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Abstract
Il y a plus de 7,100 langues vivantes dans le monde mais plus de 40% sont en danger; cela est le cas de
l’occitan, langue du sud de la France et de parties de l’Espagne et d’Italie. Il existe peu de traducteurs
automatiques pour l’occitan. Dans cet article, nous nous intéressons aux grands modèles de langue pour
la traduction automatique en gascon, une variante de l’occitan. Cette méthode consiste à concevoir et à
affiner des invites textuelles spécifiques pour guider les grands modèles de langage, afin de générer les
sorties souhaitées. Nous nous sommes concentrés sur le modèle de langue pré-entrainé GPT-4 au travers
de Chat-GPT. Nous avons testé différentes façons de rédiger des prompts et d’amener de la connaissance
externe pour améliorer les traductions. Ici, nous discutons les différents résultats obtenus et présentons
des pistes de réflexion relatives aux questions de recherche qui sont soulevées par ces résultats.
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1. Introduction

La langue n’est pas seulement un moyen de communication; elle permet également aux individus
de partager des informations, des pensées, des idées et des émotions [1]. Le site Ethnologue 1

recense plus de 7,100 langues vivantes dans le monde, parmi elles, plus de 40% sont en danger.
Selon www.ethnologue.com, “une langue en danger est une langue que la génération en âge

de procréer ne transmet plus à ses enfants”. L’occitan est une langue en danger.
Les premiers textes écrits en occitan sont apparus au Xième siècle. Cette période est marquée

par l’évolution de la langue à partir du latin et sa divergence par rapport aux autres langues
romanes. L’occitan a connu une période florissante jusqu’au XIIIième siècle ; les troubadours2

en sont un des témoignages. A partir du XIVième siècle, la langue a commencé à décliner au
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Figure 1: Extrait de fiches développées par le Centre occitan des musiques et danses traditionnelles
(COMDT) sur les instruments de musique traditionnels, en français et gascon.

profil du français en lien avec un souci d’unification. Ce déclin s’est poursuivi avec l’école
obligatoire, gratuite et en français post-révolution. Les efforts de revitalisation ont été tardifs.
La première “calendreta”3 a ouvert en 1979. L’enseignement bilingue en langue régionale dans
les établissements publics a été rendu possible plus tardivement4 avec un effort notable depuis
2021 5.

L’occitan comprend plusieurs variantes et trois codes ISO639-3 6: occitan, provençal (OCI),
gascon (GSC) et occitan et provençal anciens (PRO). Un extrait de fiches développées par le
Centre occitan des musiques et danses traditionnelles (COMDT)7 relatives à des instruments de
musiques traditionnels est présenté en français et gascon dans la figure 1. Ces extraits serviront
de base pour l’étude qui suit.

La préservation des langues en danger est cruciale. En effet, les langues reflètent de façon
différente les dimensions linguistiques, culturelles, scientifiques et éthiques de la perception du
monde et de la société humaine [2, 3].

Préserver une langue nécessite une approche multi-facettes, parmi lesquelles la création
de ressources numériques textuelles occupe une place prépondérante pour l’éducation et la
propagation linguistique. Cet article se concentre spécifiquement sur l’apport possible des grands
modèles de langues pour la traduction automatique. La traduction automatique est souvent
envisagée comme une solution pour enrichir et diversifier les ressources disponibles [4, 5, 6, 7].
Cette solution peut donc être naturellement envisagée pour faciliter l’accès et la diffusion de la
langue dans un contexte numérique.

Il existe peu de traducteurs automatiques pour l’occitan. Lo Congrès8 propose un traducteur
dans les deux sens entre les paires (français, gascon) et (français, languedocien). Il est à base de
règles. La traduction qu’il propose du texte de la figure 1 est présentée dans la figure 2. Par
ailleurs, la conférence WMT (Conference on Machine Translation) maintient un portail d’outils
de traduction pour différentes langues. Pour l’occitan, cinq traducteurs sont recensés9 mais non

3“Les établissements scolaires Calandreta (en occitan, petite alouette) sont des écoles maternelles et primaires, des
collèges et actuellement un lycée immersifs en langue occitane. Les calandretas sont des établissements associatifs
et laïques” Wikipédia, consulté le 2 février 2024.

4Circulaire n° 2001‑166 du 5 septembre 2001
5Bulletin officiel n° 47 du 16 décembre 2021
6https://documentation.abes.fr/guide/html/formats/CodesLanguesISO639-3.htm
7https://www.comdt.org/transmission/education-artistique-et-action-culturelle/ressources-en-ligne/
8https://locongres.org
9https://machinetranslate.org/occitan
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Figure 2: Traduction en gascon via le service La Revirada de Lo Congrès (à gauche), identifiée comme
la traduction REV.

évalués: Apertium, NeuralSpace, ModernMT, Baidu Translate et Alibaba Translate. Apertium10

est également à base de règles. Il s’agit d’un outil ouvert et permet de rajouter des ressources
linguistiques en particulier pour intégrer de nouvelles langues. Il se focalise sur des langues
peu dotées. La version pour l’occitan a été réalisée en lien avec Lo Congrès.

Quelques techniques permettent de traduire automatiquement des textes dans des langues
peu dotées, pour lesquelles des corpus parallèles de grande taille n’existent pas ou pour lesquels
les outils linguistiques sont rares ou inexistants. Haddow et al. propose une étude sur la
question [8] en se centrant sur les approches à base de réseaux de neurones. Durant la dernière
édition de la conférence WMT consacrée à la traduction dans des langues peu dotées (ici 4
langues indiennes) [7], les participants se sont essentiellement focalisés sur l’utilisation de
grand modèles de langues multi-lingues tels que IndicTrans2 [9] qui comprend 22 langues
indiennes ou monolingues tels que T5 [10] et BART [11], et ont utilisé des méthodes de réglage
fin des modèles [12], d’augmentation de données par rétro-traduction [13] et de débruitage des
données [11].

Dans notre étude, nous nous sommes focalisés sur l’ingénierie des invites. Cette méthode
consiste à concevoir et à affiner des invites textuelles spécifiques pour guider les grands modèles
de langage, afin de générer les sorties souhaitées. L’avantage de cette méthode est qu’elle ne
nécessite pas d’apprentissage du modèle contrairement aux méthodes d’apprentissage fin. Cette
méthode s’appuie sur un meilleur usage des connaissances apprises par le modèle [14].

L’objectif de ce travail est une étude préalable autour de trois questions de recherche:

• Q1: Apprentissage par l’exemple
• Q2: Intégration des connaissances sur la langue
• Q3: Evaluation - Adéquation des mesures actuelles aux langues peu dotées

Dans le cas de langue très dotées en textes numériques, les grands modèles de langues sont
capables de produire des textes de bonne qualité linguistique. Ils sont également efficaces pour la
traduction entre langues très dotées mais sont moins efficaces sur les langues peu dotées [15, 16].
Brown et al. ont montré que l’ajout d’exemples pouvaient aider dans différentes tâches [17].
Nous testons cette méthode de contextualisation à partir d’exemples. Nous nous intéressons
également à l’ajout de connaissances sur la langue dans le contexte de l’invite. En effet, les
descriptions de la langue que développent les linguistes peuvent apporter des informations

10https://github.com/apertium

https://github.com/apertium


Figure 3: Traduire X en Y du français au gascon; deux versions fournies par ChatGPT. Identifiées comme
traductions GPT1 et GPT1b

précieuses dans le cas de langues peu présentes dans les collections d’entraînement des grands
modèles de langues.

Nous nous sommes concentrés sur le modèle de langue pré-entrainé GPT-4 au travers de Chat-
GPT. Nous avons testé différentes façons de rédiger des prompts et d’amener de la connaissance
externe pour améliorer les traductions. Il s’agit d’un travail préliminaire qui permet d’illustrer
l’aide que peuvent apporter les grands modèles de langues dans la traduction dans des langues
peu apprises par les modèles pré-entrainés. Min et al.[14] distinguent plusieurs approches
pour utiliser les invites dans des tâches de traitement automatique des langues. Nous avons
choisi d’étudier l’utilisation d’instructions, sans et avec des exemples ainsi que les instructions
augmentées de connaissances externes.

Cet article comprend cinq sections. Après cette introduction, la section 2 présente les
traductions automatiques obtenues par les différentes approches à base d’invites que nous
avons testées, sur un texte court. La section 3 discute les différents résultats obtenus et présente
des pistes de réflexion relatives aux questions de recherche qui sont soulevées par ces résultats.
Nous discutons des travaux reliés dans la section 4. Finalement, la section 5 conclut cet article.

2. Apprendre via les instructions

2.1. Instruction traduire

L’instruction typique ici est “traduire X en Y” [10] qui ne fonctionne que si le modèle a vu
suffisamment de données. Nous l’avons testée sur l’exemple proposé en figure 1, à partir de la
version française. Li et al. a montré que la façon de rédiger l’invite pouvait avoir également une
influence sur les résultats [18]; nous n’avons pas étudié cet aspect ici.

La figure 3 à gauche (que nous identifions comme GPT1) a été obtenue avec l’instruction:
Traduire le texte suivant qui est en français vers le gascon . La figure 3 (GPT1b) à droite a été
obtenue avec le texte Peux-tu proposer une autre traduction? .

2.2. Avec quelques exemples

Brown et al. [17] ont montré que les modèles génératifs étaient également efficaces lorsque des
exemples (entrée, sortie) leur sont fournis. Nous avons donc proposé les exemples suivants,
issus de d’autres fiches: F1: La cornemuse languedocienne. Comment ça marche ?



Figure 4: Traduction du texte de la Figure 1 après quelques exemples. Identifiées comme traductions
GPT2 et GPT2b dans la suite

Le musicien envoie de l’air en soufflant dans le bufet et presse la poche avec son bras pour produire
le son. La mélodie se joue sur le graile grâce aux trous de jeu.
G1: La bodega. Quin fonciona ?
Lo musician qu’envia aire en bohant en lo bufet e que prem la pòcha dab lo son braç tà har lo son.
La melodia que’s hè suu graile gràcias aus horats de jòc.
F2: La cornemuse languedocienne est la plus grosse cornemuse de France, car elle est fabriquée
grâce à une peau de chèvre entière : elle peut ainsi contenir entre 80 et 100 litres d’air !
G2: La bodega qu’ei la mei bèra boha de França, per’mor qu’ei fabricada gràcias a ua pèth de craba
sancèra qui pòt tiéner enter 80 e 100 litres d’aire !
F3: La vielle à roue. Comment ça marche ?
Le musicien tourne la roue grâce à la manivelle pendant qu’il joue de la main gauche la mélodie
sur les touches du clavier. Ainsi, la roue frotte les cordes qui se mettent à vibrer.
G3: La sonsaina. Quin fonciona ?
Lo musician que vira l’arròda gràcias a la manivèla mentre que jòga dab la man esquèrra la
melodia sus las tòcas deu clavèr. Atau, l’arròda que hrega las còrdas qui’s hican a bronzinar.
F4: Le bourdon qui passe par le chien s’appelle la «cigale» ou la «trompette».
G4: Lo bordon qui passa peu can que s’apèra la « cigala » o la « trompeta ».
F5: Sautereaux : petites pièces en bois qui appuient sur les cordes lorsqu’une touche du clavier est
actionnée, ce qui crée des notes comme le font les doigts sur le manche d’un violon.
G5: Sauterèus : peçòtas en husta qui premen sus las còrdas quan ua tòca deu clavèr ei tocada, çò
qui crea nòtas com ac hèn los dits suu mange d’un vriolon.

La figure 4 de gauche (que nous identifions comme GPT2) est obtenue avec l’instruction
Traduire le texte . Celle de droite (GPT2b) avec l’instruction peux-tu faire une autre version en
apprenant des exemples que je t’ai fournis?.

Ici (voir figure 4 partie droite), nous pouvons constater que le modèle a déjà sur-appris,
mélangeant un peu les instruments puisqu’il indique que le joueur souffle dans l’accordéon. Il a
en revanche bien appris la façon choisie de traduire “Comment ça marche?” issue des exemples
fournis dans le contexte.

2.3. Avec des connaissances extérieures

Le gascon est une langue peu dotée et il n’est pas possible de savoir sur quels textes GPT-4 a été
appris. Nous faisons l’hypothèse que des règles complémentaires sur la langue peuvent être



Figure 5: Traduction du texte de la figure 1 après l’apport du document sur l’utilisation de la particule
Que en gascon. Identifiées comme traductions GPT3 et GPT3b

utiles à la traduction.
Nous lui avons donc fourni un document en français expliquant l’usage de la particule “que”,

une particularité du gascon11, mais d’autres ressources pourraient être apportées comme les
dictionnaires préférés, des conjugaisons ou des règles de grammaire.

La figure 5 de gauche est obtenue avec l’instruction peux-tu utiliser cette connaissance pour
traduire le texte suivant: , après lui avoir fourni le document. Celle de droite avec l’instruction
peux-tu produire une autre version? .

Dans ce cas particulier de la particule “que”, les exemples ont été plus formateurs que le texte
décrivant l’utilisation de la particule.

2.4. Traduction dans d’autres langues romanes

L’évaluation est normalement réalisée entre le texte de référence, générale produit par un
humain, et le texte produit automatiquement, tous deux dans la langue cible de traduction. Nous
avons constaté (cf. figure 7) que les scores entre français pris comme référence et gascon pris
comme texte traduit étaient assez élevés. Nous avons donc voulu évaluer la ressemblance avec
les autres langues romanes. Les langues romanes ont en effet des traits communs.

Nous nous sommes intéressés aux traductions dans les plus communes de ces langues. Bien
que nous n’ayons pas les références dans ces langues, nous souhaitons utiliser ces traductions
pour les comparer aux traductions en gascon. Selon Wikipédia, les langues romanes “les plus
parlées dans le monde sont l’espagnol (480 millions de locuteurs natifs), le portugais (227), le
français (93), l’italien (71), le roumain (24) et le catalan (4)”12. Nous avons donc traduit le texte
dans chacune de ces langues avec l’instruction traduire le texte suivant qui est en français vers le
L où L est successivement remplacée par la langue mentionnée (cf. les traductions obtenues
dans la figure 6.

11http://linguistica-oc.com/wp-content/uploads/2013/07/Linguistica-Occitana-4-Morin.pdf
12https://fr.wikipedia.org/wiki/Langues_romanes,consultéle12février2024
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Figure 6: Traduction du texte de la figure 1 dans les langues romanes les plus parlées - la version
française est la version originale.

3. Evaluation et discussion

3.1. Méthodologie

Nous avons évalué les résultats selon deux approches:

• comparaison de la version de référence en gascon avec les versions traduites automa-
tiquement,

• comparaison de la version de référence en français avec les versions en français après
rétro-traduction en français des versions traduites automatiquement en gascon. La
rétro-traduction est souvent utilisée dans les langues peu dotées pour augmenter les
données [19], ici, nous l’utilisons comme moyen complémentaire d’évaluation.

3.2. Métriques

Nous avons évalué les résultats en utilisant des mesures calculées de façon automatique: BLEU
[20], ROUGE [21], chrF [22] et TER [23]. Ces mesures sont utilisées dans le domaine de la



traduction automatique [7] et sont définies comme suit:

• BLEU (BiLingual Evaluation Understudy) se base sur le ratio entre les n-grammes présents
dans le texte candidat et ceux présents dans le texte de référence. Ce ratio est pondéré
de façon à ne pas surévaluer les répétitions de mots et à favoriser les traductions de
longueur similaire entre le texte candidat et celui de référence. La longueur maximale des
n-grammes considérés est un paramètre. Nous avons utilisé l’implémentation fournie par
la librairie Python NLTK [24] qui correspond à l’équation 1.

𝐵𝐿𝐸𝑈𝑁(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =

𝑏𝑝 ∗ 𝑒𝑥𝑝(
𝑁
∑
𝑛=1

1
𝑁

∗ 𝑙𝑜𝑔(
∑𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝐶𝑎𝑛𝑑 𝑚𝑖𝑛(𝑜𝑐𝑐𝐶𝑎𝑛𝑑(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚), 𝑜𝑐𝑐𝑅𝑒𝑓(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚))

∑𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝐶𝑎𝑛𝑑 𝑜𝑐𝑐𝐶𝑎𝑛𝑑(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚)
))

(1)

Où 𝑏𝑝 = 1 si le texte candidat traduit (Cand) est plus long que le texte de référence (Ref),

sinon 𝑏𝑝 = 𝑒1−
|𝑅𝑒𝑓 |
|𝐶𝑎𝑛𝑑| . Occ signifie occurrence. N correspond à la longueur maximale des

n-grammes considérés; nous avons choisi N=4, valeur suggérée par le papier original.
• ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) calcule le ratio entre le
nombre de n-grammes communs au texte de référence et au texte candidat et le nombre de
n-grammes dans le texte traduit (précision) multiplié par le ratio de n-grammes communs
aux deux textes divisé par le nombre de n-grammes dans le texte original (rappel). Ce
produit est ensuite divisé par la somme de la précision et du rappel. Il existe différentes
variantes de ROUGE. Nous avons retenu ici ROUGE-L qui considère la longueur de la
séquence commune la plus longue plutôt que le nombre de n-grammes communs et utilisé
l’implémentation de la librairie Python Rouge [25] présentée dans l’équation 2.

𝑅𝑂𝑈𝐺𝐸 − 𝐿(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =
(1 + 𝛽2) ∗ 𝑅𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) ∗ 𝑃𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑)

𝑅𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) + 𝛽2 ∗ 𝑃𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑)

𝑅𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =
𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑)

|𝑅𝑒𝑓 |

𝑃𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =
𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑)

|𝐶𝑎𝑛𝑑|

(2)

Où 𝐿𝐶𝑆(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) calcule la longueur de la séquence commune à Ref et Cand la plus
longue.

• chrF est une métrique qui agrège la précision et le rappel des n-grammes au niveau
des caractères. Cette métrique intègre un paramètre 𝛽 ajustable de manière à donner
plus de poids à la précision par rapport au rappel des n-grammes. Dans ce papier, nous
avons utilisé l’implémentation fournie par la librairie Python NLTK [24] présentée dans
l’équation 3, avec N=6.



𝑐ℎ𝑟𝑓𝑁(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =
𝑁
∑
𝑛=1

(1+𝛽2)∗𝑃𝑛(𝑅𝑒𝑓 ,𝐶𝑎𝑛𝑑)∗𝑅𝑛(𝑅𝑒𝑓 ,𝐶𝑎𝑛𝑑)
𝛽2∗𝑃𝑛(𝑅𝑒𝑓 ,𝐶𝑎𝑛𝑑)+𝑅𝑛(𝑅𝑒𝑓 ,𝐶𝑎𝑛𝑑)

𝑁
))

𝑎𝑣𝑒𝑐

𝑃𝑛(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =
∑𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝐶𝑎𝑛𝑑 𝑚𝑖𝑛(𝑜𝑐𝑐𝐶𝑎𝑛𝑑(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚), 𝑜𝑐𝑐𝑅𝑒𝑓(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚))

∑𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝐶𝑎𝑛𝑑 𝑜𝑐𝑐𝐶𝑎𝑛𝑑(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚)

𝑅𝑛(𝑅𝑒𝑓 , 𝐶𝑎𝑛𝑑) =
∑𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝐶𝑎𝑛𝑑 𝑚𝑖𝑛(𝑜𝑐𝑐𝐶𝑎𝑛𝑑(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚), 𝑜𝑐𝑐𝑅𝑒𝑓(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚))

∑𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚∈𝑅𝑒𝑓 𝑜𝑐𝑐𝑅𝑒𝑓(𝑛−𝑔𝑟𝑎𝑚)

(3)

• TER consiste en un algorithme glouton qui compte le nombre des modification (insertion,
suppression et substitution) nécessaire afin de faire correspondre le texte candidat au
texte de référence. Dans ce papier, nous avons utilisé l’implémentation fournie par la
librairie Python sacrebleu [26].

Nous n’avons pas retenu la mesure METEOR (Metric for Evaluation of Translation with Explicit
ORdering) [27] qui améliore la mesure BLEU en y incorporant en particulier les synonymes
et la racination. Il n’y a pas d’implantation de METEOR pour le gascon et son implantation
implique de disposer de ressources linguistiques importantes (raciniseur, wordnet, etc.) 13.

Les évaluations s’appuyant sur une expertise humaine sont actuellement discutées. Un débat
s’est ouvert à cette occasion au sein de la communauté concernant entre autres les dépenses
énergétiques liées à ce type de travaux.

3.3. Résultats et analyse

La figure 7 présente les résultats avec les quatre métriques. Nous avons croisé les versions
française et gasconne des textes.

Le premier bloc rend compte en quelque sorte la ressemblance entre français et gascon selon
les différentes mesures.

Le second bloc est centré sur la traduction en gascon. Les mesures n’ordonnent pas les
traductions de la même façon, mais plusieurs sont d’accord pour indiquer que les meilleures
traductions sont avec la revirada ou l’invite directe (présentée dans la section 2.1). L’intégration
dans le contexte de l’information sur la particule “que” (présentée dans la section 2.3 est plus
efficace selon l’ensemble des mesures que l’introduction d’exemples de traduction (section 2.2).

Si l’on considère la rétro traduction (troisième bloc), l’invite directe et la traduction par La
revirada obtiennent les meilleurs scores, cela semble refléter une traduction plus proche du mot
à mot, qui n’est pas forcément souhaitée dans des textes devant refléter les particularités d’une
langue.

La figure 8 présente les résultats entre langues romanes. Ici, le même texte français a été
traduit en différentes langues romanes et nous mesurons la pertinence du texte produit pour
correspondre à une traduction en gascon. Les scores les plus élevés sont dans l’ordre, avec le

13https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/meteor
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Figure 7: Évaluation des traductions comparées aux textes originaux en français (ORFR) et en gascon
(ORGSC). Le bloc de lignes ”Gascon” correspond à la traduction en gascon de la version française, le
troisième bloc correspond à la rétro-traduction du gascon en français. REV correspond à la traduction
avec Revirada, les autres avec une invite sur chat-GPT4 et Mistral. Les blocs en colonnes correspondent
aux différentes métriques. En gras, nous avons indiqué les valeurs les plus grandes par colonne. Les
couleurs indiquent l’ordre de similarité des scores de rouge (peu similaire) à vert (très similaire).

catalan, la langue romane la plus proche du gascon dans l’ensemble des langues considérées,
le français puis le portugais et l’espagnol. Nous observons également que les textes produits
en gascon (cf la figure 7) sont bien mieux notés que n’importe lequel des textes dans les autres
langues romanes (BLEU-4 jusqu’à 0.73 contre 0.46 ici).

Figure 8: Évaluation des traductions dans les langues romanes les plus utilisées comparées au texte
original en français (ORFR) et à la traduction humaine en gascon (ORGSC). Les deux premières lignes
correspondent aux versions originales en français et gascon; le bloc de lignes suivant correspond à
la traduction en langues romanes de la version française réalisée à l’aide de chat-GPT4. Les autres
conventions sont les mêmes que pour la figure 7.

Ces premiers résultats nous encouragent a étudier plus en détail la traduction du français
vers l’occitan. Un traducteur plus performant serait intéressant pour produire par exemple des
ressources pédagogiques dans l’enseignement public bilingue ou pour aider la diffusion de la
langue à travers l’écrit.



Ces résultats posent cependant plusieurs questions.
Les résultats produits ici ne sont pas reproductibles; en effet le texte généré par une même

invite ne sera pas le même à chaque essai. Il est alors difficile d’évaluer de façon sûre les résultats,
même si l’amélioration du contexte semble être une piste prometteuse. La différence dans les
mesures sur des variantes produites avec le même contexte pose également question quant à la
généralisation des résultats.

Comme souvent dans les langues peu dotées, l’écriture n’est pas normée; nous ne savons pas
quelle influence cela peut avoir sur l’évaluation par les mesures automatiques (et manuelles), ni
sur les résultats produits.

L’intégration de connaissances dans le contexte pourrait combiner des exemples et des
ressources linguistiques. L’étude d’une intégration plus systématique via des mécanismes de
“retrieval augmented generation” [6] est une piste que nous souhaiterions poursuivre.

La création d’un grand modèle de langue propre aux langues romanes ou aux langues les plus
proches de l’occitan est une piste intéressante. Différents travaux se sont intéressés à spécialiser
des modèles sur des domaines ou des langues [28, 29, 30, 31]; d’autres ont montré que l’ajout de
plusieurs langues semble améliorer les résultats de chacune [18].

Finalement, se pose également le problème des capacités de calcul et de l’énergie nécessaires
pour réaliser ce type de traduction en comparaison de modèles à base de règles et d’exemples.

4. Etude reliées

Différents travaux s’intéressent aux cas de langues peu dotées. L’état de l’art proposé par
Haddow et al. en 2022 catégorisent ainsi les approches selon qu’elles s’intéressent à des corpus
mono-lingue ou multi-lingue ou si elles intègrent d’autres ressources [8]. Handy et al. étudient
la qualité des modèles GPT de type InstructGPT [32] qui utilisent un apprentissage par ren-
forcement sur la base de préférences humaine par rapport à des systèmes commerciaux sur
18 paires de langues, certaines très dotées, d’autres peu dotées[16]. Leurs résultats indiquent
que les modèles GPT sont compétitifs dans les langues à ressources élevées mais présentent
des limitations dans les langues à faibles ressources. Selon eux, des approches hybrides com-
binant des modèles GPT avec des systèmes de traduction traditionnels peuvent améliorer la
qualité de la traduction. La supériorité des modèles à base de grands modèles de langue par
rapport à des modèles plus standard d’apprentissage n’est pas encore montrée. L’étude de
WeLocalize semble indiquer l’inverse 14. Pour améliorer la précision de la traduction, Liu et
al. combinent la rétro-traduction avec le remplacement de mots peu fréquents et la correction
d’erreurs grammaticales pour enrichir le corpus d’entraînement [6]. AlignInstruct s’appuie sur
un discriminateur multilingue basé sur des alignements statistiques de mots pour fournir une
supervision multilingue explicite lors de la mise au point de la traduction automatique [33].

5. Conclusion

Dans cet article, nous nous sommes intéressés à l’utilisation d’invites pour la traduction en
gascon, une langue peu dotée mais pour laquelle quelques ressources existent toutefois [34, 35].
14https://www.welocalize.com/do-llms-or-mt-engines-perform-translation-better/
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Notre objectif était d’illustrer le potentiel de l’utilisation des grands modèles de langues et leurs
limites. Les tests préliminaires ont été réalisés sur un document unique. Nos travaux futurs
visent à étudier à plus grande échelle ces phénomènes. Nous étudierons également dans quelle
mesure les résultats sur les grands modèles de langues peuvent influer sur d’autres types de
modèles, moins voraces en données et moins énergivores.

Il existe des modèles pré-entrainés pour une langue particulière comme par exemple Camem-
BERT [28] ou FlauBERT [29] pour le français, GPT-SW3 [36] pour le suédois ou entrainés pour
un domaine particulier comme DrBert [30] ou aliBert [31] entrainé sur des textes bio-médicaux
en français. Cette piste de développement est intéressante car elle nécessite moins de données
que les modèles multi-lingues. D’autres modèles sont plutôt volontairement multi-lingues
comme BLOOM [37], entraîné sur 46 langues et 13 languages de programmation. La présence de
nombreuses langues semblent permettre de diminuer les erreurs pour les différentes langues [18]
et de nombreux travaux s’intéressent aux modèles multilingues comme mBert [38], un BERT
multilingue pré-entrainé sur 104 langues les plus dotées sur Wikipedia ou mT5 [39]. Un niveau
intermédiaire pourrait être celui de modèles multi-lingues mais pour des langues proches où
pour lesquelles il existe un lien particulier. Le grand modèle de langue yugoGPT en est un
exemple; HBS LLM intègre les langues croate, bosniaque, serbe et monténégrine15.

Nos travaux futurs dans le domaine s’intéresseront à différents types de questions: Serait-il
pertinent de créer un grand modèle de langue qui s’appuierait sur la classification des langues
romanes et en engloberait un plus ou moins grand nombre (cf. figure 9 16)? Est-il plus pertinent
de conserver des modèles de traduction à base de règles et d’apprentissage par des exemples?
Comment intégrer mieux les connaissances linguistiques dans les différents types de modèles?
Comment les modèles rendent-ils compte des variantes et comment s’accommodent-ils de
l’absence de standardisation d’une langue?

Figure 9: Classification des langues romanes - Wikipedia (février 2024). Image de Youri B. Koryakov

15https://multiplatform.ai/yugogpt-transforming-ai-for-south-slavic-languages/
16https://fr.wikipedia.org/wiki/Langues_occitano-romanes Youri B. Koryakov, Atlas of Romance languages, Moscou
2001, https://www.academia.edu/51180219/Koryakov_2001_Atlas_of_Romance_languages

https://multiplatform.ai/yugogpt-transforming-ai-for-south-slavic-languages/
https://fr.wikipedia.org/wiki/Langues_occitano-romanes
https://www.academia.edu/51180219/Koryakov_2001_Atlas_of_Romance_languages
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