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Passer d’une langue à l’autre est simple 
comme un clic

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2204.03067
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Erreurs terminologiques
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Erreurs terminologiques

Incohérences et variations
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Erreurs terminologiques

Incohérences et variations

Discours et références
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MaTOS: Machines à Traduire pour la Science Ouverte

https://anr-matos.github.io

Défis scientifiques 

• Traduire avec des ressources et des dictionnaires 

• Identification des termes et de leur variation 

• Traduire les phénomènes discursifs 

• Utilisation de la structure du document 

• Evaluation de la traduction de documents
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‣ Sélection des termes vedettes 
‣ Filtrage des variants 
‣ Extraction de contextes définitoires
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Qu’est-ce qu’un « alignement de mots ? » 
allauzen-wisniewski-2009-modeles: « Un alignement mot à mot entre une phrase et sa traduction consiste à 
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 à mot est une tâche intermédiaire dont le seul objectif 
est d'extraire des ressources pour une tâche « de plus haut niveau » (système de traduction automatique de 
recherche d’information…). » 
mdhaffar-etal-2019-apport: alignement mot à mot « Un alignement mot à mot utilisant la distance de 
Levenshtein est réalisé entre la transcription manuelle (référence) et la transcription automatique (hypothèse). » 
tomeh-etal-2011-estimation: alignement mot à mot « Un alignement mot à 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 à extraire des traductions d'unités 
textuelles de grain inférieur à la phrase à partir de textes multilingues parallèles alignés au niveau de la phrase. » 
lardilleux-lepage-2009-anymalign: « L'alignement sous-phrastique consiste à extraire des traductions d'unités 
textuelles de grain inférieur à la phrase à partir de textes multilingues dont les phrases ont préalablement été 
mises en correspondance ». 
ozdowska-2007-trois: « ALIBI est un système d'alignement sous-phrastique qui vise à mettre en correspondance 
des unités textuelles de taille inférieure à la phrase qui sont potentiellement en relation de traduction ».
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Phrase par phrase 
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Phrase par phrase Phrases  en contexte  
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 Holistique 

Phrase par phrase Phrases  en contexte  
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Minder et al, 2025, Proc MT Summit

1. Tâche : 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
- 1re phrase cible dans la traduction
- liste les erreurs
Etc. jusqu’à la fin de la traduction
---------------
Je vais te donner la typologie d’erreurs.

2. Typologie d’erreurs à suivre méticuleusement : veille à utiliser les types d’erreurs
présents et n’en invente aucun. De même, respecte les codes liés à chaque type d’erreur
à 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 à leur
maîtrise.

,!
,!
,!
Voici la typologie :
1. Transfert-contenu (GRANDE CATÉGORIE, NE PAS UTILISER)
1.1. Omission_TR-OM
* 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.

,!
,!
,!
1.2. Rajout_TR-AD
* À l’instar de la différence entre omission et implicitation, on peut souligner une

différence de nuance entre le rajout et l’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 ...
-----------
- Prête attention à 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, réfère toi au manuel d’annotation en pièce jointe.
-----------
Je vais te donner la traduction à évaluer avec son texte source.

3. Voici le texte source et sa traduction à annoter :
(source text)
(target text)
----------
PROCÈDE À L’ANNOTATION. Attention, n’annote QUE les erreurs, pas des améliorations ou

suggestions ! Il peut y avoir plusieurs erreurs dans une même phrase.,!

Figure 5: Prompt used on GPT-4o
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▸ Evaluer la TA en conditions réelles 

▸ Mesurer la qualité de la TA 

▸ Acceptabilité de la PE 

▸ Identifier les principales erreurs 

▸ Collecter des données de référence 
(termes & corpus)
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▸ Evaluer la TA en conditions réelles 

▸ Mesurer la qualité de la TA 

▸ Acceptabilité de la PE 

▸ Identifier les principales erreurs 

▸ Collecter des données de référence 
(termes & corpus)

Récupération
de publications Notification Vérification

manuelle

TélécharĀement à minuit
des publications
déposées la veille et
extraction des
métadonnées à traduire

Inÿérence d’un
modèle pour la TA

Tous les coauteurs
sont notiÿiés avec
COAR Notiÿy

Les coauteurs
valident, réÿutent
ou post-éditent les
traductions

Intégration de la TA dans le HAL

Traduction
automatique

Traduction automatique de titres, mots-clés et résumés

3

POC pour Hal-Inria
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Proceedings of the Tenth Conference on Machine Translation (WMT), Volume 1: Research Papers, pages 220–240
November 8–9, 2025. ©2025 Association for Computational Linguistics
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Auto-récupération à partir de contextes di
stants pour la traduction automatique au niv
eau du document

Ziqian Peng1,2 et Rachel Bawden2 et François Yvon1 1Sorbonne Univer
sité & CNRS, ISIR, Paris, France 2Inria, Paris, France {ziqian.peng,francois.yvo
n}@isir.upmc.fr rachel.bawden@inria.fr

Abstrait

La traduction automatique au niveau du docu
ment est une tâche difficile, car elle nécessite 
de modéliser à la fois les dépendances à courte
et à longue portée pour maintenir la cohérence
et la cohésion de la traduction générée. Cepen
dant, ces dépendances sont rares, et la plupart 
des systèmes de traduction augmentés par le c
ontexte recourent à deux options tout aussi ins
atisfaisantes : soit inclure des contextes aussi l
ongs que possible, en espérant que les 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 à éclairer
les décisions de traduction avec des contextes 
informatifs locaux et globaux extraits dynamiq
uement des textes source et cible. Nous exami
nons l'efficacité de cette méthode en utilisant t
rois grands modèles de langage, en considéran
t trois critères de sélection du contexte. Nous 
menons des expérimentations sur des conféren
ces TED ainsi que sur des articles scientifique
s parallèles, en considérant trois directions de t
raduction. Nos résultats montrent que l’intégrat
ion de contextes distants avec SELF-RAMT a
méliore la qualité de la traduction, telle que m
esurée par les scores basés sur des références e
t les mesures de cohérence.

1 Introduction

La traduction automatique au niveau du document
(DLMT) est une tâche difficile, car elle nécessite 
de modéliser des dépendances à court et à long ter
me pour maintenir la cohérence et la cohésion de l
a traduction générée. Les contextes inter-phrases s
ont indispensables pour gérer des phénomènes tels
que la co-référence, la cohérence lexicale, la cohér
ence textuelle et la cohésion, qui continuent de po
ser des défis pour la traduction de documents long
s (Bawden et al., 2018 ; Maruf et al., 2019 ; Voita 
et al., 2019b ; Fernandes et al., 2023). De nombre
uses approches, examinées dans (Maruf et al., 202
1 ; Castilho et Knowles, 2024), ont été proposées 
pour intégrer ces contextes. Ils incluent la concaté
nation de segments (Tiedemann et

Scherrer, 2017 ; Bawden et coll., 2018 ; Sun et al.,
2022), adaptation de l'architecture (Miculicich et a
l., 2018 ; Yang et al., 2019 ; Ma et al., 2020), opti
misation de la stratégie de formation (Lupo et al., 
2022b ; Li et al., 2023 ; Wu et al., 2024) et raffine
ment multi-passes (Voita et al., 2019a ; Yu et al., 
2020 ; Koneru et al., 2024). Des travaux antérieur
s montrent également que diverses sources d'infor
mations contextuelles contribuent différemment à 
la qualité de la traduction ; le contexte local sourc
e et cible est la principale ressource pour gérer les 
références anaphoriques et les informations de dés
ambiguïsation du sens des mots (Bawden et al., 20
18 ; Gete et al., 2022), tandis que le contexte glob
al, en particulier du côté cible, contient des inform
ations susceptibles d’améliorer la cohérence et la c
ohérence du document traduit complet (Pal et al., 
2024).

Les modèles génératifs récents tels que Llama3 
(Grattafiori et al., 2024) et GPT4 (OpenAI et al., 2
023) peuvent traiter des entrées jusqu'à des centai
nes de milliers de jetons, créant de nouvelles possi
bilités d'inclusion de l'intégralité du texte source, a
insi que des segments cibles déjà traduits, dans le 
contexte de traduction. La question reste cependan
t ouverte de savoir si de telles architectures, s’appu
yant sur le mécanisme d’auto-attention (Vaswani e
t al., 2017), sont effectivement capables d’identifie
r les dépendances pertinentes à long terme et d’am
éliorer réellement le DLMT (Wang et al., 2024). E
n effet, les dépendances inter-phrases peuvent être
peu distribuées au sein d’un document, tandis que 
l’attention personnelle génère des modèles denses 
s’étendant sur l’ensemble du texte passé (Tay et al.
, 2023 ; Liu et al., 2024). Par conséquent, la plupar
t des approches du DLMT considèrent toujours un
e taille de fenêtre contextuelle limitée, généraleme
nt jusqu'à 1024 jetons ou un nombre fixe de phras
es.

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

Self-Retrieval from Distant Contexts

for Document-Level Machine Translation

Ziqian Peng
1,2 and Rachel Bawden

2 and François Yvon
1

1Sorbonne Université & CNRS, ISIR, Paris, France
2Inria, Paris, France

{ziqian.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 (OpenAI 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 or a fixed
number of sentences.

In order to capture long-distance dependen-
cies without requiring the attention mechanism
to handle overly long contexts, we propose self-
retrieval augmentation for machine translation
(SELF-RAMT), aiming to take into account both
local and global dependencies, regardless of the
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Actes de la Dixième 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 Auto■recherche de
contextes distants pour la traduction automatique au niveau du document
Ziqian Peng, Rachel Bawden, François Yvon Sorbonne Université & CNRS, ISIR, Paris, France —
Inria, Paris, France
Résumé
La traduction automatique au niveau du document constitue une tâche difficile, car elle nécessite
de modéliser à 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 systèmes de traduction enrichis par contexte se limitent à deux stratégies
insatisfaisantes : soit inclure des contextes aussi longs que possible en espérant que l’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 auto■recherche
(SELF■RAMT), conçu pour orienter les décisions de traduction à l’aide de contextes locaux et
globaux, extraits dynamiquement des textes source et cible. Nous évaluons l’efficacité de cette
méthode à l’aide de trois grands modèles de langage, et considérons trois critères de sélection du
contexte. Des expériences sont menées sur des conférences TED ainsi que sur un corpus parallèle
d’articles scientifiques, selon trois directions de traduction. Nos résultats montrent que l’intégration
de contextes distants via SELF■RAMT 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 tâche 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 phénomènes
tels que la coréférence, la cohérence lexicale, la cohérence textuelle et la cohésion, qui demeurent
particulièrement complexes dans la traduction de documents longs. De nombreuses approches ont
été proposées pour intégrer ces contextes, notamment la concaténation de segments, l’adaptation
architecturale, l’optimisation de stratégies d’entraînement, ou encore des méthodes de raffinement
en plusieurs passes.
Les travaux antérieurs montrent également que différentes sources de contexte contribuent
différemment à la qualité de la traduction : le contexte local source et cible constitue la ressource
principale pour gérer les références anaphoriques et la désambiguïsation lexicale, tandis que le
contexte global, en particulier du côté cible, apporte des informations utiles pour améliorer la
cohérence globale du document traduit.
De récents modèles génératifs tels que Llama3 ou GPT■4 peuvent traiter des entrées de plusieurs
centaines de milliers de tokens, permettant d’intégrer l’ensemble du texte source ainsi que les
segments déjà traduits dans le contexte de traduction. Cependant, il demeure incertain que ces
modèles — fondés sur le mécanisme d’auto■attention — parviennent réellement à identifier les
dépendances longue portée pertinentes. Les dépendances interphrastiques sont en effet
distribuées de façon éparse dans un document, tandis que l’auto■attention génère des motifs
denses couvrant l’ensemble du texte précédent. Pour cette raison, la plupart des approches se
limitent encore à une fenêtre de contexte restreinte.
Pour capturer des dépendances distantes sans imposer à l’attention de traiter des séquences
excessivement longues, nous proposons SELF■RAMT, une méthode d’auto■recherche pour la
traduction automatique, visant à intégrer des dépendances locales et globales, quelle que soit la
longueur du document.

https://chatgpt.com/
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https://simplescience.com/
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L’élimination par 
seau ????

(…) rendu 
efficace ?
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https://fr.dataconomy.com
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1. Passer d’une langue à l’autre est 
simple comme un clic

https://ar5iv.labs.arxiv.org/html/2204.03067

2. La publication tout automatique de 
textes traduits reste hors de portée … 
quand elle est même envisageable.

3. Dans l’entre deux, de nouveaux 
usages à enseigner et à outiller… et à 
réguler ?
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Questions ?

Réactions ?


