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Résuḿe - Abstract

Le nombred’approchesen traductionautomatiques’estmultiplié dansles dernìeresanńees. Il existe
entreautresla traductionparrègles,la traductionstatistiqueet la traductionguidéeparl’exemple.Dans
cet article je decris les approchesprincipalesen traductionautomatique. Je distingueles approches
qui sebasentsurdesrèglesobtenuespar l’inspectiondesapprochesqui sebasentsur desexemplesde
traduction.La traductionguidéepar l’exemplesecaract́erisepar la phrasecommeunité de traduction
idéale.Unenouvelle traductionestgéneŕeeparanalogie: seulementlespartiesqui changentparrapport
à unensembledetraductionsconnuessontadapt́ees,modifiéesou substitúees.

Jeprésentequelquestechniquesqui ont ét́e utiliséespource faire. Jediscuteraiun syst̀emesṕecifique,
EDGAR, plus en detail. Jedémontreraicommentdestextestraduitsalignéspeuvent êtreprepaŕesen
termesdecompilationpourextrairedesunitésde traductionsous-phrastiques.Jeprésentedesrésultats
en traductionAnglais � Français produitsavec le syst̀emeEDGAR en les comparantavec ceuxd’un
syst̀emestatistique.

In this paperI characterizea numberof machinetranslationapproaches:rule-basedmachinetranslation
(RBMT), statisticalmachinetranslation(SMT) andexample-basedmachinetranslation(EBMT). While
RBMT systemsmake useof hand-build rules, SMT and EBMT systemsexplore and re-usea set of
referencetranslations.EBMT systemsarerootedin analogicalreasoning,wheretheidealtranslationunit
is thesentence.Only if anidenticalsentencecannotbefoundin thereferencematerial,EBMT systems
modify, substituteandadaptsequencesof theretrievedexamplesto generateasuitabletranslation.

I discussruntime and compilationtime techniquesand I presenta system,EDGAR, in more detail.
I show how translationunits areextractedoff-line and how they are re-usedduring translation. The
descriptionof a seriesof experimentsfor the translationEnglish � Frenchconcludethis paper. An
extendedbibliographyprovidesfurtherpointerfor interestedreaders.
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� Caract́erisationdesapproches̀a la traductionautomatique
— Traductionbaśeesurdesrègles,traductionstatistiqueet traductionguidéeparl’exemple� Traductionguidéeparl’exemple(EBMT)
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2 Caractérisation desapprochesà la traduction automatique

2.1 Traduction automatiquebaśeesur r ègles(RBMT)

Desapprochesen traductionbaśeesur règles(RBMT) sontfréquemmentprésent́espar la pyramidede
(Vauquois,1968)(voir en dessous).Cessyst̀emescontiennenttypiquementunesérie de fonctionsqui
analysentlesphrases̀a traduire: analysesmorphologiques,syntaxiqueset/ousémantiques,un module
de transfertde la languesourceen languecible qui dépenddu degré d’abstractionde la repŕesentation
du syst̀eme,et unesérie de fonctionsqui geǹerentla phrasecible. Cesfonctionssontcontroĺeespar
desdictionnaireset pardesgrammairesqui sontle plussouventobtenuesparl’inspectiond’un (oud’un
groupede) linguiste(s).Cecia pourconśequenceun développementlent du syst̀emeprincipalementdû
au probl̀emed’acquisitionde connaissancescar les probl̀emeslinguistiquesde traductiondoivent être
d’abordcompl̀etementcomprisavantdelesformulerentermesderègles.Mais beaucoupdeprobl̀emes
entraductionautomatiquen’ont pas(encore)́et́eentìerementcomprisourequìerentuneanalysecompl̀ete
sémantiqueet pragmatiquecequi n’estpastoujoursdisponibledansla pluspartdescas.
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Probl̀emes:� Acquisitionetmaintenancedesconnaissances� Développementetmaintenancede
grandesressourcelexicalesetgrammaticales� Modélisationlinguistiquedétaillé
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2.2 Traduction baśeesur desdonnées

La traductionbaśee sur desdonńees(Corpus-basedMachineTranslation(CBMT), mais aussiData-
driven MachineTranslation)subsumeun ensemblede méthodesalternatives et récentesqui visent à
resoudrele probl̀emedel’acquisitiondesconnaissancesentraductionparrègles.Cesméthodesutilisent
destextesbilinguestraduitsqui sontconsult́eslors dela traductiond’un texte oud’unephrasenouvelle.
Lestextesbilinguessontalignésensegmentsdemanìeresuivante:

Textebilinguealigné (extrait du CanadianHansard)

1 LA CHARTE CANADIENNE DESDROITS
ET LIBERTÉS

canadiancharterof rightsandfreedoms

2 L’hon. Benôıt Bouchard(secŕetaired’Étatdu
Canada):

Hon. Benôıt Bouchard(Secretaryof Stateof
Canada):

3 Monsieur le Pŕesident,je voudraisporter à
l’attentiondela Chambrequenouscélébrons
aujourd’hui,commele savent les honorables
déput́es, l’anniversairede la proclamationde
la Charte canadiennedes droits et libertés
qui a eu lieu le 17 avril 1982,ainsi queson
parach̀evement,il y a un an,avec l’entréeen
vigueurdesdispositionsgarantissantl’ égalit́e
à touslesmembresdenotresocíet́e.

Mr. Speaker, I would like to bring to the
attentionof the House that today, as Hon.
Membersare no doubt aware, we are cele-
bratingtheanniversaryof theproclamationof
theCanadianCharterof RightsandFreedoms
which took placeon April 17,1982,andalso
of thecominginto effectayearagoof thepro-
visionsguaranteeingequalityfor all members
of oursociety.

Parmisle paradigmeCBMT, deuxdirectionsprincipalespeuvent êtredistingúees: la traductionstatis-
tiqueet la traductionguidéepar l’exemple.

2.2.1 Traduction statistique (SMT)

La traductionstatistique(SMT) sebasesurla théoriemath́ematiquededistribution etd’estimationprob-
abilistedévelopṕeeparFrederickJelinekau IBM T.J.WatsonResearchCenteret— enparticulier— sur
un articlede (Brown et al., 1990). Lessyst̀emesstatistiquesapprennentun mod̀ele probabilistede tra-
duction ( �	��
��� ��� ) à partir d’un texte bilingue et un mod̀ele probabilistede la languecible ( �	��
��� ) à
partir d’un texte monolingue.En tempsd’exécution,la meilleuretraductionpour unephrasenouvelle
estrecherch́eegrâceà la maximisationdecesdeuxmod̀elesprobabilistes.

� ����� ��� �	��
��� ����� � ����� ����� � �!
�"�$#%� �!
&�'� ���)(
� mod̀eledetraduction� �!
&�*� �"�� mod̀eledelangue� �!
�"�
� Approched’apprentissagenon-superviśeebaśeesurlesformesfléchies.� La traductioncible estsynth́etiśeeàpartir detraduction(s)demotsindividuels.� Grandequantit́e detextesbilinguesalignésnécessairepourl’entrâınement.

Typiquement,RBMT et SMT géǹerentla phrasecible à partir destraductionsdemotssimpleset isolés.
La ‘meilleure’ traductionestdétermińee:

enSMT parlesprobabilit́esde � �!
&�*� �"� et � �!
�"�
enRBMT pardescontraintesexpriméespardesrègles
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2.2.2 La traduction guidéepar l’exemple (EBMT) : Traduction par Analogie

La traductionguidéepar l’exemple(Example-BasedMachineTranslation,EBMT) prendsaplaceen-
tre la RBMT et la SMT : beaucoupd’approchesintègrentdesrègleset des techniquesstatistiques.
Néanmoinsil y adescaract́eristiquesqui distinguentl’EBMT dela SMT etdela RBMT :� La ‘phrase’estl’unité detraductionidéale.� Traductionguidéeparl’exempleconsistèa :

— rechercherlesmeilleursexemple(s)deréférencedansunebasededonńees.
— substituer, modifieret adapterdesséquencesdifférentes.

Beaucoupdetechniquesont ét́e utiliséeset invent́eesenEBMT poursubstituer, modifieret adapterles
séquencesde motsqui diffèrentdansles exemplesde la baseet les nouvellesphrases̀a traduire. Un
excellentsurvol decestechniqueset deleur enjeusetrouve dans(Somers,1999;Somers,2003). Dans
monarticleje présenteplusendetail:� Approchesentermesdetempsd’exécution� Approchesentermesdecompilation

— Repŕesentationsensch́emas
— Repŕesentationsenarbressyntaxiques

3 La traduction guidéepar l’exemple (EBMT)

3.1 Approchesen termesde tempsd’exécution

3.1.1 Segmentationdynamique

Dansl’approchepropośe par (Andriamanankasinaet al., 2003; Andriamanankasinaet al., 1999) les
exemplessontbaliśeset lescorrespondancesentrelesmotsdesdeuxphrasessontmarqúes. L’exemple
le plus procheà la phrasenouvelle à traduireest rech́erch́e et desséquenceśegauxsont traduitesen
languecible. Ceprocessusestiteré jusqu’̀a cequela phraseestentìerementetraduiteoù il n’y asplus
d’exempleprochedisponibledansla base. La traductionpeut être corrigée manuellementet inseŕee
dansla basedemanìeredynamique.Andriamanankasinaet al. montrentquececycled’apprentissage
ameliorelesrésultatsdetraductionobtenu.
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3.1.2 Adaptabilit é versussimilarit é en recherche

Dansle syst̀emede (Collins & Cunningham,1997; Collins, 1998), voir aussi: (Collins & Somers,
2003),lesexemplessontbaliśeset segment́eset portentl’information du rôle syntaxique.Lessegments
correspondantssont connect́es d’une langueà l’autre. Le processusde rechercheinclut une mesure
d’adaptabilit́e qui indique la similarité de l’exemple par rapport à son contexte externe. La notion
adaptation-guidedretrieval (rechercheguidéepar l’adaptabilit́e) indiquele degré auquelles exemples
retrouv́essontun bon mod̀ele pour la traductiondesiŕe : alorsquele “CASE A” estplus similaire du
“INPUT”, “CASE B” estle meilleurmod̀elepoursatraductiondû à sameilleureadaptabilit́e.

3.2 Approchesen termesdecompilation

3.2.1 Extraction “linguistic-light”

Güvenir et Cicekli (Güvenir & Cicekli, 1998; Cicekli & Güvenir, 1996; Cicekli & Güvenir, 2003)
présententunalgorithmepourl’extractiondescorrespondanceslexicalesdedeuxexemplesdetraduction
: despartiesdu côté sourcedoivent correspondreauxpartiessimilairesdu côté cible et deschâınesde
motsdifférentesen languesourcedoiventcorrespondrèa deschâınesdemotsdifférentesencible. Ces
correspondancessontapprisesen forme de schémasde traduction(translationtemplate). Un sch́ema
de traductionestun exemplede traductiongéneraliśe dontcertainespartiesont ét́e remplaćeespardes
variablesli ées.

Deuxexemplesdetraduction:
I tooka ticket from Mary + Mary’denbir bilet aldim
I tooka pen from Mary + Mary’denbir kalem aldim

Géńeralisationdedifférencesetextractiondecorrespondanceslexicales:
I tooka ,.- from Mary + Mary’denbir /0- aldim

ticket + bilet
pen + kalem
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3.2.2 Extraction “linguistic-heavy” : Micr osoft Research MT (MSR-MT)

(Richardsonet al., 2001; Menezes& Richardson,2003) utilisent desrèglespour obtenir les formes
logiquesdesexemples. Cesrepŕesentationssontconnect́eesgrâceà un lexique bilingue. Ensuitedes
connectionsambigüessontnettoyéesavecdesrèglesdepréférence.Finalementdesstructuresdetransfert
de hautequalit́e (ce qu’ils apellentdes transfermappings) sont extraites. Pour chaquestructurede
transfertla fréquenceest calcuĺeeset un contexte suffisant est gard́e pour distinguerles “mappings”
ambigüespendantla traduction.

Exempledetraduction:

EnInformacíon del hiperv́ınculo,haga clic enla direccíon delhiperv́ınculo.12�
UnderHyperlinkInformation,click thehyperlinkaddress.

Correspondanceslexicalesentrelesformeslogiques(FL) AlignemententreFL espagnoletanglais

Structuresdetransfert(transfermappings)acquisesdel’espagnolversl’anglais
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4 Présentationdu syst̀emeEDGAR

Le syst̀emeEDGAR (Carl, 1999)utilise desanalyseursmorphologiqueet syntaxiqueen plus desex-
emplesdetraduction.Un mécanismed’inductiongéńeralisedesexempleset produitunegrammairede
traduction(Carl,2003).La segmentationetgéńeralisationd’unenouvelle phrasesourceainsiquele raf-
finementdesatraductiondansla langueciblesontguidésparle contenudela grammairedetraduction.

4.1 Segmentation,généralisation, spécification et raffinement

La grammairedetraductioncontientdesunitésdetraductionlexicalesetdessch́emasdetraductionvari-
abiliśes.

1 (Everyhandsomeman) 354 6�7 (JederstattlicheMann) 384
2 (a prettywoman) 354 6�7 (einehübscheFrau) 354
3t ( 9$354 love:5;<30=>354 ) ? 6�7 ( 9$354 lieben:5;@30=>384 ) ?

SegmentationetGéńeralisation

EveryhandsomemanA B"C D loves a prettywomanA B"C DE E
9GF3848H 3JILK love:5;@3 =NM3848H O)P&PA B"C DEQSRLTVU F H MXW?YH :Z;<3

Sṕecificationet RaffinementQ R[TVU F H M[WEC D"A B9 F354\H 3]I[K lieben:5;<3 = M354\H O�P&PE EC D�A B
JederstattlicheMann liebt

C D"A B
einehübscheFrau

4.2 Représentationdansle programmeEDGAR

Lesentŕeesdanslagrammaireportentl’informationmorphologiqueetleslemmassousformed’attribut/valeur,
destraits. Les traits d’une analysed’un mot peuvent êtrecomplexe (p.ex. agr en bas)ou atomiques
(p.ex. lu enbas).De plus, les traitspeuvent êtreatomiquedisjonctifs(p.ex. case=d;g) ou comples
disjonctifs.Parexemple,la repŕesentationdumotallemand“der” portelestraitssuivants:^____` ____a
lu=d_art,c=w,sc=art,fu=def

agr=

^_` _a gen=f,nb=sg,

case=d;g

b _c
_d ;

^_` _a gen=m,nb=sg,

case=n

b _c
_d ;

^_` _a nb=plu,
case=g

b _c
_d

b ____c
____d ;

^____` ____a
lu=d_rel,c=w,sc=rel,fu=np,

agr=

^_` _a case=n,g=m,

nb=sg

b _c
_d ;

^_` _a case=g;d,nb=sg,

g=f

b _c
_d

b ____c
____d

4.3 Percoler destraits avecdesr èglesKURD

L’analyseurKURD (Carl& Schmidt-Wigger, 1998)sertàpercolerlestraitsdanslesarbresdedérivation
et à unifier et substituerdesvaleursdansles noeuds. La règleNP montel’information d’accorddes
noeudsterminauxdansle noeudpère.

NP = Aa � c=np ( [
e � c=w,sc=art,agr=_AGR ( ,# a � c=adj,agr=_AGR ( ,e
e � c=noun,agr=_AGR (

]
: Au � agr=_AGR (

LesopérationsdeKURD

� Unificationet suppressiondetraits.� Concat́enationet substitutiondevaleurs.� Insertionet suppressiondenoeuds.
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5 Acquisition de grammairesde traduction

5.1 Propri étésdesgrammairesde traduction

5.1.1 Grammaire de traduction homomorphe et arbresde dérivation isomorphes

Lesgrammaireshomomorphesproduisentdesarbresisomorpheset rendentpossibleun transfert1-à-1
dela sourceà la cible.

1 (Everyhandsomeman) f�g h0i (JederstattlicheMann) f"g
2 (a prettywoman) f�g h0i (einehübscheFrau) f�g
3t ( j f"g lovek"l f�m f�g ) n h0i ( j f�g liebenk"l fom f"g ) n

Everyhandsomemanp q[r s loves a prettywomanp q[r st tj f�g lovek"l f m f"gp q[r stuwv[x k"l fuov[x k"l fyr sLp qj f�g x f)z[{ liebenk�l f m f�g x |Y}~}y yr s[p q
JederstattlicheMann liebt

r s[p q
einehübscheFrau

5.1.2 Traduction compositionelleversusnon-monotone(partiellement compositionelle)

Les grammairescompositionellessegmententla phrasesourcerécursivementen expressionsqui sont
traduitesindépendammenttandisquelesgrammairesnon-monotoness’arr̂etentà un certainpoint.

Exemple Grammaire

compositionnelle: businesstrip � viajedenegocios j�fZzL�)f m fZzL�)f � m fZzL�)f de j�f)zL�Zf
business � negocios

trip � viaje

non-compositionnelle: field trip � viajedeestudio field trip � viajedeestudio

non-monotone long field trip � viajedeestudiolargo long � largo
field trip � viajedeestudioj |Y�@� m fZzL�)f � m fZzL�)f j |Y�@�

5.1.3 Grammaire ambiguë versusinverse

Les grammairesambigües permettentplusieurstraductionspour uneexpressionsourcetandisque les
grammairesinversesneproduisentqu’uneseuletraduction.

Grammaireambigüe :

j�fZzL�Zf m fZzL�)f � m fZzL�Zf de j�f)z[�)f
business � negocios

trip � viaje
field � estudio
field � campo

studies � estudio

Grammaireinverse:

j0f)z[�)f m f)zL�Zf � m fZzL�)f de j0fZzL�)f
businesstrip � viajedenegocios

business � negocios
trip � viaje

field trip � viajedeestudio
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5.2 Extraction de grammairede traduction : un algorithme

L’extractiondegrammaires̀apartir d’exemplesdetraductionsepousuitenquatreétapes.

5.2.1 Alignement partiellement analyśe et ancré avecun dictionnaire bilingue

D’abord l’analysesyntaxiquepartielledesdeuxcôtésde l’alignementesteffectúee. Deslexemesdes
deuxcôtéssontconnect́esgrâceàundictionnairebilingue.

All othersnipertrainingiswastedif thesnipermisseshis target. If thetargetis missed,themissionis a failure.

S’il ratesacible , tout le restede son instructiondetireurd’élitene lui sert à rien,et la missionest un échec.

5.2.2 Détermination de correspondancesphraseà phraselesplus significantes

Les poidsdescorrespondancesdesarbressontcalcuĺes à partir (i) despoidset le nombredesancres
lexicales(ii) la fréquencedescorrespondancesdansle texteet(iii) l’isomorphismedesanalysespartielles
(cf. (Carl,2003))

other sniper training�2� R �2���
�2� R)� �

�2� M � �

the sniper�2���
�2��� � �

his target�2� FLM�2� F[F � FLM
�2��� � F � �2��� � F � �2� F[F � F ��2��� �2� FLM � F ��2� F�M �2� F �

le reste de son instruction de tireur d’élite

26 correspondances
desphrasessont

examińees
Anglais Français�2� M � ��2� R)� ��2� R�2��� � �

b __c
__d

^____` ____a
�2� � � F ��2��� � F ��2� F[F � F ��2� F�M � F ��2� F �

��� FXF � F�M��
^` a �2��� � F ��2��� � F ��2� F[F � F ���� F � � F�� �2� � � F ���� F � � ML� �2� � � F ���� MXM � M R �2� � � F �

Cetextrait d’alignementde la section5.2.1montretrois segmentsanglaisdifferentsconnect́esavecun
segmentfrançais.Sontexamińes26 correspondancesdephrasespossiblesdontla traduction���$�5�!��+�����5��-�� : “other snipertraining + restedesoninstructiondetireur d’élite” estdétect́eela plusconsis-
tentedansle texte aligné.
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5.2.3 Sch́emasde traduction générés

Lessch́emassontgéńeŕesparla substitutiondescorrespondancescompositionelles.

All ��� �5�!� is wastedif thesnipermisses��� -"-"��-L� . If thetarget is missed,��� �"�5���5- is ��� �"�5���Y� .

S’il rate �����8��  , tout le �����5��-�� nelui sertà rien,et ���$�"�5���"� est ���$�" 5���"¡ .
5.2.4 Grammaire de traduction générée

Unegrammairede traductioncompositionnelleet homomorpheestextraite récursivementpour chaque
exempledetraduction:

1 All othersnipertrainingis wastedif thesnipermisseshis target.
If thetarget is missed,themissionis a failure.+

S’il ratesacible tout le restedesoninstructiondetireurd’élite nelui sertà rien,
et la missionestun échec.

2 All ��� - is wastedif thesnipermisses��� � . If thetarget is missed,��� � is ��� � .+ S’il rate ��� � tout le ���o- nelui sertà rien,et ��� � est ��� � .
3 othersnipertraining + restedesoninstructiondetireur d’élite
4 other ��� - ��� � + restedeson ��� � de ��� -
5 training + instruction
6 sniper + tireur d’élite
7 his target + sacible
8 his ��� - + sa ��� -
9 themission + la mission
10 the ��� - + la ��� -
11 mission + mission
12 a failure + un échec
13 a ��� - + un ��� -

6 Expériencesen traduction guidéepar l’exemple

Danscettesectionnousgéńeronsdesgrammairesavec l’approchepresent́e ensection5. Un texte test
esttraduitavecEDGAR présent́e ensection4. Unedescriptionplus étenduedesexpériencespeutêtre
trouv́edans(Carl& Langlais,2003).Lesexpériencessebasentsurle CanadianHansards, textebilingue
Anglais + Français. Nousprésentonsdesexpériencesdifférentesd’extractiondegrammaireaussibien
encequi concernele nombred’exemplesquele degré d’ambigüıté dela grammairegéńeŕee.

6.1 Extraction d’une grammairede traduction

Lesressourcesutiliséespourextraireunegrammairede traduction(GT - ) Anglais + Français incluent
un dictionnairebilinguede77.016entŕees,un programmedesegmentationensegmentset un ensemble
de50.000exemplesdetraductionalignésdu CanadianHansard.Le dictionnairecouvreprèsque3/4 des
motsanglaiset françaisdu ET - maiscontientseulementa peuprès1/3 desmotsdifferentsqui occurent
danslesdeuxtextes.Le programmedesegmentation(parserpartiel)géǹereaumoyen11et13segments
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rsp. parexemplede traductionpour l’anglaiset le français. Plusquela moitie dessegmentsdifférents
(63%et 50%rsp.) font partiedesrègleslexicalesdela grammaireinverseextraite.

Anglais Français
ExemplesdeTraductionET - :
#exemples 50.000 50.000
#mots 888.018 947.194
#motsdifferent 17.915 23.675
#mots/exemples 17,76 18,94

GrammairedetraductionextraiteGT - :
#règleslexicales 113.810
#sch́emasdetraduction 70.153

Anglais Français
Dictionnairebilingue(DIC) :
#entŕeesdu dictionnaire 77.016 77.016
%couvert enET - 74,77% 74,99%
#motsdifferent 7.688 7.714
%anchors(enET - ) 42,28% 43,53%

Segmentsgéńeŕesparle parserpartiel:
#segments 581,599 650,136
#segmentsdifférents 180,006 226,339

6.2 Traduction d’un texte test (TT)

Un texte testde 500 phrasesest traduit de l’anglais vers le français avec les règleslexicalesde GT - .
Alors quela couverturedu dictionnairebilingue(DIC) estplusgrandequecellede la grammaireGT - ,
la qualit́e detraduction,mesuŕeeenWER1 et enBLEU (Papineniet al., 2002),estmieuxentraduction
GT - . Nousvoyonsici unecorŕelationentrela qualit́edestraductionset la longueurdessegmentsutilisés
lorsdela traduction.

TexteTest(TT)
Anglais Français

#exemples 500 500
#mots 8.665 9.806
#mots/exemples 17,33 19,61

GT - DIC
%motscouverts 66,38% 66,99%
BLEU 0,1421 0,0573
WER 68,89% 81,68%

longueursegments¢¤£
#segments 966 146
#motscouverts 2,652 325
%motscouverts 30,61% 3,75%

6.3 Echelonnementde grammairesinverseset ambiguës

Danscetteexpériencenousétudions(i) lacapacit́edel’algorithmed’utiliserunnombredifférentd’exemples
de traductionet (ii) l’effet de l’utilisation d’unités ambigües. Nous comparonstrois grammairesdif-
feréntesgéńeŕeesà partir d’ensemblesdifférentsd’exemplesde traduction, tousextraitesdu Canadian
Hansards.

ET� ET - ET�
#exemplesdetraduction 10.000 50.000 100.000
#motsanglais(En) 151.954 888.018 1.437.450
#motsfrançais(Fr) 163.113 947.194 1.503.196
#motsdifférentsEn 7.343 17.915 22.501
#motsdifférentsFr 9.528 23.675 29.559

Cestrois ensemblesde réferencesontutilisés afin de géńerer deux typesde grammairesdifférentes:
desgrammairesinversesGT� , GT - et GT� (dont GT - est égaleà celle dessections6.1 et 6.2) et des
grammairesambigüesGT¥� , GT¥ - et GT¥� . Lesgrammairesambigüescontiennentprèsque20% plusde
règlesde transfertlexical, alorsquele nombrede motsdifférentsresteà peuprèspareil dansles deux

1LeschiffresWERsuṕerieureset chiffresBLEU inferieuresindiquentle meilleurrésultatdetraduction.
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typesde grammaires.On obverve aussique le nombremoyen de mots par règle augmentedansles
grammairesplusgrandes.

Règlesinversesdetransfertlexical
GT� GT - GT�

#règleslexicales 23.214 113.810 180.745
#motsAnglais(En) 203.426 1.223.260 1.856.392
#motsFrançais(Fr) 220.273 1.314.197 2.007.322
#motsdifférentsEn 7.338 17.910 22.488
#motsdifférentsFr 9.520 23.659 29.523

Règlesambigüesdetransfertlexical
GT¥� GT¥ - GT¥�

28.393 146.684 220.248
222.473 1,355.331 2,030.390
244.615 1,491.559 2,219.455

7.340 17.914 22.495
9.521 23.670 29.542

En cequi concernela qualit́e destraductionsproduites,lesdeuxtypesdegrammaireproduisentun taux
de WER et BLEU à peu près égal. Ceci alors qu’un nombreconsid́erablede segmentsde longueur
suṕerieureà ét́e utilisé pourproduirela traductionavecdesgrammairesambigües.Nousconcluonsque
lesentŕeesambigüesrepŕesententpourla plupartdesunitésdetraductiondequalit́e inferieure.

Qualit́e du texte testengrammairesinverses. . .
GT� GT - GT�

WER 71,91% 68,89% 66,93%
BLEU 0,1365 0,1421 0,1704

#segments 3.581 4.405 4.685
#segmentsdifférents 992 1.279 1.387
#motscouverts 4.611 5.752 6.146

#segmentslongueur¢ 2 767 966 1.050
#segmentsdifferent 353 519 589
#motscouverts 1.952 2.652 2.863

et qualit́e engrammairesambigüe
GT¥� GT¥ - GT¥�

71,88% 69,75% 67,22%
0,1398 0,1519 0,1706

3.599 4.314 4.659
1.055 1.343 1.450
4.680 5.752 6.228

816 1.032 1.108
380 570 646

2.170 2.844 3.062

6.4 Comparaisonde GT, SMT et BabelFish

DanscetteexpériencenouscomparonslesrésultatsdetraductionobtenusutilisantlesgrammairesGT�5���
avecunsyst̀emestatistique(Langlais,2002)entraińesurlesmêmesexemplesdetraductionET�5��� . Nous
voyonsquelesrésultatsSMT sontinférieurs(toujoursWERetBLEU) àceuxobtenusenGT. Le syst̀eme
SMT� qui a ét́e entrâıné sur un texte de 1,5 millions de exemples(15 fois plus queET� ) obtient les
meilleursrésultats.

score GT� GT - GT� SMT� SMT - SMT� SMT� BabelFish
BLEU 0,1365 0,1421 0,1704 0,1156 0,1231 0,1378 0,2061 0,1578
WER 71,91% 68,89% 66,93% 74,72% 73,54% 71,52% 61,66% 66,03%

Le syst̀emecommercialBabelFish obtient desrésultatsinférieursà ceux de SMT� et GT� . Ceci est
surtoutdû aux particularit́es du texte traduit : alorsqueGT et SMT apprennentles traductionsparti-
culières,BabelFish n’a paspu êtreadapt́e à ce type de texte. Ainsi, la traduction: “the speaker +
le président”a ét́e réaliśeepar GT et SMT alorsqueBabelFish géǹere la traduction“le haut-parleur”.
De même: “somehon. members: oh , oh ! + desvoix : oh , oh !” estunetraductionqui sevoit
fréquemmentenCanadianHansardsmaisBabelFish produit “membresd’un certainhon : l’ OH OH”.
Alors quecesontdestraductionspossiblescorrectesdansd’autrescontextes,ellessonterrońeesquantà
la traductiondu CanadianHansards.
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6.5 Int égration SMT et GT

Finalementnousessayonsd’intégrerlesgrammairesGT etle syst̀emestatistiquesuivant(Langlais,2002)
: quandla grammaireGT contientuneentŕeeégaleà uneséquencedemotsdansla phrasèa traduire,le
syst̀emeSMT estforcé d’intégrerla traductionpropośeeparGT danssasortie. La qualit́e produitedu
syst̀emehybrideestmeilleurequantauxgrammairesinverses(SMT�5��� -GT�5��� ); pour l’int égrationdes
grammairesambigüesdansle systemestatistique(SMT�5��� -GT¥�5��� ) uneameliorationdesrésultatsn’a
paspu êtreobserv́e.

SMT� -GT� SMT - -GT - SMT� -GT� SMT� -GT¥� SMT - -GT¥ - SMT� -GT¥�
BLEU 0.1495 0.1684 0.1789 0.1406 0.1541 0.1654
WER 71.19% 70.32% 68.94% 72.70% 72.45% 71.41%

7 Résumeet conclusion

Danscetarticleje présented’approchesentraductionautomatique.Jefaisla distinctionentrela traduc-
tion parrègles(RBMT), la traductionstatistique(SMT) et la traductionguidéepar l’exemple(EBMT).
LesressourcesnecessairesenRBMT sontobtenuesparl’inspectiond’un (oud’ungroupede)linguiste(s),
tandisque les approchesEBMT et SMT extraient les connaissancesde traductionà partir destextes
bilinguesalignés. Au contrasteà la SMT, la ‘phrase’ est l’unité de traductionidéaleen EBMT. Je
présentedessyst̀emesEBMT qui extraientet acquirentcesunitésentermesdetempsd’exécutionet en
termesdetempsdecompilation.

En suite je discuteplus en détail le syst̀emeEDGAR. A partir desexemplesde traduction,EDGAR
produit la traductiondesphrasesnouvellesparanalogiedemanìerecompositionnelleet isomorphe.Je
présenteun algorithmepourextraire unegrammairede traductionà partir desexemplesde traduction.
L’article concluavec la descriptiond’unesérie deexpériencesen traductionguidéepar l’exemple. De
cesexpériencesnousconcluonsque:� La couverturedela grammaireestfonctiondu nombredesexemplesderéférence.� Lesgrammairesproduisentunemeilleurequalit́e detraductionquela traductionSMT

(taille identiquederéférence)� Lesrèglesambigüesn’améliorentpasla qualit́e dela traduction.� L’int égrationdestechniquesEBMT et SMT ameliorelesrésultatsdela traduction.
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