
À tradire
ISSN : 2968-3912

1 | 2022  
L’apprenant de et par la traduction

Le fonctionnement de la traduction
automatique neuronale
Juan Antonio Pérez-Ortiz, Mikel L. Forcada Felipe Sánchez-Martínez

Sébastien Palmieri Romain Revet

https://lodelpreprod.univ-rennes2.fr/atradire/index.php?id=187

DOI : 10.56078/atradire.187

Juan Antonio Pérez-Ortiz, Mikel L. Forcada Felipe Sánchez-Martínez, « Le
fonctionnement de la traduction automatique neuronale », À tradire [], 1 | 2022, 20
décembre 2022, 22 septembre 2026. URL : https://lodelpreprod.univ-
rennes2.fr/atradire/index.php?id=187

Licence Creative Commons – Attribution 4.0 International – CC BY 4.0

https://lodelpreprod.univ-rennes2.fr/atradire/index.php?id=187


Le fonctionnement de la traduction
automatique neuronale
Juan Antonio Pérez-Ortiz, Mikel L. Forcada Felipe Sánchez-Martínez

Sébastien Palmieri Romain Revet

1. Introduction
2. Une analogie imparfaite entre traduction humaine et TAN
3. Les réseaux de neurones artificiels

3.1. Neurones artificiels
3.2. Neurones et réseaux
3.3. Couches de neurones
3.4. La traduction automatique neuronale
3.5. L’entraînement des réseaux de neurones
3.6. La généralisation dans les réseaux de neurones

4. Le plongement lexical : une représentation vectorielle des mots
4.1. La généralisation
4.2. Les propriétés géométriques des plongements lexicaux

5. Les plongements lexicaux contextuels et l’attention
5.1. Plusieurs couches d’attention valent mieux qu’une
5.2. Plusieurs têtes valent mieux qu’une
5.3. Les plongements lexicaux contextuels et le traitement automatique
du langage naturel

6. Et enfin, la traduction automatique neuronale
6.1. Le modèle Transformer : un encodeur-décodeur basé sur l’attention
6.2. Architecture récurrente

7. Paramètres supplémentaires
7.1. Mots et sous-mots
7.2. Critères d’arrêt et d’évaluation
7.3. Recherche en faisceau

Conclusions

Le présent document est la traduction par Sébastien Palmieri et Romain Revet
d’une version préimpression du chapitre paru dans le manuel Machine translation
for everyone: Empowering users in the age of artificial intelligence, l’un des résultats du
projet https://multitrainmt.eu cofinancé par le programme Erasmus de l’Union
européenne. Ce livre a été publié sous la direction de Dorothy Kenny en 2022 et
est en libre accès à l’adresse https://langsci-press.org/catalog/book/342. Le
chapitre 7 dont nous vous proposons une traduction est accessible, dans sa
version originale anglaise, à cette adresse : https://zenodo.org/record/6760020/fi
les/342-Kenny-2022-8.pdf?download=1.

https://multitrainmt.eu/
https://langsci-press.org/catalog/book/342
https://zenodo.org/record/6760020/files/342-Kenny-2022-8.pdf?download=1


Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

1. Introduction
Pour commencer, il faut savoir que la traduc tion auto ma tique neuro‐ 
nale (TAN) traite la traduc tion comme une tâche impli quant des
opéra tions sur des nombres, effec tuées par des systèmes mathé ma‐ 
tiques appelés réseaux de neurones artificiels. En d’autres termes, les
systèmes prennent une phrase et la trans forment en une série de
nombres. Ils les addi tionnent ensuite avec d’autres nombres (géné ra‐ 
le ment plusieurs milliers, voire des millions), les multi plient par
d’autres nombres, effec tuent quelques opéra tions mathé ma tiques
supplé men taires rela ti ve ment simples, et génèrent fina le ment une
traduc tion de la phrase origi nale dans une autre langue.

1

Peut- être avez- vous toujours envi sagé la traduc tion sous un angle
diffé rent  : telle une opéra tion intel lec tuelle qui implique des
processus cogni tifs diffi ciles à expli citer, et se dérou lant dans
certaines zones profondes du cerveau humain. Et vous auriez tout à
fait raison ! Cepen dant, l’approxi ma tion actuel le ment réalisée par les
ordi na teurs suit un tout autre chemin  : des millions d’opéra tions
mathé ma tiques sont effec tuées en une frac tion de seconde pour
aboutir à une traduc tion qui peut parfois être quali fiée de correcte,
mais pas toujours. Or, il s’avère que la propor tion de traduc tions
jugées correctes a augmenté de façon spec ta cu laire ces dernières
années. D’un point de vue histo rique, le fonc tion ne ment des réseaux
de neurones artificiels a pour tant été élaboré sur la base d’un modèle
simplifié  de réseau de neurones  naturels semblable à celui qui
constitue notre cerveau. En effet, les processus cogni tifs qui s’y
déroulent sont égale ment le produit de calculs neuro naux distri bués
simi laires aux opéra tions mathé ma tiques mention nées ci- dessus.

2

Ce chapitre va vous présenter les points clefs de la tech no logie de
TAN. Nous commen ce rons par faire le lien entre la manière dont la
traduc tion s’effectue dans le cerveau humain et la procé dure utilisée
par un système TAN. Cette étape va nous permettre d’intro duire les
notions de base néces saires à une compré hen sion appro fondie des
prin cipes de l’appren tis sage automatique et des réseaux de
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neurones artificiels, qui consti tuent deux des pierres angu laires de la
TAN. Ensuite, nous abor de rons le concept fonda mental  de plon ge‐ 
ment lexical non  contextuel. Une repré sen ta tion infor ma tisée des
mots dotés de diverses propriétés inté res santes qui, lorsqu’elles sont
combi nées par un procédé  nommé attention, produisent  le plon ge‐ 
ment lexical contextuel. Ce dernier étant indis pen sable à l’accom plis‐ 
se ment de la TAN. Tous ces éléments nous permet tront de brosser un
tableau du fonc tion ne ment interne des deux modèles de TAN les plus
utilisés, à savoir le modèle Transformeur et le modèle récurrent. Pour
finir, nous vous présen te rons une série de notions annexes qui vous
permet tront d’améliorer vos connais sances sur ce qui se produit en
coulisse de ces systèmes.

2. Une analogie impar faite entre
traduc tion humaine et TAN
Pour simpli fier un peu les choses, faisons l’hypo thèse rapide que la
traduc tion d’un texte revient à traduire chacune de ses phrases indé‐ 
pen dam ment les unes des autres. Suppo sons main te nant un instant
que la traduc tion d’une phrase est un processus en deux étapes  : le
traduc teur déter mine d’abord l’interprétation ou  le sens de l’inté gra‐ 
lité de la phrase source, puis rédige d’une seule traite, dans la langue
cible, une phrase à l’inter pré ta tion simi laire. Or, les traduc teurs sont
confrontés tous les jours à des phrases jamais rencon trées aupa ra‐ 
vant telles que « Le crayon m’a glissé des mains, s’est levé et a
commencé à me parler. », et parviennent tout de même à les traduire.
Comment est- ce possible ? La linguis tique a apporté une réponse à
cette ques tion sous la forme d’un prin cipe,  le prin cipe de compo si‐ 
tion na lité  sémantique  :  nous construisons l’inter pré ta tion de chaque
phrase en combi nant les inter pré ta tions indi vi duelles des mots qui la
composent. De plus, l’ordre dans lequel ces inter pré ta tions sont
combi nées est dicté par la struc ture syntaxique de la phrase  : les
mots forment des groupes de mots, ces groupes de mots se
combinent pour former des groupes de mots plus longs, et ce jusqu’à
l’obten tion de l’inté gra lité de la phrase. Un traduc teur analy se rait
ensuite cette inter pré ta tion et effec tue rait la démarche inverse, mais
dans la langue cible. Bien sûr, les traduc teurs ne traitent pas les
phrases dans leur ensemble, surtout lorsqu’elles sont longues. Des
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raccourcis peuvent être empruntés pour éviter l’élabo ra tion d’inter‐ 
pré ta tions de phrases entières, mais tenons- nous-en à cette version
simpli fiée pour le moment.

La TAN fonc tionne de manière analogue lors de la traduc tion d’une
phrase. Pendant la phase  d’encodage, le système attribue  une
représentation neuro nale indi vi duelle,  ou plongement, à chaque mot
du texte source. Ces repré sen ta tions neuro nales sont ensuite combi‐ 
nées pour générer une repré sen ta tion simi laire, mais cette fois au
niveau phras tique. Lors de cette étape, ces repré sen ta tions indi vi‐ 
duelles sont égale ment modi fiées en fonc tion de leur contexte ; on
pour rait donc consi dérer qu’il s’agit d’une repré sen ta tion contex tua‐ 
lisée de l’inter pré ta tion ou du sens. Ensuite, durant la phase  de
décodage, les repré sen ta tions phras tiques sont progres si ve ment
décom po sées pour prédire un à un les mots de la phrase
cible. L’encodeur et  le décodeur qui effec tuent ces deux phases sont
en fait des réseaux de neurones artificiels inter con nectés en un seul
réseau de neurones hybride.

5

À l’instar de ce que font les traduc teurs, le fonc tion ne ment des archi‐ 
tec tures neuro nales actuelles ne repose pas véri ta ble ment sur
l’examen de l’inté gra lité de la phrase source lors de la produc tion de
chaque mot cible. Ces archi tec tures ont plutôt appris  à porter
leur  attention sur les mots sources perti nents et les mots cibles
déjà produits.

6

Dans les sections suivantes de ce chapitre, nous ferons une descrip‐ 
tion détaillée de la nature de ces représentations, de la struc ture des
réseaux de neurones  artificiels (que nous appel le rons désor‐ 
mais  simplement réseaux de  neurones) qui les construisent et les
modi fient en prêtant  une attention sélec tive aux éléments impor‐ 
tants, ainsi qu’aux façons dont ces réseaux de neurones arti fi ciels
peuvent  être entraînés à effec tuer cette tâche à l’aide d’exemples
de traduction.

7

3. Les réseaux de
neurones artificiels
Pour comprendre ce qu’est la TAN, il faut se pencher de plus près sur
les réseaux de neurones arti fi ciels (Goodfellow et al. 2016) qui l’effec ‐
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Schéma 1

Schéma 1

Mise à jour de l’état S4 du neurone arti fi ciel 4 en réponse aux stimuli reçus des neurones 1,
2 et 3

tuent  : de quoi sont- ils consti tués ? Comment fonctionnent- ils et
comment sont- ils entraînés ?

Le  mot neurone évoque clai re ment le fonc tion ne ment du système
nerveux des animaux, et en parti cu lier celui du cerveau humain. Les
réseaux de neurones arti fi ciels sont en effet consti tués de milliers
voire de millions d’unités arti fi cielles semblables à des neurones
dont  l’activation (c’est- à-dire le degré  d’excitation ou  d’inhibition)
dépend des signaux qu’ils reçoivent des autres neurones et de la force
des connexions les transmettant.

9

3.1. Neurones artificiels
Les neurones arti fi ciels sont les prin ci paux éléments qui entrent dans
la consti tu tion des réseaux de neurones arti fi ciels. Lors de la mise à
jour de leur état, ou acti va tion, le fonc tion ne ment de ces neurones
arti fi ciels (que nous appel le rons  simplement neurones à partir de
main te nant) peut être décrit comme un processus en deux étapes.
Imagi nons la situa tion simpli fiée du schéma  1 dans laquelle nous
étudions comment l’acti va tion du  neurone S  est mise à jour en
réponse aux stimuli reçus des neurones S , S  et S .

10

4

1 2 3

Dans un premier temps, les acti va tions des neurones S , S  et S , tous
connectés au neurone  S , sont addi tion nées après avoir été multi‐ 
pliées sépa ré ment par un poids (w , w  et w ) repré sen tant la force de
leurs connexions. Ces poids, posi tifs ou néga tifs, déter minent la façon
dont leurs acti va tions sont conver ties en stimuli concrets pour le
neurone S . Par exemple, si le poids w  est positif et que l’acti va tion
de S  est élevée, cela contri buera à exciter le neurone  S  (stimulus
positif) ; en revanche, un poids  w  négatif entraî nera l’inhi bi tion du
neurone  S  (stimulus négatif). De manière géné rale, les neurones
connectés par des poids posi tifs ont tendance à être simul ta né ment
excités ou inhibés, tandis que les neurones connectés par des poids

11 1 2 3

4

1 2 3

4 2

2 4

2

4

http://host.docker.internal/atradire/docannexe/image/187/img-1.jpg


Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

Schéma 2

Schéma 2

Réac tion d’un neurone au stimulus total reçu

néga tifs tendent à être dans les états inverses. Pour en revenir au
neurone  S , si on addi tionne les stimuli prove nant de chaque
neurone, on obtient un stimulus net :

4

x = w  x S  + w  x S  + w  x S  (7.1)1 1 2 2 3 3

Le stimulus net x peut adopter n’importe quelle valeur possible, posi‐ 
tive ou néga tive, mais ne marque pas encore l’acti va tion du neurone
S . En effet, c’est dans un deuxième temps que le neurone S  réagit à
ce stimulus. Dans l’exemple précé dent, lorsque le stimulus est de
valeur inter mé diaire, c’est- à-dire ni trop posi tive ou ni trop néga tive,
le neurone S  y est très sensible. Cepen dant, lorsque les stimuli sont
très néga tifs ou très posi tifs, leur valeur réelle importe peu, car le
neurone est respec ti ve ment forte ment inhibé ou forte ment excité.

12

4 4

4

Dans notre exemple, le  neurone S  est tel que son acti va tion est
comprise entre -1 et +1. Le schéma  2 repré sente la réac tion
du neurone S  au stimulus de l’équa tion 7.1. Cette réac tion est repré‐ 
sentée par une  fonction F (…),  appelée fonc tion d’activation, qui est
appli quée au stimulus et dont le résultat équi vaut à l’acti va tion de S  :

13 4

4

4

S = F(x) = F (w  x S  + w  x S  + w  x S ). (7.2)4 1 1 2 2 3 3

Comme vous pouvez le constater, pour des valeurs proches de 0 sur
les axes hori zon taux, la réac tion est propor tion nelle au stimulus. En
revanche, lorsque les stimuli sont forte ment posi tifs ou néga tifs, et
que le neurone est très inhibé ou très excité, la réac tion est beau coup
plus faible. Pour ce genre de neurones, les valeurs extrêmes réelles de
-1 et +1 ne sont jamais atteintes, quelle que soit la force totale du
stimulus. Comme nous l’avons dit précé dem ment, le  neurone S  de
notre exemple appar tient à une caté gorie de neurone spéci fique dont
l’acti va tion varie entre -1 et +1. Il existe d’autres types de fonc tions

14
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Schéma 3

Schéma 3

Un réseau de neurones arti fi ciels avec trois neurones cachés et deux neurones de sortie.
Chaque connexion a un poids qui n’est pas indiqué sur le schéma.

d’acti va tion d’ampli tudes variables, mais nous ne les présen te rons pas
dans ce chapitre.

3.2. Neurones et réseaux
Des neurones tels que celui évoqué dans la section précé dente
peuvent être connectés pour former un réseau de neurones arti fi ciels
exécu tant une tâche de calcul spéci fique pour résoudre un problème
donné. Au sein d’un réseau, certains neurones reçoivent des stimuli
exté rieurs qui servent  de données  d’entrée au réseau de neurones
(tout comme nos yeux sont connectés à notre cerveau et lui trans‐ 
mettent des images) et repré sentent un problème à résoudre. Un
autre type de neurone reçoit unique ment des stimuli en prove nance
d’autres neurones  (neurones  cachés), et d’autres neurones
enfin,  nommés neurones de  sortie, repré sentent la solu tion au
problème (un peu comme les signaux envoyés aux muscles d’une de
vos mains pour qu’ils bougent de manière spécifique).

15

Le schéma  3 nous montre l’exemple du fonc tion ne ment de cinq
neurones au sein d’un réseau de neurones. Ce réseau reçoit trois
données d’entrées, qui sont trans mises à trois neurones cachés qui, à
leur tour, stimulent deux neurones de sortie.

16

Lorsqu’on construit un réseau de neurones pour résoudre un
problème spéci fique, il faut d’abord définir son architecture : combien
de neurones possède- t-il ? Comment sont- ils connectés ? Quels
neurones reçoivent les données d’entrées exté rieures au réseau et
quels neurones sont dési gnés comme neurones de sortie ? Cepen‐ 
dant, le calcul effectué dépend avant tout des poids de toutes les
connexions au sein du réseau. Une carac té ris tique inté res sante des
réseaux de neurones arti fi ciels est qu’ils peuvent  être entrainés à
effec tuer une tâche à partir d’exemples, c’est- à-dire que leurs poids
peuvent être fixés à des valeurs spéci fiques en obser vant un

17
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ensemble de situa tions déjà rencon trées. La valeur de chaque poids
étant composée des valeurs des signaux d’entrée repré sen tant les
problèmes et des valeurs des acti va tions de sortie souhai tées qui
repré sentent les solutions.

3.3. Couches de neurones
Imaginez que vous êtes un peintre débu tant et que vous désirez
apprendre quelques tech niques de base pour réaliser des paysages à
l’huile. Un ouvrage pour rait vous ensei gner une méthode progres sive
et simpli fiée à l’extrême avec par exemple, ces quatre étapes  : le
dessin (on esquisse une ébauche gros sière), la répar ti tion des
couleurs, l’affi ne ment des traits, et la fini tion (lorsque les dernières
touches sont appor tées). L’impor tant ici n’est pas le nombre d’étapes
ou les parti cu la rités de chacune d’entre elles, mais le fait que
l’ensemble du processus se déroule de manière incré men tielle, de
telle sorte que la sortie d’une étape devienne l’entrée de la suivante ;
chaque étape affi nant le résultat précé dent. Le résultat de la
deuxième étape (répar ti tion des couleurs) ressemble davan tage à une
véri table pein ture de paysage que le résultat de la première (dessin).
De même, le résultat de la quatrième étape (fini tion) peut être consi‐ 
déré, d’un point de vue concep tuel, comme meilleur que celui de
n’importe laquelle des étapes précédentes.

18

En gardant cette analogie à l’esprit, il s’avère que le calcul neuronal
béné ficie d’un processus incré men tiel simi laire se dérou lant étape
par étape. Dans les années 60, des cher cheurs ont en effet décou vert
qu’en inté grant plusieurs couches de neurones, des tâches plus
complexes pouvaient être accom plies. Chaque couche d’un réseau de
neurones multi couches affine la sortie de la couche précé dente et
fait un pas, plus ou moins grand, vers le résultat final. L’archi tec ture
résul tante serait simi laire à celle du schéma 3, mais avec un certain
nombre de couches cachées supplé men taires. Cette struc ture en
couches est clai re ment recon nais sable dans le réseau simplifié du
schéma  3  où le calcul, effectué par deux couches, se déroule en
deux étapes.

19

Un modèle composé de neurones orga nisés en couches est appelé
réseau de neurones à couches. Malgré des résul tats théo riques
démon trant qu’un réseau à deux couches dispose d’une puis sance de
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calcul suffi sante pour effec tuer prati que ment n’importe quelle tâche,
dans le monde réel, la puis sance de calcul des réseaux de neurones
semble être liée au nombre de couches. Les modèles compor tant plus
de quelques couches sont souvent quali fiés de réseaux de neurones
profonds et les algo rithmes d’entraî ne ment corres pon dants sont
appelés algo rithmes d’appren tis sage profond.

À titre d’exemple de la complexité que peuvent atteindre ces modèles
profonds, GPT-3 (Brown et al. 2020), l’un des plus grands réseaux de
neurones lancé en 2020 dans le domaine de la géné ra tion du langage
naturel, comporte 96  couches comp tant chacune des dizaines de
milliers de neurones. Son algo rithme d’entraî ne ment a donc dû
apprendre près de 175 milliards de poids. Plusieurs super or di na teurs
ont été utilisés pour cette tâche, un processus suscep tible de prendre
de quelques semaines à plusieurs mois. En effet, on estime que
l’appren tis sage des poids d’un tel modèle à l’aide d’un seul ordinateur
gaming puis sant aurait pris plus de 350 ans 1.

21

3.4. La traduc tion auto ma ‐
tique neuronale

Dès lors que nous parve nons à repré senter une phrase source
comme un ensemble de données d’entrées pour un réseau de
neurones, et que nous pouvons inter préter les données de sortie du
réseau comme une phrase cible, nous dispo sons d’un système  de
traduc tion auto ma tique  neuronale (TAN). La TAN s’occupe tout
d’abord de traiter les mots de la phrase source. Chaque mot source
intégré par la  partie encodeur du réseau de neurones entraîne des
modi fi ca tions des acti va tions des ensembles de neurones spéci fiques
au sein de ce même réseau. Ensuite, lorsque la tota lité de la phrase
source a été traitée, la  partie décodeur du réseau commence son
travail, entraînée à attri buer, pas à pas, un score de proba bi lité pour
chaque mot cible poten tiel dans la traduc tion, en fonc tion des mots
cibles qui ont déjà été générés. Bien que ce processus soit semblable
au fonc tion ne ment des claviers prédic tifs des smart phones
modernes, les prédic tions de mots en TAN reposent égale ment sur la
phrase source, dans la mesure où elles sont suppo sées en être une
traduc tion, comme nous le verrons un peu plus loin.

22
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Les systèmes TAN sont donc des réseaux de neurones profonds dont
l’archi tec ture sera décrite ulté rieu re ment, dans la section 6. Ils sont
dotés de milliers de neurones et de millions de poids (parfois bien
davan tage) qui doivent être entraînés à l’aide d’exemples tirés d’un
corpus paral lèle constitué de millions de phrases sources et leurs
traduc tions. Les repré sen ta tions mathé ma tiques des mots d’une
phrase écrite dans la langue source servent de données d’entrée au
réseau de neurones et les mots de la phrase corres pon dante dans la
langue cible sont utilisés pour générer les données de sortie souhai‐ 
tées. Comme vous pouvez vous en douter, l’entraî ne ment d’un vaste
réseau en un temps raison nable est loin d’être évident. En effet, il faut
disposer d’un équi pe ment très perfor mant et spécia lisé dans le trai te‐ 
ment des nombres pour exercer le réseau à partir d’exemples qui lui
sont soumis à maintes et maintes reprises. À chaque itéra tion, de
légères modi fi ca tions sont appor tées aux poids du réseau afin
d’améliorer sa prédic tion de mots cibles.

23

3.5. L’entraî ne ment des réseaux
de neurones
Entraîner un réseau de neurones consiste à définir le poids des
connexions entre ses neurones, de telle façon que, compte tenu d’une
base d’appren tis sage d’exemples de phrases sources- cibles, il génère
des propo si tions réelles aussi proches que possible de celles des
exemples correspondants.

24

Cet entraî ne ment commence par un ensemble de poids aléa toires ou
extraits d’un réseau de neurones résol vant une tâche simi laire.
Pendant cette phase d’appren tis sage, les poids sont modi fiés pour
que la valeur de la fonc tion d’erreur ou fonc tion de perte (qui déter‐ 
mine le degré d’écart entre les données de sorties obte nues et celles
souhai tées) soit aussi faible que possible. Les algo rithmes d’entraî ne‐ 
ment (égale ment appelés algo rithmes d’appren tis sage) calculent sans
cesse de petites correc tions (mises à jour) appor tées aux poids jusqu’à
ce que la fonc tion d’erreur soit mini male ou suffi sam ment faible pour
tous les exemples de la base d’appren tis sage, ou bien que des résul‐ 
tats satis fai sants soient obtenus avec une autre base de déve lop pe‐ 
ment (voir section 7.2). Toute fois, les spéci fi cités tech niques de l’algo‐ 
rithme d’appren tis sage dépassent le cadre de ce chapitre. Disons
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simple ment qu’en règle géné rale, celui- ci est basé dans un premier
temps sur le calcul de la varia tion de la fonc tion d’erreur lorsque
chaque poids est modifié par une valeur fixe et extrê me ment faible (le
gradient de la fonc tion d’erreur), puis dans un deuxième temps sur la
légère varia tion de chaque poids dans la direc tion qui diminue
cette  fonction 2. Cette méthode d’appren tis sage,  appelée descente
de gradient, ne garantit aucu ne ment que les meilleurs poids seront
trouvés, mais de bons candi dats seront proba ble ment iden ti fiés.
L’inten sité de ces varia tions de poids est régulée par un para‐ 
mètre  appelé taux  d’apprentissage. Sa valeur est géné ra le ment plus
élevée durant les premières étapes de l’entraî ne ment de l’algo rithme,
mais son ampli tude diminue progres si ve ment à mesure que les poids
se rapprochent de leur valeur finale. À noter que l’entraî ne ment d’un
réseau de neurones est assez labo rieux : de nombreux exemples sont
néces saires et doivent lui être présentés à de nombreuses reprises
pour être assi milés. Géné ra le ment, cette contrainte est plus liée aux
limi ta tions des algo rithmes d’entraî ne ment qu’au manque de capa cité
d’un réseau de neurones spéci fique à trouver la solu tion à
un problème.

Une fois la valeur des poids fixée, l’entraî ne ment s’arrête (voir
section 7.2) et le réseau de neurones peut être utilisé pour calculer les
données de sorties de nouvelles entrées qui ne figurent pas parmi les
exemples utilisés lors de son apprentissage.
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3.6. La géné ra li sa tion dans les réseaux
de neurones

La généralisation est un processus cognitif fonda mental chez l’être
humain et l’animal. Elle nous permet d’utiliser ce que nous avons
appris par le passé dans de nouvelles situa tions qui peuvent être
perçues comme simi laires, sans toute fois être iden tiques à la situa‐ 
tion qui a donné lieu à l’appren tis sage initial. Par exemple, une
personne n’a pas besoin de réap prendre à conduire lorsqu’elle
s’engage dans une nouvelle rue ou monte dans une nouvelle voiture.
Ainsi, la géné ra li sa tion survient lorsqu’un orga nisme répon dant déjà à
un stimulus donné d’une façon précise réagit à des stimuli simi laires
de manière semblable. C’est égale ment un processus essen tiel à
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l’appren tis sage des langues, à l’image des bébés qui apprennent rapi‐ 
de ment à dire des phrases qu’ils n’ont jamais enten dues auparavant.

Dans le contexte de la traduc tion auto ma tique, les réseaux de
neurones peuvent théo ri que ment géné ra liser en produi sant des
résul tats analogues lorsqu’ils sont alimentés par des données
d’entrées simi laires, qu’elles aient été inté grées ou non dans la base
d’appren tis sage. En effet, l’une des parti cu la rités de ces systèmes
TAN réside dans  la  souplesse de leurs calculs. Autre ment dit, si les
valeurs des données d’entrée sont légè re ment modi fiées, le résultat
des formules de calcul ne chan gera pas de manière significative.
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Globa le ment, pour aboutir à la géné ra li sa tion, des phrases simi laires
doivent obtenir des repré sen ta tions semblables. Or, comme ces
repré sen ta tions de phrases seront issues de repré sen ta tions de mots,
nous pouvons en conclure que la repré sen ta tion de mots analogues
par des nombres semblables est une condi tion préa lable à la géné ra li‐ 
sa tion dans l’analyse neuro nale du langage.
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Dans la section suivante, nous verrons comment obtenir une liste
appro priée de repré sen ta tions neuro nales pour les mots d’une phrase
en s’appuyant sur la souplesse des réseaux de neurones, de sorte
qu’après l’entraî ne ment, le système est capable de géné ra liser correc‐ 
te ment de nouvelles phrases jamais rencon trées auparavant.
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4. Le plon ge ment lexical : une
repré sen ta tion vecto rielle
des mots
Dans la section précé dente, nous avons vu que les neurones sont
géné ra le ment disposés en couches, de telle sorte que les données de
sortie des neurones d’une couche deviennent les données d’entrée
des neurones de la couche suivante. Il est inté res sant de noter que
les données de sortie du groupe de neurones d’une couche spéci fique
consti tuent une repré sen ta tion de l’infor ma tion qu’ils traitent à
ce stade.
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Dans le domaine du trai te ment auto ma tique du langage naturel, les
infor ma tions trai tées par les réseaux de neurones, consti tuées de
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mots et de leurs repré sen ta tions au sein du réseau, sont géné ra le‐ 
ment  appelées plongements  (Mikolov et al. 2013). La véri table utilité
de ces plongements repose sur le fait que les mots ayant une signi fi‐ 
ca tion simi laire ou appa rais sant habi tuel le ment dans les mêmes
contextes finissent par avoir des plon ge ments simi laires. Afin de
mieux comprendre ce processus, prenez une feuille de papier et
dessinez un carré d’environ 10 centi mètres de côté. À présent, prenez
tous les mots de la liste ci- dessous et inscrivez- les sur la surface du
carré en rappro chant les mots dont le sens est simi laire. Si ce critère
de proxi mité séman tique ne vous paraît pas assez précis, vous pouvez
posi tionner les mots en fonc tion de leur fréquence de cooc cur rence
dans des phrases ou des para graphes. Les mots sont les suivants  :
restaurant, rouge, jardin, fontaine, fleur, tomate, ballon, serveurs,
couteau, fleurs, menu, cuit,  chromosome et constamment. Faites- le
avant de pour suivre votre lecture.

La restric tion imposée à travers le critère de proxi mité séman tique
des mots implique que vous n’avez pas pu les répartir libre ment sur le
carré. Vous avez proba ble ment décidé de regrouper des mots tels que
restau rant,  menu et serveurs, d’une part, et des mots tels  que
jardin, fleurs et fontaine, d’autre part. Il y a cepen dant des cas qui
s’avèrent moins évidents  : rouge est clai re ment un voisin de tomate,
mais il devrait égale ment être proche de fleur. Un compromis consis‐ 
te rait à le placer quelque part entre les deux, un peu plus près  de
tomate que  de fleur si nous admet tons  que rouge n’est pas aussi
essen tiel aux fleurs qu’aux tomates.
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Vous avez peut- être remarqué certains regrou pe ments dans votre
schéma : un îlot repré sen tant le champ séman tique des restau rants et
éléments connexes, et un autre îlot autour de l’idée de jardin et de
verger. Il y a aussi quelques anoma lies dans la liste. En parti cu lier
le  mot constamment qui semble à priori décon necté du reste des
mots, nous obli geant à le placer aussi loin que possible des
autres mots. Chromosome est un autre de ces mots isolés. Cepen dant,
comme les fleurs et les serveurs utilisent des chro mo somes pour
trans porter leurs infor ma tions géné tiques, on peut donc le placer
quelque part au milieu de la ligne entre ces deux mots, sans toute fois
le mettre trop près  de rouge. Reportez- vous au schéma  4 pour une
propo si tion de solu tion qui ne corres pondra pas néces sai re ment à
la vôtre.
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Afin d’attri buer des codes mathé ma tiques aux mots de notre liste,
assignons- leur main te nant des coor don nées qui reflètent leur posi‐ 
tion sur le carré. Comme nous sommes dans un espace bidi men‐ 
sionnel, chaque coor donnée sera consti tuée de deux nombres ; le
premier repré sen tant la distance au côté vertical gauche du carré, et
le second, la distance au côté hori zontal infé rieur du carré. Par
exemple, le  mot restaurant pour rait se voir attri buer les deux
nombres  0,25 et 1,1 ; et le  mot menu (à proxi mité  de restaurant cf.
schéma  4.) les nombres  0,6 et 1,3. Les valeurs de ces coor don nées
peuvent être expri mées en utili sant la nota tion vectorielle qui consiste
simple ment à écrire les nombres sous forme de liste de valeurs sépa‐ 
rées par des points- virgules entre crochets. Les vecteurs corres pon‐ 
dant à restaurant et menu seraient donc respec ti ve ment [0,25 ; 1,1] et
[0,6 ; 1,3]. Chacun de ces vecteurs repré sente un plon ge ment lexical
possible pour ces deux mots.
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Bien que cela ne soit pas forcé ment évident au premier abord, le fait
que les plon ge ments comportent deux nombres au lieu d’un seul
augmente les possi bi lités de résoudre le problème du rappro che ment
ou de l’éloi gne ment des mots, en nous donnant plus de liberté pour
respecter toutes les restric tions. D’ailleurs, passer de deux à un
nombre plus élevé de dimen sions élargit encore le champ de ces
possi bi lités. Ainsi, une repré sen ta tion à cinq dimen sions d’un mot
pour rait ressem bler à [2,34 ; 1,67 ; 4,81 ; 3,01 ; 5,61]. Les systèmes TAN
traitent des plon ge ments de plusieurs centaines de dimen sions, et la
phrase source à traduire est repré sentée par un ensemble de ces
vastes plon ge ments lexicaux.
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Les plon ge ments lexi caux sont appris à l’aide du même algo rithme
que celui utilisé pour l’appren tis sage des poids du réseau de neurones
présenté dans la section 3.5. Dans la pratique, il s’avère que les poids
et les plon ge ments sont appris simul ta né ment. Puisque les plon ge‐ 
ments lexi caux ne sont rien d’autre que les acti va tions d’un ensemble
de neurones (ceux de la première couche du réseau de neurones),
leur appren tis sage revient aussi à connaitre les poids qui déter minent
les acti va tions de ces mêmes neurones.
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4.1. La généralisation
Comme nous l’avons déjà évoqué, pour que le réseau soit capable de
généraliser correc te ment, à savoir, apprendre à traduire et être
capable de traduire des phrases jamais rencon trées au préa lable, des
phrases simi laires doivent être repré sen tées de manière analogue.
Comme ces repré sen ta tions de phrases sont obte nues à partir de
plon ge ments lexi caux, nous pouvons en conclure que la repré sen ta‐ 
tion de mots simi laires à l’aide de nombres simi laires est une condi‐ 
tion préa lable à la géné ra li sa tion dans le trai te ment neuronal du
langage naturel. En suivant notre exemple, des mots tels  que versé,
plu,  verser ou pleuvoir devraient idéa le ment partager des plon ge‐ 
ments semblables puisqu’ils sont tous proches sur le plan séman tique.
De même, les repré sen ta tions mathé ma tiques  de verser et pleuvoir
devraient être plus proches de mots tels  que conduire, étant tous
trois à l’infi nitif et pouvant appa raître dans le même type de
contexte ; tout comme versé et plu devraient être voisins étant tous
deux des parti cipes passés. C’est pour cette raison que nous avons en
règle géné rale besoin de plusieurs dimen sions : nous voulons que les
mots soient proches les uns des autres de diffé rentes façons ou pour
diffé rentes raisons, et ce simultanément.
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4.2. Les propriétés géomé triques des
plon ge ments lexicaux

Les plon ge ments lexi caux présentent des propriétés inté res santes
démon trant qu’ils repré sentent les carac té ris tiques séman tiques des
mots (ou des propriétés liées à la séman tique). Comme nous l’avons
expliqué, un plon ge ment lexical est composé de plusieurs nombres
réels, géné ra le ment des centaines voire des milliers, et chacun de ces
nombres semble exprimer une partie du sens d’un mot. Par exemple,
le plon ge ment lexical pour Dublin devrait exprimer plusieurs de ses
compo santes séman tiques  : une ville, la capi tale d’Irlande, le lieu où
se trouvent les sièges sociaux de plusieurs multi na tio nales en Europe.
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Grâce à cette spécia li sa tion des diffé rentes dimen sions des plon ge‐ 
ments, il est possible d’effec tuer quelques opéra tions arith mé tiques
et de parvenir à des résul tats sensés. Ces opéra tions sont de simples
addi tions et sous trac tions, aisé ment calcu lables. Addi tionner (ou

40



Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

Schéma 4

Schéma 4

Posi tion ne ment de mots dans une aire bidi men sion nelle de manière à ce que les mots
appa rentés soient proches les uns des autres, mais loin des mots avec lesquels ils ont moins

en commun.

sous traire) deux plon ge ments consiste simple ment à addi tionner (ou
sous traire) les nombres qui composent les vecteurs, un par un, par
exemple [1,24 ; 2,56 ; 5,23] + [0,12 ; 1,12 ; 0,01] = [1,36 ; 3,68 ; 5,24]. Voici
quelques exemples d’opéra tions arith mé tiques donnant des résul tats
sensés et effec tuées avec des plon ge ments que les systèmes TAN
apprennent habi tuel le ment :

[roi] − [homme] + [femme] ≃ [reine] 
[Dublin] − [Irlande] + [France] ≃ [Paris].

où les crochets dési gnent des plon ge ments lexi caux et ≃ exprime que
le plon ge ment résul tant de l’opéra tion est proche du plon ge ment
lexical dans la partie droite de l’exemple. Cela peut s’inter préter
comme une indi ca tion que roi soit pour homme ce que reine est pour
femme, un monarque ou une souve raine  ; et Dublin est pour Irlande
ce que Paris est pour France, la capi tale d’un pays.

41

5. Les plon ge ments lexi caux
contex tuels et l’attention
Le sens des mots varie d’une phrase à l’autre. Le plon ge ment
lexical de lettre, par exemple, devrait être diffé rent selon si le mot fait
réfé rence au carac tère alpha bé tique ou à un docu ment adressé à une
autre personne.
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Il pour rait d’ailleurs être inté res sant pour un système TAN de repré‐ 
senter le mot par des plon ge ments lexi caux diffé rents selon s’il s’agit
d’une lettre d’amour ou d’une lettre de plainte. Les plon ge ments
présentés jusqu’ici  sont non- contextuels  : ils ont été effec tués en
prenant en consi dé ra tion des cooc cur rences de mots qui appa ‐
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raissent fréquem ment dans les phrases, mais sans tenir compte des
diffé rents sens que les mots peuvent porter.

Dans l’arène de la  TAN, l’attention joue un rôle impor tant, car elle
permet au réseau de neurones d’effec tuer  des plon ge ments lexi‐ 
caux  contextuels, c’est- à-dire, des repré sen ta tions vecto rielles des
mots d’une phrase, calcu lées de façon à ce que la repré sen ta tion
obtenue pour un mot soit adaptée à son sens au sein de chaque
phrase. L’atten tion étant, souvenez- vous, un concept mis en place au
moyen d’opéra tions mathé ma tiques commo dé ment apprises par un
algo rithme d’entraî ne ment. Dans notre contexte, l’atten tion peut être
comparée à la situa tion dans laquelle nous accor dons notre atten tion
à quelque chose ou quelqu’un dans notre vie quotidienne.

44

En mettant à profit l’atten tion pour se concen trer sur certains mots
dans la phrase, le vecteur du plon ge ment corres pon dant par exemple
au  mot saison, présen tera des diffé rences entre la phrase «  Le
premier épisode va conti nuer direc te ment là où la saison précé dente
s’est arrêtée  » et la phrase «  L’été est la saison la plus chaude de
l’année ». En théorie, il peut sembler que le but des plon ge ments lexi‐ 
caux contex tuels est d’obtenir des repré sen ta tions qui corres pondent
aux diffé rents sens d’un mot, mais, bien que cela soit en général le
cas, l’idée ne s’y limite pas. Les plon ge ments lexi caux  pour saison
dans les phrases « L’hiver est la saison la plus froide de l’année dans
les zones polaires et tempé rées », « L’été est la saison la plus chaude
de toute l’année  » et même «  De toute l’année, c’est l’été qui est la
saison la plus chaude » seront tous diffé rents, bien que certai ne ment
plus proches les uns des autres que de la repré sen ta tion  de saison
dans «  Le premier épisode reprendra exac te ment là où la saison
précé dente s’est arrêtée  ». Ces diver gences proviennent du fait que
l’ordre des mots dans les phrases ou bien les mots eux- mêmes sont
diffé rents. Il est à noter que, dans chacun de nos exemples, les deux
instances de la obtien dront deux vecteurs contex tuels diffé rents, car
le contexte est égale ment diffé rent pour chaque instance.
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Comment les plon ge ments lexi caux contex tuels sont- ils calculés
grâce à l’atten tion ? En prenant la phrase « La saison la plus chaude
est toujours l’été », la procé dure commence par la récu pé ra tion des
plon ge ments lexi caux non- contextuels intro duits dans la Section  4.
La phrase étant composée de neuf mots, le résultat est un ensemble
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de neuf vecteurs qui sont les ingré dients de la prochaine étape. Main‐ 
te nant, afin de calculer le plon ge ment lexical contex tuel pour le mot
saison dans la phrase, un vecteur d’atten tion est généré mathé ma ti‐ 
que ment par le réseau de neurones. Ce vecteur d’atten tion est
composé de neuf pour cen tages repré sen tant le degré d’atten tion
devant être accordé à chacun des mots dans la phrase, ce dans le but
d’obtenir la repré sen ta tion du  mot saison. L’élément à une posi tion
donnée dans le vecteur corres pond à l’atten tion accordée au mot à
cette même posi tion dans la phrase. Par exemple, un vecteur d’atten‐ 
tion [10 % ; 25 % ; 0 % ; 7 % ; 15 % ; 8 % ; 8 % ; 2 % ; 25 %] indi que rait
que, afin de calculer un plon ge ment lexical contex tuel du mot saison
dans cette phrase, les plon ge ments lexi caux pour été et saison seront
tout aussi impor tants (ils reçoivent ensemble 50 pour cent de l’atten‐ 
tion totale), ce qui est logique, car ils sont séman ti que ment liés au
concept de la saison météo ro lo gique. Veuillez remar quer que le
déter mi nant qui précède reçoit égale ment un peu d’atten tion (10 %),
ce qui peut être expliqué par le fait qu’il aide à  catégoriser saison
comme un nom. La contri bu tion du verbe (8 %) au plon ge ment lexical
contex tuel peut égale ment être décrite selon sa contri bu tion
à marquer saison comme étant au singu lier. Notez que la somme des
pour cen tages donne toujours 100 %.

Déter miner comment le vecteur d’atten tion est utilisé afin d’obtenir
un nouveau plon ge ment combi nant les plon ge ments origi naux pour
créer un nouveau plon ge ment dépasse le cadre de ce chapitre.
Sachez simple ment que la procé dure implique une séquence spéci‐ 
fique d’opéra tions mathé ma tiques et que le plon ge ment ainsi obtenu
se trouve quelque part entre les plon ge ments originaux.
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Pour reprendre notre exemple, neuf vecteurs d’atten tion sont
calculés pour cette phrase (un pour chaque mot) puis appli qués aux
plon ge ments lexi caux non- contextuels origi naux afin d’obtenir un
ensemble de neuf nouveaux plon ge ments, chacun corres pon dant à
un mot diffé rent de la phrase. Ces nouveaux plon ge ments sont consi‐ 
dérés comme étant des plon ge ments lexi caux contex tuels, étant
influencés à divers degrés par le reste des mots de la phrase.
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5.1. Plusieurs couches d’atten tion valent
mieux qu’une
Nous avons abordé précé dem ment, dans la section 3.3 de ce chapitre,
les avan tages de l’amélio ra tion succes sive des calculs neuro naux à
l’aide de modèles composés de diffé rentes couches de neurones. Par
consé quent, il n’y a rien de très éton nant à ce que les plon ge ments
lexi caux contex tuels tout juste obtenus puissent être combinés à de
nouveaux vecteurs d’atten tion pour obtenir, une fois de plus, un autre
nouveau plon ge ment pour chaque mot, et arriver à des repré sen ta‐ 
tions plus précises. Si l’on prend un exemple concret, Turing- NLG, un
des plus grands modèles de langue publié en 2020, possède
78 couches d’atten tion affi nant progres si ve ment des plon ge ments de
4256 dimensions 3. Rappelez- vous que ces repré sen ta tions, apprises
par l’appli ca tion de multiples couches consé cu tives, sont connues
sous le nom de représentations profondes
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5.2. Plusieurs têtes valent mieux qu’une

Il n’y a aucune raison de se restreindre à un seul vecteur d’atten tion
pour chaque mot dans chaque couche. Par exemple, si l’on consi dère
la phrase « Mon papy cuit du pain au four quoti dien ne ment », il pour‐ 
rait être inté res sant d’avoir un plon ge ment lexical  pour four possé‐ 
dant la nuance de papy afin de refléter que le four appar tient à une
personne âgée, et un plon ge ment diffé rent  pour four avec la
nuance  de pain pour refléter ce qui a été cuit dedans. Un unique
vecteur d’atten tion serait obligé de mélanger ces deux nuances dans
un seul plon ge ment lexical conte nant des infor ma tions trop hété ro‐ 
gènes, ce qui pour rait avoir un impact négatif sur la recherche d’une
traduc tion pour le mot repré senté par le plon ge ment. Pour cette
raison, certains systèmes de TAN génèrent diffé rentes atten tions
pour chaque mot dans chaque couche de neurones, puis les utilisent
pour calculer un certain nombre de plon ge ments diffé rents pour
chaque mot. On dira que chacun de ces plon ge ments est calculé
par une tête diffé rente. Turin- NLG possède 28 têtes d’atten tion dans
chaque couche. Ainsi, sa dernière couche génère 28 plon ge ments
lexi caux diffé rents compor tant 4256 dimen sions pour chaque mot.

50



Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

5.3. Les plon ge ments lexi caux contex ‐
tuels et le trai te ment auto ma tique du
langage naturel
Les plon ge ments sont la clé de voûte de la TAN, mais ils se sont
égale ment révélés utiles dans bien d’autres appli ca tions du trai te ment
du langage naturel. Pour illus trer cela, les systèmes qui classent auto‐ 
ma ti que ment comme posi tives ou néga tives les phrases d’un texte
portant sur un test de produit peuvent fonc tionner en calcu lant dans
un premier temps un ensemble de plon ge ments lexi caux contex tuels
profonds pour chaque mot de la phrase. Ces plon ge ments sont
ensuite utilisés pour alimenter un réseau de neurones bien plus
simple qui va alors calculer un nombre entre 0 et 1 indi quant le degré
de posi ti vité de la phrase (ainsi, 0,95 indi quera une phrase réso lu‐ 
ment posi tive, 0,2 une phrase néga tive et 0,51 une phrase neutre). Ces
systèmes sont géné ra le ment entraînés avec des corpus de phrases
balisés manuel le ment par des humains. La partie de ce modèle
chargée de calculer les plon ge ments lexi caux n’est pas forcé ment
entraînée pour un corpus en parti cu lier, car des  modèles pré- 
entrainés avec des millions de phrases sont dispo nibles gratui te ment
dans de nombreuses langues.

51

6. Et enfin, la traduc tion auto ma ‐
tique neuronale
Vous êtes désor mais, espérons- le, en bonne posture pour
comprendre le fonc tion ne ment de la TAN, même si nous devons
rester succincts dans la descrip tion de ses aspects fonda men taux.
Nous allons main te nant nous concen trer sur deux archi tec tures de
réseaux de neurones : le modèle Trans former et le modèle récurrent.
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6.1. Le modèle Trans former : un
encodeur- décodeur basé sur l’attention

Pour faire simple, un système TAN Trans former est composé d’un
module calcu lant des plon ge ments lexi caux contex tuels pour chacun
des mots de la phrase source et d’un deuxième module prédi sant
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Schéma 5

Schéma 5

L’enco deur d’un système de traduc tion auto ma tique neuronal de type Trans former.
Le symbole start est géné ra le ment préfixé afin de marquer expli ci te ment le début de la

phrase. Le diagramme montre égale ment que les plon ge ments dans la première couche de
grand et renard contri buent à divers degrés à l’obten tion des plon ge ments de renard dans la
deuxième couche ; de même, le plon ge ment pour grand dans la dernière couche intègre des
infor ma tions prove nant de tous les plon ge ments de la deuxième couche en utili sant diffé- 

rents degrés d’attention.

succes si ve ment chaque mot de la phrase cible. Le premier module
est appelé  l’encodeur et le deuxième module est appelé  le décodeur.
Pour prédire les mots dans la langue cible, le déco deur fait atten tion
aux plon ge ments de tous les mots de la phrase source ainsi qu’aux
plon ge ments des mots cibles déjà générés. L’archi tec ture complète
est appelée un Transformer  (Vaswani et al. 2017). Le schéma  5 nous
montre l’exemple d’un enco deur à trois couches et des degrés
d’atten tion pris en compte afin de calculer un plon ge ment dans la
deuxième et la troi sième couche. Le schéma 6 repré sente un enco‐ 
deur dans un diagramme étendu afin d’y inclure égale ment le déco‐ 
deur et de montrer l’archi tec ture complète du modèle Transformer.

Un corpus paral lèle est utilisé par l’algo rithme d’appren tis sage afin
d’obtenir une série de poids, de plon ge ments et de vecteurs d’atten‐ 
tion pour le Trans former, de sorte que les données d’entraî ne ment
puissent être repro duites jusqu’à un certain degré et que le système
puisse géné ra liser au- delà des phrases de la base d’apprentissage.
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Par exemple, consi dé rons qu’un Trans former avec une seule tête par
couche est utilisé pour traduire la phrase « Mon papy cuit du pain au
four quoti dien ne ment » en espagnol.
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L’enco deur génère d’abord un ensemble de huit vecteurs de plon ge‐ 
ment. Le déco deur calcule ensuite un vecteur d’atten tion à huit
dimen sions tel que [60 % ; 10 % ; 0 % ; 0 % ; 0 % ; 30 % ; 0 % ; 0 %] et
l’utilise afin d’obtenir une nuance de la phrase source lui permet tant
de générer un plon ge ment pour le premier mot de la phrase cible.
Partons du postulat que le système génère correc te ment le
mot espagnol mi. Le déco deur calcule ensuite un vecteur d’atten tion
à neuf dimen sions tel que [50 % ; 10 % ; 0 % ; 0 % ; 0 % ; 20 % ; 0 % ;
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Schéma 6

Schéma 6

Un système de traduc tion auto ma tique neuro nale complet de type Trans former tradui sant
une phrase. Une version élargie de l’enco deur est affi chée dans le schéma 5. Notez que la

prévi sion de zorro est non seule ment obtenue en accor dant de l’atten tion aux plon ge ments
des mots cibles précé dents, mais égale ment aux plon ge ments corres pon dants à certains

des mots en prove nance de la dernière couche de l’encodeur.

0 % ; 20 %] (le dernier pour cen tage corres pond à l’atten tion accordée
au premier mot de la phrase cible) et l’utilise afin de produire un
plon ge ment du deuxième mot dans la phrase cible. Cette procé dure
continue jusqu’à ce que le déco deur génère une marque spéciale indi‐ 
quant la fin de la phrase.

Le vecteur produit par le déco deur à chaque étape n’est pas tout à
fait une esti ma tion du plon ge ment du mot suivant. En réalité, une
couche supplé men taire est ajoutée à la fin du déco deur pour calculer
un vecteur de proba bi lité pour chaque mot dans le voca bu laire de la
langue cible. La section 7.3 va vous montrer comment ces proba bi lités
peuvent être utili sées afin d’obtenir la séquence de mots qui
constitue la phrase dans la langue cible.
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6.2. Archi tec ture récurrente
Même si le modèle Trans former présenté dans la section précé dente
est actuel le ment utilisé dans la plupart des systèmes TAN commer‐ 
ciaux, d’autres modèles existent tels que le très popu laire encodeur- 
décodeur récurrent  (Bahdanau et  al. 2015). De façon simi laire au
modèle Trans former, un enco deur génère un ensemble de plon ge‐ 
ments pour les mots de la phrase source. Un déco deur utilise ensuite
l’atten tion pour calculer les plon ge ments de chaque mot de la phrase
cible en inté grant les infor ma tions des mots de la phrase source et
des mots déjà générés pour la phrase cible. Néan moins, l’enco deur et
le déco deur du modèle récur rent calculent les plon ge ments lexi caux
contex tuels de manière locale. Par exemple, les plon ge ments du
cinquième mot encodé sont basés d’une part, sur les plon ge ments
des quatre premiers mots, et d’autre part, sur les plon ge ments des
mots suivants. Ce calcul est réalisé en parcou rant la phrase source de
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Schéma 7

Schéma 7

Sous- modèle gauche à droite de l’enco deur d’un système de traduc tion auto ma tique neuro- 
nale récur rent, juste après le trai te ment de « <start> Le grand » et sur le point de traiter

« renard ».

gauche à droite et de droite à gauche. Le schéma 7 est un diagramme
de ce modèle montrant unique ment le trai te ment de gauche à droite.

Il est inté res sant de noter que le modèle mathé ma tique utilisé
restreint l’impor tance accordée aux mots entou rant la cible du plon‐ 
ge ment lexical contex tuel (dans notre exemple le cinquième mot).
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En résulte un méca nisme qui a tendance à ignorer les repré sen ta‐ 
tions des mots distants et se concentre parti cu liè re ment sur les mots
les plus proches. Simi lai re ment au modèle Trans former, une couche
finale à la fin du déco deur va, pour chaque mot de la langue cible,
calculer un vecteur donnant la proba bi lité que ce mot soit dans une
posi tion corres pon dante à celle de son équi valent dans la phrase
source. Forcada (2017) décrit de manière plus détaillée le modèle
encodeur- décodeur récur rent et présente égale ment les types de
résul tats que la TAN produit.
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7. Para mètres supplémentaires

7.1. Mots et sous- mots

Comme nous l’avons expliqué dans ce chapitre, un plon ge ment est
calculé pour chaque mot suite à la phase d’entraî ne ment, indé pen‐ 
dam ment de l’utili sa tion d’un modèle récur rent ou Trans former. Cela
veut- il dire que l’on finit par obtenir un plon ge ment pour chaque mot
possible de la langue ? Pas tout à fait. Les langues, parti cu liè re ment
celles forte ment fléchies ou agglu ti nées, peuvent aisé ment posséder
des centaines de milliers voire des millions de formes lexi cales diffé‐
rentes. Afin de comprendre pour quoi cela repré sente un défi pour les
systèmes TAN, gardez à l’esprit que la somme des plon ge ments lexi‐ 
caux (désigné comme  le vocabulaire) exerce une influence sur le
nombre de poids dans le réseau de neurones et que les grands
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réseaux de neurones rencontrent souvent des diffi cultés à géné ra‐ 
liser vers des données incon nues. La taille du voca bu laire pour rait
être réduite en prenant unique ment en compte les formes lexi cales
présentes dans la base d’appren tis sage, mais cela implique géné ra le‐ 
ment de prendre en consi dé ra tion un nombre de mots consé quents
et soulève un nouveau problème. Lorsque la phase d’entraî ne ment est
terminée et que le système de TAN traduit de nouvelles phrases
conte nant des mots absents de la base d’appren tis sage, ces mots
inconnus désta bi lisent le fonc tion ne ment du modèle et lui font
perdre en préci sion. Un plon ge ment non- contextuel spéci fique,
réservé à cette situa tion, étant alors attribué à chaque mot inconnu.

Les ingé nieurs sont donc arrivés à la solu tion suivante  : diviser les
mots  en sous- mots. Idéa le ment, ces sous- mots devraient avoir une
logique linguis tique et comporter certaines compo santes séman‐ 
tiques, par exemple, diviser démystifiant en dé– + – myst– + – ifi– + –
ant est sûre ment plus logique linguis ti que ment parlant (et proba ble‐ 
ment plus utile pour la traduc tion auto ma tique) que le diviser  en
dém– + – ystif– + –ia– + –nt. Cepen dant, effec tuer une divi sion sensée
du point de vue de la linguis tique requiert l’exis tence d’un ensemble
de règles et procé dures de divi sion pour la langue concernée, une
ressource qui n’est pas forcé ment dispo nible pour toutes les langues.
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Ce problème est géné ra le ment contourné par l’appren tis sage auto‐ 
ma tique des règles de divi sion au moyen de l’examen attentif de
vastes textes, conte nant par exemple toutes les phrases sources ou
cibles de la base d’appren tis sage. Une approche  répandue 4  appelée
codage par paire  d’octets (Sennrich et  al. 2016), commence avec la
combi naison des lettres en sous- mots de deux lettres, trois lettres,
etc. lorsqu’ils appa raissent fréquem ment dans le corpus 5. Le codage
par paire d’octets iden ti fie rait et isole rait certai ne ment un  suffixe –
ant, fréquent dans de nombreuses formes verbales  (marchant,
considérant), même dans le cas de formes incon nues  (comme
asterixlegauloisant)  ; –ant serait ensuite trans formé en un plon ge‐ 
ment contex tuel conte nant sa compo sante sémantique.
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7.2. Critères d’arrêt et d’évaluation

En plus d’une grande base d’appren tis sage, comme mentionné précé‐ 
dem ment dans la section  3.5,  un corpus de  développement plus
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modeste est géné ra le ment employé à part, à d’autres fins que l’entraî‐ 
ne ment. Le but de ce corpus est de surveiller les perfor mances du
système de TAN durant son entraî ne ment, puis de décider, par
exemple, quand celui- ci doit s’arrêter. La phase d’entraî ne ment essaie
de mini miser la fonc tion d’erreur (ou dans le cadre de la TAN, de
maxi miser la proba bi lité des phrases cibles de la base d’appren tis‐ 
sage). L’un des problèmes pouvant survenir vient du fait qu’un entraî‐ 
ne ment trop intense à l’aide de la base d’appren tis sage peut entraver
la géné ra li sa tion, car le réseau de neurones peut en arriver à  trop
mémoriser les exemples de traduc tion. C’est alors que le corpus de
déve lop pe ment entre en jeu  : après un certain nombre d’itéra tions,
ou étapes de l’algo rithme d’entraî ne ment, ses phrases sources sont
traduites par le réseau de neurones. Le résultat est auto ma ti que ment
comparé aux phrases cibles souhai tées de ce même corpus en utili‐ 
sant des critères d’évalua tion auto ma tiques approxi ma tifs simples,
dont le plus commun est BLEU  (Papineni et al. 2002). BLEU mesure
combien de suites d’un, deux, trois et quatre mots présentes dans le
résultat sont retrou vées dans la phrase cible de réfé rence, et calcule
alors un score allant de 0 (pas d’équi va lence) à 100 % (toutes les suites
sont retrou vées). Lors de la phase d’entraî ne ment, le score BLEU de la
base de déve lop pe ment peut indi quer une dégra da tion des perfor‐ 
mances. Dans ce cas, l’entraî ne ment peut être arrêté, ou bien
l’ensemble de poids en cours d’utili sa tion peut être stocké avant de
pour suivre l’entraî ne ment pendant un certain temps pour voir si
BLEU indique une amélio ra tion. Il existe bien entendu beau coup
d’autres critères d’évalua tion auto ma tique pouvant jouer le rôle de
BLEU dans ce processus.

7.3. Recherche en faisceau
Dans les systèmes de TAN, le déco deur génère la phrase cible de
façon séquen tielle, un mot à la fois, comme nous l’avons expliqué
dans les sections  6.1 et 6.2. À chaque étape, le réseau de neurones
calcule une proba bi lité (comprise entre 0 et 100 %) pour chaque mot
du voca bu laire cible. Une façon d’utiliser cette infor ma tion est de
choisir le mot le plus probable et de l’employer dans la phrase cible
en igno rant les autres possi bi lités. Remar quez que, procéder de la
sorte déter mine la marche à suivre pour le système de TAN, car la
prédic tion en cours est utilisée comme donnée d’entrée par le déco ‐
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deur dans l’étape suivante (par exemple, le  mot zorro dans le
schéma  6). Une manière d’explorer davan tage de possi bi lités est de
sélec tionner, par exemple, les trois mots les plus probables, et  de
cloner le système en trois, chaque système étant déter miné respec ti‐ 
ve ment par l’un des trois mots, puis de voir les résul tats proposés.
Mais cette méthode ne saurait être utilisée indé fi ni ment, car le
nombre de systèmes tradui sant la phrase triple rait à chaque étape et
augmen te rait expo nen tiel le ment. Afin d’éviter cette situa tion, seul un
certain nombre de systèmes ont le droit  de survivre  : ceux qui
obtiennent la valeur la plus élevée dans un calcul approxi matif de la
proba bi lité de la phrase complète restant à traduire. Cette
méthode  appelée recherche en  faisceau est une approxi ma tion
commu né ment retrouvée dans d’autres modèles proba bi listes de trai‐ 
te ment auto ma tique du langage humain telle que la recon nais‐ 
sance vocale.

Conclusions
Afin d’entraîner un système de TAN, des milliers voire des millions
d’exemples de paires de phrases sources- phrases cibles sont néces‐ 
saires. Pour beau coup de paires de langues, de domaines et de genres
textuels, de telles ressources n’existent pas. La TAN est donc inuti li‐ 
sable pour beau coup d’usages spéci fiques. En revanche, pour des
langues dispo sant d’impor tantes ressources, la TAN à usage général
est très commu né ment utilisée, et pas seule ment par les traducteurs.
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Ce chapitre a intro duit avec un certain degré de tech ni cité les
éléments clés des systèmes TAN, et a exploré comment ils inter‐ 
agissent au sein des deux archi tec tures les plus popu laires actuel le‐ 
ment, à savoir les modèles de réseaux de neurones Trans for mers et
récur rents. À l’heure où ce livre est écrit, la recherche dans ce
domaine est si soutenue que de nouveaux proto types de modèles
appa raissent quasi ment chaque mois. Les modèles Trans for mers sont
actuel le ment le para digme préféré si un nombre suffi sant de corpus
paral lèles est dispo nible pour les entraîner. En effet ils permettent
des amélio ra tions de qualité subtiles en compa raison avec les réseaux
de neurones récur rents et le temps néces saire à leur entraî ne ment
est plus court, mais un retour ne ment de situa tion peut se produire à
tout instant.
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1  “OpenAI's GPT-3 language model: a tech nical over view” (2020). Extrait de
https://lambdalabs.com/blog/demystifying- gpt-3 (en anglais).

2  Certains d’entre vous recon naî tront peut- être ici le concept mathé ma‐ 
tique de dérivée d’une fonction.

3  “Turing- NLG: A 17- billion-parameter language model by Micro soft”, 2020.
Récu péré  sur https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/turing- nl
g-a-17- billion-parameter-language-model-by-microsoft/.

4  Il existe des méthodes plus avan cées telles  que SentencePiece (Kudo et
Richardson 2018), qui traite le texte entier comme une séquence de carac‐ 
tères et effectue la divi sion en mots  (tokenization) et sous- mots d’une
seule traite.

5  Le codage par paire d’octets était au départ un algo rithme de compres‐ 
sion de texte : les séquences de lettres fréquentes (octets) étaient stockées
une fois et rempla cées par de courtes lignes de code pour réduire l’espace
de stockage nécessaire.

Français
Dans ce chapitre, nous présen tons dans ses grandes lignes les grands prin‐ 
cipes de bases des systèmes de traduc tion auto ma tique neuro nale. Nous
intro dui sons progres si ve ment les concepts  de réseau de  neurones, d’algo‐ 
rithme  d’apprentissage, de plon ge ment  lexical, d’attention et  d’archi tec‐ 
ture  encodeur- décodeur utilisés pour décrire ces systèmes, afin de
permettre à nos lectrices et à nos lecteurs d’obtenir une vue d’ensemble de
leur fonc tion ne ment interne et des possi bi lités qu’ils ont à offrir.
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