Traduction automatique neuronale :
principes et questionnements actuels,
challenges futurs.

Loic Barrault

LIUM

Le Mans

Universite

Laboratoire d'Informatique
Université du Mans



Plan

® Principes de la traduction automatique

® Principes fondamentaux des réseaux de neurones / deep learning
® Les plongements de mots ou « embeddings »

e Traduction automatique neuronale

® Recherches actuelles

® Discussion



Principes de la traduction automatique
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Direction de la traduction

Théorie de la Communication, Shannon, 1948

When [ look at an article in Russian, | say:
"This is really written in English, but it has
been coded in some strange symbols. |
will now proceed to decode."

Warren Weaver (1949)



Traduction automatique

e Traduire une phrase = sélectionner parmi les traductions possibles celle qui est la mieux formée
tx = argmax p(s|t) p(t)
t

® Modéele de traduction : p(s‘t) -> peu importe si la phrase est fluide en langue cible

® Modéle de langue : p(t) -> peu importe si la phrase est une bonne traduction

Combinaison : une traduction fluide en langue cible.



Différentes approches

e A base d’exemple
e A base de segment (phrase-based)

® A base de réseaux de neurones
»  Deep learning

Texte en langue source

-traitements

[...] le secteur des nouvelles technologies et le développement de nouvelles

[...] alive; this includes their use in new technologies and the development

technologies telles que la traduction automatique => europarl.europa.eu  of new technologies such as translation software [=> europari.europa.eu
[...] surles ibilités qu'offre la { { et la fiabilité des [...] opinion regarding the possibilities offered by machine translation and
de traduction lique. = btb.ge.ca  the reliability of the new machine translation systems. > btb.gc.ca
[...] d'échange de mémoires de ion é ées aux fins de TMXis a d utral, open standard for storing and exchanging
automatique et de localisation dans le but de faciliter I'échange [...] translation memories created by Computer Aided Translation (CAT) and
=5 termium.gc.ca  localization tools. The purpose [...] 5 termium.ge.ca
Par ailleurs, |'utilisation de logiciels de traduction automatique et/ou de use of i ion and/or compt isted
traduction assistée par ordinateur devrait continuer & étre encouragée. translation software should continue to be encouraged. > unjiu.org

> unjiu.org

Ses domaines de compétence sont la traduction automatique, les
dictionnaires & iques, la génération aL i de textes et le
traitement du dialogue.

=> cls-communication.com

[...] donc la maintenance des services fournis (comme le centre de
ressources et d'information et la traduction automatique). > carisnet.org

Her specialist fields include machine translation, electronic dictionaries,
ic text ion and dialogue

=> cls-communication.com

[...] and therefore insure the maintenance of the services provided (such
as the clearinghouse and the { ion). > carisnet.org

Texte en langue cible



Principes du deep learning



Neurone biologique

Dendrites (extrémité réceptrice)

Terminaisons axonales

Axone
(extrémité émettrice) Gaine de myéline

Neeuds de Ranvier | s o

® Réception des stimulations des autres cellules via les synapses
® Lorsque la somme des stimulations dépasse un seuil
> la cellule envoie une impulsion électrique le long de son axone : dépolarisation

e La transmission de I'impulsion électrique se fait par des neurotransmetteurs
> Les bouts de I'axone touchent presque le corps ou les dendrites d’autres cellules



Apprentissage dans le cerveau humain

A\

Modification de la force des connexions, ajout ou suppression de connexions
Principe de Hebb : “Neurons that fire together, wire together”
Les neurones actifs en méme temps vont avoir tendance a renforcer leurs liens

Processus local

Tout cela se fait sans aucune supervision
Par I'expérience et retour (feedback) de I'environnement



Neurone informatique : le perceptron

® Rosenblatt (1957)
® Petite unité de calcul vaguement inspirée par le
fonctionnement du cerveau humain

e f: fonction seuil
y
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Apprentissage d'un perceptron

® Tache de classification

® Parcours des exemples d’apprentissage
e Calcul de la sortie pour chague exemple
e Sila sortie est erronée, on modifie les paramétres (poids)

Wk+1x +b=0
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Perceptron multi-couche (MLP)
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Apprentissage d'un MLP : retro-propagation

e Fonction d’erreur en sortie : probabilité du mot
O  Entropie croisée (cross-entropy)

e® Calcul du gradient (dérivée partielle) : ——

Machine Learning Error
(text, document, Algorithm fun Cti on
image, audio,

video...)

Input

A

Update weights

® Mise ajour des poids : Update hyper parameters

OE
WTour — 17/ — \——
ow

o Objectif : modifier les poids du réseau de neurones afin de minimiser I'erreur
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Representation des mots

- vocabulaire
- 1-hot
- embeddings
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Vocabulaire

e Vocabulaire : liste des mots connus par le systéme
0  Un mot = suite de caractéres sans espace

® Quelques pré-traitements / normalisations
O  Tokenization L'école - L’ école
o  Normalisation (guillemets, apostrophes, etc)

® Mot inconnu = mot spécial <unk>

e Techniques spécifiques pour couvrir le maximum de mots :
O  Byte Pair Encoding : les mots sont découpés (analyse statistique)
m  Ex.:: maison => mais@@ on
m  Ex.: maisonnette => mais@@ on@@ nette

O  Opérer au niveau des caractéres
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1-hot

Codage spécial d'un mot : on met un 1 a l'indice réservé pour ce mot

> A chaque mot correspond un indice

>
>

la =[1,0,0,0,0,...,0]
le =10,1,0,0,0,...,0]

bonjour = [0,0,0,1,0,...,0]

Zorro =1[0,0,0,0,...,0,1]

Ne véhicule aucune sémantique
chaque mot est a égale distance des autres
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Embeddings (plongements de mots)

queen i U T[] RINNImI N
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Source: http://jalammar.github.io/illustrated-word2vec
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http://jalammar.github.io/illustrated-word2vec

Embeddings : quelques proprietes

4 woman president Q'”'Ster
@ leader
queen
man on.e 15 otwo
®
200 ® three

_ singing e

king four

‘ )

walking .
sing

walk
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Traduction automatique neuronale

Neural machine translation (NMT)
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Traduction automatique neuronale

e Modele séquence vers séquence de type encodeur-décodeur

® Encodeur - Décodeur
O Encodeur : transforme la phrase en une séquence de vecteurs de faible dimension (quelques centaines)
O Décodeur : génére la phrase de sortie mot aprés mot a partir de la séquence d’entrée encodée

e Equipé d’'un mécanisme d’attention
O Permet de se concentrer sur une partie de la phrase d’entrée pour générer le mot cible suivant

Représentations
de mots

Phrase cible

R

DECODEUR

ENCODEUR avec
ATTENTION

Phrase source

-
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NMT : encodeur recurrent

O-~O—0~0O~0+~O0—~0—0~0~0—0 g
[ 1 [ 1 11 [ [ [] 1 =
C; Czjf;g
S5

; 1 E a 1 a f 1 F"CHD
willW W6 L *2
i OUuUb g tde >

A long time ago in a galaxy far , far away -

1. Encodage 1-hot + projection embedding + mise-a-jour vecteur RNN gauche-droite



NMT : encodeur réecurrent bidirectionnel

O+~ OO+~ O~-O-0O—0O-0O-0O0

O~0—0~0~0~0—~0—0O~0~0—0 =
v v v r v v U tﬂ%
S5

@)
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? ® ™ ° ° ~ Z,
i OUuUb g tde >
A long time ago in a galaxy far , far away -

1. Mise a jour RNN droite-gauche
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NMT : encodeur réecurrent bidirectionnel

nnotation

L, 900 O « OO

" O~-0—0~0-0-0+0+0~-0-0—0 g
[ [ [] 1 11 1 [ [1 1 =
C; C23 ?g
S5

=)
EO b ebOeh Aarn 5 5
Wi ® e ° ° ~ Z,
i Jduutdf e >
A long time ago in a galaxy far , far away -

2. Annotation = concaténation des vecteurs gauche-droite et droite-gauche
Chaque h; encode la phrase entiére avec un focus sur le i-eme mot

24



NMT : principe

2. Décodeur récupeére les annotations et géneére
la traduction mot par mot.

( A long time ago in a galaxy far

, far away )

d4doDdd
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NMT : principe

2. Décodeur récupeére les annotations et géneére
la traduction mot par mot.

3. Poids d’'attention sont calculés
a. Petit réseau de neurones h — Z O‘U
b. Moyenne pondérée ;

(A Iong time ago in a galaxy far

far away )

d4doDdd
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NMT : principe

2. Décodeur récupeére les annotations et géneére
la traduction mot par mot.

3. Poids d'attention sont calculés
a. Petit réseau de neurones h — Z O‘U
b. Moyenne pondérée ;

4. Mise a jour RNN du décodeur

(A Iong time ago in a galaxy far

far away )

d4doDdd
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NMT : principe

2. Décodeur récupeére les annotations et géneére
la traduction mot par mot.
3. Poids d'attention sont calculés
a. Petit réseau de neurones h — Z O‘U
b. Moyenne pondérée ;
4. Mise a jour RNN du décodeur
5. Distribution de probabilité pour tous les mots
6. Génération du mot suivant

a. Leplus probable
b. Ou recherche par faisceau (beam)

pj

Zj

(A Iong time ago in

a galaxy far

, far away )

d4doDdd
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NMT : principe

2. Décodeur récupeére les annotations et géneére .

la traduction mot par mot. u;
3. Poids d'attention sont calculés t
a. Petit réseau de neurones h — Z O‘U p;
b. Moyenne pondérée ;
4. Mise a jour RNN du décodeur Z

un

Distribution de probabilité pour tous les mots
6. Génération du mot suivant

a. Leplus probable

b. Ou recherche par faisceau (beam)

(A Iong time ago in a galaxy far , far away )

d4doDdd



NMT : principe

® Le RNN décodeur utilise le context source
et 'embedding du mot généré a I'étape
précédente pour générer le mot suivant

( A long time ago in a galaxy far

, far away )

d4doDdd
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NMT : principe

e A chaque étape, un nouvel ensemble de poids
d’attention est calculé

® Les annotations ne changent pas !

e La mémoire du RNN décodeur a changé!

y a

( A long time ago in a galaxy far

, far away )

d4doDdd
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NMT : principe

e A chaque étape, un nouvel ensemble de
poids d’attention est calculé

® Les annotations ne changent pas!

e La mémoire du RNN décodeur a changé !

® Le décodeur est un modele de langue
conditionnel

y a bien

( A long time ago in a galaxy far

d4doDdd
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NMT : principe

e A chaque étape, un nouvel ensemble de
poids d’attention est calculé

® Les annotations ne changent pas!

e La mémoire du RNN décodeur a changé !

® Le décodeur est un modele de langue

conditionnel
e Etainsi de suite...
® ... jusqu’a ce que le mot EOS (fin de

séquence) soit généré.

a bien longtemps dans une galaxie lointaine , tres lointaine

( A long time ago in

a galaxy far

far away

d4doDdd
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Attention => alighement lexical

English-French

Economic growth has slowed down in recent years

7 N

La croissance économique s' est ralentie ces dernieres années .

English-German

Economic growth has slowed down in recent vyears

I~ T

Das Wirtschaftswachstum hat sich in den letzten Jahren verlangsamt .
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Modele a base de transformers

[dl$al‘ll [t;lkmaki [ igin ] [hava] [soguk] ldegﬂ] [ mi? ]

SN

Transformer
Encoder

AN

[dlsan] k-kmak] [ icin ] [hava] [soguk] [degn] [ mi?

Transformer
Decoder

Source : https://towardsdatascience.com/neural-machine-translation-inner-workings-seq2seq-and-transformers-229faff5895b



https://towardsdatascience.com/neural-machine-translation-inner-workings-seq2seq-and-transformers-229faff5895b

Recherches actuelles



Traduction automatique

® Les systémes actuels fonctionnent au niveau de la phrase
> Un contexte plus étendu est nécessaire
>  Contexte intra-textuel (document, anaphores, etc...)
>  Contexte extra-textuel (par ex. interlocuteurs pour le sous-titrage multilingue)

e Intégration de bases de connaissances
>  Est-il possible d'en extraire le sens commun ?

® Modéles multilingues
»  Langues peu dotées

e Modéle exploitant des informations linguistiques
o  Ex.:grammaire, morphologie
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Traduction multimodale

Objectif : exploiter plusieurs modalités
Ex.: texte et vision

in a black shirt just tagged a player in a
white shirt.
Un joueur de baseball en maillot noir vient de toucher un
joueur en maillot blanc.

en maillot noir vient de
toucher une joueuse en maillot blanc.
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Traduction de la parole

e Systémes en cascade
e Systéme neuronal direct “ end-to-end ”

G
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Traducteurs et traduction
automatique



Des questions se posent !

Courrier
international

ENCEMOMENT  GILETSJAUNES ~ PRESIDENTIELLERDC ~ SYRE  GRANDDEBAT ~ HOROSCOPE

Langues. Les traducteurs
automatiques finiront-ils par
remplacer les professionnels ?

CULTURE ) LETEMPS - LAUSANNE
PubIi¢ le 16/02/2017 - 1305

@ beelingwo SERVICES ~

Traducteurs et interpretes : tous chomeurs

en 2025 ?

Veille CFTTR
Le site de veille du Centre de
Formation des Traducteurs,
perminologues e Rédacteurs Le métier de traducteur :
condamné a disparaitre ?
Aprés la Troduction Assistée par Ordinateur (TAD)......... ploce d

|o Traduction Automatigue (TA) !

L

/
<

| -

TRADUCTION AUTOMATIQUE : POURQUOI LES
MACHINES NE REMPLACERONT-ELLES JAMAIS LES
TRADUCTEURS HUMAINS ?

Quelles sont et limites des sy

P

donc les complications ystémes de traduction automatique ? Ces systémes
peuventls vralment remplacer les traducteurs humains ? Découvrez les réponses 3 ces questions et blen

..........................

Le traducteur « humain » a-t-il encore un avenir ?




Traducteurs vs. Post-éditeurs

222 | 2010 : Traduire pour le théatre

Hors cahier thématique

La post-édition : I’'avenir incontournable du traducteur ?

TradOnline

More than translations

Tout sur la traduction automatique et la post-édition !

par Tradonline | Mar 20, 2018 | Nos services, Technologies | 0 commentaires

La post-édition :

Anne-Marie Robert

SFT (Société francaise des traducteurs)

I'avenir incontournable du traducteur ?
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Ma vision

e La traduction automatique reste un outil
» amaitriser et utiliser a bon escient
> permet d’'améliorer la productivité (éventuellement)

e Traducteur = post-éditeur ?
» la traduction automatique reste une suggestion

e MT: bonnes performances sur des phrases simples, ne nécessitant pas ou peu de contexte
> moins performante pour des textes plus complexes (poésie, littérature,...)

® [AI'heure actuelle,] les ordinateurs ne comprennent rien !
»  Que veut dire comprendre ... ?
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Discussion / questions ?

44



