi, l’une de nos priorités a été de construire les ressources linguistiques requises par 

MOSES (Koehn et al., 2007) afin d’adapter le décodeur à la paire de langues étudiées. Ce 

décodeur sera décrit dans la sous-section suivante. 

3.1.1. Le décodeur MOSES 

Pour adapter MOSES (Koehn et al., 2007) à une nouvelle paire de langues, dans notre cas 

pour le français et le roumain, il est nécessaire de : 

- construire des modèles de traduction factorisés, en utilisant un corpus bilingue 

parallèle lemmatisé, étiqueté et aligné aux niveaux propositionnel et lexical ; 

- construire des modèles de langue de la langue cible (basés sur la forme d’occurrence 

des mots mais aussi sur d’autres facteurs linguistiques présents dans le corpus 

d’entraînement), par l’utilisation d’un corpus monolingue. 
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MOSES est un décodeur à base de séquences mais il est capable de prendre en compte 

également des modèles de traduction factorisés. Celui-ci étend donc la traduction de 

séquences par l’utilisation des informations linguistiques (lemmes, étiquettes 

morphosyntaxiques, etc.) associées aux mots. 

Un exemple de traduction factorisée du français vers le roumain est donné dans la Figure 23. 

Cet exemple concerne la paire bilingue de séquences les dispositions du présent règlement vs. 

dispozi�iile prezentului regulament. Dans cette figure, chaque mot est représenté comme un 

vecteur de facteurs linguistiques (formes de mots, étiquettes de parties de discours, lemmes, 

descriptions morphosyntaxiques). 

  

D : déterminant ; N : Nom ; ADJ : Adjectif ; sg. : singulier ; pl. : pluriel ; fém. : féminin ; masc. : masculin ; 
dét. :déterminé. 

Figure 23. Traduction factorisée du français vers le roumain 

Un système factorisé met en correspondance les facteurs linguistiques associés aux mots 

avant d’exploiter ces facteurs pour générer en sortie d’autres facteurs, comme les formes 

fléchies correctes des mots, par exemple. Ci-dessous figure une configuration possible de 

traduction du nom règlement, du français vers le roumain. Les étiquettes utilisées sont celles 

du projet Multext105 (les étiquettes MSD106) pour le français (Ide et Véronis, 1994) et le 

roumain (Tufi�  et Barbu, 1997). Ces étiquettes apparaissent aussi dans notre corpus (cf. sous-

section 3.2.). De plus, chaque lemme est accompagné des deux premiers caractères de 

l’étiquette morphosyntaxique afin de désambigüiser morphologiquement les lemmes (Tufi�  et 

                                                 
105 http://aune.lpl.univ-aix.fr/projects/multext/ 
106 Morpho-Syntactic Descriptors 
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al., 2005b, 2006). Par exemple, un même lemme peut être un nom commun (employé_Nc) ou 

un adjectif qualificatif participial (employé_Af). Ces lemmes seront différenciés du point de 

vue morphologique par l’étiquette correspondante. 

Tout d’abord, le système traduit les lemmes : 

règlement_Nc �  regulament_Nc 

Dans un deuxième temps, il traduit les étiquettes des parties du discours : 

NSN �  NSN, NSRY, NSOY, NPN, NPRY, NPOY 

L’étiquette de partie du discours NSN (nom, singulier, sans déterminant) du corpus français 

est mise en correspondance avec toutes les étiquettes possibles concernant le nom dans le 

corpus roumain : nom singulier ou pluriel, non déterminé (NSN, NPN) ou nom singulier ou 

pluriel, déterminé dans les cas107 nominatif-accusatif (NSRY, NPRY) ou génitif-datif (NSOY, 

NPOY). Ces étiquettes réduites appelées C-tag108 (Tufi� , 1999, 2000) sont dérivées à partir 

des étiquettes MSD proposées par le projet Multext-EAST (Dimitrova et al., 1998) (voir 

Annexes 2 et 3). 

Dans un troisième temps, le système traduit les étiquettes morphosyntaxiques des unités 

lexicales considérées : 

Ncms--  �  Ncms-n, Ncmsry, Ncmsoy, Ncfp-n, Ncfpry, Ncfpoy  

L’étiquette morphosyntaxique Ncms--  (nom commun, masculin, singulier) du corpus français 

est mise en correspondance avec toutes les étiquettes possibles du nom commun dans le 

corpus roumain  : nom commun, masculin, singulier, non déterminé (Ncms-n) ou déterminé 

dans les cas nominatif-accusatif (Ncmsry) ou génitif-datif (Ncmsoy) ; nom commun, féminin, 

pluriel, non déterminé (Ncfp-n) ou déterminé dans les cas nominatif-accusatif (Ncfpry) ou 

génitif - datif (Ncfpoy). Il s’agit des étiquettes MSD proposées par le projet Multext (voir 

Annexes 2 et 3). 

Enfin, le système génère toutes les formes fléchies du mot cible à partir des résultats des 

étapes antérieures : 

                                                 
107 Le nom en roumain présente plusieurs cas (cf. chapitre 4, sous-section 4.1.3.). 
108 Nous reviendrons sur l’utilité de ces étiquettes dans le chapitre 5, section 5.1. 
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regulament_Nc | NSN | Ncms-n | �  regulament 

regulament_Nc | NSRY | Ncmsry | �  regulamentul 

regulament_Nc | NSOY | Ncmsoy | �  regulamentului 

regulament_Nc | NPN | Ncfp-n | �  regulamente 

regulament_Nc | NPRY | Ncfpry | �  regulamentele  

regulament_Nc | NPOY | Ncfpoy | �  regulamentelor 

Ainsi, le système génère toutes les formes fléchies du mot cible (regulament, regulamentul, 

regulamentului, etc.) à partir du lemme, des étiquettes des parties du discours et des étiquettes 

morphosyntaxiques. Par conséquent, cette méthode permet, par exemple, la traduction des 

mots supplémentaires inconnus initialement dans le système. À titre d’illustration, si le mot 

d’entrée règlement est connu et la forme règlements est inconnue dans le système, celui-ci 

peut générer la forme cible regulamente à partir du lemme connu et des descriptions 

linguistiques de sortie regulament_Nc|NPN|Ncfp-n. Cette technique est utile surtout pour les 

langues riches morphologiquement, comme le sont le français et le roumain. 

Dans sa distribution standard, MOSES comprend les applications nécessaires pour construire 

des modèles de traduction (statistiques purs et factorisés). 

Afin de construire des modèles de langue de la langue cible (cf. chapitre 2, sous-section 

2.2.1.3.1.) pour notre système de traduction, nous avons utilisé l’application appelée SRILM 

(Stolcke, 2002). Cette application apprend automatiquement un modèle de langue, en 

exploitant un corpus monolingue. En effet, SRILM (Stolcke, 2002) permet l’obtention des 

modèles de langue basés sur les formes des mots, sur les lemmes ou sur tout autre facteur 

linguistique présent dans le corpus d’entraînement (étiquettes de partie du discours, 

morphosyntaxiques, etc.). 

À partir des modèles de langue et de traduction construits au préalable, le décodeur MOSES 

cherche la traduction la plus probable, par le biais d’un algorithme de recherche en faisceau 

(beam search) (Koehn et al., 2003 ; Koehn et Hoang, 2007) (cf. chapitre 2, sous-sections 

2.2.2.et 2.2.2.6.). 
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Pour évaluer les systèmes de traduction construits, le score BLEU (Papineni et al., 2002) (cf. 

sous section 2.2.2.4.1) est également disponible dans la distribution de MOSES. 

Après évaluation, pour chaque système de traduction construit, les paramètres du décodeur - 

c’est-à-dire les poids des fonctions de traits utilisées par MOSES (cf. sous-section 2.2.2.6. où 

la formule mathématique appliquée par les systèmes factorisés est décrite) - peuvent être 

optimisés itérativement au moyen de l’application appelée MERT (Bertoldi et al., 2009). Cette 

application est aussi intégrée par MOSES. Celle-ci implémente l’algorithme Minimal Error 

Rate Training (Och, 2003) qui maximise un score d’évaluation (le score BLEU par défaut) sur 

un corpus de développement non utilisé pendant l’étape d’entraînement. 

La première étape pour construire des modèles de traduction dans MOSES est l’alignement 

lexical du corpus bilingue parallèle utilisé, dans les deux sens du processus de traduction. 

Pour la réaliser, MOSES fait appel à l’outil statistique d’alignement GIZA++ (Och et Ney, 

2000, 2003) qui sera décrit dans la sous-section ci-dessous. 

3.1.2. L’aligneur lexical GIZA++ 

L’aligneur GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003) implémente les cinq modèles génératifs IBM 

bien connus (Brown et al., 1993), qui proposent des alignements mot-à-mot (cf. chapitre 2, 

sous-section 2.2.1.3.2.). Les modèles IBM sont des modèles de traduction très complexes que 

GIZA++ entraîne successivement, du plus simple (IBM 1) au plus sophistiqué (IBM 5), à 

partir d’un corpus bilingue parallèle aligné au niveau propositionnel. En effet, les paramètres 

d’un modèle sont utilisés comme point initial de départ par le modèle suivant. À côté des 

modèles IBM, GIZA++ implémente aussi le modèle HMM (Vogel et al., 1996). Ces modèles 

seront présentés tout au long de cette section. 

GIZA++ apprend itérativement les paramètres des modèles de traduction utilisés par le biais 

de l’algorithme dénommé Expectation Maximization (EM) (Dempster et al., 1977). Cet 

algorithme suit les quatre étapes suivantes (Koehn, 2010) : 

1) l’initialisation du modèle par des distributions de probabilités uniformes, c’est-à-dire 

que chaque mot d’entrée peut être traduit avec une probabilité égale dans n’importe 

quel mot de sortie ; 
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2) l’application du modèle au corpus parallèle (Expectation - E) ; Si, initialement, tous 

les alignements sont possibles, par la suite ce sont les alignements les plus probables 

qui sont recherchés. 

3) l’apprentissage du modèle à partir du corpus parallèle (Maximization - M) ; Le modèle 

calcule les probabilités de traduction des mots. 

4) l’itération des étapes 2 et 3 jusqu’à ce que les paramètres aient une valeur optimale. 

Dans l’optique des modèles IBM, un mot source peut avoir comme équivalent de traduction 

zéro ou un seul mot cible dans un corpus bilingue parallèle. Dans le premier cas, un token 

spécial appelé NULL est généré dans la phrase cible et sera le correspondant du mot source 

concerné. En revanche, un seul mot cible peut avoir comme équivalent de traduction zéro, un 

ou plusieurs mots source. Par conséquent, les modèles IBM sont asymétriques, d’où la 

nécessité des approches à base de séquences ultérieures pour les symétriser, par des 

heuristiques comme l’union ou l’intersection des alignements bidirectionnels (Koehn et al., 

2003) (cf. sous-section 2.2.2.1.). Le meilleur alignement unidirectionnel est dénommé 

alignement Viterbi. 

Dans leur travail, Brown et al. (1993) ont mis en œuvre les modèles IBM, du plus simple au 

plus complexe, afin d’estimer les probabilités de traduction des mots. 

Ainsi, IBM 1 calcule les probabilités lexicales de traduction entre deux mots avec la mention 

que tous les alignements sont vus comme étant équiprobables. En effet, les positions des mots 

sources et cibles dans deux phrases parallèles considérées ne sont pas prises en compte et 

donc l’alignement effectué ne dépend pas des positions des mots. Cela a un grand désavantage 

car les alignements à des distances trop longues peuvent nuire considérablement à la 

performance du modèle, si l’on considère que les phrases bilingues parallèles gardent une 

certaine similitude syntaxique au niveau des groupes de mots d’une langue à l’autre. 

Le modèle IBM 2 considère alors que les alignements ne sont pas équiprobables et introduit 

un modèle d’alignement afin de prendre en compte les positions des mots sources et cibles 

dans deux phrases parallèles considérées. Ainsi, chaque alignement à l’intérieur de ces 

phrases a une probabilité qui se calcule en fonction des mots appartenant à l’alignement 

considéré et de la taille des phrases. Il s’agit du calcul de la distorsion (cf. sous-section 
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2.2.1.3.2). Ce modèle a comme paramètres les probabilités de traduction ainsi que les 

probabilités du modèle d’alignement. 

Les modèles IBM suivants - 3, 4 et 5 - introduisent la notion de fertilité (cf. sous-

section 2.2.1.3.2.), car un mot peut avoir comme équivalent de traduction non seulement un 

seul mot mais une séquence de mots. Rappelons que la fertilité représente le nombre de mots 

générés par un mot source dans la langue cible. Dans ces modèles, le processus de traduction 

fonctionne en trois étapes. Un exemple de traduction selon le modèle IBM 3 est donné dans la 

Figure 24 suivante. L’exemple concerne le couple de phrases français - roumain Comisia 

examineaz�  urm� torul text (RO) vs. La Commission procède à l’examen du texte suivant 

(FR). 

 

Figure 24. Processus de traduction dans le modèle IBM  3 

Dans la Figure 24 ci-dessus, le modèle IBM 3 calcule premièrement les probabilités de 

fertilité. Par exemple, le mot roumain examineaz�  ‘examine’ produit 4 mots procède à 

l’examen, tandis que les autres mots produisent un seul mot en français. 

Ensuite, les probabilités de traduction sont calculées. Le mot spécial NULL est aussi traduit. 

Finalement, les mots traduits sont réordonnés en calculant les probabilités de distorsion (cf. 

sous-section 2.2.1.3.2.). La distorsion est estimée comme dans le modèle 2 et, notamment, en 

fonction de la position des mots et de la taille des phrases. 

À la différence du modèle 3, les modèles 4 et 5 suivants introduisent la notion de distorsion 

relative, c’est-à-dire que l’alignement des mots est dépendant de l’alignement des mots 

voisins. En effet, les mots ne s’alignent pas de façon arbitraire mais plutôt en fonction de leurs 

relations de dépendance locale qui sont généralement gardées d’une langue à l’autre. 
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Après démonstration de la relative déficience des modèles IBM 3 et 4, Brown et al. (1993) ont 

développé le modèle 5, très proche du modèle 4. Néanmoins, le modèle IBM 5 ne s’est pas 

révélé plus performant que son prédécesseur (Och et Ney, 2000)109. 

Le modèle HMM (Voget et al., 1996) a été conçu comme une variante du modèle IBM 2 qui 

effectue un alignement lexical indépendamment des alignements voisins. En ce qui concerne 

les langues indo-européennes, l’idée de départ se base sur le constat que l’alignement des 

mots ne se fait pas aléatoirement mais en fonction des mots existants à proximité. Cette idée 

est en concordance avec les modèles IBM 4 et 5 calculant les probabilités de distorsion 

relative. En effet, si un mot source sur une position i apparaît aligné avec un mot cible sur une 

position j, le mot source suivant prouve la tendance de s’aligner avec un mot cible qui est à 

proximité de j. C’est un modèle Markovien (Hidden Markov Model - HMM) (cf. sous-section 

2.2.1.3.1) qui peut modéliser un tel aspect de l’alignement. Ainsi, selon le modèle HMM 

(Voget et al., 1996) qui en est un, l’alignement d’un mot source sur la position i dépendra de 

l’alignement du mot source précédent sur la position i-1 et de la taille de la phrase cible. 

Malgré tous ces efforts des modèles IBM et HMM pour modéliser l’alignement entre les mots 

à l’intérieur des phrases parallèles, GIZA++ fournit un alignement lexical de base qui 

nécessite toujours des améliorations afin d’être performant pour la traduction automatique 

statistique. 

Les expériences ont montré que les performances de GIZA++ dépendent du domaine et de la 

taille du corpus d’entraînement. La qualité des résultats de cet aligneur est directement 

proportionnelle avec le volume des données d’entraînement, car cet outil calcule un score 

d’association entre les mots. De ce fait, les formes hapax (les formes de fréquence 1) ont 

moins de chances de s’aligner correctement. De même, la longueur des phrases alignées peut 

poser des problèmes importants à l’aligneur lexical dans le cas où les phrases sont trop 

longues (plus de 100 tokens) ou s’il y a une grande différence entre les longueurs des phrases 

formant un couple bilingue. De ce fait, les phrases bilingues parallèles d’entrée sont 

sélectionnées au préalable en fonction de leur longueur, afin d’améliorer les performances 

d’alignement lexical de GIZA++ et, par conséquent, de la traduction automatique statistique.  

                                                 
109 Une description plus détaillée des modèles IBM se trouve dans les travaux de référence de Brown 
et al. (1993). 
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Les résultats de GIZA++ peuvent aussi dépendre des langues n’ayant pas une syntaxe 

similaire. 

En outre, les modèles IBM ne sont pas symétriques. Par exemple, un seul mot cible peut 

correspondre à plusieurs mots source mais pas inversement. De plus, l’aligneur n’est pas 

capable de collecter des alignements multiples, dans les cas où plusieurs mots sources 

correspondent à plusieurs mots cibles. L’aligneur ne collecte donc pas les alignements des 

séquences plus ou moins compositionnelles. Comme l’unité d’alignement est le mot, GIZA++ 

ne détecte pas non plus les dépendances entre les groupes de mots. Une difficulté importante 

rencontrée par ces modèles de traduction statistiques reste également le ré-ordonnancement 

efficace des mots cibles. En effet, ces modèles envisagent une certaine monotonie de 

l’alignement lexical, c’est-à-dire que si un mot source sur une position i est aligné à un mot 

cible sur une position j alors un mot source sur une position i’ > i  sera aligné à un mot cible 

sur une position j’ > j . Or, en fonction des langues traitées, l’ordre des mots de la langue cible 

est plus ou moins différente de l’ordre des correspondants dans la langue source. 

Toutefois, l’aligneur fournit un alignement lexical de base (mot-à-mot) à partir duquel les 

approches ultérieures à base de séquences ont construit des modèles de traduction plus 

performants, par l’utilisation des heuristiques de symétrisation (intersection / union) des 

alignements bidirectionnels (Koehn et al., 2003) (cf. sous-section 2.2.2.1.). Cet alignement de 

base produit un certain nombre d’erreurs et nécessite donc la mise en place de stratégies et de 

méthodes d’amélioration. Les modules supplémentaires que nous avons développés afin 

d’améliorer les sorties de GIZA++ seront brièvement présentés dans la sous-section suivante 

et détaillés dans le chapitre 4, spécialement dédié au système d’alignement lexical français - 

roumain. 

3.1.3. Modules supplémentaires d’alignement lexical 

Dans notre approche, GIZA++ a fourni un alignement lexical de base (cf. chapitre 4, sous-

section 4.1.) que nous avons amélioré par l’heuristique d’intersection (Koehn et al., 2003) et 

par l’implémentation de modules d’alignement lexical supplémentaires. L’intersection des 

alignements bidirectionnels (langue source - langue cible et vice-versa) sert à l’amélioration 

de la précision du système car cette heuristique collecte seulement les alignements communs, 

considérés donc sûrs, vu qu’ils sont repérés dans les deux sens du processus d’alignement. De 

plus, afin d’améliorer le rappel du système, des modules supplémentaires sont nécessaires 
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pour collecter des alignements corrects qui n’ont pas été détectés automatiquement par 

GIZA++. 

Ces modules ont été développés à l’issue d’une analyse linguistique détaillée des erreurs 

générées par le système d’alignement lexical de base. Ces erreurs concernent principalement 

l’alignement des cognats et l’alignement des morphèmes ou des lexèmes au niveau 

morphosyntaxique et stylistique (cf. chapitre 4). Ainsi, les modules implémentés sont les 

suivants : 

1. un module d’identification et d’alignement automatique de cognats (Navlea et Todira� cu, 

2011a,b,e, 2012) ; Les cognats représentent des paires bilingues de mots similaires au 

niveau orthographique et/ou phonétique et susceptibles d’avoir un sens commun tels que 

produit (FR) / produs (RO), par exemple. Ce module (cf. chapitre 4, section 4.2.) est 

nécessaire car GIZA++, bien que détectant les cognats les plus fréquents dans le corpus, il 

ne collecte pas les alignements des cognats moins fréquents ou apparaissant une seule fois 

dans le corpus (les formes hapax). 

2. un module utilisant un ensemble de règles heuristiques contextuelles morphosyntaxiques 

et stylistiques (Navlea et Todira� cu, 2010ab, 2011cd ; Navlea et Hava� i, 2012) ; Ce 

module collecte les alignements manquants au niveau des structures morphosyntaxiques 

qui sont différentes d’une langue à l’autre (cf. sous-section 4.1.3.) et au niveau des 

contraintes stylistiques en traduction juridique (cf. sous-section 4.1.4.). 

Précisons que des erreurs fréquentes d’alignement lexical ont également été repérées au 

niveau des collocations. Celles-ci représentent des expressions poly-lexicales où les mots 

entretiennent une relation lexico-syntaxique (Todira� cu et al., 2008). Ainsi, le système 

d’alignement lexical initial intégrait également un dictionnaire de collocations Verbe + Nom 

disponible pour le français et le roumain (Todira� cu et al., 2008). Mais, comme à l’issue de 

l’évaluation du système, nous avons remarqué une faible amélioration due au fait qu’il existe 

très peu de collocations communes entre le dictionnaire et le corpus de test utilisé (cf. sous-

section 4.4.4.), le module d’alignement de collocations n’est plus inclus dans le système 

d’alignement lexical intégré par le système de traduction automatique développé. Le système 

d’alignement lexical ainsi que son évaluation seront décrits en détail dans le chapitre 4. 
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Dans la section suivante, seront présentés les corpus bilingues parallèles et monolingues 

disponibles pour le français et le roumain, ainsi que les corpus sélectionnés et prétraités afin 

de construire notre système de traduction automatique. 

3.2. Les corpus 

La première étape suivie pour construire le système de traduction automatique statistique 

factorisée réside dans la constitution de corpus bilingues parallèles et monolingues. Nous 

avons tout d’abord procédé à un inventaire des corpus disponibles pour la paire de langues 

étudiées. Nous présenterons ces corpus dans la sous-section suivante, en nous efforçant de 

motiver le choix des corpus sélectionnés. 

3.2.1. Les corpus bilingues parallèles et monolingues disponibles pour le 

français et le roumain 

Il existe très peu de corpus parallèles dans la paire de langues français - roumain. Les corpus 

bilingues parallèles disponibles appartiennent principalement aux domaines juridique - 

administratif et politique (cf. Tableau 17 ci-dessous). 

Tableau 17. Les corpus bilingues parallèles disponibles dans la paire de langues français - roumain 

Source du corpus Domaine Nombre de 
mots / FR 

Nombre de 
mots / RO 

JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) juridique et 
administratif 

5 828 169 5 357 017 

DGT-TM (Steinberger et al., 2012) juridique et 
administratif 

9 953 360 9 142 291 

Site Web de la Commission Européenne politique 200 590 185 476 
 

Site Web du Parlement Européen politique 137 422 126 366 
 

Sites Web des compagnies aériennes 
roumaines (TAROM, Blue Air) 

aéronautique 33 757 29 596 
 

TOTAL - 16 153 298 14 840 746  
 

Le Tableau 17 comprend les corpus bilingues parallèles disponibles pour la paire de langues 

français - roumain avec la source de chaque corpus, le domaine auquel ils appartiennent et 
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leur taille (nombre de mots). La taille du corpus entier s’élève à environ 30 millions de mots : 

16 153 298 pour le français et 14 840 746 pour le roumain. 

Le premier corpus (si l’on considère la chronologie) bilingue parallèle représentatif 

disponible, aussi bien pour le français que le roumain, est le corpus parallèle juridique JRC-

Acquis (Steinberger et al., 2006). Il est basé sur le corpus parallèle multilingue Acquis 

Communautaire, composé de la législation de l’Union Européenne des années 1950 jusqu’à 

présent. L’Acquis Communautaire est disponible dans 231 paires de langues 

unidirectionnelles (462 au total) obtenues à partir de 22 sur les 23 langues officielles de 

l’Union Européenne. 

JRC-Acquis est un ensemble de textes multilingues parallèles alignés au niveau des 

paragraphes, disponible gratuitement au format XML (eXtensible Markup Language). XML est 

un langage informatique qui permet de structurer l’information dans les documents par le 

biais des balises. Une balise est un marqueur encadré par les chevrons (<marqueur>) et peut 

comporter une balise de fin (</marqueur>). Celle-ci marque les zones de texte afin de faciliter 

la recherche d’information et le partage des connaissances. L’un des avantages du XML réside 

dans le fait que les balises peuvent être définies manuellement pour des applications propres 

comme, par exemple, l’annotation morphosyntaxique d’un texte. Concernant un corpus 

parallèle au format XML et aligné au niveau des paragraphes, une balise de type <paragraphe> 

va marquer les paragraphes du corpus. Chaque paragraphe est mis en correspondance avec le 

paragraphe traduit en langue cible par le biais d’un attribut identifiant unique. 

À partir de JRC-Acquis, nous avons extrait un sous-ensemble de 228 174 paires de phrases 

alignées 1:1 (c’est-à-dire qu’à une seule phrase source correspond une seule phrase cible), 

choisies parmi l'ensemble de documents communs en français et en roumain. Ont été 

préférées les phrases en correspondance de 1 à 1, aux phrases alignées 1 à plusieurs, par 

exemple, car les systèmes actuels d’alignement lexical et de traduction automatique statistique 

utilisent seulement ce type d’alignement propositionnel (1:1). En effet, ces systèmes ne 

peuvent prendre en compte le contexte linguistique et situationnel d’une paire de phrases 

alignées, ce qui représente une des limites de la traduction automatique statistique. 
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L’autre grand corpus parallèle représentatif disponible pour le français et le roumain est DGT-

TM (Directorate-General for Translation - Translation Memory)110 (Steinberger et al., 2012) 

basé également sur l’Acquis Communautaire. Comme son nom l’indique et à la différence de 

JRC-Acquis, DGT-TM est une mémoire de traduction, c’est-à-dire une base constituée d’un 

ensemble de phrases alignées démunies de leur contexte. Dans ce corpus, l’avantage est que la 

plupart des alignements ont été réalisés manuellement. DGT-TM est disponible gratuitement 

au format TMX (Translation Memory eXchange). TMX est un standard du XML, quasi 

classique en matière d’échange de mémoires de traduction. 

À partir de DGT-TM, nous avons extrait les 490 962 paires de phrases alignées 1:1, 

constituant des équivalences de traduction en français et en roumain. 

Hormis ces deux corpus à forte spécialisation juridique et administrative, nous avons constitué 

d'autres corpus parallèles à partir du Web, dans l’idée d’obtenir une plus grande richesse 

lexicale et d’explorer d’autres domaines. Ainsi, nous avons constitué ces corpus dans le cadre 

du projet CAP111 (Todira� cu et Navlea, 2010 ; Todira� cu et al., 2014), réalisé en collaboration 

avec le projet européen CLARIN112 visant la construction des ressources linguistiques et des 

outils pour les humanités. Il s’agit de corpus parallèles multilingues alignés au niveau 

propositionnel, disponibles dans les langues français, anglais, allemand et roumain. Ces 

corpus parallèles appartiennent au domaine politique et aéronautique et comprennent 

approximativement 400 000 mots par langue. Pour notre projet de thèse, nous en avons extrait 

la partie français - roumain. 

Nous avons constitué ces corpus manuellement, en prenant en compte différents critères 

comme la disponibilité des textes bilingues et, notamment, des domaines, la fiabilité des 

sources, la qualité des traductions humaines de ces textes. 

Il existe relativement peu de domaines présents sur le Web pour la paire de langues étudiées. 

Nous avons repéré essentiellement deux domaines bien représentés sur le Web : les 

compagnies aériennes roumaines (TAROM113, Blue Air114) et, de nouveau, les institutions 

européennes. Nous avons donc plutôt privilégié le domaine de la politique, en tenant compte 

                                                 
110 http://ipsc.jrc.ec.europa.eu/index.php/Traineeships/197/0/ 
111 L’objectif de ce projet est l’étude de la relation de hiérarchie « chef » en contexte multilingue. 
112 http://www.clarin.eu/ 
113 https://www.tarom.ro/fr/ 
114 http://www.blueairweb.com/Page-D-Accueil/ 
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de la fiabilité élevée des sites Web multilingues des institutions européennes et de la qualité 

élevée des traductions humaines fournies par ces sites. Les textes parallèles concernant ces 

institutions ont été collectés sur les sites Web du Parlement Européen115 et de la Commission 

Européenne116. Nous avions eu au départ l’idée de constituer un corpus incluant davantage de 

langue générale, mais cela n’a pas été possible en raison du manque de ressources 

disponibles. Il nous a donc semblé préférable, pour des raisons d’homogénéité, de rester dans 

les domaines juridique - administratif et politique des institutions européennes. C’est la raison 

pour laquelle nous avons choisi de ne plus inclure, dans le système final, les corpus parallèles 

des compagnies aériennes constitués par nos soins. 

Lors de l’étape de constitution manuelle des corpus à partir du Web, nous avons spécifié, pour 

chaque texte, l'auteur, la date et sa source indiquée par son URL. Les données collectées ont 

été nettoyées en éliminant les éléments non-textuels : images, notes de bas de page, tableaux, 

etc. Pour résoudre le problème de l'absence des diacritiques pour la plupart des textes 

roumains collectés à partir du Web, nous avons utilisé le système qui récupère les diacritiques 

Diac+ (Tufi�  et Ceau� u, 2008). 

Les corpus parallèles collectés nécessitent un alignement propositionnel et lexical afin de 

pouvoir être exploités par les systèmes de traduction automatique statistiques. Ainsi, nous 

avons aligné ces corpus au niveau propositionnel en utilisant l’aligneur Alinea117 (Kraif, 2001) 

qui sera présenté dans la sous-section 3.2.2. Concernant l’alignement lexical, nous avons mis 

en place notre propre méthode qui sera décrite en détail dans le chapitre 4. 

Par la suite, nous avons dû encore limiter la quantité et le domaine du corpus car l’utilisation 

du corpus entier pour réaliser différentes configurations du système de traduction automatique 

aurait pris un temps considérable - plusieurs dizaines de jours de temps de calcul sur un 

ordinateur de type PC (Intel(R) Core(M) 15 CPU 2,67 GHz, 3,9 Gio de mémoire). Nous 

avons donc opté finalement pour DGT-TM, car la plupart des alignements au niveau 

propositionnel avaient été réalisés manuellement, au contraire des autres corpus dont 

l’alignement propositionnel avait été effectué automatiquement, ce qui impliquait un certain 

nombre d’erreurs. 

                                                 
115 http://www.europarl.europa.eu/parliament/public/staticDisplay.do?id=146&language=fr 
116 http://ec.europa.eu/index_fr.htm 
117 http://w3.u-grenoble3.fr/kraif/index.php?option=com_content&task=view&id=27&Itemid=43 
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Pour identifier les paramètres des systèmes de traduction automatique français - roumain, 

nous avons utilisé 64 923 paires de phrases alignées 1:1 extraites à partir du corpus juridique 

et administratif DGT-TM. Ces phrases sont complètes, c’est-à-dire qu’elles commencent par 

une majuscule et se terminent par un signe de ponctuation. De plus, chaque phrase comprend 

100 tokens (mots et signes de ponctuation) au maximum, comme requis par le décodeur 

utilisé MOSES (Koehn et al., 2007). 

Afin de construire des modèles de langue appropriés pour un système factorisé (des modèles 

basés sur les formes des mots ou sur les facteurs linguistiques associés aux mots), un corpus 

monolingue français lemmatisé et étiqueté, comprenant 480 764 phrases extraites de JRC-

Acquis (Steinberger et al., 2006), est disponible. 

Quant au roumain, nous avons exploité des modèles de langue déjà construits (Tufi�  et al., 

2013a). Il s’agit des modèles développés à partir du corpus juridique JRC-Acquis (Steinberger 

et al., 2006) (cf. chapitre 5). 

Dans les sous-sections suivantes, seront présentés l’alignement propositionnel des corpus 

constitués (sous-section 3.2.2.), ainsi que le prétraitement des corpus utilisés (sous-section 

3.2.3.). 

3.2.2. L’alignement propositionnel des corpus parallèles constitués 

Les corpus parallèles que nous avons constitués ont été également alignés au niveau 

propositionnel à l’aide d’Alinea (Kraif, 2001), un aligneur propositionnel dépendant de la 

paire de langues à traiter. 

Comme Alinea (Kraif, 2001) n’intègre pas la paire de langues français - roumain, nous avons 

utilisé ses paramètres par défaut. Alinea effectue un alignement propositionnel fondé sur des 

paramètres tels que : 

·  les transfuges ; Ceux-ci sont définis comme des « chaînes de caractères invariantes 

dans le passage à la traduction : les noms propres, les données numériques, certains 

sigles, les numéros de chapitre, etc. » (Kraif, 2001 : 252). 

·  les cognats ; Concernant les cognats, Kraif (2001) donne une définition opératoire de 

ceux-ci : « Deux unités U et U’ sont des cognats si et seulement si : 
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1) U et U’ ont un lien étymologique (emprunt, origine commune) perceptible dans 

leur signifiant. 

2) on peut trouver deux phrases (P,P’) dont l’une est la traduction de l’autre, et 

dans lesquelles U et U’ sont en relation d’équivalence. » (Kraif, 2001 : 255). 

Les transfuges peuvent être vus comme « des cognats particuliers » (Kraif, 

2001 : 255). 

·  le rapport des longueurs des phrases (en tokens ou en nombre de caractères) ; 

·  les lexiques bilingues. 

Des algorithmes d’alignement récursifs combinent ces paramètres pour fournir un alignement 

propositionnel optimal. Dans Alinea, une phrase source peut avoir comme équivalent de 

traduction de zéro à trois phrases cibles et inversement. De plus, deux phrases sources 

peuvent être traduites par deux phrases cibles. Une fois le corpus parallèle aligné, seules les 

paires de phrases en correspondance de 1 à 1 sont sélectionnées pour la traduction 

automatique. 

Pour aligner un corpus parallèle au niveau propositionnel, Alinea procède à une étape de 

segmentation en phrases du corpus parallèle utilisé et de segmentation des phrases en mots. 

La segmentation en phrases d’un corpus s’avère une tâche difficile pour un logiciel 

d’alignement. En effet, quand bien même on pourrait considérer qu’une phrase est délimitée 

par une majuscule au début et un signe de ponctuation (« . », « ? », « ! », « ... ») à la fin, un 

signe de ponctuation comme le point (« . ») ne suffirait pas pour faire cette délimitation. En 

effet, un point peut apparaître aussi dans l’un des cas suivants : une abréviation (p. ex. op. cit., 

N.B.), une liste numérotée (p. ex. 1. 2. 3.), un nombre (p. ex. 2.5), une adresse Web (p. ex. 

www.domaine.fr). Qui plus est, le point ne suffit pas non plus comme séparateur de mots dans 

le cas des abréviations ou des nombres avec décimales. Se pose alors la question de savoir ce 

que sont la phrase et le mot pour un logiciel d’alignement. 

Faisant référence à des textes du domaine politique, auquel notre corpus appartient aussi, 

« fortement structurés par les énumérations » (Kraif, 2001 : 234), et notamment à des extraits 

d’un rapport du Parlement Européen, Kraif (2001) observe, d’une part, que « si l’on admet 

une définition extensive de la phrase basée sur le noyau verbal régissant, on peut aboutir à des 
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phrases atteintes de gigantisme, formant un texte entier s’étalant sur plusieurs pages. Mais si 

l’on se base seulement sur certains indices typographiques, tels que les sauts à la ligne, 

n’importe quel syntagme, dûment énuméré, pourra revendiquer son statut de phrase. » (Kraif, 

2001 : 235). 

Kraif (2001) observe, d’autre part, que le niveau sémantique ne suffit pas non plus à rendre 

compte des limites de la phrase, comme le disent Rastier et al. (1994 : 115-116, cit. in Kraif 

2001 : 235) : « à l’autonomie syntaxique qui refléterait la complétude et l’autosuffisance de la 

prédication, on doit opposer les relations sémantiques qui rattachent toute phrase à son 

contexte linguistique et situationnel. Si bien que le découpage d’un texte en phrases n’est pas 

si simple et la recherche d’un point n’y suffit pas. » 

Au vu de ces considérations, Kraif (2001 : 235-236) propose une définition opératoire de la 

phrase comme « unité textuelle minimale dont les frontières sont marquées par des indices 

typographiques de début et de fin ». Les indices à prendre en compte sont les suivants : un 

point, un point d’exclamation, un point d’interrogation, un point virgule, deux points, un tiret, 

une position en début de ligne, une marque de paragraphe, une marque d’alinéa, etc. Mais 

pour faire la différence entre un point marquant la fin d’une phrase et le point d’une 

abréviation, des règles basées sur des expressions régulières s’avèrent nécessaires. 

Dans ses expérimentations, Kraif (2001) définit donc un ensemble de règles syntaxiques 

simples pour effectuer la segmentation dans les cas de figure les plus fréquents. Les 

marqueurs de fin de phrase retenus sont les suivants : le point, le point virgule, les deux points 

et le saut de ligne. Parmi ceux-ci, seul le point marquant une abréviation est ambigu. Les 

points ont donc été ignorés dans les cas ci-dessous (Kraif, 2001) : 

·  point non suivi d’un espace et d’une majuscule ; 

·  point qui suit une lettre majuscule isolée (quant aux sigles), une lettre minuscule isolée 

(p. ex. i.e., c.à.d., n.) ou une abréviation standard (p. ex. cf., pp., Mr.). 

Le mot a lui aussi une définition opératoire (Kraif, 2001 : 287) : « toute chaîne de caractères 

(lettre ou chiffre) comprise entre deux séparateurs (caractère non-alphanumérique) ». Les 

séparateurs peuvent être : un espace, un retour de chariot, une tabulation, des signes de 

ponctuation - point, virgule, point virgule, point d’exclamation, point d’interrogation, 

guillemet -, une apostrophe, un tiret, des signes marquant les parenthèses - parenthèse, 
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crochets, accolades -, d’autres caractères non alphanumériques - pourcentage, symboles 

monétaires, etc. Les exceptions qui s’imposent par rapport à cette règle sont les suivantes 

(Kraif, 2001) : 

·  pour reconnaitre les sigles et les acronymes, le point ne constitue pas un séparateur s’il 

est immédiatement précédé et suivi d’une lettre majuscule ; 

·  pour reconnaitre les nombres, le point ou la virgule ne constituent pas des séparateurs 

s’ils sont immédiatement précédés et suivis d’un chiffre. 

Les règles ainsi définies sont dépendantes des corpus et des langues à traiter. Des 

dictionnaires d’abréviations ad hoc peuvent aussi être nécessaires. 

Dans sa version standard, quant au français, Alinea prend en compte les séparateurs suivants : 

·  de paragraphes (nouvelle ligne : « /n » ou  « /n/n ») ; 

·  de phrases (« . »,  « ; », « : », « ? » ,  « ! ») ; 

·  de tokens (tabulation, espace, nouvelle ligne : « \t », « \s »,  « \n ») ; 

·  et les séparateurs pouvant apparaître dans des chaînes numériques telles que 3,2, 

01/01/2001, etc. (« . », « , », « - », «  / »). 

Alinea inclut aussi une liste d’abréviations susceptibles de comporter un point, en fonction des 

langues à traiter. 

Ainsi, nous avons adapté Alinea à la paire de langues étudiées, en écrivant le fichier de 

segmentation que l’aligneur demande comme ressource pour le roumain et nous avons fourni 

une liste d’abréviations ad hoc à partir de nos corpus parallèles constitués pour les deux 

langues. 

Pour illustrer les critères de la segmentation en phrases dans Alinea, des exemples 

d’alignement propositionnel français - roumain effectué par l’aligneur apparaissent dans la 

Figure 25 suivante ; ils sont affichés dans le navigateur bi-textuel. Ci-dessous figurent 

également deux échantillons de texte extraits du corpus Parlement Européen constitué par nos 

soins, qui comprennent les trois phrases alignées dans la Figure 25 (il s’agit des phrases mises 

en gras des échantillons A et B). 
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A.  
Résolution du Parlement européen sur les perspectives du plan d’action de Doha pour le développement au 
lendemain de la 7e conférence ministérielle de l’OMC  
Le Parlement européen, 
– vu l’accord du GATT, chapitre IV, articles 36 "Principes et objectifs" et 37 "Engagements", 
– vu la déclaration ministérielle de Doha de l’OMC du 14 novembre 2001, 
– vu la déclaration ministérielle de Hong Kong de l’OMC du 18 décembre 2005, 
[…] 
A.  considérant que le cycle de Doha a été lancé dans le but de corriger les déséquilibres existant dans le 
système du commerce international, partant de la conviction qu’un système multilatéral fondé sur des règles 
plus justes et plus équitables peut contribuer à un commerce équitable dans l’intérêt du développement de tous 
les continents, 
B.  considérant que cet objectif correspond aux principes fondamentaux de l’OMC, le système de commerce 
multilatéral reposant sur les règles du GATT élaborées en 1947, le préambule précisant que les rapports dans le 
domaine commercial et économique doivent être orientés vers le relèvement des niveaux de vie, la réalisation du 
plein emploi, l’accord précisant que la réalisation de ces objectifs est particulièrement urgente pour les parties 
contractantes moins développées, cependant que le préambule de l’accord de 1994 instituant l’OMC ajoutait 
que ces objectifs doivent être poursuivis conformément à la finalité du développement durable, tout en 
s’efforçant de protéger et de préserver l’environnement, 
[…] 
1.  se déclare fermement convaincu qu’un cadre efficace et révisé pour le commerce multilatéral est nécessaire 
pour mettre en place un système économique plus équilibré et plus équitable s’inscrivant dans une nouvelle 
gouvernance mondiale, dans l’intérêt du développement et de l’éradication de la pauvreté; réaffirme dès lors le 
rôle indispensable de l’OMC et la nécessité d’améliorer les règles du commerce multilatéral ; 
2.  rappelle l’engagement pris en 2001 à Doha par l’ensemble des membres de l’OMC de mener à bien le cycle 
de négociations concernant le développement à l’effet de corriger les déséquilibres existants du système de 
commerce et à mettre ce dernier au service du développement ;  
[…] 
25.  charge son Président de transmettre la présente résolution au Conseil et à la Commission, ainsi qu’aux 
gouvernements et aux parlements des États membres et au directeur général de l’OMC.118 
 

B.  
Rezolu�ia Parlamentului European referitoare la perspectivele Agendei de Dezvoltare de la Doha (ADD) în 
urma celei de-a 7-a Conferin�e Ministeriale a OMC  
Parlamentul European, 
– având în vedere Acordul GATT, capitolul IV, articolele 36 (Principii � i obiective) � i 37 (Angajamente), 
– având în vedere Declara�ia ministerial�  de la Doha a Organiza�iei Mondiale a Comer�ului (OMC) din 14 
noiembrie 2001, 
– având în vedere Declara�ia ministerial�  de la Hong Kong a Organiza�iei Mondiale a Comer�ului (OMC) din 
18 decembrie 2005, 
[…] 
A.  întrucât Runda de la Doha a fost lansat�  cu obiectivul de a rectifica dezechilibrele existente în sistemul 
comercial interna�ional, care se bazeaz�  pe convingerea c�  un sistem multilateral, bazat pe norme mai corecte 
� i mai echitabile, poate contribui la un comer� echitabil care s�  favorizeze dezvoltarea tuturor continentelor ; 
B.  întrucât obiectivul acestei runde corespunde principiilor de baz�  ale OMC, sistemul comercial multilateral 
fiind bazat pe normele GATT elaborate în 1947, în ale c� ror preambul se men�ioneaz�  c�  „rela �iile din 
domeniul comer�ului � i activit�� ile economice ar trebui dezvoltate în vederea ridic� rii standardelor de via�� , a 
asigur� rii unui loc de munc�  pentru to�i...”, acordul continuând cu declara�ia conform c� reia „realizarea 
acestor obiective are un caracter deosebit de urgent pentru p� r�ile contractante mai pu�in dezvoltate”, iar în 
preambulul la acordul din 1994, prin care se înfiin�a OMC, se adaug�  precizarea c�  aceste obiective trebuie 
realizate „în conformitate cu obiectivul dezvolt� rii durabile, vizând atât protec�ia, cât � i conservarea 
mediului” ; 
[…] 
1.  este ferm convins c�  este nevoie de un cadru comercial multilateral eficient � i reformat pentru a dezvolta un 
sistem economic mai echilibrat � i mai echitabil ca parte a unei guvernan�e globale noi care s�  se afle în 
serviciul dezvolt� rii � i al eradic� rii s� r� ciei; reafirm� , prin urmare, rolul indispensabil al OMC � i necesitatea 
îmbun� t�� irii normelor comerciale multilaterale ; 

                                                 
118http://www.europarl.europa.eu/sides/getDoc.do?type=MOTION&reference=B7-2009-
0189&format=XML&language=FR 
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2.  reaminte� te angajamentul asumat la Doha în 2001 de to�i membrii OMC privind încheierea unei runde de 
negocieri axate pe dezvoltare, care s�  vizeze rectificarea dezechilibrelor existente în sistemul comercial � i 
utilizarea comer�ului în serviciul dezvolt� rii ; 
[…] 
25.  încredin�eaz�  Pre�edintelui sarcina de a transmite prezenta rezolu�ie Consiliului, Comisiei, guvernelor � i 
parlamentelor statelor membre, precum � i Directorului General al OMC.119 
 

Dans les échantillons A et B ci-dessus, trois types d’énumérations sont imbriquées au sein 

d’une unité complexe de longueur assez importante, de sorte que la recherche du point s’avère 

insuffisante pour délimiter une phrase. Alinea prend en compte les unités minimales « dûment 

énumérés », marqués par des signes typographiques de début (tiret, lettre majuscule, numéro) 

et de fin (virgule, point virgule, point) afin d’effectuer la segmentation phrastique du texte 

d’entrée. Par conséquent, un syntagme tel que Le Parlement européen suivi d’une virgule, est 

considéré comme une phrase (voir Figure 25 suivante). 

 

Figure 25. Exemple de phrases alignées français - roumain avec Alinea (Kraif, 2001) 

                                                 
119http://www.europarl.europa.eu/sides/getDoc.do?pubRef=-//EP//TEXT+MOTION+B7-2009-
0189+0+DOC+XML+V0//RO 
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La segmentation dépend aussi du corpus et des langues à traiter car, dans l’échantillon du 

texte français, la deuxième énumération est marquée par une virgule, tandis qu’en roumain 

celle-ci est marquée par un point virgule. 

Une fois alignés au niveau propositionnel, les corpus de travail passent par une étape de 

prétraitement. Dans la sous-section suivante, sera présentée cette étape de prétraitement 

concernant les corpus utilisés. 

3.2.3. Le prétraitement des corpus utilisés 

Le prétraitement des corpus consiste dans la segmentation lexicale (la tokénisation), la 

lemmatisation, l’étiquetage morphosyntaxique et l’annotation au niveau des chunks 

(découpage en groupes nominaux, prépositionnels, adjectivaux et adverbiaux simples, non-

récursifs, c’est-à-dire ne pouvant pas être répétés un nombre indéfini de fois en application de 

la même règle). Ce type de prétraitement est requis par les systèmes factorisés du fait que 

ceux-ci utilisent des « facteurs » (informations linguistiques) associés aux unités lexicales 

dans le processus de traduction. Nous avons prétraité nos corpus en appliquant l’étiqueteur 

TTL disponible en français (Todira� cu et al., 2011) et en roumain (Ion, 2007) comme service 

Web120. Nous avons aussi travaillé au développement des ressources linguistiques pour 

l’annotation en français121, vu que TTL était initialement disponible seulement pour l’anglais 

et le roumain. 

TTL est un étiqueteur probabiliste fonctionnant par apprentissage automatique à partir d’un 

corpus d’entraînement étiqueté et lemmatisé au préalable. Ainsi, nous avons étiqueté, 

lemmatisé et corrigé les erreurs d’étiquetage et de lemmatisation du corpus d’entraînement de 

TTL, comprenant environ 1 million de tokens. Ce corpus est composé de textes juridiques et 

administratifs extrais de JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) (498 788 mots) et de textes 

journalistiques extraits du corpus Le Monde (488 543 mots) (Todira� cu et al., 2011). 

L’étiquetage et la lemmatisation du corpus sont réalisés par Tree Tagger122 (Schmid, 1994). 

De plus, le corpus est traité par Flemm123 (Namer, 2000) pour réaliser une analyse 

                                                 
120 https://weblicht.sfs.uni-tuebingen.de/ 
121 La préparation des ressources linguistiques pour TTL en français a fait l’objet d’un stage de 4 mois, 
effectué par nos soins, au sein de l’U.R. LiLPa de l’Université de Strasbourg (en 2008). 
122 Les jeux d’étiquettes utilisées par Tree Tagger (Schmid, 1994) figurent dans l’Annexe 1. 
123 Les étiquettes utilisées par Flemm (Namer, 2000) sont celles du projet Multext (http://aune.lpl.univ-
aix.FR/projects/multext/) pour le français (Ide et Véronis, 1994). Un exemple d’étiquettes concernant 
les adjectifs figure dans l’Annexe 2. 
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morphologique flexionnelle du corpus (l’enrichissement des étiquettes fournies par Tree 

Tagger par des propriétés morphologiques). Ensuite, afin de corriger les erreurs produites par 

la lemmatisation et l’étiquetage, nous avons proposé une méthode automatique (développée 

en Perl) basée sur des règles morphosyntaxiques de correction (19 règles) des erreurs 

systématiques identifiées, telles que : des adjectifs participiaux traités comme des verbes au 

participe, des noms analysés comme des adjectifs, l’absence du genre et/ou du nombre pour 

les noms, etc. Enfin, les erreurs ne pouvant pas être résolues par des règles de correction 

automatique ont été corrigées manuellement. 

TTL tokénise, lemmatise et annote les corpus par des descriptions morphosyntaxiques et au 

niveau des chunks. Les résultats fournis par TTL sont en format XCES (Corpus Encoding 

Standard for XML). Ce format est un standard basé sur XML et utilisé dans les technologies 

du langage pour annoter des corpus par des informations linguistiques. Celui-ci utilise un set 

d’annotation considéré comme standard, qui marque le texte à différents niveaux d’analyse 

linguistique (syntaxique, morphosyntaxique, sémantique) et la ponctuation, par exemple. Les 

sorties de TTL comprennent l’ensemble des étiquettes MSD du projet Multext124 pour le 

français (Ide et Véronis, 1994) et le roumain (Tufi�  et Barbu, 1997). Un exemple de phrases 

alignées 1:1 et prétraitées avec TTL apparaît dans la Figure 26 suivante. Cet exemple concerne 

le couple de phrases français - roumain ci-dessous : 

(FR) Les États membres communiquent à la Commission les méthodes qu’ils utilisent. 

(RO) Statele membre comunic�  Comisiei metodele pe care le utilizeaz� . 

Ces phrases sont extraites du corpus DGT-TM (Steinberger et al., 2012). 

 

 

 

 

 

 

 

                                                 
124 http://aune.lpl.univ-aix.FR/projects/multext/ 
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français roumain 

<seg lang ="fr"><s id ="ttlfr.41">  

<w lemma="le" ana="Da-mp" 

chunk ="Np#1">Les</w> 

<w lemma="État" ana="Ncmp" 

chunk ="Np#1">États</w> 

<w lemma="membre" ana="Ncmp" 

chunk ="Np#1">membres</w> 

<w lemma="communiquer" 

ana="Vmsp3p" 

chunk ="Vp#1">communiquent</w> 

<w lemma="à" ana="Spa" 

chunk ="Pp#1">à</w> 

<w lemma="le" ana="Da-fs" 

chunk ="Pp#1,Np#2">la</w> 

<w lemma="commission" ana="Ncfs" 

chunk ="Pp#1,Np#2">Commission</w>  

<w lemma="le" ana="Da-fp" 

chunk ="Np#3">les</w> 

<w lemma="méthode" ana="Ncfp" 

chunk ="Np#3">méthodes</w> 

<w lemma="que" ana="Pr">qu’</w> 

<w lemma="il" ana="Pp3mp" 

chunk ="Vp#2">ils</w> 

<w lemma="utiliser" ana="Vmip3p" 

chunk ="Vp#2">utilisent</w> 

<c>.</c></s></seg> 

<seg lang ="ro"><s 

id ="ttlro.40"> 

<w lemma="stat" ana="Ncfpry" 

chunk ="Np#1">Statele</w> 

<w lemma="membru" ana="Ncfp-

n" chunk ="Np#1">membre</w> 

<w lemma="comunica" 

ana="Vmis3s" 

chunk ="Vp#1">comunic � </w> 

<w lemma="comisie" 

ana="Ncfsoy" 

chunk ="Np#2">Comisiei</w> 

<w lemma="metod � " 

ana="Ncfpry" 

chunk ="Np#3">metodele</w> 

<w lemma="pe" 

ana="Spsa">pe</w> 

<w lemma="care" ana="Pw3--

r">care</w> 

<w lemma="el" ana="Pp3fpa----

----w" chunk ="Vp#2">le</w> 

<w lemma="utiliza" 

ana="Vmip3" 

chunk ="Vp#2">utilizeaz � </w> 

<c>.</c></s></seg> 

 

Figure 26. Phrases alignées français - roumain au format XCES prétraitées avec TTL 

Dans l’exemple présenté dans la Figure 26 ci-dessus, l’attribut lemma comprend les 

informations sur les lemmes, l’attribut ana a trait aux propriétés morphosyntaxiques, tandis 

que l’attribut chunk marque les groupes reconnus (nominaux, prépositionnels, adjectivaux et 
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verbaux non-récursifs). L’interprétation des étiquettes morphosyntaxiques apparaissant dans 

ls Figure 26 se trouve dans l’Annexe 2 (pour le français) et dans l’Annexe 3 (pour le 

roumain). 

Ces informations sont exploitées par le système de traduction automatique factorisé mais 

aussi par le système d’alignement lexical développé. Ce système d’alignement lexical sera 

présenté en détail dans le chapitre suivant, alors que le système de traduction fera l’objet du 

chapitre 5. 

3.3. Bilan du chapitre 

Dans ce chapitre, nous avons présenté l’architecture du système de traduction automatique 

statistique factorisée français - roumain. Ce système est construit par l’intermédiaire du 

décodeur MOSES (Koehn et al., 1997) qui propose aussi les instruments nécessaires à la 

construction de modèles de langue et de traduction basés sur la simple formes des mots ou 

factorisés. 

Le système de traduction automatique utilise des corpus parallèles lemmatisés, étiquetés et 

alignés au niveau propositionnel et lexical. Pour la paire de langues étudiées, deux corpus 

parallèles importants du domaine juridique et administratif sont disponibles dans le domaine 

public : JRC-Acquis (Steinberger et al., 2006) et DGT-TM (Steinberger et al., 2012) 

respectivement. Afin d’explorer d’autres domaines et d’obtenir une plus grande richesse 

lexicale, nous avons initialement constitué trois autres corpus parallèles pour notre système. 

Ces corpus appartiennent au domaine politique et aéronautique. Ils ont été nettoyés et alignés 

au niveau propositionnel par Alinea (Kraif, 2001) que nous avons adapté pour la paire de 

langues étudiées. Au début, nous voulions avoir un corpus incluant davantage de langue 

générale mais cela n’a pas été possible à cause du manque de ressources sur le Web pour le 

roumain et le français. Ensuite, pour des raisons d’homogénéité, nous avons choisi le domaine 

juridique - administratif et politique pour construire le système de traduction. Finalement, 

nous avons dû encore limiter la quantité et le domaine du corpus, car l’exploitation du corpus 

entier pour réaliser différentes configurations du système de traduction automatique aurait pris 

un temps considérable. Nous avons donc opté pour DGT-TM, car la plupart des alignements 

au niveau propositionnel avaient été réalisés manuellement, à la différence des autres corpus 

dont l’alignement propositionnel automatique fournissait un certain nombre d’erreurs. 

Néanmoins, nous envisageons d’exploiter dans l’avenir tous les corpus disponibles et donc 
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nos trois corpus parallèles constitués restent des ressources importantes pour notre système de 

traduction automatique. 

Pour construire des systèmes de traduction factorisés, les corpus utilisés nécessitent un 

prétraitement (segmentation lexicale, lemmatisation, étiquetage morphosyntaxique). 

Concernant le roumain, le seul étiqueteur disponible était TTL (Ion, 2007). Afin d’avoir le 

même étiqueteur pour les deux langues étudiées, nous avons aussi travaillé sur le 

développement des ressources linguistiques pour TTL en français (Todira� cu et al., 2011). 

Ainsi, un corpus monolingue français d’environ 1 million de tokens des domaines juridique et 

journalistique a été constitué pour l’entraînement. Ce corpus est lemmatisé, étiqueté et 

corrigé. 

Quant à l’alignement lexical des corpus parallèles utilisés, l’outil statistique GIZA++ (Och et 

Ney, 2000, 2003) a été initialement appliqué. Cet outil implémente les modèles IBM (Brown 

et al., 1993) qui sont asymétriques. Par exemple, un seul mot cible peut avoir comme 

équivalent de traduction plusieurs mots sources mais l’inverse n’est pas vrai, d’où la nécessité 

ressentie par les approches ultérieures (Koehn et al., 2003) de les symétriser (intersection / 

union des alignements bidirectionnels) afin d’obtenir des alignements à base de séquences. 

Par l’utilisation des séquences, le système exploite le contexte local des mots et gère mieux 

l’ordre des mots de la langue cible, qui reste l’un des problèmes majeurs rencontrés par les 

modèles IBM caractérisés plutôt par la monotonie des alignements effectués. Or, l’ordre des 

mots de la langue cible est souvent différente de l’ordre des mots de la langue source pour 

différentes paires de langues. 

Nous avons ainsi obtenu un alignement lexical de base (mot-à-mot) par le biais de GIZA++, 

que nous avons amélioré par le développement de modules supplémentaires implémentant la 

reconnaissance et l’alignement automatique des cognats (Navlea et Todira� cu, 2011a,b,e, 

2012) et des règles heuristiques linguistiques (Navlea et Todira� cu, 2010ab, 2011cd ; Navlea 

et Hava� i, 2012). Comme cet aligneur n’effectue pas d’alignements multiples (plusieurs mots 

sources pouvant correspondre à plusieurs mots cibles), nous avons également effectué des 

expériences intégrant un dictionnaire de collocations (Todira� cu et al., 2008). Ce module ne 

fait pas partie de l’alignement lexical intégré par le système de traduction, car il a amélioré de 

façon non significative l’alignement lexical global lors de l’évaluation du module. Le système 

d’alignement lexical développé ainsi que son évaluation seront présentés dans le chapitre 

suivant. 
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4. Le système d’alignement lexical français - roumain 

Comme nous l’avons vu dans l’état de l’art, l’alignement lexical des corpus bilingues 

parallèles représente une étape fondamentale dans la construction des modèles de traduction 

requis par les systèmes de traduction automatique statistique. De ce fait, de nombreux travaux 

se concentrent sur le développement de méthodes d’alignement lexical purement statistiques 

(Brown et al., 1990 ; Brown et al., 1993 ; Och et Ney, 2000, 2003 ; Lardilleux et Lepage, 

2008) ou intégrant des informations linguistiques pour accroître la performance de 

l’alignement et améliorer ainsi les résultats de la traduction automatique statistique 

(Tiedemann, 2003 ; Cherry et Lin, 2003 ; Tufi�  et al., 2006 ; Schrader, 2006 ; Hermjakob, 

2009 ; Cendejas  et al., 2009 ; Pal et al., 2013). Toutefois, certaines approches (Ayan et Dorr, 

2006 ; Fraser et Marcu, 2007) montrent qu’une amélioration substantielle de l’alignement ne 

mène qu’à une faible amélioration des résultats de traduction automatique statistique finaux. 

Ainsi, nous avons cherché à améliorer l’alignement lexical afin de pouvoir étudier l’impact de 

cette amélioration sur les résultats finaux du système de traduction automatique développé. 

Nous avons construit un système hybride d’alignement lexical. Ce système utilise des corpus 

bilingues parallèles juridiques et administratifs lemmatisés, étiquetés et alignés au niveau 

propositionnel. Celui-ci combine des techniques statistiques et des règles heuristiques ayant 

un fondement linguistique. Le système intègre aussi un module d’identification et 

d’alignement automatique des cognats (Navlea et Todira� cu, 2011abe, 2012). De manière 

générale, les cognats sont définis comme les paires bilingues de mots qui se ressemblent au 

niveau orthographique et possèdent un sens commun. Dans notre approche, les cognats sont 

des équivalents de traduction présentant des similarités orthographiques et / ou phonétiques au 

niveau des lemmes et susceptibles de partager un sens commun (document vs. document ; 

phase vs. faz� ). De plus, le système initial intègre également un dictionnaire de collocations 

(Todira� cu et al., 2008), c’est-à-dire des expressions poly-lexicales dont les mots 

entretiennent une relation lexico-syntaxique. Mais, comme nous l’avons déjà précisé 

antérieurement, le dictionnaire de collocations n’apparaît plus dans le système d’alignement 

lexical final, à cause de l’amélioration négligeable de ses résultats, révélée par l’évaluation du 

système d’alignement présentée plus loin (cf. sous-section 4.4.4). 

L’architecture du système d’alignement lexical français - roumain développé est présentée 

dans la Figure 27 suivante : 
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Figure 27. L’architecture du système d’alignement lexical français - roumain 
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Pour construire notre système d’alignement lexical, nous avons suivi les cinq étapes ci-

dessous : 

1. D’abord, l’application de l’outil statistique GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003), 

présenté dans la sous-section 3.1.2., afin de construire le système d’alignement 

lexical de base ; Cet outil est appliqué dans les deux directions du processus 

d’alignement (FR - RO et RO - FR). Ensuite, l’intersection des alignements 

bidirectionnels (Koehn et al., 2003) est obtenue afin d’augmenter la précision du 

système d’alignement lexical de base. 

2. Puis, l’analyse linguistique des erreurs de l’alignement lexical de base ; Cette étape 

permet de définir des règles heuristiques et des stratégies pour corriger une partie 

de ces erreurs et augmenter ainsi la performance du système. Plusieurs catégories 

d’erreurs ont été identifiées et concernent principalement les cognats, les erreurs 

produites à cause des différences morphosyntaxiques entre les deux langues 

étudiées, les contraintes stylistiques en traduction et les collocations. 

3. Ensuite, l’identification et l’alignement automatique des cognats (Navlea et 

Todira� cu, 2011abe, 2012) ; Cette étape est nécessaire car GIZA++ ne détecte pas 

tous les cognats existants dans le corpus et ne dispose pas non plus de règles 

spécifiques dans ce but. 

4. Après, l’application d’un ensemble de règles heuristiques morphosyntaxiques 

(Navlea et Todira� cu, 2010ab, 2011cd) et stylistiques (Navlea et Hava� i, 2012) 

pour compléter les alignements à l’intérieur des chunks (Tufi�  et al., 2006) ; 

5. Enfin, l’application d’un dictionnaire de collocations (Todira� cu et al., 2008) afin 

de corriger les alignements au niveau des collocations et d’étudier son impact sur 

les résultats du système d’alignement lexical final. 

Le système d’alignement lexical de base ainsi que son évaluation feront l’objet de la section 

suivante. Ensuite, l’analyse linguistique des erreurs du système, suivie d’une étude du corpus 

parallèle au niveau de la traduction humaine, y seront également présentées. Nous avons 

effectué ces travaux afin de révéler les erreurs du système d’alignement lexical de base dues à 

des phénomènes linguistiques ou traductionnelles divers et de proposer des solutions pour 

résoudre une partie de ces erreurs et améliorer ainsi la performance du système. 
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4.1. Le système d’alignement lexical de base 

Par alignement lexical de base, nous entendons un alignement mot-à-mot fourni par une 

méthode purement statistique. Pour construire un tel système, nous avons utilisé l’aligneur 

statistique GIZA++ (Och et Ney, 2000, 2003) (décrit dans la sous- section 3.1.2.). Comme il a 

été déjà vu auparavant, GIZA++ implémente les modèles génératifs IBM (Brown et al., 1993) 

proposant des alignements mot-à-mot. Dans l’optique de ces modèles, un seul mot de la 

langue source peut avoir zéro ou un seul équivalent dans la langue cible. En revanche, un seul 

mot de la langue cible peut correspondre à zéro, un seul ou plusieurs mots de la langue source. 

Par conséquent, ces modèles ne réalisent pas d’alignements multiples (plusieurs mots de la 

langue source qui peuvent correspondre à plusieurs mots de la langue cible). De ce fait, nous 

avons utilisé des règles heuristiques et un dictionnaire de collocations pour collecter de tels 

alignements dans le système d’alignement lexical développé. 

Nous allons présenter dans la sous-section suivante comment le système d’alignement lexical 

a été construit. 

4.1.1. La construction du système d’alignement lexical de base 

Afin d’entraîner le système d’alignement lexical de base, nous avons exploité un corpus 

bilingue parallèle extrait à partir de DGT-TM (Steinberger et al., 2012) (cf. sous-section 

3.2.1.). Le corpus utilisé comprend 64 923 paires de phrases alignées 1:1, soient 1 818 768 

tokens pour le français et 1 554 233 tokens pour le roumain. Comme le système d’alignement 

lexical final est construit pour être intégré dans un système de traduction automatique 

statistique factorisée - MOSES (Koehn et al., 2007) (cf. sous-section 3.1.1.)  -, chaque phrase 

sélectionnée est complète, c’est-à-dire elle commence par une majuscule et finit par un signe 

de ponctuation. De plus, chaque phrase présente une longueur comprise entre 5 et 100 tokens 

comme requis par MOSES. Ce corpus d’entraînement est également tokenisé, lemmatisé et 

étiqueté125 (cf. sous-section 3.2.1.). 

Pour évaluer le système d’alignement lexical, nous avons utilisé un corpus de test de 1 000 

phrases alignées 1:1 extraites aussi à partir de DGT-TM (Steinberger et al., 2012). Ce corpus 

                                                 
125 Le prétraitement du corpus d’entraînement ainsi que l’application des étapes ultérieures de notre 
méthodologie d’alignement lexical sur ce corpus ont été réalisés avec la collaboration de GONCHAROVA Yuliya, 
étudiante en master de Linguistique, Informatique, Traduction, pendant son stage de 6 mois au sein de l’U.R. 
LiLPa de l’Université de Strasbourg. Nous remercions l’U.R. LiLPa pour le financement de ce stage. 
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de test comprend 33 036 tokens en français et 28 645 en roumain. À part sa taille réduite, il 

possède toutes les caractéristiques du corpus d’entraînement. Ainsi, celui-ci est tokenisé, 

lemmatisé et étiqueté, les phrases composantes sont complètes et limitées en longueur. Ce 

corpus ne fait pas partie du corpus d’entraînement. 

Nous avons aligné manuellement le corpus de test au niveau lexical126 au moyen de 

l’application MtKit (Tufi�  et al., 2005a) permettant la visualisation des alignements. Comme 

référence d’alignement, le guide proposé par Melamed (1998) dans le cadre du projet Blinker, 

pour la paire de langues français - anglais127 a été utilisé. Ce guide présente comme règle 

générale d’alignement manuel - à côté des règles spécifiques proposées - la recherche des 

correspondances minimales (mot-à-mot) à l’intérieur des phrases parallèles de l’échantillon de 

référence construit. Cette règle est appliquée même dans le cas de la traduction oblique. 

Toutefois, en fonction des particularités morphosyntaxiques de la paire de langues étudiées 

ici, le français et le roumain, et aussi du domaine juridique et administratif du corpus utilisé, 

nous avons défini également des règles supplémentaires d’alignement lexical. Ces règles 

seront décrites en détail plus loin, dans les sous-sections 4.1.3. et 4.1.4. 

Comme nous avons effectué aussi des expériences intégrant un dictionnaire de collocations 

Verbe + Nom (Todira� cu et al., 2008) dans le processus d’alignement lexical, deux corpus de 

référence alignés manuellement ont été construits : l’un qui ne contient pas les alignements 

des collocations (dénommé RefA) et un autre qui contient ces alignements (dénommé RefB). 

Pour ce faire, nous avons validé manuellement un ensemble de 470 paires d’équivalents 

collocationnels existants dans le corpus dont au moins un était une collocation de type Verbe 

+ Nom dans la paire (voir sous-section 4.4.4. pour plus de détails concernant les statistiques 

liées aux collocations dans le corpus de référence). 

Pour construire le système d’alignement lexical de base, nous avons préparé, tout d’abord, le 

corpus utilisé dans le format d’entrée requis par GIZA++. De plus, à la place des formes des 

mots, ont été utilisés les lemmes afin de réduire la dispersion des données dans le corpus 

d’entraînement, car celle-ci pose problèmes aux méthodes statistiques dans le cas des langues 

riches morphologiquement (cf. chapitre 2, sous-section 2.2.2.6.), comme le sont le français et 

                                                 
126 Afin d’aligner manuellement le corpus de test, nous avons collaboré avec HAVA� I Sebastian-
Flaviu, étudiant en master de Traductologie à l’Université Babe� -Bolyai de Cluj-Napoca, Roumanie, 
pendant son stage de 4 mois au sein de l’U.R. LiLPa de l’Université de Strasbourg. 
127 http://archive.org/stream/arxiv-cmp-lg9805004/cmp-lg9805004#page/n3/mode/2up 
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le roumain. En effet, les formes fléchies des mots ont des distributions variées dans les 

langues source et cible. Par conséquent, les formes fléchies moins fréquentes et leurs 

traductions auront des probabilités faibles et ne seront pas alignées. Si l’on regroupe toutes les 

formes fléchies d’un mot sous un même lemme, on augmente ainsi leur probabilité de 

traduction. Rappelons que, de plus, à chaque lemme sont assignés les deux premiers 

caractères de l’étiquette morphosyntaxique afin de désambigüiser morphologiquement les 

lemmes (Tufi�  et al., 2005b, 2006) et améliorer ainsi la performance de GIZA++. Nous 

donnons un exemple à titre d’illustration : le même lemme (écrit) peut être un nom commun 

(Nc) ou un adjectif qualificatif participial (Af). Les deux premiers caractères de l’étiquette 

morphosyntaxique assignés distinguent entre les deux lemmes : écrit_Nc vs. écrit_Af. 

Dans le but d’augmenter la précision du système d’alignement lexical de base, ont été réalisés 

des alignements bidirectionnels (FR - RO et RO - FR) avec GIZA++ et, ensuite, leur 

intersection a été effectuée (Koehn et al., 2003). Cette heuristique (l’intersection des 

alignements bidirectionnels) permet de conserver seulement les alignements considérés 

comme sûrs du fait qu’ils sont repérés dans les deux sens du processus de mise en 

correspondance automatique. C’est l’alignement obtenu à l’issue de cette étape qui a été donc 

retenu en tant qu’alignement lexical de base dans notre approche. 

L’évaluation des résultats du système d’alignement lexical de base sera présentée dans la 

sous-section suivante. 

4.1.2. L’évaluation du système de base 

Le système d’alignement lexical développé a été évalué en termes de précision, rappel, F-

mesure et score AER - Alignment Error Rate (Och et Ney, 2003), par comparaison avec nos 

deux alignements de référence constitués manuellement : respectivement RefA et RefB. Ces 

mesures d’évaluation se calculent généralement en fonction des alignements sûrs et probables 

qui peuvent se révéler pendant l’étape de constitution d’un corpus de référence. En effet, la 

tâche d’alignement manuel s’avère être assez difficile à cause des cas ambigus tels que 

l’alignement au niveau des paraphrases, explicitations, omissions de sens ou ajouts, etc. De ce 

fait, une distinction entre les alignements sûrs et probables s’avère nécessaire dans le 

processus d’évaluation automatique. 
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Ces mesures d’évaluation seront expliquées ci-dessous telles qu’elles sont utilisées afin 

d’évaluer des systèmes d’alignement lexical (Och et Ney, 2003 ; Fraser et Marcu, 2007) : 

Soit A un alignement hypothétique, c’est-à-dire un ensemble de liens entre les mots des 

phrases sources et les mots des phrases cibles d’un corpus parallèle. Soit aussi un alignement 

de référence comprenant les alignements sûrs S et les alignements probables P. En fonction de 

ces paramètres, les formules de calcul des mesures mentionnées ci-dessus sont les suivantes : 

1) Précision : 
A

PA
Pr

Ç
=  

La précision mesure la proportion entre les alignements probables fournis par le système, 

c’est-à-dire communs avec les alignements de référence probables, par rapport au nombre 

total d’alignements fournis par le système. 

2) Rappel : 
S

SA
R

Ç
=  

Le rappel mesure la proportion entre les alignements sûrs fournis par le système, c’est-à-dire 

communs avec les alignements de référence sûrs, par rapport au nombre total d’alignements 

surs de référence existants. 

Notons qu’afin d’assurer la cohérence des mesures, l’ensemble des alignements probables est 

défini comme l’union des alignements sûrs et probables (Allauzen et Wisniewski, 2009). 

3) F-mesure : 
RP
RP

F
r

r

+
=

..2
 

La F-mesure est obtenue par la combinaison de la précision et du rappel. Cette mesure se 

rapproche de la moyenne si la précision et le rappel sont rapprochés, tandis qu’elle diminue si 

la précision et le rappel sont éloignés. 

4) Alignment Error Rate (AER) : ( )
SA

SAPA
PSAAER

+

Ç+Ç
-= 1,,  

Le score AER (Och et Ney, 2003) est dérivé à partir de la F-mesure. Ce score mesure la 

proportion entre le nombre total des alignements sûrs et probables fournis par le système y 
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compris les alignements fournis par le système et ceux de référence qui sont sûrs, par rapport 

au nombre total des alignements fournis par le système et ceux de référence qui sont sûrs. 

Mesurant un taux d’erreurs d’alignement, ce score doit être minimal pour que le système soit 

considéré performant. 

Notons que s’il n’y a pas de différence entre les alignements sûrs et probables dans 

l’alignement de référence, alors l’AER devient le complémentaire de la F-mesure, étant 

obtenu par l’application de la formule suivante : 

AER = 1-F-mesure 

Comme l’alignement lexical manuel est une tâche assez coûteuse en temps et, de plus, comme 

pour bien distinguer entre les alignements sûrs et probables nous considérons qu’elle demande 

le concours de plusieurs spécialistes en traduction humaine français - roumain, nous n’avons 

pas fait de distinction entre les alignements sûrs et probables dans nos alignements de 

référence. Par conséquent, nous avons considéré tous les alignements comme sûrs afin de 

calculer le score AER. Ainsi, la formule du score AER retenue pour notre évaluation est la 

suivante : 

AER= 1-F-mesure 

Le Tableau 18 ci-dessous comprend les résultats d’évaluation du système d’alignement lexical 

de base en utilisant les deux corpus de référence, respectivement RefA (contenant les 

alignements des collocations) et RefB (sans alignement des collocations). 

Tableau 18. L’évaluation du système d’alignement lexical de base 

Système 
Précision 

(%) 
Rappel 

(%) 
F-mesure 

(%) 
AER 
(%) 

RefA RefB RefA RefB RefA RefB RefA RefB 
Système de base 

(GIZA++ et intersection) 
95,56 95,51 52,91 49,71 68,11 65,39 31,89 34,61 

 

Le système de base a obtenu une précision élevée (95,56% / 95,51%) mais un rappel faible 

(52,91%  / 49,71%) qui ont conduit à un score AER élevé de 31,89% pour RefA et de 2,72% 

plus élevé pour RefB (34,60%). 
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Afin d’améliorer les résultats du système d’alignement lexical de base, nous avons procédé à 

l’analyse linguistique des erreurs d’alignement, en proposant également des solutions pour 

résoudre une partie de ces erreurs. De plus, nous avons réalisé une étude du corpus bilingue 

parallèle juridique au niveau de la traduction humaine afin de repérer des erreurs d’alignement 

dues aux procédés de traduction utilisés dans le corpus et nous avons proposé aussi des 

solutions pour diminuer le taux d’erreurs à ce niveau. 

Dans la sous-section suivante, seront présentées l’analyse linguistique et la classification des 

erreurs de l’alignement lexical de base effectuées, tandis que l’étude du corpus bilingue 

parallèle juridique au niveau de la traduction humaine figurera dans la sous-section 4.1.4. 

4.1.3. L’analyse linguistique et la classification des erreurs de l’alignement 

lexical de base 

À l’issue de l’analyse linguistique des erreurs de l’alignement lexical de base, nous avons 

relevé plusieurs catégories d’erreurs systématiques, tout en proposant des solutions pour 

diminuer leur taux. Ces erreurs concernent principalement les cognats, les erreurs dues aux 

différences morphosyntaxiques entre les deux langues étudiées et aux contraintes stylistiques 

en traduction, les collocations et les termes poly-lexicaux du domaine. 

Tout d’abord, pour résoudre une partie des erreurs d’alignement liées aux cognats, nous avons 

développé un module d’identification et d’alignement automatique des cognats (Navlea et 

Todira� cu, 2011abe, 2012) qui sera présenté dans la section 4.2. 

Ensuite, afin de diminuer le taux d’erreurs apparues à cause des différences 

morphosyntaxiques entre les deux langues étudiées et à cause des contraintes stylistiques en 

traduction, un ensemble de règles heuristiques morphosyntaxiques (Navlea et Todira� cu, 

2010ab, 2011cd) et stylistiques (Navlea et Hava� i, 2012) a été défini. Ces règles exploitent les 

étiquettes morphosyntaxiques et les lemmes du corpus et seront exemplifiées plus loin, dans 

la section 4.3. 

Finalement, pour résoudre une partie des erreurs d’alignement liées aux collocations, nous 

avons appliqué un dictionnaire de collocations de type Verbe + Nom disponible pour le 

français et le roumain (Todira� cu et al., 2008), en étudiant aussi son impact dans le processus 

d’alignement. Ce dictionnaire sera décrit dans la section 4.4. Nous avons aussi complété le 
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dictionnaire avec une classe spécifique de collocations Nom 1 déverbal + (préposition) + 

Nom 2 (cf. sous-section 4.4.2.4.). Par contre, pour les autres classes de collocations (Nom + 

Adjectif, Adverbe + Adjectif, etc.), des ressources externes ne sont pas disponibles. 

En outre, concernant les problèmes d’alignement apparaissant au niveau des termes poly-

lexicaux du domaine, nous avons exploité les cognats identifiés (cf. sous-section 4.2.1.) afin 

d’aligner les termes contenant des cognats (cf. sous-section 4.2.3.). 

La terminologie grammaticale utilisée dans ce travail repose en grande partie sur les travaux 

concernant la Grammaire méthodique du français (Riegel et al., 2009) et la Gramatica limbii 

române ‘Grammaire de la langue roumaine’ (coord. Gu�u-Romalo, 2005). 

Comme nous avons pu le constater lors de l’analyse linguistique des erreurs du système 

d’alignement lexical de base, des erreurs fréquentes apparaissent à cause des différences 

morphosyntaxiques entre le français et le roumain. Malgré le fait que les deux langues 

étudiées sont des langues latines, elles présentent des différences morphosyntaxiques 

importantes qui seront discutées ci-dessous. 

Par rapport au français, en plus du genre et du nombre, le nom du roumain possède aussi la 

catégorie grammaticale du cas : nominatif, accusatif, génitif, datif, vocatif. Le cas représente 

« la catégorie grammaticale qui exprime les rapports et les fonctions syntaxiques du nom dans 

le cadre de l’énoncé » (GLR128, 2005 : 70). Ainsi, le nominatif exprime la fonction syntaxique 

prototypique de sujet, l’accusatif de complément direct, le génitif d’attribut génitival 

(complément du nom en français) et le datif de complément indirect. Un nom en vocatif ne 

présente pas de fonction syntaxique. Le cas se réalise par des désinences spécifiques (dans le 

paradigme flexionnel) et par des morphèmes proclitiques (p. ex. lui marquant le génitif-datif : 

zilele lui  august ‘les jours de l’août’ ; al, a, ai, ale marquant le génitif : un caiet al elevului 

‘un cahier de l’élève’) ou affixes proclitiques (p. ex. pe provenu de la préposition 

grammaticalisée pe ‘sur’ qui marque l’accusatif exprimant le complément direct : îl v� d pe 

tata ‘je vois mon père’)  (GLR, 2005 : 83-84). Le cas est aussi spécifique aux parties du 

discours appartenant à la classe du nom : le pronom, l’adjectif et le numéral.  Concernant le 

genre, le roumain présente aussi le genre neutre. 

                                                 
128 Gramatica limbii române, volume I, Cuvântul ‘Le mot’. 
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Le déterminant défini (de type article) du français est toujours proclitique et forme un mot 

séparé (la directive) alors qu’en roumain il est toujours enclitique et fusionne avec le nom 

(directiv�  vs. directiva) ou l’adjectif antéposé (p. ex. prezenta directiv�  où le déterminant 

défini a est accolé à l’adjectif prezent�  qui fusionne en prezenta). 

D’autres différences concernent les morphèmes supplémentaires ou différents d’une langue à 

l’autre (prépositions, particules d’infinitif, etc.) ou les structures syntaxiques propres à chaque 

langue. Par exemple, en français, l’utilisation du pronom clitique empêche l’occurrence 

simultanée du complément direct ou indirect dans l’énoncé (Le Conseil l’a nommé comme 

président. vs. Le Conseil nomme comme président l’ancien chef.).  En revanche, les clitiques 

à l’accusatif et au datif du roumain s’expriment simultanément avec le complément direct ou 

indirect (Comisia l-a numit pre� edinte pe fostul � ef al misiunii de pace). En français (langue 

non pro-drop), le pronom sujet accompagne généralement le verbe, tandis qu’en roumain 

(langue pro-drop), le plus souvent, il ne se réalise pas lexicalement, étant inclus dans la 

terminaison du verbe. Concernant l’ordre des mots dans la phrase, le français présente plutôt 

un ordre standard (Sujet - Verbe - Complément), alors qu’en roumain l’ordre des mots est 

généralement libre. 

Le Tableau 19 suivant présente les classes d’erreurs les plus fréquentes dans le corpus de test 

étudié, repérées au niveau morphosyntaxique, ainsi que leur distribution par des classes ad 

hoc. Ces résultats permettent de connaitre les classes d’erreurs prédominantes auxquelles il 

appartiendra d’accorder la priorité afin de diminuer efficacement le taux d’erreurs 

d’alignement lexical. 
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Tableau 19. Distribution par classes des erreurs fréquentes d’alignement lexical au niveau 
morphosyntaxique 

Classes d’erreurs d’alignement lexical français - roumain Distribution 
(%) 

1 Déterminants 42,77 

2 Collocations, termes poly-lexicaux 26,22 

3 Compléments du nom introduit par de (FR) vs. Noms 
au génitif (RO) 11,07 

4 Pronoms relatifs 6,25 

5 Modes et temps verbaux 5,13 

6 Négation 1,57 

7 Compléments d’objet indirect / objet second introduits 
par à (FR) vs. Noms au datif (RO) 1,17 

8 Pronoms adverbiaux en et y 0,49 

9 Déterminants numéraux ordinaux 0,34 

10 Autres 5,00 

 

Les catégories d’erreurs apparaissant dans le Tableau 19 ci-dessus seront discutées en ordre 

décroissant selon leur fréquence, dans les sous-sections qui suivent. 

4.1.3.1. Déterminants 

Tout d’abord, nous avons remarqué que les erreurs les plus fréquentes appartiennent à la 

classe des déterminants - définis (de type article) et possessifs - qui représentent environ 43% 

du nombre total d’erreurs dans le corpus étudié. De ce fait, nous nous sommes d’abord 

concentrés sur la résolution de cette classe d’erreurs, en appliquant les règles heuristiques 

morphosyntaxiques définies dans ce sens. Ci-dessous figurent des exemples pour illustrer 

cette classe d’erreurs d’alignement lexical. 

Comme il a été déjà précisé auparavant, le déterminant défini (de type article) du français (le, 

la, les) est toujours proclitique, tandis qu’en roumain celui-ci (-l,-a, -i, -le, -lui, -lor) est 

toujours enclitique et fusionne avec le nom ou l’adjectif antéposé. De ce fait, le déterminant 

défini du français n’est pas aligné avec son correspondant roumain. Dans la Figure 28 

suivante, est donné un exemple d’erreur concernant l’alignement du déterminant défini le du 

français avec -l du roumain, fusionné avec le nom (text vs. textul ‘texte’) au nominatif-

accusatif. Cet exemple d’alignement est marqué dans la Figure 28 par une ligne pointillée, 
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comme d’ailleurs tous les autres exemples d’alignement erronés discutés ici. La règle 

morphosyntaxique définie pour résoudre ce type d’erreur y figure aussi. 

FR  RO 

le  textul 

texte  urm� tor 

suivant   

dét. défini + N + ADJ vs. N nominatif|accusatif (dét. défini) + ADJ 

  

Figure 28. Alignement des déterminants définis du français avec le nom du roumain 

Toutes les règles présentées ici décrivent les conditions morphosyntaxiques à remplir par les 

contextes bilingues français - roumain afin de pouvoir corriger un alignement erroné. Par 

exemple, la règle donnée dans la Figure 28 est interprétée ainsi : si dans la langue source 

(français) un déterminant défini est suivi d’un nom qui est suivi d’un adjectif et, en même 

temps, dans la langue cible (roumain) un nom dans le cas nominatif-accusatif déterminé défini 

est suivi d’un adjectif, alors le déterminant défini du français s’aligne avec le nom du 

roumain. Les abréviations et les signes utilisés dans l’écriture de ces règles heuristiques sont 

explicités dans l’Annexe 4. Précisons que ces règles ont été transposées aussi en pseudo-code 

(cf. sous-section 4.3.1.), ensuite implémentées en Perl. 

La Figure 29 suivante illustre un exemple d’erreur où le déterminant défini le du français n’est 

pas aligné avec le déterminant défini -l du roumain accolé à l’adjectif antéposé (urm� tor vs. 

urm� torul ‘suivant’) au nominatif - accusatif. La règle morphosyntaxique définie pour 

résoudre ce type d’erreur est aussi indiquée dans la figure. 

 



178 

 

FR  RO 

le  urm� torul 

texte  text 

suivant   

dét. défini + N + ADJ vs. ADJ nominatif|accusatif (dét. défini) + N 

  

Figure 29. Alignement des déterminants définis du français avec l’adjectif du roumain 

Des règles similaires ont été définies pour aligner le déterminant défini du français avec 

également le nom au génitif-datif ainsi qu’avec l’adjectif antéposé au génitif-datif. 

Concernant le déterminant possessif, celui-ci précède le nom en français, alors qu’en roumain, 

dans les corpus du domaine juridique et administratif, il suit toujours le nom. Dans notre 

corpus spécialisé, seulement les formes de la troisième personne du singulier (sa, son vs. sa, 

s� u, sale) ou du pluriel (ses, leur, leurs vs. lor) sont présentes. Ces déterminants ne sont pas 

systématiquement alignés. La Figure 30 suivante illustre un exemple de ce type d’erreur et la 

règle morphosyntaxique correspondante définie pour les aligner. 

FR  RO 

par  de_c� tre 

son  pre� edintele 

président  s� u 

dét. possesif + N vs. N + dét. possessif 

  

Figure 30. Alignement des déterminants possessifs présents dans les deux langues 

Souvent, le déterminant possessif du français n’apparaît pas traduit en roumain (à la date de 

sa publication au journal… vs. la data public� ri i în Jurnalul…) et, par conséquent, le 

déterminant possessif du français n’est pas aligné. Nous illustrons ce type d’erreur dans la 

Figure 31 ci-dessous ainsi que la règle morphosyntaxique définie afin d’aligner le déterminant 
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possessif sa avec le nom correspondant (public� rii ) du nom français qu’il détermine 

(publication). 

FR  RO 

à  la 

la  data 

date  public� rii 

de  în 

sa  jurnalul 

publication   

au   

journal   

dét. possesif + N vs. N 

  
Figure 31. Alignement du déterminant possessif présent en français avec le nom du roumain 

Nous avons identifié des cas où le déterminant possessif du français est traduit en roumain par 

un pronom réfléchi (forme non accentuée) au datif possessif (…les groupements ont leur 

siège… vs. …grup� rile î� i au sediul…). La séquence roumaine …grup� rile î� i au sediul… 

peut être paraphrasée par …grup� rile au sediul lor… ‘les groupements ont leur siège’ où 

grup� rile ‘les groupements’ représente le possesseur et sediul ‘siège’ est l’objet possédé. À 

cause de cette différence, le déterminant possessif du français leur et le pronom au datif 

possessif du roumain î� i restent non-alignés.  La Figure 32 ci-dessous montre ce cas d’erreur 

d’alignement et donne la règle morphosyntaxique de correction proposée. Cette règle aligne le 

déterminant possessif leur avec le pronom î� i. 
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FR  RO 

les  grup� rile 

groupements  î� i 

ont  au 

leur  sediul 

siège   

dét. possessif + N vs. î� i + V + N 

  

Figure 32. Alignement du déterminant possessif du français avec le datif possessif du roumain 

4.1.3.2. Collocations et termes poly-lexicaux 

Une autre classe d’erreurs significative (approximativement 26%) est représentée par 

l’ensemble des erreurs apparaissant au niveau des collocations et des termes poly-lexicaux 

présents dans notre corpus juridique et administratif. Il s’agit de structures poly-lexicales plus 

ou moins compositionnelles qui ne sont pas alignées en bloc et qui posent problème pour 

l’alignement lexical à cause du manque de ressources externes (dictionnaires de collocations, 

bases de données terminologiques) pour le français et le roumain. 

Rappelons que, dans notre approche, nous entendons par collocations les expressions poly-

lexicales dont les mots entretiennent une relation lexico-syntaxique (Todira� cu et al., 2008). 

Les collocations peuvent avoir comme équivalents de traduction aussi bien des collocations 

qu’une seule unité lexicale. Par exemple, une collocation Verbe + Nom comme avoir le droit 

a comme équivalent roumain la collocation a avea dreptul, mais procéder à l’examen se 

traduit par le verbe a examina ‘examiner’. De plus, une collocation verbo-nominale comme 

mettre en application peut être traduite par sa variante nominalisée punerea în aplicare ‘la 

mise en application’ (on parle alors de transposition - voir sous-section 4.1.4. qui présente les 

procédés de traduction rencontrés dans le corpus). 

Dans notre alignement lexical de base, les collocations ne sont pas alignées en bloc. Par 

conséquent, des unités lexicales appartenant aux collocations restent non-alignées. Dans 
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l’exemple de la Figure 33 (… la Commission n’a pas pris de mesures raisonnables… vs. 

… Comisia nu a luat m� surile necesare…), le déterminant indéfini de appartenant à la 

collocation verbo-nominale ne pas prendre de mesures (forme négative) n’est pas aligné. 

FR  RO 

la  Comisia 

Commission  nu 

n’  a 

a  luat 

pas  m� surile 

pris  necesare 

de   

mesures   

raisonnables   

  

Figure 33. Alignement en bloc des collocations 

Ainsi, pour résoudre les erreurs d’alignement au niveau des collocations, des ressources 

externes comme les dictionnaires sont nécessaires. Certes, il existe des méthodes purement 

statistiques (cf. section 4.4.) pouvant s’appliquer ad hoc à partir d’un corpus afin d’identifier 

les collocations vues comme des cooccurrences fréquentes de mots (Cowie, 1981 ; Quasthoff, 

1998). Ces méthodes calculent des cooccurrences fréquentes de mots susceptibles de former 

des collocations, par l’utilisation des scores d’association entre les mots d’un corpus. Mais 

comme nous partons de l’idée que la distinction entre les collocations et les simples 

cooccurrences se fait uniquement manuellement selon des critères sémantiques (Todira� cu et 

al., 2008), nous avons choisi d’utiliser un dictionnaire afin de corriger les erreurs survenues 

au niveau des collocations. 
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Le seul dictionnaire disponible pour la paire de langues étudiées est celui de Todira� cu et al. 

(2008) contenant des collocations de type Verbe + Nom et leurs divers équivalents de 

traduction. Nous avons appliqué ce dictionnaire en étudiant aussi son impact dans le 

processus d’alignement lexical. La description détaillée du dictionnaire ainsi que l’algorithme 

d’alignement des collocations figurent plus loin, dans la section 4.4 dédiée en entier à ce type 

de structures poly-lexicales. Pour les autres classes de collocations (Adverbe + Adjectif, Nom 

+ Adjectif, etc.), des ressources externes ne sont pas disponibles pour la paire de langues 

étudiées. Néanmoins, nous avons proposé une méthode pour compléter le dictionnaire avec 

les collocations Nom 1 déverbal + (préposition) + Nom 2 (cf. sous-section 4.4.2.4.). 

Concernant les termes poly-lexicaux, ils représentent, dans notre travail, des « combinaisons 

lexicales spécialisées », c’est-à-dire « des groupes associés à un domaine de connaissances » 

(L’Homme et Meynard, 1998 : 201). Comme le tri entre les termes poly-lexicaux et les 

collocations de la langue générale suppose la connaissance de la structure conceptuelle du 

domaine de spécialité et nécessite, en conséquence, la validation des résultats par un 

spécialiste du domaine, nous ne nous proposons pas de faire ici une distinction nette entre 

ceux-ci. Le seul moyen que nous avons trouvé pour collecter des alignements au niveau des 

termes poly-lexicaux, et diminuer ainsi les erreurs d’alignement à leur niveau, est 

l’exploitation des termes poly-lexicaux que l’étiqueteur TTL (Ion, 2007) reconnaît et marque 

dans le corpus roumain (p. ex. integrare_economic�  ‘intégration économique’, 

organizarea_comun� _a_pie�elor ‘l’organisation commune des marchés’) et l’ensemble des 

cognats identifiés dans le corpus (Navlea et Todira� cu, 2012). En effet, à partir de ces termes 

poly-lexicaux du roumain, nous avons recueilli des alignements au niveau des termes poly-

lexicaux correspondants du français, par l’intermédiaire des cognats existants dans une paire 

bilingue de termes, comme décrit dans la sous-section 4.2.3. 

4.1.3.3. Compléments du nom introduit par de (FR) vs. Noms au génitif (RO) 

Des erreurs d’alignement lexical fréquentes (approximativement 11%) apparaissent également 

au niveau du complément du nom introduit par la préposition de en français (Nom 1 de 

Nom 2), ayant comme correspondant en roumain un nom au génitif. Précisons que la 

préposition de du français peut apparaître fusionnée avec le déterminant défini le (singulier) 

ou les (pluriel) en donnant les formes du ou des. Le nom au génitif du roumain (Nom 2) peut 
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être marqué de plusieurs façons : par désinence spécifique et par morphèmes supplémentaires 

de génitif. Dans le corpus étudié, nous avons identifié les cas suivants : 

1) Le Nom 1 est au nominatif-accusatif et toujours déterminé défini tandis que le Nom 2 est 

au génitif marqué par désinence et déterminé défini (p. ex. le règlement de la Commission 

vs. regulamentul Comisiei) ; À cause de cette différence, la préposition de et, le cas 

échéant, les formes du ou des du français ne sont pas alignées avec le nom au génitif du 

roumain. La Figure 34 ci-dessous illustre ce type d’erreur d’alignement lexical et donne 

aussi la règle morphosyntaxique définie pour pallier à ce problème. 

FR  RO 

le  regulamentul 

reglement  Comisiei 

de   

la   

Commission   

de + dét. déf. + N vs. N (nominatif - accusatif, dét. déf.) + N (génitif, dét. déf.) 

  

Figure 34. Alignement de la préposition de du français avec le nom au génitif du roumain 

2) Le Nom 2 au génitif du roumain est, de plus, précédé par un morphème de génitif : al 

(singulier, masculin), a (singulier, féminin), ai (pluriel, masculin), ale (pluriel, féminin). 

Ce morphème apparaît seulement dans certaines conditions syntaxiques, comme suit : 

a) le Nom 1 présente un déterminant indéfini (p. ex. une diminution de la franchise 

vs. o descre� tere a scutirii) (voir Figure 35 suivante) ; 
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FR  RO 

une  o 

diminution  descre� tere 

de  a 

la  scutirii 

franchise   

dét. indéf. + N + de + dét déf. + N vs. dét. indéf. + N + al|a|ai|ale + N (génitif) 

  

Figure 35. Alignement de la préposition de du français avec le morphème de génitif du roumain (a) 

b) le Nom 1 est suivi d’un ou plusieurs adjectifs (l’activité professionnelle de la 

personne vs. activitatea profesional�  a persoanei) ; 

FR  RO 

l’   acitivitatea 

activité  profesional�  

professionnelle  a 

de  persoanei 

la   

personne   

N + ADJ + de + dét. déf. + N vs. N + ADJ + al|a|ai|ale + N (génitif) 

  

Figure 36. Alignement de la préposition de du français avec le morphème de génitif du roumain (b) 

c) le Nom 1 présente le déterminant zéro (p. ex. le comité de gestion du lait vs. 

Comitetul de gestionare a laptelui). 
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FR  RO 

le  Comitetul 

comité  de 

de  gestionare 

gestion  a 

du  laptelui 

lait   

N + de + dét. déf. + N vs. N (dét. zéro) + al|a|ai|ale + N (génitif) 

  

Figure 37. Alignement de la préposition de du français avec le morphème de génitif du roumain (c) 

Concernant ces trois cas discutés ci-dessus, la préposition de et, éventuellement, les formes du 

ou des du français et le morphème de génitif du roumain ne sont pas alignés dans le corpus 

étudié. Les Figures 35, 36, 37 ci-dessous présentent des exemples de ce type d’erreurs et aussi 

les règles morphosyntaxiques permettant de solutionner ces problèmes. 

3) Lorsque le Nom 2 du roumain est précédé par un déterminant indéfini, de type article, 

ayant la forme de génitif (unui ‘d’un’,  unei ‘d’une’, unor ‘de/des’), la préposition de du 

français n’apparaît pas alignée avec le déterminant indéfini du roumain. Un exemple de ce 

type d’erreur ainsi que la règle morphosyntaxique correspondante sont illustrés dans la 

Figure 38 suivante. 
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FR  RO 

l’   avizul 

avis  unui 

d’   expert 

un   

expert   

N + de + dét. indéf. + N vs. N + dét. indéfini, forme de génitif + N (génitif) 

  

Figure 38. Alignement de la préposition de du français avec le déterminant indéfini, forme de génitif, du 
roumain 

De même, quand le Nom 2 du roumain est précédé par un adjectif au génitif (p. ex. les 

dispositions de la présente directive vs. dispozi�iile prezentei directive), un déterminant 

démonstratif (au génitif) (p. ex. les dispositions de cette directive vs. dispozi�iile acestei 

directive) ou un déterminant indéfini (au génitif) (p. ex. les dispositions de chaque directive 

vs. dispozi�iile fiec� rei directive), la préposition de du français n’apparaît pas alignée avec 

l’adjectif ou le déterminant du roumain. Pour ces cas, des règles morphosyntaxiques de 

correction ont été aussi définies. 

4.1.3.4. Pronoms relatifs 

La classe d’erreurs d’alignement lexical suivante (approximativement 6%) est représentée par 

les erreurs apparues au niveau de l’alignement des pronoms relatifs compléments d’objet 

direct ou indirect. 

Dans les subordonnées relatives du français, le complément d’objet direct est exprimé par le 

pronom relatif que alors qu’en roumain celui-ci est doublement exprimé par le pronom relatif 

care, à l’accusatif, toujours précédé par l’affixe pe, et le pronom personnel îl, -l, o, îi, i, le 

(formes non-accentuées). À cause de cette différence, dans l’exemple de la Figure 39, le 

pronom que du français n’est pas aligné avec l’affixe pe et le pronom personnel le du 

roumain. Il s’agit de l’analyse des séquences bilingues parallèles …les problèmes que créerait 
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la publication… vs. … problemele pe care le-ar genera publicarea…). La Figure 39 donne 

aussi la règle morphosyntaxique de correction définie. 

FR  RO 

les  problemele 

problèmes  pe 

que  care 

créerait  le- 

la  ar 

publication  genera 

  publicarea 

N + que + V vs. N + pe + care (accusative) + îl | -l | o | îi | -i | le + V 

  

Figure 39. Alignement du pronom relatif que du français avec le morphème pe et le pronom personnel le- 
du roumain 

Concernant le complément d’objet indirect, dans les subordonnées relatives du français, il 

s’exprime à l’aide de la préposition à ou auprès de et le pronom relatif lequel pendant qu’en 

roumain, celui-ci est doublement exprimé par le pronom relatif care, au datif, et les formes 

non-accentuées du pronom personnel îi, -i, le, li. À cause de cette différence, dans l’exemple 

donné dans la Figure 40 suivante (… les activités auxquelles s’applique la présente 

directive… vs. … activit�� ile c� rora li  se aplic�  prezenta directiv� …), le pronom relatif 

auxquelles (forme contractée de à + lesquelles) du français n’est pas aligné avec le pronom 

personnel li du roumain. La Figure 40 comprend aussi la règle morphosyntaxique de 

correction proposée. 
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FR  RO 

les  activit�� ile 

activités  c� rora 

auxquelles    li 

s’  se 

applique  aplic�  

la  prezenta 

présente  directiv�  

directive   

N + à|auprès de + lequel (lemme) + V vs. N + care (dativ) + îi | -i | le | li + V 

  

Figure 40. Alignement du pronom relatif auxquelles du français avec le pronom personnel li  du roumain 

Dans les cas ou le pronom relatif n’apparaît pas d’une langue à l’autre, il n’est pas aligné. De 

ce fait, nous avons défini aussi une règle morphosyntaxique qui aligne le pronom relatif 

présent dans une langue avec le nom correspondant à l’antécédent nominal qu’il reprend, dans 

l’autre langue. La Figure 41 suivante présente un cas d’alignement du pronom relatif care du 

roumain, en position de sujet, avec le nom personnes et son déterminant défini les du français. 
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FR  RO 

les  persoanele 

personnes  care 

exerçant    exercit�  

cette  aceast�  

profession  profesie 

dét. déf. + N vs. N (dét. déf.) + care 

  

Figure 41. Alignement du pronom relatif care du roumain avec le nom correspondant à l’antécédent 
nominal qu’il reprend 

4.1.3.5. Modes et temps verbaux 

La classe d’erreurs d’alignement lexical suivante (environ 5%) concerne les erreurs survenues 

au niveau du verbe, et notamment dans l’expression de différents modes et temps verbaux, 

d’une langue à l’autre. 

Ainsi, par rapport au français, l’infinitif roumain possède une particule supplémentaire a (p. 

ex. a r� mâne) qui, évidemment, n’est pas alignée avec l’infinitif français (demeurer) dans le 

corpus étudié. Ci-dessous, la Figure 42 illustre ce type d’erreur et la règle morphosyntaxique 

de correction correspondante. 
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FR  RO 

le  dreptul 

droit  de 

de    a 

demeurer  ramâne 

V (infinitif) vs. a + V (infinitif) 

  

Figure 42. Alignement du l’infinitif français avec la particule supplémentaire d’infinitif a du roumain 

Souvent, l’infinitif français (p. ex. solliciter) se traduit en roumain par le subjonctif (s�  

solicite). Le subjonctif roumain possède, en plus, la particule s� . Par conséquent, cette 

particule n’est pas alignée avec l’infinitif français. Un exemple d’erreur relevée au niveau de 

ces structures apparaît dans la Figure 43 ci-dessous, accompagné aussi de sa règle 

morphosyntaxique de correction. 

FR  RO 

il   trebuie 

doit  s�  

solliciter    solicite 

V + V (infinitif) vs. V + s�  + V (subjonctif) 

  

Figure 43. Alignement du l’infinitif français avec la particule du subjonctif s�  du roumain 

Si l’infinitif français est précédé par la préposition de, cette préposition reste non-alignée dans 

le corpus. La règle morphosyntaxique proposée aligne la préposition de avec la particule du 

subjonctif s�  du roumain (voir Figure 44 suivante). 
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FR  RO 

a  are 

le  dreptul 

droit    s�  

de  r� mân�  

demeurer   

de + V (infinitif) vs. s�  + V (subjonctif) 

  

Figure 44. Alignement de la préposition de du français avec la particule du subjonctif s�  du roumain 

Des erreurs d’alignement lexical apparaissent aussi au niveau des verbes réfléchis et 

notamment quand seulement un des verbes (source ou cible) est réfléchi. Dans ce cas, le 

pronom réfléchi se (toujours à la troisième personne du singulier ou du pluriel) n’est pas 

aligné avec le verbe correspondant. Dans la Figure 45 suivante en est illustré un exemple et la 

règle morphosyntaxique proposée. 

FR  RO 

pour  pentru 

réduire  a 

les    se 

compensations  reduce 

reçues  compensa�iile 

  primite 

V vs. se + V 

  

Figure 45. Alignement du verbe français avec le pronom réfléchi se du roumain 
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Au niveau de la correspondance des temps verbaux utilisés dans le corpus étudié, nous avons 

repéré des cas où le présent de l’indicatif français se traduit par un présent du conditionnel 

optatif en roumain. À cause de cette différence, le verbe auxiliaire a avea ‘avoir’ reste non-

aligné. La Figure 46 suivante en donne un exemple et sa règle morphosyntaxique de 

correction. 

FR  RO 

que  care 

peuvent  ar 

être    putea 

  fi 

V (indicatif, présent) vs. ar + V (conditionnel optatif, présent) 

  

Figure 46. Alignement du verbe français à l’indicatif présent avec le verbe auxiliaire ar du présent du 
conditionnel optatif roumain 

De plus, le futur de l’indicatif (comme il pourra) et le présent du conditionnel optatif (comme 

il pourrait) du français s’expriment à l’aide des terminaisons spécifiques à ces modes et temps 

tandis qu’en roumain le verbe auxiliaire a avea ‘avoir’ est nécessaire pour exprimer ces 

modes et temps (el va putea ‘il pourra’ ; el ar putea ‘il pourrait’). Par conséquent, pour ces 

cas, le verbe auxiliaire roumain reste non aligné. Ce verbe est toujours à la troisième personne 

du singulier ou du pluriel et présente les formes ar (conditionnel optatif, présent), va et vor 

(indicatif, futur). Ainsi, en prenant en compte ces caractéristiques morphosyntaxiques, nous 

avons également défini des règles heuristiques pour aligner ces structures. 

Les classes d’erreurs d’alignement lexical suivantes (la négation (1,57%), les compléments 

d’objet indirect / objet second introduits par la préposition à du français ayant comme 

équivalent un nom au datif en roumain (1,17%) et les numéraux ordinaux ou les déterminants 

numéraux (0,34%)) sont moins fréquentes dans le corpus étudié, mais leur nombre peut 

augmenter significativement si le volume du corpus de travail devient important, car elles 

représentent des erreurs systématiques. De ce fait, pour ces classes d’erreurs nous avons aussi 

défini des heuristiques morphosyntaxiques. 
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4.1.3.6. Négation 

En ce qui concerne la négation, celle-ci peut être totale ou partielle. La négation totale porte 

sur la proposition entière et s’exprime, en français, par le biais de pas ou point, associés à ne 

(GMF, 2009 : 698) (p. ex. … qu’elle ne se considère pas liée par…) alors qu’en roumain elle 

s’exprime par l’adverbe de négation nu (… c�  nu se consider�  obligat�  prin…). Cette 

différence fait que les deux particules de négation du français ne sont pas alignées avec 

l’équivalent du roumain dans notre corpus de travail. Quant à la négation totale, nous avons 

identifié seulement la négation réalisée par ne … pas (1,57%), La Figure 47 ci-dessous illustre 

un exemple d’alignement concernant la négation totale en français et en roumain. En utilisant 

les formes de ces particules de la négation, une règle de correction a été proposée. 

FR  RO 

qu’  c�  

elle  nu 

ne    se 

se  consider�  

considère  obligat�  

pas  prin 

liée   

par   

ne […] pas vs. nu 

  

Figure 47. Alignement des particules de la négation totale ne … pas du français avec la particule nu du 
roumain 

La négation partielle qui « porte sur une partie seulement de la proposition » et « s’exprime au 

moyen de mots négatifs associés à ne » (GMF, 2009 : 698) comme les pronoms négatifs (Si 

aucune des parties contractantes ne le dénonce… vs. în cazul în care niciuna din p� r�ile 

contractante nu îl denun�� …) ou les déterminants négatifs (… aucun risque n’a été établi… 

vs. … nu a stabilit niciun risc…), ne pose pas de problèmes particuliers à l’alignement lexical 
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car les structures à négation partielle sont similaires dans les deux langues étudiées. De ce fait, 

les pronoms ou les déterminants négatifs sont généralement alignés. 

4.1.3.7. Compléments d’objet indirect / objet second introduits par à (FR) vs. Noms au datif 

(RO) 

Des erreurs d’alignement lexical (1,17%) sont rencontrées aussi au niveau de l’objet second 

introduit par la préposition à du français (Les États membres communiquent à la Commission 

les textes…) ou du complément d’objet indirect introduit par à (… pour se conformer à la 

présente directive…), ayant comme équivalent, en roumain, un nom au datif (Statele membre 

comunic�  Comisiei textele… ; … pentru a se conforma prezentei directive…). Précisons que 

la préposition à du français peut fusionner avec le déterminant défini le (singulier) ou les 

(pluriel) en donnant les formes au ou aux. En roumain, le nom au datif est marqué par la 

désinence spécifique du datif et fusionne avec le déterminant défini enclitique, forme de datif, 

(p. ex. Comisiei ‘à la Commission’, Comisiilor ‘aux Commissions’). Les erreurs d’alignement 

repérées concernent la préposition à du français qui n’est pas alignée avec le nom du roumain. 

De même, quand le nom du roumain est précédé par un adjectif (au datif) (prezentei directive 

‘à la présente directive’), un déterminant démonstratif (au datif) (acestei directive ‘à cette 

directive’), indéfini (au datif) (fiec� rei directive ‘à chaque directive’) ou indéfini de type 

article (forme de datif) (unei directive ‘à une directive’), la préposition à du français reste non 

alignée avec ceux-ci. Un exemple d’erreur d’alignement lexical (et sa règle morphosyntaxique 

de correction) survenue au niveau de l’objet second introduit par à en français, qui a comme 

correspondant en roumain un nom au datif, est donné dans la Figure 48 suivante. 
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FR  RO 

Les  Statele 

États  membre 

membres    comunic�  

communiquent  Comisiei 

à  textele 

la   

Commission   

les   

textes   

V + à|au|aux + N vs. V + N (au datif) 

  

Figure 48. Alignement de la préposition à introduisant un complément d’objet second en français avec le 
nom du roumain au datif 

La Figure 49 suivante montre un exemple d’erreur où la préposition à introduisant un 

complément d’objet indirect en français n’est pas alignée avec l’adjectif antéposé prezentei 

‘présente’ du roumain, au datif. La règle morphosyntaxique de correction définie y figure 

aussi. 
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FR  RO 

pour  pentru 

se  a 

conformer    se 

à  conforma 

la  prezentei 

présente  directive 

directive   

V + à|au|aux + ADJ vs. V + ADJ (au datif) 

  

Figure 49. Alignement de la préposition à introduisant un complément d’objet indirect du français avec 
l’adjectif antéposé du roumain au datif 

4.1.3.8. Pronoms adverbiaux en et y 

Les pronoms adverbiaux en et y (anaphoriques ou cataphoriques) du français n’ont pas 

d’équivalents directs en roumain. De ce fait, ils restent non alignés par le système 

d’alignement lexical de base. Comme dans la phrase française ils remplacent un groupe, il 

faut les mettre en correspondance avec l’équivalent de ce groupe dans la phrase roumaine. 

Dans les exemples 1 et 2 ci-dessous, le pronom en a comme équivalent, en roumain, le groupe 

prépositionnel « despre aceasta » ’sur cela’ pendant que dans les exemples 3 et 4, le pronom y 

est traduit par le groupe nominal « la procedur�  » ’(participent) à la procédure’. 

1) Les États membres qui font usage de la faculté visée au présent paragraphe en informent 
la Commission et… (FR) 

2) Statele membre care uzeaz�  de posibilitatea men�ionat�  în prezentul alineat informeaz�  
Comisia despre aceasta � i… (RO) 

3) Les personnes effectuant des procédures ou y prenant part, ainsi que… (FR) 

4) Persoanele care efectueaz�  proceduri sau care particip�  la procedur� , precum � i… (RO) 
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Le taux de ces erreurs est très faible dans le corpus étudié (0,49%) mais il peut croître en 

fonction du domaine et du volume des corpus de travail. Pour ce type d’erreurs, des études sur 

des corpus juridiques et administratifs plus volumineux restent encore nécessaires, afin de 

rendre compte de leur impact sur l’alignement lexical français - roumain. De plus, à partir des 

seules informations linguistiques présentes dans notre corpus de travail, nous ne pouvons pas 

définir d’heuristiques morphosyntaxiques afin de résoudre les erreurs d’alignement au niveau 

de ces pronoms. En effet, des techniques de modélisation du phénomène anaphorique, à 

l’intérieur des phrases parallèles, deviennent nécessaires. Même si nous ne nous sommes pas 

proposé de s’en occuper dans le cadre de cette étude, l’utilisation de telles techniques 

représente l’une des perspectives de ce travail. 

4.1.3.9. Déterminants numéraux ordinaux 

La dernière classe d’erreurs (0,34%) repérée est représentée par les erreurs apparues au niveau 

de l’emploi des déterminants numéraux ordinaux (le cinquième alinéa vs. al cincilea alineat). 

En français, ce déterminant se construit à partir du numéral cardinal auquel s’ajoute la 

terminaison spécifique -ième (cinquième) étant précédé du déterminant défini le ou la. À la 

différence du français, le déterminant numéral ordinal du roumain se forme à partir du 

numéral cardinal mais en ajoutant les éléments homonymes avec l’article défini enclitique qui 

varie en genre -le (masculin - neutre : patru+le+a ‘quatrième’) ou -a (féminin : patru+a > 

patra ‘quatrième’) et la particule déictique a (pour masculin-neutre : patru+le+a). En plus, ce 

déterminant est précédé par les morphèmes al / a qui varient en genre (al patrulea ‘le 

quatrième’, a patra ‘la quatrième’) (GLR, 2005 : 303). À cause de ces différences 

morphosyntaxiques, le déterminant défini du français le ou la et le morphème al ou a du 

roumain ne sont pas toujours alignés, comme dans l’exemple de la Figure 50 suivante, où la 

règle de correction définie est donnée aussi. 
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FR  RO 

le  al 

cinquième  cincilea 

alinéa    alineat 

le|la + Dét. num. vs. a|al + Dét. num. 

  

Figure 50. Alignement du déterminant défini le/la du français avec le morphème a/al du roumain dans le 
cas des déterminants numéraux ordinaux 

Dans d’autres cas, le déterminant numéral ordinal du roumain est précédé par un morphème 

supplémentaire cel / cea (un pronom semi-indépendant - GLR, 2005 : 306) et la préposition de 

(cel de-al cincilea ; cea de-a cincea) tandis que la construction française reste la même (le 

cinquième ; la cinquième). De ce fait, le déterminant défini le du français n’est pas aligné 

avec les morphèmes supplémentaires et la préposition de du roumain, comme dans l’exemple 

illustré dans le Figure 51 ci-dessous, accompagné par sa règle de correction proposée. 

FR  RO 

  cel 

  de- 

le  al 

cinquième  cincilea 

alinéa    alineat 

le|la + Dét. num. vs. cel|cea + de + a|al + Dét. num. 

  

Figure 51. Alignement du déterminant défini le/la du français avec les morphèmes supplémentaires et la 
préposition de du déterminant numéral ordinal du roumain 

Quand le déterminant numéral ordinal du français est précédé par l’une des prépositions de ou 

à ou de leurs formes fusionnées avec le déterminant défini du, respectivement au, en roumain, 
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le nom précédé par le déterminant numéral ordinal est au génitif ou au datif et, par 

conséquent, le pronom semi-indépendant cel / cea est au génitif-datif celui / celei. Dans ces 

cas, les prépositions françaises de ou à (ou leurs formes contractées) ne sont pas alignées avec 

les morphèmes supplémentaires et la préposition de du roumain. La Figure 52 ci-dessous 

donne un exemple de ce type d’erreur d’alignement lexical ainsi que sa règle 

morphosyntaxique de correction. 

FR  RO 

du  celui 

cinquième  de- 

alinéa  al 

  cincilea 

    alineat 

du|de la + Dét. num. vs. celui|celei + de + a|al + Dét. num. 

  

Figure 52. Alignement du déterminant défini le fusionné avec la préposition de du français avec les 
morphèmes supplémentaires et la préposition de du déterminant numéral ordinal du roumain 

De plus, lorsqu’un nom français précédé par un déterminant numéral ordinal remplit la 

fonction syntaxique de complément circonstanciel de temps (entre en vigueur le troisième 

jour), en roumain, ce complément est toujours introduit par la préposition în ‘dans’ (intr�  în 

vigoare în a treia zi). À cause de cette différence, la préposition în du roumain n’est pas 

alignée. Une règle morphosyntaxique de correction a été également définie pour résoudre ce 

type d’erreur (voir Figure suivante). 
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FR  RO 

entre  intr�  

en  în 

vigueur  vigoare 

le  în 

troisième    a 

jour  treia 

  zi 

le|la + Dét. num. + N vs. în + a|al + Dét. num. + N 

  

Figure 53. Alignement du déterminant défini le|la du français avec la préposition în et le morphème a|al 
du roumain 

De même, dans l’expression de la date (entre en vigueur le 1er avril 1974 vs. intr�  în vigoare 

la 1 aprilie 1974), le français utilise le numéral ordinal alors qu’en roumain le complément 

circonstanciel de temps est introduit par l’une des prépositions la ‘à’ / în ‘dans’/ din ‘de’/ 

pân�  la ‘jusque là’. De ce fait, les prépositions du roumain ne sont pas alignées. La Figure 54 

suivante illustre un exemple de ce type d’erreur ainsi qua sa règle morphosyntaxique de 

correction. 
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FR  RO 

entre  intr�  

en  în 

vigueur  vigoare 

le  la 

1er     1 

avril  aprilie 

1974  1974 

le + Dét. num. + N vs. la|în|din|pân�  la + Num. Card. + N 

  

Figure 54. Alignement du déterminant défini le du français avec la préposition introduisant un 
complément circonstanciel de temps du roumain 

4.1.3.10. Discussion 

Les erreurs d’alignement lexical relevées et leur distribution par classes dépendent des 

langues étudiées, du domaine du corpus utilisé et aussi du volume des données et ne peuvent 

pas être généralisées. Mais elles restent une indication importante pour effectuer des 

alignements lexicaux des corpus bilingues parallèles juridiques et administratifs français - 

roumain (l’impact des règles heuristiques définies pour résoudre une partie de ces erreurs 

d’alignement lexical est montré dans la sous-section 4.3.2., où le module implémentant ces 

règles est évalué). 

Toutefois, des études similaires restent encore nécessaires sur d’autres corpus de test du 

même domaine ou des domaines différents afin d’enrichir la base de règles 

morphosyntaxiques définies, car nous sommes conscients que les classes d’erreurs repérées et 

discutées ici sont limitées au corpus de test utilisé. 

Nous avons inclus dans la catégorie Autres (5%) les erreurs pour lesquelles nous n’avons pas 

pu définir des règles heuristiques morphosyntaxiques, comme les erreurs apparues au niveau 
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