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Comprendre la traduction neuronale pour
I’évaluation, le diagnostic et 'analyse.

par Francois Yvon’

Université Paris-Saclay, CNRS, LISN

Résumé Les outils de traduction automatique (TA) neuronale ont fait des
progrés significatifs, qui les rendent utilisables pour un nombre croissant
de domaines et de couples de langues. Cette évolution majeure des tech-
nologies de traduction invite a revisiter les méthodes de mesure de la
qualité de la traduction, en particulier des mesures dites automatiques, qui
jouent un réle fondamental pour orienter les nouveaux développements
de ces systemes. Dans cet article, nous dressons un état des lieux des
méthodes utilisées dans le cycle de développement des outils de traduc-
tion automatique, depuis les évaluations purement quantitatives jusqu’aux
méthodologies récemment proposées pour analyser et diagnostiquer le
fonctionnement de ces « boites noires »neuronales.

Abstract Neural machine translation (MT) technologies have made signifi-
cant progress, making them useful for an increasing number of domains and
language pairs. These major developments of translation technologies invite
us to revisit our methods for measuring translation quality, in particular the
so-called “automatic metrics”, which play a fundamental role in guiding the
new developments of MT systems. In this work, we review the methods used
in the development cycle of machine translation tools, from purely quantita-
tive evaluations to recently proposed methodologies aiming to analyse and
diagnose the functioning of these neural “black boxes”.
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automatique ; Métriques pour la traduction automatique

Keywords : Neural Machine Translation ; Machine Translation Evaluation;
Machine Translation Metrics
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1 Introduction

Des les premieres tentatives pour construire des outils de traduction auto-
matique (TA) [Pierce et al., 1966], la question de I'évaluation objective des
services réellement rendus par ces systéemes a été placée au centre des
débats, et ces questions n'ont depuis jamais cessé d’animer les discussions
entre les différents acteurs de ce domaine. Cette question ne peut étre dis-
cutée qu’en relation avec les usages, les modes d’interaction et les attentes
des utilisateurs de ces systémes : traducteurs professionnels ou amateurs,
lecteurs, auditeurs ou producteurs de documents dans langue étrangeére,
concepteurs de systémes etc, et il est méme douteux qu’un point de vue
unifié sur ces questions puisse étre dégagé [Hovy et al., 2002, Blanchon and
Boitet, 2007, Castilho et al., 2018]. Soulignons également d’emblée qu’une
évaluation complete des systémes de TA ne peut étre que multifactorielle de
maniére a prendre en compte par exemple la vitesse et le colt de traitement,
la facilité de d’installation, d’adaptation et de personnalisation a des themes
ou des des types de discours spécialisés, etc.

Dans cet article, ces aspects seront délibérément passés sous silence et
nous nous focalisons principalement sur les problémes d’évaluation de la



qualité de traduction qui se posent pour les concepteurs et développeurs de
systémes de TA, et qui, dans le cycle de conception et de développement,
passent nécessairement par I'utilisation de méthodes automatiques d’éva-
luation. En effet, méme s’il peut étre tenu pour acquis [Freitag et al., 2021,
Laubli et al., 2020] que seules des évaluations humaines, menées par des
professionnels bien formés, permettra de recueillir des jugements précis
et fiables sur la qualité des traductions; il est également acquis que ces
évaluations prennent du temps, qu’elles sont coliteuses a mettre en place,
ce qui implique qu’il n’y soit fait appel que de maniére parcimonieuse, avec
une fréquence incompatible avec les besoins des développeurs. Des études
récentes mettant en perspectives ces deux approches de I'évaluation en
TA sont proposées dans [Castilho et al., 2018, Chatzikoumi, 2020, Balvet,
2020].

En effet, comme nous le rappelons a la section 2, la construction de sys-
temes neuronaux est principalement une question d’optimisation qui im-
plique un ajustement itératif des multiples paramétres et méta-parametres
qui régulent le fonctionnement du systéme de TA, avec comme objectif
d’atteindre la meilleure qualité de traduction possible. Au niveau le plus
profond, I'optimisation des parameétres s’apparente a une procédure algo-
rithmique d’essais-erreurs, guidée par de solides principes mathématiques,
et demande, pour chaque réglage envisagé des parametres, de calculer
une mesure de qualité associée ce réglage. Ce cycle d'opérations d’ajuste-
ment et d’évaluation est réalisé des millions, voire des milliards de fois pour
entrainer un systeme. Un second niveau d’optimisation consiste a comparer
des configurations de méta-parametres : par exemple de spécifier la taille
du réseau neuronal, du vocabulaire qu’il consideére, etc. Toutes ces opé-
rations d’optimisation sont répétées quotidiennement. Dans la mesure ou
ces évaluations vont orienter les développements futurs dans les directions
qui semblent les plus prometteuses, il importe qu’elles s’appuient sur des
mesures qui évaluent correctement les propriétés désirées du systéme de
TA : a quoi servirait une boussole qui n’indiquerait pas le Nord ?

Nous présentons et discutons dans cet article les protocoles et méthodes
d’évaluation dont disposent les concepteurs de systemes pour mesurer les
performances de leurs modéles, pour les comparer avec d’autres modeéles
concurrents, pour enfin analyser leur fonctionnement. Comme nous le discu-
tons ci-dessous, I'analyse diagnostique des systémes neuronaux est rendue
difficile par la complexité des calculs réalisés pour produire une traduction,
et demande donc d’employer des outils idoines. Cette étude débute a la
section 3 par la présentation des principales mesures d’évaluation globales,
dont les plus usitées reposent sur une comparaison superficielle entre une
traduction automatique et une ou plusieurs traductions humaines. Nous y
présentons également les évolutions les plus récentes de ces métriques,
avant d’introduire a la section 4 des approches plus diagnostiques, visant
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a analyser les performances en utilisant des grilles d’analyse reposant sur
des catégories linguistiques. A 'opposé de ces méthodes en boite noire
(black box), les approches en boite blanche reposent sur une analyse des
représentations internes du systéme de traduction. Les principales de ces
approches sont présentées a la section 5.

2 La TA “Neuronale” : principes et concepts

2.1 Traduire par apprentissage

Les systéemes de traduction neuronale, apparus en 2014 [Cho et al., 2014] se
sont rapidement imposés dans leurs différentes évolutions [Bahdanau et al.,
2015, Gehring et al., 2017, Vaswani et al., 2017] comme les systémes les
plus performants pour une vaste gamme d’applications et d’'usages. lls s’ins-
crivent dans la continuité de la génération antérieure de systémes, a base
de segments [Koehn, 2010] et reposent principalement sur des méthodes
d’apprentissage automatique. Dans leur version de base, ces modéles auto-
matisent la traduction en la formalisant comme un algorithme, A, a qui on
présente une phrase source F', et qui produit en réponse une phrase cible
E, ce que I'on note £ = A(F). Le calcul réalisé par 'algorithme A est déter-
miné par une myriade de paramétres numériques, dénotés collectivement
6, qui se comptent souvent en millions, parfois en milliards. Cela signifie
que chaque fois que I'on change la valeur d’un ou plusieurs parameétre(s)
de 6, le résultat du calcul A(F) est susceptible de changer. Pour expliciter
cette dépendance, nous noterons dans la suite £ = Ay(F’). Lentrainement
du modéle consiste a trouver un réglage des paramétres qui conduit a des
traductions correctes. Pour ce faire, on présente de maniére répétée a A
des exemples (F, E) de traductions humaines extraites de trés grosses
mémoires de traduction ou corpus paralléles. La sortie calculée Ay(F') est
alors comparée a la traduction attendue E, conduisant a un petit ajustement
de 6, qui vise a corriger les écarts observés entre Ay(F') ('hypothése) et
E (la traduction correcte). En itérant cette procédure un grand nombre de
fois, le comportement de Ay se rapprochera du comportement souhaité, a
savoir imiter les traductions humaines. Cette étape demande déja de pouvoir
évaluer la conformité de la traduction produite par rapport a la traduction
souhaitée : dans la plupart des méthodes d’apprentissage, cette évaluation
est stricte et 'on attend essentiellement de Ay qu’il reproduise exactement,
mot a mot les exemples proposeés.

2.2 TAN : Traduction automatique numérique

Si I'on entre un peu plus au cceur du fonctionnement de Ay, deux principes
fondamentaux sont a 'oeuvre : * le calcul de Ay (F') repose sur I'estimation



de scores numériques Sy(F, E), eux aussi dépendants de 6, qui mesurent
I'adéquation de chaque couple possible (E, F'). Sy(F, E) est grand si E est
une traduction plausible de F, bas dans le cas contraire. Lalgorithme Ay
consiste essentiellement a retrouver, parmi toutes les phrases possibles de
la langue cible, la phrase E ayant le meilleur score pour un F' donné. Rete-
nons simplement que I'algorithme Ay calcule une traduction et lui associe un
score. * pour les besoins internes du calcul de Ay, chaque mot source est
converti dans un processus '“d’encodage”’ en une représentation numérique
(pour dire simple : un tableau de chiffres) ; de la méme maniére, chaque mot
cible est également représenté sous une forme numérique et ce n’est qu’a
la derniére étape du « décodage » qu’un mot linguistique est effectivement
produit. Ce passage par des représentations internes numériques caracté-
rise les approches neuronales, et est pour une large part responsable des
gains de performances observés : il rend toutefois le fonctionnement de Ay
difficile a analyser puisqu’entre I'entrée et la sortie, tous les calculs réalisés
portent sur des tableaux de chiffres qui n’ont plus rien a voir avec des entités
linguistiques familieres qu’il serait possible d’interpréter. D’autres principes
sont importants pour bien comprendre ces modéles, par exemple le fait
gu’ils traduisent les phrases mot par mot, de la gauche vers la droite, ou
bien qu’ils s’appuient sur un pré-découpage rigide des mots source et cibles
sous la forme de (petites) chaines de caracteres, constituant un vocabulaire
d’'unités fini, qui permet de décomposer (et traduire) y compris des mots
inconnus. Nous ne reviendrons plus sur ces différents aspects, qui ne sont
pas essentiels pour la suite de la présentation.

2.3 Configurer A, : le choix des méta-parametres

Il existe une grande liberté pour concevoir et entrainer Ay, et depuis 2014
plusieurs algorithmes ou familles d’algorithmes ont été successivement
proposés et comparés. La famille d’algorithme la plus populaire repose
sur le modele Transformer [Vaswani et al., 2017], dont il est possible de
spécifier de multiples variantes en choisissant le nombre de paramétres, la
séquence de calculs impliqués par Ay, la taille des représentations lexicales,
le nombre d’entrées dans le vocabulaire, etc. La sélection des données et
la préparation des corpus d’apprentissage font également partie des étapes
critiques pour parvenir a bons résultats, et elles impliquent également de
nombreuses décisions. Nous ferons référence a 'ensemble des éléments de
configuration sous la dénomination générique de “méta-parametres”. Plus
que I'apprentissage lui-méme, qui est essentiellement régi par des principes
mathématiques qui le rendent complétement automatisable, ce sont des
questions relatives a la conception et la sélection d’architectures algorith-
miques pour implémenter Ay, au réglage des méta-parametres associés,
ainsi qu’au choix et la préparation des corpus d’entrainement, qui occupe
l'essentiel de 'activité des concepteurs de systémes en TA. Pour effectuer
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ce travail, il est essentiel de pouvoir facilement comparer la qualité des
traductions produites par deux configurations ou deux algorithmes différents
afin de sélectionner ou d’explorer plus avant I'alternative qui est la plus
prometteuse.

En résumé, la performance observable des algorithmes de traduction au-
tomatique dépend du réglage d’un trés grand nombre de paramétres nu-
mériques, ainsi que de multiples décisions relatives a la configuration de
Ay. Le fonctionnement de Ay en est rendu totalement opaque et il devient
bien plus difficile d’identifier de causes des succes ou des erreurs de la
machine, comme de rechercher de nouvelles méthodes pour améliorer les
performances. Pour comprendre les causes de succés comme les causes
d’erreurs de la machine et rechercher des méthodes pour améliorer ses
performances, il est donc nécessaire de développer de nouveaux outils
d’analyse de ces algorithmes.

3 Evaluations automatiques : le role des références
humaines

3.1

En TA comme dans d’autres domaines, la maniére la plus naturelle d’évaluer
la machine est de comparer ses productions avec des réalisations humaines.
Une premiére maniére d’évaluer ne s’intéresse ainsi gu’aux couples (entrée,
sortie), pour vérifier leur conformité avec des traduction de référence.

3.2 Métriques automatiques : évaluations globales

Cette approche présuppose donc la capacité de comparer automatiqguement
Ap(F) avec une traduction de référence réalisée par un professionnel E*
pour en déduire une mesure de qualité — ou *’métrique”’ — A(Ay(F), E*).
La mise en {ce}uvre de cette idée a longtemps buté sur deux obstacles
en apparence insurmontables. Le premier est la variabilité des traductions
humaines, qui pose la question du choix particulier de E* : comment noter
une machine qui imiterait parfaitement un traducteur, tout en se distinguant
totalement d’un autre ? Le second est le choix de la fonction de comparai-
son, qui devra étre telle que A(Ay(F), E*) soit d’autant plus petite ! que
la qualité de la traduction est mauvaise. La métrique BLEU, introduite par
[Papineni et al., 2002], essaie de répondre a ces questions. Elle s’appuie sur
des comparaisons simplistes entre Ay(F') et E* (décompte du nombre de
mots ou de groupes de mots communs), moyennées sur un grand nombre

1. Certaines métriques se fondent sur la similarité avec des des références, d’autres
avec des dissimilarités. Nous nous plagons dans le premier cas de figure.



de phrases; elle autorise la prise en compte de plusieurs traductions de
référence ; les mesures fournies semblent assez bien s’accorder avec des
jugements de qualité humains. Une derniére propriété importante de BLEU
est que son calcul est trés rapide et n'implique aucune analyse linguistique
des sorties de la TA : le méme score peut donc étre utilisé pour tous les
couples de langues.

De multiples propositions alternatives, visant a corriger les (nombreux)
travers de BLEU ont depuis été proposées : ainsi METEOR [Banerjee and
Lavie, 2005], qui prend mieux en charge les possibles variations lexicales,
ou TER (Translation Edit Rate) [Snover et al., 2006] qui cherche a mieux
approximer le colt de la correction de Ay(F'). Il a en particulier été montré
que METEOR, comme de nombreuses autres métriques, s’accorde mieux
avec les évaluations humaines que BLEU quand on cherche a mesurer la
qualité de phrases isolées.

La recherche de nouvelles métriques reste un domaine tres actif : avec les
progrés des technologies de TA, la capacité des métriques existantes a
fournir des évaluations cohérentes doit étre constamment revérifiée. Ces re-
cherches ont récemment connu un renouveau avec I'apparition de métriques
exploitant des représentations numériques calculées par des réseaux de
neurones comme BertScore [Zhang et al., 2020], PRISM [Thompson and
Post, 2020] ou COMET [Rei et al., 2020].

Malgré ces nouvelles propositions, le score BLEU est a ce jour indépassé et
reste la méthode la plus utilisée pour présenter des résultats de recherche,
pour orienter au quotidien les développements ou valider des choix tech-
niques.

3.3 ’Evaluer sans référence

Lutilisation de métriques a base de références humaines souléve plusieurs
problémes. Une premiere question pratique est celle de I'élaboration ces
références et pour cela du choix des textes représentatifs de la tache, ainsi
que des traducteurs chargés de produire la traduction « idéale » a 'aune de
laquelle les machines seront comparées. Aucun de ces choix ne va de soi,
et influe grandement sur les mesures réalisées. Plus profondément, le calcul
d’un score de performance indépendant des objectifs visés par la traduction
semble trés discutable : selon que la traduction doit étre post-éditée, utilisée
pour indexer des documents, ou pour soutenir une conversation en langue
étrangere, le niveau de service ou d’’“utilisabilité”” rendu par une méme
traduction sera tres variable.

Une réponse a la premiére objection consiste a construire des mesures
absolues de qualité qui se dispensent de référence, on parle également
"d’estimations de qualité”’. Il s’agit également d’'un domaine de recherche
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trés actif, dont les objectifs sont toutefois tres éloignés de la recherche de
diagnostics. Nous renvoyons a [Specia et al., 2018] pour une introduction
récente a ces approches.

La réponse a la seconde objection passe par la conception de protocoles
et de métriques d’évaluation extrinseques, fondés sur la tache [Blanchon
and Boitet, 2007], c’est-a-dire qui mesurent la maniére dont une traduction
automatique permettre d’atteindre I'objectif visé. Cette démarche ancienne
est mise en avant par le groupe de travail EAGLES dont le rapport publié en
1996 2 souligne « qu'il serait plus profitable de mesurer si une traduction
est assez bonne pour un besoin spécifique, plutdét que d’essayer de définir
une notion, nécessairement trop abstraite, de qualité d’une traduction en
général. » (cité par [Blanchon and Boitet, 2007]). Dériver des métriques au-
tomatiques de ce principe demande de pouvoir formaliser la notion taches et
dévaluer automatiquement leur degré d’accomplissement. La métrique TER
(Translation EDIT Rate) de Snover et al. [2006] illustre cette démarche et
permet d’approximer une mesure du temps de post-édition. Avec les progrés
des outils de traitement des langues, la mesure automatique d’autres taches,
en particulier de taches de compréhension, semble envisageable [Scarton
and Specia, 2016, Forcada et al., 2018, Krubinski et al., 2021].

4 A larecherche des failles de la TA

Les évaluations automatiques discutées a la section précédente, qu’elles
utilisent ou non des traduction de référence, délivrent des mesures globales,
qui ne permettent pas de diagnostiquer finement le comportement de la TA,
ni de qualifier les erreurs qu’elle commet, en les associant a des catégories
linguistiques interprétables : par exemple en distinguant les erreurs mor-
phologiques aux erreurs syntaxiques. S'il existe des propositions solides
pour établir ces diagnostics a partir de typologies d’erreurs [Klbler, 2008,
Lommel et al., 2014], leur utilisation demande de mobiliser des experts
humains pour annoter des traductions automatques et renvoie aux mémes
difficultés que toute évaluation humaine de la TA, la rendant impropre pour
des évaluations internes.

Une autre maniere de procéder, qui s’inspire des méthodes utilisées pour
valider des logiciels, consiste a partir des difficultés supposées et a élaborer
des banc d’essais (test suites) illustrant systématiquement chaque type de
difficulté. Lanalyse des erreurs par probléme linguistique permet d’identi-
fier les questions sur lesquelles la TA continue de buter. Cette approche
ancienne [King and Falkedal, 1990], revisitée récemment par Burchardt
et al. [2017] et Isabelle et al. [2017] est peu adaptée a des évaluations

2. https://www.issco.unige.ch/en/research/projects/ewg96/ewg96.html
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automatiques. D’une part, elle demande une double intervention d’experts
humains : en amont pour concevoir les exemples difficiles a soumettre au
systeme, en aval pour vérifier si la machine a correctement surmonté les
obstacles. D’autre part, les résultats produits sont trés dépendants de la
structure du jeu de test, qui n’est pas toujours représentatif des difficultés
linguistiques rencontrées dans des applications réelles. Enfin, ces bancs
d’essais doivent constamment étre mis a jour, car les systemes de TA pro-
gressent continuellement, et cherchent a corriger les erreurs détectés par
ces jeux de tests.

Dans la littérature récente, deux voies sont explorées pour aller vers I'au-
tomatisation de ces approches : la conception (manuelle) de jeux de tests
spécialisés, associés a des métriques automatisables; la génération « au-
tomatique » de bancs d’essais, couplés a des mesures automatiques du
succes.

4.1 Des bancs d’essais spécialisés

Une difficulté bien identifiée des systéemes statistiques et neuronaux, qui
traitent chaque phrase séparément des phrases précédentes, concerne les
références anaphoriques, comme dans I'exemple suivant : * Mary bought a
brand new bike for her daughter. She will take it to ride to school. The funeral
of the Queen Mother will take place on Friday. It will be broadcast live. * Les
funérailles de la reine-mére auront lieu vendredi. Elles seront retransmises
en direct. Pour traduire correctement le pronom ‘it’ vers le frangais, il faut
connaitre le genre grammatical de son référent, qui ne peut étre calculé
gu’en prenant en compte la phrase précédente. Diverses méthodes existent
pour traiter ces problémes de contexte étendus [Maruf et al., 2021]. Pour
évaluer le succés de ces méthodes [Guillou and Hardmeier, 2016] propose
un banc d’essai de 250 examples. Ces évaluations sont ensuite systémati-
sées dans [Hardmeier et al., 2015, Guillou et al., 2016], qui proposent de
réutiliser des benchmarks génériques, en remplagant les mesures globales
de la qualité telles que BLEU par une mesure spécifique, qui ne prend en
compte que la traduction des pronoms.

Une approche identique est proposée par les auteurs de [Rios et al., 2018]
pour évaluer la capacité de désambiguisation sémantique des systémes
de traduction depuis I'allemand vers I'anglais : étant donné un ensemble
de phrases contenant des noms polysémiques, la mesure de qualité ne
considérera que la correction des traductions proposées pour ces mots
ambigus, qui peut étre évaluée de maniére automatique. Plus récemment,
I'atelier Terminology de la « Conference on Machine Translation » de 2021
s’est intéressé a I'évaluation de la capacité des systemes de TA neuronale
a prendre en considération des ressources terminologiques [Alam et al.,
2021].



4.2 Evaluation par des manipulations linguistiques
4.2.1 Dans la phrase source

La boite noire neuronale produit une phrase cible et un score numérique
en réponse a une entrée en langue source. Une premiere maniéere d’aller
vers le diagnostic consiste a observer I'effet sur la sortie de changements
"“contrélés”’ dans I'entrée. Cette approche est illustrée par les travaux
sur la *’robustesse”’ des systémes de TA de Belinkov and Bisk [2018],
ou les auteurs analysent 'effet de petits changements superficiels de la
phrase source, censés simuler les erreurs typographiques. Formellement,
on compare donc Ay(F) et Ag(F’), ou F’ est dérivée automatiquement de
F' en insérant, permutant, supprimant, ou substituant aléatoirement des
symboles : le comportement idéal serait que ces variations n’affectent pas
la traduction, ou du moins I'affectent le moins possible. Un systéeme de TA
sera alors jugé robuste si les scores (BLEU, TER, etc) obtenus avant et
apres changement de I'entrée sont proches.

Cette méthode est étendue dans [Burlot and Yvon, 2017, 2018] qui consi-
deérent des contrastes linguistiquement motivés entre F' et F’, consistant
principalement a manipuler un trait morphologique : par exemple, changer
le temps ou la modalité du verbe principal, le nombre du sujet, remplacer un
nom par un pronom, etc. Un exemple donné par ces auteurs pour analyser
la direction anglais-frangais est le suivant : * F' = That is what will keep
you alive. * F’ = That is what would keep you alive. On vérifie alors que
le verbe principal dans la traduction de F”’ est bien au conditionnel. Cette
approche demande (a) de dériver automatiquement F’ depuis F'; (b) de
vérifier automatiquement que la traduction automatique de F’ présente bien
la variation morphologique désirée. Selon les paires de langues considérées,
les deux étapes (a) et (b) peuvent étre plus ou moins faciles a mettre en
oeuvre : ainsi, modifier le temps du verbe principal en anglais est relati-
vement aisé; le faire en allemand est nettement plus difficile du fait des
restructurations syntaxiques qui sont nécessaires. Comme le notent les
auteurs, cette méthode présente I'avantage de s’appuyer sur la génération
automatique de tests, que I'on peut produire en grande quantité et utiliser
pour obtenir des mesures statistiques fiables de la capacité du systéme de
TA a prendre en compte des variations linguistiques. Cette technique a été
récemment utilisée dans de plusieurs travaux sur les biais de genre de la
TA, en faisant varier le genre du sujet entre F et I’ [Saunders and Byrne,
2020, Wisniewski et al., 2021a].

4.2.2 Dans la phrase cible

Une alternative, qui préserve l'idée d’exploiter des contrastes contrélés,
tout en évitant les difficultés de I'étape (b) de la méthode précédente, est
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de comparer des contrastes en langue cible, en s’appuyant sur les scores
Sy(F, E) calculés par Ay(). Partant d’'une phrase paralléle correcte (F, E),
on construit un contraste délibérément incorrect (F, E’), et 'on compare
Sy(F, E) et Sy(F, E"). Un systéme de TA sera évalué positivement chaque
fois qu'il préfére la traduction correcte a la traduction incorrecte, qui doit donc
avoir un moins bon score ; dans le cas contraire, il sera évalué négativement.
[Sennrich, 2017] déploie cette technique, appelée *’évaluation contrastive”’,
a grande échelle pour la direction de traduction anglais-allemand. Les
contrastes considérés sont variés et consistent par exemple a manipuler
un trait morphologique pour tester I'accord ou encore a changer la polarité
(positif / négatif) d’une proposition. A titre d'illustration, 'auteur présente
la paire de traduction suivante pour la phrase anglaise F' =“Prague Stock
Market falls to minus by the end of the trading day”, dont le second terme du
contraste contient un accord sujet / verbe incorrect. * E : Die Prager Borse
stlirzt gegen Geschéftsschluss ins Minus. * E’ : Die Prager Borse stlirzen
gegen Geschaftsschluss ins Minus. Si le systéme, confronté a ce type de
contrastes, marque une claire préférence pour le premier terme, on pourra
conclure qu’il a « appris »a réaliser correctement les accords entre sujets
et verbes.

Plus simple a mettre en oeuvre que la méthode précédente, applicable a
grande échelle, cette approche a été réutilisée dans de nombreux contextes.
Ainsi [Bawden et al., 2018] s’en inspire pour étudier la traduction des ré-
férences pronominales ainsi que la cohérence des choix lexicaux, une
question également étudiée par [Voita et al., 2019] tandis que [Raganato
et al., 2019] propose d’engendrer des contrastes pour des mots sémantique-
ment ambigus pour de multiples paires de langues. Une limite importante
de cette méthode, toutefois, est que I'évaluation ainsi réalisée n’est pas
complétement réaliste, car on y compare des traductions idéales (E) ou
manipulées (E’), qui ne sont pas nécessairement celles que la machine
calculerait pour traduire F.

5 Sous le capot, le moteur (de traduction)

5.1 Analyse des représentations (sondes linguistiques)

Les méthodes présentées dans les sections précédentes sont des méthodes
dites en « boite noire »(black box), qui fondent leur analyse sur la simple
étude des entrées et sorties du systéme de traduction. Les développeurs
de systemes ont souvent les moyens d’en savoir plus, en observant les
« représentations internes » construites et calculées lors de la traduction
d’une phrase. Comme rappelé a la section 2, les systémes neuronaux
calculent leurs traductions en transformant les mots et phrases en entrée
sous la forme de tableaux de chiffres qui, d’'une certaine maniére, encodent
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I'information que le réseau de neurones a extrait de la phrase source et qu’il
utilise pour calculer la sortie.

Il est alors possible de chercher a analyser ou a visualiser ces représenta-
tions, afin de savoir si des propriétés linguistiques que I'on pense essen-
tielles pour la traduction ont correctement été extraites. Nous nous focalisons
dans la suite sur les méthodes d’analyse, en renvoyant pour les méthodes
de visualisation aux références de [Belinkov and Glass, 2019]. Un cas
d’école est le nombre du groupe sujet, qui doit souvent étre transféré depuis
la langue source vers la langue cible, et qui devrait donc étre extrait et
représenté sous forme numérique. Pour tester cette hypothése, une maniere
de procéder s’appuie sur des taches auxiliaires (on parle également de
« sondes linguistiques »), qui consistent a (a) isoler les représentations
internes associées a chaque phrase et (b) les utiliser indépendamment du
systeme de traduction pour prédire le nombre du sujet. lllustrons ce principe
par 'exemple suivant : F'= Depuis 1881, les meilleurs joueurs de tennis
du monde se sont illustrées sur les terrains canadiens, Nombre=Pluriel’.
Comme expliqué ci-dessus, le calcul d’'une traduction encode F' sous une
forme numérique, notons cette représentation R(F'). En recueillant les repré-
sentations associées a un nombre suffisant de phrases et en leur associant
la valeur N du trait de Nombre, on obtient une base de données qui permet
d’utiliser a nouveau 'apprentissage automatique, pour apprendre la relation
entre R(F') et le trait de Nombre. S'il est possible de retrouver N a partir de
R(F), c’est que cette information a bien été extraite.

Cette approche est une des principales approches en « boite blanche » pour
analyser les modeles neuronaux en traitement des langues [Hupkes et al.,
2018, Belinkov and Glass, 2019] — Les premiers parlent de classifieurs diag-
nostiques (diagnostic classifieurs), les secondes de sonde (probes), terme
gue nous reprenons ici — et en particulier en traduction automatique. Elle est
exemplairement utilisée par [Shi et al., 2016], qui s’intéresse a I'extraction
d’informations syntaxiques et par [Conneau et al., 2018], qui montre que les
représentations internes des systémes de traduction encodent effectivement
divers traits de surface comme la longueur de la phrase source, le temps du
verbe principal, ou encore le nombre du sujet et de I'objet direct.

5.2 Vers 'analyse causale

Comme le note toutefois [Vanmassenhove et al., 2017], qui étendent les
travaux de [Shi et al., 2016] a I'étude de I'aspect du verbe principal, ce
n’est pas parce qu’ une information utile pour la traduction est correctement
extraite qu’elle sera correctement utilisée. Cette observation est corroborrée
par [Wisniewski et al., 2021b] qui étudie le transfert du genre du groupe
sujet entre francais et anglais sur un corpus contr6lé : alors que I'information
de genre est correctement extraite et encodée par le systéme, celui-Ci
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s’avere pour autant extrémement biaisé (en faveur du masculin) lorsqu’il
s’agit de produire les traductions. Un autre point d’attention méthodologique
est soulevé par [Voita and Titov, 2020, Hewitt and Liang, 2019], qui mettent
en garde contre la capacité des méthodes a base de sondes a extraire
y compris des associations artéfactuelles et arbitraires, et proposent des
mesures pour pallier ce probléme.

Les méthodes a base de sondes permettent de mettre en évidence des
associations utiles entre les représentations extraites et les propriétés lin-
guistiques de la phrase source. Du fait toutefois du caractére hautement
multifactoriel des décisions probabilistes qui sont prises par un systeme
neuronal, il est difficile de tirer des *“explications”’ de ces associations. Pour
progresser dans cette voie, plusieurs travaux récents proposent de mettre
en place des "“interventions”’ qui vont activement manipuler les représenta-
tions internes du réseau, de maniére a rendre plus explicites des liens de
causalité entre ces représentations et les décisions prises par le systéme de
traduction. Cette approche est initialement proposée pour I'analyse des mé-
canismes d’accord par [Giulianelli et al., 2018], qui calcule ses interventions
a partir des réponses de classifieurs auxiliaires. Lorsque les représentations
internes associées au nom sujet, d’aprés la sonde, conduisent a une ré-
ponse erronnée sur le nombre du verbe, elles sont mises a jour selon une
regle de gradient qui vise a renforcer 'encodage du nombre correct. Les
auteurs montrent que cette méthode améliore effectivement la propagation
du nombre dans la phrase, jusqu’a la sélection du nombre correct pour le
verbe.

[Vig et al., 2020, Wisniewski et al., 2021a] proposent d’autres manipulations
pour étudier les biais de genre respectivement en génération de textes et en
traduction automatique. La question posée dans cette derniére étude est de
savoir si le genre du groupe nominal (GN) sujet est correctement transféré
du francais vers I'anglais dans des phrases standardisées de la forme “DET
N a fini son travail” ou N est un nom d’occupation qui peut étre soit féminin,
soit masculin. Une premiére observation que font ces auteurs est que quel
que soit le genre du N, la traduction anglaise contient majoritairement le
pronom “his”. Pour vérifier que le systeme de TA utilise pourtant I'informa-
tion de genre présente en frangais, la manipulation proposée consiste a
“neutraliser” les représentations calculées pour les mots du GN, c’est a dire
a les rendre indépendantes du genre. Lhypothése est que si le systéeme
de TA est sensible au genre du GN, cette manipulation devrait rendre “her”
encore moins probable ; dans le cas inverse, on ne devrait pas observer de
changement dans les sorties.

La caractéristique de cette méthode est donc qu’elle agit directement et
de maniére contrélée sur tout ou partie des parametres de 6 pour mettre a
jour des relations de causalité entre les valeurs de certains parametres et
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les décisions prises pour calculer les traductions, et par |a, fournir des
explications sur le comportement du systéme, et inspirer de nouvelles
méthodes pour le réguler.

6 Conclusion

Les progres récemment observés en matiére de traduction automatique
reposent sur I'utilisation de méthodes d’apprentissage automatique sophis-
tiquées, qui mettent en jeu algorithmes calculant des représentations nu-
mériques des mots et phrases en langue cible et en langue source. Les
systemes de TA neuronales sont ainsi particulierement opaques et il est
difficile d’analyser finement leurs performances, de les metttre en rapport
avec des types de difficultés de traduction, ou encore de développer des
améliorations visant un probléme particulier. En réponse a cette difficulté,
les concepteurs de systémes de TA ont développé diverses stratégies que
nous avons passe en revue dans cette contribution : élaboration de bancs
d’essais dédiés a I'étude d’'un probléme particulier, développement de mé-
thodes d’analyse contrastives, conception de techniques pour visualiser ou
analyser les représentations internes du systéme. Une question apparait
de maniére récurrente dans ces travaux : celle de la génération automa-
tique de jeux de tests, et de la mesure automatique des performances, qui
seules permettent de construire des métriques exploitables dans le cycle de
développement de systemes.

Toutes ces méthodes ont leurs limitations, et chacune ne donne qu’une
vision partielle et imparfaite de la qualité d’'un systeme de TA, suggérant
qu’il faudra les combiner pour dessiner une vision plus compléte des réelles
capacités des systémes de TA neuronaux. Il est toutefois possible que les
approches actuelles, consistant a étudier ex-post les systémes de TA a
partir de I'observation de leurs entrées/sorties atteignent ces limites, et qu’il
faille, a 'avenir, constuire des systémes qui soient par construction plus
transparents, et dotés dés leur conception, de la capacité d’expliquer en
termes intelligibles par les utilisateurs les décisions qui sont prises au cours
du calcul d’'une traduction, comme le recommande [Rudin, 2019] pour les
systémes critiques a base d’intelligence artificielle.
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