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PREFACE

VIS B IE 2 B 208 & L B 278 L 79 055K

Machine translation is the crown pearl in the field of natural language processing.

La traduction automatique est la perle de Ia couronne dans le domaine du traitement des
langues.

Au dédut de mes éudes du Traitement automatique des langues (TAL), cette mé
taphore ré&onnait ames oreilles, en particulier dans le cercle des chercheurs TAL chi-
nois. En effet, la traduction automatique a toujours été le réve de I’humanité depuis
longtemps. Elle constitue éjalement un des objectifs importants de ’intelligence arti-
ficielle.

Pendant mon stage chez ’'UNESCO-ICHEI, Centre international pour 1’innova-
tion dans I’enseignement supérieur sous les auspices de ’'UNESCO, une grande partie
du travail éait de produire du contenu multilingue, apartir duquel crér une ménoire
de traduction et de géer une base terminologique. En tant que Centre de catéorie 11 de
I’UNESCO, 'UNESCO-ICHEI publie ses documents officiels ainsi que des bulletins
d’information en six langues officielles des Nation unies. Ces tdches m’ont rendu cons-
cient de I’importance capitale de 1’exactitude de la traduction et de I’'uniformité des
termes. C’est ainsi que je me suis penché de plus pres sur la traduction automatique.

L’expérience dans cette organisation internationale m’a donné une plus grande
vision sur la technologie, 1’éducation et I’humanité. La mission de ’'UNESCO-ICHEI
est étroitement liée a I’Objectif de développement durable 4 (ODD4) des Nations Unies
(Education 2030) : « Assurer I’accés de tous a une éducation de qualité sur un pied
d’égalité et promouvoir les possibilités d’apprentissage tout au long de la vie ». La
langue étant parfois une barriere infranchissable, les ressources d’apprentissage ne sont
pas &uilibrées entre les pays. Afin de ré&liser ’ODD4, il est indispensable de garantir
la transmission des connaissances dans de multiples langues. D’ou le rdle central que
peut jouer la traduction automatique dans notre soci&€ surtout dans cette &e numé
rique.

Néen Ré&jion autonome de Mongolie int&ieure de la Chine, je suis témoin du
manque de ressources d’apprentissage et de I’arriération du développement numérique
en langue mongole par rapport aux autres langues plus parlées telles que I’anglais, le
franis, le chinois et I’espagnol, etc., sur lesquelles ont @&menées de nombreuses
recherches. Aprés avoir v&ifiéqu’aucune recherche publié sur la traduction automa-
tique fran@is-mongol n’existe, j’ai eu 1I’idée de profiter de mon parcours en TAL pour
explorer cette problématique et construire un systéme de traduction frangis-mongol.
Ceci a pour but de promouvoir le développement de cette technologie pour la langue
mongole et, surtout, de pré&erver la diversitéde notre ADN culturel en &ablissant des
liens avec d’autres langues.
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RESUME

De nos jours, la traduction automatique (MT) est de plus en plus utilisé, surtout
la traduction automatique neuronale, qui a portéla qualitédes traductions aun nouveau
niveau. Malgréson développement rapide, elle ne fonctionne de manié&e suffisante que
pour des langues principales telles que ’anglais, le franais, le chinois et 1’espagnol,
etc. En ce qui concerne les langues moins parlés ou minoritaires, il n’existe pas beau-
coup de recherches sur la MT. Notamment, dans le cas de notre ménoire, pour la paire
de langues franis-mongol, il n’existe aucune recherche publi€e dessus.

Ce ménoire consiste aretracer le travail que nous avons effectuépour la mise en
place d’un systéme de traduction automatique neuronale (NMT) pour la paire de
langues fran@is-mongol.

Notre int&é& réside en premier lieu dans la traduction automatique en nous inté
ressant ason développement et aux derni€es technologies. Deuxié@nement, nous nous
pencherons sur la langue mongole en préentant ses caractéistiques ainsi que les tra-
vaux preélents lies ala MT. Ensuite, nous nous emploierons aentramer, a partir d’un
corpus parallée open-source, des moddes de NMT franqis-mongol avec I’outil
OpenNMT. Finalement, nous effectuerons deux évaluations automatiques et propose-
rons une méthode d’évaluation humaine, nomme «IFF >3 ce qui permet de conna’iire
les forces et les faiblesses de notre systa@me par rapport ades moteurs de traduction &
usage commercial.

Ce travail entend revitaliser la langue mongole et protéyer la diversitéde notre
ADN culturel en établissant des liens avec d’autres langues principales a ’appui de la
NMT.

Mots clés : traduction automatique neuronale, langue mongole, évaluation automatique,
&aluation humaine, score BLEU
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1.INTRODUCTION

En tant que systé&ne symbolique propre al’&re humain, la langue est un véicule
de communication et d’&hanges culturels. Selon la derniée élition du Rapport mon-
dial de I’'UNESCO sur les langues 2021, il existe quelque 7 000 langues parlées dans
le monde (lbrahimova, 2021). Dans le monde contemporain, nous sommes connectes
en permanence a un cyberespace ot nous avons l’acces a toutes sortes d’informations
en multilingues. Dans le contexte de la mondialisation é&onomique et de I’accé&é&ation
des €hanges, la demande de traductions rapides et peu coGieuses est devenue de plus

en plus urgente (Nakhl& 2021).

autres;

= allemand; 2,00% 23,10%
® russe; 2,50% [ —
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Figure 1. Nombre d utilisateurs Internet par langue*

Internet, principal mélia de partage d’informations, joue en effet un role clé dans
la promotion du multilinguisme. Cependant, la répartition des utilisateurs et du contenu
des sites web par langue subit un fort dé&séyuilibre. Selon Internet World Stats (Figure
1), plus d’une moitié des internautes utilisent I’anglais, le chinois et I’espagnol, ce qui
déermine dans une certaine mesure les langues du contenu des sites web : comme mon-
trédans la Figure 2, environ 60 % du contenu disponible sur Internet est en anglais.

D’ou I’importance de la traduction pour communiquer avec le monde. De nos
jours, la traduction automatique fait des progres technologiques agrands pas en régonse
au besoin des &hanges internationaux. N&anmoins, elle ne fonctionne de maniee suf-
fisante que pour des langues parléss par un grand nombre de locuteurs et repréentant
un marchéeeonomique pour les grandes entreprises technologiques telles que 1’anglais,
le chinois et I’espagnol, etc. En ce qui concerne les langues moins parlées ou minori-
taires, la langue mongole dans le cas de notre ménoire, son déseloppement fait face a

1 Source : Internet World Stats
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de nombreux défis car il n’existe pas beaucoup de recherches dessus, par exemple, au-
cune recherche publié sur la paire de langues fran@is-mongol.

70,00%
60,00%
50,00%
40,00%
30,00%
20,00%
10,00%

0,00% .

Figure 2. Langue du contenu des sites web?

L’objectif de notre mé@moire est donc d’entamer une nouvelle éape dans les re-

cherches en traduction automatique pour cette paire de langues peu dotée, tout en utili-
sant les techniques d’apprentissage automatique, les outils et les donnés open-source
existants afin de construire notre propre systéne de traduction frangis-mongol.

D

2)

3)

)

5)

6)
7)

1.1. Problématiques

A la fin de notre ménoire, nous nous tenterons de réondre aplusieurs questions :

Quelles sont les raisons du manque de recherches en traduction automatique
pour la paire frangais-mongol ?

Y a-t-il d’autres recherches sur la traduction automatique de la langue mongole ?
Avec quelles langues comme paires ?

Quelles ressources existent pour mettre en place un systéme de traduction fran-
Gais-mongol ?

Comment construire un systeme de traduction automatique neuronale ? Est-ce
difficile ?

Quelles caractéristiques de la langue mongole ménent a des difficultés supplé-
mentaires ?

Comment évaluer un systéme de traduction ?

Comment pourrait-on mieux faire pour améliorer la performance de notre sys-

téme ?

2 Source : W3Techs
10
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1.2. Plan

Dans ce mémoire, notre int&& réide en premier lieu dans la traduction automa-
tique (2.1), son développement (2.1.1), les dernieres technologies (2.1.2) et diffé&entes
méthodes d’&valuation (2.1.3).

Deuxiénement, nous nous pencherons sur la langue mongole (2.2) en préentant
brié&vement ses caractéistiques (2.2.3 ; 2.2.4) ainsi que les travaux pré&élents liés asa
traduction automatique (2.3).

Ensuite, nous effectuerons une exp&imentation (3) qui consiste aentramer des
modées de traduction automatique neuronale pour la paire de langues frangis-mongol
a partir d’un corpus parall¢le open-source reeup&é sur OPUS (3.2.1) avec I’outil
OpenNMT (3.1.1).

Finalement, nous ré&liserons deux évaluations automatiques (3.3.5.1 ; 3.3.5.2) et
concevrons une méthode d’évaluation humaine nommeé «IFF >>(3.3.5.3) pour voir les
forces et les faiblesses de nos modées de traduction par rapport &des moteurs ausage
commercial.

11
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2 ETAT DE L’ART

Cette partie explique les notions essentielles concernéss et pré&ente les travaux
pré&élents du domaine. Ceci permet de mieux comprendre le travail effectuédans ce
meémnoire et de contextualiser notre contribution par rapport a 1’état de I’art actuel de la
traduction automatique pour la paire de langues frangis-mongol.

2.1. Traduction automatique

La traduction automatique, &jalement appelé la traduction machine, ou MT,
I’abrégé de 1’anglais Machine Translation, est une discipline de la linguistique compu-
tationnelle et une des t&hes importantes du traitement automatique des langues (TAL).
Elle consiste afaire passer automatiquement un texte d’une langue «source >»dans une
autre langue «cible >

Historiquement, la traduction se faisait manuellement par I’humain. Bien que pré
cise, la traduction humaine manque de productivitéet ne peut pas répondre ades be-
soins urgents et massifs. Avant, la machine capable de ré&liser la traduction comme un
humain n’apparaissait que dans les films, car la langue naturelle se caract&ise par sa
diversitéet sa complexité Mais aujourd’hui, gr&e au déreloppement de la technologie,
la traduction automatique s’est beaucoup améioree et n’est désormais plus un fantasme
de la science-fiction.

2.1.1. Historique de la traduction automatique

Figure 3. Pierre de Rosette

Le concept de «traduction >»>se forma au fur et &amesure que les &res humains
crézent la langue et I’écriture. La pierre de Rosette (Figure 4), datant de 196 av. J.-C.,
en est une preuve. C’est une des plus anciennes reliques historiques d’&riture parallée
disponible pour la recherche. Sur la pierre se pré&ente un deeret sacerdotal concernant
le roi d’Egypte Ptoléné V en trois &ritures diffé&entes : les hié&oglyphes &jyptiens,
I’écriture dénotique &yptienne et le grec antique (\Vercher, 2016). Selon certains cher-
cheurs, la pierre de Rosette est un point de départ pour la traduction (Xiao & Zhu, 2021).

12
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Bien que la notion de traduction existe depuis des milliers d’années dans I’histoire
de I’humanité, le développement de la traduction automatique n’a qu’une histoire de
moins d’un si€le. Le déeloppement de la traduction automatique a connu des hauts
et des bas. Un retour en arriere sur son histoire sera trées instructif pour une compréhen-
sion approfondie des technologies et des méhodes connexes.

L’histoire de la traduction automatique pourrait &re ré&sumee en cinq p&iodes :
naissance, frustration, embellie, développement et prosp&ité La Figure 43 ré&apitule
les travaux importants du domaine dans les p&iodes correspondantes avec les mé&ho-
dologies principales.

Transformer
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Moses

d'Artsrouni (2007)
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. i CNN

g_ Rapport Google | ¢ I:L\N&
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g ; ; i i .
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A\

Dictionnaires
mécaniques
(17e siécle)

Figure 4. Dé&eloppement de la traduction automatique

2.1.1.1.  Naissance (1933-1964)

Au 17° sieele, de nombreux savants tels que RenéDescartes, Gottfried Wilhelm
Leibniz et Cave Beck, ont suggé&épour la premiée fois 1’idée d’utiliser des diction-
naires «meeaniques >»pour surmonter les barriées linguistiques (Knowlson, 1975), ce
qui éait a I’époque une pensée trés avanceée. Cependant, ce n’est qu’au 20°™ siéele que
les premiéres propositions concretes sont faites (Hutchins, 1995), asavoir dans les bre-
vets ddivrés en 1933 aGeorge Artsrouni et aPetr Smirnov-Troyanskii qui ont proposé
I’automatisation de la traduction. Artsrouni a congl un dispositif de stockage sur bande
de papier qui pourrait &re utilis€pour trouver I’&uivalent de n’importe quel mot dans
une autre langue (Xiao & Zhu, 2021).

En 1949, Warren Weaver et Claude Shannon ont présentéune méhode de traduc-
tion automatique baseé sur la thérie de I’information (Shannon & Warren, 1949). Dans

% Nota bene : La Figure 4 est le fruit personnel issu de la rélaction de I’historique en vue d’une
visualisation de I’évolution de la traduction automatique.

13
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la méne anneée, Weaver a daboréun ménorandum intitulé«Translation >>(le Mémo-
randum sur la Traduction) qui est consid&é&comme le vé&itable déout des recherches
du domaine de la traduction automatique. Dans ce mé&nmorandum, Weaver (1949[1955])
a proposé 1’idée d’utiliser la cryptographie pour la traduction automatique. Ces pre-
miéres explorations ont crééle concept de la «traduction automatique >>et fourni cer-
taines pistes de réflexion pour son développement ult&ieur.

Apres quelques années, la recherche en traduction automatique a commencése
rieusement dans de nombreuses universités ameé&icaines. Pour se tenir ace seul exemple,
en 1954 est lancée I’expérience Georgetown-IBM (Xiao & Zhu, 2021) dans laquelle
I’ordinateur IBM 701 a automatiquement traduit 60 phrases russes en anglais pour la

toute premiere fois dans I’histoire. Il s’agissait de la premi¢re démonstration publique
d’un systeme de traduction automatique. Cette expérimentation a suscit€beaucoup
d’intérét des médias et du public et a grandement favorisé la recherche en traduction
automatique.

2.1.1.2.  Frustration (1964-1975)

Bien que les chercheurs aient obtenu des succes préiminaires dans ce domaine,
de nombreuses personnes sceptiques ont remis en question I’idée de traduire automati-
quement par la machine d’autant plus qu’il était trés facile de repé&er des fautes mala-
droitement commises par la traduction automatique.

Pour cela, certains chercheurs s’attendaient apouvoir éaluer de fagn objective
la faisabilitéde la traduction automatique. A cette €poque, I’organisme de financement
améicain a nommeéle Comitéconsultatif sur le traitement automatique des langues
(Automatic Language Processing Advisory Committee, abrégé ALPAC) pour entre-
prendre cette t&he. En 1966, ’ALPAC (1966) a publiéun rapport intitulé&«Language
and Machines > qui a niéla faisabilitéde la traduction automatique et a dé&laréque les
machines ne pouvaient pas rivaliser avec la traduction humaine en termes de qualitéet
que le financement pour cette recherche devrait &re arr&é

Le rapport ALPAC a conduit &une rupture de la recherche dans le monde anglo-
phone. Mais, d’autres pays ont continuéafinancer leurs éjuipes de recherche. Les prin-
cipaux efforts exp&imentaux dans cette p&iode éaient axés sur les approches d’Inter-
lingua®. Toujours est-il que les innovations techniques de cette p&iode &aient trés li-
mitées (Poibeau, 2017).

2.1.1.3.  Embellie (1975-1989)

Tous les pays n’ont pas été du méme avis que I’ALPAC. Contrairement aux Etats-
Unis, de nombreux pays faisaient face au multilingue, ce qui justifie la poursuite des
recherches dans le domaine de la traduction automatique (Poibeau, 2017).

Au Canada, la politique biculturelle du gouvernement a cré&&une demande de tra-
duction anglais-frangis au-delade la capacitédu marcheé Pour ce qui est de I’Europe,

4 Interlingua : une langue construite ; une repréentation linguistiquement neutre de concepts sé&
mantiques et grammaticaux
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les problénes de traduction n’en éaient pas moins aigus, en particulier au sein des
Communautés europeennes avec des demandes croissantes de traductions de docu-
ments vers toutes les langues communautaires. Le centre des activité de traduction
automatique est passédes Eats-Unis &l’Europe et au Canada (Hutchins, 1995).

Du milieu des années 1970 ala fin des années 1980, sont apparus en Europe de
nombreux moteurs de traduction automatique, tels que Systrans, Logos, Metal etc.
(Hutchins, 1996).

Dans les années 1970 au Canada, I’Université de Montréal a développédans le
projet TAUM (Traduction Automatique de I’Université de Montréal) le systéme ME-
TEO, qui traduisait les prévisions météorologiques de 1’anglais vers le francais (Slocum
1984). Conau speeifiquement pour le vocabulaire restreint et la syntaxe limitée des rap-
ports mé&érologiques, METEO é&ait un programme simple mais suffisamment réissi
pour étre utilisé jusqu’en 2000 (Langlais et al., 2000). Le projet TAUM-METEO marque
une avancee de la traduction automatique et constitue une éape importante dans son
histoire.

2.1.1.4. Développement (1989-2013)

Jusqu’a la fin des années 1980, I’approche dominante de la recherche en traduction
automatique éait essentiellement basée sur des réegles linguistiques. Depuis 1989, ce-
pendant, cette domination a éé&brisée par I’énergence de nouvelles mé&hodes fondées
sur des corpus, plus pré&isément la «traduction automatique statistiqgue (SMT) >
(Hutchins, 1995).

En 1990, Brown et al. (1990), membres du Thomas J. Watson Research Center
d’IBM, ont proposé€l’idée de traduction automatique statistique, dans laquelle les ma-
chines peuvent apprendre automatiquement les connaissances de traduction apartir
d’une grande quantité de données au licu de s’appuyer sur des experts humains pour
&rire des régles linguistiques. Ensuite, cette idée a &éformellement formulé& sous
forme de cing moddées SMT par Brown et al. (1993). En 2003, un nouveau modée
SMT fondésur des phrases a &€proposépar Koehn et al. (2003), qui a encore amédioré
la qualitéde la traduction. En avril 2006, Google a officiellement lancéson service de
traduction gratuit, moteur de SMT fondésur des phrases. Cela a apportéune grande
vague de recherches en MT. D’autres entreprises telles que Microsoft et Baidu ont &ja-
lement lancé€leurs services de traduction dans les années suivantes. En 2007, un sys-
tame open-source important, Moses, a @épublié(Koehn et al., 2007), ce qui a grande-
ment favoriséle développement de systames de SMT.

Encouragés par le succes de la SMT, de nombreux chercheurs ont proposéde nou-
veaux modéles baseés sur la SMT pour am@iorer encore les performances, notamment
des modées SMT basés sur la syntaxe avec des arbres d’analyse (Liu et al., 2006), des
modédes SMT hi&archiques (Chiang, 2007), et des moddes SMT factorisés (Koehn &
Hoang, 2007) dans lesquels des informations morphologiques ont &&prises en compte.
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2.1.1.5. Prospé&ité&(2013-aujourd’hui)

Bien que I’utilisation des méhodes statistiques ait beaucoup amé@ioréla qualité
de la traduction, la SMT ne peut pas faire le meilleur emploi des corpus paralles et la
qualité de la traduction demeure loin d’étre satisfaisante en raison de I’intégration com-
pliquee de plusieurs composants du systéme (Poibeau, 2017). La p&iode de prosp&ité
est marqué par I’émergence de la traduction automatique neuronale (NMT).

En 2013, une nouvelle structure d’encodeur-dé&odeur bout-en-bout (end-to-end)
pour la traduction automatique a ééproposés par Kalchbrenner and Blunsom (2013).
IIs ont présentéun genre de modées de traduction probabilistes appelé& «Recurrent
Continuous Translation Models »(modées de traduction continus réurrents) qui per-
mettaient d’encoder les textes source en représentations vectorielles continues et de les
déeoder pour généer les textes en langue cible. La géné&ation est moddisé& avec un
modée de langue réeurrent (RNN) tandis que le conditionnement sur les phrases source
est moddiséavec un modée de phrase convolutif (CNN). Leurs recherches sur peuvent
ére considé&é&s comme le début de la traduction automatique neuronale.

Pour la premiée fois, Bahdanau et al. (2014) a formellement utilis€le terme
«Neural Machine Translation (traduction automatique neuronale) > Ils ont introduit
le mécanisme d’attention au champ du TAL en utilisant le modde Seq2Seq+Attention.
La qualitédes traductions a é@ésignificativement am@iorée. Dans la méne annee,
Sutskever et al. (2014) ont proposé 1’utilisation des ré&seaux ameémoire court et long
terme (LSTM, Long Short-Term Memory) pour la traduction automatique. Les réultats
ont montréque leur systéme de NMT pouvait surpasser un systéne de SMT standard.

En 2015, Baidu a publi€le premier systéne de NMT du monde (He, 2015). Un an
plus tard, Google a éalement lancéson systéne de NMT (Wu et al., 2016), qui a &é&
suivi par d’autres sociétés publiant leurs systémes. Ainsi, il n’a fallu qu’un an environ
pour que la NMT soit déployé en ligne depuis sa premiére proposition en 2014, tandis
qu’il a fallu environ 16 ans pour que les systémes de SMT soient mis en service (Wang
et al., 2021).

En 2017, Vaswani et al. (2017), membres du groupe de recherche de Google, ont
propos€une nouvelle architecture Transformer qui se compose uniquement du meéea-
nisme de «self-attention > sans aucune réeurrence ni convolution. Transformer a en-
core am@&ioréde manié&re significative la qualitéde la traduction par la prise en compte
du sens des mots en contexte.

Ce grand succes a attiréde nombreux chercheurs pour déelopper diverses mé
thodes, telles que le modde non autoregressif (Gu et al., 2017), le modde NMT non
supervisé(Artetxe et al., 2019) et les moddes préntramé BERT (Devlin et al., 2018)
et ERNIE 2.0 (Sun et al., 2020), dans le but d’am@iorer la qualitéet I’efficacitéde la
traduction automatique neuronale.

Il est anoter que les modées susmentionn& se basent fondamentalement sur
Transformer et n’apportent pas de grands changements sur I’architecture. A I’heure
actuelle, Transformer représente 1’état de 1’art dans le domaine de NMT en termes de
qualité et d’efficacité.

16



Systéme de traduction automatique neuronale frangis-mongol

2.1.2. Méhodologie

Un moteur de traduction automatique se compose genéalement de deux parties :
ressources et systéme (Figure 5).

e Ressources :

Les ressources sont des données «lisibles >>par le systéne de traduction telles que
des regles de traduction, des donnéss linguistiques dont des corpus monolingues ou
bilingues alignés ou comparables, des bases de connaissances, etc. Sans les ressources,
aucun systene de MT ne peut fonctionner.

e Systéme:

Nous appelons 1’ensemble d’algorithmes et la mise en ceuvre du programme de
traduction un «systéme >» Cela peut &re un logiciel ou une architecture développée par
des chercheurs. Qu’il s’agisse de régles de traduction, de corpus, de modées de traduc-
tion, ils doivent &re lus et utilisés par le systeme de MT.

e N . . N

Traduction

| Langue source I::> . :> Langue cible |

A 4 automatique 0 4
Ressources Systéme >

Figure 5. Composition de traduction automatique

Dans I’histoire de la traduction automatique, nous reconnaissons gen&alement
deux mé&hodologies (Zhang & Zong, 2020):

1) Approche orienté connaissances ou basé sur les regles (knowledge-driven ou
rule-based approach) ;

2) Approche orienté& donnés ou basé sur les corpus (data-driven ou corpus-ba-
sed approach).

L’approche basée sur les régles consiste aéaborer des grammaires et des lexiques
pour les paires de langues et a€erire des regles expertes pour traduire une langue en
une autre (Wang et al., 2021). Nous n’entrerons pas en détail la traduction automatique
basér sur des regles (Rule-based Machine Translation, abrégé& RBMT) car nous nous
inté&essons plut& ala deuxiéme approche plus moderne et avancée.

L’approche orienté données peut en outre se diviser en traduction automatique
statistique (Statistical Machine Translation, abrég& SMT) et en traduction automa-
tique neuronale (Neural Machine Translation, abrégé& NMT).

2.1.2.1.  Traduction automatique statistique (SMT)
La traduction automatique statistique consiste autiliser des modées statistiques
pour apprendre automatiquement les connaissances de traduction apartir de corpus
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monolingues ou bilingues. Plus pré&isénent, un corpus monolingue permet ala ma-
chine d’apprendre le modée de langue, et avec un corpus parallée bilingue la machine
peut apprendre le modée de traduction. Le systame utilise ensuite ces deux modédes
pour modd@iser le processus de traduction.

L’ensemble du processus d’apprentissage ne neésessite pas de cré&tion manuelle
des regles, ni de construction de modées de traduction apartir d’exemples. La partie
du travail humain porte géné&alement sur la définition des caracté&istiques (features)
requises pour la traduction et d’unités de traduction de base. Les connaissances apprises
sont stockees dans les parametres du modée.

La Figure 6 illustre le fonctionnement géné&al d’un systéeme de SMT. Ce processus
neeessite deux modéles : le modée de traduction et le modée de langue. Le modée de
traduction contient les connaissances en traduction apprises apartir du corpus parallée
bilingue, asavoir une s&ie de textes par paires et leurs probabilité correspondantes, ce
qui permet de mesurer la vraisemblance des traductions entre la langue source et la
langue cible. Le modée de langue apprend les regles de géné&ation des seéjuences a
partir du corpus monolingue pour améiorer la fluiditéde la traduction en langue cible.

Ressource 1 : Candidats Probabilité

Corpus monolingue
1 : Bonjour.

2 : Comment allez-vous ?
Bu wama OaApraii bakiHa. 0.02
Ta caTran XaHranyyH daiiHa. 0.04

3 : Je parle francais.
4 : Je m'appelle Pascal.

BH uaMa ¢3Tra XaHramyyH OaifHa. 0.65 —»| Sorties
Ressource 2 : ll
Corpus paralléle bilingue Hu uuHMit eMHe6C GadpTait GaitHa. 0.03
1: src = Bonjour. |
tgt = Caiis yy ? Ta yyHuiir asa HomHo. 0.01
2 : src = Comment allez-vous ? Uyt 61z x0ép.
tgt = FOy Oaiina na ? 0.02
3 : sre = Je parle francais.
tgt = Bu dpaHI X311 M3
4 : sre = Je m'appelle Pascal.
Apprentissage tgt = Hamaiir [lackams ragar.

i i

Modéle de
traduction Prédiction Calcul

P(je -> 6u) = 0.65
P(je suis -> B 601 ) = 0.32
P(j'étais ->> Ou Gaiicad rom) = 0.71

Moteur de
traduction

P(je)=0.23
P(je suis) = 0.56
P(j'étais) = 0.60

Modéle de
langue

Figure 6. Exemple d’un systéme de traduction automatique statistique

Je suis
satisfait
de toi.

Ainsi, les deux modédes sont combiné pour former le moteur de traduction qui
cherche autant de résultats de traduction que possible et qui calcule ensuite leurs
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vraisemblances. Enfin, la traduction avec la vraisemblance la plus deveée est sortie
comme ré&ultat final.

La SMT se caract&ise par une interpré&abilité Si les sorties ne sont pas satisfai-
santes, nous pouvons I’améliorer en revoyant les deux mod¢les qui constituent le sys-
tame. Ceci est un grand avantage de la SMT.

Cependant, cette mé&hode pose également quelques problénes. Tout d’abord, bien
que ’on n’ait plus besoin de définir manuellement des regles ou des modées de tra-
duction, le systéme de traduction automatique statistique neéeessite toujours des carac-
t&istiques (features) manuellement définies. L’am@ioration de la qualitédes sorties
requiert souvent beaucoup d’ingénierie des features dont la conception influe de ma-
niee deeisive sur le systame de traduction. Deuxiénement, il existe beaucoup de mo-
dules pour la traduction automatique statistique et le développement du systame est
assez compliqué Troisiénement, quand la quantitédes données augmente pour 1’ap-
prentissage, les tailles des deux modées augmenteront considéablement, ce qui con-
somme beaucoup de stockage (Xiao & Zhu, 2021).

2.1.2.2.  Traduction automatique neuronale (NMT)

Avec le développement de la technologie d’apprentissage automatique par réseaux
de neurones, la traduction automatique neuronale basée sur I’apprentissage profond est
en plein essor depuis plusieurs années.

En NMT, la chae de mots est repré&sentée comme un vecteur, asavoir une repré
sentation vectorielle distribuée. Ainsi, la traduction n’est plus effectuée sur des mots ou
des phrases discréisés, mais dans un espace vectoriel. Par conseéguent, par rapport aux
meéhodologies pré&élentes, la NMT présente un changement fondamental dans la ma-
niére de repréenter les séuences de mots (Xiao & Zhu, 2021).

En généal, la traduction automatique peut &re considé&é& comme la conversion
d’une séquence en une autre. Dans la NMT, le processus de conversion séguentielle est
mis en ceuvre par I’architecture d’encodeur-déodeur. Un réeau d’encodeurs analyse
la s&uence en langue source et extrait les informations dans une repréentation vecto-
rielle, apartir de laquelle un ré&eau de déodeurs produit la traduction en langue cible.
Ce processus est analogue ala traduction humaine. Le modéle NMT «lit >»>d’abord
toute une phrase source ; puis, sur la base de sa comprénension de cette phrase, le mo-
dée génére la phrase cible mot par mot (Wang et al., 2021).

La Figure 7 montre un exemple de NMT franqis-mongol. L’encodeur mappe, par
un réeau de neurones, la s&juence «Je suis satisfait de toi. >en une repré&entation
vectorielle, (0.6, 0.4, 2, 0.3, -1). Ce vecteur est ensuite envoyéen entré du deodeur
qui le d&hiffre et génée une phrase en langue cible, «bu yama caTranm xaHxnyyH

OailiHa. »
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Entrée: Je suis satisfait de toi
Encodeur
0.6 | 0.4 l 03| -1
Décodenr

Sortie: Bm =aMm cSII31  XaHXIyyH ~ OaflHa

Figure 7. Exemple d’un systéeme de traduction automatique neuronale

Par rapport aux me&hodes pree&lentes telles que RBMT et SMT, la NMT présente
un avantage majeur : elle ne neéeessite pas d’ingénierie de features et toutes les infor-
mations neésessaires sont automatiquement extraites de I’entrée par le ré&seau de neu-
rones. De plus, par rapport ala repréentation discréisee utilisée en SMT, la représen-
tation spatiale continue distribué des mots et des phrases en NMT peut fournir des
informations plus riches pour la mod@&isation. En outre, une mé&hode basé sur le gra-
dient peut &re utilisée pour optimiser le modéde. Enfin, la NMT consomme géné&ale-
ment moins de stockage que la SMT (Xiao & Zhu, 2021).

Né&nmoins, la NMT n’échappe pas a certains défis. Bien qu’elle n’ait pas besoin
de I’ingeénierie des features, I’architecture du réseau de neurones requiert toujours une
conception humaine. Méne si I’architecture est pré&e, le rélage du systeme et le para-
meérage des hyperparamétres s’ appuie sur un grand nombre d’expé&iences (Xiao & Zhu
2021). De plus, la traduction automatique neuronale repose fortement sur les données.
La performance d’un systtme NMT dépend directement de la quantitéet de la qualité
des données. Surtout lorsque les données sont rares pour certaines langues, il est diffi-
cile d’entrainer un bon syst@me de traduction. En outre, il se peut que laNMT «oublie >
de traduire certains éléments dont I’entropie est importante. En effet, plus la langue
cible est informativement dense, et plus 1’entropie d’un mot est grande, plus il aura des
chances d’étre omis par le syst@me. Finalement, le plus grand inconvéient de la NMT,
c’est le manque d’interprétabilité. Les systémes de traduction réalisés par apprentissage
de ré&seaux de neurones ont toujours &€marqués par un effet «boie noire > Seul le
systame peut lire et «comprendre > les repré&entations vectorielles. Quand un pro-
bléme se pose, il est difficile de savoir quels phé&omenes linguistiques vont poser un
probléme au systéme et pourquoi (Nakhl€ 2021). Donc, le degré d’intervention hu-
maine reste trés limité

Acen juger par la recherche et I’application actuelles de la traduction automatique,
la NMT s’avére aujourd’hui &re la mé&hode dominante du domaine. Cela est principa-
lement dGason court cycle de déseloppement : on peut ré&liser rapidement un proto-
type apré&s avoir collectéune quantité minimale de données (Xiao & Zhu, 2021).
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Puisque le cot de I’acquisition des donnees devient de plus en plus faible et que son
développement se caract&ise par une simplicit& la NMT est privilgié par de plus en
plus de chercheurs.

2.1.3. Bvaluation

Afin de mesurer la performance d’un syst@me de MT, il faut une évaluation pour
déerminer la qualitéde ses productions. Depuis le début de son histoire, 1’évaluation a
été considérée comme nécessaire, plus que dans d’autres domaines du traitement auto-
matique des langues, probablement parce que la traduction automatique &ait considé&é
comme un domaine applicatif. Et donc, des résultats trés concrets éaient attendus
(Poibeau, 2017). Cette éape a un rde crucial ajouer, que ce soit dans les it&ations du
développement d’un systéme de MT ou dans de nombreux scénarios d’application, pour
deeider quelles techniques donnent de meilleurs réultats et quelles techniques ont &é&
dépassees. La traduction automatique n’aurait pas pu devenir ce qu’elle est aujourd’hui
sans 1’évaluation (Xiao & Zhu, 2021).

Il existe un éentail de mé&hodes d’é&aluation qui se divisent principalement en
deux categories : 1’évaluation humaine et 1’évaluation automatique.

2.1.3.1.  Bvaluation humaine

L’évaluation humaine est considé&é& comme celle dans laquelle I’humain inter-
vient lors de I’é&aluation elle-méne, a la différence de I’évaluation automatique que
nous preésenterons dans la partie 2.1.3.2.

Selon Chatzikoumi (2020), 1’évaluation humaine peut en outre &re divisee en deux
sous-catégories selon le critere suivant : si un jugement directement exprimeé(directly
expressed judgment en anglais, abré€DEJ) est utiliséou non. Ces deux sous-cat&jo-
ries sont ainsi appeleées les «mériques DEJ »et les «mériques non-DEJ >

Les Tableaux 1 et 2 réapitulent succinctement les mériques DEJ et non-DEJ avec
leur idé& principale.

Mériques DEJ

Adequacy gnd fluency | | >&aluateur utilise des outils, tels que DQF® et UCCA®,
annotation tasks pour &aluer la traduction en termes d’adéquation et de
(Taches d’annotation S . - ~

fluiditésouvent avec une ehelle de 1 &4.

d’adéquation et de fluidité)
Ranking L’ &valuateur utilise des outils, tels que DQF et Ap-
(Classement) praise’, pour effectuer une comparaison en choisissant

5 DQF : Dynamic Quality Framework, plate-forme consistant a standardiser I’évaluation des tra-
ductions humaine et automatique, développée par TAUS en 2011, disponible sur : https://www.taus.net

8 UCCA : Universal Conceptual Cognitive Annotation, projet interlinguistique pour I’annotation
sémantique, développ€par Abend et Rappoport

7 Appraise : boie aoutils open-source pour ’évaluation de la traduction, déeloppé& par Federmann
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la meilleure traduction parmi plusieurs productions de
diffé&ents systames.

Direct Assessment
(Bvaluation directe)

L’évaluateur exprime un jugement sur la qualitéde la
traduction produite dans une éhelle de notation conti-
nue, qui repréente le degréauquel une traduction est
meilleure qu’une autre en termes d’adéquation et de
fluidité

Quality-checking an-
notation tasks

(Taches d’annotation de
contrde qualitd

L’évaluateur annote la traduction avec trois &iquettes
possibles : «acceptable » «can easily be fixed >et
«none of both »

Tableau 1. Mériques DEJ

Mériques non-DEJ

Semiautomated metrics
(Mériques
semi-automatisees)

Les mériques semi-automatiseées sont des variantes de
mérigues automatisées avec I’intervention humaine,
comme dans les cas de HTER®, HBLEU?® et
HMETEOR?.

Task-based evaluation
(Evaluation basée sur les
t&hes)

L’évaluateur évalue indirectement le degréauquel les
concepts du texte source sont exprimeés dans la traduc-
tion via certaines t&hes concretes, sans porter de juge-
ment direct sur la qualitéde la traduction.

Error classification

L’évaluateur effectue une classification des erreurs de la

(Post-édition)

and analysis traduction en utilisant MQM??, ce qui est de préé&ence
(Classification et analyse des -
erreurs) suivi par une analyse avec DQF.
La post-&lition est définie comme la t&he par laquelle
la sortie MT est transformee en une traduction livrable.
» Elle peut &alement &re utilisé& comme méthode d’éva-
Postediting

luation indirecte, en calculant les efforts temporel et co-
gnitif avec des outils, telles que CASMACAT® et PET®,
etc., qui fournissent des informations statistiques perti-
nentes.

Tableau 2. Mériques non-DEJ

8 HTER : Human-targeted Translation Edit Rate

® HBLEU : Human-targeted Bilingual Evaluation Understudy

0 HMETEOR : Human-targeted Metric for Evaluation of Translation with Explicit ORdering

' MQM : Multidimensional Quality Metrics, mériques qui définissent la qualit&des traductions
humaine et automatique et qui déerit le processus d’évaluation avec des critées speeifiques, développ&

par QTLaunchPad

12 CASMACAT : Cognitive Analysis and Statistical Methods for Advanced Computer Aided Trans-
lation, disponible sur : https://github.com/casmacat

13 PET : Post-Editing Tool, disponible sur : http://www.clg.wlv.ac.uk/projects/PET/
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Geénégalement, les mériques DEJ font preuve de plus de subjectivitéque les mé
triques non-DEJ. Parce que le traitement cognitif impliqué dans les deux types d’éva-
luation est assez diffé&ent : dans les métriques DEJ, I’évaluateur effectue directement
une &aluation sur la qualitéde la traduction, telle que sa fid&it€ sa fluidit€ etc., tandis
que, dans les mériques non-DEJ, le processus est beaucoup plus axésur les t&hes
concretes sous la forme de classification, post-édition, questions achoix multiples et
questions atrous, etc. (Chatzikoumi, 2020).

Dans I’évaluation humaine, plusieurs évaluateurs éaluent, de maniére directe ou
indirecte, la qualitéde la traduction, puis les ré&ultats de tous les évaluateurs sont com-
biné& pour donner un résultat final. Les évaluateurs, éalement appel& annotateurs,
constituent donc un facteur important dans le processus d’évaluation humaine. Pour
assurer la fiabilité, le choix d’évaluateurs doit réondre acertains critees.

Les évaluateurs peuvent étre monolingues ou bilingues, ¢’est-adire des locuteurs
natifs ou quasi natifs de la langue cible ou des langues source et cible. Il est pr&&able
que les évaluateurs soient des traducteurs professionnels et des experts du domaine
concerné, mais le colit de I’évaluation augmentera considérablement. Dans la plupart
des cas, on recrute des évaluateurs qui ne sont pas des traducteurs professionnels et
parfois qui ne sont pas bilingues (Nakhl& 2021). Par ailleurs, la formation des évalua-
teurs, le guide d’évaluation avec des exemples, ainsi que la familiarité de 1’évaluateur
avec le domaine auquel appartiennent les textes, constituent des conditions prélables
au projet d’évaluation humaine (Chatzikoumi, 2020).

L’ &valuation humaine peut refléer avec preeision la qualitéde la traduction et est
considéé& comme la méhode la plus adéjuate et la plus cr&lible. Selon Graham et al.
(2013), des annotations humaines s’avérent @re néessaires dans le traitement automa-
tique des langues naturelles «afin d’estimer dans quelle mesure un systéne donnéimite
les activités traditionnellement effectués par 1’humain > Donc, les mériques hu-
maines sont toujours un éément important de I’&valuation dans les ateliers annuels de
MT comme le WMT.

Cependant, 1’évaluation humaine présente éidemment plusieurs inconvéients
tels que le cor devé le manque de reutilisabilité son caractée chronophage et son
retour diffé&eainsi qu’un accord inter-annotateur difficile &aassurer eu egard ala sub-
jectivité(Chatzikoumi, 2020). En conséguence, dans le déeloppement re&el, I’ &alua-
tion purement humaine ne sera pas utilisé trop fré&guemment. 1l faut donc considéer
des moyens pour baisser les colits tout en gardant la valeur informationnelle de 1’éva-
luation (Nakhl& 2021), d’ou I’évaluation automatique.

2.1.3.2.  Bvaluation automatique

Dans le développement de la MT, 1’é&aluation automatique revé& une importance
capitale pour une estimation rapide de la performance d’un systéme. Lors de I’entrai-
nement du modéle, les développeurs se servent des scores automatiques pour savoir si
I’entrainement s’est bien passé ou pour mesurer le progres entre des versions diffé&entes
(Nakhl&2021). En outre, la plupart des de&eisions de sélection d’architecture, de réglage
d’hyperparamétres et de filtrage de donnéss reposent sur 1’évaluation automatique a un
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rythme et aune &helle qui ne seraient pas soutenables avec 1’évaluation humaine
(Freitag et al., 2020).

De nos jours, il existe de nombreuses mériques automatiques, lesquelles pour-
raient &re classées en deux'* types (Xiao & Zhu, 2021) :

1) Mérique avec r&é&ence
2) Mérique sans r&é&ence

Les mériques avec réf&ence consistent adonner pour les sorties d’un systéme de
MT un score basésur le degréde similaritépar rapport aux traductions de ré&&ence.

Les mériques sans r&&ence, egalement appelées «estimation de la qualité(Qua-
lity Estimation, abrég€QE) > visent aévaluer la performance d’un systeme de MT en
classant les sorties d’un systeme de MT en fonction de leurs niveaux de qualité&sans se
référer aux traductions de référence (qui n’existent pas dans ce cas-13. En fait, elles ne
comptent pas comme mériques d’évaluation proprement dites, mais sont consid&ees
comme intermé&diaires (Specia et al., 2009) ou moyens alternatifs d’évaluation (Bojar
et al., 2016).

Les Tableaux 3 et 4 ré&apitulent succinctement les mériques avec et sans rée
rence.

14 Nota bene : Il existe un autre type d’évaluation automatique nommée « &aluation diagnostique
basée sur les points de contrde linguistiques (Diagnostic Evaluation based on Linguistic Checkpoints) »
qui est peu utilis& Nous ne I’aborderons pas dans ce ménoire.
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Mériques avec réé&ence

Edit Distance

(Distance d’édition)

Cette méthode d’évaluation automatique est basee sur la
distance d’&lition, plus preéeisément, la distance de Le-
venshtein (Levenshtein, 1966), qui consiste acalculer le
nombre minimum d’opérations d’édition nécessaires,

telles que I’insertion, 1’élimination et la substitution,
pour convertir la sortie MT &la traduction de réé&ence.

En voici quelques mériques connues :

e Word Error Rate (WER) (Nief%n et al., 2000)

e Translation Edit Rate (TER) (Snover et al., 2006)

e Sentence Error Rate (SER) (Tom&s et al., 2003)

e Cover Disjoint Error Rate (CDER) (Leusch et al.
2006)

Precision and Recall
(Pré&ision et rappel)

Une autre mé&hode trés utilisé se base sur la pr&ision
et le rappel.

La preeision est le rapport entre les N-grams acceptables
dans la sortie MT, c’est-adire les N-grams €galement
trouvé dans au moins une des traductions de réfé&ence,
au nombre de N-grams dans la mé&ne sortie MT.

Le rappel est le rapport des N-grams acceptables dans la
sortie MT, c’est-adire les N-grams également trouvés
dans au moins une des traductions de réé&ence, au
nombre de N-grams de la traduction de réf&ence
(Chatzikoumi, 2020).

En voici quelques mérigques connues :

e Bilingual Evaluation Understudy (BLEU) (Papineni
et al., 2002)

e National Institute of Standards and Technology
(NIST) (Doddington, 2002)

e Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation
(ROUGE) (Lin & Och, 2004)

e General Text Matcher (GTM) (Melamed et al.,
2003)

e Metric for Evaluation of Translation with Explicit
ORdering (METEOR) (Banerjee & Lavie, 2005)

Tableau 3. Mériques avec rééence
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Mériques sans rééence

L’estimation de la qualité (QE) est utilisé pour prédire
«la qualitéde la sortie d’un systéme pour une entrée
donné, sans aucune information sur la sortie attendue >
(Specia et al., 2009).

La QE n’a pas le mé@ne objectif que les mériques avec
rééence, et n’entend pas non plus les remplacer. Elle
Quality Estimation en sert d’un complément pour, d’une part, combler le
(Estimation de la qualit@ | vide cré&dans les cas otiaucune traduction de réfé&ence
n’existe et, d’autre part, réondre aux besoins de QE au
niveau du segment oud’autres mériques ont de mauvais
résultats (Specia et al., 2010).

En voici quelques plates-formes de QE :
e QUuEst® (Specia et al., 2013)
e Asiya®® (Giméez & Gonzalez, 2013)

Tableau 4. Mériques sans ré&é&ence

Manifestement, 1’évaluation automatique présente par rapport a 1’évaluation hu-
maine plusieurs avantages tels que la rapidit& le faible coQi, et la réutilisabilité Il est &
noter que la réutilisabilité constitue I’avantage le plus important lors du développement
des systé@mes de MT, ce qui permet des modifications, des am@iorations et des ré&a-
luations (Banerjee & Lavie, 2005; Lavie, 2011). De plus, 1’évaluation automatique fait
acte de plus de cohéence car une mérique automatique donne toujours le méne score
éant donnéque tous les paramétres restent inchangés, contrairement a 1’évaluation hu-
maine oul’on ne peut pas garantir que 1’évaluateur donne toujours le mé&me score au
m@éne texte en fonction de sa vigueur et de son attention, sans parler de 1’accord inter-
annotateur (Chatzikoumi, 2020).

L’ évaluation automatique est donc privil&ié par les déeloppeurs de MT. Avec
le développement continu de la technologie d’évaluation, les réultats de I’&aluation
automatique sont devenus de plus en plus instructifs et peuvent aider les déseloppeurs
acomprendre rapidement la performance du systéme actuel.

Né&nmoins, elle n’échappe non plus a quelques inconveénients. Par exemple, les
scores automatiques s’aveérent souvent difficiles ainterpréer (Koehn, 2010) et ils ne
sont pas capables de fournir des informations sur les forces et les inconvénients exacts
d’un systeme de MT (Zhou et al., 2008). De plus, il s’agit de faibles performances dans
les textes courts (Koehn, 2007), du manque de stemming (racinisation), de

15 QuEst, disponible sur : https://github.com/Ispecia/quest
16 Asiya, disponible sur : https:/asiya.lsi.upc.edu/
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lemmatisation, d’utilisation des synonymes et des paraphrases (Callison-Burch et al.,
2006; Lavie, 2011), et du fait qu’il n’y a pas de distinction entre des scores tres faibles
dans des traductions de tres mauvaise qualitéou des traductions tres libres (Coughlin,
2003), etc.

Méme si 1’évaluation automatique est essentielle pour la phase d’entramement et
de développement (Nakhl& 2021), pour obtenir une appre&eiation finale sur la perfor-
mance d’un modg¢le, 1’évaluation humaine est toujours considérée comme déerminante
dans la communautéscientifique (Bojar et al., 2016).

En conseguence, I’évaluation humaine et 1’évaluation automatique sont souvent
utilisés ensemble dans le développement rél pour avoir une meilleure compréhension
du systéne de MT (Xiao & Zhu, 2021).
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2.2. Langue mongole

La langue mongole (cyrillique : Monrosn xa1 ; traditionnel : &t 0#') appartient au
groupe mongolique, ala famille altaue, I’'une des principales familles linguistiques
d’Asie centrale et du nord-est (Janhunen, 2005).

La langue mongole, parlé par plus de 7 millions de locuteurs et langue officielle
de la Réublique populaire de Mongolie, peut de facto faire réfé&ence aplusieurs
langues et dialectes similaires. La plupart des variéés de la langue mongole partagent
quelques caracté&istiques importantes, telles que I’ordre des phrases SOV (sujet-objet-
verbe), I’agglutination (un processus linguistique otides mots complexes sont formé
en ajoutant des morphémes significatifs aux racines des mots) et I’harmonie des
voyelles (Gaunt, 2004).

2.2.1. Locuteurs

L’Empire mongol (1206-1368), fondépar Gengis Khan (1160-1227), &ait le plus
grand empire terrestre de I’histoire de tous les temps. Cet empire et ses Hats succes-
seurs ont exercéune éorme influence sur I’histoire du monde ulté&ieure (Janhunen,
2005). Aujourd’hui, les Mongols vivent principalement en Mongolie et dans la région
autonome de Mongolie intérieure de la République populaire de Chine, ainsi qu’au
Xinjiang, sur le plateau tibé&ain et dans certaines parties de la Russie.

Historiquement, les Mongols (locuteurs ethniques du mongol) sont connus comme
les créteurs de I’Empire mongol et les descendants du peuple unifiépar Gengis Khan.
A I’origine, le mongol était le nom d’une unité sociale limitée, ou d’une tribu, mais
comme il s’agissait de I’unité dont descendait Gengis Khan, le terme a finalement été
étendu pour englober I’ensemble de la population qui parlait ou venait a parler la méme
langue (Janhunen, 2005).

Avec la diversification du mongol au fil du temps est néun groupe des langues et
dialectes apparenté&s, nommeé «mongolique >» Certaines populations conservent au-
jourd’hui I’ethnonyme commun, ou ses variantes, et continuent d’&re désignées par des
noms tels que «Mongol >3 «Mongghul >» «Mangguer >»ou «Moghol > (Janhunen
2005). La plupart des populations mongoligues, cependant, portent des ethnonymes
diffé&ents, principalement basés sur d’autres noms ethniques ou tribaux anciens. Indé
pendamment de leurs ethnonymes, tous les locuteurs des langues mongoles modernes
peuvent &re considéé comme des descendants plus ou moins directs des Mongols
historiques (Janhunen, 2005).

11 faut cependant souligner que la taxonomie ethnique officielle n’est pas toujours
cohé&ente avec les distinctions linguistiques et culturelles réelles. Au total, le nombre
de locuteurs du mongol peut &re estimé&a7 millions, ce qui est &onnamment peu
compte tenu du grand impact historigque et de la dispersion gégraphique moderne des
Mongols. La population totale des groupes ethnigues concernés est un peu plus impor-
tante, car, surtout en Chine, I’identité ethnique officielle peut également étre héritée
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sans maintien de la langue maternelle. Ainsi, il y a environ 5 millions de Mongols eth-
niques en Chine, mais probablement pas plus de 3 millions de locuteurs de la langue
mongole. Mé&ne ainsi, il y a plus de locuteurs de mongol en Chine qu’en Mongolie
(Janhunen, 2005).

2.2.2. Geéngraphie

Les langues mongoliques sont parlées sur une large éendue du continent eurasien,
de la ré&ion caspienne al’ouest ala Mandchourie mé&idionale et centrale al’est. Au
sud, le territoire mongolique s’é&end au nord de I’ Afghanistan ainsi qu’ala region du
Gansu-Qinghai (Amdo) au nord du Tibet, tandis qu’au nord il comprend la ré&ion du
Ba'Kal et une partie du bassin de I’Amour. Le centre de gravitépolitique et historique
de ce territoire est situésur le plateau mongol, une région dominé par les steppes et
les montagnes au cceur de 1’ Asie (Janhunen, 2005).

% Moghol

1

Figure 8. Plan du groupe mongolique

La Figure 8 illustre la répartition gégraphique des langues mongoliques (Kim,
2020). La langue officielle de Mongolie, mongol moderne dans la figure, s’appelle a
juste titre le mongol Khalkha, qui forme le noyau absolu du groupe mongolique. Autour
de ce noyau, il y a plusieurs langues éroitement apparentées : «ordos >>au sud, «oirat >»
a I’ouest, « bouriate »au nord et le «khamnigan »au nord-est. Plus loin du noyau, il y
a encore d’autres langues : « moghol »al’ouest, « dagur >»au nord-est et le complexe
«gansu-ginghai »ou le «monguor > comprenant «shira yughur > «mongghul >
«mangghuer > «bonan >et «santa >3 au sud (Janhunen, 2005).

Le désert de Gobi est traditionnellement considéé&comme la frontiée physique
entre la Mongolie et la Chine. La Grande Muraille de Chine est un symbole permanent
de la frontiere ethnique sino-mongole. Politiquement, la langue mongolique la plus im-
portante est le mongol proprement dit (mongol propre, ou Mongolian Proper en an-
glais), parlédans le territoire central des Mongols historiques. Son dialecte Khalkha
sert aujourd’hui de langue officielle de la Ré&ublique populaire de Mongolie, I’an-
cienne ré&gion chinoise de la Mongolie exté&ieure. Et des formes dialectales tres
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similaires sont utiliseées par les Mongols vivant dans la réion autonome chinoise de la
Mongolie inté&ieure avec un statut officiel de deuxieme langue de la region apres le
mandarin (Janhunen, 2005).

2.2.3. Linguistique

La langue mongole est une langue agglutinante, dans laquelle les changements
grammaticaux sont effectués par 1’ajout des suffixes a la racine du mot et chaque suffixe
exprime un seul sens grammatical.

Le mongol appartient &la famille des langues alta'fjues et partage certaines simi-
litudes grammaticales avec le turc, le mandchourien-toungouse, le japonais et le coréen
(Tserenpil & Kullmann, 2008). Le vocabulaire mongol est riche en ééments turcs an-
ciens, sanskrits, tibéains et chinois qui refléent I’hé&itage nomade, bouddhiste et asia-
tique du pays. Le mongol continue d’adopter des mots du russe et de I’anglais, mais
conserve en grande partie son propre caractére distinctif (Tserenpil & Kullmann, 2008).

Il existe dans la langue mongole cing modes grammaticaux : indicatif, dubitatif,
impéatif, conditionnel, subjonctif, optatif.

. Exemple :
Cas Suffixe Usage p
nom (livre)
nominatif sujet nom
objet ind€éfini direct
: . objet défini direct ; nomig
accusatif -1g C .\ .
sujet d’une proposition subordonnée
sujet d’une construction participiale ; nomin
génitif -in nom attributif ;
nom possesseur
objet indirect ; nomd
datif -d emplacement ;
direction (vers)
ablatif -As direction (depuis) nomoos
] instrument de 1’action ; nomoor
instrumental -Ar N N
direction (atravers ; le long de)
comitatif -tAi possession nomtoi

Tableau 5. Systéme de deelinaison du mongol

Le mongol a son systéme de déelinaison avec sept cas, lesquels sont résumés avec
leur usage dans le Tableau 5. Les lettres sont €rites ici en translitté&ation latine. Le
«A »représente une voyelle qui peut &re composee de «a > «e »et «0 »(Janhunen,
2009).
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2.2.4. Ecriture

Tout au long de leur histoire, les Mongols ont utiliséplusieurs alphabets. Au début
du 13° siéele, le mongol éait &rit en alphabet ou@hour ancien (avec 5 voyelles et 18
consonants). Au fil du temps, cela a &&adaptéen une €riture verticale, appelé «Mon-
gol Bichig > ou &riture mongole classique/traditionnelle.

Ensuite, le mongol s’est €erit successivement en Phags-pa (13° sieele), Galik (16°
sieele), Soyombo (17° si€ele) pour faciliter 1’écriture multilingue en chinois, sanskrit
ou tibéain (Simon, 2021).

Pendant une courte p&iode dans les années 1930, le mongol a &éé&rit en &riture
latine. Cependant, peu de temps apres, 1’alphabet cyrillique a été adoptée en février
1941 par le gouvernement de la République populaire de Mongolie. Cette €riture est
en usage pour écrire le mongol Khalkha jusqu’aujourd’hui. Néanmoins, les Mongols

de la région autonome de Mongolie intérieure en Chine utilisent toujours 1’écriture
mongole classique (Tserenpil & Kullmann).

Depuis 1994, des efforts ont é&¢ déployés en Mongolie pour réintroduire 1’écriture
classique et elle est maintenant enseigné dans une certaine mesure a 1’&ole, bien
qu’elle soit principalement utilisée a des fins décoratives par des artistes, des calli-
graphes et des poétes. La personne moyenne en Mongolie connait peu ou rien de 1’écri-
ture mongole traditionnelle (Simon, 2021).

MoHTO0II ;
X3JI 2

Figure 9. «Langue mongole >»en &ritures cyrillique et classique

La Figure 9 est un exemple de «langue mongole > €rit respectivement en &ri-
tures cyrillique et classique. Les Figures 10 et 11 (Simon, 2021) compare les lettres
cyrillique et classique du mongol avec la translitté&ation latine.

L’écriture mongole cyrillique est essentiellement le méme que 1’alphabet cyril-
lique utilisé en russe avec I’ajout de deux nouvelles lettres, «Oe >»et «Yy > bien que
la prononciation ne soit pas exactement la méne.

Pour ce qui est de I’écriture mongole classique, il est a noter que chaque lettre a
normalement trois formes en fonction de sa position : initiale, mé&liane et finale.

nitial - b1 J g 1 d T
Medial = - - a 4 1 J 1

q
sl > O~ ) @ @
ra s |
Coyrillic A 3 41 CFy 2N E EsD A
Latin A E I oy Gs0 e s a

Figure 10. Alphabet mongol (Voyelles)
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Initial =P o} e | - - 2
=
- b |
Medial A 1 1 - - 2
Ha |
) -~ R
Final y :5 D 1 g I =) -y
Cynllic H H E n % r M n X
Latin M My =] P Kh @  Ghy M L H
Initial D 5 i «l | “
Medial E o E o4 ¥ 8| “1 51
Final D = i 2 J
Cynlic T c w T il Y ® M P
Latn @ S Sh T D Ch J ¥ R
Initial A “ 1] D D 1| a = =
Medial <1 ~n 1 ] D 4 hE | < a“'
Final 7] hol 2 DY Y 9
cyilic B o | r K ml 3 X N
Latin =~ W F Ch Tz G K Ts z H Lkh

Figure 11. Alphabet mongol (Consonants)

2.3. Déreloppement de la MT du mongol

Nous &/oguons dans I’introduction le manque de recherches sur la MT du mongol,
surtout pour la paire de langues frangis-mongol. En effet, nous constatons que jusqu’a
pré&ent aucune recherche sur la MT n’a été publi€e pour fran@is-mongol (cyrillique ou
classique). En revanche, il existe d’autres recherches pour mongol-anglais et mongol-
chinois qui peuvent servir de réfé&ences.

2.3.1. Recherches

Ochir and Serguleng (2003) ont développéun systéne de RBMT anglais-mongol
(classique) et I’ont amélioré avec une méthode basée sur des corpus ; Hou and Liu
(2007) ont proposé une méhode de traduction mongol *” -chinois basé& sur des
exemples ; Su (2014) a éudiéles caracté&istiques de la paire mongol-chinois et a pro-
poséun modée de SMT mongol-chinois basésur 1’approche hi&archique (Hierarchi-
cal Phrase-based System).

Ensuite, une sé&ie de recherches sur la traduction automatique neuronale mongol-
chinois ont &émenees avec le développement de I’apprentissage profond. Wu (2017)
a raliséun modée de NMT mongol-chinois basésur les ré&seaux de neurones ré&ur-
rents avec le me&anisme d’attention. Shen (2017) a utilisédifféents modées Word2Vec
et a optimiséle modée NMT mongol-chinois. Wang (2018) a entrameun modéde de
NMT mongol-chinois basésur des ré&eaux de neurones convolutifs et un autre modee
basésur Transformer. FAN et al. (2018) ont proposéun modée de NMT mongol-chi-
nois avec de I’information préalable qui permet d’enrichir des features du modée pour

17 Nota bene : Pour la paire mongol-chinois, le mongol ici est toujours en €ériture classique.
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am@iorer la performance de traduction. Liu (2018) a propos€un modde de NMT
LSTM basé sur le codage de morphémes, qui s’avere étre plus performant, surtout en
termes de déendance along terme. Cao (2020) a exploré 1’application du corpus mo-
nolingue en tant que complénent du corpus parallée dans la NMT mongol-chinois et
a proposetrois moddes qui ont grandement amédioréla performance de traduction.
Wang et al. (2020) ont transfert des paramétres d’un modele de NMT anglais-chinois

—~ N

pré&ntraméaun autre systane de NMT mongol-chinois.

2.3.2. Corpus

La langue mongole &ant une langue minoritaire, son développement de la MT est
éroitement liéala construction des corpus.

En 1990, I’Institut de recherche sur la langue mongole de I’Université de Mongolie
int&ieure a construit la Base de données sur la langue mongole moderne qui comprend
1,2 millions de mots en mongol classique (Hua, 1997). Jaimai and Chimeddorj (2008)
ont construit de fagon semi-automatique un corpus &5 millions de mots. Zhang (2009)
a mis en place une plate-forme exp&imentale qui permet de maintenir un corpus bi-
lingue chinois-mongol et d’y recherches des informations selon les &iquettes sur les
caractéistiques linguistiques des phrases. Bao (2016) a cré&apartir des émissions té
I&isés et des actualités un corpus mongol classique qui compte 1,75 millions de mots.
La China Conference on Machine Translation (CWMT) possésle €galement des corpus
paralléles mongol-chinois pour I’évaluation annuelle de la MT a I’échelle nationale, par
exemple IMU-CWMT2013, IMU-CWMT2015 et IMU-corpus-CWMT2017, etc. (Yang
et al., 2019). Kpeutos (2017) a développéMongolian Corpus®®, corpus mongol cyril-
lique en ligne permettant d’étudier le lexéne, le morphéme et la distance entre les mots.

A force d’efforts des chercheurs, la langue mongole a connu des progreés effectifs
concernant la construction des corpus. Selon Fei et al. (2019), il existe aujourd’hui des
corpus du mongol classique ou cyrillique de toutes sortes, tels que le corpus des livres
anciens, le corpus historique, le corpus des proverbes mongols, le corpus des expres-
sions idiomatiques et les corpus parallées mongol-chinois, mongol-russe, mongol-an-
glais, mongol-japonais, etc. Actuellement, un corpus mongol classique de 200 millions
de mots est en cours de construction.

Il est pourtant &noter qu’aucun des corpus susmentionné n’est open-source. lls
sont, soit les propriéés intellectuelles de certaines organisations prot&gees par le droit
d’auteur, soit les données exclusives accessibles uniquement sur 1’inscription pour
I’évaluation organisé& par CWMT (tout abus hors de 1’évaluation sera sanctionné)
(CWMT, 2017). En conseguence, il ne serait possible de trouver des corpus mongols

18 Mongolian Corpus, développépar Cepreii Anexcanaposuu Kpeios, disponible sur : http://web-
corpora.net/MongolianCorpus/search/
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accessibles que sur OPUS™®, collection des corpus parallées open-source (Tiedemann
2012).

2.3.3. Moteurs, plates-formes et outils

Il est de notorié&éque Google Traduction?° est aujourd hui le moteur de traduction
plus utilisé Cela est dO&sa gratuité sa précision et au fait qu’il prend en charge le plus
de langues, y compris, dans notre cas, la paire de langues peu dotée frangis-mongol
(cyrillique). 1l y a de plus deux moteurs de traduction commerciaux payants qui pren-
nent en charge cette paire, NiuTrans?! et PoliLingua??. Toujours est-il qu’aucune pu-
blication ne vienne dé&rire le fonctionnement ou I’&aluation du systéme pour cette
paire de langues en particulier.

Certaines entreprises en Mongolie inté&ieure ont déelopp€des plates-formes et
outils pour promouvoir le déeloppement de la MT du mongol : Oyun® est une plate-
forme multifonctionnelle pour chinois-mongol (classique et cyrillique), qui fournit la
MT textuelle et vocale, I’OCR, la synthése de la parole, etc. ; Yijinyun®* est une autre
plate-forme similaire &0yun offrant presque les mé&nes fonctionnalité au niveau logi-
ciel, mais il se concentre davantage sur le développement des matéiels tels que 1’en-
ceinte intelligente, le robot et le traducteur portable, etc. En juillet 2021, Yijinyun a
publiéun stylo traducteur (mongol-chinois-japonais-russe-corén-tib&ain-anglais) qui
fait fureur dans le cercle de chercheurs en MT du mongol ; Menksoft?® est une entreprise
clépour la numé&isation du mongol, qui se concentre sur la méhode de saisie, les po-
lices, I’encodage et la bureautique en €ériture classique (Ao et al., 2011).

2.3.4. Ddis

Les défis auxquels est confronté la MT du mongol peuvent &re attribués au fac-
teurs suivants : manque de ressources, encodage incohé&ent (du mongol classique),
crétion difficile des corpus parallées agrande &helle, recherche insuffisante sur la
langue mongole (Wu, 2017).

19 OPUS : The Open Parallel Corpus, disponible sur : https://opus.nlpl.eu/
20 Google Traduction, disponible sur : https://translate.google.fr/

2L NiuTrans, disponible sur : https://niutrans.com/

22 poliLingua, disponible sur : https://www.polilingua.com/

23 Oyun, disponible sur : www.nmgoyun.com

24 Yijunyun, disponible sur : https://www.mengguyu.cn/

25 Menksoft, disponible sur : http://www.menksoft.com/
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3.EXPERIMENTATION

Une fois I’état de I’art mis en exergue, nous passons al’expérimentation qui con-
siste amettre en place un systéme de NMT pour la paire de langues frangis-mongol
avec des ressources open-source existantes.

Pour donner une vue d’ensemble, nous ré&apitulons ici rapidement notre travail
effectué: nous avons choisi I’outil OpenNMT?® comme notre cadre de déreloppement
(framework) et avons ré&upé&éun corpus parallée frangis-mongol en format .tmx de-
puis OPUS dans le projet MultiCCAligned v1.1 ; ensuite, nous avons préaréle corpus
aux exigences d’OpenNMT ; aprés de longues périodes d’entramement, nous avons ob-
tenu quatre modées de traduction, lesquels ont &é&finalement mené adeux évaluations
automatiques et une éaluation humaine originale nommeée «IFF >»>pour en savoir les
forces et les faiblesses par rapport &certains moteurs de traduction commerciaux exis-
tants.

3.1. Outils

La mise en place d’un systétme de NMT implique I’apprentissage automatique.
Les outils néessaires sont tant logiciels que maté&iels.

- Logiciel : une boie doutils (toolkit) ou un cadre de développement (framework)
qui structure I’expérimentation et fournit la base du projet ; un outil d’évalua-
tion automatique

- Matéiel : un serveur qui héberge les données ainsi que le cadre de développe-
ment prét pour I’apprentissage automatique

Les outils les plus importants dans notre exp&imentation sont : OpenNMT, Tilde’s
Interactive BLEU Score Evaluator et le serveur Helium.

3.1.1.0penNMT

OpenNMT, lancéen 2016, est le premier toolkit open-source alarge public pour
concevoir, entramer et déployer des modées de traduction automatique neuronale. Il
prend en charge plusieurs architectures de moddes telles que Transformer et RNN etc.,
et éalement des t&hes connexes telles que la géné&ation automatique de textes (GAT)
et la mod@&isation des langues naturelles. Les objectifs de I’initiative d’OpenNMT sont
la facilité d’utilisation, 1’efficacité, la modularité, I’extensibilité et la disponibilité de
production (Klein et al., 2020).

Il existe deux versions d’implémentation :

26 OpenNMT, disponible sur : https://opennmt.net/
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- OpenNMT-py : implénentation simple et multimodale bééiciant de la facilité
d’utilisation et de la polyvalence de PyTorch.
- OpenNMT-tf : implénentation modulaire et stable basee sur TensorFlow 2.0.
Toutes les deux versions fournissent une bibliothegue Python permettant aux uti-
lisateurs de configurer, entramer et exeeuter des modées simplement par la ligne de
commande.
Pour notre exp&imentation, nous choisissons OpenNMT-py comme notre cadre de
développement.

3.1.2.Tilde’s Interactive BLEU Score Evaluator

Tilde?” est une entreprise de technologie linguistique europ&nne qui offre des ou-
tils pour la traduction, la localisation et des activités de R&D en langue, dont Interactive
BLEU Score Evaluator?® (Evaluateur de score BLEU interactif).

Interactive BLEU score evaluator

Perform comparative LCJuath evaluations of files translated with one or more MT systems. This allows you to compare MT output with human translations
and compare the BLEU scores of various MT systems. Click here to learn more.

Step 0: Pick source file (Optional) | Browse... | src.txt xt
Step 1: Pick human translated file | Browse... | tgt.oxt @t
Step 2: Pick machine translated file | Browse... | mt3_rd2_50000.txt X
Step 3: Pick second machine translated file (Optional) | Browse... | mt4_rd2_100000.txt ot

Calculate BLEU  Display

Lowercase [m}
Tokenized
Difference highlighting

Score

Figure 12. Interface de I’Evaluateur de score BLEU interactif

Interactive BLEU Score Evaluator permet de calculer les scores BLEU (individuel
ou cumulatif &1-4 gram) et de visualiser les réultats dans un graphique dynamique
phrase par phrase, offrant ainsi une comparaison des performances de diffé&ents mo-
teurs de traduction automatique.

BLEU: 8.46

Precision x brevity: 9.82 x 87.58 9.78 x 86.56

Type 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram
Individual 2571 11.65 678  4.59 2590 11.65 672 A5
Cumulative 22517 1515 11.09 8.60 2242 15.04 10.96 8.46
Export data csv

Figure 13. Exemple d’évaluation

2 Tilde, disponible sur : https://www.tilde.com/
28 Interactive BLEU Score Evaluator, disponible sur : https://www.letsmt.eu/Bleu.aspx
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La Figure 12 montre son interface ou 1’on peut charger les fichiers de traduction
par I’humaine et la machine. Un clique sur «Score » permet d’obtenir le score BLEU
de la traduction machine chargee. La Figure 13 est un exemple d’évaluation. L’en-
semble des scores pour chaque phrase peuvent &re exportées en cliquant sur le bouton
«CSV >

Nous avons choisi d’utiliser cet outil pour notre exp&imentation parce qu’au lieu
d’obtenir un simple score, nous voudrions nous pencher sur des exemples concrets en
vue d’une analyse déaillé.

100 -
90 -
80 -
70
60 =

ML bl

BLUE SCORE

304
20 -
10

BLEU SCORE DIFF

0
A0

el | | | J I
S PP feetes roetts s e b pverwe e ey e ot et v bt v v v v ueeme e b s e b e o e
2,000 4000 6000 8000 10.000 12.000 14,000 16.000 18.000 20,000 22.000 24.000 26,000 28.000 30.000 32.000 34.000 36.000 38.000 40,000 42.000 44.000 46.000 48,000 50.000 52,000 54,000 56.000

Figure 14. Exemple des scores BLEU visualis&s

Quand nous mettons deux traductions machine, I’évaluateur génée un graphe
comme montrédans la Figure 14 qui visualise dynamiquement les scores de deux tra-
ductions produites par deux syst@mes permettant de comparer leurs performances de
maniére visible avec la diff&ence (BLEU SCORE DIFF). Nous pouvons glisser hori-
zontalement sur ce graphe dynamique pour voir d’autres phrases qui se trouvent hors
de la vue actuelle.

21 From |1 to | 100 |of all 57725 sentences.

Sentence BLEU Length Text
21 ratio
Human 100.00 1.00 Abacre Bapaa matepuansiH yavpanara , xaHanT He Windows Hb 6apaa MaTepuanbiH NPOrpamMmM XaHramX Hb WKH3

Y€ 1oM . DH3 Hb XeASNMSPWIIH MEHEXMEHT 3axuanra , H3XaMX/12/1 , XydangaH asax , 6apaa Matepuan asax 6yx
YN axusinaraar xaMmapHa . X3p3rfsrunilH MHTEP3IAC Hb aHXaapanTan OHOSP XypPAHb! YAMUIYYASrYMiAH Ty,
OPONT , HUATN3T anAaaHaac ypbaHWUIaH C3PruiinsX OHOBYTON BaiiHa . DH3 Hb X3, X3A3H KOMMbLIOTEP A33pP alunrax
30puynanTTai , HallaBapTall , aloynryil 36BLISEPeN X3MXK33r33p aryynaar om .

Machine 89.83 0.97 bapaa mMaTepwanbiH yaupanara , XxAaHanT He Windows Hb 6apaa maTepranbiH MPOrpaMM XaHramX Hb WIKH3 Ve oM
. DH3 Hb X6ASNMEPUITH MEHEXMEHT 3axuasra , HSX3MXXIT2M , XyJanfaH asax , 6apaa marepuan asax 6yx yin
axunnaraar xaMmapHa . X3p3rasryuiii UHTepd3C Hb aHXaapanTail OHASP XyPAHb! YAAUNYYASIYUIAH TynA OponT ,
HUIATASF <Unk> ypbaYMAaH C3Pruiinsx OHOBUTOMN BaliHa . JH3 Hb X304, X345H KOMMAbIOTEP A33p almrnax <unk>
HanfBapTalt , aloynryil 3eBLUSSPES X3MXK33r33p aryysaar oM .

Machine 89.83 0.97 bapaa matepuansiH yaupanara , XxaHant He Windows Hb 6apaa maTepranbiH MPOrpaMm XaHramX Hb WIH3 Ve oM
. DH3 Hb X8AS/IMEPVIIH MEHEXMEHT 3axuanra , H3XaMXJ12n , XyAannaH asax , 6apaa marepuan asax 6yx yian
axunnaraar xaMmapHa . X3p3rasryuiii UHTepd3C Hb aHXaapanTail OHASP XyPAHb! YAAUNYYASIYUIAH TynA OponT ,
HUIATASF <Unk> ypbaYMAaH C3Pruiinsx OHOBUTOMN BaliHa . JH3 Hb X304, X345H KOMMAbIOTEP A33p almrnax <unk>
HanfBapTalt , aloynryil 3eBLUSSPES X3MXK33r33p aryysaar oM .

Figure 15. Comparaison phrase par phrase

En cliquant sur un score affichédans la Figure 14, on voit en-dessous une compa-
raison phrase par phrase (Figure 15), ce qui facilite une éude basée sur des exemples
concrets.
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3.1.3.Serveur Helium

Toute notre exp&imentation se dé&oule sur «Helium > serveur distant poss&lé
par I’Université Paris Descartes dont ’accés nous est fourni par ’"ERTIM?.

Helium est un serveur sans GPU, mais posseéde plusieurs CPU suffisamment puis-
sants pour y construire un environnement d’apprentissage automatique par réseaux de
neurones. Mais il se peut que I’entrainement soit assez long. Voici quelques informa-
tions clés sur la configuration du serveur dans le Tableau 6.

Architecture X86 64
CPU Intel Xeon E5-2690 v3 @ 2.60GHz
RAM 32GB
HDD 80 GB

Tableau 6. Configuration du serveur Helium

3.2. Ressources

Pour construire notre propre modée de traduction par 1’apprentissage automatique,
un corpus parallée est thériquement obligatoire. Au tout début de I’exp&imentation,
nous pré&voyions la difficulté d’en trouver eu égard au manque de recherches connexes.
Heureusement, aprés une fouille chronophage, nous avons pu ré&upé&er un corpus pa-
rallée frangis-mongol sur le site OPUS.

3.2.1.0PUS

OPUS est une collection croissante de ressources linguistiques. Dans le projet
OPUS, les auteurs essaient de convertir et d’aligner des données en ligne gratuites,
d’ajouter des annotations linguistiques et de fournir un corpus parallele accessible au
public. L’objectif global du projet OPUS est de rendre disponibles gratuitement des
ressources paralléles, en mettant particuliéement I’accent sur des langues peu dotées
(Tiedemann, 2012).

Les donnéss originaires du corpus ré&upé&édepuis OPUS sont collectées par le
projet MultiCCAligned v1.1.

3.2.2.MultiCCAligned v1.1

La collection MultiCCAligned v1.1 a éécrée apartir de 68 Common Crawl
Snapshots® (jusqu’en mars 2020). Les documents sont dé&oupés en phrases en fonction
des ponctuations et une déluplication est effectuée. Les paires de phrases ont &é

2 ERTIM : Equipe d’Accueil au carrefour de I’ ingéierie multilingue et du Traitement Automatique
des Langues, son site web disponible sur : http://www.inalco.fr/recherche/ertim
30 Common Crawl : disponible sur : https://commoncrawl.org/
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extraites al’aide des scores de similaritédes int&rations LASER®! des paires de docu-
ments (similaritéminimale 1,04, trié en fonction du score de similaritédéroissant). Il
manque certaines langues non couvertes par LASER (El-Kishky et al., 2020). Tout le
préraitement est effectuéautomatiquement et aucune correction manuelle n’a été ef-
fectuee.

3.2.3.Corpus parallée francis-mongol

Le corpus parallée frangis-mongol est en format .tmx (Translation Memory eX-
change). Il contient 288 623 paires de phrases. La Tableau 7 montre un aper@i du cor-

pus ouvert avec Olifant®,

Key Fag Tex_FR Text_MN
288608 | [T] |Les visions passéistes Hyyu yras maprtcaH yy?
288609 | [] |Rouleaux de la materail XaMIMUIAH CYYIMAH YeuitH M3433
288610 | [] |Enceintes (12 Live) Borany (158 Live)
288611 | [] | Fétichisme des pieds POV ecsep Hacrbixan
288612 | [] |Méthode d'installation comecte Incmect méthode d'installation | Apra Incect apra cyynrax sacax
288613 | [] |A317.3km / 197.2 milles 90 - 100 km/y
288614 | [] |SIMARGL QUANT FUND Forex Trading aoxmoHyya
288615 | [] |Ascenseurtélescopique de boom Lynaa+ 6onoH ayy Tycraapnant
288616 | [] | &k; start="928.259" dur="4.339"4qt; LE PARC MOI MAISCE... |&; start="928.259" dur="4.339"4gt: MAPK XYHWUI 66PUN...
288617 | [] |13 Fente Pages Casino - Casino Téléphone £, €, & partir de $. ... | 16 Xyyacyya kasuHo Slot - lap ytac Kasuro £, €, S ascan, £ ...
288618 | [] |CE Y 1SOS001 200 kr/y
288619 | [] |Gimafors Tennis Club: Les dingeants Ingemar Holmvall 070-33... | Xon6oo 6apwx: 060-910 09, Accambnest / Indalens 836 pasto
288620 | [] |&: stat="893.725" dur="2.936"3gt; POUVEZ TROUVER LE... |8k; start="893.725" dur="2.936"4gt: TOHOI TEXBEPEMX ...
288621 | [] |65880 Parti 762143 Tuim
288622 | ] |voiture 10 Porte - Fusible Car 10 TXMH+iAH ron 3samuwmry
288623 | [] G9 18-40W ranoren witaaH 3yyx rapan ROHS CE 3yyx Stea

Tableau 7. Corpus paralléle ouvert avec Olifant

Apreés avoir survoléle contenu du corpus, nous remarquons que certaines entrées
sont des phrases complées normales tandis que d’autres sont des bouts de phrase, des
mots propres, des locutions, du code ou des textes trés techniques. En outre, il existe
des entrés avec des caractéres spe&siaux pas encore normalis€es et certaines entrées
non alignés. La qualitédu corpus est donc méliocre. Une correction humaine serait
bien trop longue aré&uliser, nous conservons donc le corpus en I’é&at pour notre travail.

Nous constatons également que son théme est trés probablement «les publicités
sur internet >» Pour autant que nous avons exploré& les domaines couverts sont : méle-
cine, informatique, enseignement sup€&ieur, technologie, chimie, jeux vidé, commerce,
tourisme, sant& méeorologie, musique, publicit€ peinture, dectromeénager, stylisme,
automobile, etc.

3L LASER : Language-Agnostic SEntence Representations, disponible sur : https://github.com/face-
bookresearch/LASER

32 Qlifant : un dliteur .NET de mémoire de traduction, disponible sur : http://okapi.source-
forge.net/Release/Olifant/ReadMe.htm
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En vue d’une compréension plus intuitive du corpus, nous avons recours au
nuage de mots (Word Cloud). Pour ce faire, il faut d’abord éliminer les mots vides. Les
listes des mots vides sont trouvées sur GitHub pour le frangis® et le mongol®*, aux-
quelles nous avons apportédes am@iorations en y ajoutant respectivement 1 et 46 en-
trées.

Voici deux nuages de mots francis (Figure 16) et mongols (Figure 17) gén&és
par la libraire Python «WordCloud 1.8.1%° »

e systeme
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el o ) . \Vue

Figure 16. WordCloud du corpus francais

Les mots les plus importants sont : <«produit > «ligne >3 «machine >» Nous
VOYONS aussi <«<site > «service > «entreprise »et «prix >; etc. Dans les grandes lignes,
cette représentation visuelle semble cohé&ente avec notre premier constat sur le theme

du corpus.
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Figure 17. WordCloud du corpus mongol

OHNAWH * caB 6arnaa

33 Stopwords_fr, disponible sur : https://github.com/stopwords-iso/stopwords-fr

3 Stopwords_mn, disponible sur : https://github.com/tugstugi/mongolian-nlp/blob/master/data-
sets/most_frequent_words.csv

35 WordCloud, disponible sur : https://pypi.org/project/wordcloud/
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Il est a priori de mé&ne pour le corpus mongol. Malgréde I&eres diffé&ences, nous
trouvons €&jalement des mots clé similaires tels que <«rarax > (t@é&harger),
«xyynac >>(page), «marmus >»(machine), «kommanu >>(entreprise), «xoa600 >»>(com-
munication).

3.3. Mise en place du prototype de NMT

Les outils et les ressources présentés, nous commencerons amettre en place un
prototype de NMT afin de comparer sa performance avec les moteurs de traduction &
usage commercial. Le processus de I’expérimentation peut étre décrit par le schéma ci-
dessous (Figure 18) :

s ~
Recueil de fr | mn
données

al
)

T N b
fr — || sre-train sre-val |1 | sre-test
Y ' :
s = ; txt Axt H txt
Préparation Lot i
. <_tmx2txt.py >
des données Mk : .
: LS [N N
mn| — | tgt-train tgt-val 7] | tgt-test
— H L
it .txt JAxt .Ext
| —— T """"""" J
re Configuration Entrée
Entrainement fr—&—wi OpenNMT_py
-yaml T~
. \_‘-‘.. ]
@ Sortie
0 " Modéles (1-4)
4 . sauvegardés
/ Entrée
Prédiction 2 <ml >m2 >m3 - m4 <
"/ 7 Traductions
L ' ' ' (1-4) générées Sortie
- —l—t
mtl | |mt2| \mt3 mt4
_____________________________________________________ Entrée -~ E I;ddf Entrée
5 [N Machine v;]‘jgl?“r Vg —
) mt0 google || mt5 niutrans |
Evaluation b

Automatique (1) ) i -
- Traductions produites par les mofeurs commerciaux

MT | mt0 mt]l mt2 mt3 mt4 mtS <:|

BLEU
(Totalité)

Score

Figure 18. Schéna géné&al de [ ’expérimentation
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3.3.1.Recueil de donné&s

Nous sommes all&s sur le site OPUS pour t&esharger le corpus frangis-mongol.
Comme montrédans la Figure 19, il existe plusieurs corpus disponibles sous difféents
formats.

Search & download resources: | fr (French) v | mn (Mongolian) v || all v show all versions

Language resources: click on [ tmx | moses | xces | lang-id ] to download the data! (raw = untokenized, ud = parsed with universal dependencies, alg = word
alignments and phrase tables)

http://localhost/opusapi/?source=fr&target=mnd&version=latest

corpus doc's sent's frtokens mntokens XCES/XML raw TMX Moses mono raw ud alg dic freq other files
JW300vic 1678 0.2M 3. M 2.8M xcesfrmn frmn frmn fr mn frmn sample
MultiCCAligned v1.1 1 03M 3.1M 2.6M xcesmn frmn tmx moses frmn frmn frmn  sample
GNOME vl 649 02M 1.4M 1.2M  xcesfrmn frmn tmx moses frmn frmn alg smt frmn  sample
TED2020vl 266 24.5k 0.5M 04M xcesfrmn frmn tmx moses frmn frmn frmn sample
Mozilla-110n v1 1 1.0k 0.7M 7.5k =xcesfrmn frmn fron frmn frmn  sample
QED v2.0a 174 233k 0.3M 02M =xcesfrmn frmm tmx moses frmn frmn algsmt dic frmn sample
XLEnt vl.1 1 40.0k 93.1k 945k xcesfrmn frmn tmx moses frmn frmn frmn sample
Tatoeba v2021-07-22 1 18 0.1k 98  =xcesfrmn frmn tmx moses frmn frmn frmn sample
Ubuntu v14.10 xcesfrmn frmn  tmx moses frmn frmn dic  frmn sample

fotal 2771 0.8M 9.8M 7.4M 0.8M 0.4M  0.6M

Figure 19. T&@&hargements des corpus fr-mn disponibles sur OPUS

Ce dont nous avons besoin est un corpus parallée, nous avons donc t&é&hargéla
version en .tmx du corpus MultiCCAligned v1.1 qui compte 288 623 entrées avec une
taille de 76,4 Mo.

Pour I’entrainement, il faut géné&alement diviser la ménoire de traduction en deux
fichiers monolingues. Nous remarquons que sur la page de t@é&hargements il existe
&jalement des fichiers monolingues dans la colonne «mono >3 susceptibles d’avoir une
plus grande quantitéet de nous €viter la division. Cependant, apres une vé&ification, ces
fichiers ne sont pas aligné et n’ont pas le mé&ne nombre d’entrées (fr : 102415642
lignes ; mn : 506785 lignes). Nous revenons donc vers la ménoire de traduction.

Un préraitement du corpus en .tmx est donc né&sessaire.

3.3.2. Préparation des données

Pour que le corpus soit lisible par OpenNMT, nous avons fait un préraitement
conformément ases exigences de format.

Nous avons d’abord €rit un script Python «tmx3txt.py >»>pour transformer le fi-
chier .tmx parallée en deux fichiers .txt monolingues. Ensuite, nous avons employé
deux rapports de division (abrégés «rd »ci-apres) pour diviser respectivement ces deux
corpus monolingues en «train » (ensemble d’entrainement), « val >>(ensemble de va-
lidation) et «test >»>(ensemble de test) :

- rdl=train:val:test=6:2::2
- rd2=train:val:test=7:1::2

Ceci a pour but de vérifier ’influence de 1’augmentation du train sur la perfor-
mance. Nous en discuterons dans la partie Discussion.

Voici un ré&sapitulatif sur la réartition du jeu de donnéss (Tableau 8) :
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rd train val test
6:2::2 172 892 57 725 57 725
7:1::2 201 754 28 861 57 725

Tableau 8. Jeu de données

3.3.3. Entramement

Nous nous sommes connecté au serveur Helium via le protocole Secure Shell
(SSH) pour y déposer les données avec «rsync >>et créer un environnement de déve-
loppement virtuel.

L’entrainement sur OpenNMT se fait simplement avec un fichier de configuration
et des commandes : <«src-train >» «tgt-train >» <«src-val » et «tgt-val » passent par
OpenNMT en entree et le fichier de configuration «fr_mn.yaml >>donne au systéme des
hyperparamétres pour configurer I’apprentissage. Nous utilisons Transformer pour
I’encodeur et le décodeur avec respectivement Six couches identiques.

Nous avons fait quatre entramements avec la configuration de base*® de Transfor-
mer fournie dans la documentation d’OpenNMT. La présentation de certains hyperpa-
ramétres clés se trouve dans I’annexe.

Dénomination Rapport de division Nombre d’étapes
m1_rd1l 5000 6:2:2 5000
m2_rd1_50000 6:2:2 50 000
m3_rd2_50000 7:1:2 50 000
m4_rd2_100000 7:1:2 100 000
Tableau 9. Modées de traduction sauvegardés

Les entramements terminés, nous avons obtenu quatre modées de traduction,
nommeé«ml > «m2 > «m3 >»et «m4 > deerits dans le Tableau 9.

3.3.4.Pré&liction

Une fois modéles sauvegardés, il est temps de faire des prélictions pour les tester :
«src-test >>passe respectivement par les quatre modées en entré&. Les prélictions/tra-
ductions sont géné&ees (Figure 20), nommeées «mtl >» «mt2 >3 «mt3 »et «mt4 »

Nom Taille
mt1_rd1_5000.txt 6 230 Ko
mt2_rd1_50000.txt 3991 Ko
mt3_rd2_50000.txt 4 047 Ko
mt4_rd2_100000.txt 4017 Ko

Figure 20. Fichiers de traductions géné és apartir de src-test

3% Configuration de base, disponible sur: https://opennmt.net/OpenNMT-py/examples/Transla-
tion.html
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3.3.5. Evaluation

Nous procé&lons ensuite al’é&valuation pour ces quatre traductions de maniee a
comparer les performances des quatre modées entramés. Pour ce faire, nous avons
d’abord effectuédeux évaluations automatiques, 1’une pour la totalitédu test set, I’autre
pour une séection du test set composés de 50 phrases complé&es. Nous utilisons le score
BLEU car c’est la mérique automatique la plus utilisé. Ensuite, nous avons proposé
une méthode d’évaluation humaine nommee «IFF >»pour cette séection.

3.3.5.1. Evaluation automatique (1)

Le principe de notre premiée & aluation automatique est déerit dans la Figure 18.
En vue d’une comparaison qualitative, nous avons préparé«mt0 >et «mt5%’ »; traduc-
tions de «src-test »produites par les moteurs commerciaux, Google et NiuTrans®, Les
six traductions passent respectivement par 1’Evaluateur de score BLEU interactif de
Tilde comme «entré machine »tandis que «tgt-test >y passe comme <«entré hu-
maine >

Nous avons ainsi obtenu les scores BLEU de ces six traductions pour la totalitédu
test set (Figure 21). Il faut normalement faire réf&ence aux scores BLEU cumulatifs &
1-4 gram lors de la description de la performance d’un systéme de génération de texte
(Brownlee, 2017).

BLEU TOTALITE

W 1-gram M 2-gram 3-gram 4-gram

0,28

~
~
) P~
3 o o
od =
o
I I

MTO MT1 MT2 MT3

12,08
13,41
19

7

11,09
8,60
I 22 42
z I 15,04
10,96
8,46
I 05,22

Z I 17,86
11,88
8,17

T4

Figure 21. Comparaison des scores BLEU pour la totalitédu test set

37 Nota bene : L’ajout de « mt5 »a &éeffectuéala fin de notre exp&imentation et aprés que 1’éva-
luation humaine avait &&terminés. Avant, nous n’avions pas connaissance de 1’existence de NiuTrans
donc ne savions pas que ce moteur de traduction prenait en compte la rare paire de langues francais-
mongol. En conséquence, nous n’avons pas eu le temps de I’ajouter pour 1’évaluation humaine mais que
pour I’évaluation automatique.

% NiuTrans : moteur de traduction développé par I’Université du Nord-Est de la Chine, disponible
sur : https://niutrans.com/trans?type=text
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A la premiée vue des réultats de 1’évaluation automatique, nous constatons que
les traductions de certains de nos modées, asavoir «mt3 >>et «mt4 >3 sont dgacom-
parables a«x<mt5 >»produite par NiuTrans, voire sup€&ieures si 1’on regarde le BLEU-4.
Et «mt2 > diffé&ente de «mt3 »seulement en rapport de division, s’avére moins bonne.
Pour ce qui est de «mtl > son modée «ml >»n’est entrainé qu’a 5 000 &apes et sert
en fait de toy model (modée réluit) pour assurer le bon fonctionnement et comprendre
les meéanismes du cadre de développement OpenNMT-py. Et on y constate la confir-
mation que le nombre d’ité&ations impacte fortement la performance. En ce qui con-
cerne «mt0 », rien d’étonnant a ce que Google Traduction soit toujours le meilleur
moteur de traduction.

Les résultats de 1’évaluation automatique (1) sur la totalité du test set sont plut&
satisfaisants.

3.3.5.2. Evaluation automatique (2)

Etant donnéque le corpus n’est pas d’une bonne qualité, nous craignons que 1’éva-
luation automatique (1) sur la totalitédu test set soit unilaté&ale. Aussi avons-nous pro-
c&léaune autre évaluation automatique axée sur une séection de 50 phrases compléetes,
dont la procélure est déerite dans le schéna ci-dessous (Figure 22).

— Sélectionner 50 phrases complétes
Index
_______________ notés
| sre-test 4
Lt [ Sélection tot s j
tat-test (50 phrases) -
txt )

ammmmmmmee . Index

Sélectionner les
phrases correspondantes
el _selon les index

N “h N D —N

mt0 mtl mt2 mt3 mt4 mt5
[N N [N N S [N
, . mt0 s mtl s mt2 s mt3 s mt4 s mt5 s
Evaluation - - - - - - -
Automatique (2)
L J
Entrée J Machine
) T ilde " Entrée
h k\‘F"BLEU’N / Humaine

BLEU
(Sélection)

MT| mt0 s mtl s mt2 s mt3 s mt4d s mt5 s

Score
-

Figure 22. Schéma de I’évaluation automatique (2) pour la sélection du test set
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La sdéection a ééfaite manuellement apartir du test set, c’est-adire 50 parmi
57 725 lignes. Leurs index ont é&énoté& afin de pouvoir facilement ré&upéer les
phrases correspondantes dans «tgt-test >>et dans les productions des modées/moteurs
de traduction. D’ou «tgt_s >»et les «mtx_s® > qui passent ensuite par I’Evaluateur de
score BLEU interactif de Tilde comme «entré& humain »et «entré machine > Nous
avons ainsi obtenu les scores BLEU pour la séection (Figure 23).

BLEU SELECTION

o 1-gram 2-gram 3-gram 4-gram

51,14

21,90
7
29,01

20,06
20,02

MTO_S MT1_S MT2_S MT3_S MT4_S MT5_S
Figure 23. Comparaison des scores BLEU pour la s@ection du test set

Nous constatons tout de suite que tous les scores ont largement augmenté& surtout
ceux de Google et NiuTrans, et que nos modédes, méne s’ils ont éalement obtenu des
performances bien meilleures, restent &bonne distance des deux moteurs commerciaux.
Il n’y a pas trop de différences entre nos trois derniers modéles.

Les résultats de 1’évaluation automatique (2) sur la séection du test set sont moins
satisfaisants.

3.3.5.3. Evaluation humaine

Afin d’assurer la fiabilité de 1’évaluation automatique (2) et de mieux comprendre
les ré&ultats, nous avons con@l une méthode d’&aluation humaine nommeé «IFF »
pour la séection du test set. La mé&hodologie est illustré dans la Figure 24.

11 fallait d’abord recruter des évaluateurs. Pour ce faire, nous avons publié sur plu-
sieurs réeaux sociaux un avis dans le but de recruter des locuteurs natifs du mongol en
cyrillique qui sachent de pré&é&ence parler éalement le francais. Finalement, seulement
six locuteurs ont accepté de participer a I’évaluation humaine, mais ils ne sont pas tous
bilingues frangis-mongol comme escompté

Parmi eux, deux &valuatrices viennent de la République populaire de Mongolie,
qui travaillent en Europe et qui sont bilingues franqis-mongol, tandis que les quatre
autres &aluateurs viennent de la R&ion autonome de Mongolie int&ieure de la Chine,

39 mtx_s : traductions séectionnées, «s >»pour «sdection »; «x »=1,2,3,4,5
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dont I’'une est trilingue chinois-fran@is-mongol, les trois autres sont bilingues chinois-
mongol et ne savent pas parler le frangis. Il est anoter que la langue maternelle des
quatre derniers n’est pas le mongol cyrillique mais traditionnel et qu’ils ont appris
I’écriture cyrillique dans leurs vies scolaires ou professionnelles, ce qui sera pris en
considé&ation quand nous mettrons en commun leurs retours. Afin d’aider les non-fran-
cophones acomprendre le contenu du texte de source, nous ajoutons la traduction auto-
matique en chinois comme une version intermeédiaire.

P

Recrutement
des évaluateurs

l

Elaboration du formulaire d'évaluation humaine

J

r A}
i r — e
i - e ' i el

Evi:it!mn L Textes } Critéres ]—‘ Informativite | + E

e Réforences| .

src_s | |inter_s tgt s |! } s
i Candidats
MT mi) s mil s m2s m3s m4ds

Score

Figure 24. Schéma de I’évaluation humaine «IFF >»pour la séection du test set

Ensuite, nous avons &aboré¢ le formulaire d’évaluation (Tableau 10) &partir de la
séection du test set. Le formulaire se compose de deux parties : textes et criteres. Notre
meéhode est appelé «IFF >3 qui est un sigle de «Informativité> «Fid@itéet «Flui-
dité> trois attributs que nous définissons pour une traduction.

iz
Evaluation HES fHEE BEE R B
i Texte 5 Informativite [ Fideélite Fluidité Score
Nom des textes
Tous les transferts et téléchargements sont cryptés 4 I'aide du cryptage SSL 256 bits. Ainsi, les
SIC_S données de vos documents Excel et PDF ne seront pas susceptibles d'&tre soumises 3 un accés non
autorisé.
e | PRI 256 f ssUNEHTINE . EBHIE ecelf1 POF STH EEIE
- ERARLERRM I
Byx Baiipwyynant 6onoH Tatantsir 256 6UTHIAH SSL koAUMAON alWMrnaH WKdpasasr. YyHUAT
tgt_s xwifcHa3p Excel 6onon PDF GapumTaac ererien Hb 36BWe6panryil XaH4anTaHa epTemTrid By
6onno.
Byx amyynanT, TaTaH asantoir 256 GrTniH SSL wupnanT awurnan wrdpnagar. 3H3 He TaHbl
mt0_s Excel Gonon PDF 6apumt Guumrt Baiiraa ererguiir sesweepenryil xaHgaxaac ypba4unan 4 2 3 9
€3pruiinsx 6onHo.
Byx Baiipwyynant 6010H TaTanTuir 256 6UTHIAH SSL KOAUNAON aWMINaH WkdPA3Aar. YyHuiir
mtl_s - M 2 1 1 4
xuitcHazp PDF BonoH <unk> epTemtruit Grw Gonwo.
Byx Baipwyynant Gonox Tatantoir 256 GuTritH SSL kog4naon awnrnax wubpasgar. YyHuir
mt2_s - . M 3 2 2 7
- xuicH33p PDF Gonon PPT <unks erergen He 3esweepenryit <unk> epremtrii Buw Gonto.
5 Byx Baiipwyynant 6onoH Tatanteir 256 6UTHAH SSL koAUMAON alwMrnaH Wudpasasr. YyHUAr 3 5 5 7
mis_s XuiicH33p PDF BonoH <unk> 8rerAen Hb 36BLeBPenryii <unk> epTEMTIHI Bl B0AHO.
“ Byx Baiiplyynant 60n0H Tatantbir 256 6UTHIAH SSL koAUMAON alMINaH WKbPA3AST. YYHUAT 3 2 P 7
mit_s XuitcH33p PDF BonoH <unk> 8reraen Hb 368LeBPeAryii <unk> 8pTEMTIHI Bl B0AHO.

Tableau 10. Exemple d’un groupe du formulaire d’évaluation «<IFF >
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Il'y a au total 50 groupes de textes dans le formulaire. Chaque groupe contient huit
éanments :

1) src_s (texte source en francais)

2) inter_s (texte intermédiaire en chinois)

3) tgt_s (texte cible en mongol cyrillique)

4) mt0_s (traduction de Google en mongol cyrillique)

5) mtl_s (traduction N<1 en mongol cyrillique)

6) mt2_s (traduction N2 en mongol cyrillique)

7) mt3_s (traduction N<3 en mongol cyrillique)

8) mt4_s (traduction N4 en mongol cyrillique)

Les trois premiers ééments constituent la réf&ence et ne participent pas ala no-
tation tandis que les cing derniers ééments sont les candidats et seront noté&s selon leurs
attributs : «Informativité>; «Fid@itéx»et «Fluidité> Ces trois derniers et la grille de
notation constituent notre stratégie d’évaluation (Tableau 11).

Critére

Attributs
Informativité Fidélité

Fluidité
Score — —

Quantité d’informations de la référence que Degreé de similarité du sens de la traduction a celui

- . e Fluidité de la traduction
contient la traduction de la référence

La traduction ne contient aucune

. . Le sens de la traduction n’a rien a voir La traduction n’a pas de syntaxe et elle
0 information contenue dans la -

L avec la référence. n'est pas du tout fluide.
référence.
1 La traduction contient Le sens de la traduction est La traduction , mais elle
dans la référence. a la référence.
La traduction contient . La traduction
Le sens de la traduction est
2 contenues dans la et elle est

Fa que la référence.
référence.

La traduction contient la plupart des
3 informations contenues dans la
référence.

Le sens de la traduction est exactement le La traduction est conforme a la
méme que la référence. syntaxe et elle est parfaitement fluide.

La traduction contient toutes les
4 informations contenues dans la
référence.

Tableau 11. Stratégie d’évaluation |FF

Notre stratégie d’évaluation est comme suit : le score complet est de 10. A noter
que la totalité des points n’est pas la méme pour ces trois attributs : 4 pour «Informa-
tivité> 3 pour «Fiddité»; 3 pour «Fluidité» Eant donnéla qualitédu corpus, nous
avons ’intuition des performances mé&liocres de nos modées entramés, et nous consi-
dé&ons donc que pour nos modéles, c’est la quantitédes informations contenues dans
la traduction qui importe plus. D’ou le privilége de I’informativité avec un point de plus.

Une fois le formulaire pr&, nous I’avons envoyé aux €valuateurs. Tous leurs re-
tours (Tableau 12) ne sont pourtant pas utilisés :

- On élimine les scores donnés par Hairina car ses scores font preuve d’un opti-
misme extréme et d’une fausseté évidente peut-étre faute d’une bonne maitrise de
I’€criture cyrillique.

- On dimine &jalement les scores donné& par Ananda car il n’a pas pu terminer
toute 1’évaluation en raison de santé et il n’a noté que 18 phrases sur 50 qui sont selon
lui plus claires. Donc, ses scores manquent d’exhaustivité et d’objectivité.
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Cette dezision a éé&faite selon les conseils des autres locutrices natives partici-
pantes apres maintes veifications.

Ce sont donc les scores moyens «sans Hairina ni Ananda >»>donnés par les quatre
premiees évaluatrices qui ont &&employé pour calculer les scores finaux de nos mo-
dées de traduction.
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Les scores BLEU pour I’évaluation automatique se présentent sous forme de pour-
centage. Afin que les scores de 1’évaluation humaine soient aussi clairs que les scores
BLEU, nous les avons transformés pour chaque attribut (4-informativité 3-fidgit& 3-
fluidit® éalement en pourcentage. Par exemple, «informativité>>de «mt0_s >»>donne
3,81/4 * 100% = 95,25%, «fid&ité&>>de «mt0_s >>donne 2,50/3 * 100% = 83,43%.

RESULTATS DE L'EVALUATION HUMAINE

M Informativité  m Fidélité Fluidité Score

95,25%

83,43%
85,40%
88,05%

23,50%

15,13%
17,63%
18,50%

17,25%

3,67%
6,17%
8
4,50%
10,80%
5,00%
0%
11,70%
5,42%
10,17%
11,25%

=
‘-= - OQ_ = ”1 o
= [ | [ |

MTO_S MT1_S MT2_S MT3_S MT4_S

Tableau 13. Comparaison des scores IFF pour la s@ection du test set

Les scores IFF des traductions sont comparés dans le Tableau 13. Nous constatons
que Google Traduction remporte sur tous nos modees entramés avec une sup&iorité
&rasante. Les jugements humains sont sans appel, nos modées ne rivalisent pas avec
celui de Google, ce qui n’est pas surprenant mais est encore plus visible lors de cette
&aluation. Cela confirme également I’inté&& de I’ éaluation humaine, qui est bien plus
sé&vée que les scores BLEU.

Somme toute, les résultats de 1’évaluation humaine sur la séection du test set sont
frustrants, mais ne sont pas surprenants vu que nous Nous comparons aun systéme mis
au point par une grande entreprise technologique disposant de moyens considé&ables.
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4.DISCUSSION

Dans cette partie, nous expliquerons notre meéhodologie et conception pour 1’éva-
luation, dresserons un bilan des résultats obtenus et ménerons une analyse basé sur des
exemples.

Afin d’obtenir une appréciation la plus exhaustive possible sur les performances
de nos moddes entrameés, nous avons effectuétrois éaluations, deux automatiques et
une humaine. Ceci suit en fait un ordre de priorités : nous effectuons d’abord une érva-
luation automatique avec la mérique de notre choix, le score BLEU, qui peut donner
des retours tout de suite sans investissement humain ; si les réultats sont satisfaisants,
nous concevons ensuite une méthode d’évaluation humaine pour savoir comment les
locuteurs natifs trouvent les traductions produites par nos modées par rapport acelles
produites par les moteurs de traduction ausage commercial, ce qui prend beaucoup de
temps et requiert un grand investissement humain.

L’é&valuation automatique (1) a donnéles résultats, dans une certaine mesure, sa-
tisfaisants car nous constatons une petite progression prometteuse entre «ml >> et
«m4 > et que les scores de «m3 >>et de «m4 »ne sont pas tres loin de Google, méme
supé&ieurs awun autre moteur de MT payant, NiuTrans. A noter que «m1 »sert de toy
model (modéde ré&luit) pour tester le bon fonctionnement du cadre de déseloppement
OpenNMT-py.

Ensuite, nous sommes passeés a 1’évaluation humaine, dans laquelle nous ne pou-
vions inclure qu’une petite partie du corps éant donnéson caract&e chronophage. C’est
pourquoi nous avons ensuite préparéune séection. Lors de la cré&tion manuelle de la
séection, nous avons survoléle contenu du corpus et nous nous sommes rendu compte
de sa qualitéméliocre : il existe beaucoup de phrases incomplétes ; certaines entrées
ne sont pas normalisés et mé@ne pas alignées. Aussi avons-nous pensé€aeffectuer de
nouveau I’évaluation automatique sur la sélection composee de 50 phrases complétes,
dont la qualitéest, plus ou moins, assuré apres une ve&ification humaine.

mO ml m2 m3 m4 m5
12,08 4,63 7,49 8,60 8,46 8,17
Tableau 14. BLEU-4 pour la totalitédu test set

Dans 1’évaluation automatique (1), bien que les scores de nos certains modées
soient proches de Google, tous les scores (BLEU-4) se situent autour de 10. Selon I’in-
terpréation du score BLEU proposé par Google®, les traductions produites par nos
modées sont toutes les «traductions presque inutiles >3 ce qui est tres possiblement dG
ala mauvaise qualitédu corpus utilisé lors de I’entramement.

40 Interpréation du score BLEU de Google, disponible sur: https://cloud.google.com/tran-
slate/automl/docs/evaluate#tbleu
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m0

m1

m2

m3

m4

mb

21,90

5,74

13,23

13,36

13,36

19,43

Tableau 15. BLEU-4 pour la séection du test set

Dans I’évaluation automatique (2), I’ensemble des scores a beaucoup augmenté
tandis que les &arts des scores se sont @argis : les scores de deux moteurs ausage
commercial sont devenus assez proches, autour de 20, qui indique que «l1’idée générale
appara™ clairement, mais le texte comporte de nombreuses erreurs grammaticales >>;
les scores de nos modéles utiles («mtl >»exceptd sont autour de 13 qui signifie «1’idée
géné&ale est difficilement compréhensible >»

A partir des réultats de ces deux évaluations automatigues, nous pouvons donc
affirmer que ’amélioration de la qualité du test set (de la totalit€ala séection) fait
ressortir 1I’écart des performances entre les moteurs de traduction ausage commercial
et nos modées. De plus, si I’on regarde les diffé&ences entre nos modées entranes,
nous pourrions dire que 1’augmentation du nombre d’itérations peut a 1’origine ameio-
rer considéablement la performance («ml et m2 >, mais cela n’a pas changégrand-
chose aprés 50 000 éapes («m3 et m4 > ; et que I’augmentation du train set (rapports
de division, 6 : 2 : 2 contre 7 : 1 : 2) peut am@&iorer |é&ement la performance.

Pour ce qui est de 1’évaluation humaine, nous avons comparénos modéles avec le
moteur de Google, mais n’avons pas eu le temps d’inclure «mt5_s >>de NiuTrans
comme expliquédans la note de bas de page 37. Mais étant donné les résultats de 1’éva-
luation automatique (2) («mO >»est proche de «mb5 >), nous pourrions supposer que
pour la séection d’une bonne qualité, les ré&ultats de 1’évaluation humaine de NiuTrans
soient presque les mé&nes que ceux de Google.

Selon les ré&ultats IFF montrés dans le Tableau 13, nos modées ne peuvent abso-
lument pas rivaliser avec Google Traduction, ce qui est normal et prévisible eu éard a
la quantitéet surtout ala qualitédes donnéss que 1’on a utilisées. Mais nous pourrions
tout de méne constater que :

1) plus le nombre d’it&ations est grand pour I’entrainement, plus la fluidité est

bonne («m1 »exceptéen tant que modde réluit) ;

2) l’augmentation du train set (diff&ence entre «m2 »et «m3 ») n’a amélioré
qu’un peu le score final et la fluidit& mais a grandement fait dégrader la fidé
lit€ peut-&re acause de la réluction de la taille du jeu de validation ;

3) «m4 >»al00 000 étapes n’a pas obtenu un score tres diffé&ent par rapport a
«m3 »ab0 000 &apes avec le mé&ne rapport de division, mé&ne a un peu dé
gradé en termes d’informativité et de score final ;

4) le nombre d’itérations n’influe pas tellement 1’informativité en regardant tous
les 4 modédes.

Il est par ailleurs &noter que dans le formulaire d’évaluation humaine, il arrive
que nos modées (surtout «m3 »et «m4 >) omettent de traduire certaines entrées, ce
qui a eu des effets n&gatifs sur les scores IFF.

Comme é&oquéala fin de la partie 2.1.4, «I’évaluation humaine est toujours con-
sidgeé comme déerminante dans la communautéscientifique > Malgréles ré&ultats
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passables dans deux évaluations automatiques, nous reconnaissons, d’apres 1’évalua-
tion humaine, que nos quatre modées entrames laissent beaucoup adésirer.

Toujours est-il que nous voudrions nous pencher sur quelques exemples concrets
pour avoir une idés sur les faiblesses et, éentuellement, les forces de notre meilleur
modéde par rapport aGoogle Traduction. Compte tenu des résultats des trois évalua-
tions, nous estimons que «m3 >est le meilleur modée qui a &éentraméab0 000 &éapes
avec I’augmentation du train set (rapport de division : 7 : 1 : 2).

Nous avons recours al’Evaluateur de score BLEU interactif de Tilde afin d’obtenir
une visualisation des scores BLEU pour «m3 »et Google Traduction (Figure 25). Le
premier histogramme en haut montre les scores BLEU pour les deux traductions de
chaque phrase («m3 >»en bleu ; Google en vert). Le deuxiéne histogramme au milieu
pré&ente les diffé&ences de chaque paire des scores BLEU pour ces deux traductions. Si
une colonne bleue s’affiche, cela veut dire que « m3 >est meilleur que Google ; et vice
versa, si une colonne verte s’affiche, «m3 >>est pire que Google. Le dernier histo-
gramme permet d’ajuster le champ visuel pour afficher plus ou moins d’entrées sur le
nombre d’entrée total (ici la séection contient 50 entré&es).

g
L

BLUE SCORE

?I]‘Jlllljllalui.“‘J_,_.|J]J.JJJ]:I]:]]II‘J.J‘]JJJ

BLEU SCORE DIFF

Figure 25. Visualisation des scores BLEU de mt3_s (m3) et mt0_s (Google)

Nous remarquons que parmi 50 entrés, nous avons cing entré&s dont les traduc-
tions faites par «m3 >»sont meilleures que celles de Google. En combinant &alement
les retours de 1’évaluation humaine, nous décidons d’analyser les trois entrées suivantes
de la séection : N<1 (Tableau 16), N<3 (Tableau 18) et N<15 (Tableau 20).

Ces choix ont &é&faits avec un principe de couvrir tous les trois cas pertinents :

- Entré N<1 : «m3 >»est bien meilleur que Google ;
- Entré N3 : Google est bien meilleur que «m3 >>;
- Entré& N<15: la difféence entre «m3 >»et Google n’est pas trés grande.
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Les analyses ci-dessous se basent sur les scores BLEU, les scores IFF moyens
convertis en pourcentage, ainsi que les commentaires de M. Burged, locuteur natif de
la langue mongole.

Sentence BLEU Length Text
1 ratio
Source

fiables et sécurisées.

Human 100.00 1.00

Abacre Bapaa MartepuanbiH yaupanara , XAHanT Hb Windows Hb 68;)88 mMartepuanbiH n AM XaHramx Hb WWH3
ye IoMm DH3 Hb 1{ ABf AH MEHeXMEeHT 3axunanra XypannaH asax 6apaa ATepy asax 6\,’)(
\(v'ﬂ] axwnnaraar xamapHa XQpQII'IBI‘lVH"IH WHTE} v Hb v F 1Y AV y
, HUATA3r anpaaHdaac ypsayunaH C3pruinssx oHoBYTON OH3 Hb X3 KOMrbloTep A33p
3opwynanTrait , HaiaBapTai , [ X aryynpar om
89.83 0.97 bapaa matepuansit , XAHanNT Hb Windows Hb 6apaa martepuansbiH n IM XaHramx Hb WKWH3 ye oM
SH3 Hb Xeaenm MEeHEeXMEHT 3axmanra , Haxam n , Xyoanpax asax , 6apaa mart n aBax 6yx ynn
axwnnaraar xamapHa . X3ap3ri3r4yMnH UHT! P3UC Hb a Tan eHAE X il ANYN n3ar4yuy 1377101 n
HUATNAM <unk> ypbauUnaH COPruinnsx OHOBYTON IH3 Hb X3, ) KOMMNbIOTEP A33p K <unk>
Hangsapran n /i aryynpar tom
Machine 25.92 1.00 Bapaa marepuansiH MeHexmeHT 6a xaHanT 6on Windows - UAH WWH yenitH 6apaa martepuansiH nporpam

XaHramx oM . DH3 Hb 3axmanra asax , H3X3MXN3X XWX XypannaH asax 6apaa MaTepuanbiH MEHEXMEHNT , axun
XUAX XYPT3N1X ByX YN axunnaraar xamapHa . Xap3rnarduiiH 3axvanreir XypfiaH opyynax , HUATn3r angaaHaac
YPbAYUNEH CIPTUANSX 30PUATOOP X3P3rN3ryniiH HTepdINCUiir 6YpaH OHOBYTON BONTOCOH . DH3 Hb ONOH
KOMMbIOTEp [33p awwrnax sopuynantran 6ereep HaiasapTtan , HaiBapTai 3eBLIESPNNAH TYBLIWHS aryynaar

Tableau 16. Comparaison des scores BLEU de | ’entrée N<1

Pour I’entrée N°1, selon les scores BLEU, «m3 >>est bien meilleur que Google,
89,83 contre 25,92. Mais nous constatons que dans la traduction de «m3 >3 il existe des
<unk> qui signifie «mot inconnu > Cela veut dire que dans I’entrainement, « m3 » n’a
pas lu le mot qui devrait s’y trouver.

Modéde/Moteur

Informativité

Fiddité

Fluidité

Score

m3

68,75 %

58,33 %

50, 00 %

60,00 %

Google

87,50 %

91,67 %

66,67 %

82,50 %

Tableau 17. Scores IFF moyens de | ’entrée N<1

Cependant, selon les scores IFF, Google remporte sur «m3 >

D’aprés Burged, dans I’entrée N°1, la logique de la traduction de «m3 >»est cor-
recte. Les phrases simples avec une grammaire de base sont bien traduites, mais les
phrases longues sont peu naturelles. La traduction de Google semble relativement fluide
car Google aurait probablement un plus grand vocabulaire.

Nous remarquons ici donc 1’opposition entre les scores automatique et humain.

Sentence BLEU Length Text
3 ratio

Source

rmat de fichier développé dans le
images, de maniere indépendan

0 pour présenter les documents,

ogiciels d'application, du matérie

Human 100.00 1.00 3eeBpuitH 6apumT 6uuruitd chopmart He 1990 - 331 oHp, 6onoscpyyncad ainbiH x3163 o[1 TeKCT hopmart
Aypcuir 6artaacad 6apumT GUYMT , NPOrPaM XaHramxX , TEXHUK XaHraMx , YANANUAH CUCTEM3IIC
Machin: 3.01 1.41 X3B71301 M3433n1UIAH hopmaT Hb Bue faacaH 6ycan <unk> aryynrbiH CUCTEMUH HUALCIH raprax
aBax : <unk> 6apuMT GU4MUT Hb UNMI3CIH TOHOT TOXEOPEMXK , MALMH MX M3T XYH4T3i anfaaHbl x2/1063p Hb YYHIIC
<unk> 6a raprax ascaH O¢ 1L YYHUIAT nAa3BXXYYNCoH GaiHa .
Machine 49.61 1.07 3eeBpuitH 6apuMT BUHTMIAH hopmaT Hb XIPIrNIIHUIA NPOTPaM XaHraMX , TEXHUK XaHraMx , YANAINIAH CUCTemM3aC

YN xamaapaH Tekct chopmarnax , sypar opyynax 33par 1990 - 331 oHa 6onoscpyyncan tainnbid hopmart iom .

Tableau 18. Comparaison des scores BLEU de | ’entrée N<3

Pour I’entrée N°3, selon les scores BLEU, Google est bien meilleur que «m3 >»ou
il y a plus de mots inconnus (<unk>).
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Modde/Moteur Informativité Fiddité Fluidité Score
m3 12,50 % 8,33 % 8,33 % 7,50 %
Google 87,50 % 75,00 % 75, 00 % 80,00 %

Tableau 19. Scores IFF moyens de [’entrée N°3

Les scores IFF donnent le mé&ne réultat que les scores BLEU («m3 »< Google).

D’aprés Burged, il semble que «m3 » n’a pas appris la bonne syntaxe car sa tra-
duction est un peu en désordre. Son vocabulaire ne semble pas non plus pertinent. La
traduction de Google ressemble beaucoup ala traduction de réfé&ence.

Ici, nous constatons la cohé&ence des scores automatique et humain.

Sentence BLEU Length Text
15 ratio
Source tionnalités essai de 30 jours ( 6.15 MB)

Human 100.00 1.00 (B7?paH

30 XOHOTWIAH TYPWWNTLIH XyBUNGapbIr TaTax aBax 6.15 MB )

42.83 0.71 <unk> 30 XOHOTMINH TypPWUNTBIH XyBMABGapbIr TaTax aBax <unk> <unk>

Machine 24.86 30 XOHOrWIAH TYpWUNTLIH 6YP3aH XyBunbapsir Tatax asax ( 6.15 MB )

Tableau 20. Comparaison des scores BLEU de | ‘entrée N<15

Pour I’entrée N°15, selon les scores BLEU, la traduction de «m3 >>est meilleure

que celle de Google. Il semble que «m3 >>a appris toute la phrase sauf le début et la
fin.

Modéde/Moteur Informativité Fiddité Fluidité Score
m3 25,00 % 16,67 % 25,00 % 27,50 %
Google 100,00 % 91,67 % 75,00 % 90,00 %

Tableau 21. Scores IFF moyens de [’entrée N°15

Né&nmoins, selon les scores IFF, «m3 >»n’égale toujours pas Google. C’est en-
core une fois 1’opposition entre les scores automatique et humain.

Burged pense que la traduction de réf&ence est mé@ne pire que celle de Google.
En outre, nous remarquons que la phrase source en franqis est grammaticalement in-
correcte. Nous en inféons que la traduction de ré&ence est tres probablement un pro-
duit de traduction automatique de cette fausse phrase source en frangis, ce qui en dit
long sur la mauvaise qualitédu corpus utilis€dans notre exp&imentation.

Toute réflexion faite, un corpus de qualitéest crucial pour construire un bon sys-
tame de NMT.
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5.CONCLUSION

Dans ce ménoire, nous avons déerit 1’historique de la traduction automatique et
les technologies du domaine. Nous avons pré&entéla langue mongole et défini un éat
de I’art concernant la traduction automatique pour la paire de langues peu doteg, fran-
qis-mongol. Faute de recherches connexes, nous avons entaméune nouvelle &ape
dans le domaine de MT en développant notre propre systéme (quatre modées) de tra-
duction automatique neuronale frangis-mongol. Le déeloppement s’aveére étre coGr
teux en temps et en moyens. Pour ce faire, nous avons trouvédes donnés sur la paire
frangis-mongol qu’il a fallu préparer. Aprés I’entrainement, nous avons ensuite effec-
tuédeux éaluations avec la mérique automatique populaire, BLEU. Mais nous ne
nous en sommes pas contentés et avons en outre propos€«IFF >3 mérique originale
pour I’évaluation humaine en vue de mieux comprendre les forces et les faiblesses de
notre systéme, ce qui a requis un grand investissement du temps et des ressources hu-
maines. Finalement, nous avons menéune analyse comparative basée sur des exemples
apartir des réultats obtenus des évaluations et des commentaires d’un locuteur natif.

Au cours de la r@&lisation du mémoire, nous avons pu répondre aux questions po-
sé&s dans I’introduction :

1) Quelles sont les raisons du manque de recherches en traduction automa-
tique pour la paire frangais-mongol ?

Les locuteurs de la langue mongole ne sont pas tres nombreux. Il n’y aurait a priori
pas beaucoup de chercheurs en traduction automatique pour cette langue. Par ailleurs,
il existe peu de ressources open-source pour le mongol, sans lesquelles il est difficile
de mener des recherches en traduction automatique.

2)Y a-t-il d’autres recherches sur la traduction automatique de la langue mon-
gole ? Avec quelles langues comme paires ?

Oui. Il existe de plus en plus de recherches sur la traduction automatique de la
langue mongole. Le mongol cyrillique va souvent avec 1’anglais ; et le mongol clas-
sique, quasiment toujours avec le chinois.

3) Quelles ressources existent pour mettre en place un systéme de traduction
frangais-mongol ?

Il existe de facto pas mal de ressources pour la langue mongole (classique) en
Chine, dont la majoritésont les propriéé de certaines organisations. Cependant, ces
ressources sont géné&alement pour la paire de langues chinois-mongol (classique). Pour
la paire franqis-mongol, pour autant que nous avons pu trouver apres une longue re-
cherche, seul le corpus parallée frangis-mongol de MultiCCAligned v1.1 utilisédans
notre exp&imentation permet de mettre en place un systéme de traduction automatique.
Mais sa qualité n’est pas du tout satisfaisante.
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4) Comment construire un systéme de traduction automatique neuronale ?
Est-ce difficile ?

Voici les éapes que nous avons suivies pour construire notre systame de traduc-
tion automatique : choisir d’abord un cadre de déseloppement (framework) ; recueillir
les ressources linguistiques, asavoir un corpus parallée avec une qualitéaussi bonne
que possible ; adapter le corpus a des exigences du cadre de développement pour qu’il
soit lisible ; configurer I’apprentissage ; démarrer 1’entrainement ; sauvegarder les mo-
dees entrameés qui constituent le systame de NMT.

La construction est plut@ coQeuse que difficile, en temps et en moyens. Les &apes
neeessaires peuvent &re résumees en quelque lignes comme ci-dessus, mais pour
chaque &ape, il y a de nombreux paramétres agerer. Par exemple, le corpus de qualité
n’est pas facile a trouver pour certaines paires de langues ; I’entrainement est chrono-
phage et néessite souvent un maté&iel puissant ; le paramérage est ddicat et demande
de compéences techniques pointues, etc.

5) Quelles caractéristiques de la langue mongole ménent a des difficultés sup-
plémentaires ?

Le mongol cyrilliqgue ne mene pas en soi ades difficulté supplémentaires tandis
que le mongol classique, oui. Selon certains travaux pré&élents cités pour la MT chi-
nois-mongol, I’encodage, la direction de 1’écriture et la police pose plus de problénes
que d’autres langues.

6) Comment évaluer un systeme de traduction ?

Pour évaluer un systéme de traduction automatique, il faut utiliser les mériques
automatiques pour conna’iire rapidement la performance d’un systéme ; une fois que les
résultats sont satisfaisants pour 1’évaluation automatique, il faut procéer aune évalua-
tion humaine pour avoir une appré&eiation finale sur la performance du systéme.

7) Comment pourrait-on mieux faire pour améliorer la performance de notre
systeme ?

Nous laissons cette derniée question pour la partie Perspectives otnous allons
regarder en arriée notre travail et en ouvrir des pistes de réflexion.
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6.PERSPECTIVES

Dans cette derni€e partie, nous présenterons les limites de notre travail et envisa-
gerons des plans pour les travaux futurs.

Notre travail aurait plusieurs limites :

Dans un premier temps, pour ce qui est des ressources, la qualitéde notre corpus
utilisé pour I’entrainement est médiocre. Cela a eu un effet néatif critique sur la per-
formance de notre systéme.

Dans un deuxiéme temps, en ce qui concerne 1’entrainement, NOUS n’avons pas
assez éudi€le paramérage et n’avons utiliségue la configuration de base pour tous les
entramements sans chercher atester plusieurs configurations. Nous ne savons donc pas
si la configuration de base est problématique.

Dans un troisiéne temps, pour I’évaluation humaine, nous n’avons pas pu recruter
suffisamment d’évaluateurs. De plus, nous n’avons pas pu former les éaluateurs. Ils
n’avaient pas tous des connaissances neeessaires pour comprendre parfaitement le con-
tenu des textes dans le formulaire. Certains de leurs retours font preuve d’un grand
désaccord inter-annotateur, c’est pourquoi nous avons finalement adopté uniquement
quatre retours sur Six.

Pour la suite de notre travail, il faudrait essayer diffé&entes configurations, méme
plusieurs cadres de développement pour trouver le meilleur paramérage possible. En-
suite, pour 1’évaluation humaine, nous pourrions recruter plus t& les évaluateurs pour
qu’ils viennent plus nombreux, qu’ils puissent &re formés sur les techniques d’évalua-
tion et qu’ils se familiarisent avec le contenu du corps. Finalement, c’est particuliére-
ment dans les données qu’il faut mettre 1’effort pour aller plus loin dans le domaine de
NMT, puisqu’elle est orienté& données. Nous envisageons donc, pour nos travaux fu-
turs, de développer un corpus parallée frangais-mongol (cyrillique et classique) d’une
meilleure qualité

Inévitablement imparfait, notre travail entend revitaliser la langue mongole, pro-
teger la diversitéde notre ADN culturel en établissant des liens avec d’autres langues
principales a I’appui de la NMT, et revaloriser la paire de langues peu doteée, franis-
mongol. Ce mémoire, au lieu d’une fin d’études, marque en r&lité&le déout de notre
carriere de recherche pour la construction d’un corpus franGis-mongol open-source.
La construction, n’échappant pas a son amplitude intrinsegue, serait un déi herculéen.
Au contraire, sa difficult&justifie une exploration continue.

59



Historique, technologies, mise en place et éaluations

BIBLIOGRAPHIE

Abend, O., & Rappoport, A. (2013). Universal conceptual cognitive annotation
(UCCA). Proceedings of the 51st Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (Volume 1: Long Papers),

ALPAC. (1966). Language and Machines.

Ao, M., Xiong, Z., & Hu, H. (2011). & F R N AN R H1EE K 7B
R BE+—BEEAVIEZTBHFEARSI (NCMMSC2011) it XX &,

Artetxe, M., Labaka, G., & Agirre, E. (2019). An effective approach to
unsupervised machine translation. arXiv preprint arXiv:1902.01313.

Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by
jointly learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473.

Banerjee, S., & Lavie, A. (2005). METEOR: An automatic metric for MT
evaluation with improved correlation with human judgments. Proceedings of the acl
workshop on intrinsic and extrinsic evaluation measures for machine translation and/or
summarization,

Bao, M. (2016). Construction of Mongolian Language Media Texts Corpus. #75
FIEAFFIR. ZFH =R F ik, 45(4), 70-74.

Bojar, O., Federmann, C., Haddow, B., Koehn, P., Post, M., & Specia, L. (2016).
Ten years of WMT evaluation campaigns: Lessons learnt. Proceedings of the LREC
2016 Workshop “Translation Evaluation—From Fragmented Tools and Data Sets to an
Integrated Ecosystem,

Brown, P. F., Cocke, J., Della Pietra, S. A., Della Pietra, V. J., Jelinek, F., Lafferty,
J. D., Mercer, R. L., & Roossin, P. S. (1990). A Statistical Approach to Machine
Translation. Computational Linguistics, 16(2), 79-85.

Brown, P. F., Pietra, V. J. D., Pietra, S. A. D., & Mercer, R. L. (1993). The
mathematics of statistical machine translation: Parameter estimation. Computational
Linguistics, 19(2), 263-311.

Brownlee, J. (2017, le 19 dé&embre 2019). A Gentle Introduction to Calculating
the BLEU Score for Text in Python. https://machinelearningmastery.com/calculate-
bleu-score-for-text-python/

Callison-Burch, C., Osborne, M., & Koehn, P. (2006). Re-evaluating the role of
BLEU in machine translation research. 11th Conference of the European Chapter of the
Association for Computational Linguistics,

60


https://machinelearningmastery.com/calculate-bleu-score-for-text-python/
https://machinelearningmastery.com/calculate-bleu-score-for-text-python/

Systéme de traduction automatique neuronale frangis-mongol

Cao, Y. (2020). Research on Chinese-Mongolian Neural Machine Translation
Based on Monolingual Corpora University of Science and Technology of China].

Chatzikoumi, E. (2020). How to evaluate machine translation: A review of
automated and human metrics. Natural Language Engineering, 26(2), 137-161.

Chiang, D. (2007). Hierarchical phrase-based translation. Computational
Linguistics, 33(2), 201-228.

Coughlin, D. (2003). Correlating automated and human assessments of machine
translation quality. Proceedings of MT summit IX,

CWMT. (2017). CWMT 2017 MACHINE TRANSLATION EVALUATION
PARTICIPATING SITE AGREEMENT. In.

Debret, J. (2020). Les normes APA franaaises : Guide officiel de Scribbr basésur
la septiame &lition (2019) des normes APA.

Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., & Toutanova, K. (2018). Bert: Pre-training of
deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv preprint
arXiv:1810.04805.

Doddington, G. (2002). Automatic evaluation of machine translation quality using
n-gram co-occurrence statistics. Proceedings of the second international conference on
Human Language Technology Research,

El-Kishky, A., Chaudhary, V., Guzma, F., & Koehn, P. (2020). CCAligned: A
Massive Collection of Cross-Lingual Web-Document Pairs. Empirical Methods in
Natural Language Processing,

FAN, W., HOU, H., WANG, H., WU, J., & LI, J. (2018). Mongolian-Chinese
Neural Machine Translation with Priori Information. Journal of Chinese Information
Processing, 06.

Federmann, C. (2010). Appraise: An Open-Source Toolkit for Manual Phrase-
Based Evaluation of Translations. LREC,

Fei, D., Yuan, L., & Quan, C. (2019). Analysis of the construction of minority
corpus oriented to information processing. ZZ¢ & B #4143, 19.

Freitag, M., Grangier, D., & Caswell, I. (2020). BLEU might be guilty but
references are not innocent. arXiv preprint arXiv:2004.06063.

Gaunt, J. (2004). Modern Mongolian: A course-book. Routledge.

Giménez, J., & Gonzalez, M. (2013). An Open Toolkit for Automatic Machine
Translation (Meta-) Evaluation.

Graham, Y., Baldwin, T., Moffat, A., & Zobel, J. (2013). Continuous
measurement scales in human evaluation of machine translation. Proceedings of the 7th
Linguistic Annotation Workshop and Interoperability with Discourse,

61



Historique, technologies, mise en place et éaluations

Gu, J., Bradbury, J., Xiong, C., Li, V. O., & Socher, R. (2017). Non-autoregressive
neural machine translation. arXiv preprint arXiv:1711.02281.

He, Z. (2015). Baidu translate: Research and products. Proceedings of the Fourth
Workshop on Hybrid Approaches to Translation (HyTra),

Hou, H., & Liu, Q. (2007). BT SEHIRX KA EF. # X158 57K, 21(4), 65-
72.

Hua, S. (1997). 5231 500 7582k (MR EIEXEIEE) T EHEE.
Hutchins, J. (1996). The state of machine translation in Europe. AMTA,
Hutchins, W. J. (1995). Machine Translation: A Brief History.

Ibrahimova, M. (2021). Dé&ryptage : Quelles langues parle le cyberespace ?
https://en.unesco.org/courier/2021-2/languages-cyberspace

Indiana University, I. Mongolian. https://celcar.indiana.edu/materials/language-
portal/mongolian/index.htmi

Jaimai, P., & Chimeddorj, O. (2008). Corpus building for Mongolian language.
Proceedings of the 6th Workshop on Asian Language Resources,

Janhunen, J. (2005). The Mongolic Languages. Taylor & Francis e-Library.

Kalchbrenner, N., & Blunsom, P. (2013). Recurrent continuous translation models.
Proceedings of the 2013 conference on empirical methods in natural language
processing,

Kim, S. (2020). The History of the Mongolic Languages.
https://www.youtube.com/watch?v=hkrHAzFathQ

Klein, G., Kim, Y., Deng, Y., Nguyen, V., Senellart, J., & Rush, A. M. (2020).
OpenNMT: Neural Machine Translation Toolkit: 2020 Edition.

Knowlson, J. (1975). Universal Language Schemes in England and France 1600-
1800. University of Toronto Press.

Koehn, P. (2007). Euromatrix—machine translation for all european languages.
Proceedings of Machine Translation Summit XI: Invited papers,

Koehn, P. (2010). Statistical Machine Translation. In: Cambridge University Press.

Koehn, P., & Hoang, H. (2007). Factored translation models. Proceedings of the
2007 joint conference on empirical methods in natural language processing and
computational natural language learning (EMNLP-CoNLL),

62


https://en.unesco.org/courier/2021-2/languages-cyberspace
https://celcar.indiana.edu/materials/language-portal/mongolian/index.html
https://celcar.indiana.edu/materials/language-portal/mongolian/index.html
https://www.youtube.com/watch?v=hkrHAzFathQ

Systéme de traduction automatique neuronale frangis-mongol

Koehn, P., Hoang, H., Birch, A., Callison-Burch, C., Federico, M., Bertoldi, N.,
Cowan, B., Shen, W., Moran, C., & Zens, R. (2007). Moses: Open source toolkit for
statistical machine translation. Proceedings of the 45th annual meeting of the
association for computational linguistics companion volume proceedings of the demo
and poster sessions,

Koehn, P., Och, F. J., & Marcu, D. (2003). Statistical phrase-based translation.

Lacruz, ., Denkowski, M., & Lavie, A. (2014). Cognitive demand and cognitive
effort in post-editing.

Langlais, P., Leplus, T., Gandrabur, S., & Lapalme, G. (2000). From the Real
World to Real Words: The METEO case.

Lavie, A. (2011). Evaluating the Output of Machine Translation Systems.

Leusch, G., Ueffing, N., & Ney, H. (2006). CDER: Efficient MT evaluation using
block movements. 11th Conference of the European Chapter of the Association for
Computational Linguistics,

Levenshtein, V. I. (1966). Binary codes capable of correcting deletions, insertions,
and reversals. Soviet physics doklady,

Lin, C.-Y., & Och, F. J. (2004). Automatic evaluation of machine translation
quality using longest common subsequence and skip-bigram statistics. Proceedings of
the 42nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (ACL-04),

Liu, W. (2018). Research on Mongolian-Chinese Machine Translation Based on
LSTM Neural Network Inner Mongolia University of Technology].

Liu, Y., Liu, Q., & Lin, S. (2006). Tree-to-string alignment template for statistical
machine translation. Proceedings of the 21st International Conference on
Computational Linguistics and 44th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics,

Melamed, I. D., Green, R., & Turian, J. (2003). Precision and recall of machine
translation. Companion Volume of the Proceedings of HLT-NAACL 2003-Short
Papers,

Nakhlé M. (2021). Evaluation globale d'un systé&ne de traduction automatique de
documents structurés dans le domaine financier Universitéde Paris Nanterre].

Nief&n, S., Och, F. J,, Leusch, G., & Ney, H. (2000). An Evaluation Tool for
Machine Translation: Fast Evaluation for MT Research. LREC,

Ochir, & Serguleng, W. (2003). The Design of an English-M ongolian Machine
Translation System. A15¢ A ZFH: B4 RIZ 4k, 34(5), 582-587.

63



Historique, technologies, mise en place et éaluations

Papineni, K., Roukos, S., Ward, T., & Zhu, W.-J. (2002). Bleu: a method for
automatic evaluation of machine translation. Proceedings of the 40th annual meeting
of the Association for Computational Linguistics,

Poibeau, T. (2017). Machine Translation.

Shannon, C. E., & Warren, W. (1949). The mathematical theory of communication.
The mathematical theory of communication.

Shen, Z. (2017). B2 B #MEMEHIS XY BIERZHITE AR AEK

#],

Simon, A. (2021). Omniglot - writing systems and languages of the world.
www.omniglot.com

Slocum, J. (1984). Machine Translation: its history, current status, and future
prospects. MIT Press,

Snover, M., Dorr, B., Schwartz, R., Micciulla, L., & Makhoul, J. (2006). A study
of translation edit rate with targeted human annotation. Proceedings of the 7th
Conference of the Association for Machine Translation in the Americas: Technical
Papers,

Specia, L., Raj, D., & Turchi, M. (2010). Machine translation evaluation versus
quality estimation. Machine translation, 24(1), 39-50.

Specia, L., Shah, K., De Souza, J. G., & Cohn, T. (2013). QuEst-A translation
quality estimation framework. Proceedings of the 51st Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics: System Demonstrations,

Specia, L., Turchi, M., Cancedda, N., Cristianini, N., & Dymetman, M. (2009).
Estimating the Sentence-Level Quality of Machine Translation Systems. EAMT,

Su, C. (2014). EFEXAGIEERENIK—XZ 11 Vasd)E o MR RE]

Sun, Y., Wang, S., Li, Y., Feng, S., Tian, H., Wu, H., & Wang, H. (2020). Ernie
2.0: A continual pre-training framework for language understanding. Proceedings of
the AAAI Conference on Artificial Intelligence,

Sutskever, 1., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence learning with
neural networks. Advances in neural information processing systems,

Tiedemann, J. (2012, may). Parallel Data, Tools and Interfaces in
OPUS.Proceedings of the Eighth International Conference on Language Resources
and Evaluation (LREC’12) Istanbul, Turkey.

64


www.omniglot.com

Systéme de traduction automatique neuronale frangis-mongol

Tom&, J., Mas, J. A, & Casacuberta, F. (2003). A quantitative method for
machine translation evaluation. Proceedings of the EACL 2003 Workshop on
Evaluation Initiatives in Natural Language Processing: are evaluation methods, metrics
and resources reusable?,

Tserenpil, D., & Kullmann, R. (2008). Mongolian grammar. ADMON Co.,Ltd.

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A., Kaiser,
L., & Polosukhin, I. (2017). Attention Is All You Need International Conference on
Neural Information Processing,

Vercher, E. (2016). La c&ébre pierre de Rosette. Comment a-t-elle &é&traduite ?
https://www.agestrad.com/blog-traduccion/la-celebre-pierre-rosette

Wang, H. (2018). Z#7 &5 & XX X 22 & Pl as dliE 7 MR G KF].

Wang, H., Wu, H., He, Z., Huang, L., & Church, K. W. (2021). Progress in
Machine Translation. Engineering.

Wang, Y., Su, Y., Zhao, Y., Sun, X., & Ren, Q. (2020). Mongolian-Chinese Neural
Machine Translation Model Based on Parameter Transfer. Computer Applications and
Software, 37(9), 81-87. https://doi.org/10.3969/].issn.1000-386x.2020.09.014

Weaver, W. (1949[1955]). Translation. Cambridge: Technology Press, 14, 15-23.

Wu, J. (2017). 755G R XWX S EXEHFRR. AKX A, 12,

Wu, Y., Schuster, M., Chen, Z., Le, Q. V., Norouzi, M., Macherey, W., Krikun,
M., Cao, Y., Gao, Q., & Macherey, K. (2016). Google's neural machine translation
system: Bridging the gap between human and machine translation. arXiv preprint
arXiv:1609.08144.

Xiao, T., & Zhu, J. (2021). Machine Translation: Foundations and Models.
https://opensource.niutrans.com/mtbook/homepage.html

Yang, M., Hu, X., Xiong, H., Wang, J., Jiaermuhamaiti, Y., He, Z., Luo, W., &
Huang, S. (2019). Ccmt 2019 machine translation evaluation report. China Conference
on Machine Translation,

Zhang, G. (2009). The Experimental Study and Realization of Mongolian-Chinese
Alignment corpora Inner Mongolia Normal University].

Zhang, J., & Zong, C. (2020). Neural machine translation: Challenges, progress
and future. Science China Technological Sciences, 1-23.

Zhou, M., Wang, B., Liu, S., Li, M., Zhang, D., & Zhao, T. (2008). Diagnostic
evaluation of machine translation systems using automatically constructed linguistic

65


https://www.agestrad.com/blog-traduccion/la-celebre-pierre-rosette
https://doi.org/10.3969/j.issn.1000-386x.2020.09.014
https://opensource.niutrans.com/mtbook/homepage.html

Historique, technologies, mise en place et éaluations

check-points. Proceedings of the 22nd International Conference on Computational
Linguistics (Coling 2008),

KpeuioB, C. A. (2017). MoHrogbcKue aHaJIUTHYCCKHE KOHCTPYKIIUH B
konmyectBeHHOM acriekre. Oriental Studies(5 (33)).

66



Systéme de traduction automatique neuronale frangis-mongol

ANNEXE

Parameéres clé& dans «fr_mn.yaml >

Categorie Nom Valeur Signification
Taille maximale du lot (batch
Batching valid_batch_size 16 _— ( )
pour la validation
model_dtype fp32 Type de données du modée
optim adam Méthode d’optimisation
Optimization
learning_rate 2 Taux d’apprentissage de déart
decay_method noam Taux de d&sroissance
Type de couche d’encodeur &
encoder_type transformer o
utiliser
Type de couche de dé&odeur a
decoder_type transformer .
utiliser
Nombre de couches dans I’en-
enc_layer 6
codeur
Nombre de couches dans le dé
dec_layer 6
codeur
rnn_size 512 Taille des é&ats caché& de RNN
_ Taille de word-embeddings
word_vec_size 512
- - pour src et tgt
ransformer ff 2048 Taille du feed-forward caché
Model - de Transformer
Etapes auxquelles le dropout
dropout_steps 0 P q P
change
dropout 0.1 Probabilitéde dropout
Utilisez une matrice de pondé
share_deco- e ration partagee pour les word-
der_embeddings embeddings d’entree et de sor-
tie dans le déodeur
Partager word-embeddings
entre I’encodeur et le déco-
share_embed- ST
d%gs true deur. Cela neeessite d’utiliser
un dictionnaire partagepour
cette option.
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Participants de I’évaluation humaine

Evaluateurs/trices Titre
Urantuya Interpréte au Service d’Aide a I’Intégration en Suisse
Sainjargal Anya Ancienne éudiante ala Sorbonne Université
Surigage Etudiante a I’Université libre de Bruxelles
Sovin Animatrice ala Station de radiodiffusion et de t&évision
de la Ligue Alxa
Hairina Etudiante a 1’Université nationale de Mongolie
Ananda Comptable

Script pour le pré&raitement : tmx2txt.py

from bs4 import BeautifulSoup

import sys

v def tmx2txt(tmx, source, target):

v with open(tmx) as input:

file = input.read()

list fr = soup.find_all("tuv", attrs={"xml:lang":"
list_mn = soup.find_all("tuv", attrs={"xml:lang":

with open(source, "w", encoding="utf-8") as output_src:

print("

Generating fr.txt

for item_fr in 1ist_fr4
text_fr = item fr.get_text()+"\n"
output_src.write(text_fr)

with open(target, "w", encoding="utf-8") as output_tgt:

print("

for item_mn in list mn:
text_mn = item mn.get_text()+"\n"
output_tgt.write(text_mn)
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Commandes utiliséess

Serveur Helium
S’y connecter

ssh user@helium.lab.parisdescartes.fr -p xxxx

(Saisir ensuite le mot de passe de I’utilisateur)

WordCloud
Installer WordCloud

pip install wordcloud
Gé&éer un wordcloud

wordcloud cli --text corpus/mn_288624.txt --stopwords stop-
words_mn.txt --imagefile wordcloud mn.png --scale 10

OpenNMT
Installer OpenNMT-py

pip install --upgrade pip
pip install OpenNMT-py

Cré&r un environnement virtuel

python -m venv venv_nmt

Activer I’environnement virtuel

source venv_nmt/bin/activate

Construire le vocabulaire du corpus

onmt_build _vocab -config fr_mn.yaml -n_sample -1
Lancer I’entramement

onmt_train -config fr_mn.yaml -share_vocab
Traduction

onmt_translate -model data/models/model_frmn_step_x.pt -src

data/corpus/src-test.txt -output data/corpus/tgt-pred_x.txt -cpu 0 -

verbose
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