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Chapitre 1

Introduction

Echanger, collaborer, construire ensemble, tout serait plus simple si ’on pouvait parler
toutes les langues. Ou, a défaut, disposer d’un outil le permettant. Méme si le réve
de converser librement avec tous les habitants de la planete n’est pas encore acces-
sible, de nombreuses applications de la traduction de la parole sont envisageables. On
songe notamment a une utilisation touristique : un traducteur informatique serait une
aide précieuse pour s’informer et communiquer dans un pays dont la langue est in-
connue. Parmi les applications professionnelles, des systémes de dialogue pourraient
faciliter I’échange et la négociation avec des partenaires internationaux. D’autres ap-
plications incluent la traduction de journaux télévisés et l'indexation cross-lingue de
contenus multimédias. Ceci permettrait aux entreprises, par exemple, de savoir dans
quels contextes elles ont été citées, et aux citoyens d’avoir un acceés impartial a des
journaux étrangers. Citons également le nombre croissant de langues officielles au sein
de "Union Européenne, qui multiplie les besoins en traducteurs et en interpretes. Par
ailleurs, les agences gouvernementales veulent déployer cette technologie aupres des
troupes en mission a ’étranger, afin d’établir un contact avec les populations autoch-
tones et recueillir des informations.

Depuis plus d’un demi siécle, des chercheurs se passionnent pour la reconnaissance de
la parole et la traduction automatique. La reconnaissance de la parole exige une modé-
lisation acoustique des variations liées au locuteur et aux conditions d’enregistrement,
mais aussi une modélisation linguistique pour former des phrases cohérentes a partir
des sons reconnus. Pour y parvenir, tous les systemes de reconnaissance de la parole a
grand vocabulaire utilisent aujourd’hui des modeles statistiques, dont les parameétres
sont appris sur des corpus de parole et de textes. La traduction doit quant a elle cap-
turer les régularités et les irrégularités de deux langues, et décrire le passage de I'une
a l'autre. De nombreuses approches de la traduction automatique ont été proposées
— les plus importantes sont décrites au prochain chapitre. Les approches statistiques,
qui peuvent sembler intuitivement inadaptées au probleme, sont aujourd’hui incon-
tournables dans la recherche sur la traduction automatique.

La traduction de la parole cumule les difficultés liées a la reconnaissance et a la tra-
duction. En effet, tout systéme de traduction de la parole sera confronté a un style de
langue différent de I’écrit, a des mots répétés, des phrases grammaticalement fausses, et
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bien stir a d’inévitables erreurs de reconnaissance. Des techniques robustes doivent étre
développées pour intégrer au mieux les différentes technologies nécessaires et répondre
aux besoins de l'utilisateur.

Dans cette optique, cette these porte sur la traduction automatique par méthodes sta-
tistiques, et se concentre plus particulierement sur la traduction de la parole reconnue
automatiquement. Le travail effectué au cours du doctorat s’articule autour de deux
axes :

1. le développement et 'amélioration de systemes de traduction ;

2. I’étude des spécificités de la traduction de la parole, quelle soit transcrite ma-
nuellement ou automatiquement, avec ’accent porté sur ce dernier cas.

Plus précisément, cette theése s’organise comme suit :

— Le chapitre 2 présente 1’état de 'art des modeles et algorithmes développés depuis
cinquante ans pour permettre aux ordinateurs de traduire automatiquement. Ce
chapitre explique ensuite ce qui a motivé nos choix quant aux deux systémes de
traduction développés au cours de cette these. Il décrit enfin les taches de traduction
retenues et les procédures d’évaluation.

— Les chapitres 3 et 4 décrivent les deux systéemes de traduction développés au cours
de cette theése. Le premier a été entierement créé par 'auteur, tandis que le second
repose sur un décodeur open source. Les deux systemes sont évalués sur les mémes
données et des expériences sont menées pour combiner les deux.

— Le chapitre 5 propose un algorithme réalisant un apprentissage discriminant de la
table de traduction, qui est le modele central des beaucoup de systemes de traduction
et en particulier de celui décrit au chapitre 4.

— Le chapitre 6 est le premier chapitre de la seconde partie, qui a trait aux spécificités
de la traduction de la parole. Ce chapitre énumere les principales difficultés rencon-
trées par les systémes de traduction de la parole et dresse I’état de ’art des solutions
décrites dans la littérature.

— Les chapitres 7 et 8 présentent les résultats de notre recherche a ce sujet. Le chapitre
7 aborde le probleme de la traduction d’un flux de mots produit par un systeme
de reconnaissance que l'on ne peut controler. Ce cas de figure est fréquent, par
exemple lorsque deux laboratoires travaillent, I'un sur la reconnaissance automatique
et 'autre sur la traduction. Le chapitre 8 considere au contraire que le systéme de
reconnaissance peut étre modifié pour le bénéfice de la traduction et décrit plusieurs
expériences décrivant I'intégration de la reconnaissance automatique de la parole et
de la traduction automatique.

— Enfin, le chapitre 9 conclut ce document en rassemblant les faits marquants appris
au cours de cette these et propose quelques directions de recherche prometteuses.
Cette these a été partiellement financée par le projet européen TC-STAR ( Technology
and Corpora for Speech to Speech Translation, technologie et corpus pour la traduction
parole a parole), et par le projet ANR Instar (Algorithmes d’apprentissage innovants

pour la traduction automatique par approches statistiques).



Premiere partie

Modeles et algorithmes pour la
traduction automatique






Chapitre 2

Introduction a la traduction
automatique

2.1 Etat de ’art de algorithmes de traduction automa-
tique

2.1.1 Approches a la traduction automatique

Presque immédiatement apres 'apparition des « calculateurs électroniques » qui al-
laient devenir les futurs ordinateurs, des chercheurs ont tenté d’exploiter leur puissance
de calcul croissante pour la traduction automatique. Les différents systemes congus jus-
qu’a ce jour ont pour but d’assister le traducteur humain dans son travail, ou plus am-
bitieusement de produire de fagon automatique une traduction utilisable. Cette section
présente brievement plusieurs approches qui ont jalonné la recherche sur la traduction
automatique, du milieu du siecle dernier & nos jours. Les sections suivantes décrivent
plus en détail 'approche statistique, qui est celle mise en ceuvre dans cette these.

Les premiers programmes d’ordinateurs relatifs a la traduction étaient destinés a servir
d’aide a la traduction. Quelques régles et surtout un dictionnaire bilingue composaient
le coeur du systeme, bien évidemment encore trés rudimentaire. Le 7 janvier 1954,
un systéme concu par 1’Université de Georgetown et IBM est présenté au public. Le
systeme, qui dispose d’un vocabulaire de 250 mots et de 6 regles de grammaire, parvient
a traduire une soixantaine de phrases soigneusement choisies du russe a ’anglais. Cette
démonstration souléve d’immenses espoirs et marque le début d’importants efforts de
recherche.

Les années suivantes voient les dictionnaires grossir et le nombre de regles régissant le
réordonnement des mots augmenter. La nécessité d’automatiser I'acquisition des regles
et d’améliorer leur généricité participe au développement de la linguistique informa-
tique et par exemple des grammaires formelles.

Le triangle présenté a la figure 2.1 est attribué a Vauquois [1968]. Il présente de manieére
synthétique une analyse du processus de traduction encore pleinement pertinente et
employée de nos jours. La traduction peut s’opérer a plusieurs niveaux. Au niveau
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---------------------------- Interlangue

------------------ Transfert sémantique

--------------- Transfert syntaxique

-------- Traduction directe
Langue source Langue cible

Fi1G. 2.1 — Le triangle dit « de Vauquois » pour la traduction

le plus bas, on retrouve la traduction directe, qui passe directement des mots de la
langue source aux mots de la langue cible. Si l'on effectue une analyse syntaxique
de la phrase source, le transfert a la langue cible devrait étre simplifié. A ce niveau,
les détails spécifiques a la constitution des groupes nominaux, par exemple, n’ont pas
besoin d’étre connus des regles régissant le transfert. Avec une analyse plus approfondie
de la phrase source, au niveau sémantique, le transfert devient uniquement sémantique
et, espére-t-on, plus simple. En revanche, la génération des mots apres le transfert est
plus complexe qu’au niveau inférieur. Enfin, une analyse totale de la phrase source
peut aboutir & une représentation de son sens dans une « inter-langue » artificielle, de
laquelle on dérive ensuite les mots cible.

L’approche reposant sur une inter-langue est séduisante car elle remplace le probleme
de la traduction par deux problémes monolingues, d’analyse et de synthese. L’avantage
est que les modules monolingues sont a priori réutilisables. Pour couvrir tous les sens de
traduction entre n langues, il suffit de » modules d’analyse et de n modules de synthese,
contre n(n — 1) systémes de transfert [Hiroshi and Meiying, 1993]. La définition méme
de l'inter-langue est cependant un probleme qui reste non-résolu, en particulier lorsque
I’on souhaite obtenir un systéme de traduction général, pour un domaine large. L’inter-
langue KANT [Mitamura et al., 1991] se limite par exemple & un vocabulaire et une
grammaire controlés. L’approche inter-langue reste toutefois un domaine de recherche
actif ([Besacier et al., 2001, Lee and Seneff, 2005], par exemple).

Revenons au milieu des années soixante. Quel que soit le niveau d’analyse effectuée par
les systéemes de traduction, tous semblent se heurter a une « barriere sémantique » et
les espoirs soulevés sont dégus. En 1966, un rapport de PALPAC (Automatic Language
Processing Advisory Committee, comité consultatif sur le traitement automatique des
langues) conclut que la traduction par ordinateur est lente, imprécise et cheére et qu’elle
ne deviendra utile ni dans un futur proche, ni dans un futur lointain.

Les financements tarissent et les systémes n’évoluent que lentement. Les systémes a
base de regles (et de dictionnaires bilingues) s’enrichissent progressivement de regles,
et sont spécialisés sur des taches précises. A mesure que le nombre de langues couvertes
croit, la modularisation des systémes en analyse, transfert et génération devient cru-
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ciale, de méme que l'inversibilité de I’analyse et de la génération [Surcin et al., 2007].
L’approche de la traduction a base de regles est aujourd’hui ’objet de nombreuses
publications [Amtrup et al., 2000, Charoenpornsawat et al., 2002] et est employée par
le plus connu des systémes commerciaux de traduction [Senellart et al., 2001].

Le début des années 1990 voit le développement d’autres types d’approches. Les ordi-
nateurs se répandent et gagnent en puissance, ce qui permet ’émergence de stratégies
qui se fondent sur de grandes quantités de données (« corpus-based approaches »). On
distingue en particulier deux grands types d’approches : la traduction automatique a
base d’exemples et la traduction automatique par méthodes statistiques.

La traduction automatique a base d’exemples (« example-based machine trans-
lation », ou EBMT) repose sur un ensemble « d’exemples » préalablement traduits : un
corpus paralléle de phrases traductions ['une de I'autre. Nagao [1984] est considéré étre
a lorigine de la traduction automatique & base d’exemples, et Somers [1999] présente
un tour d’horizon approfondi de cette approche.

Lorsqu’on lui présente une phrase a traduire, le systéme parcourt sa base d’exemples
et produit trivialement une traduction si la phrase s’y trouve. Dans le cas général,
la phrase n’apparait pas dans la base et le systeme s’emploie alors a rassembler des
exemples qui contiennent des fragments communs (des groupes de mots) avec la phrase
a traduire. Pour chaque fragment d’exemple dans la langue source, il s’agit ensuite de
retrouver sa traduction dans la langue cible : c’est la phase d’alignement. Enfin, la phase
de génération assemble les fragments dans la langue cible et produit la traduction. A
chacune des trois étapes, il est possible d’utiliser des sources externes de connaissances,
telles que des lexiques bilingues, des listes de synonymes, des étiquettes ou des arbres
syntaxiques, etc. [Nakazawa et al., 2006] est un exemple de développement récent dans
le domaine, et emploie entre autres un lexique bilingue et un analyseur morphologique
pour déterminer les structures de dépendance dans les phrases anglaises et japonaises.

La traduction automatique par méthodes statistiques doit ses origines aux
travaux de Brown et al. [1990] et en particulier au prototype Candide [Berger et al.,
1994], un systéme de traduction construit a partir de discours disponibles en fran-
cais et en anglais de parlementaires canadiens. En effet, comme la traduction a base
d’exemples, la traduction par méthodes statistiques repose sur un corpus paralléle.
Un modele statistique de traduction est défini, comprenant une ou plusieurs lois de
probabilités. Le corpus est traité afin d’estimer ces lois, qui sont souvent constituées
de plusieurs milliers voire millions de parametres. Les systémes de traduction congus
et utilisés au cours de cette thése suivent ’approche statistique, aussi est-elle décrite
plus en détail a la section suivante.

Concluons ce tour d’horizon des différentes approches de la traduction automatique en
mentionnant les systémes hybrides. Leur idée directrice est qu’une approche unique du
probleme de la traduction, aussi perfectionnée soit-elle, ne parviendra pas a produire
une traduction satisfaisante dans tous les cas. Au contraire, une approche par régle peut
s’avérer particulierement adaptée a certaines phrases, tandis que d’autres phénomenes
linguistiques sont correctement traités par une approche reposant sur des corpus. Un
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je ne le pense pas , vraiment

I do not think so NUL

Fic. 2.2 — Exemple d’alignement entre deux phrases

systéeme hybride pourrait parvenir a tirer profit des forces de chaque approche. Une
premiere stratégie pour mettre en ceuvre un systéme hybride est d’utiliser les différentes
approches en paralléle. Par exemple Paul et al. [2005] font traduire le texte source par
huit systemes et sélectionnent ensuite la traduction finale. Une autre possibilité est
d’utiliser deux systémes en cascade. Ainsi, Simard et al. [2007] et Dugast et al. [2007]
tentent de corriger automatiquement les erreurs d’un systeme a base de régles par un
systeme statistique. Enfin, dans un systéme statistique, il est courant de traiter par un
systeme de regles spécialisées certains fragments de phrases, typiquement les nombres,
les dates, etc. Les morceaux de phrases ainsi identifiés et traduits en isolation par le
systeéme a base de régles peuvent étre transmis au systéme statistique via un fragment
de code XML [Koehn, 2004].

2.1.2 L’approche statistique

Il pourrait paraitre surprenant au premier abord de vouloir traiter un processus linguis-
tique comme la traduction par des méthodes statistiques. Toutefois, la traduction d’un
texte nécessite la prise de décisions : choisir un mot, une locution ou tournure de phrase
en prenant en considération de dépendances souvent difficiles & quantifier. L’approche
statistique rend compte de ces dépendances floues et est en mesure de les combiner de
fagon multiplicative ou additive. En outre, le traitement statistique permet de garantir
que pour toute phrase source, une phrase traduite sera générée — méme si la syntaxe
de cette phrase n’est pas correcte, elle permettra trés probablement de transmettre le
sens de la phrase originale. On peut donc résumer la traduction statistique comme la
combinaison d’une modélisation linguistique et d’une prise de décision statistique.

Notion d’alignement

Parmi les nombreux modeles statistiques existants, la quasi-totalité d’entre eux intro-
duisent une variable cachée A, appelée alignement, qui décrit une correspondance entre
les mots d’une phrase et ceux de sa traduction (parmi les traductions possibles). La
figure 2.2 montre un exemple d’un tel alignement. Les alignements de groupes de mots
a d’autres groupes de mots sont a priori autorisés, de méme que l'alignement & un
mot spécial appelé NUL utilisé lorsqu’un ou plusieurs mots d’une phrase n’ont pas de
correspondance dans I'autre phrase (formellement, il y a un mot NUL dans chacune
des langues).
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Approximation au meilleur alignement

Un modele statistique de traduction évalue par la quantité Pr(f|e) la probabilité que
la phrase f = f;... f; soit une traduction de la phrase e = e1...e;. On introduit
I’ensemble des alignements A, puis en pratique seul I'alignement le plus probable est
considéré :

Pr(fle) = > Pr(f, Ale) ~ max Pr(f, Ale) (2.1)
A

Relation de Bayes

On suppose maintenant qu’il faille trouver la phrase cible e, traduction d’une phrase
source f donnée. La quasi-totalité des modeles statistiques Pr(e|f) ne permettent pas
seuls de déterminer une phrase e qui soit correcte syntaxiquement et grammaticale-
ment. La relation de Bayes! est donc utilisée, afin de faire apparaitre un modele de
langage de la langue cible Pr(e) :

argmax Pr(e|f) = argmax Pr(e) Pr(f|e) (2.2)

Cette transformation, inspirée de la reconnaissance automatique de la parole, reprend
le principe « source/canal de transmission » et modifie le role du traducteur, qui doit
maintenant retrouver la phrase e qui a produit la phrase f observée.

Modeéle log-linéaire

En pratique, il est souvent bénéfique de pondérer les différentes sources d’information
que sont le modele de langage Pr(e) et le modeéle de traduction Pr(f|e). La quantité &
maximiser devient ainsi :

argmax Pr(e|f) ~ argmax Pr(e)® Pr(f]e)(! =) (2.3)

e

avec un « € [0, 1] a choisir judicieusement.

En outre, si le modele de traduction Pr(f|e) est le produit de plusieurs composantes,
celles-ci peuvent étre pondérées de la méme fagon. L’expression maximisée par le tra-
ducteur peut alors s’écrire sous la forme suivante :

argmax Pr(e|f) ~ argmax H hi (e, £) (2.4)
e e .

)

= argmax exp (Z Ailog hi(e, f)) (2.5)

(2

L’équation 2.2 pouvait sembler contraignante : le principe « source/canal de transmis-
sion » justifiait chacun des deux termes et n’en autorisait a priori aucun autre. Avec

'Dans I'équation 2.2, le terme Pr(f) au dénominateur est supprimé car il n’a pas d’influence sur
I'opération argmax,.
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I’équation 2.5, il s’agit maintenant de caractériser le processus de traduction au moyen
d’une combinaison log-linéaire de fonctions caractéristiques h;(e, f). Toute fonction ai-
dant a produire une traduction correcte peut étre incluse, sans autre justification théo-
rique. Les fonctions caractéristiques usuelles peuvent inclure un ou plusieurs modeles
de langage h(e,f) = Pr(e) et tout modele de traduction h(e,f) = max4 Pr(f, Ale)
(lalignement A faisant partie des variables internes maintenues par le traducteur). Un
systeme de traduction compte en général entre cinq et une douzaine de ces fonctions
caractéristiques.

Entrainement contre développement

Les fonctions caractéristiques h;(e, f) non-triviales sont apprises sur un corpus d’entrai-
nement. Le détail de leur entrainement sera décrit dans les deux prochains chapitres,
suivant le modele de traduction choisi.

Une fois les fonctions caractéristiques calculées, 'on dispose d’une famille de modeles
paramétrés par les \; :

Pr(e|f) o exp (Z i log hy(e, f)> (2.6)

Les \; sont estimés sur un ensemble de développement différent de ’ensemble d’entrai-
nement : sans cela, il suffirait de favoriser les fonctions caractéristiques qui apprennent
le mieux « par coeur » le corpus d’entrainement, sans considération pour leur aptitude
a généraliser.

L’équation 2.6 & la forme des modeles dit « de maximum d’entropie » [Berger et al.,
1996], mais les \; ne sont pas appris par les méthodes classiques (GIS [Darroch and
Ratcliff, 1972], IS [Della Pietra et al., 1997]). En effet, leur nombre restreint permet
d’optimiser directement la mesure finale plutét que de maximiser la vraisemblance
des données de développement [Och and Ney, 2002]. Cette optimisation peut employer
toute méthode numérique générique et peut viser a optimiser toute mesure automatique
de la qualité de la traduction, par exemple parmi celles décrites a la section 2.4.

2.1.3 Modéles a base de mots
Les modéles « IBM »

Brown et al. [1993] ont défini cing modeles statistiques de traduction de complexité
croissante et proposé un algorithme pour leur apprentissage. Il s’agit de modeles a
base de mots, c’est-a-dire que 'unité de traduction qui apparait dans les lois de pro-
babilité est le mot. Nous allons décrire en détail le modele « IBM-4 », pour lequel
nous avons écrit un décodeur (chapitre suivant), et présenter succinctement les quatre
autres modeles.

Dans la suite de cette section, la phrase source est notée e = ey ... ey et la phrase cible
f = f1...fs. Les modeles présentés proposent chacun une expression de la quantité
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Langue ) er ... e; ... er
source \ A ><
Langue

cible fl N fj . f]

Fia. 2.3 — Exemple d’alignement autorisé par les modeles IBM-2 a IBM-5

Pr(fle). Ce sens de traduction est conforme avec celui présent dans le membre de droite
de I’équation 2.2 (relation de Bayes).

Le modeéle « IBM-1 » est une exception : c’est le seul modeéle a ne pas aligner
les mots source aux mots cible. Plus exactement, il considere que tous les mots source
peuvent étre alignés a tous les mots cible avec la méme probabilité. Le modele IBM-1
repose sur une seule loi de probabilité, une loi lexicale notée t(fle).

La seule raison d’étre de ce modele est de permettre ’entrainement des modeéles sui-
vants.

Le modeéle « IBM-2 » et les suivants imposent des restrictions sur 'alignement .4
entre les mots des phrases source et cible. Au lieu d’étre aussi général qu’a la figure 2.2,
il doit étre de la forme A = a;...ay, ol, pour tout j de U'intervalle [1,J], a; € [0,1].
aj = t© > 0 signifie que le mot cible f; est aligné a e;, tandis que a; = 0 signifie que
fj n’est pas aligné, ou est aligné au mot NUL eg. Ainsi, un alignement de cette forme
autorise I’alignement de plusieurs f; a un seul e;, mais pas I'inverse : un mot cible f; est
aligné a 0 ou 1 mot source. Le modele IBM-2 et les suivants sont donc asymétriques.
La figure 2.3 présente un exemple d’alignement respectant les contraintes ci-dessus.
Notons qu’il est acceptable quun e; n’ait généré aucun f;, c’est-a-dire que pour ce i
et Vje[l,J], a; #1.

En plus de la loi de traduction lexicale t(f|e), le modele IBM-2 dispose d’une loi
d’alignement ou de distorsion de la forme p(a;|j).

Le modéle « IBM-3 » intégre en plus une loi de fertilité, de la forme n(¢|e). Pour
chaque position source i € [1, ], ¢; est le nombre de mots cible alignés a e;, soit

¢ = Card {jla; = i} (2.7)

Le modele IBM-3 considere que les mots cible f alignés a aucun mot source apparaissent
spontanément entre les autres mots cible. Le modele définit ainsi une probabilité p; =
1 — pg de génération spontanée d’'un mot cible aligné a ey apres toute génération de
mot cible aligné & un mot source. La loi ¢(f|eg) détermine alors quel mot cible sera
généré. Ces mots « spontanés » ne portent pas de sens ; en pratique, ils sont insérés de
fagon a respecter la grammaire de la langue cible.

Le modeéle « IBM-4 » ne differe d’IBM-3 que par son modele de distorsion, qui
repose sur deux lois de probabilité. La premiere, d—;(Aj|E, F), permet de positionner le
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premier mot cible f généré par un mot source e (les notations sont expliquées plus bas).
La deuxieme loi de distorsion, notée d~(Aj|F), permet de positionner les éventuels
mots cible supplémentaires générés par un méme mot source e dont la fertilité serait
strictement supérieure & 1.

Le modeéle IBM-4 est donc composé des quatre sous-modeles suivants :
1. le modele de traduction lexicale ¢(fle);
2. le modele de fertilité n(gle) ;
3. le modele de distorsion, avec les lois d—1(Aj|E, F) et ds1(Aj|F);
4

. et le modele de « génération spontanée », avec la probabilité p; = 1 — pg et la loi

t(fleo)-

IBM-4 modélise la production de la phrase cible par la phrase source en trois temps.
Dans un premier temps, la fertilité ¢; de chaque mot source e; est déterminée selon
la loi n(¢le). Dans un deuxiéme temps, les mots source e; dont la fertilité est non
nulle produisent chacun respectivement ¢; mots cible, dont le choix suit la loi ¢(f|e) et
qui sont placés suivant les lois de distorsion d—;(Aj|E, F) et d~1(Aj|F). Dans I'équa-
tion 2.8, 7; 1, € [1, J] est la position du k®™e mot cible généré par e;, F(f) est la classe
d’un mot cible f, &_1 est la classe du dernier mot source fertile précédent e; et 7;,_1 est
la moyenne des positions des mots cible générés par ce dernier mot source fertile. Enfin
dans le troisieme et dernier temps, pour chaque mot cible déja produit, une décision
binaire d’introduire ou non un mot cible aligné & NUL est prise, avec une probabilité
p1 d’introduire un tel mot (selon la loi t(f|eg)).

Finalement, I’équation 2.8 fournit I'expression de la probabilité Pr(f, .4|e) telle qu’elle
est modélisée par IBM-4 [Brown et al., 1993, page 16] :

Pr(f, Ale) =

I

Hn(¢i’€i)x

i=1
t(f‘rivl |6i)d:1 (Ti,l - T—1|gi—1v f(fﬂl)) X
i
T t(Frnlen)dor (Tig = Tigems| F(fr, ) % (2.8)
k=2

J - - 1

( ¢O¢O>pg 2(}50(1 7p0)¢0@><

)
H t(fTo,k ’60)
k=1

Les lois de distorsion sont conditionnées par des classes de mots dans le but de modé-
liser certains phénomeénes de réordonnement. Par exemple, les adjectifs, qui en anglais
précedent le nom, se trouvent souvent apres le nom en francais. Cette propriété semble
effectivement capturée par le modele d—;(Aj|E, F) [Brown et al., 1993, page 19].

Le modele de traduction IBM-4 obtient de trés bonnes performances comparé a d’autres
modeles & base de mots [Och and Ney, 2003]).
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Le modeéle « IBM-5 » est identique au modele IBM-4 & ceci prés qu’il corrige sa
« déficience ». En effet, les lois de distorsion du modele IBM-4 ne prennent pas en
compte les positions cible déja couvertes et allouent une masse de probabilité a des
évenements impossibles, comme des pseudo-phrases ou plusieurs mots occuperaient la
méme position. Le modele IBM-5 est plus juste mathématiquement mais son entraine-
ment est significativement plus long que celui d’IBM-4 et ses performances similaires,
voire légerement inférieures [Och and Ney, 2003].

Le modeéle « HMM »

Le modeéle de traduction dit « HMM » [Vogel et al., 1996] est similaire au modele IBM-2.
Comme ce dernier, le modele HMM est composé d’une loi lexicale ¢(f|e) et d’une loi de
distorsion. Toutefois, alors que la loi de distorsion d’IBM-2 était une loi d’ordre 0, de la
forme p(a;|j), celle du modele HMM est d’ordre 1, de la forme p(ajlaj—1) = p(aj—aj—1).
Och and Ney [2003] ont montré que cette différence rendait le modele HMM nettement
meilleur que le modele IBM-2, tout en restant moins performant que le modele IBM-4.

Entrainement des parameétres de ces modéles

Un programme appelé Giza++ réalise ’entrainement des parameétres des modeles pré-
sentés ci-dessus et est disponible publiquement?. Giza++ est une extension du pro-
gramme Giza, qui fait partie de la boite a outils pour la traduction automatique sta-
tistique Egypt [Al-Onaizan et al., 1999].

L’entrainement est réalisé a partir d'un corpus parallele, aligné par phrases. Aucune
information a priori est nécessaire, pas méme un lexique. Giza++ entraine successi-
vement des modeles de complexité croissante, comme proposé par Brown et al. [1993]
et évalué de fagon systématique par Och and Ney [2003]. Chaque itération consiste en
une étape de l'algorithme « Expectation-Maximization »[Baum et al., 1970]. Le détail
de la séquence d’entrainement dépend de ’application et sera détaillé aux chapitres
suivants.

Modeles dépendant du contexte

Afin de limiter la complexité des modeles, Brown et al. [1993] sont amenés a supprimer
la plupart des dépendances des lois de traduction lexicale, de fertilité et de distorsion.
Ainsi, dans [Brown et al., 1993, page 13], Pr(F;; = f|-) devrait étre conditionnée
notamment par ’ensemble des mots cibles déja produits et par la phrase source entiere
e. La quantité Pr(F;; = f|-) est en fait approchée par ¢(F;; = fle;), notée plus
simplement t(f|e), qui ne conserve que le conditionnement sur le mot source e; aligné
af.

Berger et al. [1996] proposent d’apprendre des modéles & maximum d’entropie pour les
mots source e les plus fréquents. Pour ces mots, la loi ¢(f|e) de [Brown et al., 1993] est
remplacée par une loi de la forme t.(f|z), ot « représente un contexte autour du mot

2Giza++ : http://www.fjoch.com/GIZA++.html.
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source e. Berger et al. [1996] présentent deux phrases dont la traduction est améliorée
par I'utilisation de tels modeéles.

Varea et al. [2002] reproduisent et étendent ces expériences. Le contexte x inclut les
trois mots a gauche et les trois mots a droite du mot source considéré, comme dans
[Berger et al., 1996], ainsi que les classes respectives de ces mots. Par ailleurs, les
modeles lexicaux contextuels sont intégrés a la procédure d’entrainement décrite a la
sous-section précédente, ce qui permet d’envisager que les meilleurs modeéles lexicaux
aident a obtenir également de meilleurs modeles de distorsion et de fertilité. Enfin, afin
d’éviter le sur-apprentissage, le modele lexical dépendant du contexte est interpolé avec
le modele lexical « basique » :

to(flz) = Me(flz) + (1= Nt(fle) (2.9)

L’intérét des modeles contextuels a été évalué en terme de qualité d’alignement du
corpus d’entrainement. Varea et al. [2002] ont constaté une amélioration significative
des taux de rappel et de précision par rapport a un alignement manuel du corpus
servant a I’évaluation. Toutefois, a notre connaissance, cette amélioration de la qualité
d’alignement ne s’est pas traduite par une amélioration de la qualité de traduction.

Critique

Les modeles a base de mots que nous venons de décrire utilisent le mot comme unité de
traduction. Notons que ces modeles permettent une meilleure traduction que par une
technique « mot a mot », puisqu’ils autorisent et modélisent des phénomeénes comme
le fait qu’un mot se traduise en plusieurs mots ou que les mots soient réordonnés. De
plus, le programme réalisant la traduction emploie toujours un modele de langage :
de ce fait, le choix de la traduction de chaque mot n’est pas pris en isolation mais en
considérant son impact sur ’ensemble de la phrase produite.

Supposons que nous traduisions la phrase it isn’t true (ce n’ est pas vrai) avec
un modele IBM-4. La traduction du mot isn’t est problématique : il nous faut espérer
que le modele de fertilité préfere une fertilité de 3 aux fertilités plus faibles, et que le
modele de traduction lexicale génere les trois mots n’, est et pas. Ceci est tout a fait
en mesure d’émerger de 'apprentissage, mais le risque demeure de produire ¢’ est
vrai, que le modele de langage est susceptible de préférer a la phrase plus longue ce
n’ est pas vrai. Pourtant, le couple (isn’t,n’ est pas) est probablement apparu
de nombreuses fois dans le corpus d’entrainement : ceci suggere que méme entrainés
sur un corpus adéquat, les modeles a base de mots sont susceptibles de mal traduire
des expressions courantes.

Un autre probleme des modeles a base de mots est 'asymétrie des alignements qu’ils
imposent (figure 2.3). Dans l’exemple ci-dessus, un modele IBM-4 entrainé du francais
vers 'anglais n’est pas en mesure de modéliser correctement la traduction de n’ est
pas en isn’t. En effet, IBM-4 ne permet d’aligner le mot isn’t qu’a un mot frangais
au plus, or aucun mot parmi n’, est et pas n’est ici un choix satisfaisant.
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the German member of Parliament has the floor

€1 ()] €3 €4 €5 (& (&rd €g
él ég é3 é'4
fi fe I3 fa

| | B
fi  f f3 fa fs fe

le député allemand prend la parole

F1G. 2.4 — Alignement autorisé par la plupart des modeéles par groupes de mots (certains
modeles ne prévoient pas le réordonnement des groupes de mots)

2.1.4 Modéeles par groupes de mots
Principe

Les modeles par groupes de mots (phrase-based translation models) corrigent ces dé-
fauts en symétrisant ’alignement entre les mots source et cible et en extrayant plus
d’information du corpus d’entrainement. Comme leur nom l'indique, 1'unité de tra-
duction de ces modeles est le groupe de mots. Un groupe de mots peut compter un
ou plusieurs mots. Les groupes de mots sont symbolisés avec un tilde : par exemple,
€ =¢ej,...,e;+1—1 regroupe [ mots, avec [ > 1. Nous décrivons ici les principes communs
a tous les systemes de traduction par groupes de mots.

Le processus de traduction est illustré a la figure 2.4. La phrase source e est d’abord
segmentée en K groupes de mots : e = €; ... éx. Chaque groupe de mots source €y est
ensuite traduit en un groupe de mots cible fk Ces groupes de mots sont éventuellement
réordonnés selon une permutation p(-) de [1, K] puis sont simplement accolés pour
constituer la phrase cible finale f = fp(l) . fp( K)-

Utiliser des groupes de mots comme unité de traduction permet d’aligner n mots source
a m mots cible et d’éviter les alignements parfois peu satisfaisants qu’imposaient les
modeles a base de mots. Dans I’exemple de la figure 2.4, Member of Parliament est
aligné a député et has the floor a prend la parole.

Par ailleurs, un autre alignement valide pour cette paire de phrases pourrait aligner les
quatre mots German Member of Parliament & député allemand et éviter ainsi tout
réordonnement. Ceci est une propriété importante des modeles par groupes de mots :
ils sont en mesure de traduire directement, par exemple, des groupes nominaux ou des
ensembles nom-+adjectif observés sur l’ensemble d’apprentissage et ainsi parvenir a
préserver certaines contraintes locales sur 1’ordre des mots. Un algorithme d’extraction
de paires de groupes de mots est présenté au chapitre 4.
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Fonctions caractéristiques usuelles

Comme les modeles a base de mots, les modeles par groupes de mots sont souvent
exprimés sous la forme d’un produit pondéré de sous-modeles (équation 2.6). La « table
de traduction » (phrase table) est la loi de probabilité centrale d’'un modele par groupes
de mots. Elle assigne une probabilité ¢( f |€) & chaque couple (€, f ). En pratique, la table
de traduction leur attribue souvent plusieurs scores, qui sont eux-mémes pondérés et
multipliés dans le cadre de ’équation 2.6.

Les modeéles qui autorisent le réordonnement des groupes de mots disposent en plus
d’un sous-modele de distorsion, déja employé par les modeles a base de mots. Nous
décrivons ici un modele de distorsion simple et répandu inspiré de celui du modele de
traduction HMM [Vogel et al., 1996].

Notons aj la position du début de fp(k) et bp_1 celle de la fin de fp(k,l). Le terme
de distorsion correspondant au positionnement de fp(k) est défini par d(ay — bp—1) =
al®=be-1=1 " of o est choisi judicieusement. Ce modeéle autorise ainsi a priori tous les
réordonnements, tout en favorisant les sauts courts et, en particulier, les traductions
monotones. En cela, il est particulierement adapté a un couple de langues comme
I’anglais et I’espagnol. D’autres modeles de distorsion sont parfois mis en ceuvre, par
exemple pour la traduction de langues plus éloignées, comme 'arabe et 'anglais [Al-
Onaizan and Papineni, 2006] ou le chinois et 'anglais [Kuhn et al., 2006].

Enfin, tous les systémes de traduction statistiques utilisent un ou plusieurs modeles de
langage de la langue cible.

Systemes décrits dans la littérature

Le modele & patrons d’alignement (alignment template model) [Och et al., 1999, Och
and Ney, 2004] fut le premier modele de traduction qui permette de traduire plusieurs
mots d’un coup. Il a inspiré de nombreux systémes par groupes de mots, qui ne différent
que sur les détails de leur entrainement, sur leur modélisation des réordonnements et sur
le nombre de fonctions caractéristiques de leur modele log-linéaire (équation 2.6). [Zens
et al., 2002] et [Koehn et al., 2003] sont d’autres articles fondateurs de la traduction
par groupes de mots.

En ce qui concerne les décodeurs, Pharaoh [Koehn, 2004] a joué un réle important dans
la communauté du fait de sa disponibilité, méme sous des conditions restrictives®. Il a
depuis inspiré le développement de Moses [Koehn et al., 2007], qui lui est un logiciel
libre*. Au cours de cette theése, nous avons mis en ceuvre un systéme de traduction
reposant sur Moses, dont 'algorithme de décodage sera décrit succinctement au cha-
pitre 4. Signalons également le décodeur Marie [Crego et al., 2005], lui aussi un logiciel
libre® et qui a la particularité de pouvoir tirer parti d’un modele de « langage » n-
gramme construit sur les couples (¢, f ), appelés tuples. Ainsi, en plus des probabilités
t(é|f) que la quasi-totalité des traducteurs par groupes de mots utilisent, Marie peut

3Pharaoh est disponible depuis http://www.isi.edu/licensed-sw/pharaoh/.
4Moses est disponible sous licence LGPL depuis http://www.statmt. org/moses/.
®Marie est disponible sous licence GPL depuis http://gps-tsc.upc.es/veu/soft/soft/marie/.
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utiliser des probabilités de la forme ¢({é, fk>|<ék_2, fk_2>, (Ek—1, fk_1>).

Le lecteur intéressé et motivé est invité a se reporter aux descriptions des systemes
de traduction d’IBM [Tillmann, 2003], d’'ITC-IRST [Cettolo et al., 2005], de RWTH
[Mauser et al., 2006], de CMU [Vogel et al., 2003, du NRC [Sadat et al., 2005] ou du
LIMSI [Déchelotte et al., 2007b], cette liste n’étant pas exhaustive.

2.1.5 Modeles statistiques syntaxiques

Tandis que les modeles par groupes de mots représentent aujourd’hui I’approche do-

minante parmi les modeles statistiques de traduction, plusieurs de leurs faiblesses mo-

tivent une recherche soutenue pour développer des modeles qui s’appuient sur la syn-
taxe. Voici quelques raisons pour lesquelles prendre en compte explicitement la syntaxe
des deux langues est susceptible d’étre bénéfique :

— Pour certaines paires de langues, la plupart des réordonnements ne sont motivés que
par la syntaxe. Si certains réordonnements locaux, par exemple entre adjectifs et
noms, peuvent étre appris par une approche par groupes de mots, il n’en demeure pas
moins qu’il sont appris « par coeur », sans généralisation : si un couple nom+adjectif
n’a jamais été observé lors de l’entrainement, il sera traduit mot a mot et risque
d’étre mal traduit. De plus, seuls les modeles syntaxiques semblent en mesure de
traiter les réordonnements sur de plus longues distances, nécessaires par exemple
pour le placement des verbes en allemand ou pour traduire du chinois vers I'anglais.

— Les modeles syntaxiques peuvent avoir une connaissance explicite des « mots de
fonction » nécessaires a la construction d’une phrase correcte. Un modele syntaxique
peut notamment disposer de regles pour le choix des déterminants, ou savoir avec
quelles prépositions et quel auxiliaire un verbe se construit.

— Les modeles syntaxiques peuvent conditionner la traduction d’un mot sur un autre
avec qui il a un lien syntaxique. Par exemple, la traduction d’un verbe peut dépendre
explicitement de son sujet. Ceci représente une différence cruciale avec les systemes
non-syntaxiques. Les systémes par groupes de mots font par exemple ’hypothese que
les probabilités de traduction sont indépendantes entre elles® : #( fk\ék) ne dépend
pas du choix de fl, e fk_l, €1,...,6x_1. Les systémes syntaxiques peuvent quant
a eux conserver des dépendances sur les mots ou les groupes de mots pertinents, et
étre ainsi plus & méme a assurer une cohérence entre les choix de traduction.

— Finalement, I'utilisation de modeles de traduction ou de langage syntaxiques permet
d’espérer que le texte produit soit grammaticalement correct.

Parmi les nombreux systemes de traduction reposant sur la syntaxe, citons par exemple

[Yamada and Knight, 2001] pour la traduction de ’anglais au japonnais. La phrase a

traduire est dans un premier temps analysée pour construire son arbre syntaxique.

Les nceuds de I'arbre sont ensuite réordonnés selon des regles apprises de fagon non-

supervisée sur le corpus d’entrainement. C’est a cette étape, notamment, que des struc-

tures de phrase du type SVO (Sujet Verbe Objet) de I’anglais peuvent étre transformées
en structures SOV (Sujet Objet Verbe), pour le japonais. Dans une troisieme étape,
des mots sont éventuellement insérés avant ou apres chaque nceud. L’objectif est ici

5Cette limitation est en partie corrigée par I'utilisation d’un modéle de langage n-gramme sur les

tuples (€, f) [Crego et al., 2005].
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d’insérer les particules qui existent en japonais pour marquer le cas, qui est déter-
miné en anglais et en francais par I'ordre des mots. La quatrieme et derniere étape est
la traduction proprement dite des feuilles de I'arbre. Il suffit alors de lire les feuilles
traduites pour obtenir la phrase cible. Yamada and Knight [2001] montrent que cette
I’entrainement de ce modele produit des alignements de mots plus satisfaisants que le
modele IBM-5.

L’approche précédente construit un arbre syntaxique dans une langue, effectue des
opérations dessus puis produit la traduction. Un autre type de modele syntaxique re-
pose sur la construction d’arbres syntaxiques dans les deux langues. [Wu, 1997] fait
I’hypothese qu’il est possible de construire un arbre syntaxique qui corresponde si-
multanément aux deux phrases, source et cible, avec un formalisme de grammaire
hors-contexte. Ceci est rendu possible en autorisant systématiquement 'inversion des
régles de production. Ainsi, une régle comme VP — V NP prévue pour le chinois
conduit & la création d’une regle VP — [V NP]|(V NP) capable d’analyser I’anglais et
le chinois simultanément. Wu [1997], Fung et al. [2004] ont montré que ce formalisme
était utilisable méme avec des ressources réduites en temps de calcul et en mémoire,
tout en obtenant une bonne qualité de traduction.

Les inconvénients des approches syntaxiques sont liés a la complexité des modeles et
de leur mise en ceuvre. Les analyses effectuées pendant ’entrainement et le décodage
dépendent des deux langues traitées, voire du sens de traduction. Par ailleurs, ces ana-
lyses nécessitent de bons outils, or il n’est pas aisé de juger a partir de quel niveau
de performance un analyseur syntaxique peut commencer a effectivement aider la tra-
duction. Toutefois, il est encourageant de constater que les approches syntaxiques sont

dorénavant compétitives dans des évaluations internationales’.

2.2 DMotivations et choix pour la conception de nos sys-
temes de traduction

Avant le commencement de cette these, le LIMSI ne disposait pas de systéme de tra-
duction. Un des objectifs de la these était donc de développer un traducteur. Le cahier
des charges pour le futur systéme comprenait les points suivants :

— le systeme de traduction devait étre complet et autonome, nous devions connaitre
son fonctionnement précis et pouvoir aisément le modifier pour les besoins de notre
recherche ;

— en particulier, parmi les thématiques qui nous intéressaient, I’apprentissage discri-
minant du modele de traduction et les modeles de traduction contextuels sont sus-
ceptibles de nécessiter des modifications importantes du décodeur ;

— par ailleurs, puisque cette thése porte sur la traduction de la parole, le traducteur
devait pouvoir s’intégrer a la reconnaissance automatique de la parole (RAP), méme
si les modalités de cette intégration n’étaient pas encore connues.

"Par exemple, le systéme syntaxique d’ISI [Galley et al., 2006] a obtenu de trés bons résultats
du chinois a 'anglais a ’évaluation NIST de 2006 : http://www.nist.gov/speech/tests/mt/doc/
mtO6eval_official_results.html.


http://www.nist.gov/speech/tests/mt/doc/mt06eval_official_results.html
http://www.nist.gov/speech/tests/mt/doc/mt06eval_official_results.html
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Comme nous ’avons vu, I’approche statistique de la traduction repose sur un modele
de langage et un modele de traduction. Le groupe TLP dispose d’une solide expertise
dans le domaine des modéles de langages (entre autres) et d’outils performants : a la fois
publics, comme la boite & outils SRILM [Stolcke, 2002], et développés au LIMSI, comme
la boite & outils STK et le modele de langage neuronal [Schwenk, 2007]. Concernant le
modele de traduction, nous avions le choix entre mettre en ceuvre un modele décrit dans
la littérature et définir notre propre modele de traduction statistique. Nous avons opté
pour la premiere solution : nos résultats seraient alors plus facilement comparables a
ceux d’autres laboratoires, et cela fournirait également un point de comparaison si nous
devions par la suite « inventer » un autre modele. Restait a choisir le modele parmi ceux
existants. Au moment de la rédaction de cette these, le modele par groupes de mots
est clairement le plus populaire parmi les modeles statistiques non-syntaxiques. Trois
a cing ans plus tot, la variété des modeles de traduction décrits dans la littérature
était pléthorique. Plusieurs publications faisaient état des bonnes performances des
modeles traduisant les mots groupes par groupes [Och and Ney, 2004, Marcu and Wong,
2002, Koehn, 2004] mais certains systémes a base de mots savaient rester compétitifs
[Akiba et al., 2004]. De plus, au début de sa theése, auteur considérait volontiers que
la traduction de groupes de mots hors contexte était un palliatif temporaire avant
I’avénement de modeles de traduction contextuels.

Notre choix s’est donc porté sur ’écriture d’un décodeur « maison » pour le modele

IBM-4. En plus des points cités plus haut, plusieurs éléments ont décidé ce choix :

— De nombreuses descriptions de systemes et de décodeurs sont disponibles, que ce soit
pour le modele IBM-4 ou pour d’autres modeles. L’écriture de mon propre décodeur
paraissait pleinement réalisable dans le cadre de cette these.

— A notre connaissance, deux décodeurs étaient disponibles mi-2004 : ReWrite® [Ger-
mann, 2003] et Pharaoh® [Koehn, 2004]. ReWrite est un décodeur pour le modele
IBM-4 tandis que Pharaoh est un décodeur pour modele par groupes de mots. Leurs
algorithmes sont décrits dans les articles cités ci-dessus mais les programmes ne sont
pas libres et, en particulier, ils sont distribués sous forme binaire seule, ce qui ne
convient pas a une utilisation pérenne.

— L’architecture retenue pour notre décodeur est inspirée de la littérature et comporte
notamment de fortes similarités y compris avec certains décodeurs par groupes de
mots comme Pharaoh. Ainsi, apres avoir développé un décodeur pour le meilleur
modele a base de mots qu’est IBM-4, deux perspectives d’évolution sont envisa-
geables : le raffinement du modeéle IBM-4 par ’ajout de dépendances contextuelles,
ou le passage & un modele de groupes de mots.

En ce qui concerne I'entrainement des modeéles, le programme Giza++ (déja mentionné

plus haut) était disponible librement pour I'entrainement des parametres d’IBM-4 et

nous avons décidé de l'utiliser tel quel. Le décodeur pour IBM-4 a été entierement

développé par 'auteur au cours de cette these et est décrit au chapitre 3.

En février 2006, ce systeme de traduction a participé a I’évaluation internationale T C-
STAR. Le systéme a été évalué pour la traduction de I'espagnol vers I'anglais. Méme
s’il ne faisait pas partie des meilleurs systémes, il a obtenu des résultats similaires ou

8ReWrite : http://www.isi.edu/licensed-sw/rewrite-decoder/.
9Pharaoh : http://www.isi.edu/licensed-sw/pharach/.


http://www.isi.edu/licensed-sw/rewrite-decoder/
http://www.isi.edu/licensed-sw/pharaoh/
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meilleurs que certains autres sites qui avaient pourtant une expérience bien plus longue
dans ce domaine, ce qui était encourageant. Le développement de Moses 1’été suivant
allait toutefois étre décisive.

Moses est distribué sous licence libre GPL, et a obtenu de trés bonnes performances
dés nos premieres expériences sur les mémes données que notre traducteur interne.
De plus, Moses est activement développé et dispose de nombreuses caractéristiques
intéressantes, comme la possibilité d’exploiter des modeles de traduction factorisés ou
des modeles de distorsion lexicalisés, de traduire des réseaux de consensus, de spécifier
la traduction de certains mots via un fragment de code XML, etc. Nous avons donc
décidé de créer un second systeme de traduction, cette fois centré sur Moses. Ce systeme
est décrit au chapitre 4.

Un algorithme innovant d’apprentissage discriminant de la table de traduction a ensuite
été développé a partir de Moses. C’est le sujet du chapitre 5.

2.3 Taches de traduction considérées

2.3.1 Traduction de discours parlementaires

Cette these a été réalisée dans le cadre du projet européen TC-STAR [Tc-Star, 2006].
Ce projet, financé par la Commission Européenne, a pour objectif d’améliorer signifi-
cativement la traduction automatique de la parole et de réduire ’écart de performance
entre la traduction manuelle et la traduction automatique. En effet, les barriéres lin-
guistiques ont été identifiées comme « le dernier obstacle au commerce des services
informatifs en Europe » (ibid., page 11). L’Union Européenne compte 23 langues offi-
cielles'?, dans lesquelles sont traduits les traités et les lois qui la régissent. Au sein méme
du parlement européen, durant les sessions plénieres a Strasbourg et a Bruxelles, des
interpretes traduisent les interventions de chaque député européen de sa langue natale
dans chacune des 22 autres langues officielles, pour un total de 506 sens de traduction
différents. Il n’existe pas toujours d’interprete pour chaque sens de traduction. Il est
parfois nécessaire d’avoir recours a une langue pivot : par exemple, pour traduire du
bulgare au maltais, un interprete traduit le bulgare en frangais (ou anglais), et un autre
le retraduit en maltais.

La tache considérée pour le projet TC-STAR est la traduction de la parole conversa-
tionnelle non contrainte dans les trois langues suivantes : I’anglais européen, I’espagnol
européen et le mandarin (chinois).

Nous avons choisi de travailler sur la paire de langue anglais-espagnol, dans les deux
sens de traduction. Les données a traduire se composent de discours d’euro-députés qui
se sont exprimés en anglais ou en espagnol et dont c¢’était leur langue natale. Comme les
données a traduire de ’espagnol vers I’anglais étaient en quantité insuffisante, des dis-
cours tirés du parlement espagnol ont été ajoutés aux données provenant du parlement
européen.

10An 17 janvier 2007.
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let me say this now and let me say this with all due seriousness; | take
these allegations very very seriously indeed which are being made in
order to undermine my integrity and my reputation .

it is crucial that you don't agree but | urge but | urge you to respond or
ask a German government representative to do so .

we collected more than twenty-three thousand signatures in two months .

(a) Exemple de données « Verbatim »

[... on any evidence] let me say this now let me say this with all due
seriousness .

| take these allegations very very seriously indeed which are being made
in order to undermine my integrity and my reputation .

it is crucial that you do not agree but Europe but | urge you to respond
or ask a German government representatives to do so .

[... the context of the that of] the collected more than twenty three
thousand signatures in two months [the latest trade ...

(b) Exemple de données « RAP »

| must say at once and with all due seriousness that | take these allega-
tions, which are aimed at undermining my integrity and reputation,
very seriously indeed.

It is significant that you do not agree, but | urge you to respond or to
ask a German Government representative to do so.

We collected more than 23 000 signatures in two months.

(c) Exemple de données « TF »

Fia. 2.5 — Extraits des données a traduire pour 1’évaluation de la traduction de I’anglais
vers I’espagnol

2.3.2 Détails des conditions de traduction

Le projet TC-STAR propose de traduire trois types de données :

1. les transcriptions Verbatim des interventions des euro-députés aux sessions plé-
nieres. Tous les artefacts liés a la parole sont conservés : répétitions de mots,
agrammaticalités, phrases interrompues, ...

2. les transcriptions produites par des systémes de RAP, semblables aux transcrip-
tions Verbatim, aux erreurs de reconnaissance pres.

3. et le Texte Final (TF), qui est le texte final officiel disponible notamment
depuis le site web du parlement européen'!. Ce texte est rédigé en corrigeant les
« défauts » des transcriptions Verbatim.

La figure 2.5 montre plusieurs extraits des données de la campagne d’évaluation de
2007, pour la traduction de I’anglais vers l'espagnol. A la sous-figure (a) se trouvent
deux phrases tirées de la condition Verbatim. Les données sont en « vraie casse », ¢’est-
a~dire que les majuscules respectent les régles orthographiques (« I » et « German »,

HTe site du parlement européen : http://www.europarl .europa.eu


http://www.europarl.europa.eu
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dans les exemples) mais la premiére lettre de la phrase n’est pas systématiquement mise
en majuscule. Les phrases ont été ponctuées et la ponctuation est séparée explicitement
des mots, et les nombres sont en toutes lettres (« twenty-three thousand »). Enfin, les
éventuelles erreurs ou hésitations du locuteur sont conservées (« but I urge but I urge
you to »).

La sous-figure (b) présente la sortie d’un systéme de reconnaissance automatique de la
parole. Les conventions relatives a la casse et la ponctuation sont les mémes que pour
la condition Verbatim. La segmentation du flux de mots en phrases est déterminée
automatiquement et peut donc différer de celle des données Verbatim (signalé par les
crochets). La transcription étant automatique, elle peut naturellement contenir des
erreurs, comme « but Europe but I urge you to », ou « the context of the that of »
qui aurait du étre « the context of the World Cup ». Signalons également que certains
mots, méme reconnus correctement, sont susceptibles d’étre transcrits sous différentes
formes, comme « do not » de la condition RAP contre la forme contractée « don’t »
de la condition Verbatim.

Enfin la sous-figure (c) montre la version TF des mémes phrases. La casse et la ponc-
tuation suivent ici les regles usuelles : la premiére lettre de la phrase est en majuscule,
et les ponctuations sont collées aux mots de fagon appropriée. Les quantités (nombres,
montants, dates, etc) sont représentées avec des chiffres lorsque cela aide la lecture
(« 23 000 signatures » mais « two months »). Par ailleurs, les phrases sont remaniées,
parfois sensiblement, et le niveau de langue en condition TF est généralement plus
élevé que dans les deux autres conditions. Notons que les phrases relatives a la gestion
de la séance (accueil des députés, début et fin de prise de parole, etc), présentes dans
les conditions Verbatim et RAP, sont supprimées de la version TF.

Nous nous intéressons dans cette theése a la traduction des données Verbatim et RAP,
ce qui est conforme & notre intérét spécifique pour la traduction de la parole. Afin
d’éviter la charge de travail liée au développement d’un systéme pour une condition
supplémentaire, nous avons choisi de ne pas traiter la condition TF.

2.3.3 Données servant a I’entrainement, au développement et a 1’éva-
luation

Le tableau 2.1 rassemble des informations sur les données d’apprentissage, de dévelop-
pement et d’évaluation. Les seules données d’apprentissage paralléles sont les textes du
parlement européen, avec environ 1,2 M de phrases paralleles. Les textes des trois parle-
ments (européen, espagnol et britannique) respectent les normes usuelles de casse et de
ponctuation, ce qui correspond au format TF de la section précédente. Les « transcrip-
tions acoustiques fines » sont un ensemble de données nécessaire au développement des
systemes de reconnaissance de la parole. Ces transcriptions sont au format Verbatim
et représentent ainsi les seules données d’entrainement dans ce format.

Concernant les données de développement et d’évaluation des systemes de traduction,
les spécifications ont évolué au cours du projet. Les ensembles Dev05 et Eval05 ne
contiennent pas de ponctuations, et si les données Verbatim étaient en vraie casse,
les données RAP étaient elles en minuscules. Les données des années 2006 et 2007
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Espagnol Anglais

Données d’apprentissage paralléeles
Textes du parlement européen 36,6 M 35,3 M

Données d’apprentissage monolingues

Textes du parlement espagnol 48,9 M —
Textes du parlement britannique — 55,1M
Transcriptions acoustiques 77Tk 1,5M
Données de développement et d’évaluation
Dev05 46,2k 49,4k
Eval05 18,9k 18,9k
Dev06 54,2k 30,3k
dont parlement espagnol 29,0k —
Eval06 61,3k 30,5k
dont parlement espagnol 31,0k —
Eval07 61,4k 28,5k
dont parlement espagnol 32,8k —

TAB. 2.1 — Données d’apprentissage, de développement et d’évaluation (en nombre de
mots). Pour les données de développement et d’évaluation, les nombres indiqués cor-
respondent aux nombres de mots dans la langue source et pour la condition Verbatim.

respectent les critéres de casse et de ponctuation décrits a la section précédente. Tou-
tefois, en ce qui concerne la condition RAP, les sorties des systémes de reconnaissance
de la parole ont été combinées par ROVER [Fiscus, 1997] en ignorant la casse et la
ponctuation, qui ont été ensuite réintroduites par post-traitement.

Enfin, en 2007, les sites de recherche participant a ’évaluation de la reconnaissance
automatique de la parole étaient invités a rendre disponibles leurs treillis de mots, de
fagon a explorer des interfaces dites « riches » entre la reconnaissance et la traduction
de la parole.

2.4 Mesures automatiques de la qualité des traductions

Déterminer la qualité d’une traduction est un probleme difficile et ouvert. Etant don-
nés un texte source et une traduction candidate, seule une personne bilingue, voire
connaissant les intentions de 'auteur du texte source, peut véritablement juger de la
qualité de la traduction candidate. Les critéres de qualité peuvent étre multiples et
inclure par exemple des critéres de correction grammaticale (fluency) et de fidélité
au sens du texte (adequacy). L’ARPA (Advanced Research Projects Agency, agence
pour les projets de recherche) y a ajouté un critére quantifiant I'information effecti-
vement transmise (informativeness), critéere déterminé a l’aide de questions & choix
multiples [White, 1995]. D’autres critéres peuvent intervenir selon la tache considérée :
aide a la traduction, traduction de pages web, surveillance, etc.
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Ces criteres de qualité constituent la vraie mesure de I'adéquation du systeme de
traduction & la tache visée, mais requierent une coiiteuse intervention humaine. Par
ailleurs, toute évaluation subjective souffre des problemes de non-reproductibilité et de
variabilité inter-annotateur. C’est en particulier le cas des criteres fluency et adequacy
cités plus haut, dont I’évaluation sur une échelle absolue de 1 a 5 est longue et difficile
[Callison-Burch et al., 2007].

C’est pourquoi plusieurs mesures automatiques ont été développées au fil des années.
Leur objectif est d’étre corrélées avec les scores que produirait une évaluation manuelle.
Ceci est un probleme difficile, car une méme phrase peut étre traduite de nombreuses
fagons possibles et également acceptables. Les mesures automatiques doivent autoriser
les variations légitimes et pénaliser les erreurs [Babych and Hartley, 2004].

Les mesures présentées ci-dessous sont parmi les plus courantes dans la communauté de
la traduction automatique, du moins en ce qui concerne les approches qui se fondent sur
de grandes quantité de données. Elles nécessitent toutes une ou plusieurs traductions de
référence pour chaque phrase source. On peut distinguer les mesures en deux classes :
celles qui mesurent une distance entre la phrase candidate et les références, et celles
qui mesurent au contraire une ressemblance.

2.4.1 Mesures reposant sur des taux de mots erronés
Score WER

Le score WER (Word Error Rate, taux de mots erronés) correspond a la distance
d’édition ou distance Levenshtein. Lorsqu’une seule traduction de référence e, est dis-
ponible, le score WER d’une traduction candidate e. est calculé comme suit :

WER((e,) = s ™ Tsup & Msub (2.10)

e

Ol Nins, Nsup €t Mgy, sont respectivement les nombres minimums d’insertions, de sup-
pressions et de substitutions pour modifier e, en e,, et |e,| dénote la taille de e, en
nombre de mots.

Lorsque plusieurs références sont disponibles, le numérateur est remplacé par le plus
petit nombre d’éditions obtenu en comparant la candidate a chacune des références,
et le dénominateur devient (dans I'outil que nous utilisons) la moyenne des longueurs
des références.

Score PER

Le score WER est utilisé dans beaucoup de domaines, comme par exemple la recon-
naissance de la parole. Il est la particulierement adapté du fait de la monotonicité
entre le signal audio et les mots transcrits. Pour la traduction, en revanche, le score
WER peut pénaliser injustement des traductions correctes si elles organisent les mots
différemment des traductions de référence. Cette inflexibilité du score WER a motivé
la création du score PER ( Position-independent word Error Rate, taux de mots erronés
indépendemment des positions).
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Appelons s, le « sac de mots » contenant les mots de la traduction candidate ; les mots
apparaissant plusieurs fois dans e. apparaissent exactement autant de fois dans s, et
en particulier |s.| = |e.|. De méme, soit s, le sac de mots de la traduction de référence
e,. Le score PER de e, est calculé comme suit :

max (|sc \ sz, [sr \ s¢|)

PER(e,) = (2.11)

ol s¢ \ 8, est le sac de mots s, privé des mots également présents dans s,.. Par exemple,

si s, contient quatre fois le mot w et que s, ne le contient que deux fois, s. \ s, le
contient encore deux fois et s, \ s. ne le contient pas du tout.

Comme précédemment pour le score WER, lorsque I'on dispose de plusieurs références,
on utilise le plus petit numérateur constaté sur I’ensemble des références, et la moyenne
des longueurs des références au dénominateur.

Score TER

Le score TER (Translation Edit Rate, taux d’édition de la traduction) est une évolution
du score WER qui ajoute I'opération de décalage aux trois opérations d’éditions déja
citées (insertion, suppression et substitution) [Shapira and Storer, 2007]. Un décalage
permet de déplacer un groupe de mots contigus vers la gauche ou la droite; tout
décalage compte comme une seule édition quels que soient le nombre de mots déplacés
et 'amplitude du déplacement. Le nombre de décalages est noté nqec.

Le score TER se calcule de facon similaire au score WER :

WER(eC) _ Nins + Nsup + Nsub + Ndéc (2.12)

lex|

Le lecteur aura pressenti que lorsque plusieurs références sont disponibles, le score TER
est déterminé par le nombre d’éditions entre la phrase candidate et la référence la plus
proche, et par le nombre moyen de mots des références.

2.4.2 Mesures de ressemblances aux traductions de référence
Score Bleu

Le score BLEU (Bilingual Evaluation Understudy, littéralement doublure d’évaluation
bilingue) mesure une ressemblance de la traduction candidate & une ou plusieurs tra-
ductions de référence [Papineni et al., 2002]. Pour le calculer, il est nécessaire d’intro-
duire la notion de précision n-gramme modifiée p,,.

Considérons dans un premier temps le cas d’une phrase isolée. Si I'on note N est le
nombre de mots de la traduction candidate e., e, contient N unigrammes (par forcé-
ment distincts), N — 1 bigrammes et, plus généralement N — n + 1 n-grammes. Pour
un n donné et pour un n-gramme n-gram donné, soient Compte(n-gram) le nombre
de fois qu'’il apparait dans e. et Compte;p(n-gram) le nombre maximal de fois que ce
n-gramme apparait dans une référence, parmi toutes les références disponibles, sans
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t()lltef()is dépasser C’ompt@(n- mm). eut alors é nir la précision n-gramme mo-
difiée : 9 On p a défi
Zn—gmme(eC Ce mpteclz’p(n-gTam)

Pn = (2.13)

Z Compte(n-gram)
n-grameec

Lorsque ces comptes s’appliquent a une phrase isolée, on remarque que le dénominateur
vaut toujours N —n—+1. Pour calculer la précision n-gramme modifiée sur un document
entier, on accumule simplement les comptes pour chacune des phrases. On note encore
cette quantité p,,.

Le score BLEU est une moyenne géométrique de ces précisions n-grammes, multipliée
par une pénalité de brieveté. Cette derniere est destinée a pénaliser les systémes qui
essaieraient d’augmenter artificiellement leurs scores de précisions en produisant des
phrases délibérément courtes. L’expression du score BLEU est ainsi :

%
BLEU;(e., e,) = PB - exp (Z Wy, logpn> (2.14)

n=1

ou w, est constant et vaut % et la pénalité de brieveté PB est calculée comme suit.
Soient ¢ = |e.| la taille de la candidate et r la taille de la référence la plus proche c.
Alors :

ic>
pPB—{ ! se=" (2.15)
el-r/e sic<r

Dans la suite de cette thése, lorsqu’un score BLEU est mentionné, il s’agit du score
BLEUy, qui utilise les précisions unigrammes jusqu’a quadrigrammes.

BLEU étant un score de précision, plus il est élevé, meilleure est la traduction. La bonne
corrélation entre BLEU et 1’évaluation humaine a été constatée a plusieurs reprises [Pa-
pineni et al., 2002, Coughlin, 2003, Doddington, 2002] et BLEU a gagné le statut de
mesure automatique de référence au sein de la communauté de la traduction automa-
tique. Cependant, BLEU est connu pour favoriser les systémes utilisant des approches
statistiques aux dépens notamment des systémes a base de régles [Callison-Burch et al.,
2006].

Autres mesures automatiques

Le score NIST [Doddington, 2002] reprend le principe du score BLEU et 'adapte
légerement. La modification la plus notable est que, dans le score NIST, les n-grammes
sont pondérés par leur quantité d’information, notion déterminée par leur fréquence :
les n-grammes rares contribuent plus au score final que les n-grammes fréquents. Par
ailleurs, ’expression de la pénalité de brieveté est légerement différente de celle de
BLEU, et enfin le score NIST prend en compte les précisions unigrammes jusqu’a penta-
grammes, alors que BLEU se contentait des quadrigrammes.

Le score METEOR [Banerjee and Lavie, 2005] introduit plusieurs concepts inté-
ressants. Pour calculer ce score, il est nécessaire de calculer un alignement entre la
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phrase candidate et la référence. Un algorithme & plusieurs passes est employé. A la
premiere passe, seuls les mots identiques sont alignés. La deuxieme passe tente d’ali-
gner les mots non-alignés et utilise cette fois un module de dérivation (stemming) : &
cette passe, joli et jolie pourront étre alignés. La troisieme passe emploie elle un mo-
dule de synonymie reposant sur WordNet!?. Cette passe pourra aligner par exemple
joli a beau. Une fois I'alignement entre la candidate et la référence déterminé, les
taux de précision et de rappel (tous deux unigrammes) sont calculés et combinés par
moyenne harmonique. METEOR se distingue la a nouveau de BLEU et de NIST, qui
ne considéraient que les taux de précisions. Enfin, METEOR integre une pénalité dont
le but est de favoriser une traduction qui a de longs segments consécutifs alignés avec
la référence.

Le nombre important de mesures automatiques est significatif de la difficulté d’évaluer
la qualité d’une traduction, méme en présence d’une ou de plusieurs traductions de
référence. Dans cette these, les performances sont présentées en terme de taux WER
et PER et de scores BLEU et NIST.

12WordNet : http://wordnet.princeton.edu/.


http://wordnet.princeton.edu/




Chapitre 3

Systeme de traduction a base de
mots

3.1 Description générale

Le traducteur décrit dans ce chapitre est un décodeur pour le modele de traduction
IBM-4, avec classes de mots. Ce traducteur, dont le fonctionnement est détaillé a
la section 3.2, a été intégralement réalisé au cours de cette these. Il est au coeur du
systeme de traduction complet dont 'architecture est illustrée a la figure 3.1. Le modele
de traduction est entrainé a partir de corpus paralleles, tandis que les modeles de
langage peuvent en plus exploiter des données monolingues ; ’entrainement des modeles
est décrit a la section 3.3. Le traducteur supporte les modeles de langage bi-, tri-
et quadrigrammes. Il est capable de générer un treillis de traduction correspondant
a l’espace de recherche exploré, ce qui permet ensuite d’appliquer efficacement des
modeles (de langage ou de traduction) plus complexes. Habituellement, le traducteur
utilise un modele de langage trigramme a repli pour générer le treillis de traduction. Ce
treillis est alors réévalué a l’aide d’un modele de langage neuronal quadrigramme afin
de produire la traduction cible. Ce chapitre évalue en détail 'impact de plusieurs des
caractéristiques spécifiques du traducteur a la section 3.4. Enfin, les résultats obtenus
avec ce systeme pour la traduction entre I’espagnol et ’anglais sont présentés.

Ce systéme a participé a I’évaluation internationale T'C-STAR de 2006, la premiere
participation du LIMSI a une campagne d’évaluation en traduction automatique. Les
articles suivants reposent sur le systéme de traduction décrit dans ce chapitre : [Dé-
chelotte et al., 2005], [Déchelotte et al., 2006b], [Déchelotte et al., 2006a] et [Schwenk
et al., 2006].
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Corpus
paralléle

[ Giza++ j [ SRILM j [Réseau de neuronesj
v v '

/ Modéle IBM4 / /Mod. de langage 3g/ /Mod. de langage 4g/

Corpus
monolingue

A

Réévaluation Texte
et extraction Cible

Texte Traducteur Treillis
Source de mots

Fi1Gc. 3.1 — Entrainement et utilisation typique du traducteur a base de mots au sein
d’un systeme de traduction complet

3.2 Moteur de traduction

Supposons que l'on souhaite traduire de f vers e. L’expression que doit maximiser le
traducteur est de la forme de I’équation 2.5, avec cinq fonctions caractéristiques :

5
argmax Pr(e|f) ~ argmax exp (Z Ailog hi(e, f)) (3.1)
¢ € i=1
ou hi(e,f) = Pr(e) est le modele de langage cible et ho, ..., hs les sous-modeles de fer-

tilité, traduction lexicale, distorsion et de génération spontanée (section 2.1.3). Confor-
mément a la relation de Bayes (équation 2.2), le modeéle IBM-4 est utilisé dans le sens
opposé au sens de traduction de « ’application » et le produit des fonctions ho a hs
vaut Pr(f, Ale) (équation 2.8, page 20). Nous voulons traduire de f vers e, et il s’agit
pour cela de retrouver la phrase e qui, au sens d’'IBM-4, a généré la phrase f.

A cette fin, le traducteur va progressivement ajouter des mots cibles e; qui vont chacun
« expliquer », ou couwvrir, un ou plusieurs mots f; de la phrase source a traduire.
L’objectif du décodeur est de couvrir toutes les positions source. Les positions source
sont couvertes dans n’importe quel ordre, tandis que les mots cible sont ajoutés dans
I’ordre de lecture, de gauche a droite.

Dans la suite du chapitre, le codt d’une décision est égal a 'opposé du logarithme de
la probabilité de cette décision. A titre d’exemple, le coiit de la traduction du mot e

en f est —log (t(fle)).

3.2.1 Stratégie de recherche
Algorithme « A* »

La recherche de la meilleure traduction e* parmi ’ensemble des phrases cible e est
réalisée en suivant une stratégie de type « A* » avec élagage, inspirée par [Och et al.,
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2001], [Wang and Waibel, 1997] et [Germann et al., 2001]. Le décodeur maintient une
liste d’hypotheses partielles qui évolue comme suit :

1. La liste d’hypotheses partielles est initialisée avec une hypotheése vide (aucune
position source couverte, aucun mot cible produit).

2. Le décodeur sélectionne la meilleure hypothése partielle et I’enleve de la liste.

3. Si cette hypothese a traduit tous les mots source, il s’agit de la traduction prédite
par le modeéle et ’algorithme est terminé.

4. Sinon, le décodeur étend I’hypothese en couvrant une position source de plus.
Ce faisant, il géneére autant de nouvelles hypothéses partielles qu’il y a de mots
non-traduits et qu’il y a de traductions possibles pour ces mots.

5. Les nouvelles hypotheses sont incorporées a la liste et triées par coiit croissant
(donc par probabilité décroissante), puis l'on revient a I’étape 2.

Attributs d’une hypothése partielle

La structure de donnée d’une hypotheése contient juste 'information nécessaire pour
I’étendre et de quoi reconstruire la phrase finale lorsque le décodage est terminé. Ainsi,
elle ne contient que les attributs suivants :

1. un pointeur arriére sur I’hypothese qu’elle étend ;

2. les n—1 derniers mots cible produits, pour un modele de langage cible n-gramme
(n=2,30ud);

3. la derniere position source couverte;

4. le nombre ¢,ctyel de mots source actuellement alignés au dernier mot cible pro-
duit ;

5. la somme des positions de ces mots source (nécessaire pour le calcul de d—1 (Aj|E, F)) ;

6. un drapeau (vrai/faux) indiquant si la derniére extension a couvert un mot en
I’associant a NUL;

7. le nombre ¢g, 0 de mots source déja associés a NUL;
8. la position source la plus a droite associée a NUL.

Les derniers mots cible produits (deuxiéme item de la liste) sont indispensables au mo-
dele de langage. Les items 3 a 8 sont quant a eux nécessaires pour calculer les probabi-
lités associées aux sous-modeles de fertilité, de distorsion et de génération spontanée.

Extension d’une hypothése partielle

Etendre une hypothese partielle signifie couvrir une position source supplémentaire.

Ceci est généralement accompli en ajoutant un mot cible supplémentaire, mais peut

éventuellement ne produire aucun mot cible, ou en produire plusieurs. Le décodeur

dispose des cinq « opérateurs » suivants pour étendre une hypothese :

— Popérateur Ajout qui traduit un mot source supplémentaire en ajoutant un mot
cible;
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— lopérateur NZFertAjout qui ajoute un ou plusieurs mots cible de fertilité nulle (ali-
gnés & aucun mot source et donc ne couvrant aucune position source) avant d’ajouter
un mot cible qui traduise un mot source supplémentaire ;

— Dopérateur Extension qui aligne un mot source supplémentaire au dernier mot cible
produit : aucun mot cible n’est donc ajouté avec cet opérateur mais une position
source est bien couverte ;

— lopérateur CompletementNul est particulier : il complete I’hypothese partielle en
alignant toutes les positions source non-couvertes au mot cible NUL (aucun mot
cible produit) ;

— Popérateur AlignementNul qui aligne un mot source au mot spécial NUL. Comme
avec 'opérateur FEzxtension, aucun mot cible n’est ajouté mais une position source
est couverte.

Les opérateurs Ajout et NZFertAjout peuvent étre employés pour couvrir n’importe

quelle position source non-couverte, au contraire de 'opérateur Eztension qui ne peut

couvrir qu'un mot source a droite du dernier mot source couvert. L’opérateur Comple-
tementNul ne peut étre utilisé que si au moins la moitié des positions source est déja

couverte (en effet, IBM-4 implique que ¢y < 25:1 bi=J — o).

Les quatre premiers opérateurs (Ajout, NZFertAjout, Extension et CompletementNul)
suffisent en théorie & envisager toutes les traductions admises par le modele. Avec ces
quatre opérateurs, les mots source qui sont le mieux expliqués en les alignant au mot
spécial NUL restent non-traduits jusqu’a ’avant-derniere extension, et sont traduits
tous ensemble a la derniére extension. Cependant, pour des raisons de vitesse d’exécu-
tion, des restrictions au réordonnement des mots (détaillées a la sous-section suivante)
ont été introduites et ont nécessité I’ajout du cinquieme opérateur, AlignementNul.

Limites de réordonnement

Le modele IBM-4 n’impose pas de limite théorique au réordonnement des mots lors de
la traduction : un mot e en début de phrase dans une langue peut produire un mot f
en fin de phrase dans 'autre, et inversement. De plus, a la fin de I’entralnement avec
Giza++, une masse de probabilité conséquente reste allouée a des « sauts » qu’IBM-
4 ne permet pas de modéliser correctement. Par exemple, pour le premier couple de
classes de mots (£, F) du fichier de distorsion créé par Giza++, la probabilité de placer
un nouveau mot f 21 positions avant le dernier mot f placé est de 2,31 %, alors qu’elle
n’est que de 8,98 x 107° % pour un saut de seulement 4 positions en arriere.

Par ailleurs, lors de la traduction d’'une phrase, autoriser des réordonnements arbi-
traires provoque une explosion combinatoire qui ralentit considérablement 1’algorithme.
C’est pourquoi deux seuils ont été introduits pour limiter cette explosion combinatoire
tout en autorisant les réordonnements « légitimes ».

La premiére restriction sur les réordonnements est la suivante : a tout moment, parmi
les mots source non-traduits, I’algorithme n’envisage de traduire que les n; mots non-
traduits les plus a gauche, au lieu de considérer a priori tous les mots restant a traduire.
Ainsi, dans la figure 3.2 ol les mots en position 1 et 3 sont traduits, seules les mots
en position 2, 4 et 5 peuvent étre traduits a l'extension suivante. Cette restriction
permet des réordonnements tout en limitant leur amplitude (dans la plupart de nos
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1234567 8910...
(00@0©0@00000...)

Fic. 3.2 — Premiére limite de réordonnement : seules les n; premieres positions source
non-traduites sont candidates pour étre traduites (ici n; = 3). Les positions noires,
grisées et blanches sont respectivement traduites, non-traduites candidates a la tra-
duction, et non-traduites (et non-candidates).

12345678 910...
(0000000000 ...)

F1G. 3.3 — Seconde limite de réordonnement : seules les positions source non-traduites
au plus no positions a droite de la premiere position non-traduite sont candidates
pour étre traduites (ici no = 6). Les positions noires, grisées et blanches sont res-
pectivement traduites, non-traduites candidates a la traduction, et non-traduites (et
non-candidates).

expériences, ni = 3).

La figure 3.3 illustre la seconde restriction sur les réordonnements : un mot source

ne peut étre traduit s’il est plus de no positions a droite du premier mot source non-

traduit. Ainsi, dans 'exemple de la figure 3.3, couvrir la position 9 n’est pas envisagé

car elle est trop éloignée de la premiere position non-couverte, c’est-a-dire la position 2.

Sans ce seuil, 'algorithme pouvait laisser, par exemple, deux mots source non-traduits

en début de phrase et tenter de traduire le reste de la phrase de fagon quasi-monotone

— avec n1 = 3, deux mots source non-traduits en début de phrase interdisent tout

réordonnement pour la suite de la phrase. Cela pose deux problémes :

— d’une part, le risque d’une traduction nettement sous-optimale puisque ’algorithme
n’explore pas tous les réordonnements autorisés par le modele;

— d’autre part, en terme de temps de traduction, conserver deux mots non-traduits
oblige a répéter les mémes tests a chaque extension de traduction. Augmenter nj
permet de limiter 'impact du probléme précédent mais aggrave ce probléeme de temps
de traduction.

L’introduction du seuil ngy résout ces problémes mais a nécessité I’ajout d’un cinquieme

opérateur, AlignementNul, qui étend une hypothese partielle en alignant un mot source

a NUL. Dans le cas de ’'hypothese partielle de la figure 3.3, 'opérateur AlignementNul

pourrait étre employé pour traduire le mot en position 2, et rendre ainsi « accessibles »

les mots en positions 9 et 10 a ’extension suivante.

3.2.2 Organisation des hypothéses en files

Un décodeur de type « A* » peut regrouper les hypotheses partielles en une ou plu-
sieurs files. N’utiliser qu'une seule file a certes 'avantage d’une gestion plus simple
des hypotheses mais présente le risque de faire des erreurs de décodage, c’est-a-dire de
produire une phrase e qui ne soit pas e*. En effet, 'optimalité de la recherche n’est
garantie qu’avec une capacité de stockage et un temps de calcul infinis, or en pratique,
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NZFertAjout
(.OOO) (..OO) ompletementNul
! ! (cee0) I}
20 20 ! 20

(eece)\ (eee0)

Fia. 3.4 — Les files d’hypotheses partielles dans le traducteur, pour une phrase source
de J = 4 mots. La figure montre un exemple d’expansion de la meilleure hypothese de
la file 1100. Les opérateurs Ajout et NZFertAjout ont été utilisés pour produire des
hypotheses dans les files 1110 et 1101. De plus, 'opérateur CompletementNul a pu
étre employé pour couvrir la totalité des positions source vacantes avec le mot spécial
NUL, sans produire de « vrai » mot cible.

un élagage sur le nombre maximal d’hypotheses partielles traitées ou en attente est
nécessaire. En mettant en compétition dans une méme file des hypotheses qui ont tra-
duit un nombre différent de mots, un décodeur a file unique prend le risque que de
nombreuses hypotheses peu prometteuses n’ayant traduit que peu de mots finissent par
provoquer 'élagage de bonnes hypotheéses partielles qui ont déja traduit de nombreux
mots.

C’est pourquoi le traducteur décrit dans cet article maintient plusieurs files et plus
exactement une par sous-ensemble de positions source, soit 27 files, ol J est le nombre
de mots dans la phrase source, comme illustré a la figure 3.4. Ce nombre élevé de files
(et augmentant de fagon exponentielle avec le nombre de mots & traduire) permet de
réduire leur taille et de ne mettre en compétition que des hypothéses partielles qui ont
couvert exactement les mémes positions source. Limiter la taille des files & une valeur
finie revient a faire un élagage de l’espace de recherche, dont les effets sur le temps
nécessaire a la traduction et sur sa qualité sont décrits a la section 3.4.3.

Les limites de réordonnement décrites auparavant (section 3.2.1) permettent d’éviter
la croissance exponentielle du nombre de files; leurs effets sur les temps de traduction
et les performances sont discutés a la section 3.4.4.

Fusion des hypothéses « congruentes »

Il arrive que deux ou plusieurs hypotheses partielles d’'une méme file aient des attributs
(comme détaillés a la sous-section 3.2.1) identiques. Ces hypothéses peuvent avoir
produit des mots cible différent mais ne pourront plus étre distinguées par les futures
extensions. Elles sont alors fusionnées et seule celle de colit minimal sera susceptible
d’étre étendue dans la suite de ’algorithme.
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3.2.3 Heuristiques

Disposer de plusieurs files d’hypotheses complique la recherche de la meilleure hypo-
these partielle a étendre a chaque itération. Une possibilité consiste a choisir I’hypo-
thése de moindre colit parmi toutes les hypotheses partielles de toutes les files. De
cette fagon, une mauvaise hypothese Hy,, n’ayant couvert qu’une position source sera
étendue avant une bonne hypotheése ayant couvert de nombreuses positions. Toutefois,
a I'inverse d’un décodeur a file unique, les hypotheses produites par Hy,ys ne pourront
provoquer 1’élagage des bonnes hypotheses, puisque les multiples files assurent une
comparaison juste entre les hypotheses. Cette gestion, qui n’utilise aucune heuristique
d’estimation du cotit futur, correspond a l’algorithme de Dijkstra [1959]. En pratique,
elle conduit a un décodage lent et parfois sous-optimal, malgré les files multiples.

Une heuristique fournit une estimation du cofit futur de complétement d’une hypothese,
et une heuristique admissible donne toujours un minorant de ce cotit futur. L’optimalité
d’une recherche de type « A* » n’étant assurée que si les heuristiques sont admissibles,
une telle heuristique a été développée en s’inspirant de [Och et al., 2001].

L’heuristique retenue comprend deux composantes :

— la premiere ne dépend que des positions source couvertes. Cette composante est
ainsi particulierement adaptée & une organisation des hypotheses en files indicées
par le sous-ensemble des positions source couvertes. En effet, toutes les hypotheses
partielles d’'une méme file vont partager le méme colt futur estimé, calculé une seule
fois a la création de la file, et ce cofit va permettre de mieux comparer les files
d’hypotheses entre elles, en favorisant les files qui ont traduit plus de mots.

— la seconde composante, d’expression plus simple, est calculée pour chaque hypothése
partielle.

Heuristique ne dépendant que des positions source non-traduites

L’approche retenue consiste a évaluer un cotit minimal de couverture de chaque position
source, noté hept(j). La composante de I'heuristique qui ne dépend que des positions
source couvertes est ainsi simplement obtenu en sommant hop(j) sur les positions
non-couvertes.

Plusieurs composantes ont été successivement ajoutées a hopt(j). La premiere et la
plus naturelle prend simplement en compte la probabilité de traduction t(f|e). Cette
premiére heuristique est notée h”(j) :

K (j) = min —logt(fjle) = —log maxt(f;le) (3.2)

11 est possible d’incorporer a ’heuristique la loi de fertilité n(¢|e) lorsque le mot e qui
produit f n’est pas eg. La nouvelle heuristique est notée A7 () :

hTE(j) = —log max {t(fj|eo),er£2)>’<¢t(fj|e) { n(gble)} (3.3)

La racine ¢ est nécessaire pour ne pas comptabiliser plusieurs fois la probabilité n(¢|e)
dans le cas ou plusieurs mots source f; sont alignés au méme mot cible e.
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Enfin, le modele de distorsion est pris en compte en ajoutant le terme suivant :
hDU):—k%HwX{??HE1OjﬂafiﬂﬁggyhlﬁbﬁfUD} (3.4)

Pour le calcul du cofit minimum de distorsion h”(j), il semblerait possible intuitive-
ment d’obtenir une expression plus précise en conditionnant sur les positions sources
déja couvertes. Malheureusement, la forme de la loi d—; (qui dépend de la différence
j—7j', ot j' est une moyenne d’indices de mots couverts), rend difficile sinon impossible
d’éviter une opération de maximisation sur ’ensemble des positions source j’ (équa-
tion 3.4). Ainsi, h”(j) ne dépend de la position j que par I'intermédiaire de la classe
F(j) du j°™¢ mot source.

L’heuristique finalement retenue vaut :
hopt(7) = K" () + hP (5) (3.5)

et est calculée en début de décodage pour chacune des J positions source. Le gain de
temps pour le décodage compense largement le temps passé a évaluer ces quantités.
En revanche, faute de moyen efficace pour calculer pour chaque mot cible e son plus
faible colit de modele de langage max. . Pr(ele”,e’), méme en se restreignant aux
seuls mots e, ¢’ et €” susceptibles d’étre recrutés pour traduire un mot de f, celui-ci
n’est pas inclus dans I’heuristique retenue.

Heuristique dépendant de 1’hypotheése

Pour chaque hypothese partielle, en plus du cofit heuristique de couverture des mots
non-traduits (décrit plus haut), deux termes supplémentaires spécifiques a ’hypothese
partielle sont calculés.

Lorsque 'on vient de couvrir un mot source f; supplémentaire a ’alignant a un « vrai »
mot cible e (pas NUL), les cofits exacts de distorsion et de traduction lexicale peuvent
étre calculés, mais pas le cotit de fertilité. En effet, la fertilité du dernier mot cible n’est
pas encore définitive : elle sera peut-étre incrémentée a 1’extension suivante. Cependant,
un cotit minimal de fertilité était inclus dans I'heuristique hopt(j) (équation 3.3). Parce
que 'algorithme s’interrompt (pour des raisons de débugage) si une baisse de cofit est
détectée, il est nécessaire d’inclure un cott de fertilité minimal pour le mot cible en
cours, calculé comme suit :

Pactuel

hi(Gactuel, €) = —log max n(¢le) ¢ (3.6)

P> bactuel

Enfin, il est possible de calculer un minorant d’un cott relatif aux mots source alignés

a NUL :

J— o\ J_
ha(Goaetner) = —log _max ( )pz{ 290(1 — pg)0 (3.7)
¢02¢0actuel (b()

po étant fixé dans nos expériences a 0,98, cette expression permet notamment de péna-
liser les hypotheses partielles qui ont aligné de nombreux mots (comptés par ¢o,ciyel)
a NUL.
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3.2.4 Caractéristiques spécifiques du traducteur
Production de treillis de mots

Le traducteur est capable de fonctionner dans trois modes distincts. Dans le mode
« meilleure hypothese », lorsque la fin de I'algorithme est détectée (troisieme étape de
lalgorithme présenté page 39), le traducteur part de ’hypotheése compleéte qu’il vient
de dépiler et suit les pointeurs arriere vers les hypotheses partielles précédentes pour
former une phrase cible, résultat de ’algorithme.

Dans le mode « espace de recherche » en revanche, le traducteur ne s’arréte plus a
la troisieme étape de son algorithme comme ci-dessus, mais lorsqu’il a étendu toutes
les hypotheses partielles. Il écrit alors un treillis de mots qui représente 1’espace de
recherche de I’algorithme en partant des diverses hypotheses complétes et en remontant
comme avant les pointeurs arrieres. La figure 3.5 présente un exemple de treillis de
mots issu de la traduction d’une petite phrase. Sur chaque arc du treillis, les cing
scores (scores lexical, de fertilité, de distorsion, de génération spontanée et du modele
de langage) sont accessibles, mais ne sont pas représentés sur la figure.

La possibilité de produire des treillis sera mise a profit de plusieurs facons :

— pour ajuster les cing A; de I’équation 3.1 (section 3.4.1);

— pour traiter les phrases les plus longues (section 3.4.5) ;

— et pour permettre I'utilisation efficace de modeles de langage & portée élevée (sec-
tion 3.4.6).

Alignement forcé

Le troisieme mode du décodeur permet d’obtenir un « alignement forcé » entre une
phrase source et une phrase cible, censée étre une traduction potentielle de la phrase
source. Dans ce mode, le décodeur cherche I’alignement qui, au sens du modele IBM-4,
explique le mieux la génération de la phrase source f par la traduction potentielle e.
Soit formellement :

Pr(f, Ale)
argmax Pr(A|f,e) = argmax———- 3.8
rgmax r(Alf,e) AN ) (3.8)
= argmax Pr(f, Ale) (3.9)
A

Le dénominateur peut étre supprimé (équation 3.9) car e et f sont connus. L’équa-
tion 3.9 signifie que pour trouver le meilleur alignement entre e et f, il suffit d’effectuer
un décodage classique en mode « meilleure hypothese » en s’assurant que la phrase
cible décodée corresponde a la phrase cible imposée. C’est exactement comme cela
que ce mode de fonctionnement est programmé. En cas de succes, le décodeur produit
lalignement A trouvé et les cing scores qui composent la quantité Pr(f, Ale). Il arrive
que le modele de traduction fourni au décodeur ne puisse pas expliquer la génération
de f par e; dans ce cas, la recherche échoue car Pr(f|e) = 0.

L’utilisation du décodeur pour de ’alignement forcé sera envisagée au chapitre suivant,
en vue d’une collaboration entre le traducteur a base de mots et celui par groupes de
mots.
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F1G. 3.5 — Treillis de traduction (élagué et complet) obtenus en traduisant la phrase

« muchas gracias sefior Cohn-Bendit .
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Influence sur la traduction des extrémités de la phrase

Il est possible de préciser deux mots cible qui, respectivement, précedent et suivent la
traduction attendue d’une phrase source. Ces mots n’ont d’influence sur la traduction
que part 'intermédiaire du modele de langage cible. Ainsi, si I’on indique au traducteur
que la traduction a produire sera suivie du mot abc, le score du modele de langage
inclura un terme de la forme Pr(abcle_o,e_1), oul e_5 et e_; sont les deux derniers
mots de la traduction générée. Si rien n’est précisé, le traducteur utilise par défaut
les mots spéciaux <s> et </s>, qui sont les symboles conventionnellement attendus,
respectivement en début et fin de phrase, par les modeles de langages créés avec la
boite a outils SRILM [Stolcke, 2002].

Influencer la traduction des extrémités des segments a traduire, combiné a la pro-
duction de treillis de mots, permettra de traiter les phrases longues sans dégrader
notablement la qualité de traduction, comme le montrent les expériences de la sec-
tion 3.4.5.

3.3 Modeles de langage et de traduction

3.3.1 Entrainement du modeéle de traduction

Les classes de mots nécessaires aux modeles de distorsion ont été apprises avec le
programme mkcls® [Och, 1995], qui utilise un critére de maximum de vraisemblance
pour déterminer des classes (monolingues) de mots. Cinquante classes ont été utilisées
pour chacune des deux langues.

Le programme Giza++ réalise 'entrainement du modeéle de traduction. Le processus
d’entrainement commence avec cing itérations d’entrainement du modele IBM-1. A
I’issue de cette phase, une table de traduction — quoique rudimentaire — a été ap-
prise. Elle sert d’initialisation aux cinq itérations d’entrainement du modele HMM,
suivies de cinq itérations d’entrainement du modele IBM-3. Cingq itérations d’entraine-
ment du modele IBM-4 concluent la séquence d’entrainement. Les résultats des étapes
précédentes sont ignorés. Réaliser plus d’itérations pour chaque modele, par exemple
jusqu’a dix, augmentait de fagon linéaire le temps d’entralnement tout en procurant
un gain de performance négligeable.

3.3.2 Construction du modele de langage

Un modele de langage n-gramme [Jelinek, 1976] est nécessaire au traducteur. Celui-
ci supporte les modeles bi-, tri- et quadrigrammes. Cependant, nos expériences ont
montré qu’il était préférable, tant pour la qualité de traduction que vis a vis du temps
de décodage, de produire un treillis de traduction avec un modele trigramme. I1 est
ensuite toujours possible de réévaluer ce treillis avec un modele a dépendance plus
longue, par exemple un modeéle quadrigramme. Ainsi, dans les expériences qui suivent,
le traducteur utilise toujours un modele de langage trigramme.

"mkels : http ://www.fjoch.com/mkels.html
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Anglais  Espagnol

Vocabulaire des modeéles 82,6 k 132,5k
Perplexités des modeles de langage interpolés :
Modele trigramme a repli 134,5 69,7
Modele quadrigramme a repli 123,4 64,0
Modele quadrigramme neuronal — 102,8 54,6

TaB. 3.1 — Taille du vocabulaire retenu et perplexités obtenues sur les données de
développement.

Tous les modeles a repli classique (« back-off ») ont été créés par la boite a outils
SRILM [Stolcke, 2002] et appliquent le lissage dit de Kneser-Ney modifié. Tous les
n-grammes ont été conservés pour construire les modeles trigrammes, tandis que les
quadrigrammes singletons (observés une seule fois) ont été supprimés pour construire
les modeles quadrigrammes. Nous obtenons les perplexités les plus basses et, comme
nous le verrons plus tard, les performances de traduction les meilleures, en réévaluant
les treillis de traduction par un modele quadrigramme neuronal. Celui-ci demeure un
modele n-gramme mais estime les probabilités dans un espace continu, dans lequel sont
projetés les mots du vocabulaire. Le lecteur est invité a se reporter a [Schwenk, 2007]
pour une description des spécificités du modele de langage neuronal.

Les quelque 30 millions de mots du corpus TC-STAR paraissent bien peu en comparai-
son des quantités de données disponibles, par exemple, dans le domaine des « journaux
télévisés » (Broadcast News). Pour donner un ordre de grandeur, deux corpus couram-
ment utilisés pour la reconnaissance automatique de la parole sont le « GigaWord »2,
qui rassemble des dépéches en anglais d’agences de presse et compte 1,7 milliards de
mots, et les « Google n-grams »>, construits a partir de plus de mille milliards de mots
extraits de pages web en anglais. Aussi avons-nous identifié les sources de données
monolingues détaillées au tableau 2.1, page 31.

L’interpolation de modeles de langage permet de tirer parti de la couverture de modeles
appris sur de grandes quantités de données, méme « hors-domaine », tout en conservant
une bonne spécialisation pour le domaine voulu, a savoir les discours parlementaires.
L’interpolation fournit en regle générale de meilleurs résultats que 'entrainement d’un
seul modele sur I’ensemble des données disponibles. Pour chaque source de données, un
modele de langage est donc créé. Ces modeles sont ensuite interpolés linéairement pour
constituer un modele de la langue cible. Les coefficients d’interpolation sont estimés par
un algorithme FEzpectation-Maximization de maniére a minimiser la perplexité sur les
données de développement. Dans nos expériences, ajouter des textes de type « journaux
télévisés » en plus des données du tableau 2.1 permettait bien d’abaisser 1égerement
les perplexités mais tendait a dégrader les performances de traduction.

Le tableau 3.1 présente la taille des vocabulaires et la perplexité sur les données de
développement Dev06 des différents modeles employés dans ce chapitre. Pour 'anglais
comme pour ’espagnol, la perplexité baisse d’environ 8 % en passant d’un modéle tri-

2http://www.ldc.upenn.edu/Catalog/CatalogEntry. jsp?catalogld=LDC2003T05
3http://googleresearch.blogspot.com/2006/08/all-our-n-gram-are-belong-to-you.html
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Treillis

— Décodeur Condor Stabilisation ?

\; iInitiaux

‘ A; optimisés

\; modifiés

Fia. 3.6 — Utilisation des treillis de traduction pour I'ajustement des \;

gramme a un modele quadrigramme. En passant du modele quadrigramme a repli au
modele quadrigramme neuronal, on observe une baisse supplémentaire de la perplexité
de l'ordre de 15 %. Nous vérifierons ensuite que ces baisses de perplexité produisent
effectivement une amélioration de la traduction. Il est & noter que les données de déve-
loppement en anglais, donc concernant la traduction de I’espagnol vers I'anglais, pro-
viennent de deux sources différentes (parlements européen et espagnol). Ceci explique
les perplexités pour I’anglais relativement élevées rapportées dans le tableau 3.1. Les
perplexités sur les données du parlement européen seules sont plus basses : 85,0, 77,8 et
64,3 pour, respectivement, le trigramme, le quadrigramme a repli et le quadrigramme
neuronal.

3.4 Expériences et résultats

3.4.1 Utilisation des treillis pour régler le systéeme

Une premiere utilité de la production des treillis de traduction est de permettre I’ajuste-
ment efficace des cinq A; qui pondeérent les différents modeles de 1’équation 3.1. Comme
illustré a la figure 3.6, des treillis de traduction sont générés a partir d’un jeu initial de
Ai. L’optimiseur numérique Condor [Berghen and Bersini, 2005] propose alors plusieurs
jeux de A;, avec lesquels les treillis sont réévalué, jusqu’a obtenir un optimum local.
Dans nos expériences, ’ajustement des \; visait & maximiser le score BLEU obtenu sur
I’ensemble de développement. Vient le test de stabilisation : si les A; apres optimisation
sont significativement différents des \; initiaux, il est nécessaire de regénérer des treillis
avec ces nouveaux coefficients, et de relancer Condor. Pour ce genre de procédures, les
treillis sont plus riches et donc plus efficaces que des listes de n meilleures hypothéses,
qui contiennent généralement beaucoup de redondances.

Plus précisément, le cadre expérimental est le suivant :
1. Les cing A; valent initialement tous 1.

2. Le traducteur traite ’ensemble du corpus de développement en mode « espace de
recherche », c’est-a-dire qu’il produit un treillis de traduction pour chaque phrase
source. Il utilise la valeur courante des \; et les contraintes de réordonnement
ny = 3 et ny = 6 (section 3.2.1).

3. Un script est écrit pour extraire la meilleure traduction de chaque treillis étant
donné un jeu de A;, et calculer le score BLEU correspondant. Grace a ce script,
Condor peut déterminer un jeu de \; qui maximise BLEU. Condor met en ceuvre
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(a) Résultats pour la traduction de I’anglais vers I’espagnol

Dev06 Eval07
Avant Apres Avant Apres
BLeu (%) 36,59 39,84 33,96 37,90
NIST 8,50 9,05 7.97 8,67
WER (%) 48,05 4713 48,99 47,14
PER (%) 37,45 35,14 39,39 35,85
(b) Résultats pour la traduction de I'espagnol vers anglais
Dev06 Eval07
Avant Apres Avant Apres
BLEU (%) 3024 37,83 3459 39,17
NIST 7,98 9,26 8,50 9,32
WER (%) 53,42 48,08 50,28 47,43
PER (%) 41,16 34,47 36,72 32,92

TAB. 3.2 — Performances du traducteur a base de mots avant et apres réglage des
5 parametres A;, avec un modele de langage trigramme. Tous les scores prennent en
compte la casse et la ponctuation.

une extension de 'algorithme UOBYQA de Powell [2002]. I lui faut généralement
une centaine d’évaluations, soit environ 1 heure, pour trouver 'optimum.

4. Le jeu optimum est normalisé pour que la somme des cing A; vaille 5 et ce jeu
normalisé devient la valeur courante des A;. Si la nouvelle valeur d’un des A;
differe de plus de 0,01 de sa précédente valeur, 'on recommence a 1’étape 2.
Dans nos expériences, au plus cinq itérations de décodage étaient nécessaires.

Le tableau 3.2 présente les scores obtenus avec plusieurs mesures automatiques avant
et apres l'ajustement des cing A;, pour les deux sens de traduction entre l'anglais et
I’espagnol. Les A; ont été adaptés sur I’ensemble de développement uniquement.

Intéressons-nous tout d’abord au sens « anglais vers espagnol ». Le réglage des pa-
rametres améliore tous les scores automatiques, et pas seulement le score BLEU. Le
jeu de \; optimisés est relativement équilibré : respectivement 1,44, 0,96, 0,58, 1,22 et
0,80* pour les modeles de traduction lexicale, de fertilité, de distorsion, de génération
spontanée et de langage. Il est remarquable que les gains sur les données de test soient
plus importants que sur les données de développement : pres de 4 points BLEU sur
le test contre 3,25 sur le développement, et plus de 3,5 points PER sur le test contre
seulement 2,3 sur le développement.

Dans le sens « espagnol vers anglais », le réglage apporte a nouveau des gains tres
significatifs pour tous les scores. Les A; trouvés par 'optimisation sont respectivement
2,63, 0,57, 0,45, 0,95 et 0,40, soit un jeu de poids tres différent de celui avant opti-
misation (cing fois 1,0). De plus, les gains sur le développement sont extrémement
importants : +7,5 points BLEU et —6,7 points PER, par exemple. Ceci fait craindre un

4Par souci de lisibilité, les A; ont été arrondis a la deuxieme décimale.
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sur-entrainement sur les données de développements. Pourtant, méme s’il se produit
peut-étre un sur-entrainement partiel, les gains sur les données de test restent tres
appréciables, avec plus de 4,5 points BLEU et une diminution de 3,8 points PER.

Pour les deux sens de traduction, notons que 'optimisation des A; attribue un réle pré-
pondérant au modele de traduction lexicale t(f|e), tandis que le modele de distorsion
apparait comme moins important. Ce constat n’est pas surprenant, puisque le modele
de traduction lexicale est intuitivement le modele qui apporte le plus d’information sur,
précisément, la traduction. En comparaison, le modele de distorsion est pratiquement
« aveugle », malgré ses dépendances sur des classes de mots. De plus, les deux langues
considérées ici emploient un ordre de mots similaire, ce qui confere une importance
limitée au modele de distorsion. Quant au poids relativement faible accordé au modele
de langage, il s’explique peut-étre par une dynamique différente des probabilités pro-
duites par le modele de langage d’une part et par les quatre sous-modeéles de traduction
d’autre part.

Les différences observées entre les deux sens de traduction s’expliquent par le fait que
les roles respectifs des modeéles de traduction et de langage ne sont pas identiques dans
les deux sens de traduction. L’espagnol est une langue fortement fléchie, alors que
I’anglais ’est peu. Pour traduire de I'anglais vers I’espagnol, le modeéle de traduction
ne peut souvent que proposer les différentes formes des mots, et le modele de langage
a un grand role a jouer pour choisir la forme correcte. Pour traduire dans 'autre sens
en revanche, le modele de traduction est plus souvent en mesure d’indiquer la forme
adéquate, ce qui laisse un role moindre au modele de langage. Le poids de ce dernier
n’est que de 0,40 pour la traduction vers I'anglais, contre 0,80 pour la traduction vers
I’espagnol.

Pour finir, le réglage des \; apparait comme crucial pour les performances des deux
systémes, et les gains réalisés sur les données de test sont similaires : environ 4 points
BLEU, 0,7 point NIST, entre 2 et 3 points WER et environ 3,5 points PER.

3.4.2 Influence de la longueur des phrases a traduire

Les expériences de cette section sont réalisées pour la traduction de ’espagnol vers
Panglais, avec les \; optimisés obtenus & la section précédente. La figure 3.7(a) montre
I’histogramme des longueurs des phrases source de ’ensemble de développement. La
longueur moyenne des 1712 phrases a traduire est d’un peu moins de 32 mots, méme
si 293 phrases (soit plus de 17 %) contiennent plus de 50 mots et 36 (soit 2,1 %) plus
de 100 mots. La phrase la plus longue compte 226 mots.

Le nuage de points de la figure 3.7(b) représente, pour chaque phrase, le temps en
secondes nécessaire & sa traduction, en fonction de sa longueur (en nombre de mots).
Une fonction du type g(z) = ma™ a été ajustée au nuage de points par minimisation
de l'erreur au carré et a abouti a n =~ 3,1, c’est-a-dire que le temps de traduction
croit de fagon cubique — et méme légerement plus vite encore — avec la longueur de
la phrase. Pour éviter des temps de traduction prohibitifs, il est nécessaire de régler
Iélagage des files d’hypothéses (section suivante), de restreindre les réordonnements
autorisés (section 3.4.4), voire de couper les phrases les plus longues avant la traduction
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F1G. 3.7 — Longueur des phrases source et temps de traduction (traduction de I’espagnol
vers I’anglais)

(section 3.4.5).

3.4.3 Influence de la taille des files d’hypotheses

Le traducteur organise les traductions partielles en files de taille finie (section 3.2.2).
Ceci provoque un élagage de I'espace de recherche et est susceptible de provoquer
des erreurs de recherche : la traduction produite peut ne pas étre celle prédite par
le modele. Il est attendu qu’augmenter la taille de ces files améliore la qualité des
traductions produites au détriment du temps de traduction.

Les expériences menées a ce sujet ont confirmé cette intuition; leurs résultats sont
résumés a la figure 3.8. L’axe des abscisses (représentant la taille des files) et 'axe des
ordonnées de droite (pour le temps moyen de traduction, en secondes) sont représentés
selon une échelle logarithmique. La relation entre le temps moyen de traduction et la
taille des files est presque parfaitement linéaire : le calcul d’une régression de la forme
g(z) = ma™ aboutit & m ~ 0,9 et n &~ 1,1. La qualité de traduction quant a elle
atteint un plateau a partir d’une taille de file de 50, avec un score BLEU de 37,96. Les
expériences menées dans cette theése utilisent en général une taille de file de 20, qui
obtient le score BLEU de 37,83 déja rapporté a la section 3.4.1. Réduire la taille des
files en deca de 10 dégrade séverement la qualité de traduction.

3.4.4 Influence des limitations de réordonnement
Calcul d’un majorant du nombre de files utilisées

Le traducteur répartit les traductions partielles en files, et crée une file par sous-
ensemble de mots source traduits. Ainsi, pour une phrase source de longueur J, le
traducteur est susceptible de créer 27 files d’hypotheses (section 3.2.2). Cette section
étudie les effets des restrictions de réordonnements décrites a la section 3.2.1.
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Fic. 3.8 — Influence de la taille des files d’hypothéses sur la qualité de la traduction
(score BLEU, sur ’axe de gauche) et le temps de traduction (temps moyen de traduc-
tion, sur I’axe de droite)

Appelons S(j) le nombre maximal de files qui peuvent étre créées en respectant les
contraintes de réordonnement et dont la premiere position source non-traduites est
j. Soit Siotal le nombre total maximal de files qui peuvent étre créées sous la méme
contrainte. Siota1 s'obtient donc en sommant les S(j) pour toutes les positions source j
de 1 a J, et en y ajoutant 1 pour la file finale ou tous les mots sont traduits, qui n’est
comptabilisée dans aucun S(j). On a ainsi :

J
Stotal = 1+ Y _ S(j) (3.10)
Jj=1

Lorsqu’aucune contrainte de réordonnement n’intervient, il est possible de calculer
exactement S(j). En effet, S(j) compte le nombre de files dont les j — 1 premiéres
positions sont traduites, la j¢ position est non-traduite et les J — j derniéres peuvent
étre traduites ou non, d’ou :

S(j) =277 (3.11)
et donc :
J _ J—1 )
Siotal =1+ 277 =1+ 2" =2/ (3.12)
j=1 i'=0

On retrouve & I’équation 3.12 que sans restriction de réordonnement, 2”7 files sont
nécessaires.

Intéressons-nous dans un premier temps a l’effet de la contrainte « n; »
(illustrée a la figure 3.2, page 41). Nous notons alors S(j) et Siotal respectivement
Sn,(4) et Sy, . Pour de grandes valeurs de np, plus précisément lorsque n; > J, cette
contrainte de réordonnement est sans effet. S, (j) est alors égal & S(j) = 2777,
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1 j j/ j// J
(0000000000000)

Fic. 3.9 — Exemple de file autorisée lorsque n; = 3. La trois premieres positions non-
traduites sont 7, j' et j”.

Etudions maintenant le comportement de Sp, pour de petites valeurs de n;. Fixer
n1 = 1 impose au traducteur de couvrir a chaque fois le prochain mot source non-
traduit, c’est-a-dire de produire une traduction monotone. Dans ce cas, Vj € [1,J],
S1(j) =1 et finalement :

J
Si=1+> 1=J+1 (3.13)
j=1

Pour un n; quelconque, le calcul exact de Sy, (j) est complexe mais il est possible
d’en donner une valeur approchée. Pour cela, remarquons que chaque {n; — 1}-uplet
i, 3", ..., i%™~1 de positions source entre j + 1 et J détermine une unique file, en
considérant que les toutes les positions & gauche de 7 ~1 sont traduites, sauf les
positions j, 7/, ..., 7™~ comme & la figure 3.9. La file qui y est représentée respecte
bien la contrainte de réordonnement : tous les mots traduits ont pu étre couverts en
ne laissant au maximum que n; — 1 = 2 mots non-traduits. En revanche, couvrir une
position & droite de j” est interdit par la contrainte de réordonnement. Ainsi, il y a au
moins autant de files dont la premiére position non-traduite est j qu’il y a de facons
de tirer n, — 1 entiers distincts entre j + 1 et J, soit® :

’I’L11> (J*j)(t]*j*nl)

J-j) "~ (1 —1)] (314

Sny(J) 2 <

Pour les cas usuels ou n; < J et tels que j +n; < J, 'équation 3.14 implique que :

Su () =0 ((J =)™ ) (3.15)
d’ou l'on tire que :
J
Sm =01+ _O((J =)™ ) =0(J™) (3.16)
j=1

Ainsi, la restriction de réordonnement « m1 » seule permet de controler la complexité
de I’algorithme de traduction, estimée ici par le nombre de files d’hypothéses partielles
susceptibles d’étre créées, en la ramenant de O(27) & O(J™), avec un n; réglable (et
dépendant a priori de la paire de langues).

Intéressons-nous a présent a ’effet de la contrainte « ng » (figure 3.3,
page 41), sans la contrainte « ny ». S(j) et Siotal SONt NOtées respectivement S, (j) et
Shsy-

SL’équation 3.14 est valable lorsque j + n1 < J; on a vu plus haut que, dans le cas contraire,
Sn, (.7) =277,
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1 j J
(00@0000000000)
V_/
no mots

Fia. 3.10 — Files autorisées lorsque ns = 6.

Pour tout j tel que j 4+ ne < J, comme a la figure 3.10, le nombre de files respectant
la contrainte « na » est Sy,(j) = 2271 qui est le nombre de combinaisons binaires
« traduits/non-traduits » pour les ns — 1 mots suivant le mot j. Ainsi, pour les cas
habituels ot na < J, on obtient comme ordre de grandeur pour S, :

J
Sy =0(1) + Y _ 02" 1) =0(J - 2™) (3.17)

j=1

La contrainte « no » utilisée seule permet donc de réduire le nombre de files susceptibles
d’étre créées de 27 & un nombre de Pordre de J - 272,

Expériences

Cette sous-section présente dans le tableau 3.3 les performances obtenues par le tra-
ducteur en combinant les deux restrictions dites « ny » et « ng », ainsi que le temps
moyen de traduction d’une phrase. La tache considérée est la traduction de I’ensemble
de développement dev06, de ’espagnol vers I'anglais. Nous nous sommes limités aux
intervalles [1,5] pour ny et [1,7] pour ng en raison du plafonnement des performances
et de la forte croissance des temps de traduction. Lorsque nq > ng, la restriction « ny »
n’impose aucune contrainte supplémentaire (tout se passe comme si n; = ng).

On observe que le temps de traduction augmente régulierement avec I’augmentation
de na, et d’autant plus fortement que n; est élevé. Par exemple, lorsque n; = 3,
chaque incrément de ny double le temps de traduction. Sur I’ensemble des expériences,
les écarts sont tres importants : le temps moyen de traduction est de l'ordre de 1
seconde lorsque seule la traduction des deux premiers mots non-traduits est autorisée
(n1 = 2), contre un temps moyen supérieur a 10 minutes lorsque 'on élargit la fenétre
de réordonnement (n; =5 et ng = 7).

Concernant les performances de traduction, on constate qu’un plateau est atteint dans
ces expériences lorsque nq > 3 et no > 3. Ce résultat dépend a priori des langues consi-
dérées et du sens de traduction, ici de I’espagnol vers ’anglais. Le maximum absolu
est atteint pour ny = 3 et no = 6, mais I'écart de performances n’est évidemment pas
significatif statistiquement. Pour des valeurs plus élevées de ni et de no, on observe
une tres légere dégradation des résultats. Cette dégradation, elle aussi non-significative,
s’explique peut-étre par le fait que le modele de distorsion ne modélise correctement
que les « sauts » d’amplitude réduite. Il est possible que le modele attribue acciden-
tellement une probabilité élevée a une traduction « farfelue » qui effectue de longs
réordonnements. Dans ce cas, limiter les réordonnements avec n; et ny aide a limiter



56 Chapitre 3. Systéme de traduction a base de mots

" 1 9 3 4 5
n2
- 32,83 | 37,58 | 37,83 | 37,64 | 37,65
(0,20) | (2,5) | (41) | (251) | (700)
: 32,83 | 37,57 | 37,83 | 37,69 | 37,63
(0,18) | (2,0) | (23) | (105) | (234)
- 32,83 | 37,58 | 37,82 | 37,72 | 37,69
(0,18) | (1,6) | (12) | (39) | (63)
A 32,83 | 37,57 | 37,81 | 37,67
(0,18) | (1,3) | (55) | (12)
; 32,83 | 37,57 | 37,82
(0,17) | (1,0) | (2,7)
) 32,83 | 37,50
(0.17) | (0,76)
. 32,83
(0,17)

TAB. 3.3 — Influence des contraintes de réordonnement décrites a la page 41) sur le
score BLEU (en gras) et le temps moyen de traduction pour une phrase (en secondes,
entre parentheses). La cellule grisée (n; = 3, ng = 6) correspond aux parameétres
utilisés dans le reste des expériences.

I’espace de recherche & un domaine « raisonnable » pour lequel les lois apprises pendant
I’entrainement sont fiables.

Dans ces expériences, le meilleur compromis entre temps de traduction et performance
est clairement obtenu pour n; = ny = 3. Cependant, le réglage utilisé pour les deux
sens de traduction dans les expériences de ce chapitre correspond a nqy = 3 et no = 6,
qui est le réglage « historique » du systeme.

3.4.5 Traitement des longues phrases

Il a été observé plus haut que le temps de traduction augmentait exponentiellement
avec la longueur de la phrase, ce qui amene a élaguer et restreindre la recherche dans
le but de conserver un temps de traduction raisonnable. Dans cette section, les phrases
les plus longues (notion déterminée par un seuil S, en nombre de mots) sont découpées
en plusieurs « morceaux de phrases » et traduites, avant que la traduction complete ne
soit reconstituée. La possibilité (décrite a la section 3.2.4) d’influer sur la traduction
des extrémités de ces morceaux est ici utilisée.

Au début du développement du traducteur, il ne mettait pas en ceuvre les restrictions
de réordonnements décrites a la sous-section 3.2.1. Il était alors indispensable de couper
les phrases les plus longues avant de les traduire. Influer sur la traduction des extrémités
des segments était bien meilleur que simplement concaténer les traductions de chaque
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segment [Déchelotte et al., 2006b].

Maintenant que le traducteur peut traduire des phrases de longueur arbitraire, traiter
les phrases les plus longues comme décrit plus bas s’avere étre un tres bon compromis
temps/performance.

Critére de coupure

Il peut arriver que le segment a traduire contienne plusieurs phrases au sens grammati-
cal. Si le segment compte plus de S mots, il est segmenté en phrases, aux ponctuations
usuelles (point, points d’interrogation et d’exclamation, etc). Les phrases ainsi obte-
nues qui dépassent encore le seuil S sont segmentées aux autres signes de ponctuation,
en particulier avant les parentheses ouvrantes et aprés les parentheéses fermantes et
les virgules. Cette étape peut générer de nombreux fragments ; ceux-ci sont refusionnés
tant que leur longueur totale ne dépasse pas le seuil. Si un fragment reste plus long que
le seuil retenu, il est segmenté de facon uniforme en le plus petit nombre de segments
qui permette de satisfaire au critére de longueur.

Les criteres de coupure énoncés ci-dessus reposent sur I’hypothese que des mots a
gauche d’une ponctuation (une virgule, par exemple) peuvent étre traduits indépen-
damment des mots a droite de la ponctuation, ou du moins que leur traduction se
trouvera a gauche de la traduction de la suite de la phrase. Notons que le reste de la
procédure n’est pas spécifique a ces criteres : d’autres criteres, comme ceux décrits par
Berger et al. [1996], pourraient étre essayés de fagon interchangeable.

Mise en ceuvre

Les phrases qui n’ont pas été coupées sont traduites comme dans les sections précé-
dentes. Pour celles qui ont du étre coupées en revanche, la traduction s’effectue comme
illustrée par la figure 3.11 :

1. Il est demandé au traducteur de produire des treillis et d’utiliser, le cas échéant,
le symbole spécial <b> (pour break) au lieu des mots spéciaux de début et de
fin de phrase que sont <s> et </s>. Ainsi, dans le treillis de gauche de la sous-
figure 3.11(a), les arcs arrivant au noeud final n’ajoutent pas de mots cible mais
portent des probabilités du modele de langage de la forme LM(<b>|e_a,e_1).
Réciproquement, dans le treillis de droite, les arcs issus du nceud initial portent
des probabilités de la forme LM(e)|<b>). Un modele de langage spécial (décrit
ci-apres) doit donc étre utilisé pour cette phase.

2. Les treillis de traduction sont ensuite fusionnés a ’aide d’une transition instan-
tanée €, comme & la sous-figure 3.11(b).

3. Le treillis ainsi constitué est enfin réévalué a I'aide d’un modele de langage nor-
mal, comme le montre la sous-figure 3.11(c).
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LM(eq|<s>) LM(e] |<b>)
LM(<b>|e_2,e_1) LM(</s>|e’_g,€" 1)

(a) Traductions indépendantes des deux fragments de phrase

b) Fusion des deux treillis de traduction par une transition
nstantanée n’ajoutant pas de mot cible.

.

LM(</s>|e’5,e"y)

(c) Expansion (ajout d’arcs) du treillis par un modele
de langage n-gramme.

F1G. 3.11 — Traduction d’une phrase en utilisant la possibilité d’influer sur la traduction
des extrémités des phrases. La phrase est ici segmentée en deux fragments, qui sont
traduits indépendamment et dont les treillis de traduction sont ensuite fusionnés.



3.4. Expériences et résultats 59

BLEU (%) Temps de traduction (s)

Phrases entieres 37,83 23
Coupure a 80 mots 37,84 12
Coupure a 60 mots 37,83 7,8
Coupure a 50 mots 37,81 5,8
Coupure a 40 mots 37,86 4,0
Coupure a 30 mots 37,81 2,6
Coupure a 20 mots 37,64 1,6
Coupure a 16 mots 37,70 1,4
Coupure a 12 mots 37,71 1,2
Coupure a 8 mots 37,23 1,0

TAB. 3.4 — Performance (% BLEU) et temps moyen de traduction (en secondes) pour
la traduction de I’espagnol vers I'anglais

Constitution d’un modéle de langage spécial

Un modele de langage « spécial », qui connaisse le mot <b>, doit étre construit. Pour
cela, les données (dans la langue cible) servant a ’entrainement du modeéle « normal »
sont traitées comme le sont les phrases a traduire (dans la langue source). Toutefois, au
lieu de couper les phrases les plus longues, deux mots® <b> sont insérés a 1’endroit ou
la coupure aurait eu lieu. Le modele spécial est alors obtenu par la méme interpolation
de modeles que le modele normal (section 3.3.2).

Expériences

Plusieurs seuils de coupure ont été essayés et comparés avec les performances obtenues
en traduisant les phrases entiéres (tableau 3.4). Le temps de fusion des treillis est
négligeable et n’est pas pris en compte dans les temps présentés.

Comme attendu, couper les phrases les plus longues accéleére fortement leur traduction,
puisque cela permet d’éviter la partie « cofiteuse » de la croissance cubique du temps
de traduction avec la longueur de la phrase (section 3.4.2). Plus surprenant, la qualité
de traduction est pratiquement inchangée que ’on coupe les phrases en segments de 30
mots maximum ou qu’on ne les coupe pas (les variations de 0,03 % BLEU ne sont pas
significatives). On observe une légere baisse de performance en choisissant un seuil entre
12 et 20 mots, et la dégradation n’est plus sévere que pour un seuil — intuitivement
trées bas — de 8 mots.

5Ce nombre correspond 4 la taille de I'historique d’un modele de langage trigramme.
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/Mod. de langage 4g/

Treillis 3g Treillis 4g
A; pour \; pour
LMﬁ» —» Condor LM}g

FiG. 3.12 — Ajustement des A; de seconde passe

3.4.6 Utilisation de meilleurs modeles de langage

Un autre avantage des treillis de traduction est qu’ils se prétent particulierement bien a
I'utilisation de meilleurs modeles de langage. Les mémes outils que ceux existants pour
la reconnaissance de la parole purent étre employés pour réévaluer les treillis de mots
produits par le traducteur. Dans cette derniere section, nous réévaluons les treillis de
traduction avec deux types de modeles quadrigrammes : un modele a repli « classique »
et un modele dit « neuronal ». Tous les modeles de langage sont appris sur les mémes
données, comme décrit a la section 3.3.2.

Le modele de langage est 'une des cing fonctions caractéristiques du traducteur :
changer de modele de langage nécessite de déterminer un autre jeu de A; (équation 3.1).
La figure 3.12 illustre comment le nouveau jeu de \; est calculé.

1. Pour chaque phrase source de I’ensemble de développement, le traducteur produit
un treillis de traduction, noté « treillis 3g » dans la figure.

2. Ce treillis est alors réévalué par un des deux modeles quadrigrammes. Cette
étape peut nécessiter une expansion du treillis et produit le « treillis 4g » de
la figure. Méme si le cadre mathématique de I’équation 2.5 autorise 'ajout du
modele de langage quadrigramme a la liste des fonctions caractéristiques, nous
avons choisi de remplacer la probabilité du modele trigramme par celle du modele
quadrigramme, sans augmenter le nombre de fonctions caractéristiques.

3. L’optimisation numérique des \; est confiée a Condor et a pour but la maximisa-
tion du score BLEU sur ’ensemble de développement, comme lors de 'optimisa-
tion des A; utilisés pour la production de treillis (figure 3.6, page 49). Toutefois,
un seul lancement de Condor suffit ici, puisque nous avons choisi de générer les
treillis de traduction une fois pour toute avec le jeu de A; déterminé pour le
modele de langage trigramme. Ceci peut étre sous-optimal mais beaucoup plus
rapide que 'optimisation jointe des deux jeux de \;.

Les performances des systéemes de traduction décrits dans ce chapitre sont détaillées
ci-dessous. Le processus de traduction est le suivant. Toutes les phrases sont traduites
par le décodeur en mode « espace de recherche » avec le premier jeu de \;. Ceci est
appelé la « premiere passe » et aboutit a la création de treillis de traduction. Les
phrases comptant plus de S = 40 mots sont coupées avant d’étre traduites et leurs
treillis de traduction sont fusionnés apres, comme décrit a la section précédente.

Une traduction notée « ML 3g » est obtenue en réévaluant ces treillis avec le modele
trigramme et les mémes A;. A cause du traitement des longues phrases, il est normal que
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(a) Résultats pour la traduction de I'anglais vers I'espagnol

Dev06 Eval07
ML 3g ML 4g MLN 4g ML 3g ML 4g MLN 4g
BLeu (%) 39,82 40,58 41,41 37,96 38,34 39,52
NIST 9,05 9,10 9,24 8,68 8,69 8,88
WER (%) 4713 46,72 45,54 46,98 46,95 45,58
PER (%) 35,02 34,96 34,24 35,84 35,94 35,03
(b) Résultats pour la traduction de I’espagnol vers I'anglais
Dev06 Eval07
ML 3g ML 4g MLN 4g ML 3g ML 4g MLN 4g
BLeu (%) 37,86 38,36 39,04 39,31 39,48 40,39
NIST 9,28 9,36 9,40 9,34 9,37 9,47
WER (%) 47,89 47.43 47,30 47,16 46,93 46,37
PER (%) 34,38 34,06 34,13 32,77 32,73 32,32

TAB. 3.5 — Performances du traducteur a base de mots sur la traduction de débats
parlementaires (TC-STAR) entre I’anglais et 1’espagnol.

les résultats soient légerement différents de ceux présentés au tableau 3.2. Une autre
traduction notée « ML 4g » est obtenue avec le modele quadrigramme a repli et « son »
jeu de \;, déterminé sur ’ensemble de développement. Enfin, le modeéle quadrigramme
neuronal, utilisé lui aussi avec son jeu de \; spécifique, permet d’obtenir la traduction
notée « MLN 4g ». Trois résultats (ML 3g, ML 4g et MLN 4g) sont donc présentés par
direction de traduction.

Les tableaux 3.5(a) et 3.5(b) présentent les performances du traducteur & base de mots,
respectivement pour la traduction vers ’espagnol et vers ’anglais, sur ’ensemble de
développement dev06 et l’ensemble d’évaluation eval07 (voir le tableau 2.1 pour les
caractéristiques de ces données).

Intéressons-nous tout d’abord au sens espagnol vers anglais (tableau 3.5(b)). Par rap-
port au modeéle trigramme, le modele quadrigramme a repli améliore les performances
sur les données de développement d’environ un demi point, tant pour le score BLEU
que pour le taux d’erreurs WER. Cependant, les gains sont plus que divisés par deux
sur les données d’évaluation : le score BLEU est accru de moins de 0,2 point, et le
WER n’est diminué que 0,23 point. Au contraire, le modele quadrigramme neuronal
conserve sur les données d’évaluation la quasi-totalité de ce qu’il faisait gagner sur les
données de développement. Ainsi, le modele neuronal dépasse le modéle trigramme de
pres 1,2 points BLEU sur dev06, et de 1,1 points sur eval07. En terme de WER, le
modele neuronal ne gagnait « que » 0,6 point sur les données de développement mais
parvient a gagner pres de 0,8 point sur eval07.

Pour le sens anglais vers espagnol, les gains obtenus par les deux modeles de langage
quadrigramme sont en général plus importants que dans 'autre sens de traduction.
Ainsi, sur ’ensemble de développement, le modele quadrigramme & repli augmente le
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score BLEU de 0,8 point et diminue le WER de pres de 0,4 point. Mais a nouveau,
les gains sont divisés par deux (seulement +0,4 en BLEU) voire négligeables (NIST,
WER) sur les données d’évaluation. Comme dans l’autre sens de traduction, le modele
neuronal ne souffre pas de ce probléme de généralisation & I’ensemble d’évaluation. Les
gains obtenus sur I’ensemble de développement se retrouvent presque exactement sur
I’ensemble d’évaluation, a savoir 1,6 points BLEU, 1,4 points WER et 0,8 point PER.

En conclusion, employer des modeéles de langages quadrigrammes améliore substantiel-
lement les résultats dans les deux sens de traduction. Le sens de ’anglais vers I’espa-
gnol bénéficie particulierement des modeles de langage d’ordre supérieur. Cela est sans
doute dii a la richesse morphologique de I'espagnol, pour lequel le modéle de langage
joue un role crucial dans la sélection de la traduction correcte. Il est remarquable par
ailleurs que le modele de langage neuronal obtienne dans tous les cas des performances
supérieures au modele quadrigramme a repli. De plus, les gains obtenus sur ’ensemble
de développement se retrouvent presque entiérement sur I’ensemble d’évaluation.



Chapitre 4

Systeme de traduction par
groupes de mots

4.1 Description générale

Le systeéme de traduction décrit dans ce chapitre repose sur Moses [Koehn et al., 2007],
un traducteur libre pour un modele de traduction par groupes de mots. La figure 4.1
illustre Darchitecture du systéme de traduction. A partir d’un texte source, le traduc-
teur emploie un modele de langage trigramme a repli et une table de traduction pour
générer une liste de n meilleures traductions. Celles-ci sont ensuite réévaluées a ’aide
d’un modeéle de langage neuronal quadrigramme afin de sélectionner la traduction cible.
Cette architecture est volontairement similaire a celle du systeme & base de mots (voir
en particulier la figure 3.1, page 38). Les deux systémes exploitent les mémes données
pour entrainer leurs modeéles et mettent tous les deux en ceuvre une stratégie a deux
passes. Ce chapitre présente la liste des fonctions caractéristiques du modele de traduc-
tion, puis compare la stratégie de recherche employée par Moses a celle du traducteur
du chapitre précédent. La procédure d’extraction de la table de traduction est ensuite
décrite. Nous présentons alors les performances du systéme apres chacune des deux
passes et montrons 'importance du choix du modele de langage cible. Enfin, nous dé-
crivons des expériences visant & intégrer des fonctions caractéristiques supplémentaires,
notamment en exploitant le décodeur a base de mots conc¢u précédemment.

Les articles suivants reposent sur le systeme de traduction décrit dans ce chapitre :
[Schwenk et al., 2007], [Bonneau-Maynard et al., 2007], [Déchelotte et al., 2007a] et
[Déchelotte et al., 2007b].

4.2 Modeéle de traduction

Supposons qu’il faille trouver la meilleure traduction d’une phrase source f. Le tra-
ducteur Moses cherche la phrase cible e qui maximise une combinaison log-linéaire de
fonctions caractéristiques, de la forme de I’équation 2.6. Les fonctions caractéristiques
utilisées dans ce systéme sont les suivantes :
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[ grﬁﬁgi‘gt&”rﬂﬁts j [ SRILM ] [Réseau de neuronesj

/Mod. de traduction/ /Mod. de langage 39/ /Mod. de langage 4g/

Y

Réévaluation Texte
et extraction Cible

Texte M
Source oses

Fi1G. 4.1 — Entrainement et utilisation typique de Moses, traducteur par groupes de
mots (phrases) au sein d’un systéme de traduction complet.

— Les m scores que la table de traduction attribue a tout couple de groupes de mots
(e, f> Ces scores sont notés h;(é, f), pour ¢ € [1,m]. Dans nos expériences, m = 5.
Le détail du calcul de ces scores est présenté a la section 4.4.2.

— Le score d’un modele de langage. Nos expériences emploient un modele trigramme
a repli.

— Le score du modele de distorsion. Le modéle retenu est celui décrit a la section 2.1.4,
de la forme d(aj, — bp_;) = al*—bs-1-11,

— L’exponentielle du nombre de mots cible générés. Cette « fonction caractéristique »,
appelée pénalité de mot, permet simplement de contrebalancer la tendance du sys-

teme a préférer les phrases courtes.

Finalement, ’expression que doit maximiser Moses est la suivante :

e* = argmax Z Ai Z log h;(éx f)

=1 k
+ Ap log (H d(ap — bk_1)> + Az log Pr(e) + Apasle|  (4.1)
k
ou A1,..., A\, pondérent les scores de la table de traduction, Ap pondere le modele de

distorsion, sz, le modele de langage et Apps la pénalité de mot. L’opération argmax
de I’équation 4.1 porte explicitement sur I’ensemble des phrases cible e mais aussi im-
plicitement sur les variables cachées nécessaires au décodage, a savoir la segmentation
de f en groupes de mots et leur traduction.



4.3. Moteur de traduction 65

4.3 Moteur de traduction

Moses est un décodeur heuristique pour le modeéle par groupes de mots décrit ci-
dessus. Nous avons choisi d’utiliser Moses car c’est un logiciel libre! et & 1’état de 1’art
en matiere de traduction par groupes de mots [Shen et al., 2006]. Son algorithme est
trés proche de celui de Pharaoh, décrit en détail par Koehn [2004]. Cette section en
reprend les points principaux et souligne les ressemblances et les différences avec le
décodeur pour le modele IBM-4 décrit au chapitre précédent.

4.3.1 Stratégie de recherche

Moses cherche la meilleure traduction de fagon similaire au décodeur pour IBM-4, en
gérant des traductions partielles. Le décodage commence par I’hypothese « vide »,
qui ne traduit aucun mot source et ne produit aucun mot cible. Puis, le traducteur
choisit itérativement une hypothése partielle et 1’étend en traduisant un groupe de
mots supplémentaire (d’un ou plusieurs mots source) a l'aide d’entrées de la table de
traduction. Il est a noter qu’avec ce modele, tout groupe de mots doit étre aligné a un
groupe de mots non vide, alors que le modéle IBM-4 forcait le décodeur a envisager que
certains mots aient une fertilité nulle et que d’autres soient insérés spontanément. Ceci
simplifie I’algorithme de décodage en évitant les multiples opérateurs décrits page 39.

Le résultat final de I'algorithme est obtenu comme avec le traducteur a base de mots en
partant de la meilleure hypothese compléte et en suivant récursivement les pointeurs
arrieres vers les hypotheéses partielles précédentes.

Organisation des hypothéses en files

Moses rassemble en une file toutes les hypotheses qui ont traduit le méme nombre
de mots, soit exactement J 4 1 files pour une phrase de J mots. Les hypotheéses
congruentes, c’est-a-dire telles que leurs futures extensions respectives seront iden-
tiques, sont fusionnées comme a la section 3.2.2.

[Koehn, 2004, page 30] fournit une estimation d’une borne supérieure au nombre d’hy-
potheses partielles a considérer, nombre qui croit de fagon exponentielle avec la taille
J de la phrase a traduire. Moses doit donc élaguer les files d’hypotheses, et il utilise
pour cela deux critéres : un seuil pour un élagage relatif (les hypotheses de probabilité
inférieure &, par exemple, 1073 fois la probabilité de la meilleure hypothese de la file
sont supprimées) et une taille fixe pour les files (de 'ordre de 1000, par exemple).

Cette gestion des hypotheses partielles est similaire mais différente de celle employée
par le traducteur a base de mots, qui était susceptible de créer 27 files (hors contrainte
de réordonnement) mais dont la taille n’était de 1’ordre que de 10 ou 20.

'Le code source de Moses est disponible depuis http://www.statmt.org/moses/.
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Recherche en faisceau

Moses emploie une recherche dite en faisceau (beam search), par opposition a la re-
cherche « A* » du traducteur du chapitre précédent. Moses passe en revue les J+1 files
dans ’ordre, et pour chaque file, étend toutes ses hypotheses partielles. Cette stratégie
et le choix de I'heuristique d’estimation du cofit futur (section suivante) ne permettent
pas de garantir 'optimalité de la recherche mais s’avérent nécessaires pour produire
rapidement une traduction qui soit « presque » la traduction optimale.

4.3.2 Heuristiques

Dans les files que Moses maintient, certaines hypotheéses ont pu commencer a traduire
les mots « faciles », tandis que d’autres ont traduit des mots plus difficiles. Afin de
comparer équitablement ces hypothese, Moses doit estimer pour chaque hypothese
partielle le cott futur de traduction. Ce coilit ne dépend que des positions sources
restant a traduire. La différence cruciale avec I'heuristique retenue pour le traducteur
a base de mots est que Moses calcule une heuristique qui peut surestimer le colit futur
réel de traduction, générant ainsi éventuellement des erreurs de recherche. En pratique,
le gain de temps est tel que ce risque permet de réaliser un bon compromis entre temps
et qualité de traduction.

Le détail du calcul de la contribution au cott futur des trois modeles (modeles de
traduction, de distorsion et de langage) n’est accessible & notre connaissance qu’en
inspectant le code source. Nous ne mentionnons ici que ’estimation du cotit futur pour
le modele de langage car c¢’est le seul dont le traitement soit radicalement différent par
rapport au traducteur a base de mots.

La difficulté de I'estimation du cofit futur du modéle de langage réside dans le fait que
I'historique (bigramme, si le modele est trigramme) n’est pas connu. Dans le cas du
traducteur a base de mots, il était nécessaire de maximiser max.s .» Pr(ele”, €’), dont le
calcul était trop long pour étre intégré a ’heuristique. Au contraire, avec un modele par
groupes de mots, et pour tous les groupes de mots cible d’au moins trois mots, Moses
est en mesure de connaitre le colit exact qu’assignera le modele de langage au troisieme
mot et aux suivants. Comme de plus I’heuristique de Moses n’a pas la contrainte d’étre
admissible, il est acceptable d’utiliser une probabilité unigramme pour le premier mot,
et une probabilité bigramme pour le deuxieme.

4.4 Modeles de langage et de traduction

La téache considérée dans ce chapitre est, comme au chapitre précédent, la traduction
de discours parlementaires entre ’anglais et 1’espagnol. Les modeles de langage sont
exactement les mémes que ceux décrits au chapitre précédent, aussi cette section ne
traitera que de ’entralnement du modele de traduction, et plus précisément de la table
de traduction.
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Couples extraits :

. (e, f3), (€3, fa),
64 8 8 5 2 (e1, fif2),
63 (erez, f1f2),
210000 (eseq, f3.f1),
“ 9800 (e2e3, fa),
fi f2 f3 fa (e2e3ed, f3f4),
(ere2eseq, f1f2f3fa)-

Fi1G. 4.2 — Extraction de tous les couples de paires de groupes de mots compatibles
avec l'alignement de mots.

4.4.1 Extraction des paires de groupes de mots

La premieére étape est ’alignement mot a mot de chaque couple de phrases du corpus
parallele d’entrainement. Pour cela, deux modeles IBM-4, de ’anglais vers ’espagnol et
inversement, sont entrainées par Giza++ dans le seul but de conserver les alignements
mot a mot les plus probables selon ces deux modeles. Rappelons que le modele IBM-
4 n’est pas symétrique (section 2.1.3) : lalignement de 'anglais vers ’espagnol ne
sera pas le méme que celui de 'espagnol vers I'anglais. Afin d’obtenir un alignement
symétrique, nous partons des éléments de l'intersection des deux alignements et leur
ajoutons des éléments de 'union des deux alignements. Le détail de 'algorithme est
décrit dans [Koehn et al., 2003] sous le nom « diag-and ».

La seconde étape est 'extraction proprement dite des paires de groupes de mots. Elle
est illustrée a la figure 4.2, ot 'alignement (apres symétrisation) entre les deux phrases
est figuré par les cases noires. Une paire de groupes de mots est dite compatible avec
I’alignement si tous les mots source de la paire sont alignés a des mots cible appartenant
eux aussi a la paire, et réciproquement [Och et al., 1999]. Toutes les paires compatibles
avec l'alignement par mot calculé ci-dessus sont extraites [Koehn et al., 2003]. A la
figure 4.2, ces régles conduisent a l'extraction des couples (eq4, f3) et (es, f4), mais
lalignement de e; a fo empéche l'extraction de (eq, f1). Par ailleurs, le mot e n’étant
aligné a aucun mot f;, il peut étre ajouté a tous les couples extraits impliquant e; ou
es.

4.4.2 Estimation des scores de chaque paire de groupes de mots

Savoir estimer la qualité d’une paire de groupes de mots (¢, f) est le probleme central
de la traduction par groupes de mots. L’extraction des paires de groupes de mots
décrite précédemment détermine I’ensemble des paires qui auront un score non nul.
Les paires qui n’ont pas été extraites se voient assigner un score nul ; plus exactement,
elles ne seront pas considérées lors de la traduction.

Plutot que de calculer un unique score & chaque paire (€, f), plusieurs scores sont
calculés en vue d’étre pondérés et combinés (équation 2.6). Notre systéme emploie un
ensemble de cinqg scores.

Les deux premiers scores sont de simples fréquences relatives. Pour chaque couple (€, f),
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l’on calcule :

~ C(évf)
hi(e, 4.2
(& f) SR (4.2)
) c f)
ha(E, < 4.3
o) = (4.3

ou C(é, f ) est le nombre de fois que le groupe de mots € a été aligné a f dans le corpus
d’entrainement. On remarque qu’aucun lissage n’est ici effectué explicitement. [Foster
et al., 2006] étudie différentes techniques de lissage, avec des gains entre 1 et 2 points
BLEU suivant les paires de langue.

Les deux scores suivants de pondération lexicale peuvent toutefois étre interprétés
comme une forme de lissage.

le|

5 1
- 1_[1 Hj,(ihy')ean}!jﬁ(%eat(fﬂei) (4.4)

et
£l

D= raiea 6a}| S teils) (45)

i,(,5)€a

Intéressons-nous a l’expression de hs(é, f) (équation 4.4). L’alignement a correspond
a Palignement le plus fréquent entre les mots de é et f. Les lois lexicales t(fj|e;) et
t(ei|f;) sont estimées par fréquence relative sur les alignements de mots symétrisés.
Signalons enfin que dans le calcul de h3, si un mot e; n’est aligné a aucun f;, c’est-
a~dire {j,(,7) € a} = 0, le terme t(fole;) est utilisé, ce qui n’est pas indiqué dans
I’équation 4.4 par souci de lisibilité.

Un dernier score produit pour chaque paire de groupes de mots vaut invariablement
hs(é, f) = e = 2,718. Utilisé au sein de I’équation 4.1, ce score permet de compter le
nombre de groupes de mots recrutés pour construire la traduction et joue donc comme
une pénalité de groupe de mots. En faisant varier la valeur de A5, on peut influer sur
la propension du systéme a utiliser de nombreuses paires de groupes de mots (donc
courts) ou au contraire lui faire préférer des groupes de mots plus longs.

4.5 Expériences et résultats

4.5.1 Réglage de la premieére passe

Comme décrit en introduction de ce chapitre, et de fagon similaire au chapitre précé-
dent, notre systeme emploie une stratégie a deux passes pour produire une traduction.
Chacune des deux passes emploie son propre jeu de \; pour I’équation 4.1, ce qui est
une pratique courante [Mauser et al., 2006, Cettolo et al., 2005, par exemple].

Les poids utilisés en premiére passe sont optimisés sur ’ensemble de développement
dev06 de maniere a maximiser le score BLEU. Ceci présente éventuellement le risque
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(a) Résultats pour la traduction de I'anglais vers I'espagnol

Dev06 Eval07
Avant Apres Avant Apres
BLEU (%) 4549 4827 45,75 49,11
NIST 9,62 10,17 9,51 10,14
WER (%) 4405 40,05 42,72 38,60
PER (%) 3284 2989 3230 2943

(b) Résultats pour la traduction de I’espagnol vers I’anglais

Dev06 Eval07
Avant Apres Avant Apres
BLEU (%) 41,43 46,19 44,35 47,84
NIST 9,65 10,52 9,98 10,66
WER (%) 46,28 41,23 43,91 40,11
PER (%) 32,96 29,49 30,13 27,75

TAB. 4.1 — Performances de la premieére passe du traducteur par groupes de mots avant
et apres réglage des 8 parametres \;, avec un modele de langage trigramme. Tous les
scores prennent en compte la casse et la ponctuation.

de spécialiser les réglages pour cette mesure et aux dépens des autres mesures automa-
tiques. Par exemple, Costa-jussa et al. [2006] proposent de maximiser une combinaison
non-linéaire des scores BLEU et NIST, plus précisément 10-log;,(100- BLEU+1)+NIST,
et signalent une plus grande cohérence des mesures automatiques en optimisant ce cri-
tére composite. Pour [Cettolo and Federico, 2004] en revanche, utiliser BLEU (plutot
que NIST) comme seul critére d’optimisation conduit & une optimisation plus rapide,
meilleure en terme de score BLEU et parfois méme meilleure en terme de score NIST.

L’outil MERT (pour Minimum Error Rate Training, entrainement minimisant le taux
d’erreur) est distribué au sein de la boite & outils Moses. Il met en ceuvre 'optimisation
de la fagon suivante. MERT lance le décodeur Moses avec un premier jeu de \; et
récupere ses n meilleures hypothéses. MERT détermine alors un autre jeu de A;, qui
permette de maximiser BLEU. Il est a noter que pour ce faire, MERT connait la
forme particuliere de la fonction donnant le score BLEU en fonction des A; : c’est une
fonction constante par morceaux, du fait du caractere discret des listes de n-meilleures
hypotheses [Och, 2003, Papineni, 1999]. Si les nouveaux \; sont différents des anciens,
MERT relance Moses. Une douzaine de lancements de Moses est en général nécessaire
pour atteindre la stabilisation. Par ailleurs, les différents optimums obtenus au cours
du développement du systéeme sont conservés et comparés, car il arrive que MERT
« s’égare » dans un maximum local.

Le tableau 4.1 présente les scores obtenus avec plusieurs mesures automatiques avant
et apres l'ajustement des huit \;, pour les deux sens de traduction entre l'anglais et
I’espagnol. Les A; ont été adaptés sur I’ensemble de développement uniquement.
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Dans le sens anglais vers espagnol, le réglage des \; permet d’améliorer le score BLEU
de pres de 3 points sur I’ensemble de développement, le score NIST d’un demi point, et
les taux WER et PER de 4 et 3 points respectivement. Sur ’ensemble d’évaluation, ces
gains sont encore légérement supérieurs, ce qui est a priori surprenant. Cela suggere
que le systéme n’est pas sur-adapté sur I’ensemble de développement. Souvenons-nous
que nous avions observé un comportement similaire du traducteur a base de mots sur
les mémes données (tableau 3.2, page 50).

Dans le sens espagnol vers anglais, les gains sur I’ensemble de développement sont im-
portants : prés de 5 points BLEU et autant de points WER. A nouveau, ceci n’est pas
sans rappeler le comportement du traducteur a base de mots. Sur ’ensemble d’éva-
luation, les gains sont moindres mais restent conséquents : 3,5 points BLEU, pres de 4
points WER et plus de 2 points PER.

4.5.2 Seconde passe : définition et réglage

La seconde passe est souvent vue comme une opportunité de calculer plusieurs scores
supplémentaires sur les n meilleures hypothéses. Cela permet d’intégrer des fonctions
caractéristiques que ’on ne pouvaient pas exploiter pendant le décodage. Par exemple,
des modeles de langage n-grammes ou n > 5 imposeraient un cotit prohibitif en terme
de temps de calcul lors du décodage de premiere passe, mais sont exploitables en se-
conde passe. Par ailleurs, certaines fonctions caractéristiques ne sont calculables que
lorsque la phrase cible entiere est connue ; voir par exemple les cinq modeles de rééva-
luation de [Mauser et al., 2006], ou la kyrielle de fonctions de [Och et al., 2004].

Apres plusieurs expériences, nous n’avons pas suivi cette voie. En effet, ajouter de nom-
breuses fonctions présente un double risque de sur-adaptation. D’une part, les fonctions
caractéristiques inspirées d’une analyse manuelle des erreurs sur le corpus de dévelop-
pement risquent d’avoir un impact sur ce corpus qui ne sera pas représentatif de leur
impact sur des données inconnues. D’autre part, augmenter le nombre de fonctions
caractéristiques complique 'optimisation numérique des )\;, en particulier en considé-
rant la nature hautement discontinue du score BLEU. Le systeme final décrit ici est
donc volontairement simple, dans ’espoir qu’il soit aussi performant sur de nouvelles
données que sur les données de développement.

Le réglage de la seconde passe est effectuée par Condor, déja utilisé dans cette these,
et est illustré a la figure 4.3. Moses traduit ’ensemble de développement, avec un
modele de langage trigramme et les poids obtenus a la section précédente, et produit
pour chaque phrases ses n meilleures hypotheéses. Dans nos expériences, n = 1000 et
il est demandé a Moses de produire des hypotheses distinctes deux a deux. Les huit
scores de chaque traduction potentielle sont accessibles. Les traductions sont réévaluées
par un modele quadrigramme, dont le score remplace celui du modeéle trigramme de la
premiere passe. Un court script-outil est alors écrit : étant donné un jeu de \;, il extrait
la meilleure hypothese pour chaque phrase de I’ensemble de développement et calcule
le score BLEU correspondant. Ce script est nécessaire a Condor pour produire le jeu
de \; optimisés. Une centaine d’itérations sont nécessaires, c’est-a-dire une centaine de
lancements du script-outil : Moses n’est lancé qu’une seule fois, au début du processus.
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/Mod. de langage 4g/

L
A; pour n n A; pour
LM 3g _ | meilleures Y, meileures Condor |48

traductions traductions

Fia. 4.3 — Ajustement des A; de seconde passe

Comme au chapitre précédent, deux modeles de langage quadrigramme sont comparés :
le modele a repli et le modéle neuronal. Les résultats sont présentés aux tableaux 4.1(a)
et 4.1(b).

C’est pour la traduction de ’anglais vers ’espagnol que I'amélioration du modele de
langage a le plus d’impact sur la qualité de la traduction. Le score BLEU sur I’ensemble
de développement progresse d’un point grace au modele quadrigramme a repli, ce qui
est une amélioration sensible. Etonnamment, les taux de mots erronés WER et PER
sont quasiment inchangés voire tres faiblement a la hausse. Une sur-adaptation au score
BLEU n’est pas a exclure. Les résultats sur les données d’évaluation sont 1égerement
plus rassurants : le modele quadrigramme a repli fait & nouveau gagner un point BLEU
et améliore toutes les mesures automatiques.

Le modele quadrigramme neuronal montre un comportement encore meilleur. D’une
part, il améliore le score BLEU d’environ 1,8 points par rapport au modele trigramme,
pour les deux ensembles de données considérés. D’autre part, il améliore aussi toutes les
autres mesures, que ce soient le score NIST, de 0,15 point, ou les taux WER et PER,
de 0,6 point. Remarquons que les gains sur les données d’évaluation sont toujours
au moins aussi importants que ceux obtenus sur les données de développement. Au
cours de la campagne TC-STAR, les différents sites ont échangé leurs résultats sur
I’ensemble de développement et le systeme de ce chapitre n’avait pas les meilleurs.
Lors de I’évaluation en revanche, il a obtenu le meilleur? score BLEU, le deuxiéme
score NIST et taux WER, et le meilleur taux PER. Ces bons résultats suggerent
que la relative simplicité du systéme proposé, notamment en terme de nombre de
fonctions caractéristiques, a permis d’éviter une éventuelle sur-adaptation a ’ensemble
de développement

Les performances du modeéle quadrigramme a repli pour la traduction de ’espagnol
vers ’anglais sont similaires a celles observées pour 'autre sens de traduction. Le score
BLEU croit de 1 point sur ’ensemble de développement, mais les scores NIST et WER
sont dégradés. Sur I'ensemble d’évaluation, le tableau est encore plus contrasté. Le
score BLEU ne gagne qu’un demi point par rapport au modeéle trigramme, et toutes les
autres mesures déclinent.

Le modeéle neuronal parvient a faire mieux que les modeles a repli presque dans tous les
cas. Sur 'ensemble de développement, il permet d’améliorer le score BLEU de 1,8 points

2Les classements cités sont les classements officiels en utilisant les mesures automatiques sensibles
a la casse, sans compter la combinaison des systémes T C-STAR. Le rapport d’évaluation est disponible
publiquement depuis http://www.tc-star.org/documents/D30.pdf.
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(a) Résultats pour la traduction de I’anglais vers I’espagnol

Dev06 Eval07

ML 3g ML 4g MLN 4g ML 3g ML 4g MLN 4g
BLEU (%) 48,27 49,26 50,03 49,11 50,08 50,91
NIST 10,17 10,22 10,30 10,14 10,20 10,29
WER (%) 40,05 40,08 39,42 38,60 38,57 37,94
PER (%) 29,89 29,99 29,34 29,43 29,08 28,80

(b) Résultats pour la traduction de ’espagnol vers l’anglais

Dev06 Eval07
ML 3¢g ML 4g  MLN 4g ML 3g ML 4g MLN 4g
BLEU (%) 46,19 47,17 47,93 47,84 48,37 48,93
NIST 10,52 10,49 10,58 10,66 10,57 10,64
WER (%) 41,23 41,58 41,03 40,11 40,47 39,96
PER (%) 29,49 29,40 29,09 27,75 27,76 27,57

TaB. 4.2 — Performances du traducteur par groupes de mots aprés réévaluation par
plusieurs modeles de langage.

mais aussi les autres mesures. Sur I’ensemble d’évaluation, le modele neuronal obtient
un score BLEU 1,1 points supérieur a celui du modele trigramme, et les taux WER et
PER sont légerement améliorés. Seul le score NIST est dégradé de facon négligeable.
A Dévaluation de février 2007, ce systéme de traduction s’est classé troisiéme selon les
mesures BLEU, NIST et WER, et premier pour le taux PER.

Par ailleurs, nous pouvons comparer ce systeme a celui présenté au chapitre précédent
et dont les performances sont consignées aux tableaux 3.5(a) et 3.5(b), page 61. Les
deux systeémes sont entrainés et évalués sur les mémes données et utilisent les mémes
modeles de langage. Une comparaison directe des modeles de traduction est donc pos-
sible, et elle est sans appel : de 'ordre d’une dizaine de points BLEU, de 7 points WER
et de 6 points PER. Cet écart entre le modele a base de mots et celui par groupes de
mots est conforme a l'ordre de grandeur constaté dans la littérature [Ney, 2005].

4.5.3 Fonctions caractéristiques supplémentaires et intégration avec
le traducteur a base de mots

Score IBM-1

Une fonction caractéristique ajoutée couramment aux systemes de traduction a deux
passes est le score IBM-1 du couple (f, e), pour chacune des n meilleures traductions de
f. Déja introduit page 19, le modele IBM-1 aligne tous les mots source a tous les mots
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cible avec la méme probabilité, et la formule suivante permet de calculer Pr(f|e; IBM-1)
efficacement :

J I
Pr(f|e; IBM-1) I+1 —— I t(#ile:) (4.6)

J=11=0
ou I et J sont les tailles respectives de e et f.

Pour chaque traduction potentielle e de la phrase source f, les deux scores Pr(f|e; IBM-1)
et Pr(e|f;IBM-1) sont ajoutés, pour un total de dix fonctions caractéristiques — le
score du modele de langage est celui du modéle quadrigramme neuronal. Condor est
ensuite lancé afin de déterminer un jeu optimal de dix poids. Plusieurs points de dé-
part ont été essayés : les huit )\; déja présents en premiere passe ont été initialisés a
leurs valeurs a la premiere passe ou a la seconde apres optimisation ; les poids des deux
scores IBM-1 ont été initialisés a 0 et a 0,1. Malheureusement, les gains en score BLEU
n’ont jamais dépassé 0,1 point (sur I’échelle allant de 0 & 100) et les poids attribués
aux fonctions caractéristiques IBM-1 étaient insignifiants. Les scores IBM-1 n’ont donc
pas été retenus dans le systeme final.

Ces résultats négatifs avec les scores IBM-1 sont quelque peu surprenants, car ce score
fait partie des fonctions caractéristiques « classiques » des systéemes de traduction
statistique. Dans [Och et al., 2004], c’est méme celle qui a le plus gros impact sur le
systeme de référence. L’exploitation du modele de langage neuronal n’est probablement
pas ce qui annule I’effet du score IBM-1, car ces deux fonctions caractéristiques tendent
a corriger des problemes différents, voire orthogonaux. Le modele de langage tend a
améliorer la fluidité de la langue cible, sans considérer I’adéquation avec le sens de la
phrase source, tandis que le score IBM-1 tend justement a mesurer cette adéquation,
sans regard pour l'ordre des mots dans la langue cible. On peut avancer que les pon-
dérations lexicales de chaque paire de groupes de mots (les fonctions caractéristiques
hs et hy de la page 68) apportent déja une information similaire a la « pondération
lexicale globale » effectuée par le score IBM-1. Reconnaissons cependant que le systeme
de [Och et al., 2004] incluait aussi un score, appelé word selection, qui ressemble aux
pondérations lexicales hg et hy.

Score IBM-4

D’autres expériences ont été menées pour ajouter un score IBM-4 a chaque couple
traduction potentielle e. Contrairement au score IBM-1, il n’existe pas de fagon simple
de calculer Pr(f|e;IBM-4) a partir de e et f, méme en I’approchant par la quantité
obtenue avec le meilleur alignement :

Pr(f|e; IBM-4) ~ max Pr(f, Ale; IBM-4) (4.7)

Un mode « alignement forcé » a donc été ajouté au décodeur pour IBM-4 du cha-
pitre précédent (section 3.2.4). Deux modeles IBM-4 ont été entrainés sur les mémes
données que le systéme par groupes de mots, dans les deux sens entre ’anglais et 1’es-
pagnol. Pour ces deux sens également, les poids de premiére passe des cinq fonctions
caractéristiques du systeme IBM-4 ont été ajustés. Pour ’alignement forcé, le poids
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du modele de langage est bien sfir inutile, puisque la phrase cible est connue, mais les
quatre autres poids ont un impact sur le choix du meilleur alignement A.

Chaque traduction potentielle e est alignée a f par le décodeur et se voit attribuée
quatre scores supplémentaires, correspondant aux scores de traduction lexicale, de
fertilité, de distorsion et de génération spontanée du modele IBM-4. Pour le sens de
traduction de f vers e du point de vue du traducteur par groupes de mots, nous réalisons
I’alignement forcé avec le traducteur a base de mots entrainé pour le méme sens de
traduction. Ce traducteur, par la relation de Bayes, utilise le modele IBM-4 dans le
sens inverse, de e vers f, et les scores produits par I’alignement forcé correspondent
donc a la quantité Pr(f|e;IBM-4). Avec les huit scores habituels, cela représente un
total de douze fonctions caractéristiques.

Contrairement au score IBM-1, le score IBM-4 ne peut pas toujours étre calculé : il
arrive qu’aucun alignement .4 ne permette d’expliquer la production de f par e au sens
du modele IBM-4. Plusieurs traitements sont possibles pour gérer ces cas :

— N’utiliser le score IBM-4 que si toutes les traductions potentielles ont pu étre alignées,

et ne conserver sinon que la « premiere hypothése », c’est-a-dire I’hypothese de la
liste des n meilleures qui aurait été choisie en fin de seconde passe si le score IBM-4
n’était pas utilisé.
Cette stratégie est trop stricte car elle élimine la liste des n meilleures hypotheses la
plupart du temps. A titre d’exemple, pour la traduction de 1712 phrases de I'espagnol
vers 'anglais, seules 123 phrases ont généré des listes dont toutes les traductions
potentielles ont pu étre alignées.

— Eliminer les traductions potentielles qui ne peuvent étre alignées. Si aucune traduc-
tion potentielle ne peut étre alignée, ne conserver que la premiere hypothese, définie
comme précédemment.

Cette stratégie fait courir le risque de perdre irrémédiablement la premiere hypo-
these, si elle n’a pas pu étre alignée mais qu'une de ses suivantes a pu ’étre.

— La premieére hypothése est toujours conservée. Si elle a pu étre alignée, conserver

toutes les traductions alternatives qui comme elle ont un score IBM-4. Si ’alignement
forcé de la premiere hypothése a échoué, ignorer toutes les traductions alternatives.
Cette stratégie est celle que nous avons employée. Plus « libérale » que la premiere,
elle ne conserve cependant les listes de n meilleures traduction que pour 193 phrases.
En moyenne, ces listes compte 293 traductions alternatives, contre en moyenne 788
pour les listes completes.
Pour la traduction de I'anglais vers I’espagnol, ces problemes d’alignement sont moins
séveres : sur 1194 phrases a traduire, cette stratégie conserve en moyenne 84 tra-
ductions alternatives pour 970 phrases, et les 224 autres phrases perdent leur liste
de n meilleures hypotheses. Pour cette expérience, des listes de 100 meilleures hy-
potheses avaient été demandées a Moses, et contenaient en moyenne 90 traductions
alternatives.

Apres que les listes de n meilleures hypothéses ont été ainsi traitées, les poids des
douze fonctions caractéristiques ont été optimisés par Condor sur I’ensemble de déve-
loppement. Aucun gain significatif ne s’est dégagé. Notre interprétation de ces mauvais
résultats est que, comme pour le modele IBM-1, I'information extraite du corpus d’en-
tralnement par le modele IBM-4 est déja contenue dans le modele par groupes de
mots.



Chapitre 5

Adaptation discriminante de la
table de traduction

Nous considérons dans ce chapitre le traducteur par groupes de mots, décrit au cha-
pitre 4. Pour ce traducteur, la table de traduction joue un réle essentiel. C’est en effet
elle qui attribue un ou plusieurs scores a chaque couple de groupes de mots (€, f>
Ces scores sont quant & eux de simples fréquences relatives d’événements observés sur
le corpus parallele d’entrainement (section 4.4.2), éventuellement lissées [Foster et al.,
2006]. Ces scores heuristiques trouvent une justification intuitive mais sont a priori
sous-optimaux. On pourrait envisager d’apprendre ces scores de maniere a maximiser
la vraisemblance des données d’entralnement, mais a notre connaissance, les recherches
dans ce sens n’ont pas réussi a faire mieux que les scores heuristiques [DeNero et al.,
2006]. Une autre approche consiste a apprendre ou modifier ces scores sur la base des
erreurs commises par le systéme. Dans ce chapitre, nous proposons de modifier les
scores de la table de traduction de fagon discriminante sur un ensemble d’adaptation.

5.1 Apprentissage discriminant

5.1.1 Notations

La table de traduction peut étre vue comme une matrice trés haute H :

[ bt . i |
H= | hix hix him (5.1)
hiy o i |

Chaque couple de groupes de mots (€, f) est repéré dans la table de traduction par un
indice 7 € [1,I] et se voit attribué m scores. Par la suite, on notera indifféremment h; j,
ou hy(€, f) le k¢ score du i*™¢ couple. Ces notations sont résumées au tableau 5.1.
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1 Nombre d’entrées dans la table de traduction I ~ 50 millions

m Nombre de scores par entrée m=2>5

i Indice désignant un couple (¢, f) i€ 1,1

k Indice désignant un des scores ke [1,m]

hi k®™e score du i®™ couple aussi noté hy(é, f)
Ayeeoy A Pondération des m scores de la table de traduction

M Nombre total de fonctions caractéristiques M=28

Am+1,---, Ay Pondération des autres fonctions caractéristiques

TAB. 5.1 — Résumé des notations

Chacun des m scores de la table de traduction est pondéré par un A; estimé sur un
ensemble de développement (section 2.1.2). Le traducteur dispose d’autres fonctions
caractéristiques, pondérées par A;+1, ..., Ay. Pour notre systéme, ces fonctions ca-
ractéristiques supplémentaires correspondent au modele de distorsion, au modele de
langage et a la pénalité de mots, et M = 8.

5.1.2 Cadre « classique »

Les X sont regroupés dans un vecteur w de taille M qui joue le role de pondérateur :
W=l Ao A Amp e Aar | (5.2)

Les pointillés servent uniquement a distinguer visuellement les A qui ont trait a la table
de traduction, a gauche, des autres A, a droite.

Au cours du décodage, le systéme de traduction produit les scores suivants! pour
chaque traduction potentielle e qu’il considere :

[ Zp hl(ép7 fp) ]

L hM(.e,f)

ou le signe de sommation Zp représente la somme sur tous les couples de groupes de
mots utilisés pour produire e & partir de f. A nouveau, les pointillés séparent les scores
relatifs a la table de traduction, en haut, des autres scores, en bas. Le score pondéré
de e est le produit w - ®(e).

Lorsque M est faible, il est envisageable d’optimiser w directement de facon & maximi-
ser le score du systeme, par exemple son score BLEU sur I’ensemble de développement

'Le traducteur utilise chaque score aprés en avoir calculé le logarithme ; cette opération n’est pas
indiquée pour de raisons de lisibilité.
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[Och, 2003]. Cela revient a réaliser un apprentissage discriminant mettant en compé-
tition les M fonctions caractéristiques, et en particulier les m colonnes de la table de
traduction H. Nous allons écrire différemment le score final w - ®(e) afin de réaliser
un apprentissage discriminant mettant en compétition les couples de groupes de mots
euz-meémes.

5.1.3 Cadre pour 'apprentissage discriminant de la table de traduc-
tion

On considére maintenant que le systeme dispose de I fonctions caractéristiques, une
par ligne de la table de traduction H. Chacune de ces fonctions caractéristique ¢ est

associée a un couple de groupes de mots (€, f) et compte le nombre de fois C(é, f) que
ce couple a été utilisé pour la production de e a partir de f.

Le score avant pondération ®(e) (équation 5.3) que le traducteur attribue a chaque hy-
pothése est modifié et est appelé ®'(e). Les m premiéres lignes de ®(e) sont remplacées
par I lignes de comptes :

C(é1, f1)

hM(.e, f) |

w est modifié en w’ de facon duale, récupérant les scores de la table de traduction hy ;
que ®’(e) a perdus :

w = . .. ZZL:1 Akhi,k .. 1 /\m+1 cee AM (5.5)

On vérifie aisément que w-®(e) = w’-®’(e), c’est-a-dire que cette réécriture ne modifie
pas la recherche effectuée par le traducteur. Il est a noter qu’ici, les m scores de la table
de traduction sont agrégés en un seul. On notera par la suite w; le score (unique) du
couple de groupe de mots d’indice 7 :

k=1

En effet, apprentissage décrite plus bas discrimine les couples de groupes de mots,
mais ne cherche plus a discriminer les m fonctions caractéristiques comme a la section
précédente (cadre « classique »). Ceci a des conséquences sur la fagon dont sera utilisé
I’apprentissage discriminant : celui-ci commencera apres que les M \; aient été déter-
minés sur un ensemble de développement. Autrement dit, I’apprentissage discriminant
partira du meilleur systéeme que le « cadre classique » permet d’obtenir.
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Apprentissage de type « Perceptron »

Dans sa forme la plus simple, le Perceptron est un classifieur binaire [Rosenblatt, 1958].
Une particularité de son algorithme d’apprentissage est que les exemples de ’ensemble
d’entralnement sont présentés itérativement au classifieur. Les parameétres de ce dernier
ne sont modifiés qu’en cas d’erreur. Nous voulons adapter cet apprentissage aux scores
de la table de traduction. Pour chaque phrase source de ’ensemble d’entrainement, si
le traducteur produit 'hypothéese e, et que la sortie désirée était eq, la regle de mise
a jour des parametres inspirée par le perceptron est :

w —w +a (P (eq) — P'(en)) (5.7)

ol « est une constante telle que 0 < o < 1. Par souci de clarté, nous 'omettons
temporairement des équations suivantes et en rediscuterons plus bas. L’équation 5.7
se traduit dans notre cas en le systéme de mises & jour suivant :

)
Wy < W; + C(éz,d7 fz) - C(ei,ha .]gl)
,,,,,,,,,, (5.8)
Ami1 e Amy1 + hmyi(ea,f) — hpgi(en,f)
Av— v+ hu(eq,f) —  ha(en,f)

[lustrons ce systéeme d’équations par un exemple. Supposons que pour traduire la
phrase the kitty pursues the mouse, un systéme de traduction propose la tra-
duction e}, = *le petit chat pourchasse le souris (l'astérisque indique que la
phrase n’est pas correcte grammaticalement). Pour produire ey, le systéme utilise les
couples de groupes de mots suivants : C(the,le) = 2, C(kitty,petit chat) = 1,
C(pursues, pourchasse) = 1 et C(mouse, souris) = 1. Supposons de plus que 'on
ait identifié comme sortie désirée eq = le petit chat pourchasse la souris, qui
utilise comme couples de groupes de mots C(the,1le) = 1, C(kitty,petit chat) =1,
C(pursues, pourchasse) = 1 et C(the mouse,la souris) = 1. Dans ce cas, la mise
a jour modifiera les scores w; des trois couples de groupes de mots suivants :

wi <—w; + 1 — 2  pour le couple (the,le)
w;—w; + 0 — 1 pour le couple (mouse, souris)
w; «—w; + 1 — 0  pour le couple (the mouse,la souris)

En plus des w;, le systéme de mises a jour (équations 5.8) préconise de modifier les
poids Ap41, ..., Ay pondérant le modele de distorsion, de langage et la pénalité de
mots. Toutefois, mettre & jour ces parametres pourrait sérieusement compromettre le
bon fonctionnement du systeme de traduction, par exemple si les mises a jour sont
d’un ordre de grandeur supérieur a celui des poids. Aussi nous avons préféré dans un
premier temps ne mettre a jour que les scores de la table de traduction.
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Les scores w; sont mis a jour comme suit. On considére que la table de traduction est
pourvue d’une colonne supplémentaire initialisée a 0 :

Vi e [1,[], hi,O =0 (59)

Pour cette colonne, )y est fixé & 1 (pondération neutre). Pour chaque exemple de
I’ensemble d’entrainement et pour chaque couple de groupe de mots, le score h; ¢ est
modifié, le cas échéant, par la différence de comptes C(€é; 4, fi)—¢C (€in, fi). La forme
des mises a jour assure que h; o est toujours entier.

~

A mesure que les exemples sont présentés au systéme, la valeur de w; dépendra de
moins en moins des valeurs des h; 1, ..., R, initiaux et de plus en plus de la valeur
de h;o, appris de facon discriminante. En pratique toutefois, il reste un probleme
« d’ordre de grandeur ». La valeur initiale de w; est de l'ordre de —10 a —1, devant
lesquels des variations de +1 ou —1 sont trop importantes : le risque est de devoir
présenter les exemples un nombre de fois prohibitif avant d’atteindre la convergence de
Papprentissage. Le choix d’une valeur appropriée pour « (équation 5.7) permet d’éviter
cet écueil. h; o est alors modifié par o - AC(é;, fZ) Dans nos expériences, o = 0,05.

Détermination de la sortie désirée

Les calculs ci-dessus mentionnent une sortie désirée eq en direction de laquelle les
parametres du systeme sont modifiés. Plusieurs alternatives sont a notre disposition
quant au choix de cette sortie désirée. Il peut s’agir :

1. de la traduction de référence, ou de 'une des traductions de référence s’il y en a
plusieurs ;

2. ou d’une traduction qui appartienne au voisinage de I’hypothese ey,.

Le voisinage de I’hypothese est typiquement défini comme une liste de n-meilleures
traductions explorées par le traducteur. La premiere solution, la mise a jour des pa-
rametres en direction de la traduction de référence, n’est pas toujours possible. Pour
modifier les parametres selon le systéme d’équation 5.8, il faut en effet que la référence
soit productible par le modele de traduction, ce que des contraintes sur le réordonne-
ment des mots peuvent empécher, par exemple.

Liang et al. [2006] ont comparé les deux alternatives ci-dessus a une troisieme, appelée
hybride : la traduction de référence sert de sortie désirée si elle est productible par le
modele, sinon c’est la meilleure traduction du voisinage de e qui joue ce role. Il en
ressort que la meilleure stratégie est la mise a jour dite locale, vers une traduction du
voisinage de ey. Liang et al. [2006] suggérent que modifier le systéme de traduction
de facon a directement produire la référence fait courir le risque de favoriser un ali-
gnement déraisonnable, dont la seule qualité serait de permettre la traduction parfaite
de I'exemple considéré. Il a donc été décidé de choisir la sortie désirée eq parmi les
n-meilleures traductions produites par le systeme.

Il reste a identifier la meilleure traduction parmi ces n-meilleures. Comme le réglage
des poids du modele log-linéaire maximise BLEU (section 4.5.1), il est naturel de sé-
lectionner I'’hypotheése de score BLEU maximal. Toutefois, il est courant qu’un score
BLEU calculé a I’échelle d’un segment soit nul, ce qui apporte peu d’information sur la
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qualité de la traduction proposée. Aussi avons-nous lissé ce score en le combinant avec
d’autres scores BLEU;, pour ¢ < 4. Rappelons que BLEU; est un score BLEU calculé en
prenant en compte les unigrammes jusqu’aux i-grammes, et que le score BLEU habituel
correspond & BLEUy (section 2.4.2). Le score BLEUj;54¢ se calcule de la fagon suivante :

4

BLEU;(e, e
BLEUjisss = » 25() (5.10)
=1

Nous suivons en cela [Liang et al., 2006]. Tous les scores présentés par la suite sont des
scores BLEU = BLEUy « classiques ».

5.2 Présentation des approches alternatives

Les expériences menées dans ce chapitre portent sur la traduction entre ’espagnol
et ’anglais. A cause de la taille importante du corpus d’entrainement du modeéle de
traduction, nous avons choisi de réaliser ’apprentissage discriminant sur I’ensemble
de développement dev06 uniquement. L’apprentissage discriminant est donc utilisé ici
comme une technique d’adaptation du modele de traduction. Aussi nous comparons
cette technique a d’autres techniques d’adaptation, que ce soit du modele de traduction
ou de langage. Tous les systémes décrits ci-dessous, sauf le systéme de référence, sont
adaptés sur 'ensemble dev06. L’ensemble eval(06 est utilisé le cas échéant pour controler
I’adaptation. L’ensemble eval07 sert dans tous les cas pour ’évaluation en aveugle des
différentes stratégies (voir le tableau 2.1 pour les caractéristiques de ces ensembles de
données).

Les systémes comparés sont les suivants :

Systéme de référence : le systeme de référence est le systeme décrit au chapitre 4,
en se limitant a la premiere passe. Pour ce systéme, ’ensemble de développement
dev06 sert uniquement a déterminer les coeflicients d’interpolation du modele de
langage et les poids A; de la combinaison log-linéaire des fonctions caractéris-
tiques. L’ensemble eval06 n’est pas utilisé.

Adaptation du modéle de langage : un modele de langage trigramme est appris
sur dev06, en incluant les deux références, soit un peu plus de 120 000 mots. Puis
ce modele de langage est interpolé linéairement avec celui du systeme de référence,
en minimisant la perplexité de 'ensemble eval06. Les coefficients d’interpolation
sont 0,70 pour le modele de référence et 0,30 pour le modele appris sur dev06.
Le modele de traduction est le méme que celui du systéeme de référence.

Apprentissage discriminant du modeéle de traduction : la table de traduction
du systéme de référence est modifiée conformément & ’algorithme décrit a la
section 5.1.3, en présentant plusieurs fois I’ensemble dev06 au systéme. L’en-
semble eval06 permet de contréler 'adaptation afin de prévenir un éventuel sur-
apprentissage.

Modele de traduction appris sur toutes les données : les données d’apprentis-
sage et les données dev06 sont concaténées et un modele de traduction est appris
sur ’ensemble, en suivant exactement la méme procédure que pour le systéme
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de référence. Afin de tirer parti des deux traductions de référence proposées par
dev06, son texte source est ajouté deux fois au corpus parallele d’entrainement,
et les deux références chacune une fois. Nous appelons cette opération 1’ajout
(une fois) de ’ensemble dev06 au corpus d’entrainement.

Nous avons également essayé d’ajouter n fois I’ensemble dev06 au corpus d’entrai-
nement. Pour ce faire, nous avons comparé deux approches légerement différentes.
La premiére, appelée « AjoutDirect », consiste a ajouter n fois dev06 au corpus
parallele et de relancer toute la procédure d’entrainement, y compris I’alignement
des mots. La seconde approche, notée « RecupAlig », récupeére les alignements de
mots calculés par Giza++ lorsque dev06 est ajouté une seule fois, réplique n fois
I’alignement de dev06 et relance uniquement la procédure d’extraction et d’es-
timation des scores des couples de groupes de mots. L’approche RecupAlig est
donc nettement plus rapide qu’AjoutDirect. Remarquons que tous les systémes
obtenus avec RecupAlig extraient exactement les mémes groupes de mots que
I’ajout direct de dev06 une fois : seuls changent les scores des couples de groupes
de mots. Lorsque n augmente, un score poids croissant est accordé aux couples
qui apparaissent dans I’ensemble de développement.

Modele de traduction appris sur dev06 seul : comme nous le verrons plus tard,
I’ajout de n fois ’ensemble dev06 est toujours bénéfique. Par acquis de conscience,
un modele de traduction a été appris uniquement sur dev06. Ce modele remplace
le modele de traduction du systéme de référence.

De facon similaire a I’approche RecupAlig mentionnée ci-dessus, seule I’extraction
des groupes de mots et I’estimation des couples a été refait, ’alignement par mots
sur dev06 étant récupéré du lancement de Giza++ sur les données d’entrainement
et de développement concaténées. Les résultats ainsi obtenus sont plus de 2 points
BLEU meilleurs qu’en relancant Giza+-+ sur dev06 seul.

Deux modeéles de traduction : la table de traduction du systeme de référence et
celle entrainée sur dev06 sont utilisées en parallele. Dans cette configuration,
Moses est libre de choisir les couples de groupes de mots dans 'une ou l'autre

des tables de traduction. Si un couple (€, f) apparait dans les deux tables, Moses
prend les scores les plus avantageux des deux tables.

Ce dernier systeme compte cinq fonctions caractéristiques de plus que le systéme
de référence : les cinq colonnes de la table de traduction supplémentaire. Pour
cette raison, il n’est pas possible d’utiliser les \; du systéeme de référence. Puisque
I’ensemble dev06 est « connu » de la deuxieme table de traduction, I'ajustement
des 8 + 5 = 13 poids est effectué sur ’ensemble eval06.

Réajustement des poids du modéele log-linéaire

Tous les systeémes présentés ci-dessus sauf le dernier comptent autant de fonctions
caractéristiques que le systeme de référence et peuvent donc réutiliser les mémes \;.
Toutefois, afin de permettre une comparaison juste avec le dernier systeme, les résultats
seront également présentés apres réadaptation des A; sur I’ensemble eval06 pour chaque
systeme. L’outil MERT, déja utilisé pour 'optimisation des \; de premiere passe au
chapitre 4, réalise cette optimisation.
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F1a. 5.1 — Apprentissage discriminant de la table de traduction sur dev06, et évolution
sur eval06 (& droite : détail).

5.3 Résultats

Dans un premier temps, nous détaillons les résultats des différentes techniques d’adap-
tation pour la traduction de I’espagnol vers I'anglais.

5.3.1 Performances de ’adaptation discriminante

La figure 5.1 présente 1’évolution des performances du systeme « apprentissage discri-
minant du modele de traduction » au fur et & mesure des itérations. Rappelons que ’'on
présente au systéeme ’ensemble dev06 ; la figure présente ses performances sur dev06
et eval06.

La courbe « dev06 » confirme uniquement que l’algorithme décrit ci-dessus est bien ca-
pable d’apprendre a traduire I’ensemble qui lui est présenté. Le score BLEU est amélioré
d’une quinzaine de points apres 18 itérations et semble pouvoir continuer sa progres-
sion avec plus d’itérations. La courbe « eval06 » est plus intéressante car elle montre
la capacité de I'apprentissage a généraliser a un nouvel ensemble. Ce que 'appren-
tissage discriminant apprend sur dev06 semble utile pour traduire eval06, comme le
montre 1’évolution positive du score BLEU. L’amélioration maximale est atteinte a la
dixieme itération, avec un gain de plus de 1,2 points BLEU, ce qui est un résultat tres
encourageant.

On traduit alors I’ensemble eval07 avec le systéme de traduction obtenu apres dix
itérations d’apprentissage discriminant de son modele de traduction, sans autre modi-
fication ni réglage. Le score BLEU s’éleve alors a 48,67 %, soit prés de 0,9 point BLEU
de plus que le systeme de référence (tous les résultats sont regroupés a la table 5.2).

5.3.2 Ajouts de dev06 aux données d’apprentissage

Cette section compare les performances obtenues en ré-apprenant la table de traduction
sur I’ensemble d’entrainement augmenté de n fois les données dev06. Les deux méthodes
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F1G. 5.2 — Ajouts de I’ensemble dev06 & I’ensemble d’entrainement

AjoutDirect et RecupAlig sont comparées, ainsi que plusieurs valeurs de n, de 1 a
600. Les systémes ainsi obtenus sont évalués sur les données dev06 et eval06, et leurs
performances sont représentées a la figure 5.2. Nous attirons I’attention du lecteur sur
le fait que 'axe de gauche représente les scores BLEU obtenus sur dev06, pour les deux
courbes du haut, tandis que ’axe de droite représente les scores BLEU obtenus sur
eval06, pour les deux courbes du bas.

Sur 'ensemble dev06, les scores BLEU sont évidemment tres élevés. La méthode Ajout-
Direct est tres légerement plus performante que la méthode RecupAlig, mais I'étape
d’alignement par Giza++ prend un temps croissant a mesure que le nombre n d’ajouts
de dev06 augmente. Le dernier point calculé avec la méthode AjoutDirect correspond
a n = 300, ce qui représente approximativement autant de mots ajoutés que l’en-
semble d’entrainement initial. L’alignement par Giza++ a duré pres de 45 heures sur
un processeur cadencé a 2,6 GHz. Le dernier point calculé avec la méthode RecupAlig
correspond a n = 600. Les scripts d’entrainement doivent étre adaptés si ’on souhaite
tester n = 1000 ou au-dela.

Les performances des systémes sur eval06 sont surprenantes a deux titres. D’une part,
on n’observe aucun sur-apprentissage, méme apres avoir ajouté siz cents fois ’ensemble
dev06 au corpus paralléle initial. La répétition de dev06 donne un poids croissant aux
couples de groupes de mots qu’il apporte, et est bénéfique au moins jusqu’a n = 600.
La répétition des phrases semble en revanche nuisible a Giza++ : la méthode RecupA-
lig est toujours meilleure? que la méthode AjoutDirect, et montre un comportement
plus régulier sur 'intervalle de variation de n. Dans les résultats décrits ci-dessous, le
systeme « MT train+600 dev » correspond a ’ajout par la méthode RecupAlig de 600
dev06 aux données d’entralnement initiales.

D’autre part, 'autre résultat surprenant tient a ’ampleur de ’amélioration constatée

2La seule exception a lieu pour n = 91, ot la méthode AjoutDirect est 0,02 point meilleure.
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Eval06 Eval07
Poids \; tels quels réoptimisés tels quels réoptimisés
Référence 48 97 50,26 47,81 48,22
ML adapté 49,78 51,51 48,24 48,87
Appr. disc. du MT 50,24 51,26 48,67 48,90
MT train+600 dev 52,20 52,94 49,66 49,90
MT dev 42,64 43,01 39,58 39,85
MT train + MT dev — 52,56 — 49,17

TAB. 5.2 — Performances (% BLEU) des différentes stratégies d’adaptation. L’adapta-
tion des modeles est effectuée sur dev06. L’optimisation des A; est effectuée sur dev06
(poids « tels quels ») ou sur eval06 (poids « réoptimisés »).

sur les données eval06. Le systéeme « MT train4+600 dev » y atteint un score BLEU de
52,20 %, soit 2 points meilleur que le systéme apres apprentissage discriminant et plus
de 3 points meilleur que le systeme de référence. Sur ’ensemble eval07, I’amélioration
est moindre mais reste significative, avec 1,8 points de plus que le systeme de référence.

Par sa proximité ou sa ressemblance avec les ensembles eval06 et eval(07, ’ensemble
dev06 est donc en mesure d’améliorer tres significativement le systeme de référence.
Nous allons maintenant comparer les stratégies d’adaptation énumérées plus haut et
tenter d’isoler ce qui permet les gains observés.

5.3.3 Résultats complets pour le sens espagnol vers anglais

Le tableau 5.2 permet de comparer les performances des stratégies d’adaptation dé-
crites a la section 5.2. Le systéme de référence obtient des scores BLEU de 48,97 % sur
Iensemble eval06 et de 47,81 % sur ’ensemble eval07. Les fonctions caractéristiques
du systeme sont ici pondérées par des A; optimisés sur dev06. Ces poids peuvent étre
ignorés et réoptimisés sur eval06. Les résultats sont alors sans surprise meilleurs sur
eval06. Le score BLEU passe a 50,26 %, soit un gain important de 1,3 points qui peut
faire craindre des poids trop « spécialisés » sur cet ensemble. Pourtant, les résultats
sur eval07 s’améliorent légérement eux aussi pour atteindre 48,22 %.

Avant réoptimisation des \;, 'adaptation du modeéle de langage ne fait gagner que
0,8 point BLEU sur eval06 et moitié moins sur eval07. Puisqu'un modele est modifié,
réoptimiser les poids semble raisonnable. L’écart avec le systéme de référence s’accroit
alors : 1,25 points sur eval06, et & nouveau presque exactement la moitié sur eval07.

Les performances du systeme apres apprentissage discriminant de la table de traduc-
tion ont déja été données lorsque les \; ont leurs valeurs initiales, optimisées sur dev06.
Le cadre théorique de 'apprentissage discriminant fusionne les m scores de la table
de traduction en un (noté w;) et c’est ce score qui est modifié au cours des itérations.
Réoptimiser les poids des m scores apres n’a plus vraiment de sens. C’est toutefois
possible, puisque les modifications apportées aux scores w; sont stockées dans une co-
lonne supplémentaire de la table de traduction. On peut donc considérer que le systeme
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dispose de neuf fonctions caractéristiques : les cing scores initiaux de la table de tra-
duction, un sixiéme score issu de 'apprentissage discriminant, le modele de langage,
le score de distorsion et la pénalité de mot. L’optimisation sur eval06 des neuf poids
n’améliore le score BLEU que de 1 point sur eval06, et de 0,2 point sur eval07.

Analysons maintenant les différentes stratégies d’ajout de dev06 aux données d’entrai-
nement du modele de traduction. Comme nous ’avons déja vu plus haut, simplement
ajouter 600 fois I’ensemble dev06 au corpus paralléle initial permet d’obtenir des ré-
sultats étonnamment bons : 52,20 % sur eval06, 49,66 % sur eval07, soient les meilleurs
résultats jusqu’a présent. Ajuster les \; sur eval06 ne fait gagner qu’environ 0,7 point
BLEU sur eval06, et un peu moins que 0,3 point sur eval07. Puisque donner un poids
toujours plus important aux couples de groupes de mots de dev06 est bénéfique, un
modele a été appris uniquement sur dev06. Ses performances sont tres inférieures a tous
les autres systemes, montrant I'importance de la couverture apportée par les couples
extrait du corpus parallele d’entrainement. Enfin, le systeme utilisant deux tables de
traductions en parallele obtient de bons résultats sur eval06, quoique moins bons que
ceux de « MT train4+600 dev ». De plus, le systéme « MT train + MT dev » généralise
moins bien sur eval07 que tous les autres systeémes, peut-étre a cause du nombre élevé
de ses fonctions caractéristiques. Signalons que c’est 1a notre premiére expérience avec
plusieurs modeles de traduction en paralléle.

Analyse

Les gains constatés montrent que, pour la tache considérée, le systeme de référence a
beaucoup a apprendre des données de développement. Autrement dit, I’ensemble dev06
est significativement plus proche des données d’évaluation que ne le sont les données
d’entrainement. Au moins deux facteurs pourraient I'expliquer :

1. Les traductions proviennent de sources différentes. D’une part, les données d’en-
trainement ont été produites par le service de traduction de la Commission Eu-
ropéenne. D’autre part, le comité d’évaluation a fait traduire a des traducteurs
professionnels les données de développement et d’évaluation. Il est donc possible
que le style des traductions de référence soit sensiblement différent de celui du
corpus parallele.

2. Les textes a traduire proviennent de sources différentes. Comme le rappelle le
tableau 2.1, les données de développement et d’évaluation contiennent des trans-
criptions du parlement espagnol, tandis que le corpus parallele ne contient que
des données du parlement européen. Méme si le modele de langage est en par-
tie appris sur le parlement espagnol, cette différence de source pourrait aussi en
partie expliquer les gains observés.

Afin d’isoler ces deux facteurs, les expériences ont été partiellement reproduites sur la
méme tache mais dans l'autre sens de traduction, anglais vers espagnol. Dans ce sens,
I’éventuelle différence de style de traduction existe a priori autant que dans le sens
que nous venons de considérer, mais les données en anglais proviennent entierement
du parlement européen, comme les données d’entrainement.
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Eval06 Eval07

Poids \; tels quels réoptimisés les meilleurs sur eval06
Référence 37,15 37,10 49,09
Appr. disc. du MT 37,29 37,27 48,88
MT train+1 dev 37,10 37,20 48,84
MT train+300 dev 37,73 37,69 48,59

TAB. 5.3 — Performances (% BLEU) des différentes stratégies d’adaptation. L’adapta-
tion des modeles est effectuée sur dev06. L’optimisation des A; est effectuée sur dev06
(poids « tels quels ») ou sur eval06 (poids « réoptimisés »).

5.3.4 Résultats pour le sens anglais vers espagnol

Pour des raisons de temps, seuls quatre systémes ont été comparés :
1. le systeme de référence;
2. le systéme obtenu apres apprentissage discriminant de la table de traduction ;

3. les systémes obtenus apres ajout, par la méthode RecupAlig, de 1 et 300 fois
I'ensemble dev06. Ces nombres ont été choisis arbitrairement en considérant les
résultats de la section 5.3.2.

Les résultats sur les ensembles eval06 et eval07 sont détaillés au tableau 5.3.

Les mauvais résultats de I’optimisation des \; sont surprenants : la différence de per-
formance avant et apres réoptimisation est tres faible et, surtout, négative trois cas sur
quatre. Cela signifie que, pour trois systemes, MERT trouve un maximum local qui
n’est pas aussi bon que les poids pourtant obtenus en optimisant sur dev06. Comme
dans toutes nos expériences, MERT a utilisé comme point de départ de l'initialisation
celui par défaut, et pas les \; notés « tels quels ». Au cours de nos recherches, nous
avons occasionnellement fait I’expérience des défauts d’optimalité des poids trouvés
par MERT. Pour la traduction de ’ensemble eval(07 et pour chaque systéme, ce sont
les poids qui obtenaient les meilleurs résultats sur eval06 qui sont utilisés.

Comme précédemment, les meilleures performances sur eval06 pour I'apprentissage
discriminant sont atteintes apres dix itérations. Cependant, le gain par rapport au
systeme de référence demeure tres faible : a peine 0,14 point BLEU. Sur I’ensemble
eval07, 'apprentissage discriminant de la table de traduction dégrade les performances
de 0,2 point BLEU.

Le systeme « MT train+300 dev » est le meilleur sur eval06, avec un gain de 0,7 point
BLEU, qui reste tres inférieur au gain observé de ’espagnol vers I’anglais. En revanche,
sur eval07, ’ajout des données dev06 fait perdre 0,5 point BLEU.

5.3.5 Analyse et discussion

Comme 'ont montré les expériences dans le sens espagnol vers anglais, ’algorithme
d’apprentissage discriminant de la table de traduction présenté dans ce chapitre a été
employé pour adapter un systéeme a un ensemble de développement et améliorer ses
performances de 1,2 points BLEU sur ’ensemble de controle eval06 et de 0,8 point sur
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I’ensemble eval07. Deux expériences complémentaires hypothéquent ces bons résultats,

cependant :

— les gains peuvent étre reproduits et méme dépassés simplement en ajoutant un grand
nombre de fois ’ensemble de développement aux données servant a ’entrainement
de la table de traduction ;

— les gains n’ont au contraire pas pu étre reproduits dans ’autre sens de traduction.

Nous avons recommencé ces expériences sur la tdche BTEC (Basic Travel Ezpression

Corpus, corpus de phrases simples du domaine touristique, Takezawa et al. [2002]),

pour la traduction de ’arabe vers I’anglais. Cette tache a la caractéristique de proposer

un ensemble d’entrainement et plusieurs ensembles de développement et d’évaluation
tirés d’un méme corpus homogene. La taille restreinte du corpus a permis de considérer

I’apprentissage discriminant sur I’ensemble d’entrainement comme sur les ensembles de

développement. Mais a nouveau, aucune amélioration n’a été constatée sur un ensemble

de controle.

5.4 Autres travaux et perspectives

L’adaptation du modeéle de traduction a fait I’objet d’un petit nombre de publications.
Dans [Hildebrand et al., 2005], les modeles de traduction et de langage sont réappris
spécifiquement pour chaque ensemble a traduire. Les données sur lesquelles ces modeles
sont appris sont déterminées par la combinaison d’un critere de similarité avec ’en-
semble a traduire et d’un critere de perplexité. Cette méthode permet de sélectionner
les phrases utiles parmi des données hors-domaine et améliore les performances pour
les deux paires de langues testées.

L’évaluation WMT de 2007 portait sur la traduction de journaux télévisés et proposait
un petit corpus parallele du « domaine » et un gros corpus « hors-domaine » (Europarl,
qui est similaire aux données TC-STAR). Koehn and Schroeder [2007] comparent de
nombreuses techniques simples d’adaptation du systéeme : interpolation du modele
de langage, entrainement du modele de traduction sur les deux corpus séparés ou
fusionnés, etc. Contrairement a nos résultats, c’est 'utilisation de deux modeéles de
traduction en paralléle qui obtient les meilleures performances.

A Dévaluation NIST de 2006, pour la traduction du chinois vers I’anglais, les partici-
pants pouvaient utiliser de nombreux corpus couvrant plusieurs « genres » (journaux
télévisés, dépéches, discours parlementaires, etc). Foster and Kuhn [2007] entrainent un
modele de traduction et un modele de langage d’une part sur ’ensemble des données et
d’autre part sur chaque corpus, appelé composant. L’objectif est de combiner ces mo-
deles en fonction des données a traduire. Foster and Kuhn [2007] envisagent d’adapter
le modele de langage comme le modele de traduction. Deux méthodes d’interpolation,
linéaire et log-linéaire, sont comparées. Par ailleurs, plusieurs mesures sont proposées
pour déterminer les poids d’interpolation. Parmi les enseignements de cet article, no-
tons que les meilleurs gains sont de l'ordre de 1 point BLEU et ont été obtenus en
pondérant linéairement les modeles de langage appris sur chaque composant.

Quant a 'apprentissage discriminant du modele de traduction, les travaux présentés
dans ce chapitre prolongent ceux de [Liang et al., 2006], déja cité plus haut. Dans cet
article, apprentissage inspiré du perceptron sert dans un premier temps a apprendre
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les poids relatifs des modeles de langage et de traduction. Des millions de fonctions ca-
ractéristiques dites lexicales sont ensuite proposées. Ces fonctions sont de deux types.
Les premieéres reconnaissent un couple de groupes de mots particulier et sont analogues
a la colonne supplémentaire que nous adjoignons a la table de traduction. Les secondes
s’activent pour un n-gramme cible particulier et reviennent a modifier de facon discri-
minante le modele de langage [Roark et al., 2004]. Les expériences sont menées sur le
corpus Europarl, du francais a ’anglais. Pour des raisons de performance cependant,
seules les phrases entre 5 et 15 mots sont considérées et une traduction monotone est
imposée. L’ajout des fonctions caractéristiques lexicales permet un gain de 1,6 points
BLEU sur leur ensemble de développement et moitié moindre sur ’ensemble de test.
Mais le gain n’est que de 0,5 point BLEU par rapport a un systéme utilisant Pharaoh
et réglé avec MERT.

Tillmann and Zhang [2006] appliquent un apprentissage discriminant du type percep-
tron a leur modele de « suites de blocs » et obtiennent des résultats encourageants,
sans toutefois dépasser leur systéme par groupes de mots classique.

Récemment, Arun and Koehn [2007] ont mené des expériences du tcheque vers I'an-
glais sur le petit corpus PCEDT (Prague Czech-English Dependency Treebank). Comme
[Liang et al., 2006], des fonctions caractéristiques bilingues et monolingues sont consi-
dérées, et Arun and Koehn [2007] y ajoutent des fonctions qui prennent en compte
le réordonnement des groupes de mots. Les auteurs confirment certains résultats déja
avancés par Liang et al. [2006], mais les systémes obtenus aprés apprentissage discri-
minant sont tres nettement moins bons que le systéme de référence.

Pour conclure, les recherches sur ’apprentissage discriminant des scores de la table
de traduction n’ont pas encore réussi a améliorer de fagon fiable les scores calculés
a ’aide d’heuristiques, comme les fréquences relatives et les pondérations lexicales.
Pourtant, ’amélioration des systemes par groupes de mots passe probablement par
des scores mieux estimés, et ’apprentissage discriminant est un bon candidat pour y
parvenir. On peut envisager plusieurs raisons pour lesquelles a ce jour, les recherches
n’ont pas été concluantes. La méthode décrite ci-dessus est peut-étre sensible a cer-
tains « réglages », comme la valeur de la constante « réglant I'amplitude des mises
a jours des scores. o pourrait au contraire dépendre du nombre d’itérations ou de
I’écart entre la sortie désirée et ’hypothese. Il est aussi possible que le cadre théo-
rique lui-méme soit en cause : comment définir la sortie désirée? Comment prendre
en compte le fait qu’une hypothése peut étre correcte et différente de la référence?
Faut-il chercher toutes les segmentations qui aboutissent a la méme hypothese, ou a la
sortie désirée ? Une autre piste de réflexion pourrait étre celle du lissage des mises a
jour. En effet, dans ’exemple de la page 78, seuls trois couples sont modifiés : (the, le),
(mouse, souris) et (the mouse,la souris). Les scores des couples contenant ces mots
au sein de contextes plus longs sont inchangés. A Ditération suivante, si un couple de
groupes de mots plus long produit la méme erreur, celle-ci sera a nouveau corrigée.
Mais si la traduction produite par le systeme est correcte, plus aucun score ne sera
modifié. Ce cas est en réalité loin d’étre idéal : en modifiant ainsi les scores, I’apprentis-
sage discriminant pourrait parvenir a traduire parfaitement les données d’entrainement
mais au prix de la cohérence entre les scores, autrement dit de leur lissage.

Des recherches complémentaires sont nécessaires pour améliorer ’algorithme proposé
et permettre de réaliser un apprentissage discriminant performant.
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Chapitre 6

Motivation

6.1 Introduction

Les différentes approches de la traduction décrites au chapitre 2 ont presque toutes
été développées dans le but de traduire des textes : manuels pour utilisateur, bulletins
météorologiques, rapports de parlements, pages web, dépéches d’agences de presse,
rapports de bogue, etc. Cependant, la parole reconnue automatiquement et les systémes
de dialogue représentent un « marché » potentiel important en termes de besoin en
traduction.

Plusieurs prototypes ont d’ailleurs été développés durant ces vingts derniéres années.
Le plus ancien est peut-étre celui commencé en 1986 & ATR. pour s’inscrire a des confé-
rences et réserver un hotel par téléphone [Kurematsu and Morimoto, 1996]. Le projet
Janus portait lui sur la planification de voyages [Levin et al., 2000]. Le projet Verb-
mobil avait pour objectif le développement d’un systéme de traduction mobile pour la
traduction de la parole spontanée [Wahlster, 2000]. Un prototype d’aide a la prise de
rendez-vous d’affaires a été créé, traduisant de I’allemand et du japonais vers ’anglais,
censé servir de lingua franca. Dans le projet NESPOLE !, un client anglais, allemand ou
frangais emploie un systéme de traduction parole & parole pour organiser un voyage
aupres une agence de tourisme italienne [Metze et al., 2002]. Plus récemment, le projet
MASTOR est un systeme de traduction parole a parole dans les deux sens entre ’arabe
iraquien et I'anglais américain, dont 1000 unités seront prochainement déployées sur
le terrain. Ce systéme peut reconnaitre et traduire de la parole non-contrainte dans le
domaine médical et a été porté sur un ordinateur portable et méme un organiseur nu-
mérique personnel (PDA) [Gao et al., 2006, Zhou et al., 2004]. Mentionnons également
le prototype développé par [Bach et al., 2007] pour une tache similaire. Enfin, cette
these a été effectuée dans le cadre du projet TC-STAR, qui a pour objectif d’améliorer
significativement les performances de la traduction parole & parole.

Ce chapitre va tenter de montrer en quoi la traduction de la parole, qu’elle soit trans-
crite manuellement ou automatiquement, est un probleme sensiblement différent de
la traduction de texte. Dans la section 6.2, nous présentons les difficultés spécifiques
rencontrées par les systémes de traduction de la parole, méme en supposant une recon-
natssance parfaite des mots prononcés. Dans la section 6.3, nous envisageons l'inter-
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action étroite de la reconnaissance automatique de la parole et de sa traduction afin
de réduire I'impact des erreurs de reconnaissance. Chacun des problemes soulevés est
accompagné de solutions tirées de la littérature, tandis que nos recherches sur le sujet
sont décrites aux chapitres 7 et 8.

6.2 Différences entre texte et parole du point de vue de
la traduction

6.2.1 Niveau de langue et disfluences

Le niveau de langue varie tres sensiblement d’un document a ’autre et le type de
support, écrit ou oral, n’est pas le seul critére. Parmi les documents écrits, le style
et le niveau de langue attendus ne sont pas les mémes dans un roman, un article de
quotidien, sur une page web ou dans un blog'. De méme, un homme ou une femme
politique prononcant un discours préparé commettra moins d’hésitations et de répéti-
tions qu’un journaliste de journal télévisé, ou que lors d’une interview. A extréme, une
conversation téléphonique entre deux personnes se connaissant bien contient souvent
de nombreuses ellipses, interruptions, reprises, etc.

La figure 2.5, page 29, proposait quelques extraits de discours prononcés par des dépu-
tés européens (données « Verbatim ») et leurs réécritures pour le site web du parlement
européen (données texte final « TF »). Pour le premier segment, la réécriture TF est
grammaticalement plus juste mais aussi complexe, avec une incise (which are aimed at
undermining my integrity and reputation) au sein d’une phrase déja relativement longue.
De ce point de vue, la version Verbatim est légérement plus simple a analyser et,
peut-étre, a traduire.

La figure 6.1 propose d’autres extraits de parole prononcée dans des situations quo-
tidiennes, et leur traduction par un traducteur en ligne généraliste. Ces extraits sont
des transcriptions manuelles servant de référence pour I’évaluation des systemes de
reconnaissance de la parole. On remarque qu’elles ne contiennent pas de signes de
ponctuation mais suivent ici les régles orthographiques en matiere de casse : les pre-
mieres lettres des phrases sont en majuscule.

Les deux premiers exemples correspondent a du texte rédigé a l'avance et lu sur un
prompteur par la présentatrice. On constate que certaines expressions qui relevent du
jargon du métier ne sont pas correctement traduites (« coming up » pourrait étre tra-
duit par « a venir dans ce journal »), mais une adaptation du systéme au domaine
devrait corriger ce probleme. Dans le deuxiéme exemple, 1'utilisation du style direct
pour rapporter les discours et I’absence de ponctuation provoquent une mauvaise tra-
duction de « We are ready » (nous sommes préts). Insérer un « : » dans la phrase
anglaise permet d’obtenir une traduction correcte.

Les troisieme et quatrieme exemples sont extraits d’'un dialogue au cours d’une in-
terview dans la méme émission. Le style de parole est ici moins soutenu, et des mots

! Journal personnel en ligne, ol 'auteur communique ses idées et ses impressions (source : Media-
dico).
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Extraits de I’émission « The World » : journal télévisé

Coming up a twenty-seven year veteran of the
FBI is arrested and charged with spying for the
Russians

Beijing's mayor had a message today for a vi-
siting inspection team from the International
Olympic Committee We are ready

Monter des vingt-sept vétérans d’an du FBI est ar-
rété et chargé de I'espionnage pour les Russes

Le maire de Pékin a eu un message aujourd’hui
pour une équipe d'inspection de visite du Comité
olympique international que nous sommes préts

Extraits de 1’émission « The World » : interview

So is there a chance that if indeed he is guilty
that he has put the lives of Americans in danger

Well we are still spying on each other because
things happen in governments that other go-
vernments think they need to know about

Y a ainsi il une chance que si en effet il est coupable
qu'il ait mis les vies des Américains en danger

Bien nous remarquons toujours sur |'un [|'autre
parce que les choses se produisent dans les gou-
vernements que d'autres gouvernements pensent
qu'ils doivent savoir

Extraits d’une conversation téléphonique

They didn't have any snow on the ground but
boy it was eh

yeah but it's just that it's just that clear cold
that's the way it is been here it's just been cold

lls n'ont eu aucune neige sur la terre mais le garcon
qu'elle était hein

ouais mais c'est juste qu'il fait juste ce froid clair

J

froid

Fic. 6.1 — Parole transcrite manuellement extraite de différents corpus. A droite, la
traduction en francais obtenue a ’aide d’un traducteur en ligne.

comme « So », « Well » ou « I mean » (non présent dans ces extraits) sont fréquemment
insérés. De plus, on peut déceler quelques entorses a la grammaire, comme par exemple
le « that » répété dans le troisieme exemple. Il est remarquable que le traducteur en
ligne ait « réussi » a traduire cette faute trés exactement, en répétant le « que », et
qu’il ait ainsi produit une traduction au style parlé convaincant. Toutefois, lorsque de
tels cas se présentent dans les données T C-STAR, les systémes de traduction doivent
produire une phrase correcte et donc corriger ce genre de fautes. Dans le quatrieme
exemple, 'interviewé est géné. Sa réponse compte huit hésitations, qui n’ont pas été
reproduites dans la figure 6.1. La structure de la phrase est globalement fausse et il est
difficile de bien la traduire.

Enfin, les deux derniers exemples sont typiques de conversations téléphoniques infor-
melles. Le lexique est clairement différent des exemples précédents (« boy », « yeah »).
Des morceaux de phrases sont parfois répétés (« it’s just that it’s just that »). Avec ce
type de parole spontanée, il est parfois difficile de comprendre ’énoncé, méme a partir
d’une transcription exacte.
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Ces exemples montrent les différences entre les différents styles de parole et, a fortiori,
entre la parole et le texte. On peut supposer que les méthodes de traduction qui
reposent sur une analyse syntaxique de la phrase source auront plus de difficultés a
traduire de la parole que des méthodes qui ne considerent la phrase a traduire que
comme une suite de mots.

6.2.2 Segmentation en phrases et ponctuation

La traduction de la parole se heurte a une autre difficulté que ’on ne retrouve pas dans
le texte : le signal audio est un flux continu qui n’est pas segmenté explicitement. De
méme, la parole transcrite ne contient « naturellement » ni ponctuation, ni délimiteur
de phrase. Le signal contient bien des informations relatives a la segmentation et, dans
une moindre mesure, a la ponctuation choisie par le locuteur : ces informations font
partie de la prosodie. Mais un systéme de RAP classique tente en général de s’affranchir
des variations de rythme, d’intonation, etc.

Certes, les transcriptions de référence sont parfois ponctuées — c’est du moins le cas
au sein de projet TC-STAR. Mais les régles de placement des ponctuations n’étant pas
clairement définies, les systemes de RAP n’ont pas de « référence en or » a reproduire.
C’est pourquoi le score de facto standard de la RAP reste le taux de mots erronés WER
calculé sans considérer la ponctuation ni la segmentation en phrases, et les systémes
de reconnaissance ne produisent en général aucune ponctuation.

Avant de traduire le flux de mots source, il est ainsi nécessaire au minimum de le
segmenter en phrases, voire de le reponctuer.

Dans le projet Verbmobil, un module exploitait les informations prosodiques pour seg-
menter le signal audio et guider la traduction des phrases [Strom et al., 1997]. Plusieurs
types de frontieres acoustiques (boundaries) sont introduits, des frontiéres segmentant
le signal en phrases entieéres aux frontieres entre les mots, en passant par des marqueurs
délimitant des sous-phrases. Ces frontieres sont automatiquement détectées et servent
a limiter la taille de I’espace de recherche des modules analysant les mots reconnus.
Par ailleurs, des caractéristiques d’insistance (focus) sont extraites automatiquement
du contour de la fréquence fondamentale et peuvent influencer la structure de la tra-
duction. Toutefois, ces techniques ne sont évaluées qu’en terme de taux de traductions
acceptables. De plus, il s’agit d’une tache restreinte de planification de rendez-vous, ou
la traduction repose sur une détection des types de tours de parole dans le dialogue.

Plus proche de nous, [Matusov et al., 2006] proposent un algorithme de segmentation
du flux de mots et comparent trois stratégies pour passer d’une suite de mots source
non-ponctués a une phrase cible ponctuée. Concernant la segmentation en phrases, un
modele de langage quadrigramme et la longueur de la durée des pauses entre les mots
sont les deux criteres les plus importants. En particulier, la modélisation explicite de
la longueur des phrases apporte des gains trés modestes. Quant & la production d’un
texte cible ponctué, les trois stratégies considérées sont les suivantes :

1. Effectuer la traduction du texte source non-ponctué en un texte cible non-
ponctué, puis ajouter la ponctuation dans le texte cible en post-traitement. Un
inconvénient de cette méthode est que la reponctuation peut difficilement s’aider
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des informations prosodiques contenues dans le signal source, et qu’elle s’effectue
sur un texte qui contient plus d’erreurs que le texte source reconnu.

2. Faire produire la ponctuation implicitement par le modele de traduction. L’article
détaille comment ’extraction de la table de traduction est aménagée. L’avantage
de cette technique est qu’aucun pré-traitement ni post-traitement n’est néces-
saire.

3. Ponctuer la phrase source, et la traduire avec un systéme de traduction prévu par
exemple pour la condition Verbatim. Cette méthode peut poser deux problemes :
les inévitables erreurs de l’algorithme d’insertion de la ponctuation risquent de
dégrader la traduction, et effectuer ce prétraitement sur un treillis de mots issu
de la RAP n’est pas trivial.

[Matusov et al., 2006] évaluent ces trois stratégies sur la tache BTEC (déja mentionnée
au chapitre 5) du chinois a I’anglais et sur la tdche T C-STAR de ’anglais vers ’espagnol.
Pour la tdche BTEC, la deuxieme stratégie apparait clairement meilleure que les deux
autres. Pour la tdche TC-STAR, les performances des trois approches sont similaires,
mais la troisiéme est toujours légerement meilleure. C’est celle que nous suivions dés la
I’évaluation TC-STAR de 2006 [Déchelotte et al., 2006b] ; des travaux plus récents ont
montré que la reponctuation pouvait apporter des gains de performance tres importants
([Déchelotte et al., 2007a], et chapitre 7).

Cattoni et al. [2007] integrent la ponctuation en traduisant des réseaux de confusion ;
leur approche sera détaillée plus bas dans ce chapitre.

Matsoukas et al. [2007] décrivent plusieurs traitements qui interviennent entre la re-
connaissance automatique et la traduction. La tache considérée est celle de GALE,
soit la traduction de 'arabe vers ’anglais de journaux télévisés et de parole conver-
sationnelle. C’est une tache « difficile », ou les scores BLEU dépassent rarement 15.
Matsoukas et al. [2007] mettent en évidence I'importance de la segmentation automa-
tique, et notamment I'importance de ne pas produire des segments trop courts. En
revanche, le taux de mots erronés du systéme de reconnaissance et la ponctuation se-
condaire (virgules) n’ont qu’un impact limité sur la qualité de la traduction, un résultat
surprenant attribué au niveau de performance du systeéme de traduction.

6.2.3 Du point de vue des techniques d’apprentissage

La traduction de la parole pose un autre probléme, lui plus spécifique aux approches
qui reposent sur de grandes quantités de données : il s’agit d’une tache pour laquelle
I’on dispose justement de peu de données d’entrainement. En effet, les corpus paralleles
les plus importants sont des textes de parlements, qui correspondent & des interventions
de données paralleles usuelles sont des textes issus d’agences de presse. Mais les corpus
paralleles constitués de parole transcrite sont rares; une exception notable est la tache
BTEC.

Pour résoudre ce probleme, plusieurs approches sont possibles et peuvent étre combi-
nées :
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— Les données d’entrainement peuvent étre transformées de fagon a étre plus proches de
la forme des données & traduire. A notre connaissance, ceci est rarement décrit dans
la littérature mais est nécessaire pour beaucoup de systemes. Par exemple, pour les
systemes décrits dans cette thése, les données d’entrainement étant au format TF,
il a fallu transformer tous les nombres représentés en chiffres en mots, comme ils
apparaissent dans les données d’évaluation.

— Réciproquement, les données a traduire doivent étre transformées pour « ressem-

bler » aux données d’entrainement. Dans [Matsoukas et al., 2007] par exemple, un
module reconnait les nombres dans la parole transcrite et les transforme en chiffres,
car c’est ainsi que le modele de traduction a été appris.
De facon similaire mais moins évidente, ’on peut vouloir changer la casse de la
transcription a traduire. En effet, méme si certains systemes de RAP produisent une
transcription qui distingue les majuscules des minuscules, des problémes de norma-
lisation subsistent pour certains mots, comme par exemple Projet, Programme ou
Comité. Nous abordons ce probleme, ainsi que le cas des mots composés et d’autres
problémes de normalisation, dans [Déchelotte et al., 2007a] et au chapitre 7.

— Une fagon de traiter le probléme de la traduction de la parole est de partir d’un
systéeme entrainé sur du texte et de l'adapter sur le type de données voulu. Le
modele de langage peut étre adapté, par exemple en l'interpolant avec un modele
de langage appris spécifiquement sur des transcriptions audio (section 3.3.2, qui
décrit les modeles de langage utilisés dans nos systémes). Concernant le modele de
traduction, différentes techniques d’adaptation été mentionnées a la section 5.4.

— Terminons par I’étape la plus évidente pour un systéme statistique : le réglage du
systéme spécifiquement aux données de développement disponibles. A notre connais-
sance, tous les sites le font; Matsoukas et al. [2007] gagnent environ deux points
BLEU en passant d’un réglage obtenu pour la traduction de dépéches a un réglage
pour les transcriptions de journaux télévisés.

6.3 Etude de ’interaction avec la reconnaissance automa-
tique

6.3.1 Aspects théoriques

Nous avons vu que la traduction de la parole nous confronte & plusieurs problémes
difficiles : il est possible d’observer des phénomenes linguistiques dans un discours oral,
surtout spontané, qui ne sont pas observés dans du texte écrit, comme les reprises, les
corrections et hésitations ou méme des erreurs importantes de syntaxe et sémantique.
Contrairement a certaines autres approches, les approches statistiques de la traduction
automatique présentent ’avantage de n’interdire a priori aucun « éveénement » dans
la langue source, aussi improbable ou incorrect soit-il.

Les erreurs commises par le systéme de reconnaissance de la parole compliquent aussi
la traduction. Afin de limiter leur impact, il peut étre utile d’intégrer étroitement la
reconnaissance et la traduction, et cette intégration ne peut étre que facilitée lorsque
les mémes approches sont utilisées dans les deux modules.
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La reconnaissance automatique de la parole continue emploie un formalisme probabi-
liste : étant donné un signal acoustique X, le décodeur tente de retrouver la phrase f*
la plus probable qui est responsable de I'observation acoustique [Bahl et al., 1983] :

f* = argmax Pr(f|X) = argmax Pr(f) Pr(X|f) (6.1)
f f

Dans cette équation, Pr(f) représente le modele de langage et Pr(X|f) le modeéle acous-
tique. En modélisant de facon statistique la traduction, c¢’est-a-dire en disposant de
modeles de la forme Pr(elf), il est possible de considérer la traduction de la parole
dans un cadre théorique unifié. La dérivation suivante provient de [Ney, 1999] :

e* = argmaxPr(e|X)
e
= argmax Pr(e) Pr(X|e)
e

= argmax (Pr(e) Z Pr(X, f|e)>
f

e

= argmax (Pr(e) > Pr(fle) Pr(X|f,e)>

€ £

%

argmax (Pr(e) > Pr(fle) Pr(X|f)> (6.2)

f

Q

argmax (Pr(e) max Pr(fle) Pr(X]f)) (6.3)

e

L’équation 6.2 est exacte a cette approximation pres :
Pr(X|f, e) ~ Pr(X]|f) (6.4)

qui revient a considérer que lorsque 'on connailt la phrase f dans la langue source,
connaitre sa traduction e ne donne pas plus d’information sur le signal acoustique
X. Cette approximation semble pleinement justifiée. Remarquons que jusqu’a 1’équa-
tion 6.2 incluse, la phrase f n’est qu’une variable cachée, dont la détermination n’est
pas nécessaire pour obtenir la traduction e du message contenu dans le signal X.

L’approximation suivante est plus lourde de conséquences. A Déquation 6.3, la somme
sur toutes les phrases source, c’est-a-dire sur toutes les transcriptions possibles du
signal, a été remplacée par la quantité maximale obtenue par une seule transcription.
A ce moment 13 seulement l'on peut parler de phrase source reconnue. Toutefois, il
ne s’agit pas forcément de la phrase qu’aurait produit un systéme de reconnaissance
automatique. En effet, en plus du modeéle acoustique Pr(X|f), la RAP utilise un modeéle
de langage source Pr(f), alors que ’équation 6.3 fait intervenir le produit Pr(e) Pr(fle).

Cette interprétation de I’équation 6.3 est la justification théorique des expériences de
couplage de la reconnaissance et de la traduction menées ces dernieres années par de
nombreux sites de recherche. On peut tenter d’en donner une autre interprétation,
intuitive : si le modele de langage source ne permet pas de trancher entre plusieurs
hypotheses de scores voisins, il peut étre préférable pour la traduction de préserver
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cette ambiguité, de traduire chaque phrase f possible et de produire comme résultat
la phrase e qui maximise Pr(e) Pr(f|e), plutot que de prendre une décision irrévocable
sur f en fin de reconnaissance.

L’amélioration de I'intégration entre reconnaissance et traduction a été ’objet de nom-
breuses publications. Quelques unes sont présentées ci-dessous, regroupées en trois
themes :

1. comment limiter 'impact des erreurs de reconnaissance sur la traduction, en
traduisant « plus » que simplement la meilleure hypothése de reconnaissance ;

2. quel impact ont les erreurs de reconnaissance sur les performances de la traduc-
tion, et en particulier quelle est I'importance relative des modeles acoustique et
de langage source ;

3. et comment éventuellement modifier la reconnaissance de la parole et les erreurs
qu’elle commet de fagon a améliorer les performances globales de la reconnais-
sance suivie de la traduction.

6.3.2 Traduction de la sortie ambigué de la reconnaissance automa-
tique

Dans cette section, les différentes méthodes permettant le couplage entre la reconnais-
sance et la traduction sont présentées. L’objectif est a chaque fois de capturer une
partie de ’ambiguité de la sortie de la reconnaissance automatique et de prendre la
décision sur la traduction en tenant compte des incertitudes sur la phrase source.

Traduction de listes de n meilleures hypotheéses

Il s’agit du couplage le plus simple entre la reconnaissance et la traduction. Le décodeur
de RAP produit ses n meilleures hypotheses, accompagnées de leurs scores respectifs.
De préférence, les différents scores du modele de langage, du modele acoustique, et
des éventuels modeles supplémentaires utilisés lors du décodage, sont accessibles sé-
parément. Chaque hypothese est alors traduite. Pour finir, une traduction est extraite
parmi les n alternatives grace a un jeu de poids pondérant les scores issus de la re-
connaissance et les scores de traduction regroupés en un seul score global. Aucune
modification du traducteur n’est nécessaire pour ce type de couplage, mais le temps
de traduction est exactement multiplié par la taille des listes de meilleures hypotheses.

Le plus souvent, pour chacune des n hypothéses de reconnaissance, on demande au tra-
ducteur m hypotheses de traduction, pour un total de n x m traductions potentielles
pour chaque phrase. C’est par exemple I'approche décrite dans [Quan et al., 2005].
Dans un premier temps, des poids sont appris séparément, d’une part pour produire
les n hypotheses de reconnaissance, et d’autre part pour produire les m hypotheéses
de traduction. Ensuite, pour 'extraction de la traduction finale parmi les n x m hy-
potheses, les poids du systéeme de traduction et ceux du systeme de reconnaissance
sont optimisés conjointement. Quan et al. [2005] observent une amélioration du score
BLEU de 1,2 points par rapport a la traduction de la meilleure hypothese de recon-
naissance, sur la tache de traduction BTEC et avec le modeéle a base de mots IBM-4.
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Fia. 6.2 — Exemple de réseau de confusion

Nos recherches sur le sujet ([Déchelotte et al., 2005], et chapitre 8) emploient aussi un
modele IBM-4 mais portent sur la tache TC-STAR. Elles n’utilisent que la meilleure
hypothese de traduction, et pas les m meilleures.

Traduction de réseaux de confusion

La traduction de listes de n meilleures hypothéses a comme principal inconvénient
d’étre coliteuse en temps : n fois le temps de traduction de la meilleure hypothese. Or
ces listes sont généralement tres redondantes, les hypothéses ne différant I'une de 'autre
que de quelques mots. Le réseau de confusion permet de factoriser cette redondance
en une représentation compacte des mots entre lesquels le systeme de RAP hésite. Le
réseau de confusion est obtenu a partir du treillis de mots produit par le systéme de
RAP en effectuant un décodage par consensus [Mangu et al., 1999]. Un exemple (fictif)
de réseau de confusion est présenté a la figure 6.2. Dans cet exemple, le premier mot
de la phrase peut étre 1le, 1a ou 1’, tandis que ’arc portant e signifie que le deuxieme
mot peut étre vide. En plus des mots, les arcs portent habituellement des scores, qui
ne sont pas représentés sur la figure.

[Bertoldi and Federico, 2005, Bertoldi et al., 2007] décrivent comment ’algorithme de
traduction est adapté pour gérer en entrée un réseau de confusion plutét qu’une phrase.
Il est intéressant de remarquer qu’en fait, 'algorithme est relativement peu modifié. La
différence principale réside dans la recherche de toutes les traductions possibles pour
chaque intervalle source [i,j] : dans le cas d’une phrase simple, il suffit de chercher
dans la table de traduction toutes les traductions du groupe de mots f; ... f;, alors que
dans le cas d’un réseau de confusion, il faut faire cette recherche pour tous les groupes
de mots source que 'on peut former entre les positions ¢ et j. Bertoldi et al. [2007]
montrent que la traduction de réseaux de confusion est meilleure que la traduction de
listes de n meilleures hypotheses (jusqu’'a n = 10 au moins) tout en n’étant que deux
fois plus lente que la traduction de la meilleure hypothese, soit cing fois plus rapide
que la traduction des 10 meilleures hypotheses. Conjointement a ce travail, Moses a
été modifié pour pouvoir traduire des réseaux de confusion.

En revanche, [Al-Onaizan and Mangu, 2007], que nous citerons a nouveau plus bas,
signalent des « gains insignifiants » obtenus lors d’expériences préliminaires en tradui-
sant des réseaux de confusion.

[Cattoni et al., 2007] a récemment montré comment la traduction de réseaux de confu-
sion pouvait étre adaptée de facon a apporter une solution au probleme des ponctua-
tions soulevé plus t6t dans ce chapitre. Poursuivant le travail de [Bertoldi et al., 2007],
un réseau de confusion est construit a partir du treillis de mots issu de la RAP et
la meilleure hypothése du réseau de confusion est extraite. Entre les mots de cette
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hypothese, des ponctuations sont proposées et pondérées. Ces ponctuations et leurs
pondérations respectives sont alors réinsérées dans le réseau de confusion initial. Le
traducteur, en 'occurence Moses, choisit de facon jointe la meilleure ponctuation et la
meilleure traduction. Sur la tadche T C-STAR, de 'anglais vers ’espagnol, la traduction
de réseaux de confusion est meilleure que la traduction de la meilleure hypothese de
reconnaissance de 0,6 point BLEU. Par ailleurs, insérer les ponctuations sous forme de
réseaux de confusion et laisser Moses choisir la meilleure ponctuation produit un gain
supplémentaire de 0,4 point BLEU par rapport a 'insertion déterministe des ponctua-
tions.

Traduction de treillis de mots

Un couplage encore plus fin avec la reconnaissance de la parole est possible a condition
de pouvoir traduire directement des treillis de mots, qui représentent fidelement ’espace
de recherche de la reconnaissance. Ceci complique significativement 1’algorithme de
traduction, méme par rapport a la traduction de réseaux de confusion.

Par exemple, Zhang and Kikui [2006] traduisent des treillis de mots a laide d’'un
algorithme a deux passes. Lors de la premiere passe, le treillis de mots source est
transformé en un treillis de mots cible; seules les probabilités lexicales du type t(f|e),
a la IBM-1, sont utilisées pendant cette passe. Les réordonnements sont autorisés. Le
treillis de mots cible est ensuite réévalué a ’aide des quatre sous-modeles du modele
IBM-4. Les meilleurs gains sur la tdche BTEC sont de 'ordre de 1 point BLEU, par
rapport a un systéme de référence compétitif.

Dans [Saleem et al., 2004], traduire des treillis de mots apporte des gains d’amplitudes
variables par rapport a la traduction de la meilleure hypothese. Cependant, I'instabilité
de ces gains est frappante : différents poids et densités de treillis sont considérés selon
que la phrase est courte (moins de six mots), moyenne ou longue (plus de dix mots).
Cela est attribué au fait que le score du modele de langage source n’est pas incorporé au
score global, car les treillis ne contiennent que les scores acoustiques. Ceci est significatif
du compromis qu’il faut accepter pour traduire un treillis de mots : I'utilisation d’un
modele de langage source trigramme voire quadrigramme améliorerait les performances
mais ferait exploser la taille du treillis de mots.

Enfin, Matusov et al. [2005¢c] obtiennent un appréciable gain de 2 points BLEU par
rapport a la traduction de la meilleure hypothese de reconnaissance en intégrant les
scores acoustique et du modele de langage source. La tache considérée est la traduction
de l’italien a ’anglais dans le cadre de BTEC; la traduction repose sur un systeme par
groupes de mots a 1’état de ’art, méme si les réordonnements de groupes de mots ne
sont pas autorisés. En revanche, sur la tdche TC-STAR considérée dans cette these, les
gains obtenus sur ’ensemble de développement ne se retrouvent pas sur les données
d’évaluation. Ceci pourrait étre du a 'important élagage des treillis de mots nécessaire
avant la traduction.

Notons de plus que traduire le treillis de mots fait perdre la possibilité de déterminer
I’hypothese de reconnaissance obtenue par décodage consensus, dont le taux de mots
erronés est légérement meilleur que celui de I’hypothese du treillis de probabilité a
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posterior: maximale.

Intégration via le formalisme des automates a états finis

La traduction automatique peut étre exprimée a 'aide d’un formalisme reposant sur
des automates a états finis pondérés (weighted finite state transducer, WFST) [Vilar
et al., 1996, Kumar et al., 2006]. Dans ce cadre, plusieurs automates caractérisant
le processus de traduction sont composés. Par exemple, pour un modeéle par groupes
de mots, un transducteur peut accepter toutes les phrases dans la langue source et
proposer leurs différentes segmentations en groupes de mots, un autre transducteur
peut proposer plusieurs traductions pondérées pour chaque groupe de mots, ou encore
un accepteur pondéré peut servir de modele de langage.

Afin de calculer la traduction d’un treillis de mots, Mathias and Byrne [2006] proposent
un algorithme pour transformer ce treillis en un treillis de groupes de mots, en incluant
les scores acoustique et du modéle de langage source. Apres cette étape, la traduction
peut étre effectuée en suivant la méme procédure que pour une simple phrase. L’élé-
gance de cette approche pour intégrer la reconnaissance et la traduction est indéniable,
mais les gains rapportés sont pour l'instant tres faibles. Avec une approche similaire,
Zhou et al. [2007] parviennent & des gains importants, entre 1 et 2 points BLEU, sur
une tache de traduction de ’arabe vers I'anglais.

6.3.3 Importances relatives des différents modeles

Il existe d’autres aspects de 'interaction entre reconnaissance de la parole et traduction
que l'on peut vouloir explorer. Par exemple, il serait intéressant de déterminer les
importances relatives du modele acoustique, du modele de traduction, et des modeles
de langage source et cible sur les performances globales, et quantifier 'impact des
erreurs de reconnaissance sur la traduction.

A notre connaissance, nous avons été les premiers & évaluer séparément les impacts
respectifs du modele de langage source et du modeéle acoustique ([Déchelotte et al.,
2005], et chapitre 8). Il est apparu que, pour la traduction, le modele de langage
source est au moins aussi important que le modele acoustique. Par ailleurs, au cours
d’expériences de traduction de listes de n meilleures hypotheses de la reconnaissance,
nous avons constaté que les scores acoutistique et du modele de langage source étaient
indispensables pour obtenir un gain, un résultat retrouvé simultanément par [Matusov
et al., 2005¢].

La nécessité du score acoustique est confirmée dans de nombreux articles. Reposer
uniquement sur la topologie du treillis de mots, sans incorporer de score acoustique,
dégrade les résultats [Saleem et al., 2004, Matusov et al., 2005¢,a).

Plusieurs articles soulignent par ailleurs 'importance du modéle de langage source.
Nous avons déja cité a ce sujet [Matusov et al., 2005c] et [Déchelotte et al., 2005], et
Saleem et al. [2004] attribuaient leurs résultats mitigés a I’absence de score linguistique.
Plus généralement, une modélisation de la langue source est nécessaire, que ce soit
directement via un modele de langage, ou indirectement par un modele n-gramme de
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tuples bilingues [Matusov et al., 2005a].

Sarikaya et al. [2007] considérent plusieurs systémes de reconnaissance automatique qui
different par leur modele acoustique. Les taux de mots erronés de ces systéemes couvrent
une large plage : de 0 & 40% environ. Pour la traduction de I'anglais vers l'arabe
iraquien, 1’évaluation humaine et le score BLEU varient tout deux linéairement en
fonction du taux de mots erronés des phrases traduites. Pour I’autre sens de traduction,
de I'arabe vers ’anglais, la relation entre taux WER de la reconnaissance et qualité de
la traduction est linéaire par morceaux : la traduction s’améliore rapidement lorsque
le taux WER passe de 40 & 25 %, mais semble plafonner pour des taux inférieurs. Dans
tous les cas, I’évolution du score BLEU reflete celle de I’évaluation humaine, méme
si cette derniere semble plus sensible aux erreurs introduites par la reconnaissance
automatique que ne ’est BLEU.

6.3.4 Réglage de la reconnaissance automatique spécifiquement pour
la traduction

Enfin, un dernier axe de recherche que nous évoquons est I'opportunité de modifier
la facon dont fonctionne la reconnaissance automatique en vue d’optimiser les per-
formances globales de la traduction de la parole. En effet, les systemes de RAP sont
attentivement développés de maniére a diminuer le taux de mots erronés. Mais on peut
envisager de « dérégler » ces systémes, quitte a légérement augmenter le taux de mots
erronés, pour faire en sorte que leur sortie soit malgré tout mieux traduite. Voici les
quelques articles que nous avons recensés sur ce sujet.

Dans [Gales et al., 2007], plusieurs stratégies de combinaison de systémes de RAP sont
comparées du point de vue de la traduction. Les taches considérées sont la traduction de
journaux télévisés et d’interviews de ’arabe vers ’anglais et du mandarin vers I'anglais.
A chaque fois, deux systémes de RAP sont combinés ou bien par ROVER, ou bien
par adaptation croisée. L’adaptation croisée permet d’adapter les modeles acoustiques
d’un systeme en lui présentant la sortie d’un autre systeme. Pour la traduction de
I’arabe vers ’anglais des journaux télévisés, alors que la combinaison par ROVER
obtient de meilleurs taux de mots erronés que la combinaison par adaptation croisée,
la traduction du résultat de I’adaptation croisée est tres légerement meilleure que la
traduction du ROVER. Les résultats dans les autres conditions sont plus contrastés,
mais il en ressort que les gains en taux de mots erronés obtenus par le ROVER par
rapport aux systémes seuls ne se répercutent pas toujours en une amélioration de la
traduction. Pour expliquer ce résultat, Gales et al. [2007] rappellent que la combinaison
ROVER est déterminée en deux étapes : 'alignement des hypotheses de reconnaissance
et le vote sélectionnant les mots. Ces deux étapes sont susceptibles de « casser » des
groupes de mots, ce qui peut géner la traduction.

Nous avons exploré une idée similaire a I'aide d’expériences ou étaient traduites une
combinaison de systémes par ROVER, une sortie d’un systéeme avec décodage consen-
sus et une sortie sans décodage consensus. En effet, le décodage consensus comme le
ROVER permettent d’abaisser le taux WER mais le font en contredisant les choix du
modele de langage source. Ces expériences sont décrites dans [Déchelotte et al., 2007a]
et au chapitre 8.
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Dans [Al-Onaizan and Mangu, 2007], plusieurs modifications sont apportées au systéme
de RAP dans le but d’améliorer la traduction de sa sortie. Parmi ces modifications, le
vocabulaire du systeme de RAP est étendu pour inclure celui du systeme de traduction.
De plus, un modele de langage est construit en incluant des mots composés artificiels,
correspondant aux entrées de la table de traduction qui apparaissent au moins 20 fois
dans les données d’entrainement. Malheureusement, ’article ne fournit pas les résultats
de ces expériences. Par ailleurs, les poids du systéeme de RAP sont modifiés de telle sorte
qu’il ait plus tendance & supprimer des mots de la transcription. Cette tendance est
mesurée par le ratio du nombre de suppressions par celui d’insertions. Deux points de
fonctionnement sont comparés, entre lesquels le score BLEU est pratiquement inchangé
mais le taux TER s’améliore légerement.

Nous étudions plus en détail le lien entre les taux d’insertions et de suppressions de la
reconnaissance et les performances de la traduction au chapitre 8.

Dans [Zhou et al., 2007], 'objectif est de faire préférer a la reconnaissance les groupes
de mots que la traduction connait et sait bien traduire. Pour cela, le systéme de RAP
est modifié par le biais de son modele de langage. Un nouveau modéle de langage est
appris uniquement sur les groupes de mots source de la table de traduction, un poids
plus important étant attribué aux groupes de mots source dont la traduction est peu
ambigué. Ce modele de langage est alors interpolé avec le modele utilisé normalement
par le systeme de RAP. Le modeéle de langage interpolé parvient & améliorer le taux
WER de la reconnaissance automatique de pres de 2 points sur les données de test,
mais ses effets sur la traduction ne sont sensibles que sur le systéme de traduction
entrainé sur peu de données, avec des gains entre 0,4 et 0,8 point BLEU.






Chapitre 7

Traduction d’un flux de mots

7.1 Introduction

Ce chapitre traite de plusieurs aspects spécifiques de la traduction de la parole et se
place dans la situation suivante. Etant donné un flux audio, un systéme de reconnais-
sance de la parole produit un flux de mots dans une langue source, et ce flux doit étre
traduit en une série de phrases dans une langue cible. Dans ce chapitre, le systéme
de RAP est considéré comme une « boite noire » ; il peut s’agir d’un seul systéme ou
d’une combinaison de systémes développés sur plusieurs sites. Le systeme de traduction
n’a acces qu’a la suite de mots, éventuellement pourvus d’indications temporelles, que
le systeme de RAP considere étre sa meilleure hypothese. Par contraste, le chapitre
suivant envisagera une interaction plus étroite avec le systeme de reconnaissance de la
parole.

L’approche poursuivie dans ce chapitre est d’identifier et de corriger les divergences
entre les données servant a entrainer le modele de traduction et les données effecti-
vement traduites pendant la phase d’évaluation. Plus précisément, voici les difficultés
pour lesquelles nous proposons des solutions :

1. Les transcriptions de la parole peuvent contenir des disfluences, comme des hé-
sitations, des répétitions, des mots d’appui, etc, qui apparaissent naturellement
dans la parole. Le systéme de traduction doit reconnaitre et supprimer ces phé-
nomenes de la traduction!.

2. La parole n’est pas segmentée explicitement en phrases, et retrouver cette seg-
mentation automatiquement est une tache difficile qui implique d’exploiter des
informations linguistiques et acoustiques. De plus, les regles de placement des
ponctuations faibles et moyennes (les virgules, par exemple) ne sont pas claire-
ment définies et les systemes de RAP sont souvent construits et développés sans
comptabiliser les signes de ponctuation dans les taux de mots erronés.

3. Enfin, la normalisation des mots produits par la RAP peut étre différente de
celle attendue par le systeme de traduction, et aboutir a des performances sous-

'C’est du moins la consigne qui semble avoir été communiquée pour la traduction manuelle des
données de développement.
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optimales. Cet écueil est particulierement sensible lorsque ’on traduit la sortie
d’un systéeme de RAP développé par un autre site, ou que l'on traduit le résultat
d’une combinaison de systemes.

7.2 Cadre expérimental

La tache considérée dans ce chapitre est la traduction de transcriptions automatiques,
de 'anglais vers ’espagnol, dans le cadre du projet TC-STAR. Les résultats présentés
portent sur I’ensemble de développement dev06 et l'ensemble de test eval07 (voir le
tableau 2.1 pour les caractéristiques de ces données). Les expériences mettent en ceuvre
les deux systemes de RAP et le systeme de traduction décrits ci-dessous.

7.2.1 Systeémes de reconnaissance de la parole

Les deux systémes de RAP considérés sont :
1. le systeme de reconnaissance développé au LIMSI;

2. et la combinaison par ROVER [Fiscus, 1997] des systémes de reconnaissance de
tous les partenaires du projet TC-STAR.

Le systeme de RAP du LIMSI pour la transcription des discours parlementaires est
décrit en détail dans [Lamel et al., 2007]. Parmi ses caractéristiques pertinentes aux
expériences de ce chapitre, le systéeme du LIMSI découpe automatiquement le signal
audio en segments censés contenir un seul locuteur dans un seul environnement acous-
tique. La durée maximale de ces segments est de 30 secondes. Par ailleurs, le systéme
du LIMSI produit un texte en vraie casse mais sans ponctuation.

La combinaison ROVER des systemes du projet TC-STAR est obtenue de la fagon
suivante. Les sorties des systemes sont rassemblées et confiées a un partenaire du
projet TC-STAR. Avant d’étre combinées, les hypotheses des systémes sont converties
en minuscules et les éventuels signes de ponctuation sont supprimés. Cette étape fait
perdre de 'information mais permet en fait un meilleur alignement entre les hypotheéses,
car les différents systeémes risquent de ne pas utiliser les mémes conventions quant a la
casse et la ponctuation. La combinaison produite est donc entiérement en minuscules
et ne contient aucune ponctuation. Elle est alors confiée a un autre partenaire afin que
la casse et la ponctuation soient réintroduites. La casse est déterminée a l'aide d’un
modele de langage quadrigramme ; la ponctuation est insérée en prenant en compte la
durée des pauses entre les mots et le score d’'un modele de langage [Stiiker et al., 2006].
C’est le résultat de ces traitements que nous appelons par la suite la sortie ROVER.

7.2.2 Systeme de traduction

Le systeme de traduction utilisé dans ces expériences est le systéeme par groupes de
mots décrit au chapitre 4. La premiere passe emploie un modele de langage trigramme
et produit des listes de n meilleures hypotheses. A la seconde passe, ces listes sont ré-
évaluées a ’aide d’'un modeéle de langage quadrigramme neuronal. Pour ces expériences,
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monsieur ,VIRGULE
o Monsieur P POINT 3o

F1a. 7.1 — Treillis type généré pour chaque mot du fichier CTM a traduire. « [sil] » est
une transition spontanée n’insérant aucun mot.

nous avons réutilisés les poids de premieére passe de la condition Verbatim, détermi-
nés au chapitre 4. Les poids de la seconde passe ont en revanche été réoptimisés sur
I’ensemble de développement dev06 avec la sortie ROVER.

7.3 Traitements proposés

Une série de traitements est ici proposée afin de rapprocher les données a traduire du
format des données d’entrainement du systeme de traduction. La sortie du systeme
de RAP, qu’il s’agisse du LIMSI ou du ROVER, est supposée étre au format CTM
(time marked conversation, parole annotée temporellement), qui fournit des marqueurs
temporels et des indications de durée en plus des mots reconnus.

7.3.1 Casse et ponctuation

Pour commencer, les majuscules et les signes de ponctuation qui se trouvent dans le
CTM a traduire sont supprimés. Nous en réinsérons ensuite en utilisant les mots et les
marqueurs temporels contenus dans le CTM pour produire un treillis plat, ressemblant
a un réseau de consensus. Plus précisément, chaque mot du CTM conduit a la création
d’un neceud et de trois arcs, pour les trois variantes de ce mot : entiérement en minus-
cules, uniquement la premiere lettre en majuscule ou entierement en majuscules. Entre
les mots, des arcs sont ajoutés pour permettre I'insertion optionnelle d’une virgule ou
d’un point. Un fragment d’un tel treillis est présenté a la figure 7.1. Il n’est pas possible
d’introduire d’autres signes de ponctuation.

Le treillis ainsi constitué est réévalué par un modele de langage quadrigramme spécia-
lement congu a cet effet. Ce modele de langage résulte de l'interpolation de plusieurs
modeles qui ont été entrainés sur les mémes données mais en utilisant intentionnelle-
ment des choix de normalisation différents quant aux mots composés (avec les préfixes
et les suffixes séparés ou non du mot) et aux acronymes (épelés ou en un mot). Ceci
permet au modele interpolé de traiter des treillis contenant des mots issus de systemes
dont les choix de normalisation ne sont pas connus.

Les fréquences respectives des virgules et des points ont été relevées sur les données
d’entrainement et de développement. Il a été estimé qu’approximativement 3,5 % des
« mots » étaient des points, et que 5% étaient des virgules, soit environ un point
tous les 29 mots et une virgules tous les 20 mots. Ce sont ces fréquences que notre
algorithme va tenter de reproduire. Pour cela, deux quantités peuvent étre ajustées :
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1. le score présent sur les arcs contenant une ponctuation, sachant que les arcs
« [sil] » ont un score nul (figure 7.1);

2. et la durée 7 utilisée comme suit : un point est inconditionnellement inséré aux
pauses plus longues que 7.

Ces deux quantités ont été estimées avec Condor en cherchant & minimiser la somme
des erreurs quadratiques, ol I’erreur correspond a la différence entre la fréquence cible
et la fréquence obtenue. Un optimum local obtenant 3,8 % de virgules et 4,8 % de points
a pu étre atteint ; pour cet optimum, 7 = 1,6 secondes.

Une remarque importante concernant cette procédure est qu’elle ne nécessite pas de
connaitre les « vraies » régles grammaticales et orthographiques concernant la ponc-
tuation et la casse. Son seul critere est la quantité de signes de ponctuation insérés.
Sa « référence dorée » en matiere de casse et de placement de la ponctuation corres-
pond aux données d’entrainement du systéeme de traduction, sur lesquelles le modele
de langage décrit plus haut est entrainé.

7.3.2 Suppression des disfluences et normalisations

Les hésitations et les mots d’appui se détectent facilement ; la liste complete des mots
a supprimer est eh, uh, uhm, huh et mmm. Par ailleurs, les mots répétés sont supprimés,
ne laissant que la premiére occurrence.

Le systeme de traduction peut attendre certains mots spécifiques sous une forme diffé-
rente de celle produite par les systéme de RAP. C’est le cas d’un petit nombre de mots
comme Mrs. ou Mister. De méme, les acronymes qui ont été reconnus sous leur forme
épelée (C. N. R. S.) doivent étre rassemblés en un mot, comme ils apparaissent dans
les données d’entrainement du systeme de traduction.

Enfin, la sortie d’un systéme de RAP peut contenir une fréquence relativement élevée
de formes contractées, comme it’s ou can’t. En effet, il peut étre profitable pour un
systéeme de RAP de produire, par exemple, un mot comme it’s car lors du calcul du
taux de mots erronés, un fichier GLM (global map) le fera correspondre & it is et
it has si nécessaire. Les données d’entrainement EPPS, dont le niveau de langue est
relativement élevé, contiennent des formes contractées mais a une fréquence bien plus
faible que dans les transcriptions automatiques. C’est pourquoi les formes contractées
sont toutes « étendues » avant la traduction. Dans ce travail, les formes contractées
ambigués sont étendues de fagon déterministe en une forme arbitraire. Par exemple,
it’s a été systématiquement étendu en it is et I°d en I would.

7.3.3 Traitement des mots composés

Un des points de divergence entre un systeme de reconnaissance de la parole et un
systeme de traduction peut étre leur maniere de gérer les mots composés. Certains
préfixes, comme pro-, anti- et trans-, ainsi que certains suffixes comme -1like en
anglais, sont extrémement génératifs, c’est-a-dire qu’ils sont susceptibles d’étre associés
a de nombreux mots pour en générer de nouveaux.
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Dev06 Eval07
ROVER 7,18 7,08
LIMSI 9,14 9,33

TAB. 7.1 — Taux de mots erronés (%) des deux systémes de reconnaissance de la parole

Puisque le LIMSI, et notamment le groupe TLP, est actif & la fois en reconnaissance de
la parole et en traduction, nous avons mené plusieurs expériences dans le but d’utiliser
la méme normalisation de mots pour les deux systémes. Toutefois, pour un systéme
de RAP, intégrer tous les mots composés devient rapidement une charge de travail
trés importante, car des prononciations doivent étre générées pour chaque mot sup-
plémentaire. De plus, les modeles de langage risquent de ne pas disposer des données
nécessaires pour estimer correctement les probabilités pour ces mots. Par ailleurs, ’ou-
til évaluant les systémes de reconnaissance coupe en général les mots aux tirets, de
sorte que les systemes ne sont pas pénalisés s’ils produisent pro-Européen en un mot
ou pro Européen en deux mots. Tout cela incite a réduire la taille du vocabulaire des
systémes de reconnaissance en éclatant les mots composés. A linverse, les systémes
de traductions se doivent de produire les mots composés en un seul mot, et nos expé-
riences ont montré qu’il était préférable de ne pas séparer les mots composés, dans la
langue cible comme dans la langue source.

En conséquence, les deux systemes de reconnaissance et de traduction ont chacun
utilisé les regles de coupure des mots composés qui produisaient les meilleurs résultats
en isolation, et un outil a été congu pour recomposer les mots si nécessaire. Cet outil
repose uniquement sur des comptes de n-grammes extraits du corpus d’entrainement
du systeme de traduction. Ces comptes permettent de décider de produire, par exemple,
le mot pro-US si cet unigramme est plus fréquent que le bigramme pro US. Des mots
contenant jusqu’a trois tirets, comme end-of-the-year, peuvent étre recomposés de
cette facon.

7.4 Résultats

Les trois traitements décrits a la section précédente sont évalués systématiquement
sur les données de développement dev06 et d’évaluation eval07. Parce que 1'utilité
de ces traitements dépend probablement du type de systeme de RAP, leurs effets sont
comparés pour deux systemes : celui du LIMSI et la combinaison ROVER des systémes
de TC-STAR. Les taux de mots erronés (WER) de ces systémes sur les deux ensembles
de données sont présentés au tableau 7.1. Ces taux sont calculés sans prendre en compte
la casse et la ponctuation, comme il est d’usage dans la communauté de la RAP ; c’est
aussi conforme au fait que notre premier traitement est, précisément, de recalculer la
casse et la ponctuation.
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Tel quel CassePonct + DisfiNorm + Composés

Rover — 42,65 43,28 43,58
Dev06
Limsi — 41,11 42,74 42,95
EBvaloy ROVer 37,36 40,62 40,98 41,15
Limsi — 38,80 40,18 40,30
44 Tel quel o
CassePonct zzz2
43 + DisflNorm &t
% + Composés
42 |
2 4
D 40
° 39
38 |-
37
36
Rover Limsi Rover Limsi
Sur dev06 Sur eval07

TAB. 7.2 — Performances (% BLEU) des traitements décrits a la section 7.3. « Tel
quel » : traduction directe du fichier fourni par le comité d’évaluation, disponible
seulement pour la sortie ROVER sur eval07. « CassePonct » : avant la traduction,
restauration de la casse et de la ponctuation. « DisflNorm » : suppression des disfluences
et renormalisations. « Composés » : recomposition des mots composés.

7.4.1 Impact de la casse et de la ponctuation

Le script utilisé par le comité d’évaluation pour rétablir la casse et la ponctuation
dans la sortie ROVER n’est pas public. Nous n’avons donc pas pu 'appliquer aux
sorties Limsi et a la sortie ROVER dev06. C’est pourquoi 'utilité de notre procédure
« CassePonct » ne peut étre jugée qu’en la comparant a la sortie ROVER « telle
quelle » sur ’ensemble evalO7.

Avec une amélioration de plus de 3 points BLEU, de 37,4 % a 40,6 %, ’étape de restau-
ration de la casse et la ponctuation joue clairement un réle crucial dans la réduction
de I’écart entre une sortie typique de RAP et le type de texte attendu par le systéme
de traduction. Pour mieux situer ces scores BLEU, notons que notre systéme officiel,
qui incluait des versions préliminaires des étapes « DisfiINorm » et « Composés » mais
pas « CassePonct », a obtenu un score de 37,6 %, et que le meilleur systeme officiel a
obtenu un score de 39,2 %.

Afin d’expliquer le gain constaté, nous avons calculé les fréquences de virgules et de
points sur les deux fichiers, « Tel quel » et apres « CassePonct ». Le fichier CTM initial
contenait 3,18 % de points et seulement 0,46 % de virgules, contre 4,09 % de points et
4,99 % de virgules dans le CTM apres « CassePonct ». Le manque de virgules dans le
premier CTM a deux effets. Dans un premier temps, le manque de virgules, donc de
« mots » dans la phrase a traduire provoque un manque de mots dans la traduction,
qui est séverement pénalisé par la pénalité de brieveté du score BLEU (voir la page 33
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pour sa définition). Cette pénalité vaut en effet 0,934 dans le cas « Tel quel », alors
qu’elle atteint 0,981 apres « CassePonct ». Dans un second temps, méme sans appliquer
la pénalité de brieveté, la traduction apres « CassePonct » obtient de meilleurs scores
de précision et un BLEU « dépénalisé » de 41,4 %, alors qu’il n’est que de 40,0 % pour
« Tel quel ». Ceci montre que non seulement la ponctuation permet d’éviter la pénalité
de brieveté de BLEU, mais elle est aussi utile pour choisir les bons groupes de mots et,
finalement, produire une traduction correcte. Cela suggere également qu’en n’imposant
que la quantité de ponctuations, celles-ci ont été insérées aux bons endroits : ceux qui
permettaient au modele de traduction de retrouver des groupes de mots connus.

7.4.2 Impact de la suppression des disfluences et des normalisations

Le traitement « DisfilNorm » a toujours un impact positif, méme si son importance varie
selon que I'on traduise la sortie LIMSI ou ROVER. Sur la sortie ROVER, « DisfiNorm »
apporte un gain de 0,6 point BLEU sur les données de développement et 0,4 point sur
les données d’évaluation. Les gains sont plus importants en traduisant la sortie LIMSI :
1,6 points BLEU sur dev06 et 1,4 sur eval07.

Une inspection manuelle des données révele la cause de ces différences. Sur la sor-
tie LIMSI, la majorité des modifications apportés par « DisfINorm » consistent en
I’expansion des tres nombreuses formes contractées, suivies par la renormalisation des
mots Mr. et Mrs.. Viennent ensuite la restauration des acronymes et la suppression
de quelques mots d’appui. Sur les 1144 segments produits par le systeme LIMSI pour
les données eval07, 508 sont ainsi modifiés. Sur la sortie ROVER, les modifications
portent principalement sur les acronymes et les formes contractées, pour un total de
seulement 192 segments modifiés sur 1159 & traduire?. Il semble qu’une partie du travail
de renormalisation ait déja été fait pour produire le ROVER.

7.4.3 Impact du traitement des mots composés

Le traitement « Composés » a modifié beaucoup moins de mots que « DisfiNorm », et
son impact est aussi plus faible, quoique toujours positifs. Les gains varient entre 0,1
et 0,3 point BLEU. Ce traitement a permis par exemple de traduire correctement des
nombres comme twenty two en veintidés (vingt-deux) au lieu de veinte dos (vingt
deux).

7.4.4 De l’intérét de réoptimiser les poids de deuxiéme passe

Comme dit plus haut, les poids de la deuxiéme passe du systéme de traduction ont été
réoptimisés pour la condition RAP. Par rapport aux poids pour la condition Verbatim
déterminés au chapitre 4, ces nouveaux poids obtenaient des scores BLEU environ 0,4
point supérieur sur les données de développement dev06. Ces gains ont été confirmés
sur les données eval06, méme si ’amélioration n’était plus que de 'ordre de 0,2 point

2La différence de nombre de segments & traduire s’explique par le fait que les deux systémes ont
segmenté automatiquement, et différemment, le signal audio.
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BLEU. Par conséquent, tous les résultats sur dev06 et eval07 décrits plus haut emploient
les poids de seconde passe optimisés pour la condition RAP.

Toutefois, nous avons informellement relancé les expériences sur l’ensemble de test
eval07 avec les poids optimisés pour Verbatim et avons constaté qu’ils obtenaient sys-
tématiquement de meilleurs résultats que les poids RAP, d’environ 0,2 point BLEU.
Aucun de ces écarts ne n’est significatif statistiquement mais ils montrent 'instabilité
des jeux de poids optimaux d’un ensemble d’évaluation a ’autre, et peut-étre plus en-
core lorsqu’il s’agit de traduire une sortie aussi « imprévisible » que celle d’un systeme
de RAP. De plus, on peut s’interroger du bien-fondé de I'optimisation spécifique pour
la condition RAP, lorsque toutes les mesures décrites ci-dessus ont été prises pour faire
ressembler la sortie de la RAP a la condition Verbatim.

7.5 Discussion

Ces expériences montrent que les performances de traduction dépendent de fagon im-
portante de ’écart entre les données d’entrainement et les données d’évaluation. Nous
avons proposé plusieurs traitements qui visaient a rectifier cet écart et le gain cumulé
sur ’ensemble de test est de presque 4 points BLEU. En particulier, le gain provenant
de I'ajout des ponctuations était inattendu par son amplitude.

Parmi les améliorations futures possibles, citons la possibilité d’ajouter d’autres signes
de ponctuation. Toutefois, un simple modeéle de langage n-gramme ne permettra pas
d’insérer de fagon fiable un « 7 » ou un «! » Pour ces signes de ponctuations, des
indices prosodiques et des marqueurs linguistiques en début de phrase semblent étre de
meilleurs indicateurs. Compte tenu du manque de conventions concernant le placement
des ponctuations faibles et moyenne, l'insertion de ponctuations comme « : » et «; »
demeure en revanche problématique.

Une autre amélioration possible a trait a l'expansion des formes contractées, qui
pour l'instant est déterministe. Une maniere de surmonter cette limitation serait de
construire un treillis de mots proposant les différentes expansions possibles de chaque
forme contractée.



Chapitre 8

Intégration avec la
reconnaissance automatique de la
parole

Au chapitre précédent, la reconnaissance de la parole était considérée comme une
« boite noire » dont il s’agissait de traduire le lux de mots produit. Ce chapitre « ouvre
la boite » et étudie plusieurs aspects de 'intégration de la reconnaissance automatique
de la parole avec la traduction. Dans un premier temps, nous évaluons l'impact de
la qualité des différents modeles utilisés par la reconnaissance automatique sur les
performances de traduction. Nous essayons ensuite de limiter les effets des erreurs de
reconnaissance en considérant non plus seulement la meilleure sortie du systéme de
transcription, mais aussi les hypotheses proches, avec leurs scores de reconnaissance
respectifs, ce que nous appelons la « sortie ambigué » de la reconnaissance automatique.
Enfin, nous tentons de modifier les caractéristiques du systeme de transcription de fagon
a maximiser les performances de traduction.

8.1 Importances relatives des différents modeles utilisés
par la reconnaissance automatique

Pour concevoir un systéme de traduction de la parole, il parait naturel, dans un premier
temps, de concevoir le meilleur systeme de reconnaissance de la parole possible, et de
traduire la sortie de ce systeme. Ce raisonnement repose sur I’hypothese — raisonnable
— que plus bas est le taux de mots erronés de la reconnaissance, meilleure sera la
performance de la traduction.

Rappelons que la meilleure transcription f* du signal acoustique X est obtenue for-
mellement en résolvant I’équation 6.1, qui fait intervenir un modele de langage (de la
langue source) et un modele acoustique. Supposons que les ressources pour améliorer
le systéme de reconnaissance soient limitées : lequel de ces deux modeles aura le plus
gros impact sur la performance globale (reconnaissance suivie de traduction) ?
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Les expériences suivantes tentent d’apporter des éléments de réponse. Un traducteur
statistique traduit la meilleure sortie de plusieurs systemes de reconnaissance de la
parole, qui different par la qualité de leurs modeles acoustiques et de langage. Le
traducteur utilisé dans ces expériences est celui dit « a base de mots » décrit au
chapitre 3. Les systemes de reconnaissance de la parole sont décrits ci-dessous.

8.1.1 Systéme de reconnaissance de la parole

Le systeme de reconnaissance de la parole employé est similaire a celui employé au
chapitre précédent [Gauvain et al., 2002, Lamel et al., 2007]. Nous ne décrivons ici que
les caractéristiques relatives aux expériences menées dans cette section.

Modéles

La reconnaissance de la parole est effectuée en deux passes. Les mots reconnus a la
premiere passe servent a adapter les modeles acoustiques de la seconde passe grace
a deux techniques d’adaptation non-supervisées, une MLLR' et une CMLLR?. Nos
expériences utiliseront ces deux modeles acoustiques.

Plusieurs modeles de langage sont utilisés au cours des deux passes. La premiere passe
emploie un modele de langage trigramme (et le premier modéle acoustique) afin d’ob-
tenir un treillis de mots. Ce treillis est ensuite réévalué a I'aide d’un modele de langage
quadrigramme afin d’extraire 'hypothése « de premiére passe ». La seconde passe uti-
lise un modele de langage bigramme pour générer le treillis de mots, et un modeéle de
langage continu quadrigramme pour produire 'hypotheése finale. Les modeles de lan-
gages a repli appliquent le lissage de Kneser-Ney modifié ; le fonctionnement du modele
de langage continu, déja utilisé dans cette these, est décrit dans [Schwenk, 2007].

Décodage par consensus

L’hypothese obtenue en fin de seconde passe est généralement le fruit d’'un décodage
par consensus [Mangu et al., 1999]. Le tableau 8.1 donne les taux de mots erronés
du systéme de reconnaissance de ’espagnol avec et sans décodage par consensus, avec
deux modeles de langage. Le décodage par consensus améliore le taux de mots erronés
obtenu avec le modele quadrigramme a repli d’'un demi point, et le gain est moindre
avec le modele neuronal.

Lors du décodage par consensus, le treillis de mots produit par le décodeur est modifié
en fusionnant itérativement ses noeuds et en ajoutant des arcs jusqu’a obtenir un graphe
linéaire. Ce processus ajoute d’'une part des solutions qui n’étaient pas dans le treillis
de mots initial, et fait perdre d’autre part la distinction entre scores acoustiques et
de langage au profit de probabilités a posteriori. Dans les expériences suivantes, ou le
systeme de reconnaissance génere des listes de n meilleures hypotheses, le décodage

!Maximum likelihood linear regression, [Leggetter and Woodland, 1995]
2Constrained maximum likelihood linear regression, [Gales, 1998]
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Modele 4g a repli Modele 4g neuronal
Meilleure hypothese (MAP) 11,1% 10,2 %
Décodage par consensus 10,6 % 10,0 %

TaAB. 8.1 — Performance en taux de mots erronés du systéme de reconnaissance de la
parole espagnole (modele acoustique de onde passe et segmentation automatique).

Modele de langage : 2-gramme 3-gramme 4-gramme neuronal
MA de 1°*¢ passe 16,3 % 14,6 % 13.7%
MA de 279 passe 13,5 % 11,8% 10,9 %

TAB. 8.2 — Taux de mots erronés avec les modeles acoustiques (MA) de premiere et
seconde passe, et avec trois modeles de langage différents. La segmentation est imposée
par les traductions de référence.

par consensus est désactivé de facon a conserver les scores acoustiques et de modele de
langage.

Segmentation automatique ou « manuelle »

Les résultats présentés au tableau 8.1 ont été obtenus en segmentant automatiquement
le signal aux silences, donc a priori pas aux « vraies » frontiéres de phrases. Au moment
ou ces expériences ont été réalisées, ’évaluation des performances de la traduction
nécessitait que les phrases a traduire soient segmentées de la méme facon que les
traductions de référence. L’organisme d’évaluation a donc manuellement établi une
correspondance entre les traductions de référence et le signal audio, et les systemes de
reconnaissance étaient contraints de respecter cette segmentation.

Le tableau 8.2 rassemble les taux de mots erronés des six systémes de reconnaissance
utilisés par la suite. Tous respectent la segmentation manuelle. On observe qu’imposer
la segmentation des traduction de référence a la reconnaissance de la parole provoque
par exemple une augmentation de 0,7 point du taux de mots erronés, de 10,2% (du
tableau 8.1) a4 10,9 %.

Si ces expériences devaient étre reproduites, il serait maintenant possible de traduire la
sortie du systeéme de reconnaissance tel qu’il I’a segmentée. Un outil créé par Matusov
et al. [2005b] et disponible librement permet en effet de resegmenter la traduction
produite en l'alignant automatiquement aux traductions de référence.

8.1.2 Résultats

Les six systemes de reconnaissance de la parole considérés sont construits en combi-

nant :

— un modele acoustique, parmi le modele acoustique de premiére passe, avant adapta-
tion, et le modele acoustique de seconde passe, aprés adaptation ;
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F1G. 8.1 — Scores BLEU obtenus en traduisant 6 sorties de RAP, obtenues en combinant
deux modeles acoustiques et trois modeles de langage.

— et un modele de langage, parmi un modele bigramme a repli, un modeéle trigramme
a repli et un modele quadrigramme neuronal.

La figure 8.1 présente les scores BLEU obtenus en traduisant la meilleure sortie de ces
six systémes de reconnaissance de la parole. Les trois points de droite (de taux de mots
erronés plus élevés) correspondent au modele acoustique de premiere passe, et les trois
points de gauche au modele acoustique de seconde passe. Pour chacun de ces deux
triplets de points, le point en bas a droite correspond au modele de langage bigramme,
le point du milieu au modele trigramme et le troisiéme point au modele quadrigramme
neuronal.

Les six points se répartissent sur deux droites presque parfaitement paralleles. Plus
exactement, & modele acoustique constant, le score BLEU augmente d’environ 1 point
a chaque fois que le taux de mots erronés de la reconnaissance automatique diminue
de deux points grace a ’amélioration du modele de langage source. L’augmentation du
score BLEU associée a 'amélioration du modele acoustique est 1égerement plus faible,
environ 1 point BLEU pour 2,5 points de taux de mots erronés de moins.

Le fait que le modele de langue source soit aussi important sinon légerement plus
important que le modele acoustique est un résultat surprenant. Notre intuition, en
considérant ’équation 6.3, était que le modele de langage Pr(f) serait moins important,
car I'information qu’il apporte serait partiellement redondante avec celle fournie par
le modele de traduction Pr(f|e). Les expériences de cette section semblent montrer
que, lorsque le choix de la transcription est fait, son taux de mots erronés est un bon
prédicteur du score BLEU de la traduction. Dans la section suivante, ’on se propose
de retarder ce choix apreés la traduction, et ainsi de conserver 'ambiguité de la sortie
de la reconnaissance automatique.
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8.2 Traduction de la sortie ambigué de la reconnaissance
automatique

8.2.1 Nécessité d’inclure le modele de langage source

Réécrivons I’équation 6.3 de fagon légerement différente (un simple réordonnement de
ses termes) :

e" &~ argmax max Pr(X|f) Pr(e) Pr(f|e) (8.1)

Le terme Pr(e) Pr(f|e) est ce que maximise, pour chaque f donné, le moteur de traduc-
tion (équation 2.2) et Pr(X|f) représente le modele acoustique utilisé par la reconnais-
sance de la parole. Le modeéle de langage pour la langue source, Pr(f), est notoirement
absent de I’équation 8.1, sa contribution étant incluse dans le modele de traduction
(inverse) Pr(fle). Cette observation a inspiré les expériences suivantes.

Pour chaque segment identifié par le moteur de reconnaissance de la parole, celui-ci
produit non plus seulement sa meilleure hypothése, mais ses n meilleures hypothéses,
ainsi que leurs probabilités acoustiques et de langage respectives. Chacune de ces n
meilleures hypothéses est traduite, produisant ainsi n traductions candidates, puis une
traduction est sélectionnée parmi ces n. La décision sur la transcription du signal est
ainsi retardée et prise en méme temps que la décision sur sa traduction.

Dans un premier temps et pour appliquer strictement 1’équation 8.1, la traduction sé-
lectionnée parmi les n candidates est celle qui maximise une combinaison log-linéaire
des scores des modeles acoustique, de traduction et de langage cible. L’expérience est
répétée avec trois systémes de reconnaissance de la parole : il s’agit des systemes, déja
utilisés a la section précédente, qui utilisent le modele acoustique dit « de seconde
passe » et qui différent par leur modele de langage (bigramme a repli, trigramme a
repli et quadrigramme neuronal). Les résultats de ces expériences sont rapportés a la
figure 8.2 sous l'étiquette « MA + Trad ». On observe qu’ils sont moins bons que
Pexpérience de référence (étiquette « RAP (hypothese) »), qui consiste & traduire la
meilleure sortie de la reconnaissance automatique. De plus, la dégradation de perfor-
mance est d’autant plus importante que le modele de langage est bon. Alors qu’en
traduisant la meilleure hypothese de la reconnaissance, toute amélioration du taux
de mots erronés se traduit quasi-linéairement en amélioration du score BLEU (section
précédente), traduire des listes de n meilleures hypotheses aboutit & des résultats qui
ne dépendent pratiquement pas du modele de langage qui a servi a produire ces listes.

Au regard des équations théoriques, ce résultat est surprenant. Toutefois, supprimer
le score du modele de langage source fait intuitivement perdre de I'information, et le
modele de traduction Pr(f|e) ne permet pas de le compenser. Au demeurant, c’est
précisément parce que le modele de traduction modélise insuffisamment la langue cible
que le traducteur maximise la quantité Pr(e) Pr(f|e) plutot que directement Pr(e|f).



118 Chapitre 8. Intégration avec la RAP

35.5 T T T T T T
MA + MLS + Trad --—+--
s RAP (hypothése) —x—

35 b \\\\ MA + Trad ---*--- |

345

34k

BLEU (%)

335

33 |

325 1 1 1 1 1 1
10.5 11 11.5 12 12.5 13 13.5 14

Taux de mots erronés (RAP, %)

Fia. 8.2 — Traduction des n meilleures hypotheses de la reconnaissance automatique et
sélection de la traduction finale en maximisant une combinaison des scores acoustique et
de traduction (MA + Trad) ou des scores acoustique, de langage source et de traduction
(MA + MLS + Trad). Pour comparaison, les scores obtenus en traduisant la meilleure
hypothese de la reconnaissance sont reproduits sous 1'étiquette « RAP (hypothese) » ;
ils correspondent aux trois points de gauche de la figure 8.1.

8.2.2 Expériences incluant le modele de langage source

Dans un second temps, le score du modele de langage source est réintroduit dans la
combinaison log-linéaire. En reprenant les pondérations utilisées par le systéeme de
reconnaissance pour les modeles acoustique et de langage source, et en assignant un
poids nul aux scores de traduction, il toujours possible de reproduire 'expérience de
référence (traduction de I'hypothese de la reconnaissance automatique). Les résultats
de cette expérience se doivent donc d’étre au moins aussi bons que ceux de 'expérience
de référence.

Comme on peut 'observer a la figure 8.2 sous l'étiquette « MA + MLS + Trad »,
les résultats sont effectivement meilleurs que ceux de I'expérience de référence. Cepen-
dant, les gains sont modestes, entre 0,8 point BLEU pour le systéme de reconnaissance
utilisant un modele bigramme et 0,6 point pour celui utilisant le modele quadrigramme
neuronal. Signalons que ces résultats ont été obtenus sur I’ensemble de développement
qui a servi au réglage des poids : malheureusement, au moment ou les expériences ont
été réalisées, les expériences sur un ensemble de test n’ont pas été menées.

Pour tenter d’expliquer que les gains soient si faibles, on peut remarquer que les taux
de mots erronés pour cette tache sont bas : de 'ordre de 11 % au moment de ces expé-
riences, et entre 7 et 9% début 2007. Par conséquent, la dégradation des performances
de la traduction due aux erreurs de reconnaissance est limitée, ce qui limite aussi ce
que 'on peut espérer récupérer en traduisant plus que la meilleure hypothese de la
RAP. Remarquons que Matusov et al. [2005a] avaient constaté qu’a l'inverse, des taux
de mots erronés de la RAP trop importants empéchaient aussi une bonne intégration
de la reconnaissance automatique a la traduction.
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Une autre direction de recherche en vue d’une meilleure intégration entre reconnais-
sance et traduction consiste a examiner dans quelles mesures le systéme de reconnais-
sance de la parole peut étre modifié spécifiquement de sorte a améliorer les perfor-
mances de la traduction. C’est 'objet de la section suivante.

8.3 Réglage de la reconnaissance automatique spécifique-
ment pour la traduction

8.3.1 Influence du décodage par consensus et du ROVER

Un systeme de traduction par groupes de mots considere les différentes segmentations
possibles de la phrase source, extrait de la table de traduction les couples de groupes
de mots susceptibles d’étre utilisés, et finalement met en compétition les segmentations
et les couples de groupes de mots pour produire la meilleure traduction. En pratique,
I’extraction, ou filtrage, est réalisée par un outil avant le traduction proprement dite
par Moses. Pour un systéme par groupes de mots, il est critique de pouvoir retrouver
dans la phrase source des n-grammes observés dans ’ensemble d’entralnement.

Par ailleurs, les données d’entrainement du modéle de traduction servent aussi a en-
trainer le modele de langage source employé par le moteur de reconnaissance de la
parole. Dans ce cas précis, on peut presque parler de synergie entre la reconnaissance
et la traduction : le modele de langage source favorise les n-grammes fréquents dans
les données d’entrainement, et ces n-grammes sont connus de la table de traduction
(si l'alignement de mots a permis leur extraction).

Cependant, deux traitements peuvent assombrir ce tableau. Le premier est le décodage
par consensus, déja mentionné dans ce chapitre. Pour obtenir ’hypothése par consen-
sus, le treillis de mots de la reconnaissance est itérativement modifié et les scores du
modele de langage ne sont pas conservés. Finalement, I’hypotheése par consensus n’est
pas celle prédite par les modeles acoustique et de langage. Elle peut méme ne pas
étre présente dans le treillis de mots initial. Alors que I'’hypothése de probabilité a
posteriori maximale minimise ’espérance du taux de phrases erronées, I’hypothese par
consensus minimise I'espérance du taux de mots erronés. Comme c’est ce taux qui sert
de référence dans la communauté de la parole, tous les systémes de reconnaissance
mettent en ceuvre le décodage par consensus.

L’autre traitement susceptible de casser les n-grammes est la combinaison de plu-
sieurs systemes de reconnaissance par ROVER. Les sorties des différents systémes sont
alignées de facon a obtenir un réseau de confusion, puis un vote pondéré détermine
I’hypothese ROVER. Ces deux étapes — alignement et vote — peuvent casser les n-
grammes contenus dans les sorties de chaque systéme [Gales et al., 2007]. Toutefois,
le ROVER permet souvent d’obtenir une sortie dont le taux WER est inférieur a tous
ceux des systémes combinés.

Dans cette section, d’'une part, nous tentons de déterminer une mesure de la tendance
des systemes a casser les n-grammes, et d’autre part, nous en évaluons les conséquences
sur la qualité de traduction. Pour le premier point, nous proposons de calculer le score
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Reconnaissance automatique Traduction
Systéeme WER (%) BLEU-RAP (%) Nb. couples BLEU (%)
Rover 7,18 70,22 2231k 43,58
Dev06 Limsi DC 9,14 63,98 2260k 42,95
Limsi MAP 9,53 63,92 2264 k 43,05
Rover 7,08 67,92 2103k 41,15
Eval07 Limsi DC 9,33 61,29 2123k 40,30
Limsi MAP 9,66 61,14 2130k 40,19

TAB. 8.3 — Traduction de différents systémes de RAP. Colonnes reconnaissance au-
tomatique : nom du systeme, son taux WER et son score BLEU par rapport a la
transcription manuelle. Colonnes traduction : taille de la table de traduction filtrée et
score BLEU.

BLEU de la sortie du systeme de RAP par rapport a la transcription de référence. Ce qui
motive cette proposition est que le score BLEU prend en compte les n-grammes jusqu’a
n = 4. Par ailleurs, nous donnons la taille de la table de traduction apres filtrage sur la
transcription a traduire, en nombre de couples de groupes de mots « recrutés » pour
sa traduction.

Les données utilisées pour ces expériences sont ’ensemble de développement dev06 et
I’ensemble d’évaluation eval07, de I’anglais vers ’espagnol. Les systémes de reconnais-
sance ROVER et LIMSI sont décrits a la section 7.2.1. Pour le systeme LIMSI, nous
pouvons activer le décodage par consensus (DC) ou extraire du treillis de mots I’hy-
pothese de probabilité a posteriori maximale (MAP, maximum a posteriori). Les trois
traitements CassePonct, DisfiNorm et Composés définis au chapitre 7 sont employés.
Les résultats sont consignés dans le tableau 8.3.

Pour les deux ensembles dev06 et eval07, le systéme Rover obtient des taux WER
largement inférieurs a ceux des autres systemes. Sans surprise, sa traduction est aussi
meilleure que celle des autres sorties.

La moitié supérieure du tableau (ensemble dev06) contient cependant une « inversion »
comme nous espérions en trouver. Comme attendu, le taux WER de la sortie Limsi
MAP est supérieur a celui de la sortie Limsi DC. Pourtant, la traduction de la premiere
est tres légerement meilleure que celle de la seconde. Le score BLEU-RAP que nous
proposions ne permet pas de ’expliquer, car il est toujours négativement corrélé avec
le taux WER. Tout au plus, on constate que le nombre de couples de groupes de mots
apres filtrage est légérement plus élevé pour Limsi MAP que pour Limsi DC et Rover.
Ce n’est en aucun cas une indication que la traduction sera meilleure, mais cela tend a
confirmer notre intuition que réaliser un décodage par consensus casse les n-grammes,
et qu’effectuer une combinaison ROVER en casse plus encore. Toutefois, I'inversion
entre les scores BLEU de Limsi MAP et Limsi DC ne se reproduit pas sur ’ensemble
eval07. Ces expériences ne permettent donc pas de conclure, sinon pour confirmer que
le taux WER de la RAP reste dans ce cas le meilleur prédicteur de la performance
globale de la reconnaissance suivie de la traduction.
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8.3.2 Influence des taux d’insertion et de suppression

Les résultats d’un systéme de reconnaissance de la parole dépendent bien entendu de ses
modeles acoustique et de langage. Mais son comportement peut aussi étre ajusté a I’aide
de quelques pénalités, comme typiquement une pénalité de mot. Toutes choses égales
par ailleurs, avec une pénalité de mot élevée, le systéme aura tendance a produire peu
de mots, et inversement une pénalité de mot faible voire négative provoquera I'insertion
de nombreux mots. Normalement, cette pénalité est ajustée de sorte & minimiser le taux
de mots erronés sur un ensemble de développement. Nous proposons dans cette section
de faire varier la pénalité de mot sur un large intervalle et d’observer les effets sur la
qualité de la traduction.

Il s’agit ici d’expériences préliminaires. Leur objectif n’est pas tant d’améliorer un score
que d’observer et comprendre les évolutions des scores. C’est pourquoi les expériences
sont effectuées sur un seul ensemble, au lieu de deux habituellement. Par ailleurs, afin
d’éviter d’éventuels biais dus a une trop bonne adaptation des systémes de reconnais-
sance et de traduction a ’ensemble dev06, les expériences sont menées sur eval07. Le
systéeme de reconnaissance est celui utilisé a la section précédente, et tous les traite-
ments définis au chapitre 7 sont a nouveau employés. Pour des raisons de temps, seule
la premiére passe du systéme de traduction est ici utilisée. Aucun réglage n’est effectué
au cours de ces expériences.

La figure 8.3 présente les taux de substitutions, d’insertions et de suppressions qui
constituent le taux global de mots erronés de transcription automatique, en fonction
de la pénalité de mot p. La ligne pointillée verticale a p = 3 indique le point de
fonctionnement normal du systéme de reconnaissance. Le taux de mots erronés y atteint
9,14 %. L’écart avec le taux rapporté a la section précédente (9,33 %) s’explique par de
légeres différences dans les treillis de mots et les transcriptions de référence, qui ont été
mises a jour. On constate que le systeme est réglé de facon quasi-optimale : le minimum
absolu du taux WER vaut 9,13 % et est atteint pour p = 0. Le taux d’insertions décroit
et celui de suppressions croit a mesure que la pénalité de mot augmente. Ils se croisent
dans le voisinage de p ~ 33.

La figure 8.4 rassemble quatre graphiques montrant I’évolution des scores BLEU, NIST,
WER et PER en fonction de la pénalité de mot. Nous attirons I’attention du lecteur
sur inversion des axes des ordonnées de droite pour les scores BLEU et NIST. Dans
les quatre cas, plus la courbe est basse, meilleure est la traduction.

Le score BLEU au point de fonctionnement habituel s’éléeve a 38,95 %. On observe que
son évolution en deca et au-dela de p = 3 est dissymétrique. Pour des valeurs de p > 3,
le score BLEU perd jusqu’a 2 points, alors que le taux WER de la reconnaissance
n’augmente que de 2,5 points. A Tinverse, lorsque p < 3, le taux WER se dégrade
de 4,3 points mais le score BLEU ne perd que 1 point. La pénalité de brieveté, dont
I'impact augmente a mesure que le nombre de mots diminue, explique cette asymétrie.
Dans cette expérience, il se trouve que le score BLEU maximal est atteint précisément
lorsque les taux d’insertions et de suppressions se croisent. A ce point, le taux WER de
la reconnaissance est de 9,54 %, soit 0,40 point de plus que le point de fonctionnement
normal, et le score BLEU atteint 39,13 %, une amélioration de 0,2 point sur le score de
référence.
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Comme le score BLEU, le score NIST est une moyenne de précisions affublée d’une
pénalité de brieveté. Cependant, les variations du score NIST sont assez différentes
de celles du score BLEU. Visuellement, elles suivent les variations du taux WER de
la reconnaissance, et le meilleur score NIST, atteint pour p = —15, est pratiquement
identique a celui pour p = 3 (8,942 contre 8,933).

Les taux de mots erronés de traduction suivent approximativement les variations du
taux de mots erronés de la reconnaissance. Ce résultat peut s’expliquer intuitivement :
les erreurs inhérentes a la traduction mises a part, les erreurs de reconnaissance ont ten-
dance a générer des erreurs de traduction supplémentaires, et les scores WER et PER
pénalisent symétriquement le manque ou le surnombre de mots cible. On remarque que
les variations du score PER sont plus irrégulieres que celles du score WER. Mais pour
le WER comme pour le PER, le minimum absolu est obtenu tres proche de la pénalité
de référence, et la différence avec le taux d’erreur a p = 3 est insignifiante.

Pour conclure, ces expériences montrent qu’a nouveau, le taux WER, de reconnaissance
est un bon prédicteur de la qualité de traduction. Seule la pénalité de brieveté du score
BLEU peut inciter a ajuster le systéme de reconnaissance de maniére a insérer légere-
ment plus de mots. Il serait intéressant de confirmer ou d’infirmer ces observations avec
d’autres systemes de reconnaissance et d’autres mesures automatiques de la qualité de
traduction.






Chapitre 9

Conclusion et perspectives

Les progres de la recherche depuis un demi siécle ont permis a la reconnaissance de la
parole et a la traduction automatique d’entrer dans nos vies quotidiennes. La recon-
naissance automatique est maintenant en mesure de diriger automatiquement vers les
services appropriés les clients contactant des centres d’appels. De son ¢6té, la traduction
automatique rend accessibles tous les jours des millions de pages web aux internautes
du monde entier. La traduction de la parole est un theme de recherche plus récent,
car elle combine ces deux problémes scientifiques complexes. Mais on imagine sans mal
les applications qu’elle rend possibles : systemes de réservation multilingues, aide au
tourisme, indexation cross-lingue de contenus multimédias, assistant pour 1’échange
d’informations et la négociation, etc.

Cette these a porté sur la traduction automatique et plus particulierement sur la
traduction de la parole reconnue automatiquement.

Conformément a ’état de I’art, les systemes de traduction développés au cours de cette
theése reposent sur des modeles statistiques. Ces modeles sont constitués d’un grand
nombre de parametres — de 'ordre de plusieurs millions. Leur entralnement nécessite
des textes paralléles : des milliers ou de préférence des millions de phrases traductions
I'une de l'autre, grace auxquelles les parametres des modeles sont estimés. La tache
retenue tout au long de cette these est la traduction des discours des députés européens
aux sessions plénieres du parlement européen, entre 'anglais et ’espagnol.

Nos recherches ont débuté grace & un décodeur pour le modele « IBM-4 », un mo-
dele & base de mots performant. Ce décodeur a été entierement développé au cours de
cette these en s’inspirant de la littérature a ce sujet et son fonctionnement a été décrit
en détail. Il est notamment capable de produire des treillis de mots correspondant
a espace de recherche exploré. Ceci a été mis a profit lors du développement d’un
systeme de traduction a deux passes autour de ce décodeur. Nos expériences ont mon-
tré qu’'un modele quadrigramme a repli n’améliorait que faiblement les performances
obtenues par un modele trigramme : entre 0,2 et 0,6 point BLEU suivant le sens de
traduction. En revanche, le modele quadrigramme neuronal, développé originellement
pour la reconnaissance de la parole, a obtenu de tres bonnes performances. Il a per-
mis d’améliorer le score BLEU de 1 a 1,5 points selon la direction de traduction, et
d’améliorer significativement les autres mesures automatiques.
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Nos recherches sur une meilleure interaction entre la reconnaissance et la traduction
ont commencé avec ce systéme de traduction. A notre connaissance, nous avons été
les premiers a mesurer I'impact du taux de mots erronés de la reconnaissance sur les
performances de la traduction, et d’évaluer séparément les impacts respectifs du mo-
dele de langage source et du modele acoustique. Par ailleurs, au cours d’expériences de
traduction de listes de n meilleures hypotheses de la reconnaissance, il est apparu qu’il
était indispensable d’intégrer le score du modele de langage source pour (légérement)
améliorer le résultat de référence, obtenu en traduisant la meilleure hypothese de re-
connaissance. Ceci semblait contredire I’analyse théorique effectuée par [Ney, 1999],
mais s’explique par le fait que le modele statistique de la quantité Pr(f|e) est nette-
ment moins performant pour prédire I'ordre des mots de la phrase f que le modele de
langage source Pr(f).

D’apres notre propre expérience et les articles parus a ce sujet, on peut remarquer que
la prise en compte de I’ambiguité de la sortie de la reconnaissance automatique impose
des compromis différents selon la méthode utilisée :

— En traduisant le treillis de mots produit par la reconnaissance, on perd la possibilité
de calculer 'hypothése de reconnaissance obtenue par décodage consensus. De plus,
plusieurs études — dont la nétre — ont montré I'importance du modele de langage
source. Or plus ce modele de langage a une portée élevée, plus le treillis est gros et
redondant.

— En traduisant un réseau de confusion, typiquement obtenu comme lors du décodage
consensus, on perd cette fois I’accés aux scores linguistiques et acoustiques, au profit
des seules probabilités a posteriori.

— En traduisant une liste de n meilleures hypothéses enfin, on ne peut que choisir entre
les deux problémes ci-dessus. Ou bien les n meilleures hypotheses sont extraites du
treillis initial, et 'on perd le décodage consensus, ou bien elles sont extraites du
réseau de confusion, et 'on perd les scores acoustiques et linguistiques. Dans les
deux cas, cette solution aura un coiit en temps de traitement proportionnel a n.
Cette solution a toutefois I’avantage d’étre la plus simple vis a vis traitements inter-
médiaires entre la reconnaissance et la traduction. Par exemple, la restauration de
la casse et de la ponctuation, ainsi que le traitement des mots composés et autres
renormalisations, dont nous avons vu l'importance pour la traduction, sont plus
complexes a effectuer sur un treillis ou un réseau de confusion.

L’avenement du décodeur libre Moses au milieu de ’année 2006 eut un impact décisif
sur cette these. Moses est un décodeur par groupes de mots a ’état de 'art. Il a
pu étre intégré au cadre expérimental mis en place pour le décodeur précédent et a
immédiatement obtenu de trés bonnes performances. Cela nous a donné I'opportunité
de poursuivre nos recherches avec un autre modele de traduction. Nous avons envisagé
une collaboration entre les deux décodeurs, mais elle n’a malheureusement pas produit
I’amélioration espérée.

Comme le premier décodeur, Moses est au centre d’une stratégie a deux passes, qui
ne different que par le modele de langage cible. D’apres nos expériences, un modele de
langage quadrigramme a repli entraine un gain compris entre 0,5 et 1 point BLEU, mais
est susceptible de ne pas améliorer toutes les mesures automatiques de qualité de la
traduction. Le modele quadrigramme neuronal s’est a nouveau avéré tres performant
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dans les deux sens de traduction, avec des gains compris entre 1 et 2 points BLEU et
des améliorations sensibles pour toutes les mesures automatiques (sauf dans un cas).

Les systemes de traduction mis en ceuvre dans cette theése sont relativement simples en
terme de nombre de fonctions caractéristiques. Ils ont « pourtant » été trés compétitifs
a la derniere évaluation TC-STAR, en février 2007. On peut supposer que multiplier
les fonctions caractéristiques accroit les difficultés numériques pour 'optimisation de
leurs poids et fait courir un risque de sur-apprentissage du corpus de développement.

Au coeur des systémes de traduction par groupes de mots comme Moses, se trouve la
table de traduction, sorte de « dictionnaire bilingue ». Les scores qu’elle contient sont
le résultat de choix heuristiques. Nous avons proposé un algorithme inspiré de celui du
Perceptron pour modifier de fagon discriminante ces scores en observant les erreurs de
traduction sur un ensemble de développement. Cet algorithme a procuré un gain de 1,2
points BLEU sur I’ensemble eval06, utilisé comme ensemble de contrdle, et de 0,9 point
BLEU sur les données eval07. Toutefois, ces gains n’ont pas été confirmés sur une autre
tache. Nous pensons que ces résultats contrastés pourraient étre dus par un défaut
de cohérence entre les scores de la table de traduction. Un lissage des modifications
apportées a ces scores pourrait permettre de bénéficier de la discrimination tout en
préservant une bonne capacité a généraliser. Au cours de ces expériences, nous avons
constaté que l'ajout, aux données d’entrainement, d’'un petit nombre de traductions
de bonne qualité et tres proches de la tache d’évaluation pouvait s’avérer bénéfique.

Concernant la traduction de la parole, nous nous sommes ensuite placés dans le cadre de
la traduction d’un flux de mots produit par un systéme de reconnaissance « inconnu ».
Plusieurs traitements spécifiques a la parole sont utiles, pour gérer les répétitions et
autres disfluences. Nos expériences ont montré 'importance de transformer les don-
nées a traduire pour les faire ressembler aux données d’entrainement du systeme : ces
traitements permettent de gagner entre 0,5 et 1,5 points BLEU selon les systémes de
reconnaissance. Mais de facon surprenante, nos expériences ont montré que la ponc-
tuation était au moins aussi importante que les mots, en matiere de divergence entre
données d’entrainement et données de test. Notre algorithme d’insertion de ponctua-
tions a pour seul critere la quantité de ponctuations insérées, et a procuré un gain de
plus de trois points BLEU par rapport a la traduction de la sortie ROVER telle quelle.

Par ailleurs, certains traitements courants en reconnaissance de la parole, comme le
décodage consensus et le ROVER, peuvent améliorer le taux de mots erronés mais
« cassent » intuitivement les groupes de mots source. Cependant, nos recherches
tendent a montrer que l'abaissement du taux WER est presque toujours bénéfique
a la traduction.

Enfin, nous avons modifié le systéme de reconnaissance de maniere & lui faire insérer ou
supprimer plus de mots. Bien que le score BLEU puisse légerement bénéficier d’un taux
d’insertion plus élevé, le taux de mots erronés WER semble le bon critere & minimiser
par la reconnaissance pour obtenir les meilleures performances de traduction de la
parole.

Ce résultat est rassurant : il signifie que les chercheurs et chercheuses en reconnais-
sance de la parole peuvent continuer a abaisser les taux de mots reconnus erronés
en étant confiants que cela bénéficiera aussi a la traduction. Mais nous avons vu que
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I'interaction entre reconnaissance et traduction ne se limitait pas a ce taux de mots
erronés, calculé sans prendre en compte la casse et la ponctuation. Sans revenir plus
longuement sur I'importance de la casse et plus généralement de la normalisation des
mots, la ponctuation et la segmentation en phrases ont un impact trés important sur
la qualité de la traduction, en tout cas telle qu’elle est évaluée par les mesures automa-
tiques usuelles. Une piste prometteuse de recherche pourrait ainsi étre de caractériser
la ponctuation et la segmentation que doit produire la reconnaissance de la parole pour
des performances de traduction optimales. Par ailleurs, la meilleure interface entre re-
connaissance et traduction n’est pas encore déterminée, entre réseau de confusion et
treillis de mots.

Plus généralement a propos de la traduction automatique, I’auteur souhaiterait s’inté-
resser a la réduction du nombre de parametres libres dans la table de traduction. Pour
ce faire, I’élagage est une piste, mais une autre pourrait étre le liage de certains scores.
Un objectif par exemple serait d’expliciter le lien entre les couples (e1, f1), (ea, f2) et
(e1e2, f1f2). Ceci aurait pour conséquence de lisser les scores et, peut-étre, de permettre
leur apprentissage discriminant.

Ce ne sont que quelques pistes de réflexion, le domaine du traitement de la langue et
de la parole foisonne de défis passionnants a relever.
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