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RESUME
Les systemes de traduction neuronale augmentée par des exemples (RANMT) utilisent des corpus
bilingues dits mémoires de traduction (TM). Pourtant, dans de nombreux cas, des corpus monolingues
du domaine d’intérét dans la langue cible sont disponibles. Nos travaux s’intéressent a 1’exploitation
de telles ressources, en recherchant les segments pertinents directement dans la langue cible, condi-
tionnellement 2 une phrase source en requéte. A cet effet, nous proposons d’améliorer les systémes
de recherche cross-lingue, en les entrainant a réaliser des association lexicales. Nos expériences avec
deux architectures neuronales montrent I’avantage de notre méthode dans un cas contrdlé, conduisant
a des performances de traduction qui peuvent surpasser les méthodes basées sur une mémoire de
traduction. Enfin, nous évaluons notre méthode dans une configuration réaliste pour laquelle la
quantité de données monolingues excede celle des données paralleles. Cette approche résulte en
une nette amélioration des performances par rapport a des modeles de base ainsi que des encodeurs
pré-entrainés.

ABSTRACT
Improving Retrieval-Augmented Neural Machine Translation with Monolingual Data.

Conventional retrieval-augmented neural machine translation (RANMT) systems leverage bilingual
corpora, e.g., translation memories (TMs). Yet, in many settings, in-domain monolingual target-side
corpora are often available. This work explores ways to take advantage of such resources by retrieving
relevant segments directly in the target language, based on a source-side query. For this, we design
improved cross-lingual retrieval systems, trained with both sentence level and word-level matching
objectives. In our experiments with two RANMT architectures, we first demonstrate the benefits of
such cross-lingual objectives in a controlled setting, obtaining translation performances that surpass
standard TM-based models. We then showcase our method on a real-world set-up, where the target
monolingual resources far exceed the amount of parallel data and observe large improvements of
our new techniques, which outperform both the baseline setting, and general-purpose cross-lingual
retrievers
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1 Introduction

L’utilisation de modeles génératifs augmentés par des exemples (Li et al., 2022) se généralise
rapidement. Cela est dQi a leur capacité intrinseque a conditionner la génération a des exemples
illustratifs issus d’une mémoire. L’utilisation de segments recherchés automatiquement est un élément
clé de la Traduction Assistée par Ordinateur (TAO) (Arthern, 1978; Kay, 1997; Bowker, 2002) :
des segments similaires sont récupérés d’une Mémoire de Traduction (TM), fournissant au/a la
traductaire des suggestions pertinentes pour produire une nouvelle traduction. De telles techniques ont
été transposées en traduction automatique statistique (Koehn & Senellart, 2010), et, plus récemment,
dans la traduction neuronal a base d’exemples (RANMT) (Gu et al., 2018), rendant le processus de
traduction entierement automatisé€. Des travaux ont continué a utiliser des données paralleles sous
forme de TM, en effectuant la recherche dans la langue source, se servant ensuite de la traduction
coté cible pour guider la traduction du modele. L’utilisation d’exemples est un élément important
de la traduction par des Grands Modeles de Langue (LLM) dans laquel les exemples de traduction
(sources et cibles) sont insérés dans 1’amorce (Brown et al., 2020).

Les approches utilisant une TM utilisent des techniques de fuzzy-matching (FM) avec BM25 et/ou la
distance de Leveshtein (DL) en tant que filtre ou score d’ordonnancement (Bouthors et al., 2024). Les
techniques FM sont connues pour leur efficacité calculatoire, et surpassent les systemes de recherche
continus (Xu et al., 2020). En effet, les phrases récupérés via des méthodes lexicales contiennent
les termes appropriés. Cependant, le fait de s’appuyer sur le c6té source souleve deux problemes
pouvant causer un défaut de pertinence du c6té cible des exemples : (a) le désalignement entre les
phrases sources et cibles de la TM ; (b) les divergences morphosyntaxiques entre les deux langues
(Dorr, 1994).

Ces problemes peuvent étre évacués en effectuant une recherche directement dans la partie cible
des exemples de la TM, grace a des méthodes de recherche cross-lingue (CLIR). Un autre avantage
important est le fait de pouvoir se dispenser de données paralleles pour la recherche d’exemples. Non
seulement les corpus monolingues sont plus faciles a récupérer, mais évitent également le phénomene
des traductionais (translationese) (Bogoychev & Sennrich, 2020). Pour récupérer de tels exemples,
des systemes de recherche cross-lingue sont disponibles, comme LASER (Artetxe & Schwenk, 2019b)
ou LaBSE (Feng et al., 2022). Cependant, il leur manque la capacité cruciale d’assurer une couverture
lexicale forte entre les segments jugés similaires.

Dans cet article, nous proposons une nouvelle méthode pour renforcer la capacité des modeles
alingues (language agnostic) a trouver des phrases exemples lexicalement proches d’une potentielle
traduction. Nous explorons plusieurs stratégies d’ajustement d’encodeurs alingues pré-entrainés
dans I’optique de reproduire dans un contexte cross-lingue le comportement des systemes FM.

Nos expériences concernent deux paires de langue (anglais-francais et allemand-anglais), et de
multiples domaines de taille variable. Nous considérons deux architectures RANMT : NFA, un modele
autorégressif dont la source est augmentée d’un exemple (Bulte & Tezcan, 2019); TMF~LevT, un
modele d’édition non-autorégressif (Bouthors et al., 2023).

Dans un premier temps, nous appliquons nos méthodes aux modeles NFA et TMF—LevT, montrant
I’avantage de nos ajustements dans un cas contrdlé sur des données de TM. Dans un second temps,
nous exposons notre méthode a un cadre véritablement monolingue dans lequel la quantité de
phrases disponibles excede largement la premiere configuration qui, elle, ne contient que des phrases
paralleles. Il convient de noter que notre méthode requiert toujours des phrases paralleles pour I’ étape
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d’ajustement, mais peut exploiter des données monolingues lors de 1’inférence.

2 Travaux Connexes

Nos travaux sont liés aux méthodes dites RAG (Retrieval Augmented Generation), utilisant des mé-
thodes lexicales (BM25 (Robertson & Walker, 1994) et distance de Levenshtein (Levenshtein, 1965))
et sémantiques pour la recherche d’information. Les systeémes sémantiques se basent généralement
sur des encodeurs duals entrainés sur des données paralleles (Gillick et al., 2018) avec une fonction de
perte contrastive (Sohn, 2016). Notre intérét se porte sur des encodeurs multilingues (comme LASER
(Artetxe & Schwenk, 2019b) et LaBSE (Feng et al., 2022)) qui peuvent permettre de rechercher des
traductions mutelles avec des méthodes £NN.

Ces dernieres années, des travaux ont cherché a intégrer les exemples dans des systemes de TA. Cela
permet plus de transparence sur les choix de traduction des modeles (Rudin, 2019), et permet de
déléguer une partie des connaissances (lexicales, stylistiques, etc.) du modele a une base de données
externe. Une implémentation simple consiste a encoder le c6té cible des exemples pour fournir de
I’information contextuelle (Bulte & Tezcan, 2019; Gu et al., 2018; Xia et al., 2019; He et al., 2021;
Cheng et al., 2022; Agrawal et al., 2023). D’autres travaux utilisent a la fois les cotés source et cible
(Pham et al., 2020; Reheman et al., 2023).

Au lieu de regénérer un texte complet, les modeles d’édition proposent d’effectuer des opérations
minimales pour transformer les exemples en une traduction. De telles techniques sont étudiées dans
(Niwa et al., 2022; Xu et al., 2023; Zheng et al., 2023; Bouthors et al., 2023), adaptant le Transformer
de Levenshtein (Gu et al., 2019).

Les systeme de TA via des LLM utilisent généralement des exemples via I’apprentissage en contexte
(ICL), dans lequel I’amorce est enrichie de multiples démonstrations de la tiche de traduction (Radford
et al., 2019). De nombreuses études ont cherché a optimiser les performances des telles architectures
en modifiant les criteres de sélection des exemples (Moslem et al., 2023; Vilar et al., 2023; Zhang
et al.,2023; Hendy et al., 2023; Bawden & Yvon, 2023; Zebaze et al., 2024).

Notre alignemement lexical correspond a une forme d’apprentissage de métrique neuronal, dans
laquelle un espace de grande dimension est réduit a un plus petit (Sudrez et al., 2021). Ce champ
étudie I’apprentissage de distances dans les données (Kulis, 2013; Bellet et al., 2015), ce qui est utile
pour des algorithmes de recherche par similarité (Cakir et al., 2019).

3 Meéthode

3.1 Formulation du Probléme

Etant donné un corpus monolingue D = (y1,...,ynN) et une phrase source x, I’objectif des méthodes
CLIR pour la TA est de retrouver un sous-ensemble de k segments pertinents dans D : (y1,...,¥Vk).
Notre approche correspond a la recherche des £ plus proches voisins de 1’encodage de la source x
parmi les exemples de D. Le score de similarité utilisé est la similarité cosinus.

Généralement, les encodeurs alingues sont entrainés avec des méthodes d’apprentissage de représen-
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tation ou d’apprentissage contrastif. De telles méthodes encodent principalement des informations
sémantiques, de sorte que deux paraphrases avec des termes totalement différents correspondent
généralement a des représentations proches. Pourtant, il est désirable que les y; ainsi récupérés
partagent une similarité lexicale avec ce qui pourrait €tre une potentielle traduction y de la source x.
Dans les domaines spécialisés (comme le droit ou la médecine), le respect de la terminologie propre
au domaine prime sur les criteres de similarité sémantique, motivant le recours a une fonction de
perte lexicale. Nous proposons plusieurs fonctions de perte basées sur la similarité de Levenshtein
DL définie comme :

. Aly,y)
DL(y,y) =1- SRR (D
max(|y], [y])
Elles définissent un objectif précisément construit pour augmenter la quantité de fragments des phrases
exemples alignés a la phrase source. L’espace d’encodage est alors transformé a 1I’apprentissage de
sorte que la propriété suivante soit respectée :

f(sim(x,y)) ~ DL(y,y), 2)

ou f est une fonction associant le codomaine de la similarité cosinus sim ([—1, 1]) a celui de DL
([0, 1]). Autrement dit, le respect de I’équation (2) entend que la similarité cosinus doive correspondre
de maniere sous-jacente a une similarité de Levenshtein.

3.2 Apprentissage

Nous considérons trois fonctions de perte. Les deux premieres consistent a apprendre a respecter
I’équation (2) selon la formulation d’un probleme de régression. La fonction de perte est de la forme :

L(x,y,y) = Err(f(sim(x,y)), DL(y,y)), 3)

avec Err la fonction d’erreur (ici MSE ou MAE). Quant a la fonction f, nous choisissons une fonction
bijective croissante paramétrisée :

-1, 1] — [0, 1]

t — o(a x arctanh(t) + b), “)

f:

avec a (la pente) et b (la position) des parametres appris; et o la fonction sigmoide.

Le troisieme objectif s’inscrit dans le cadre de 1’apprentissage d’ordonnancement. Etant donné un
ensemble de £ segments, ordonnés par similarité de Levenshtein décroissante vis-a-vis de la référence
y, la fonction de perte est calculée ainsi :

ﬁ(X, Yy, y[lk]) = Z ma’X(Oa Simg(X, S’l) - Simg(X, S’]) +m X | DL(y7 S’]) - DL(y7 5’3)|)a (5)
1>7

avec m un facteur d’échelle. L’équation (5) correspond a une agrégation de fonctions de pertes a
marge, elles-mémes inspirées du triplet loss (Schultz & Joachims, 2003). La marge n’est cependant
pas fixe : elle est proportionnelle a la différence absolue entre la similarité de Levenshtein des deux
exemples comparés y;, y; avec la référence y.
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4 Données et Métriques

Données Nous considérons deux taches de traduction : anglais vers francais (en-fr) et allemand
vers anglais (de-en). Les données contiennent une grande variété de domaines textuels (16) tous issus
d’OPUS (Tiedemann, 2012). Les détails sont indiqués dans I’annexe A. Nous préparons également
un grand corpus Wikipédia francais '. Le texte est segmenté en pseudo phrases via des expréssions
rationnelles simples. Les duplicats et les fortes correspondances FM 2 avec les partition de validation
et de test sont retirés du corpus. La taille finale est de 45M de phrases.

Métriques Le succes de systemes cross-lingues est évalué via la similarité de Levenshtein DL
entre la meilleure correspondance et la référence dans la partition de validation, pour la recherche
effectuée dans le corpus d’apprentissage. Nous reportons également le taux d’erreur xsim, mesurant
la capacité a retrouver des phrases paralleles dans des corpus bi-paralleles (Artetxe & Schwenk,
2019a), ici le corpus d’entrainement. La qualité de traduction est évaluée avec BLEU (Papineni et al.,
2002) selon SacreBLEU (Post, 2018), 3 et COMET * (Rei et al., 2022a).

5 Configuration Expérimentale

Configuration de Recherche Dans nos expériences controlées dans des corpus paralleles, nous
pouvons effectuer une comparaison avec les méthodes de recherche FM usuelles. Pour chaque
configuration, nous récupérons jusqu’a k=3 exemples. Nous considérons les systemes de recherche
avec les configurations suivantes :

— fuzzy-src: FM avec DL sans filtre;

— fuzzy-gold : FM avec DL sans filtre coté cible, c’est-a-dire en utilisant la référence. Il
s’agit d’une configuration oracle, correspondant a une borne supérieure empirique de ce que
pourrait faire une fonction de recherche idéale;

— fuzzy-bt : les phrases dans la langue cible de la TM sont rétrotraduites dans la langue
source. La méthode de recherche appliquée est ensuite identique a fuzzy-src a la différence
que la recherche se fait sur les pseudo-sources. Nous simulons ainsi une alternative a la
recherche CLIR dans le cas ou un corpus monolingue cible d’exemples est disponible ;

— dense : un modele BERT (Devlin et al., 2019) est entrainé depuis zéro avec une fonction de
perte contrastive InfoNCE (Sohn, 2016) sur des données paralleles (pour la recherche CLIR);

— dense+bow : nous ajoutons une fonction de perte sac-de-mots au modele précédant de
maniere identique aux travaux de Cai et al. (2021) afin de favoriser I’encodage d’informations
lexicales cross-lingues ;

— LASER/LaBSE : LASER (Artetxe & Schwenk, 2019c¢) et LaBSE (Feng et al., 2022) utilisés
en tant que modeles pré-entrainés pour la recherche CLIR ;

— ft-[modele]-[Err] : nous ajustons 1’un des encodeurs précédents avec I’une des trois fonc-
tions de perte {MSE, MAE, Rank} (e.g. £t-LaBSE-MSE).

Pour chaque méthode, un seuil est appliqué pour filtrer les phrases avec un score de similarité faible.
Pour chaque systeme de recherche, nous ajustons ce seuil pour que la partition de validation obtienne

https://huggingface.co/datasets/Plim/fr_wikipedia_processed.

Lorsque DL > 0.9.

signature : nrefs:1|case:mixed|eff:no|tok:13a| smooth:exp|version:2.1.0;
Unbabel/wmt22-comet-da, avec I'implémentation officielle.

L=
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un taux d’exemples > de 50%. Ce taux constant permet de s’assurer que chaque résultat est comparable,
en retirant le taux d’exemples des variables de confusion : les résultats refletent uniquement une
différence de qualité des exemples.

Architectures RANMT Nous considérons deux architectures RANMT. La premiéere est une im-
plémentation locale de NFA (Bulte & Tezcan, 2019), qui étend I’encodeur-décodeur standard en
concaténant le coté cible des exemples a la source a I’entrée de I’encodeur. Au plus un seul exemple
est utilisé, le rendant capable de produire une traduction méme lorsqu’aucun exemple n’est présenté.
La seconde architecture est une implémentation d’un encodeur-décodeur non-autorégressif d’édition
qui peut co-éditer jusqu’a k exemples pour générer une traduction : le Transformer multi-Levenshtein
(TM*-LevT) (Bouthors ef al., 2023). Les exemples utilisés a I’entrainement sont également sélec-
tionnés selon la méthode fuzzy-srec. Dans nos expériences, k=3.

6 Résultats

Dans cette section, nous présentons les résultats de différentes fonctions de recherche dans une TM, a
savoir les corpus d’apprentissage des données en-fr et de-en. Nous pouvons ainsi comparer la méthode
fuzzy-src aux méthodes cross-lingues, recherchant directement les segments dans la langue cible.

Scores de Recherche Nous évaluons le taux d’erreur xsim (dans la partition d’entrailnement) et
la similarité de Levenshtein moyenne (dans la partition de validation) du premier exemple récupéré.
Nous reportons les résultats dans le tableau 1.

Lutilisation de la rétrotraduction (fuzzy-bt) dégrade la proximité lexicale des exemples par rapport
a la baseline fuzzy-src. L'usage d’un objectif sac-de-mot (dense+bow) permet d’augmenter
les performances de recherche sur les deux métriques. Les ajustements MSE et MAE appliqués au
modele dense+bow améliorent les résultats sur les deux métriques. Lorsqu’ils sont appliqués a
LaBSE, ils améliorent les résultats sur les données en-fr, mais conduisent a des résultats inchangés ou
dégradés sur les données de-en. L’ ajustement Rank obtient des résultats plus nuancés, entrainant une
dégradation des performances du modele dense+bow, tout en ayant un effet relativement neutre
sur les scores de LaBSE. fuzzy—gold met en évidence la présence d’une marge de progression
additionnelle de la proximité lexicale des exemples par rapport a la configuration ft-LaBSE—-MAE,
obtenant les plus hauts scores (hors fuzzy—gold). la recherche d’exemples c6té source (allemand)
produit des phrases c6té cible (anglais) moins proches lexicalement que n’importe quel systeme CLIR
sur les données de-en. Il semble plus difficile de récupérer des exemples de qualité sur les données
anglais-allemand que sur les données anglais-frangais puisque les scores de taux d’erreur xs im sont
plus importants (~ 15 points de taux d’erreur xsim en plus) et que la DL. moyenne est également
plus faible (de 2 points pour les méthodes CLIR et de 10 points pour les méthodes FM).

Absence d’exemples : nous utilisons les modeles NLLB et NFA sans le moindre exemple en tant
que baselines. Leur scores BLEU, moyennés sur tous les domaines, sont respectivement de 39,0
(en-fr) et 33,8 (de-en) pour NLLB et 48,0 (en-fr) et 38,2 (de-en) pour NFA. Les détails complets par
domaine sont présentés dans le tableau 3.

5. Proportion de phrases avec au moins un exemple récupéré.
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TM3-LevT NFA

test en-fr test de-en test en-fr test de-en test en-fr test de-en

DL moy.T xsim] DLmoy. 1 xsim| BLEU COMET BLEU COMET BLEU COMET BLEU COMET

- - - - 48.0 87.1 38.2 79.8
fuzzy-gold (oracle) 50,0 - 53,4 - 453 51,7 31,3 -8,6 52,2 87,8 44,7 82,2

fuzzy-src 36,0 - 21,9 - 43,8 48,4 28,8  -10,3 51,3 87,5 41,9 81,7
fuzzy-bt 31,1 - 21,8 - 40,5 43.8 220 -229 49,9 87,2 38,9 81,3
dense 30,4 10,8 - - 41,5 42,2 - - 49,9 87,1 - -
dense+bow 32,7 8,0 30,9 25,2 42,4 44,1 28,3 -11,6 50,5 87,3 40,0 80,9
ft-dense+bow-MSE 34,9 7,6 33,6 25,2 43,1 46,0 29,0 -12,7 51,0 87,5 41,6 81,5
ft-dense+bow-MAE 35,2 8,0 32,9 25,3 43,2 46,3 29,1 -12,6 51,0 87,4 41,8 81,4
ft-dense+bow-Rank 29,9 11,9 25,9 41,5 42,1 44,3 26,0 -17,9 50,7 87,3 41,8 80,9
LASER 32,8 10,0 33,2 26,2 42,5 44,3 30,4 -7,7 49,9 87,3 41,1 81,3
LaBSE 33,8 7.4 34,4 21,0 43,1 45,5 29,8 -9,5 50,5 87,3 41,5 81,4
ft-LaBSE-MSE 36,7 7,6 34,0 24,6 43,7 47,8 27,7 -12,5 51,2 87,5 41,6 81,6
ft-LaBSE-MAE 37,0 6,4 34,5 23,5 43,6 47,7 29,1 -9,2 51,2 87,5 42,0 81,5
ft-LaBSE-Rank 36,0 7,3 34,2 233 433 47,1 284  -122 51,1 87,5 41,8 81,6

TABLE 1 — Taux d’erreur xsim et similarité de Levenshtein (DL) moyenne pour les différents systemes de
recherche (gauche) et scores BLEU et COMET des modeles TM®~LevT et NFA (droite).

TM?>-LevT : Les performances du modele TM3—LevT sont reportées dans le tableau 1. L écart
entre I’oracle fuzzy—-gold et fuzzy-src met en évidence deux phénomenes : (a) Les divergences
morpho-syntaxiques entre la langue source et la langue cible. Plus cette divergence est élevée, plus
I’écart I’est également ; Aussi, (b) la qualité de I’alignement des phrases du corpus parallele. On peut
précisément observer que 1’écart est plus faible sur le corpus en-fr (1,7 BLEU) que nous avons nettoyé,
comparé a celui de de-en (2,5 BLEU). La rétrotraduction (fuzzy-bt) produit une dégradation sur
toutes les métriques, davantage que ce que le tableau 1 laissait présager. Pour les deux paires de langue,
’utilisation de systemes CLIR est plus efficace que fuzzy-bt. Les meilleurs systemes obtiennent
des résultats similaires a fuzzy-src. Concernant en-fr, les meilleures performances CLIR sont
obtenues avec LaBSE ajusté avec MSE ou MAE. De maniere similaire a ce que le tableau 1 permettait
de projeter, nous n’obtenons pas de tel gain avec nos stratégies d’ajustement sur les données de-en.
Néanmoins, I’encodeur LASER permet 2 TM?~LevT d’obtenir une augmentation de 1,6 BLEU par
rapport & fuzzy-src. Notons que le modele TM3-LevT anglais-allemand a été entrainé sur moins
de données et que le corpus d’entrailnement n’a pas été nettoyé. Par conséquent, le comportement de
TM3-LevT est plus instable que ne peut I’étre NFA sur de-en.

NFA: Les résultats pour NFA sont présentés dans le tableau 1. Ce modele obtient des performances
nettement supérieures 3 TM3-LevT. La marge de progression (jusqu’a fuzzy-gold) est plus
faible. Pourtant, nous pouvons remarquer que le fait de récupérer les exemples directement coté
cible améliore la baseline sans exemple d’environ 3 points BLEU dans le meilleur des cas. Les
techniques d’ajustement avec MSE et MAE permettent de rattraper completement tous les scores
de fuzzy-src. En comparaison, fuzzy-bt permet d’augmenter les scores de la version sans
exemple, mais obtient les pires scores de traduction avec exemple.

Analyse par domaine : Les scores BLEU par domaine sont reportés dans les tableaux 2 (pour
TM3-LevT) et 3 (pour NFA). D une part, nous observons la difficulté d’améliorer certains domaines (2
savoir News-Commentary et TED2013), mis en évidence par I’absence d’écart entre fuzzy—gold et
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English-Francais Allemand-English
ECB EME Epp GNO JRC KDE News PHP TED Ubu Wiki KDE Kor JRC EME Sub

fuzzy-gold 58,5 648 325 613 605 443 270 410 312 405 369 321 82 487 476 198
fuzzy-src 567 622 31,9 589 588 415 272 403 30,7 389 346 292 87 458 433 169
fuzzy-bt 5,0 547 319 513 551 352 270 387 30,7 362 333 213 45 275 392 175
LASER 56,5 60,5 31,7 560 586 366 269 397 306 364 339 293 113 489 466 162
LaBSE 570 598 313 578 594 408 269 398 305 37.0 339 290 93 492 454 162
ft-LaBSE-MSE 57,0 62,0 31,8 586 586 425 27,0 399 305 381 349 281 109 414 41,1 17,0
ft-LaBSE-MAE 56,9 614 31,6 587 587 425 27,0 399 304 377 345 287 11,7 444 437 170
ft-LaBSE-Rank 56,0 Ol,1 3177 57,7 580 41,7 269 40,1 30,6 37,6 341 287 96 446 425 166

TABLE 2 — Scores BLEU moyen par domaine de TM?~LevT. Les domaines contaminés de NLLB (rétrotraduc-
tion) sont soulignées.

Anglais-Frangais Allemand-Anglais
ECB EME Epp GNO JRC KDE News PHP TED Ubu Wiki KDE Kor JRC EME Sub
taux de contamin. 33,9 58,3 8,9 0 21 6,8 100 6,8 298 0 0 475 0 540 173 8,9

NLLB 445 403 359 396 50,7 342 32,1 390 410 359 354 201 235 464 388 314
no example 589 559 399 488 623 428 50,1 456 439 435 364 395 132 555 516 310
fuzzy-gold 652 651 403 597 68,1 466 50,1 48,1 441 478 390 456 219 639 605 31,7
fuzzy-szc 645 63,0 40,0 584 66,6 452 500 473 440 468 383 443 142 62,3 574 311
fuzzy-bt 624 60,4 398 547 649 445 50,1 468 437 447 370 40,1 132 556 548 311
LASER 63,7 61,6 398 568 654 440 500 468 441 46,1 371 414 161 60,7 560 31,1
LaBSE 63.8 625 390 577 650 453 500 469 44,1 460 377 430 156 60,6 569 31.1
£t-LaBSE-MSE 643 63,0 400 582 66,6 453 50,1 47,5 440 468 379 43,1 168 603 569 31,2
££-LaBSE-MAE 642 63,0 399 585 666 455 50,1 474 439 463 378 433 171 614 575 309

ft-LaBSE-Rank 64,1 62,6 398 58,1 663 453 50,0 47,5 440 46,0 381 43,7 159 61,0 572 31,2

TABLE 3 — Scores BLEU par domaine de NFA (et NLLB). Les domaines contaminés par NLLB (pour la
rétrotraduction) sont soulignés. Les taux de contaminations du modele NF A sont également reportés.

la baseline sans exemples. D’autre part, certains domaines sont fortement améliorés par nos méthodes
(CLIR et ajustements). Pour TM3-LevT, il s’agit des domaines ECB, EMEA, Gnome, KDE, Ubuntu
et Wikipedia. Quant a NFA, il s’agit de Europarl, Gnome, Law et Koran. Nous pouvons caractériser la
difficulté de retrouver des exemples dans un domaine par la taille du domaine, puisqu’un grand corpus
offre une plus grande opportunité de trouver des phrases similaires, mais aussi par la redondance
lexicale et phraséologique. Dans la majorité des domaines, NF A obtient, grace aux méthodes CLIR,
des scores proches de I’oracle fuzzy—gold, démontrant I’efficacité de notre méthode.

Comparaison des fonctions de perte : La fonction de perte infoNCE, utilisée pour entrainer
LaBSE et dense, a pour objectif d’identifier des segments paralleles au sein de collections mul-
tilingues. De tels systemes modélisent les phrases dans un espace vectoriel avec une topologie
rapprochant les phrases similaires. Cette similarité ne reflete pas uniquement des caractéristiques
lexicales et n’a aucune raison a priori de former une topologie respectant une quelconque notion de
distance/similarité consistante et explicable. L’ objectif de dense+bow avec une fonction de perte
sac-de-mots consiste a enrichir I’encodage avec des informations lexicales cross-lingues : il doit
étre possible de retrouver le vocabulaire d’une phrase dans la langue L2 a partir de ’encodage dans
la langue L1. Une telle méthode permet effectivement une augmentation de la similarité lexicale
(tableau 1) et des scores BLEU (tableau 1). Enfin, nous proposons trois fonctions de perte pour
précisément transformer la topologie de la représentation des phrases afin de respecter une notion de
similarité. Parmi nos trois stratégies d’ajustement, MSE et MAE (€q. 3) permettent d’obtenir les plus
grands gains BLEU.
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Effets de la contamination des données : Nous avons identifié deux sources de contamination de
données. Premierement, les données d’apprentissage de NFA contiennent une portion des données
de test variable selon les domaines (voir annexe C). Intuitivement, une telle contamination devrait
rendre le modele moins sensible a la sélection d’exemples pertinents. Les résultats par domaine
du tableau 3 montrent néanmoins une marge de progression entre les résultats sans exemples et
I’oracle. L’écart BLEU étant large pour la plupart des domaines (a I’exception de News-Commentary,
Europarl et Subtitles), nous pouvons voir distinctement I’avantage de 1’utilisation de méthodes CLIR.
Deuxiemement, les données d’entrailnement de NLLB contiennent certains domaines, ce qui a pour
potentiel effet de surévaluer fuzzy—-bt dans les domaines contaminés. Dans la totalité des cas,
fuzzy-bt reste en deca des résultats des autres méthodes.
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FIGURE 1 — Evolution des scores BLEU et COMET de TM>~LevT (en haut) et NFA (en bas) en augmentant la
taille du corpus de recherche.

6.1 Expérience a Large Echelle

Recherche dans un corpus monolingue : Nous utilisons les mémes systémes pour effectuer la
recherche d’exemples dans le corpus Wikipedia, contenant 45 millions de segments. Les seuils de
filtrage utilisés pour les modeles sont les mémes, ¢’est-a-dire choisis pour obtenir un taux d’exemple
récupérés dans la TM de 50% sur la partition de validation. Notons que nous excluons LASER,
qui entraine des colts d’indexation tres élevés, ainsi que nos modeles dense (ajustés ou non) qui
obtenaient des résultats inférieurs dans les expériences controlées. Wikipedia est un domaine qui
présente une grande variété de themes avec un haut niveau de formalité. Il est également exempt
de toute contamination avec les modeles NFA et NLLB. Le changement du corpus depuis lequel
les exemples sont recherchés (passant de 200k segments a 45M) permet une augmentation générale
des scores BLEU et COMET (voir tableau 4). L’ajustement avec MSE ou MAE permet d’obtenir des
scores BLEU bien supérieurs a ceux associés a la recherche dans la TM : +3,9 points BLEU pour
ft-LaBSE-MAE avec TM?>-LevT: +3.4 pour £t-LaBSE-MAE avec NFA.

Influence de la taille du corpus monolingue : Pour analyser I’effet de la taille du corpus mono-
lingue au sein duquel les exemples sont récupérés, nous augmentons progressivement le nombre
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T™?-LevT NFA ™ mono

BLEU COMET BLEU COMET TEt+ DLt TEt DL1
sans exemple - - 36,4 84,8 fuzzy-bt 39,9 240 60,2 31,0
fuzzy-bt 35,6 76,7 38,6 84,8 LaBSE 30,9 25,6 59,6 352
LaBSE 37,7 77,2 40,1 85,0 ft-LaBSE-MSE 338 272 717 377

ft-LaBSE-MSE 383 772 409 8438 ft-LaBSE-MAE 3,3 27,5 590 38,1
ft-LaBSE-MAE 387 77,6 41,2 849 ft-LaBSE-Rank 25,7 26,7 612 36,7
ft-LaBSE-Rank 38,5 71,5 40,8 85,0

TABLE 5 — Comparaison du taux d’exemple (TE) et
TABLE 4 — Scores BLEU et COMET avec les systemes de la similarité de Levenshtein moyenne (DL) sur
TM®-LevT et NFA dont les exemples sont recherchés la partition de test Wikipedia, selon le systéme et le
sur le corpus Wikipedia. corpus de recherche (TM ou corpus monolingue).

de phrases constituant I’ensemble de recherche avec un pas de 500k phrases jusqu’a 45M. Nous
calculons les scores de traduction pour différents modeles (LaBSE et variantes ainsi que fuzzy-bt)
dans les graphiques de la figure 1. Les modeles bénéficient clairement de I’augmentation de la taille
du corpus de recherche.

Nous observons également deux scores additionnels dans le tableau 5 : le taux d’exemple (pourcentage
de phrases sources pour lesquelles au moins un exemple est récupéré) et la similarité de Levenshtein
DL moyenne (entre le meilleur exemple non filtré et la référence). Nous observons une augmentation
du taux d’exemple de 30% en moyenne en récupérant les exemples dans le corpus monolingue. Quant
au score DL, moyen, le meilleur exemple est supérieur, en moyenne, de 10 points.

7 Conclusion et Perspectives

Nous avons exploré diverses approches pour utiliser des exemples issus de corpus monolingues dans
des systemes de TA a base d’exemples. Notre conclusion principale, basée sur deux paires de langue et
16 domaines, est que la recherche cross-lingue peut étre tout aussi efficace que les méthodes classiques
de fuzzy-matching lexical graCe a notre fonction de perte lexicale. Ces techniques permettent d’obtenir
une augmentation significative du score BLEU par rapport a notre point de référence sur le corpus
Wikipédia (jusqu’a +3,8 points), montrant ainsi I’avantage de notre méthode a large échelle. Notre
implémentation CLIR correspond a un cofit calculatoire équivalent au FM.

Nous identifions plusieurs facon d’enrichir nos résultats : (a) en ajustant les modeles sur de plus
grands corpus multilingues selon des configurations comparables a LASER ou LaBSE; (b) utiliser
d’autres encodeurs plus récents comme SONAR (Duquenne et al., 2023); (c) utiliser des méthodes
CLIR pour entrainer nos modeles plutot que de se contenter de la recherche FM ; (d) revisiter d’autres
aspects comme la relaxation du seuil pour la sélection des exemples. Une autre extension de nos
travaux consisterait a adopter les méthodes CLIR dans 1’apprentissage en contexte, qui, pour le
moment, nécessitent le coté source des exemples (Moslem et al., 2023). Nous pouvons alors ajuster
de tels modeles pour n’avoir qu’a utiliser le coté cible.
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A Données Paralleles

Les données en-fr sont une version nettoyée via un filtre basé sur COMETKiwi (Rei et al., 2022b),
contruite a partir des données de (Xu et al., 2020). Chaque domaine est associé a une partition
de test de 1000 phrases. Le corpus de-en est repris directement de (Aharoni & Goldberg, 2020),
également utilisé dans de nombreux travaux (Aharoni & Goldberg, 2020; Cai et al., 2021; Agrawal
et al.,2023; Bouthors et al., 2024). Les fichiers de test contiennent 2000 phrases. Le tableau 6 indique
les statistiques des domaines considérés.

Anglais-Francgais Allemand-Anglais
ECB EME Epp GNO JRC KDE News PHP TED Ubu Wiki KDE Kor JRC EME Sub

size 149k 272k 1,9M 44k 492k 126k 133k 7k 148k 6k 597k 223k 18k 467k 248k 500k
% 3.8 7.0 49.0 1.1 12.7 33 34 0.2 3.8 0.2 15.4 15,3 1,2 321 17,0 343

TABLE 6 — Taille de chaque domaine en nombre de phrases et sa proportion.

B Ajustement des Modeles Encodeurs

Dans nos configurations, 1’ajustement (finetuning) met a jour I’ensemble des parametres. Le taux
d’apprentissage global est de le-4, sauf a et b (éq. 4) qui ont un taux d’appretissage de le-2. Chaque
source x est présentée avec trois y (éq. 3) déterminés par les trois meilleures correpondances obtenues
via dense+bow. Le score de validation est NDCG (Wang et al., 2013).

La recherche d’exemples similaires est utilise la librairie FAISS ® (Douze et al., 2024).

C Architectures RANMT

Les deux architectures s’appuient sur I’architecture Transformer (Vaswani et al., 2017). Nous entrai-
nons une instance de TM?>-LevT pour chaque paire de langues en utilisant les données d’entrainement
disponibles. Quant au modele NFA, il est entrainé sur une plus grande quantité de données. Le modele
NFA avec la direction de traduction anglais vers francais est entrainé sur 8 millions de phrases ex-
traites d’une grande variété de corpus publics. La version avec la direction de traduction anglais vers
allemand a quant a elle recours a 11, 5 millions de phrases. Notons qu’il y a un cas de contamination
des données de test que nous reportons de maniere transparente dans les tableaux de résultats. Certains
corpus ont été échantillonnés avec un taux variable correspondant a la probabilité que le modele
NFA ait été expos€ a une paire de phrase du test lors de son entralnement. Nous nommons cette
probabilité taux de contamination. Enfin, nous avons recours au modele de traduction multilingue
NLLB’ (Costa-jussa et al., 2024) en tant que baseline. 11 est par ailleurs utilisé pour rétrotraduire
les phrases cibles dans la configuration fuzzy-bt (voir paragraphe suivant). Nous notons pour ce
systeme un cas de contamination des données ECB, EMEA, JRC-Acquis et OpenSubtitles, indiqué
de maniere transparente dans les tableaux de résultats.

6. https://faiss.ai/.
7. Implémentation HuggingFace NLLB-200-distilled-1.3B.
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D Coit Computationnel de la Recherche

Le colit computationnel peut étre réparti en deux catégories : un colit fixe (qui ne dépend pas du
nombre de phrases a traduire) et un cofit variable (proportionnel au nombre de phrases a traduire).
La recherche d’exemples pour I’apprentissage correspond a la premiere catégorie. L’encodage de
I’ensemble des phrases de la langue cible par un encodeur (pour les méthodes CLIR) ou I’indexation
de la TM (pour les méthodes FM) appartiennent également a la catégorie des colits fixes. Quant aux
colits variables, la recherche FM requiert la tokénisation de la phrase source puis la recherche (avec
ou sans filtre BM25) des phrases les plus similaires selon DL ; les systemes CLIR doivent encoder
la phrase source, puis effectuer une recherche kNN dans I’espace des phrases monolingues de la
langue cible. Dans nos expériences, nous avons retiré le filtre pour permettre d’obtenir les plus hauts
scores BLEU possibles (fuzzy-src, fuzzy-bt et fuzzy—-gold), ce qui multiplie la latence de
recherche d’exemples par ~ 100. Cependant, lorsqu’un filtre BM25 est appliqué pour présélectionner
L = 100 phrases, nous pouvons faire le constat suivant : les méthodes FM et CLIR permettent toutes
les deux de récupérer I’exemple le plus proche en environ ~ 1ms. Nous avons obtenu ce résultat sur
le corpus ECB (150k phrases) avec des conditions optimisées :
— les méthodes de recherche FM sont effectuées sur un CPU a 8 cceurs, parallélisant la recherche
d’exemples sur 8 phrases sources;
— concernant les systemes CLIR, les phrases sources sont encodées dans un lot de 50 phrases et
la recherche kNN est parallélisée grace a I’'implémentation de FAISS. Nous avons utilisé un
GPU V100-32Go lors de nos expériences, puisqu’un CPU est ~ 100 fois plus lent.
Notons que les systemes CLIR dans leur configuration optimale nécessitent de conserver en mémoire
GPU le modele encodeur et les vecteurs d’encodage du corpus monolingue de la langue cible,
impliquant une limite pratique (lorsque le corpus monolingue est gigantesque par exemple).
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