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1 Introduction et problématique

Il existe aujourd’hui de nombreuses implémentations de modèles de traduction automatique neuronale (TAN), chacune
implémentant différents modèles de traduction et proposant de très nombreux paramètres allant du choix de l’architecture
(nombres de couches cachées, taille des représentations, ...) au paramètre de l’algorithme d’apprentissage (choix du pas
d’apprentissage, de la méthode d’optimisation, ...). Ces implémentations dépendent également de nombreuses bibliothèques
(typiquement pytorch, tensorflow ou cuda) qui évoluent sans cesse et dont le comportement peut parfois changer
significativement d’une version à l’autre.

La multiplication de ces paramètres et le nombre d’implémentations disponibles, s’ils traduisent le dynamisme de la
recherche en TAN et les différents tâtonnements des chercheurs, soulèvent plusieurs problèmes et limitent la robustesse
des expériences : le grand nombre de paramètres complique la description précise des expériences qui ont été réalisées,
puisqu’il est difficile de savoir quels sont les paramètres ayant véritablement une influence sur le résultat d’une expérience
et dont la valeur doit donc être documentée. Elle limite également l’accès à l’ingénierie de la traduction automatique, les
non-spécialistes (typiquement, des traducteurs professionnels) pouvant être désemparés devant le nombre de réglages à
effectuer sans véritablement savoir le rôle de chaque paramètre ni l’impact que celui-ci aura sur la qualité des traductions
obtenues.

L’objectif de ce travail préliminaire est d’apporter un premier élément de réponse à ces problèmes, en comparant la
qualité des traductions obtenues par différents systèmes de traduction automatique afin d’évaluer la robustesse de celles-ci au
changement d’implémentation et, de ce fait, à certains choix techniques et à certains paramètres (dont la valeur n’est pas la
même dans les différentes implémentations). Pour cela, nous proposons de comparer les performances obtenues par trois
systèmes de traduction de l’état de l’art aussi bien à l’aide de métriques automatiques que de manière plus qualitative.

2 Expériences

Conditions expérimentales Pour comparer la robustesse de l’apprentissage d’un système de traduction neuronale,
nous considérons trois implémentations d’une architecture Transformer aujourd’hui au cœur de tous les systèmes de
traduction de l’état de l’art : JoeyNMT [2], OpenNMT [1] et Nematus [10]. L’expérience que nous proposons au vu de la
problématique décrite dans la section précédente consiste à comparer la qualité des traductions obtenues en utilisant une
version ≪ sur étagère ≫ de ces implémentations, c’est-à-dire sans régler aucun paramètre, exceptés ceux permettant de décrire
le modèle de traduction utilisé. Nous avons utilisé la même architecture que celle utilisée dans le papier introduisant le
modèle Transformer à savoir : un décodeur et un encodeur composés chacun de 6 couches avec 8 têtes d’attention, une
représentation des unités lexicales sur 512 dimensions et une couche feed-forward de dimension 2 048. Les trois logiciels que
nous avons considérés offrent la possibilité de modifier de nombreux paramètres en plus des 8 que nous venons de décrire. Par
exemple, le fichier de configuration ≪ de base ≫ de JoeyNMT permet de spécifier 107 paramètres, une quinzaine correspondant
à la définition des entrées/sorties (typiquement, nom des fichiers, des modèles, paramètres du tokenizer, fréquence du calcul de
l’erreur en validation, ...), une quinzaine décrivant l’architecture Transformer à proprement parler et les autres correspondant
aux paramètres de l’algorithme d’optimisation (il y a notamment une dizaine de paramètres permettant de configurer le pas
d’apprentissage et le dropout) ou les paramètres du décodeur (typiquement la taille du faisceau).

Pour cette étude pilote, nous considérons un corpus de traduction de l’anglais vers le français issues du corpus TED2020
[7], qui est constitué par les transcriptions des conférences ≪ TED Talks ≫ et des traductions de celles-ci par des volontaires de
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Bleu chrF2

JoeyNMT
run 1 41,6 64,5
run 2 41,1 64,4

openNMT
run 1 37,5 60,7

Nematus
run 1 43,9 65,8
run 2 44,3 65,9

Table 1: Évaluation sur notre ensemble de test TedTalk de la qualité des traductions obtenues par plusieurs implémentations
d’un modèle Transformer

ce projet [8]. Ce corpus est divisé en un ensemble d’apprentissage (395 849 phrases pour 8 millions de mots), de validation
(2 000 phrases) et de test (2 000 phrases également). Toutes les données ont été segmentées en unités sous-lexicales à l’aide
de SentencePiece [3] (pour l’entraı̂nement de JoeyNMT et OpenNMT) et de Subword-NMT [9] (pour l’entraı̂nement de
Nematus). Nous avons choisi un vocabulaire de 32 000 tokens comme cela se fait habituellement en traduction automatique.

Résultats Nous avons reporté à la Table 1, les scores Bleu obtenus par les différents systèmes sur notre corpus de test, ainsi
que les scores chrF2 [5]. Ce dernier score correspond à score F1 calculé sur les 6-grams de caractères. Utiliser une métrique
au niveau des caractères permet de réaliser une évaluation qui est (en grande partie) indépendante de la segmentation en mot.
Ces deux scores ont été calculés en utilisant SacreBLEU [6] sur les hypothèses (et les références !) segmentées en unités
sous-lexicales. L’impact de la segmentation sur le calcul du score Bleu a été précisément documenté par [4] et la comparaison
des scores Bleu obtenus par deux systèmes différents doit toujours être fait avec précaution.

Nous avons réalisé, pour JoeyNMT et Nematus, deux entraı̂nements afin de mesurer l’impact du caractère aléatoire
de la méthode d’optimisation et de pouvoir comparer la variabilité intra-système (différence de performance entre deux
apprentissages avec une même implémentation) à la variabilité inter-système (différence de performance obtenue par deux
systèmes de traduction différents). Notons que, étant donné les différents paramètres qui sont choisis aléatoirement lors de
l’apprentissage (choix des neurones qui sont ignorés à cause du dropout, constitution des batch, ...) deux apprentissage d’un
même système peuvent aboutir à des paramètres (et donc des performances) différents, même si, pour assurer la reproductbilité
des expériences les systèmes fixent généralement la graine du générateur de nombre aléatoire. C’est notamment le cas pour
JoeyNMT : pour mesurer la variabilité intra-système, nous avons du explicitement fixer la graine à des valeurs différentes.

Les résultats de la table 1 montrent que le choix d’une implémentation n’est pas anodin : les scores obtenus par présentent
une variabilité forte d’une implémentation à l’autre. Il faut toutefois noter que ces scores ont été obtenus en utilisant les
valeurs par défaut de nombreux paramètres et qu’il est probable qu’un réglage plus fin permette de réduire l’écart entre les
systèmes. La comparaison des performances obtenues sur les deux entraı̂nements de JoeyNMT montre que les différences de
performances observées entre les différents systèmes sont bien dues soit à des différences d’implémentation soit au choix de
certaines paramètres et non au caractère aléatoire de l’apprentissage.

Pour obtenir une image plus précise des différences entre les traductions obtenues par les différents systèmes, nous avons
également calculé la distance d’édition (au niveau des caractères, pour ne pas dépendre de la segmentation en mots) entre les
hypothèses des différents systèmes. La distance d’édition est une mesure de similarité (de ≪ différence ≫ pour être plus précis)
entre chaı̂nes de caractères qui peut être interprétée comme le plus petit nombre de caractères à modifier pour transformer
une chaı̂ne en une autre. L’objectif de cette deuxième série de mesures est de déterminer si les différences entre les scores
Bleu reportées ci-dessus ont un véritable impact sur sur la qualité de la traduction. Nous avons représenté à la figure 1 la
distribution des distances d’édition entre les hypothèses prédites par OpenNMT et les deux apprentissages de JoeyNMT. Cette
figure montre que, à quelques exceptions, les hypothèses générées ne sont pas trop différentes.
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