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Résumeé. Les systemes de traduction statistiques integrent différgypes de modeles
dont les prédictions sont combinées, lors du décodage, afpratiuire les meilleures traduc-
tions possibles. Traduire correctement des mots polysésjccomme, par exemple, le mot
avocat du francais vers I'anglaisgwyer ou avocado), requiert l'utilisation de modéles supplé-
mentaires, dont I'estimation et I'intégration s’avéreotriplexes. Une alternative consiste a tirer
parti de I'observation selon laquelle les ambiguités lg@és polysémie ne sont pas les mémes
selon les langues source considérées. Si I'on disposexganpde, d’'une traduction vers I'espa-
gnol dans laquellavocat a été traduit paaguacate, alors la traduction de ce mot vers I'anglais
n’est plus ambigué. Ainsi, la connaissance d’une tradodt@ncais— espagnol permet de ren-
forcer la sélection de la traducti@wocado pour le systeme francaisanglais. Dans cet article,
nous proposons d’utiliser des documents en plusieurs &gour renforcer les choix lexicaux
effectués par un systeme de traduction automatique. Eicyégt, nous montrons une amélio-
ration des performances sur plusieurs métriques lorsguedductions auxiliaires utilisées sont
obtenues manuellement.

Abstract. statistical Machine Translation (SMT) systems integratgous models that
exploit all available features during decoding to produoe Ibest possible translation hypo-
theses. Correctly translating polysemous words, suchea&rtnch wordavocat into English
(lawyer or avocado) requires integrating complex models. Such translatigicéd ambiguities,
however, depend on the language pair considered. If one krfowinstance, thadvocat was
translated into Spanish aguacate, then translating it into English is no longer ambiguous
(avocado). Thus, in this example, the knowledge of the Spanish tediosi allows to reinforce
the choice of the appropriate English word for the Freadbnglish system. In this article, we
present an approach in which documents available in seem@liages are used to reinforce the
lexical choices made by a SMT system. In particular, we sh@t gains can be obtained on
several metrics when using auxiliary translations produmehuman translators.

Mots-clés : Traduction automatique statistique, désambiguisatixindée, réévaluation
de listes d’hypothéses.

Keywords: statistical Machine Translation, Word Sense Disambiguafi-best list
rescoring.



1 Introduction

Les systémes de traduction statistiques actuels intediértents modeles qui mettent en jeu,
lors du décodage, le plus d’'informations disponibles afipreluire les meilleures traductions
possibles. En particulier, dans leur version standardsgstemes embarquent un modele de
traduction qui probabilise la correspondance entre deseswegs de taille variable en source
et en cible, un modele de réordonnancement, qui évalue sesrtitbns entre I'ordre des mots
en source et en cible, et un modéle de langage, qui détermim®babilité des phrases cible
(Koehnet al., 2003). Les scores combinés de ces trois modeles permdtedterminer la
meilleure traduction pour le systeme. Une déficience, gnak dans de nombreux travaux, de
cette approche est 'absence d’'un modéle permettant dedésexplicitement les ambiguités
sémantiques en source (Carpuat & Wu, 2005).

Etendre les systémes standard, afin de pouvoir traduireatement des mots polysémiques,
comme par exemple le mavocat du francais vers I'anglaisgwyer ou avocado), requiert I'in-
tégration de modeles complexes (voir par ex. (Maal., 2009)). Or, cette difficulté inhérente
a la polysémie n’est pas la méme en fonction des languesesoconsidérées. Si I'on dispose,
par exemple, d'un document en espagnol dans leapoeht a été traduit paaguacate, alors la
traduction de ce mot vers I'anglais n’est pas ambigué et pedonc de renforcer la sélection
de la traductioravocado pour le systeme francgais anglais. Dans cet article, nous proposons
d’utiliser des documents en plusieurs langues pour reaefdes choix lexicaux opérés par un
systéme de traduction automatique. L'objectif généraldémiéliorer un systeme pour une
paire de langues— L, en exploitant conjointement des traductions disponibésdl’autres
langues L. (aveci > 2) et les sorties de systémes automatiques L,. Nous présentons deux
manieres d’'aborder ce probléme : 1) en exploitant des ttamshschumaines disponibles entre
les langues Let L;, et 2) en exploitant des traductions automatiques entlatesies L. et L;.

Cet article est organisé comme suit. Nous commencgons pbrsanériévement les approches
permettant d’exploiter plusieurs systemes et des entréétipias (section 2). Nous décrivons
ensuite les particularités de notre approche (section & 1gs architectures correspondant aux
deux contextes d’application (section 3.2). Nous présentme évaluation de notre approche
sur une tache de traduction francaisanglais (section 4.1) et les scores de réévaluation des
hypothéses de traduction utilisés (section 4.2). Les t@subbtenus en utilisant simultanément
les neuf langues auxiliaires disponibles sont présenggsi¢a 4.3), puis nous décrivons deux
stratégies de recherche heuristique permettant de trol@geensembles de langues minimaux
menant aux meilleurs résultats possibles (section 4.4)sNliscutons enfin nos résultats et
concluons (section 5).

2 Travaux antérieurs

La réévaluation des meilleures hypothedédést list reranking) produites par un systeme de
traduction automatique statistique est frequemment epgagme un post-traitement en sortie
d’'un décodeur (ex. (Shest al., 2004)), car elle permet d’appliquer des modéles plus filns po
la sélection de la meilleure hypothése sur la liste demeilleures traductions proposées en
premiére passell est ainsi possible de calculer les scores de modeélesittiffia intégrer lors

1Une évaluation de type oracle sur une sortie constituée @@ a@illeures hypothéses pour nos expériences
décrites dans la section 4 montre un potentiel important dain de 8.8 points BLEU entre la meilleure hypothese
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du décodage (par ex. utilisation d’'un modele de langue adgesmpan) ou nécessitant des
hypothéses correspondant a des phrases complétes, ibs&git par exemple d’exploiter des
traits syntaxiques (Hasah al., 2006).

Un nombre important de travaux ont également porté sur loggtion conjointe des sorties
proposeées par plusieurs systemes distincts, afin notandadaire bénéficier le systeme com-
biné des forces de chacune des approches implémentéagld Btésentée par (Rostial.,
2007) porte sur la combinaison de sorties de systemes aetlifféniveaux et montre que les
meilleurs gains sont obtenus en combinant les hypothesadasl au niveau des mots, des
segments et des phrases.

Si la majorité des travaux dans le domaine portent sur la cwargon de systémes implémen-
tant des approches différentes pour une méme paire de n@eh & Ney, 2001) ont pro-
posé d'utiliser des traductions disponibles en plusieanglies et de les traduire vers une méme
langue, puis de sélectionner pour chaque phrase la tradwaitenue menant au meilleur score,
ce qui revient implicitement a sélectionner la meilleurggiae source pour chaque phrase a tra-
duire. En procédant de cette maniére, ils observent des@aténs notables pour la métrique
WER. (Nomoto, 2004) s’inscrit dans la méme logique, en sszat les différentes hypothéses
proposées par un modéle de langue cible. Les expériencesdpkentes de Schwartz (Schwartz,
2008), si elles mettent clairement en évidence les potaésiae I'approche multi-source, sou-
lignent les limites de la démarche de Och et Ney, dont lessg@our la métrique BLEU)
s’averent plus faibles qu’espéré, et discute d’'altereatiParmi celles-ci, I'utilisation de ré-
seaux de concensus construits a partir de traductions dadardifférentes, est conceptuelle-
ment simple a implémenter, et conduit effectivement a dediamtions importantes (Callison-
Burchet al., 2008; Leusclet al., 2009). Notre méthode, qui s’appuie sur les mémes intwtion
que ces travaux, utilise des moyens sensiblement diffi@renia maniere de (Hildebrand & Vo-
gel, 2008) (qui ne manipulent qu’une langue source) la coaibon de systemes s’opere dans
une étape de réévaluation, durant laquelle les différdntpsethéses sont renforcées explicite-
ment via des scores qui favorisent les traductions conediasu

3 Traduction multisource par renforcement lexical

3.1 Description de I'approche

Notre approche vise a améliorer les performances d’'unsyspour une paire de langues par-
ticuliere en exploitant des textes source disponibles esiglirs langues. Elle se distingue tou-
tefois des approches comparables dans la mesure ou ellégigwine direction de traduction
(correspondant au systeme que nous désignerons dansdaeuiime le systemarincipal) ;

les autres sources disponibles (alimentant des systanxdgaires) fournissent des informa-
tions supplémentaires susceptibles d’aider le systémeipal.

L'objectif poursuivi est de renforcer les choix lexicauxi gont présents dans les hypothéses
multiples du systemeN-best lists) et également proposés par des systemes aatdepuis
d’autres langues vers la méme langue cible. Par exempsgueria traduction d’un mot poly-
sémique est ambigué, si I'on dispose d’une traduction die &xraduire dans une autre langue
pour laquelle la traduction n’est pas ambigué, alors cedtduction peut étre préférée. Le mot

du systeme initial et la meilleure hypothése pour chaquagghrelativement au score BLEU.



francaisavocat, dont deux sens peuvent se traduire en anglaisguaer et avocado, possede
également deux traductions couvrant les mémes sens emespagpectivemerdabogado et
aguacate, mais la traduction de chacune d’elles vers I'anglais més$ ambigué. La connais-
sance de la traduction en espagnol permet donc de choisadadtion en anglais. En général,
cependant, il est difficile de garantir qu’une traductioest’pas ambigué. Les traductions pro-
poseées a partir d’autres langues pourront donc jouer lediidldices venant renforcer les choix
du systéme principal.

Une caractéristiqgue importante de cette approche est kendépce des performances du sys-
téeme principal aux systemes auxiliaires utilisés. En gffietes systemes tendent a produire de
mauvaises traductions, ils peuvent renforcer de mauvaigesthéses. A l'inverse, une amé-
lioration sensible d’'un systéme auxiliaire permettra déiorer le renforcement des choix du
systéme principal, sans que celui-ci n'ait eu a connataenélioration directe. Une implémen-
tation performante de cette approche permettra donc utecegttueux, ou les améliorations
d’un systéme profiteront également aux autres.

En outre, I'approche proposée se distingue de I'apprpola plus traditionnelle (ex., (Wu &
Wang, 2007)) dans laquelle un systeme est construit poupaine de langues en traduisant
successivement de la langue source vers une langue int@ire¢duis de cette langue intermeé-
diaire vers la langue cible. Si ce type d’approche est ist&nat lorsque les ressources paralléles
disponibles sont trop limitées pour constuire un systemteadtiction direct, elle a comme in-
convénient que les erreurs commises lors de la traductida @egue source vers la langue
pivot sont difficilement réparables. La traduction multisze par renforcement lexical permet
de renforcer certaines hypothéses d’un systéme, et offre dies perspectives de correction de
la meilleure hypothése produite par un systeme par sétedtime autre hypothese. Il est, par
ailleurs, possible de n’utiliser qu'une seule langue aaixé, et les performances du systeme
seront d’autant améliorées que cette langue sera bien&hois

3.2 Contextes d'utilisation et architectures des systemes

Il existe de nombreux contextes dans lesquels des tradsatxistent dans plusieurs langues
et ou I'on peut souhaiter traduire vers de nouvelles langt@eme dans le cas de traductions
de manuels techniques, ou des traductions sont tout d’@ff@ctuées vers des langues princi-
pales puis vers des langues a impact commercial moins iargotin tel contexte de traduction
en série permet I'exploitation conjointe, par un systéentermatique, de textes déja traduits en
plusieurs langues. L'architecture de I'expérience MufiBorrespondante est présentée dans la
partie gauche de la figure 1. Dans cet exemple, on traduitxde tki francgais vers I'anglais,
en utilisant les traductions vers I'anglais des textesahgges en espagnol, allemand et néer-
landais. Ces traductions sont utilisées par un module delstion des meilleures hypothéses
du systeme principal, qui sélectionne de nouvelles hypeth&ur la base d’'un renforcement
lexical. Ce type de réévaluation est particulieremeneltitsqu’il permet de calculer les scores
de modéles qui requiérent des phrases cibles complétas.gii cette contrainte ne soit pas
imposée par notre approche, la réévaluation permet ici g@s@voir & modifier les décodeurs
des systémes de traduction.

La sélection d’hypotheses par renforcement lexical se bggendant sur I'hypothése forte que
les différents textes disponibles seront des traductissszdirectes les uns des autres, et qu'ils
n'auront pas subi une «localisation » trop importante. kaductions automatiques, qui sont
souvent plus littérales, peuvent ici étre utilisées de riageantageuse. Dans ce contexte, on
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pourrait penser que le renforcement lexical pourrait piogpkement étre effectué par consul-
tation des modéles de traduction. Or, un systéme de traductet en jeu plusieurs modéles,
dont en particulier un modele de langue cible, qui ont potidBumieux choisir les traductions
en contexte. La partie droite de la figure 1 présente |'agchire de I'expérience MultiAuto,
dans laquelle plusieurs langues auxiliaires sont utdiskes langues utilisées sont les mémes
que pour 'exemple précédent, mais les traductions du #&xtaduire en espagnol, allemand
et hollandais sont ici obtenues de fagcon automatique. Cextgncorrespond a des situations
beaucoup plus communes dans lesquelles un seul texte sstidisponible.

Traduction fr:en
Traductions fr:*

A

' o—[E
fries -
B

fride

réévaluation réévaluation

Al

A

‘ Traduction fr:en

frien

nizen = én frinl nken L

Systeme fr:en MultiRef Systeme fr:en MultiAuto

FIG. 1 — Architecture de deux systemes MultiRef et MultiAuto plaupaire francais- anglais
avec I'espagnol, I'allemand et le néerlandais comme lamgueiliaires.

4 Expériences et résultats

4.1 Données et systemes utilisés

Comme source de textes paralléles fortement multilinguass avons utilisé le corpus de dé-
bats parlementaires européens Europarl (Koehn, 2005)g®f langues suivantes : allemand
(de), anglais (en), danois (da), espagnol (es), finlandigisrancais (fr), grec (el), italien (it),
néerlandais (nl), portugais (pt) et suedois (sv). Afin disgr des systemes aux performances
comparables, nous avons retenu la partie commune a tostesgpies du corpus, pour un total
de 318 804 lignes (soit environ 10,3 millions de mots pourdm¢ais). La paire de langues
principale pour nos expériences est la paire francainglais.

Tous nos systemes sont des systémes statistiques basés wynés (Crego & Marifio, 2007),
qui combinent linéairement plusieurs scores. Un modélgatuttion est estimé comme un
modele de langue-gram basé sur les tuples, qui définit une probabilité joamtee les langues
d’une paire (Marificet al., 2006). Lors du décodage, seuls les réordonnancementsgéndans
un treillis de mots sont considérés. Le modéle de réordaremant en source est appris au-
tomatiguement depuis un corpus parallele bilingue alignéigeau des mots, et est appliqué
aux phrases a traduire avant leur traduction. Les catégyor@phosyntaxiques sont utilisées
pour généraliser le modele de réordonnancement. Une eligeque NN JJ ~ JJ NN per-
met par exemple d’exprimer l'inversion adjectif-nom erierérancais et I'anglais. Les phrases
en francais, espagnol et allemand sont analysées avecd&abyget pour obtenir les catégo-
ries morphosyntaxiques ; pour les autres langues, lessrdgleéordonnancement sont apprises

2http://ww.ins.uni-stuttgart.de/ projektel/corplex/ TreeTagger .



directement sur des séquences de formes, ce qui conduitaggue, a des systémes moins
performants. Une implémentation maison de la recherchéntlpiexe (Nelder & Mead, 1965)
est utilisée pour déterminer les pondérations des diffénerodéles, en optimisant les scores
BLEU (Papinenkt al., 2002) obtenus sur un corpus de développement.

Le systeme de référence correspond a un systeme de tradadimse de tuples standard. Les
systémes MultiRef et MultiAuto, correspondant respeatigat a un systéme multisource utili-

sant des traductions de référence et a un systeme multsotiisant des traductions automa-
tigues, exploitent les neuf langues auxiliaires restantes

4.2 Reéévaluation de listes d’hypothéses

Nous fondons notre réévaluation des hypotheéses du systémegpl sur le score donné par le
décodeur pour chaque hypothése, ainsi que sur le nomiprgidens d’'une traduction candidate
qui sont également présents dans une ou plusieurs tradsicléo« référence », a la maniere de
la métrique automatique BLEU, qui privilégie les tradunBogqui sont de taille comparable
avec une traduction servant de référence et partageantdelph-grams communs avec celle-
ci. Pour les scores portant sur les unigrammes, seuls les megpartenant pas une liste de
mots vides (obtenue par seuillage sur les fréquences a gartbrpus d’apprentissage) ont été
retenus, afin de ne pas donner trop d'importance a la présenoets outils pour lesquels notre
approche n’est sirement pas adaptée. Cette limitation iaficependant pas s’appliquer de
facon naturelle aux-grams plus grands. Le score calculé par un modele (intafgeecomme
un co(t) pour chaque langue auxiliaireorrespond &:

4

score(l) = Z(l —npy(1)) (1)

n=1

;. S . hyp ref
np est la précisiom-gram définie commenp,, = %

respectivement a I'ensemble des mots pleins de I'hypotiiede la référence, et v et N7¢/
(2>n>4) correspondent aux-grams de mots.

, oU N et N7¢/ correspondent

Une seconde étape de réglage des poids associés a cemthifiemeres est effectuée sur un
corpus de développement, de nouveau grace a la méthode plexs#mui permet de trouver la
combinaison de poids maximisant le score BLEU sur ce corpus.

4.3 Reésultats exploitant toutes les langues disponibles

La figure 2 présente les scores automatiques BLEU, TER (lkt#ms Edit Rate) et WER (Word
Error Rate) obtenus en ajoutant au score du décodeur undprécisiom-gram pour chacune

3Nous avons expérimenté avec d'autres scores, tels que d@sipréunigram seule ou la moyenne des pré-
cisionsn-grams, dont les moins bons résultats, que nous imputonsagnlg partie au parameétrage utilisé pour
I'optimisation par le simplexe, n'ont pas été rapportéskei outre, le score BLEU ne pouvait pas étre utilisé car
celui-ci retourne des scores nuls lorsqu’une valeur deigioftn-gram (avec typiquemernit > n > 4) est nulle,
ce qui arrive frequemment avec notre approche. L'utilisatle scores indépendants correspondant aux différentes
précisionsn-gram pour les différentes langues nous a permis d’obtenbrahs résultats, mais I'optimisation du
nombre de modéles correspondants (jusdud = 36 avec neuf langues auxiliaires) n'a pas été possible avec la
technique d’optimisation utilisée.
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des neuf langues ajoutées. La condition MultiRef méne adies gur le corpus de test de +1.29
en BLEU, -2.95 en TERet -3.19 en WER, qui montrent la capacité de la méthode piésen
exploiter a bon escient le renforcement lexical impliciegrfourni par 'utilisation de plusieurs
langues. La condition MultiAuto méne elle a des gains biemsanportants (+0.09 BLEU,
-0.53 TER et -0.57 WER), observés cependant sur toutes legoes, ce qui semble traduire
une amélioration du systeme principal. Les raisons pratlegpour expliquer les faibles gains
obtenus incluent le fait que les systémes utilisés ne satrpa performants car appris sur peu
de données et n’intégrent pas de modeles de désambignikadicale. De plus, la dépendance
aux seules meilleures sorties de ces systemes ne permee pasfdrcer des choix lexicaux
proposes par les hypothéses suivantes.

Baseline| MultiRef | MultiAuto
BLEU 30.47 31.76 30.54
TER 53.73 50.78 53.18
WER 58.08 54.89 57.32

FIG. 2 — Résultats pour les métriques automatiques BLEU, TERERWhN utilisant les neuf
langues disponibles pour les trois systémes.

4.4 Recherche d'un ensemble minimal de langues

Les expériences rapportées en 4.3 considéerent le cas as timst langues disponibles sont
utilisées. Il est toutefois intéressant d’essayer d’obtees performances comparables avec le
moins de langues possible, car cela autorise davantagentextes d’utilisation, et permet no-
tamment d’aborder une traduction fortement multicible fpaductions successives. En outre,
il est également important de voir si l'utilisation d’'un nbre de langues auxiliaires plus petit
permet d’améliorer les résultats d'un systéme, ce qui spmedrait a des cas ou une langue
auxiliaire serait moins désambiguisatrice que d’autriegivement & une paire de langues prin-
cipale, efou aurait davantage tendance a renforcer de mauvais chaiale et donc a dégrader
les performances d’'un systéme.

La recherche d’'une combinaison optimale de langues néedasinise en place et I'optimi-
sation des systémes pour I'ensemble des configurationgbfEsspour les langues auxiliaires.
Avec neuf langues comme précédemment, il y aurait o@'zgl Ct = 511 combinaisons a
essayer. Afin de proposer une solution plus générale stapoit quel que soit le nombre de
langues impliquées, nous avons implémenté une recherahéstigue gloutone. L'ensemble
des combinaisons impliquant une seule langue auxiliair¢oess d’abord évalué, puis I'en-
semble des combinaisons impliquant la meilleure languaetseconde langue, et successive-
ment les combinaisons impliquant jusqu’a neuf langues.dmbre maximal de configurations
est ainsi réduit i;zgi = 45 ; larecherche peut étre interrompue des que des pertesesupsr

a un seuil sont observées.

Une approche alternative pour diriger la recherche cangigtstimer les contributions en ren-
forcement lexical positif, ainsi qu’en renforcement nég&in considére pour cela I'ensemble
7 constitué de l'intersection, pour chaque phrase a traddésn-grams présents dans une tra-
duction de « référence » pour la langue cible (enserilet dans les hypotheses du systéeme

4TER et WER sont des taux d’erreurs : il est souhaitable desles diminuer.



principal (ensembl@). L'ensemble ordonng&, initialement vide, correspond a la séquence des
langues par contribution décroissante, ou la contribudiome langue s’entend relativement

a 'ensemble des langues précédemment ajoutées. L'ens@nplour « renforcés ») contient
I'ensemble des-grams issus d& qui ont été proposés par I’hypothese d’au moins une langue
ajoutée, et est donc initialement vide. Pour évaluer lardmriion d’'une nouvelle langue étant
donné un état pourL,Z, R}, on considere les trois valeurs suivantes :

— la quantité de-grams proposés par I'nypothése de la langue considéréetappnt & N R,
notéeu ; cela correspond au fait de renforcer degrams qui n’avaient pas encore été renfor-
cés par d’autres langues, ce qui est donc une contribugsrstuhaitable ;

— la quantité den-grams proposeés par I’hypothese de la langue considér@etappnt déja a
R, notéeb; cela correspond au fait de renforcer degrams déja renforcés par au moins une
autre langue, ce qui est une contribution souhaitable ;

— la quantité d@-grams proposés par I'nypothése de la langue considéréetapant 3 NZ,
notéec; cela correspond au fait de renforcer aiegrams proposeés par le systéme principal
mais n'appartenant pas a la traduction de référence, cesfjunterprété ici comme une
contribution non souhaitatile

Dans cette étude, la fonction d’évaluation utilisée pareneeconde recherche heuristique est :
h(l,Z,R,P) =4*a+2x*b— c. Le tableau de la figure 1 donne les résultats pour les 3 mé-
triques automatiques précédentes, tout d’abord en ajourt@seule langue, puis aprés chaque
ajout de langue en suivant les deux méthodes heuristiqaesmees.

On constate tout d’abord que les deux langues ayant I'imigaptus fort individuellement
sont une langue proche de la langue source (espagnol) eaniged proche de la langue cible
(suédois). Ces deux langues réalisent la contributiorecidlle la plus marquée (par ex., 75%
du gain en BLEU) sur MultiRef.

Il est par ailleurs intéressant de constater que, hormi [gsuirois premiéres langues ajoutées,
les deux heuristiqgues ne se contentent pas d’ajouter Igsiégrpar impact individuel décrois-
sant, ce qui laisse entendre que la complémentarité aundeda désambiguisation opérée
releve de mécanismes assez complexes. Le cas de l'allersaadce titre assez intéressant,
puisque, dans les séquences d’ajout incrémental de langpislangue semble toujours appor-
ter un complément, et notamment dans le cas de la conditidtito. Enfin, notre deuxieme
heuristique, qui obtient sur MultiRef des performances parables a la recherche gloutonne,
permet de définir & moindre coldt un ordonnancement des |larugumepétitif.

5 Discussion et perspectives

Dans cet article, nous avons présenté une approche pentatienéliorer un systéme de tra-
duction statistique en utilisant des traductions dansttBadangues du texte a traduire. Des
améliorations significatives sont obtenues lorsque cdsttéons sont révisées par des humains.
Nos résultats actuels ne montrent cependant pas d’ant@marquée lorsque ces traduc-

SLe fait de considérer cette derniére situation comme nohaitable est discutable : il pourrait en effet s’agir
de n-grams participant & des traductions correctes bien getgbgle la traduction de référence. Cela suggeére la
prise en compte de traductions de références multiplesimendans les mesures d’évaluation du type de BLEU.
Par ailleurs, on ne considére pas icitegrams proposés qui n'appartiennent p@s aien que cette valeur pourrait
étre utilisée, en particulier pour juger gu’une traductaxiliaire est trop différente des hypothéses du systéme
principal et ne peut donc pas étre utilisée par notre apgroch



Traduction statistique multisource par renforcementcigixi

Ajout d'une seule langue (MultiRef)

Language - es sv da fi it de nl el pt
BLEU 30.47| 31.05| 30.90| 30.76| 30.48| 30.43| 30.59| 30.29| 30.51| 30.62
TER 53.73| 52.45| 52.83| 52.67| 53.36| 53.25| 53.24| 53.12| 52.87| 53.22
WER 58.08| 56.67| 57.06| 56.91| 57.61| 57.48| 57.55| 57.34| 56.93| 57.53

Recherche gloutone (MultiRef)

Languages| - +es | +sv | +da | Hi +it +de | +nl +el +pt
BLEU 30.47| 31.05| 31.49| 31.52| 31.54| 31.54| 31.60| 31.79| 31.78| 31.76
TER 53.73| 52.45| 51.51| 51.59| 51.38| 51.40| 51.09| 50.88| 50.87| 50.78
WER 58.08| 56.67| 55.69| 55.80| 55.54| 55.53| 55.20| 55.02| 55.00| 54.89

Recherche par ajout de langue par complémentarité décroissite (MultiRef)

Languages| - +es | +sv | +da | +pt +el +de | +it +nl Hfi
BLEU 30.47| 31.05| 31.49| 31.52| 31.50| 31.57| 31.73| 31.73| 31.54| 31.76
TER 53.73| 52.45| 51.51| 51.59| 51.58| 51.55| 51.24| 51.17| 51.12| 50.78
WER 58.08| 56.67| 55.69| 55.80| 55.71| 55.65| 55.37| 55.35| 55.23| 54.89

Recherche par ajout de langue par complémentarité décroissite (MultiAuto)

Languages| - +es | +sv | +da | +pt +el +de | +it +nl +fi
BLEU 30.47| 30.50| 30.47| 30.41| 30.53| 30.45| 30.66| 30.48| 30.57| 30.54
TER 53.73| 53.72| 53.73| 53.63| 53.49| 53.48| 53.35| 53.35| 53.25| 53.18
WER 58.08| 58.06| 58.08| 57.92| 57.66| 57.76| 57.57| 57.57| 57.40| 57.32

TAB. 1 — Résultats sur le corpus de test obtenus pour chaquedangdliaire et par ajout
successif de langues auxiliaires avec les deux méthodesticgues

tions auxiliaires sont produites automatiquement. Nogtra a venir porteront notamment sur
I'étude de I'impact de I'amélioration des systémes auxaigutilisés sur la performance du sys-
téme principal, et sur I'application a d’autres paires aglees. En particulier, nous souhaiterons
valider I'’hypothese que la prise en compte du contexte gopocr des systemes auxiliaires, a
la maniére de (Maxt al., 2009), permettra d’améliorer notre approche. Nous avgakeéent
proposé dans cet article une approche permettant d’iceardii facon heuristique un ensemble
minimal de langues menant aux gains les plus importantséklitat particulier de notre étude
est que les langues les plus utiles parmi neuf langues eemopé pour améliorer un systeme
francais— anglais sont I'espagnol et le suédois.

Parmi les perspectives de ce travail, nous envisageonsmagat d’intégrer un travail spéci-
fique sur I'optimisation du systéme de réévaluation. Péwai, nous porterons notre attention
sur les niveaux de correspondance utilisés pour le renfagnelexical, en passant du niveau
des phrases complétes au niveau des tuples, ainsi que sidlibaation de la robustesse de
notre approche, en considérant plusieurs référenced gluftine seule ou en ayant recours aux
lemmes, synonymes ou paraphrases locales-ggams impliqués.
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