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Abstract

In this study, we tackle massively multilingual graph to-ph ion through impl ing G2P models based on ByTS. We have
curated a G2P dataset from various sources that covers around 100 languages and trained large-scale multilingual G2P models based on ByTS.
We found that ByTS operating on byte-level inputs significantly outperformed the token-based mT5 model in terms of multilingual G2P.
Pairwise comparison with monolingual models in these Janguages suggests that multilingual ByTS models generally lower the phone error rate
by jointly learning from a variety of languages. The pretrained model can further benefit low resource G2P through zero-shot prediction on un-
seen languages or provides pretrained weights for finctuning, which helps the model converge to a lower phone error rate than randomly initial-

Passer d'une langue a I'autre est simple L e e O e o e e 7
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1 Introduction

Graph to-ph i ly known as G2P, is the task of converting orth hic symbols (graph inal into

honeti bols (ph ). G2P is a fund: 1 10 the pipeline for a variety of speech processing tasks that depend on phonemic inputs, in-

cluding speech synthesis and speech lecognition While G2P has been a well researched area for a few high resource langunges [, 2 _5, 6

muluhngunl prmmlng has become a potential method to allow for resource :peech processing. While multilingual speech teconhngs are be-
fore, the availability of multilingual

coming ever more avai the speech p ing pipeline often relies on p i ipti Th
G2P toolkits will greatly facilitate multilingual speech processing.

Multilingual G2P is an active area of research [I3 14, |5 16 17, 18 l9] Multilingual models increase efficiency by training a single model
that can process multiple languages, rather than lralnlng a sepune ‘model for each language. While this multilingual training process is more
challenging, multilingual pretrained transformers have been closing the gap between multilingual models and monolingual models. Despite the
potential benefits, there are relatively few publicly-available tools for multilingual G2P, notably Epitran [20], Phonetisaurus [21], and
eSpeak-NG [22]. These rule-based or finite-state transducer (FST) based models work well for many languages but they still leave substantial
room for imp e in both ing more L and improving the G2P

Yet multilingual G2P still faces many non-trivial barriers, both in terms of data and of models. One is the lack of multilingual pronunciation
dictionarics to train multilingual models. Morcover, world languages have a wide range of writing systems, how to encode a huge number of or-
thographic symbols in neural models remains challenging. To tackle multilingual G2P problem, we address both challenges. First, to create a
training dataset, we aggregated p iation dictionari published or made avai in around 100 languages. Second, to encode
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diverse writing systems, we trained on 99 | the 1 ByTS model that takes raw bytes as processing units, Our results

show that byte-level ByT5 outperformed the token-based mTS models in multilingual G2P with far fewer parameters and the multilingual ByTS
also e d most lingual G2P models with the same architecture. Moreover, multilingual models can perform zero-shot G2P on un-

P

seen low-resource languages with seen writing systems. Pretrained weights can also be fine-tuned on low resource languages to speed up con-
vergence and increase performance. Our proposed method represent an efficient strategy for multilingual and low-resource G2P problems and
we make our models publicly available to facilitate future research.

2 Multilingual Pronunciation Dictionaries https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2204.03067
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Abstract

In this study, we tackle ively multilingual h to-ph ion through impl ing G2P models based on ByTS. We have
curated a G2P dataset from various sources that covers around 100 languages and trained large-scale multilingual G2P models based on ByTS5.
We found that ByTS operating on byte-level inputs significantly outperformed the token-based mT5 model in terms of multilingual G2P.
Pairwise comparison with monolingual models in these languages suggests that multilingual ByTS models generally lower the phone error rate
by jointly learning from a variety of languages. The pretrained model can further benefit low resource G2P through zero-shot prediction on un-
seen languages or provides pretrained weights for finctuning, which helps the model converge to a lower phone error rate than randomly initial-
ized weights. To facilitate future rescarch on multilingual G2P, we make available our code and pretrained multilingual G2P models at:

https://github.com/lingjzhu/CharsiuG2P.
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Introduction

ly known as G2P, is the task of converting orth hi bols (graph inal into
G2P is a fund I 1o the pipeline for a variety of speech processing tasks that depend on phonemic inputs, in-

cluding speech is and speech it WInleGZPhnbeenawellluearchedmafonlewhlghnmlmgmges[l 2 3 4 5 6
+7.8,9, 10], G2P tools are still lacking for most languages. ¥ With the advent of massive multilingual speech models like XLS-R (11, 12],
mululmgml pretraining has become a potential method to allow for resource speech processing. While multilingual speech recordings are be-

coming ever more avai the speech p ing pipeline often relies on p i ipti Th the availability of multilingual
G2P toolkits will greatly facilitatc multilingual speech processing.

Multilingual G2P is an active area of research (13, 14, 15, 16, 17, 18, 19]. Multilingual models increase efficiency by training a single model
that can process multiple languages, rather llnnlminlngn sepnr;emod; for each language. While this multilingual training process is more

multilingual p i have been closing the gap between multilingual models and monolingual models. Despite the
potential benefits, there are relatively few publicly-available tools for multilingual G2P. notably Epitran [20]. Phonetisaurus [21], and
eSpeak-NG [22). These rule-based or finite-state transducer (FST) based models work well for many langulgé but they still leave substantial
room for improvement in both g the G2P

more 1 and i
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Yet multilingual G2P still faces many non-trivial barriers, both in terms of data and of models. One is the lack of multilingual pronunciation
dictionarics to train multilingual models. Morcover, world languages have a wide range of writing systems, how to encode a huge number of or-
thographic symbols in neural models remains challenging. To tackle multilingual G2P problem, we address both challenges. First, to create a
training dataset, we aggregated p iation dictionaries pr lished or made avai in around 100 languages. Second, to encode
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diverse writing systems, we trained on 99 languages the seq 10-5eq ByTS5 model that takes raw bytes as processing units, Our results
show that byte-level ByTS5 outperformed the token-based mTS models in multilingual G2P with far fewer parameters and the multilingual ByTS
also outperformed most monolingual G2P models with the same architecture. Moreover, multilingual models can perform zero-shot G2P on un-
seen low-resource languages with seen writing systems. Pretrained weights can also be fine-tuned on low resource languages to speed up con-

and increase Our d method an efficient strategy for multilingual and low-resource G2P problems and
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we make our models publicly available to facilitate future research.
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Modele ByT5 pour une conversion
graphéme-phonéme massivement multilingue

Résumeé

Dans cette étude, nous nous ila i he h multilingue griice & la mise en ceuvre de modeles G2P
basés sur ByT5. Nous avons organisé un ble de données G2P de di sources qui couvre environ 100 langues et des modeles G2P
multilingues & grande échelle formés basés sur ByTS. Nous avons é que ByTS5 foncti sur des entrées de niveau octet surpassait
considérablement le modéle mT5 basé sur des jetons en termes de G2P multilingue. Par rapport & des modeles monolingues dans ces langues, la
comparaison avec les modéles monolingues suggére que les modéles multilingues By TS réduisent généralement le taux d'erreur téléphonique en

A partir de di langues. Le modele pré-entrainé peut en outre bénéficier & la faible ressource G2P grice & une pré-
diction zéro prise sur des langues invisibles ou fournit des poids pré. inés pour le fin du ce qui aide le modele i converger vers un
éléphonique inférieur A celui initialisé aléatoi Pour faciliter les recherches futures sur le G2P multilingue, nous mettons &
disposition notre code et nos modéles G2P multilingues pré A l'adresse sui : https://github.com/lingjzhu/
CharsiuG2P.

taux d'erreur

de langues, modeles multilingues

appelée G2P, est la tiche de ir des rth i (C ) dans
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une langue en symboles pt i (phoné: G2P est un élément fondamental du pipeline pour une variété de tiches de traitement de la pa-

role qui dépendent des entrées ph y compris la synthése vocale et la i vocale. Alors que G2P a été un domaine bien

étudié pour quelques langues de ressources élevées [1, 2 3 4 5 6, 7 8 9 lO] les outils G2P manquent encore pour la plupart des langues. '
Avec I'avénement de modles de parole multilingues massifs comme XLS-R [I] 12], la préformation multilingue est devenue une méthode po-
tentielle pour permettre le traitement de la parole de ressources. Alors que les enregistrements de parole multilingues deviennent de plus en plus
ipt h i Par é la disponibilité de boites &

disponibles, le pipeline de trai de la parole repose souvent sur des
outils G2P multilingues facilitera grandement le traitement de la parole multilingue.

Le G2P multilingue est un domaine de recherche actif [13 14 IS 16, 17 18 I9| Les modéles multilingues augmentent I'efficacité en for-
mant un seul mod&le capable de traiter plusicurs langues, plulbt que de fermer un modéle distinct pour chaque langue. Bien que ce processus de
formation multilingue soit plus difficile, les transformateurs multilingues pré-entrainés ont comblé I'écart entre les modeles multilingues et les

dal li Malgré les ges p iels, il existe i peu d'outils i au public pour le G2P multilingue, notam-
ment Epitran [20], Phonetisaurus [21], et eSpeak-NG [22]. Ces modeles basés sur des régles ou 2 I'état fini (FST) fonctionnent bien
pour de nombreuses langues, mais ils laissent toujours une marge d'amélioration substantielle dans la couverture & la fois de plus de langues et
I'amélioration de la précision G2P.

Pourtant, le G2P multilingue est touj fr ade non triviales, tant en termes de données que de modeles. L'un est
l'absence de dictionnaires de prononciation multilingues pour entrainer les modeles multilingues. De plus, les langues du monde ont un large
éventail de systémes d'écriture, la fagon d’encoder un grand nombre de symboles orthographiques dans les modles neuronaux reste difficile.
Pour faire face au problkme G2P multilingue, nous répondons aux deux défis. Tout d'abord, pour créer un ble de données de i

nous avons agrégé des dictionnaires de p iati éd publiés ou mis & disposition dans environ 100 langues. Deuxiémement,
pour encoder divers systemes d'écriture, nous avons formé sur 99 langues le modele ByTS séquence & séquence qui prend les octets bruts
comme unités de trai Nos [ que ByT5 de niveau octet & surpassé les modéles mTS5 basés sur des jetons en G2P multi-
lingue avec beaucoup moins de parameétres et le ByTS multilingue a également surpassé la plupart des modéles G2P lingual mono avec la
méme architecture. De plus, les modéles multilingues peuvent effectuer du G2P a zéro prise sur des langues peu ressources invisibles avec des
systémes d'écriture vus. Les poids pré-entrainés peuvent également étre affinés sur les langues a faible ressource pour accélérer la convergence
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diverse writing systems, we trained on 99 languages the seq 10-5eq ByTS5 model that takes raw bytes as processing units, Our results
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Pairwise comparison with monolingual models in these languages suggests that multilingual ByTS models generally lower the phone error rate
by jointly learning from a variety of languages. The pretrained model can further benefit low resource G2P through zero-shot prediction on un-
seen languages or provides pretrained weights for finctuning, which helps the model converge to a lower phone error rate than randomly initial-
ized weights. To facili ultilingual G2P models at:

e« Errayrs terminologiques

Index Terms: 10-ph ion, ion, multilingual models

Introduction

ly known as G2P, is the task of converting orth hi bols (graph inal into
Is (ph: G2P is a fund I 1o the pipeline for a variety of speech processing tasks that depend on phonemic inputs, in-

\7

cluding speech synthesis ges 1, 2 3 4 5 6

1somere [NCONEreNces et variations sexsso .

g gs are be-

coming ever more avai the speech p ing pipeline often relies on p i ipti ‘Therefore, the availability of multilingual
G2P toolkits will greatly facilitatc multilingual speech processing.

Multilingual G2P is an active area of research (13, 14, 15, 16, 17, 18, 19]. Multilingual models increase efficiency by training a single model
that can process multiple languages, rather than training a separate model for each language. While this multilingual training process is more
multilingual lingual models. Despite the

e, DISCOUTS €t références I

room for improvement in

Yet multilingual G2P still faces many non-trivial barriers, both in terms of data and of models. One is the lack of multilingual pronunciation
dictionarics to train multilingual models. Morcover, world languages have a wide range of writing systems, how to encode a huge number of or-
thographic symbols in neural models remains challenging. To tackle multilingual G2P problem, we address both challenges. First, to create a
training dataset, we aggregated p iation dictionaries pr lished or made avai in around 100 languages. Second, to encode

Y P

diverse writing systems, we trained on 99 languages the seq 10-5eq ByTS5 model that takes raw bytes as processing units, Our results
show that byte-level ByTS5 outperformed the token-based mTS models in multilingual G2P with far fewer parameters and the multilingual ByTS
also outperformed most monolingual G2P models with the same architecture. Moreover, multilingual models can perform zero-shot G2P on un-
seen low-resource languages with seen writing systems. Pretrained weights can also be fine-tuned on low resource languages to speed up con-

and increase Our d method an efficient strategy for multilingual and low-resource G2P problems and

B P prop

we make our models publicly available to facilitate future research.

P

2 Multilingual Pronunciation Dictionaries
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Modéle ByT5 pour une conversion
[graphémejphonéme massivement multilingue

Résumeé

Dans cette étude, nous nous i he h multilingue griice & la mise en ceuvre de modeles G2P
basés sur ByT5. Nous avons organi ble de données G2P de di sources qui couvre environ 100 langues et des modeles G2P
multilingues A grande échellc sur ByT5. Nous avons é que ByTS5 foncti sur des entrées de niveau octet surpassait
considérablement le mod2le mTS basé termes de G2P multilingue. Par rapport A des modles monolingues dans ces langues, la
comparaison avec les modéles monolingues suggére que les modéles multilingues By TS m

A partir de di langues. Le modele pré-entrainé peut en outre bénéficier & la faible ressource G2P grice & une pré-
diction zéro prise sur des langues invisibles ou fournit des poids jpré-entrainéd pour lefin du | ce qui side le modéle & converger vers un
m' férieur & celui initialisé aléatoi Pour faciliter les recherches futures sur le G2P multilingue, nous mettons &
disposition notre code et nos modéles G2P muldlingues [pré-entrainés |3 'sdresse suivante: https://github. com/lingjzhu/
CharsiuG2P.

de langues, modeles multilingues

" . - R prrsremporery B
appelée G2P, est la tiche de des sy 7 Jans

T
une langue en symboles phonétiques G2P est un élément fondamental du pipeline pour une variété de tiches de traitement de la pa-
role qui dépendent des entrées phonémi y compris la synthése vocale et la vocale. AlmqueGZPaélénndmuinebim

émdlépquulquulmmsdemsoumélevéesll 2 3 4 5 6, 7 8 9 lO] lesouulstPmanqun:mmpourhplupmdeslmgues

tentielle pour permettre le traitement de la parole de ressources. Alors que les cnmgnsumms d: pamle multilingues deviennent de plus en plus
ipt h i Par é la disponibilité de boites &

disponibles, le pipeline de trai de la parole repose souvent sur des
outils G2P multilingues facilitera grandement le traitement de la parole multilingue.

Le G2P multilingue est un domaine de recherche actif [13 14 IS 16, 17 18 I9| Les modéles multilingues augmentent I'efficacité en for-
mant un seul mod&le capable de traiter plusicurs langues, plulbt que de fermer un modéle distinct pour chaque langue. Bien que ce processus de
soit plus difficile, les Itilingues pré comblé I'écart entre les modeles multilingues et les

dal li Malgré les ges p iels, il existe i peu d'outils i au public pour le G2P multilingue, notam-
ment Epitran [20], Phonetisaurus [21], et eSpeak-NG [22]. Ces modeles basés sur des régles wrmiomem bien
pour de nombreuses langues, mais ils laissent toujours une marge d'amélioration substantielle dans la couverture & la fois de plus de langues et
I'amélioration de la précision G2P.

Pourtant, le G2P multilingue est touj non triviales, fant en termes de données que de modeles
l'absence de dictionnaires de prononciation multilingues pour entrainer les modeles multilingues. De plus, les langues du monde ont un large
éventail de systémes d'écriture, la fagon d’encoder un grand nombre de symboles orthographiques dans les modles neuronaux reste difficile.
Pour faire face au problkme G2P multilingue, nous répondons aux deux défis. Tout d'abord, pour créer un ensemble de
nous avons agrégé des dictionnaires de p ati éd publiés ou mis & disposition dans environ 100 langues. Deuxiémement,
pour encoder divers il _.! fonné]u”lmguexlemodélel!)’l'sséqunceh:équencequipmldlesocte(sbmu
comme unités de trai Nos [ que ByT5 de niveau octet & surpassé les modéles mTS basés surn G2P multi-
lingue avec beaucoup moins de parameétres et le ByTS multilingue a également surpassé la plupart des modéles G2P lingual mono avec la
méme architecture. De plus, les modéles multilingues peuvent effectuer du Gur des langues peu ressources invisibles avec des
systémes d'écriture vus. Le: peuvent également étre affinés sur les langues 2 faible ressource pour accélérer la convergence
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MaTOS: Machines a Traduire pour la Science Ouverte
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[ | | | (] 1] i | 11] [ | B |
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'n%‘! carg is punched with & sample au,'.i.\h'nm,e .i!mu (ag ’ * Traduire avec des ressources et des dictionnaires
interpreted at the top) in standard IBEM punched-card cod‘. It is o : -
s q:rvo:. convertga il oen binary language and | Identification des termes et de leur variation
translnfd Py means of stored di‘tiwuiry ‘nd operational ayntac‘ical : : :
programs hito the English la‘nguage equivalent which is thiu prin‘ed. Tl'adUII’e IeS phénoménes dlscurSIfS
[ p !
" . " 1t "|‘ - Utilisation de la structure du document
CALORY CONTENT oF i {5 DETERMINED o Evaluation de la traduction de documents

https://anr-matos.github.io
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https://loterre.istex.fr/8LP/fr/page/-HNZKVEIL-F

ISTEX Loterre

Des terminologies en partage

Accueil / Vocabulaire du traitement automatique des langues (POC)

Vocabulaire du traitement automatique des langues (POC)

Liste Hiérarchie

ALIGNER ANNOTER TELECHARGER

application du TAL > traduction automatique > traduction assistée par ordinateur

+application du TAL .
i-alignement TERME PREFERENTIEL

i-correction automatique

i-filtrage de l'information

~identification de la langue

nteraction homme-machine

t-lecture automatique

rédiction de mots

-recherche d'information

t-reformulation

+traduction automatique

-post-édition

-pré-édition

-traduction assistée par ordinateur TRADUCTIONS
-traduction automatique a base de régles

+traduction automatique assistée par I'humain
“traduction automatique adaptative
-traduction automatique basée sur les corpus

-traduction automatique factorisée

-traduction automatique fondée sur le dialogue

-traduction automatique hybride

-traduction automatique personnalisée EQUIVALENCE EXACTE

-traduction brute

-traduction entisrement automatiaue de haute

DEFINITION

CONCEPT GENERIQUE

SYNONYME(S)

URI

Tous droits réservés  12/02/2024

BRI

TELECHARGER CE CONCEPT :

traduction assistée par ordinateur (0

Ensemble des techniques visant a alléger, a accélérer ou a
systématiser des taches de traduction au moyen de
l'informatique. (http://olst.ling.umontreal.ca/lhomme/
download/traductique.pdf)

traduction automatique
TAO

computer-aided translation anglais
CAT

http:/ /data.loterre.fr/ark:/67375/8LP-MZN3T4VB-N (D

RDF/XML TURTLE JSON-LD Derniére modification le 21/05/2024
https://www.wikidata.org/ www.wikidata.org
wiki/Q468495
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[820] apprentissage automatique docc=188 (occ=1050)

e ~~[1540] apprentissage reduction docc=38 (occ=2423) taln-2011-long-018:1:E4:ES taln-2009-long-026:(:E36:E36 taln-2015-long-006::E195:E198 taln-2017-court-025:(:E112:E112 taln-2019-court-014:0:E17:E17 taln-2009-
long-019:2:E24:E26 recital-2017-long-005:1:E227:E228 recital-2017-long-008: 1 :E339:E340 taln-2009-long-022:1:E118:E119 taln-2012-court-016: 1 :E70:E71

[823] traduction automatique docc=242 (occ=1406)

e [823] TA acronym docc=27 (occ=368) taln-2005-court-014:1:E2:E2 taln-2013-court-019:(:E24:E24 taln-2014-court-001:(:E2:E2 taln-2017-court-026:1:E50:E53 recital-2006-long-002::E10:E10 taln-1999-poster-011:1:E2:E2
taln-2005-long-023:1:E163:E163 taln-2009-long-014:1:E15:E15 taln-2011-long-005:1:E22:E22 taln-2014-long-025::E0:E2

o [823] traductions automatiques inflection doce=6 (occ=48) taln-2014-court-001:1:E2:E3 taln-2013-court-028:4:E7:E36 taln-2008-long-022:4:E4:E8 taln-2013-long-006:5:E0:ES taln-2009-court-028:1:E7:E29 taln-2019-
court-010:2:E31:E48

[823] TA docc=27 (occ=368)

e [823] traduction automatique acronym_expansion docc=9 (occ=1406) taln-2019-long-003:10:E212:E212 taln-2015-long-021:1:E6:E8 taln-2008-long-024:7:E196:E232 taln-2011-long-005:5:E90:E93 taln-2013-demo-008:4:E0:E4
taln-2017-court-026: 1 :E3:E20 recital-2006-long-002:4:E202:E208 taln-2017-long-005:5:E222:E242 taln-2009-long-014:7:E49:E71

[830] annotation manuelle docc=104 (occ=215)

e ~~[76] annotation reduction docc=21 (occ=2883) recital-2013-long-005:1:E226:E226 taln-2007-long-032:1:E69:E69 taln-2010-court-034:1:E45:E45 taln-2012-court-003: 1:E23:E25 recital-2011-long-002: 1 :E7:E8 taln-2010-
long-016:1:E250:E251 taln-2014-long-032:1:E83:E84 taln-2014-long-027:1:E253:E256 recital-2017-long-010:2:E189:E191 taln-2011-long-012:1:E321:E324

e ~~[76] annotations reduction docc=4 (occ=1229) taln-2015-long-026::E201:E204 taln-2010-court-013:3:E69:E72 taln-2016-long-016:1:E21:E24 taln-2007-long-024:4:E188:E192
[835] modeles de markov docc=32 (occ=84)

e ~~[870] modele reduction docc=8 (occ=4394) recital-2005-court-003:2:E11:E13 taln-2012-long-003:1:E57:ES8 taln-2014-court-010:2:E11:E13 taln-2014-long-028: 1 :E75:E76 taln-2007-poster-030: *:E2:ES5 taln-2014-
court-030:3:E36:E39 taln-2004-long-010:1:E24:E39 taln-2005-court-003: ::E11:E67

* ~~[870] modeles reduction doce=3 (occ=2105) taln-2016-court-012:5:E23:E31 taln-2010-long-019:6:E171:E177 taln-2011-long-002:4:ES0:E56
¢ [835] modéle de markov inflection docc=2 (occ=26) taln-2014-long-028: 1 :E75:E85 recital-2005-court-003:/:E62:E68

[835] modele de markov docc=7 (occ=26)
o ~~[870] modele reduction doce=3 (occ=4394) taln-2005-court-003:1:E110:E111 taln-2019-court-014:6:E156:E162 recital-2010-long-003::E77:E86

[836] masculin docc=48 (occ=89)
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[820] apprentissage automatique docc=188 (occ=1050)

e ~~[1540] apprentissage reduction docc=38 (occ=2423) taln-2011-long-018:1:E4:ES taln-2009-long-026:1:E36:E36 taln-2015-long-006::E195:E198 taln-2017-court-025:(:E112:E112 taln-2019-court-014:0:E17:E17 taln-2009-
long-019:2:E24:E26 recital-2017-long-005:1:E227:E228 recital-2017-long-008: 1 :E339:E340 taln-2009-long-022:1:E118:E119 taln-2012-court-016: 1 :E70:E71

[823] traduction automatique docc=242 (occ=1406)

e [823] TA acronym docc=27 (occ=368) taln-2005-court-014:1:E2:E2 taln-2013-court-019:0:E24:E24 taln-2014-court-001:0:E2:E2 taln-2017-court-026::E50:E53 recital-2006-long-002::E10:E10 taln-1999-poster-011:1:E2:E2
taln-2005-long-023:0:E163:E163 taln-2009-long-014:1:E15:E15 taln-2011-long-005:1:E22:E22 taln-2014-long-025:(:E0:E2

o [823] traductions automatiques inflection doce=6 (occ=48) taln-2014-court-001:1:E2:E3 taln-2013-court-028:4:E7:E36 taln-2008-long-022:4:E4:E8 taln-2013-long-006:5:E0:ES taln-2009-court-028:1:E7:E29 taln-2019-
court-010:2:E31:E48

[823] TA docc=27 (occ=368)

e [823] traduction automatique acronym_expansion docc=9 (occ=1406) taln-2019-long-003:1:E212:E212 taln-2015-long-021:1:E6:E8 taln-2008-long-024:7:E196:E232 taln-2011-long-005:7:E90:E93 taln-2013-demo-008:4:E0:E4
taln-2017-court-026: 1 :E3:E20 recital-2006-long-002:6:E202:E208 taln-2017-long-005:5:E222:E242 taln-2009-long-014:7:E49:E71

[830] annotation manuelle docc=104 (occ=215)

e ~~[76] annotation reduction docc=21 (occ=2883) recital-2013-long-005:1:E226:E226 taln-2007-long-032:1:E69:E69 taln-2010-court-034:1:E45:E45 taln-2012-court-003: 1:E23:E25 recital-2011-long-002: 1 :E7:E8 taln-2010-
long-016:1:E250:E251 taln-2014-long-032:1:E83:E84 taln-2014-long-027:1:E253:E256 recital-2017-long-010:2:E189:E191 taln-2011-long-012:1:E321:E324

o ~~[76] annotations reduction doce=4 (oce=1229) taln-2015-long-026: 3:E201:E204 taln-2010-court-013: :E69:E72 taln-2016-long-016: 3:E21:E24 taln-2007-long-024:4:E188:E192
[835] modeles de markov doce=32 (occ=84)

e ~~[870] modele reduction docc=8 (occ=4394) recital-2005-court-
court-030::E36:E39 taln-2004-long-010:1:E24:E39 taln-2005-co

o ~~[870] modeles reduction doce=3 (occ=2105) taln-2016-court-0
e [835] modele de markov inflection docc=2 (occ=26) taln-2014-1o1

[835] modele de markov doce=7 (occ=26)
e ~~[870] modele reduction docc=3 (occ=4394) taln-2005-court-00

[836] masculin docc=48 (occ=89)
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Qu'est-ce qu'un « alignement de mots ? »

allauzen-wisniewski-2009-modeles: « Un alignement mot 2 mot entre une phrase et sa traduction consiste a
extraire des relations d'appariement entre les mots de la phrase source et les mots de sa traduction.»

allauzen-wisniewski-2009-modeles: « L'alignement mot & mot est une tache intermédiaire dont le seul objectif
est d'extraire des ressources pour une tache « de plus haut niveau » (systéme de traduction automatique de
recherche d’information...). »

mdhaffar-etal-2019-apport: alignement mot a mot « Un alignement mot a mot utilisant la distance de
Levenshtein est réalisé entre la transcription manuelle (référence) et la transcription automatique (hypothése). »

tomeh-etal-2011-estimation: alignement mot a mot « Un alignement mot a mot entre une phrase source et sa
traduction (la phrase cible) regroupe un ensemble de liens décrivant une relation de traduction entre mots. »

lardilleux-etal-2011-generalisation: « L'alignement sous-phrastique consiste a extraire des traductions d'unités
textuelles de grain inférieur a la phrase a partir de textes multilingues paralléles alignés au niveau de la phrase. »

lardilleux-lepage-2009-anymalign: « L'alignement sous-phrastique consiste a extraire des traductions d'unités
textuelles de grain inférieur a la phrase a partir de textes multilingues dont les phrases ont préalablement été
mises en correspondance ».

ozdowska-2007-trois: « ALIBI est un systeme d'alignement sous-phrastique qui vise a mettre en correspondance
des unités textuelles de taille inférieure a la phrase qui sont potentiellement en relation de traduction ».
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| like this color. —> J'aime cette couleur.

Itis very elegant. —> Elle esttrés élégante.

It represents... —— Ellereprésente...
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| like this color. ——> J'aime cette couleur. | like this color. ——>  J'aime cette couleur.

It is very elegant. —> Elleesttrés élégante. | like this color. Itis very elegant. — Elle est trés élégante.

It represents.... —> Ellereprésente... Itisveryelegant.  Itrepresents... —> Ellereprésente...
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| like this color. —> J'aime cette couleur. I like this color. —  J'aime cette couleur.
It is very elegant. —> Elle est trés élégante. | like this color. Itis very elegant. — Elle est trés élégante.

It represents . =) Elle représente . Itis very elegant. It represents voo =) Elle représente oo

| like this color. Itis very elegant. It represents...

~
J'aime cette couleur. st tres élégante. eprésente
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1. Tadche : annoter une traduction

Objectif : repérer des erreurs sur la base d’une typologie d’erreurs que je te fournis.
Type de texte : résumé d’article scientifique dans le domaine du TAL

Fichier joint : MANUEL D’ANNOTATION, qui contient des explications plus détaillées et des
— exemples des types d’erreurs que je vais te fournir ci-dessous.

Présentation de la sortie :

- 1re phrase source

- lre phrase cible dans la traduction

- liste les erreurs

Etc. jusqu’a la fin de la traduction

Je vais te donner la typologie d’erreurs.

. Typologie d’erreurs a suivre méticuleusement : veille & utiliser les types d’erreurs
— présents et n’en invente aucun. De méme, respecte les codes liés & chaque type d’erreur
— & la lettre ; ne prends donc aucune liberté.
Explication de la typologie : elle est divisée en 3 grandes catégories d’erreurs : les
— erreurs de transfert de contenu (erreurs altérant le sens du message ou entravant sa
< compréhension), les erreurs de langue, et les erreurs liées aux outils ou & leur
— maitrise.
Voici la typologie :
1. Transfert-contenu (GRANDE CATEGORIE, NE PAS UTILISER)
1.1. Omission_TR-0M
* Une omission se produit lorsqu’il manque, dans la traduction, une idée qui est présente
dans le texte source. Il ne faut pas confondre omission et implicitation. Une omission
a lieu sans réelle raison valable, alors qu’une implicitation est un moyen d’éviter une
surtraduction.

Rajout_TR-AD
1’instar de la différence entre omission et implicitation, on peut souligner une
différence de nuance entre le rajout et 1l’explicitation. L’ajout est considéré comme
une erreur, alors que l’explicitation peut s’expliquer par le fait que le traducteur ou
le post-éditeur souhaite éviter la sous-traduction.
. jusqu’au bout de la typologie ...

=N

R

- Préte attention & tous les aspects, autant le transfert de contenu que la langue et la
— terminologie et les erreurs liées aux outils.
- Si tu as besoin d’exemples, référe toi au manuel d’annotation en piéce jointe.

Je vais te donner la traduction a évaluer avec son texte source.

Voici le texte source et sa traduction & annoter :
(source text)
(target text)

PROCEDE A L’ANNOTATION. Attention, n’annote QUE les erreurs, pas des améliorations ou
— suggestions ! Il peut y avoir plusieurs erreurs dans une méme phrase.

Figure 5: Prompt used on GPT-40
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@ Annotation des erreurs

1* source sentence
In this article we provide a linguistic analysis of a corpus of machine-translated texts from English
into French, in comparison with a corpus of original French.

Translation

Dans cet article, nous proposons une analyse linguistique d'un corpus de textes traduits
mécaniquement de I'anglais vers le frangais, en comparaison avec un corpus de textes originaux en
frangais.

Error(s)

1. "traduits mécaniquement" : Too-literal (TR-SI-TL) — The translation of ‘machine-translated’
by ‘traduits mécaniquement’ is not idiomatic in French, where ‘traduits automatiquement’ is
more natural.

"en comparaison avec" : Wrong-preposition (LA-SY-PR) — In French, ‘par rapport &’ or
‘comparé a' would be more idiomatic.

2" source sentence

Two machine translation tools have been selected: one of them is a generic, general public, neural
system while the other is a specific, statistical-based tool developed by a major international
organization.

Translation

Deux outils de traduction automatique ont été sélectionnés : I'un d'entre eux est un systéme
neuronal générique grand public, tandis que I'autre est un outil spécifique, basé sur des statistiques,
développé par une grande organisation internationale.

Error(s)

1. "basé sur des statistiques" : Inappropriate-specialised-collocation (LA-TL-ICS) — In
specialised language in French, "statistique" is often referred to as "fondé sur des modeles
statistiques".

"une grande organisation internationale" : Inappropriate-general-collocation (LA-TL-ING) —
The sentence lacks precision and does not correspond to the register expected in a scientific
text.

Traduire des écrits scientifiques: I'état de I'art
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de: 2008

al: 1321122

imé d'origine :
romparison of Various Methods for Concept Tagging for Spoken Language Understanding

2 extraction of flat concepts out of a given word sequence is usually one of the first steps in building a spoken language understanding (SLU) or dialogue
item. This paper explores five different modelling approaches for this task and presents results on a French state-of-the-art corpus, MEDIA. Additionally,
) log-linear modelling approaches could be further improved by adding morphologic knowledge. This paper goes beyond what has been reported in the
rature, e.g. in (Raymond & Riccardi 07). We applied the models on the same training and testing data and used the NIST scoring toolkit to evaluate the
»erimental results to ensure identical conditions for each of the experiments and the comparability of the results. Using a model based on conditional
dom fields, we achieve a concept error rate of 11.8% on the MEDIA evaluation corpus.

uction a post-éditer :
mparaison de diverses méthodes d'étiquetage de concepts pour la compréhension du langage parlé

xtraction de concepts plats a partir d'une séquence de mots donnée est généralement I'une des premiéres étapes de la construction d'un systéme de
npréhension du langage parlé (SLU) ou d'un systéme de dialogue. Cet article explore cing approches de modélisation différentes pour cette tache et
isente des résultats sur un corpus frangais de pointe, MEDIA. En outre, deux approches de modélisation log-linéaire pourraient étre améliorées en ajoutan
5 connaissances morphologiques. Cet article va au-dela de ce qui a été rapporté dans la littérature, par exemple dans (Raymond & Riccardi 07). Nous avo
sliqué les modéles sur les mémes données de formation et de test et utilisé la boite a outils de notation du NIST pour évaluer les résultats expérimentaux
1 de garantir des conditions identiques pour chacune des expériences et la comparabilité des résultats. En utilisant un modéle basé sur des champs
atoires conditionnels, nous obtenons un taux d'erreur de concept de 11,8% sur le corpus d'évaluation MEDIA.

Traduction automatique d’écrits scientifiques: I'état de I'art 10



Post-éditez la traduction d'un titre et d'un résumé dans le domaine du TAL

~ 1 dans un journal en frangais
merci de faire cette révision

ations apportées).

Traduction Vérification

automatique

Récupération
de publications

Notification

manuelle

rstanding (SLU) or dialogue
sorpus, MEDIA. Additionally,
it has been reported in the
ing toolkit to evaluate the
lel based on conditional

Téléchargement a minuit Inférence d’un Tous les coauteurs Les coauteurs

des publications modele pour la TA sont notifiés avec valident, réfutent
déposées la veille et COAR Notify ou post-éditent les
extraction des traductions

métadonnées a traduire

. truction d'un systéme de
POC pour Hal-Inria e pourctetche

nt étre améliorées en ajoutan
5 connaissances morphologiques. Cet article va au-dela de ce qui a ete rapporte dans la litterature, par exemple dans (Raymond & Riccardi 07). Nous avol
sliqué les modéles sur les mémes données de formation et de test et utilisé la boite a outils de notation du NIST pour évaluer les résultats expérimentaux
1 de garantir des conditions identiques pour chacune des expériences et la comparabilité des résultats. En utilisant un modéle basé sur des champs
atoires conditionnels, nous obtenons un taux d'erreur de concept de 11,8% sur le corpus d'évaluation MEDIA.
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Self-Retrieval from Distant Contexts
for Document-Level Machine Translation

Zigian Peng'? and Rachel Bawden? and Frangois Yvon'
ISorbonne Université & CNRS, ISIR, Paris, France
2Inria, Paris, France
{zigian.peng,francois.yvon}@isir.upmc.fr rachel.bawden@inria.fr

Abstract

Document-level machine translation is a chal-
lenging task, as it requires modeling both short-
range and long-range dependencies to main-
tain the coherence and cohesion of the gen-
erated translation. However, these dependen-
cies are sparse, and most context-augmented
translation systems resort to two equally un-
satisfactory options: either to include maxi-
mally long contexts, hoping that the useful de-
pendencies are not lost in the noise; or to use
limited local contexts, at the risk of missing
relevant information. In this work, we study
a self-retrieval-augmented machine translation
framework (SELF-RAMT), aimed at inform-
ing translation decisions with informative local
and global contexts dynamically extracted from
the source and target texts. We examine the
effectiveness of this method using three large
language models, considering three criteria for
context selection. We carry out experiments on
TED talks as well as parallel scientific articles,
considering three translation directions. Our
results show that integrating distant contexts
with SELF-RAMT improves translation qual-
ity as measured by reference-based scores and
consistency metrics.

1 Introduction

Document-level machine translation (DLMT) is a
challenging task, as it requires modeling both short-
range and long-range dependencies to maintain the
coherence and cohesion of the generated transla-
tion. Inter-sentential contexts are indispensable for
the handling of phenomena such as co-reference,
lexical consistency, textual coherence and cohe-
siveness, which continue to be challenging for long
document translation (Bawden et al., 2018; Maruf
et al., 2019; Voita et al., 2019b; Fernandes et al.,
2023). Numerous approaches, reviewed in (Maruf
et al., 2021; Castilho and Knowles, 2024), have
been proposed to integrate these contexts. They
include segment concatenation (Tiedemann and

Scherrer, 2017; Bawden et al., 2018; Sun et al.,
2022), architecture adaptation (Miculicich et al.,
2018; Yang et al., 2019; Ma et al., 2020), training
strategy optimization (Lupo et al., 2022b; Li et al.,
2023; Wu et al., 2024), and multi-pass refinement
(Voita et al., 2019a; Yu et al., 2020; Koneru et al.,
2024). Past work also shows that various sources
of contextual information contribute differently to
translation quality; the local source and target con-
text is the main resource for handling anaphoric
references and word-sense disambiguation infor-
mation (Bawden et al., 2018; Gete et al., 2022),
whereas the global context, especially on the target
side, holds information likely to improve coherence
and cohesiveness of the full translated document
(Pal et al., 2024).

Recent generative models such as Llama3
(Grattafiori et al., 2024) and GPT4 (OpenAl et al.,
2023) can process inputs up to hundreds of thou-
sands of tokens, creating new possibilities for the
inclusion of the whole source text, as well as al-
ready translated target segments, in the transla-
tion context. It however remains an open ques-
tion whether such architectures, relying on the self-
attention-mechanism (Vaswani et al., 2017), are
effectively able to identify relevant long-range de-
pendencies and actually improve DLMT (Wang
et al., 2024). This is because inter-sentential de-
pendencies can be sparsely distributed within a
document, whereas self-attention generates dense
patterns spreading out over the entire past text (Tay
et al., 2023; Liu et al., 2024). Therefore, most ap-
proaches to DLMT still consider a limited context
window size, usually up to 1024 tokens
number of sentences.

In order to capture long-distance ¢
cies without requiring the attention m
to handle overly long contexts, we pro
retrieval augmentation for machine tt
(SELF-RAMT), aiming to take into acc
local and global dependencies, regardle
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Abstrait

Latraduction automatique au niveau du docu
ment est une tache difficile, car elle nécessite
de modéliser alafois|es dépendances a courte
et alongue portée pour maintenir la cohérence
et lacohésion de la traduction générée. Cepen
dant, ces dépendances sont rares, et la plupart
des systémes de traduction augmentés par le c
ontexte recourent a deux options tout aussi ins
atisfaisantes : soit inclure des contextes aussi |
ongs que possible, en espérant que |es dépenda
nces utiles ne soient pas perdues dans le bruit ;
ou encore d'utiliser des contextes locaux limité
s, au risque de manquer des informations perti
nentes. Dans ce travail, nous étudions un cadre
de traduction automatique augmentée par auto
-récupération (SELF-RAMT), visant a éclairer
les decisions de traduction avec des contextes
informatifs locaux et globaux extraits dynamiq
uement des textes source et cible. Nous exami
nons 'efficacité de cette méthode en utilisant t
rois grands modéles de langage, en considéran
t trois critéres de sélection du contexte. Nous
menons des expérimentations sur des conféren
ces TED ainsi que sur des articles scientifique
sparalléles, en considérant trois directions de t
raduction. Nos résultats montrent que |'intégrat
ion de contextes distants avec SELF-RAMT a
méliore la qualité de latraduction, telle que m
esurée par les scores basés sur des références e
t les mesures de cohérence.

1 Introduction

Latraduction automatique au niveau du document
(DLMT) est une tache difficile, car elle nécessite
de modéliser des dépendances a court et along ter
me pour maintenir la cohérence et la cohésion de
atraduction générée. Les contextes inter-phrases s
ont indispensables pour gérer des phénomenestels
que la co-référence, la cohérence lexicale, la cohér
elle et lacohésion, qui continuent de po
‘is pour latraduction de documents long
1eta., 2018 ; Maruf et al., 2019 ; Voita
b ; Fernandes et al., 2023). De nombre
ches, examinées dans (Maruf et a., 202
0 et Knowles, 2024), ont été proposées
rer ces contextes. llsincluent la concaté
segments (Tiedemann et

Scherrer, 2017 ; Bawden et coll., 2018 ; Sunet a.,
2022), adaptation de |'architecture (Miculicich et a
1.,2018 ; Yang et al., 2019 ; Maet a., 2020), opti
misation de la stratégie de formation (Lupo et a.,
2022b; Li etal., 2023 ; Wu et a., 2024) et raffine
ment multi-passes (Voitaet a., 2019a; Yueta.,
2020 ; Koneru et al., 2024). Des travaux antérieur
s montrent également que diverses sources d'infor
mations contextuelles contribuent différemment &
laqualité de latraduction ; le contexte local sourc
eet cible est laprincipal e ressource pour gérer les
références anaphoriques et les informations de dés
ambiguisation du sens des mots (Bawden et ., 20
18; Geteet al., 2022), tandis que e contexte glob
al, en particulier du coté cible, contient desinform
ations susceptibles daméliorer la cohérence et lac
ohérence du document traduit complet (Pal et al.,
2024).

Les modeles génératifs récents tels que Llama3
(Grattafiori et al., 2024) et GPT4 (OpenAl et dl., 2
023) peuvent traiter des entrées jusqu'a des centai
nes de milliers de jetons, créant de nouvelles possi
bilités d'inclusion de I'intégralité du texte source, a
insi que des segments cibles déja traduits, dansle
contexte de traduction. La question reste cependan
t ouverte de savoir si de telles architectures, Sappu
yant sur le mécanisme d'auto-attention (Vaswani e
tal., 2017), sont effectivement capables didentifie
r les dépendances pertinentes along terme et d'am
éliorer réellement leDLMT (Wang et d., 2024). E
n effet, les dépendances inter-phrases peuvent étre
peu distribuées au sein d'un document, tandis que
I"attention personnelle génére des modeles denses
sétendant sur I'ensemble du texte passé (Tay et al.
,2023; Liuet a., 2024). Par conséquent, la plupar
t des approches du DLMT considérent toujours un
etaille de fenétre contextuelle limitée, généraleme
nt jusqu'a 1024 jetons ou un nombre fixe de phras
es.

Afin de capturer les dépendances alongue dista
nce sans nécessiter que le mécanisme d'attention g
ere des contextes trop longs, nous proposons une a
ugmentation d'auto-récupération pour latraductio
n automatique (SELF-RAMT), visant a prendre en
compte alafois les dépendances locales et globale
s, quelle que soit la situation.

220
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Translate this scientific paper from English into French

Document créé
La traduction a bien été mise en place dans un document dédié sur le canvas (« Translation Fr »).
Je peux maintenant compléter ce document avec I'intégralité de la traduction frangaise, section par

section, ou en une seule fois si vous préférez.
Le document est trés long (prés de 90 000 caractéres), donc dites-moi simplement :

&J Souhaitez-vous que j‘insére la traduction compléte maintenant ?

Ou

£J Préférez-vous que je I'ajoute par sections (Introduction, Méthode, Expériences, Résultats,
Conclusion, etc.) ?

Je m'adapte a votre préférence.

translate the entire document and save it as pdf

Votre fichier PDF a été généré avec succes.

* Télécharger le fichier :

« Cliquez ici pour télécharger translation_fr.pdf

! Note importante :

Le document source est extrémement volumineux (prés de 90 000 caractéres), ce qui dépasse les limites

techniques permettant d'insérer la traduction compléte en une seule fois dans un fichier PDF via une
seule exécution Python.
Le PDF fourni contient donc une version abrégée.

Si vous souhaitez obtenir la traduction compléte, je peux la produire en plusieurs étapes et reconstruire
automatiquement le PDF complet.

Comment souhaitez-vous continuer ?
1. Recevoir la traduction compléte section par section (Introduction, Méthode, Résultats, etc.)
2. Générer un PDF complet en plusieurs passes (je découperai automatiquement le texte)
3. Traduire uniquement certaines parties que vous spécifiez
4. Continuer a partir d‘un point précis du document

Dites-moi simplement ce que vous préférez.

Trés bien — pour générer un PDF complet en plusieurs passes, je dois découper le document en
morceaux raisonnables, traduire chaque morceau, générer un PDF partiel, puis fusionner tous les PDF.

Cependant : je ne peux pas insérer la traduction compléte en une seule réponse, car elle est
beaucoup trop longue.
Je dois donc procéder par batches (pages ou groupes de pages).

“\. Avant de commencer, j'ai besoin d'un choix :
Le document fait 19 pages. Quelle taille de lot souhaitez-vous ?
Choisissez une option :

1. 1page par étape (19 étapes — le plus sdr)

2. 2 pages par étape (10 étapes — encore raisonnable)

3. 5 pages par étape (4 étapes — gros blocs)
4. Traduire tout en 3 grands blocs (risque que le texte soit trop long pour une seule réponse)

« Comment cela se déroulera :
Pour chaque lot :

 j'extrais les pages concernées,

« je traduis leur contenu en frangais,
* je génére un PDF partiel,

« aprés le dernier lot, je fusionne tout en un unique PDF final contenant la traduction compléte.

Veuillez répondre en indiquant simplement: 1, 2, 3 ou 4.

Parfait — j'ai extrait les pages 1 et 2 du PDF avec succés.

Elles sont maintenant prétes a étre traduites et exportées en PDF dans le premier lot.
» Avant de lancer la génération du lot 1 (pages 1-2) en PDF :
Souhaitez-vous que je :

1. Fournisse la traduction dans le PDF uniquement, sans affichage a I'écran ?
2. Affiche la traduction ici dans le chat ET génére le PDF ?

Veuillez répondre 1ou 2. >
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Actes de la Dixieme Conférence sur la Traduction Automatique (WMT), Volume 1 : Articles de
recherche, pages 220-240 8-9 novembre 2025. ©2025 Association for Computational Linguistics
Self-Retrieval from Distant Contexts for Document-Level Machine Translation AutoMirecherche de
contextes distants pour la traduction automatique au niveau du document

Zigian Peng, Rachel Bawden, Frangois Yvon Sorbonne Université & CNRS, ISIR, Paris, France —
Inria, Paris, France

Résumé

La traduction automatique au niveau du document constitue une tache difficile, car elle nécessite
de modéliser a la fois des dépendances de courte et de longue portée afin de préserver la
cohérence et la cohésion de la traduction générée. Toutefois, ces dépendances sont rares, et la
plupart des systemes de traduction enrichis par contexte se limitent & deux stratégies
insatisfaisantes : soit inclure des contextes aussi longs que possible en espérant que I'information
utile ne se perde pas dans le bruit, soit utiliser des contextes locaux restreints au risque d’ignorer
des éléments pertinents.

Dans ce travail, nous étudions un cadre de traduction automatique augmenté par autoMirecherche
(SELFERAMT), congu pour orienter les décisions de traduction a I'aide de contextes locaux et
globaux, extraits dynamiquement des textes source et cible. Nous évaluons I'efficacité de cette
méthode a I'aide de trois grands modeles de langage, et considérons trois critéres de sélection du
contexte. Des expériences sont menées sur des conférences TED ainsi que sur un corpus parallele
d’articles scientifiques, selon trois directions de traduction. Nos résultats montrent que l'intégration
de contextes distants via SELFEIRAMT améliore la qualité de traduction selon des métriques
basées sur des références ainsi que selon des mesures de cohérence.

1. Introduction

La traduction automatique au niveau du document est une tache difficile, car elle exige la prise en
compte de dépendances de courte et de longue portée afin d’assurer la cohésion et la cohérence
du document traduit. Les contextes interphrastiques sont essentiels pour traiter des phénoménes
tels que la coréférence, la cohérence lexicale, la cohérence textuelle et la cohésion, qui demeurent
particuliérement complexes dans la traduction de documents longs. De nombreuses approches ont
été proposées pour intégrer ces contextes, notamment la concaténation de segments, I'adaptation
architecturale, I'optimisation de stratégies d’entrainement, ou encore des méthodes de raffinement
en plusieurs passes.

Les travaux antérieurs montrent également que différentes sources de contexte contribuent
différemment a la qualité de la traduction : le contexte local source et cible constitue la ressource
principale pour gérer les références anaphoriques et la désambiguisation lexicale, tandis que le
contexte global, en particulier du c6té cible, apporte des informations utiles pour améliorer la
cohérence globale du document traduit.

De récents modéles génératifs tels que Llama3 ou GPTE4 peuvent traiter des entrées de plusieurs
centaines de milliers de tokens, permettant d’intégrer 'ensemble du texte source ainsi que les
segments déja traduits dans le contexte de traduction. Cependant, il demeure incertain que ces
modeles — fondés sur le mécanisme d’autoMattention — parviennent réellement a identifier les
dépendances longue portée pertinentes. Les dépendances interphrastiques sont en effet
distribuées de facon éparse dans un document, tandis que I'autoMattention génere des motifs
denses couvrant I'ensemble du texte précédent. Pour cette raison, la plupart des approches se
limitent encore a une fenétre de contexte restreinte.

Pour capturer des dépendances distantes sans imposer a I'attention de traiter des séquences
excessivement longues, nous proposons SELFERAMT, une méthode d’autoMirecherche pour la
traduction automatique, visant & intégrer des dépendances locales et globales, quelle que soit la
longueur du document.

https://chatgpt.com/
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événementielles et standards
pour une meilleure clarté
d'image

Un nouveau systéme améliore la qualité
des images en fusionnant les données
de caméras événementielles avec des

chemSKI : Graphes en

Action

D chemSKI des
systdmes avec des régles locales
efficaces.

ACLM : Une nouvelle
im op! NER

 Transformer la reconnaissance dos
tités nommées avec peu de données.

INTELLIGENCE ARTIFICIELLE
Le systéme chemSKI :
Graphiques et régles locales

chemSKI utilise des graphes et des
régles locales pour modeéliser des
systéemes complexes de maniére
efficace.

ily @ 3 heures — 6 min lire

Comprendre la dynamique

des revenus

mmnummmw

APPLICATIONS

Dynamique des revenus :
Comprendre les changements
de revenus au fil du temps

Analyser les changements de revenus
pour améliorer les politiques
économiques et le bien-étre financier.

Iy 3 4 heures — 7 min lire

i-Code V2 : Maitrise des

Données Mixtes

modéle améliore les capacités
1A sur des entrées varides.

CALCUL ET LANGAGE
Améliorer la reconnaissance des
entités nommées avec ACLM

Une nouvelle méthode améliore les
capacités de NER en utilisant peu de
données.

ily a 3 heures — 6 min lire

Explication de

OMPLEXITE INFORMATIQUE

omprendre |'élimination par
seau dans les problémes de
satisfaisabilité

ne analyse de |'élimination par seau {
son role dans la résolution des défis d
katisfaisabilité.

DCLS : Une nouvelle norme
en convolution

DCLS améliore la classification
- dimages avec des ajustements de noyau

CALCUL ET LANGAGE

i-Code V2 : Un nouveau modéle
pour le traitement de données
mixtes

i-Code V2 intégre la vision, le langage
et |a parole pour des réponses Al
améliorées.

il y a5 heures — 7 min lire

Tous droits réservés  12/02/2024

VISION PAR ORDINATEURET
RECONNAISSANCE DES FORMES

Avancées dans les techniques
de convolution dilatée

Les récentes améliorations dans DCLS
montrent des gains significatifs en
précision de classification d'image.

ily a & heures — 6 min lire

compréhension sociale de

CALCUL ET LANGAGF
Améliorer la théorie de |'esprit
dans les modeéles de langage

Explorer de nouvelles méthodes pour
améliorer les compétences sociales des
modeéles de langage |A.

il y a 4 heures — 8 min lire

MuZero : Révolution dans

APPRENTISSAGE AUTOMATIQUE

MuZero : Faire avancer la prise
de décision avec I'lA

MuZero combine |'apprentissage
profond et I'apprentissage par
renforcement pour des décisions plus
intelligentes.

Iy a4 heures — 7 min lire

Génération de figures par

VISION PAR ORDINATEUR E
RECONNAISSANCE DES FORMES

Automatiser la création de
figures scientifiques

De nouvelles méthodes visent &
simplifier la création de figures & partir
de textes de recherche.

ily a8 heures — 7 min lire
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Simple Science

La science de pointe expliguée simplement

ACCUEIL DERNIERS ARTICLES CATEGOR

INFORMATIQUE PHYSIQUE ECONOMIE MATHEMATIQUES SCIE!

# INFORMATIQUE
# CALCUL ET LANGAGE
# INTELLIGENCE ARTIFICIELLE

Améliorer la traduction automat
des exemples cohérents

Cette étude met en avant |'impact de la cohérenc
performance de la traduction automatique.

il y @ 6 heures — 6 min lire

idées sur la cohérence

Explorer le réle de la cohérence da
I'amélioration de la performance en
traduction.

©Frangais v

# Considérations Ethiques

Comme avec toute technologie avanceée, il y a des préoccupations éthiques liées &
la traduction automatique. Les grands modéles de langue peuvent parfois générer
du contenu trompeur ou nuisible. Bien qu'on n'ait pas trouvé beaucoup de ¢a
durant nos expériences, c'est quelque chose a garder a I'esprit alors qu'on

continue notre travail.

# Conclusion

L'apprentissage contextuel offre une perspective précieuse pour comprendre
comment la cohérence et le contexte influencent la traduction automatique. Nos
résultats indiquent qu'utiliser des exemples cohérents du méme domaine conduit a
des améliorations significatives. A mesure gue le domaine progresse, |'accent sur
la cohérence et |'efficacité de la sélection des exemples sera crucial pour affiner
les technologies de traduction automatique.

Source originale

Titre: In-context Learning as Maintaining Coherency: A Study of On-the-fly Machine
Translation Using Large Language Models

Résumé: The phenomena of in-context learning has typically been thought of as *learning
from examples”. In this work which focuses on Machine Translation, we present a perspective
of in-context learning as the desired generation task maintaining coherency with its context,
i.e., the prompt We first il prompts across 4 domains,
and find that translation performance improves when shown in-domain prompts. Next, we
investigate coherency for the in-domain setting, which uses prompt examples from a meving
window. We study this with respect to other factors that have previously been identified in the
literature such as length, surface similarity and sentence embedding similarity. Our results
across 3 models (GPTNe02.78, Bloom3B, XGLM2.9B), and three translation directions

Table des matiéres

L'apprentissage contextuel est une fagon pour les machines d
des Exemples qu'elles voient juste avant de devoir réaliser un
est super importante en traduction automatique, qui consiste
d'une langue a une autre. Dans cette approche, le but est de !

machine garde un sens de Cohérence avec les exemples qu'e

( gl de, fr}\}) suggest that the long-term coherency of the
prompts and the test sentence is a goed indicator of downstream translation performance. In
doing so, we demonstrate the efficacy of In-context Machine Translation for on-the-fly
adaptation.

Auteurs: Suzanna Sia, Kevin Duh

Derniére mise a jour: 5 mai 2023

Langue: English

Source URL: "itos/[arxiv.org/at

Source PDF: hitps://arxiv.ora/p

Licence: https://creativecommons.org/license 0f

Changements: Ce résumé a été créé avec l'aide de |'lA et peut contenir des inexactitudes.
Pour obtenir des informations précises, veuillez vous référer aux documents sources
originaux dont les liens figurent ici,

Merci & arxiv pour |'utilisation de son érabilité en libre accds.
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Simple Science Gespaniol

Ciencia de vanguardia explicada de forma sencilla

English
INICIO | ULTIMOS ARTICULOS | CATEGORIAS Francais
INFORMATICA | FISICA | ECONOMIA | MATEMATICAS | CIENCIAS DE LA SALUD | BIOLOGIA Italiano
v Espaniol
# INFORMATICA Portugués
# COMPUTACION Y LENGUAJE B8

# INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Mejorando la Traduccidn Automatica a
través de Ejemplos Coherentes

Este estudio destaca el impacto de la coherencia en el
rendimiento de la traduccién automatica.

hace 6 horas — 6 minilectura

aduccion automatica y
conocimientos sobre
coherencia.

Explorando el papel de la coherencia en

la mejora del rendimiento de
traduccion.

Tabla de contenidos

«

El aprendizaje en contexto es una forma en que las maquinas aprenden de
Ejemplos que ven justo antes de tener que hacer una tarea. Esta idea es
especialmente importante en la traduccion automética, que es la tarea de convertir
texto de un idioma a otro. En este enfoque, el objetivo es asegurarse de que la

maquina mantenga un sentido de coherencia con los ejemplos que ve.
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Les chercheurs préeviennent que les
LLM peuvent obtenir "pourriture du

cerveau" aussi

by Aytun Celebi — octobre 27, 2025 in Research

Dans un nouvel article préimprimé, des chercheurs de Texas A&M University, Rechercher

Université du Texas a Austin et Purdue University ont introduit un nouveau CNRS Rechercher
concept troublant : le «<Hypothése LLM pour la pourriture cérébrale». Le étude

constate que la pré-formation continue de grands modéles de langage (LLM) sur du

« texte Web indésirable » provoque un déclin cognitif durable de leurs capacités. . Recent Posts

C'est important car il ne s’agit pas seulement d'un probléme temporaire ; les
chercheurs ont découvert que les dommages sont persistants, recadrant le simple
acte de conservation des données comme un probléme de sécurité critique pendant
la formation pour tout développement futur de I'lA.

cquisition de Google dans

omaine de la cybersécurité, Wiz, pour 32 milliards

ine par un accord

Comment donner une «pourriture cérébrale» a
une |A

an lance Mind Robo! In financement de

Le terme «pourriture cérébrale» a été nommé mot de I'année 2024 par Oxford,

arrage de 115 millions

décrivant le brouillard mental que les humains ressentent en consommant trop de

contenu en ligne trivial. Les chercheurs ont cherché a voir si la méme chose arrivait

a l'lA. Pour ce faire, ils ont mené une expérience contrblée en utilisant un corpus Recent Comments
massif de véritables publications Twitter/X. lls ont créé deux ensembles de données
distincts : un ensemble de données « indésirables » et un ensemble de données «
de contrdle ». Les données « indésirables » ont été définies de deux maniéres
différentes :

Aucun commentaire a afficher.

= M1 (Diplome d’Engagement) : Cet ensemble de données était rempli de publications
courtes et trés populaires (longueur < 30 jetons. popularité > 500). Les chercheurs ont
découvert que cette mesure non sémantique — la popularité — était un indicateur

étonnamment puissant de I'effet de pourriture cérébrale, distinct de la signification réelle https . //fr d ataco n O my CO m

du texte.
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ByT5 model for massively multilingual | sses
grapheme-to-phoneme conversion | vugwe e

1. Passer d’'une langue a l'autre est -

Abstract

Simple Comme un CIiC In this study, we tackle massively multilingual grapheme-to-ph ion through impl ing G2P models based on ByTS. We have

curated a G2P dataset from various sources that covers around 100 languages and trained large-scale multilingual G2P models based on ByTS.
We found that ByTS operating on byte-level inputs significantly outperformed the token-based mT5 model in terms of multilingual G2P.
Pairwise comparison with monolingual models in these Janguages suggests that multilingual ByTS models generally lower the phone error rate
by jointly learning from a variety of languages. The pretrained model can further benefit low G2P through hot prediction on un-
seen languages or provides pretrained weights for finctuning, which helps the model converge to a lower phone error rate than randomly initial-
ized weights. To facilitate future research on multilingual G2P, we make available our code and pretrained multilingual G2P models at:
https://github.com/1ingjzhu/CharsiuG2P.

2. La publication tout automatique de P o

. 7
textes traduits reste hors de portée ... Y Tl i T
7 8 9 lO] G2P tools are still lacking for most languages. ' With the advent of massive multilingual speech models like XLS-R [ll i2],

quand elle est méme envisageable. ok ot o et it s i Vo bt e e .

coming ever more available, the speech p ing pipeline often relies on p i i ‘Therefore, the availability of multilingual

G2P toolkits will greatly facilitate multilingual speech processing.

Multilingual G2P is an active area of research [I3 14, lS 16 17, 18 19] Multilingual models increase efficiency by training a single model
that can process multiple languages, rather than lmining a scparae model for each language. While this multilingual training process is more
challenging, multilingual pretrained transformers have been closing the gap between multilingual models and monolingual models. Despite the

potential benefits, there are relatively few publicly-available tools for multilingual G2P, notably Epitran [20], Phonetisaurus [21], and
eSpeak-NG [22). These rule-based or finite-state transducer (FST) based models work well for many languages but they still leave substantial
room for imp in both ing more languages and improving the G2P

Yet multilingual G2P still faces many non-trivial barriers, both in terms of data and of models. One is the lack of multilingual pronunciation

3 . D an S I ’e ntre d e u X : d e n O uve au X dictionarics to train multilingual models. Morcover, world languages have a wide range of writing systems, how to encode a huge number of or-

thographic symbols in neural models remains challenging. To tackle multilingual G2P problem, we address both challenges. First, to create a

training dataset, we aggregated p iation dictionaries pr ly published or made avai in around 100 languages. Second, to encode

usages a enseigner et a outiller... et a s i i v 9 g 5 s e 5 o by e . o e

show that byte-level ByT5 outperformed the token-based mTS models in multilingual G2P with far fewer parameters and the multilingual ByTS

»y q

ré g u I e r ’) also outp most lingual G2P models with the same architecture. Mareover, multilingual models can perform zero-shot G2P on un-
L]

seen low-resource languages with seen writing systems. Pretrained weights can also be fine-tuned on low resource languages to speed up con-
vergence and increase performance. Our proposed method represent an efficient strategy for multilingual and low-resource G2P problems and
we make our models publicly available to facilitate future research.

2 Multilingual Pronunciation Dictionaries https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2204.03067
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