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Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

1. In tro duc tion
Pour com men cer, il faut sa voir que la tra duc tion au to ma tique neu ro‐ 
nale (TAN) traite la tra duc tion comme une tâche im pli quant des opé‐ 
ra tions sur des nombres, ef fec tuées par des sys tèmes ma thé ma tiques
ap pe lés ré seaux de neu rones ar ti fi ciels. En d’autres termes, les sys‐ 
tèmes prennent une phrase et la trans forment en une série de
nombres. Ils les ad di tionnent en suite avec d’autres nombres (gé né ra‐ 
le ment plu sieurs mil liers, voire des mil lions), les mul ti plient par
d’autres nombres, ef fec tuent quelques opé ra tions ma thé ma tiques
sup plé men taires re la ti ve ment simples, et gé nèrent fi na le ment une
tra duc tion de la phrase ori gi nale dans une autre langue.

1

Peut- être avez- vous tou jours en vi sa gé la tra duc tion sous un angle
dif fé rent : telle une opé ra tion in tel lec tuelle qui im plique des pro ces‐ 
sus cog ni tifs dif fi ciles à ex pli ci ter, et se dé rou lant dans cer taines
zones pro fondes du cer veau hu main. Et vous au riez tout à fait rai son !
Ce pen dant, l’ap proxi ma tion ac tuel le ment réa li sée par les or di na teurs
suit un tout autre che min : des mil lions d’opé ra tions ma thé ma tiques
sont ef fec tuées en une frac tion de se conde pour abou tir à une tra‐ 
duc tion qui peut par fois être qua li fiée de cor recte, mais pas tou jours.
Or, il s’avère que la pro por tion de tra duc tions ju gées cor rectes a aug‐ 
men té de façon spec ta cu laire ces der nières an nées. D’un point de vue
his to rique, le fonc tion ne ment des ré seaux de neu rones ar ti fi ciels a
pour tant été éla bo ré sur la base d’un mo dèle sim pli fié de ré seau de
neu rones na tu rels sem blable à celui qui consti tue notre cer veau. En
effet, les pro ces sus cog ni tifs qui s’y dé roulent sont éga le ment le pro‐ 
duit de cal culs neu ro naux dis tri bués si mi laires aux opé ra tions ma thé‐ 
ma tiques men tion nées ci- dessus.

2

Ce cha pitre va vous pré sen ter les points clefs de la tech no lo gie de
TAN. Nous com men ce rons par faire le lien entre la ma nière dont la
tra duc tion s’ef fec tue dans le cer veau hu main et la pro cé dure uti li sée
par un sys tème TAN. Cette étape va nous per mettre d’in tro duire les
no tions de base né ces saires à une com pré hen sion ap pro fon die des
prin cipes de l’ap pren tis sage au to ma tique et des ré seaux de neu rones
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ar ti fi ciels, qui consti tuent deux des pierres an gu laires de la TAN. En‐ 
suite, nous abor de rons le concept fon da men tal de plon ge ment lexi cal
non contex tuel. Une re pré sen ta tion in for ma ti sée des mots dotés de
di verses pro prié tés in té res santes qui, lors qu’elles sont com bi nées par
un pro cé dé nommé at ten tion, pro duisent le plon ge ment lexi cal
contex tuel. Ce der nier étant in dis pen sable à l’ac com plis se ment de la
TAN. Tous ces élé ments nous per met tront de bros ser un ta bleau du
fonc tion ne ment in terne des deux mo dèles de TAN les plus uti li sés, à
sa voir le mo dèle Trans for meur et le mo dèle ré cur rent. Pour finir, nous
vous pré sen te rons une série de no tions an nexes qui vous per met‐ 
tront d’amé lio rer vos connais sances sur ce qui se pro duit en cou lisse
de ces sys tèmes.

2. Une ana lo gie im par faite entre
tra duc tion hu maine et TAN
Pour sim pli fier un peu les choses, fai sons l’hy po thèse ra pide que la
tra duc tion d’un texte re vient à tra duire cha cune de ses phrases in dé‐ 
pen dam ment les unes des autres. Sup po sons main te nant un ins tant
que la tra duc tion d’une phrase est un pro ces sus en deux étapes  : le
tra duc teur dé ter mine d’abord l’in ter pré ta tion ou le sens de l’in té gra li‐ 
té de la phrase source, puis ré dige d’une seule traite, dans la langue
cible, une phrase à l’in ter pré ta tion si mi laire. Or, les tra duc teurs sont
confron tés tous les jours à des phrases ja mais ren con trées au pa ra‐ 
vant telles que « Le crayon m’a glis sé des mains, s’est levé et a com‐ 
men cé à me par ler. », et par viennent tout de même à les tra duire.
Com ment est- ce pos sible ? La lin guis tique a ap por té une ré ponse à
cette ques tion sous la forme d’un prin cipe, le prin cipe de com po si‐ 
tion na li té sé man tique  : nous construi sons l’in ter pré ta tion de chaque
phrase en com bi nant les in ter pré ta tions in di vi duelles des mots qui la
com posent. De plus, l’ordre dans le quel ces in ter pré ta tions sont com‐ 
bi nées est dicté par la struc ture syn taxique de la phrase  : les mots
forment des groupes de mots, ces groupes de mots se com binent
pour for mer des groupes de mots plus longs, et ce jusqu’à l’ob ten tion
de l’in té gra li té de la phrase. Un tra duc teur ana ly se rait en suite cette
in ter pré ta tion et ef fec tue rait la dé marche in verse, mais dans la
langue cible. Bien sûr, les tra duc teurs ne traitent pas les phrases dans
leur en semble, sur tout lors qu’elles sont longues. Des rac cour cis
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peuvent être em prun tés pour évi ter l’éla bo ra tion d’in ter pré ta tions de
phrases en tières, mais tenons- nous-en à cette ver sion sim pli fiée
pour le mo ment.

La TAN fonc tionne de ma nière ana logue lors de la tra duc tion d’une
phrase. Pen dant la phase d’en co dage, le sys tème at tri bue une re pré‐ 
sen ta tion neu ro nale in di vi duelle, ou plon ge ment, à chaque mot du
texte source. Ces re pré sen ta tions neu ro nales sont en suite com bi nées
pour gé né rer une re pré sen ta tion si mi laire, mais cette fois au ni veau
phras tique. Lors de cette étape, ces re pré sen ta tions in di vi duelles
sont éga le ment mo di fiées en fonc tion de leur contexte ; on pour rait
donc consi dé rer qu’il s’agit d’une re pré sen ta tion contex tua li sée de
l’in ter pré ta tion ou du sens. En suite, du rant la phase de dé co dage, les
re pré sen ta tions phras tiques sont pro gres si ve ment dé com po sées
pour pré dire un à un les mots de la phrase cible. L’en co deur et le dé‐ 
co deur qui ef fec tuent ces deux phases sont en fait des ré seaux de
neu rones ar ti fi ciels in ter con nec tés en un seul ré seau de neu rones hy‐ 
bride.

5

À l’ins tar de ce que font les tra duc teurs, le fonc tion ne ment des ar chi‐ 
tec tures neu ro nales ac tuelles ne re pose pas vé ri ta ble ment sur l’exa‐ 
men de l’in té gra li té de la phrase source lors de la pro duc tion de
chaque mot cible. Ces ar chi tec tures ont plu tôt ap pris à por ter leur
at ten tion sur les mots sources per ti nents et les mots cibles déjà pro‐ 
duits.

6

Dans les sec tions sui vantes de ce cha pitre, nous fe rons une des crip‐ 
tion dé taillée de la na ture de ces re pré sen ta tions, de la struc ture des
ré seaux de neu rones ar ti fi ciels (que nous ap pel le rons dé sor mais sim‐ 
ple ment ré seaux de neu rones) qui les construisent et les mo di fient en
prê tant une at ten tion sé lec tive aux élé ments im por tants, ainsi qu’aux
fa çons dont ces ré seaux de neu rones ar ti fi ciels peuvent être en traî‐ 
nés à ef fec tuer cette tâche à l’aide d’exemples de tra duc tion.

7

3. Les ré seaux de neu rones ar ti fi ‐
ciels
Pour com prendre ce qu’est la TAN, il faut se pen cher de plus près sur
les ré seaux de neu rones ar ti fi ciels (Good fel low et al. 2016) qui l’ef fec‐
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Sché ma 1

Mise à jour de l’état S4 du neu rone ar ti fi ciel 4 en ré ponse aux sti mu li reçus des neu rones 1,
2 et 3

tuent  : de quoi sont- ils consti tués ? Com ment fonctionnent- ils et
com ment sont- ils en traî nés ?

Le mot neu rone évoque clai re ment le fonc tion ne ment du sys tème
ner veux des ani maux, et en par ti cu lier celui du cer veau hu main. Les
ré seaux de neu rones ar ti fi ciels sont en effet consti tués de mil liers
voire de mil lions d’uni tés ar ti fi cielles sem blables à des neu rones dont
l’ac ti va tion (c’est- à-dire le degré d’ex ci ta tion ou d’in hi bi tion) dé pend
des si gnaux qu’ils re çoivent des autres neu rones et de la force des
connexions les trans met tant.

9

3.1. Neu rones ar ti fi ciels
Les neu rones ar ti fi ciels sont les prin ci paux élé ments qui entrent dans
la consti tu tion des ré seaux de neu rones ar ti fi ciels. Lors de la mise à
jour de leur état, ou ac ti va tion, le fonc tion ne ment de ces neu rones
ar ti fi ciels (que nous ap pel le rons sim ple ment neu rones à par tir de
main te nant) peut être dé crit comme un pro ces sus en deux étapes.
Ima gi nons la si tua tion sim pli fiée du sché ma 1 dans la quelle nous étu ‐

10

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


Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

dions com ment l’ac ti va tion du neu rone S  est mise à jour en ré ponse
aux sti mu li reçus des neu rones S , S  et S .

4

1 2 3

Dans un pre mier temps, les ac ti va tions des neu rones S , S  et S , tous
connec tés au neu rone S , sont ad di tion nées après avoir été mul ti‐ 
pliées sé pa ré ment par un poids (w , w  et w ) re pré sen tant la force de
leurs connexions. Ces poids, po si tifs ou né ga tifs, dé ter minent la façon
dont leurs ac ti va tions sont conver ties en sti mu li concrets pour le
neu rone S . Par exemple, si le poids w  est po si tif et que l’ac ti va tion
de S  est éle vée, cela contri bue ra à ex ci ter le neu rone S  (sti mu lus
po si tif) ; en re vanche, un poids w  né ga tif en traî ne ra l’in hi bi tion du
neu rone S  (sti mu lus né ga tif). De ma nière gé né rale, les neu rones
connec tés par des poids po si tifs ont ten dance à être si mul ta né ment
ex ci tés ou in hi bés, tan dis que les neu rones connec tés par des poids
né ga tifs tendent à être dans les états in verses. Pour en re ve nir au
neu rone S , si on ad di tionne les sti mu li pro ve nant de chaque neu‐ 
rone, on ob tient un sti mu lus net :

11 1 2 3

4

1 2 3

4 2

2 4

2

4

4

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

Le sti mu lus net x peut adop ter n’im porte quelle va leur pos sible, po si‐ 
tive ou né ga tive, mais ne marque pas en core l’ac ti va tion du neu rone
S . En effet, c’est dans un deuxième temps que le neu rone S  ré agit à
ce sti mu lus. Dans l’exemple pré cé dent, lorsque le sti mu lus est de va‐ 
leur in ter mé diaire, c’est- à-dire ni trop po si tive ou ni trop né ga tive, le
neu rone S  y est très sen sible. Ce pen dant, lorsque les sti mu li sont
très né ga tifs ou très po si tifs, leur va leur réelle im porte peu, car le
neu rone est res pec ti ve ment for te ment in hi bé ou for te ment ex ci té.

12
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Sché ma 2

Ré ac tion d’un neu rone au sti mu lus total reçu

Dans notre exemple, le neu rone S  est tel que son ac ti va tion est com‐ 
prise entre -1 et +1. Le sché ma 2 re pré sente la ré ac tion du neu rone S
au sti mu lus de l’équa tion 7.1. Cette ré ac tion est re pré sen tée par une
fonc tion F (…), ap pe lée fonc tion d’ac ti va tion, qui est ap pli quée au sti‐ 
mu lus et dont le ré sul tat équi vaut à l’ac ti 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 pou vez le consta ter, pour des va leurs proches de 0 sur
les axes ho ri zon taux, la ré ac tion est pro por tion nelle au sti mu lus. En
re vanche, lorsque les sti mu li sont for te ment po si tifs ou né ga tifs, et
que le neu rone est très in hi bé ou très ex ci té, la ré ac tion est beau coup
plus faible. Pour ce genre de neu rones, les va leurs ex trêmes réelles de
-1 et +1 ne sont ja mais at teintes, quelle que soit la force to tale du sti‐

14
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Sché ma 3

Un ré seau de neu rones ar ti fi ciels avec trois neu rones ca chés et deux neu rones de sor tie.
Chaque connexion a un poids qui n’est pas in di qué sur le sché ma.

mu lus. Comme nous l’avons dit pré cé dem ment, le neu rone S  de
notre exemple ap par tient à une ca té go rie de neu rone spé ci fique dont
l’ac ti va tion varie entre -1 et +1. Il existe d’autres types de fonc tions
d’ac ti va tion d’am pli tudes va riables, mais nous ne les pré sen te rons pas
dans ce cha pitre.

4

3.2. Neu rones et ré seaux
Des neu rones tels que celui évo qué dans la sec tion pré cé dente
peuvent être connec tés pour for mer un ré seau de neu rones ar ti fi ciels
exé cu tant une tâche de cal cul spé ci fique pour ré soudre un pro blème
donné. Au sein d’un ré seau, cer tains neu rones re çoivent des sti mu li
ex té rieurs qui servent de don nées d’en trée au ré seau de neu rones
(tout comme nos yeux sont connec tés à notre cer veau et lui trans‐ 
mettent des images) et re pré sentent un pro blème à ré soudre. Un
autre type de neu rone re çoit uni que ment des sti mu li en pro ve nance
d’autres neu rones (neu rones ca chés), et d’autres neu rones enfin, nom‐ 
més neu rones de sor tie, re pré sentent la so lu tion au pro blème (un peu
comme les si gnaux en voyés aux muscles d’une de vos mains pour
qu’ils bougent de ma nière spé ci fique).

15
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Le sché ma 3 nous montre l’exemple du fonc tion ne ment de cinq neu‐ 
rones au sein d’un ré seau de neu rones. Ce ré seau re çoit trois don‐ 
nées d’en trées, qui sont trans mises à trois neu rones ca chés qui, à leur
tour, sti mulent deux neu rones de sor tie.

16

Lors qu’on construit un ré seau de neu rones pour ré soudre un pro‐ 
blème spé ci fique, il faut d’abord dé fi nir son ar chi tec ture : com bien de
neu rones possède- t-il ? Com ment sont- ils connec tés ? Quels neu‐ 
rones re çoivent les don nées d’en trées ex té rieures au ré seau et quels
neu rones sont dé si gnés comme neu rones de sor tie ? Ce pen dant, le
cal cul ef fec tué dé pend avant tout des poids de toutes les connexions
au sein du ré seau. Une ca rac té ris tique in té res sante des ré seaux de
neu rones ar ti fi ciels est qu’ils peuvent être en trai nés à ef fec tuer une
tâche à par tir d’exemples, c’est- à-dire que leurs poids peuvent être
fixés à des va leurs spé ci fiques en ob ser vant un en semble de si tua‐ 
tions déjà ren con trées. La va leur de chaque poids étant com po sée
des va leurs des si gnaux d’en trée re pré sen tant les pro blèmes et des
va leurs des ac ti va tions de sor tie sou hai tées qui re pré sentent les so lu‐ 
tions.

17

3.3. Couches de neu rones

Ima gi nez que vous êtes un peintre dé bu tant et que vous dé si rez ap‐ 
prendre quelques tech niques de base pour réa li ser des pay sages à
l’huile. Un ou vrage pour rait vous en sei gner une mé thode pro gres sive
et sim pli fiée à l’ex trême avec par exemple, ces quatre étapes : le des‐ 
sin (on es quisse une ébauche gros sière), la ré par ti tion des cou leurs,
l’af fi ne ment des traits, et la fi ni tion (lorsque les der nières touches
sont ap por tées). L’im por tant ici n’est pas le nombre d’étapes ou les
par ti cu la ri tés de cha cune d’entre elles, mais le fait que l’en semble du
pro ces sus se dé roule de ma nière in cré men tielle, de telle sorte que la
sor tie d’une étape de vienne l’en trée de la sui vante ; chaque étape af fi‐ 
nant le ré sul tat pré cé dent. Le ré sul tat de la deuxième étape (ré par ti‐ 
tion des cou leurs) res semble da van tage à une vé ri table pein ture de
pay sage que le ré sul tat de la pre mière (des sin). De même, le ré sul tat
de la qua trième étape (fi ni tion) peut être consi dé ré, d’un point de vue
concep tuel, comme meilleur que celui de n’im porte la quelle des
étapes pré cé dentes.

18
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En gar dant cette ana lo gie à l’es prit, il s’avère que le cal cul neu ro nal
bé né fi cie d’un pro ces sus in cré men tiel si mi laire se dé rou lant étape
par étape. Dans les an nées 60, des cher cheurs ont en effet dé cou vert
qu’en in té grant plu sieurs couches de neu rones, des tâches plus com‐ 
plexes pou vaient être ac com plies. Chaque couche d’un ré seau de
neu rones mul ti couches af fine la sor tie de la couche pré cé dente et
fait un pas, plus ou moins grand, vers le ré sul tat final. L’ar chi tec ture
ré sul tante se rait si mi laire à celle du sché ma 3, mais avec un cer tain
nombre de couches ca chées sup plé men taires. Cette struc ture en
couches est clai re ment re con nais sable dans le ré seau sim pli fié du
sché ma 3 où le cal cul, ef fec tué par deux couches, se dé roule en deux
étapes.

19

Un mo dèle com po sé de neu rones or ga ni sés en couches est ap pe lé
ré seau de neu rones à couches. Mal gré des ré sul tats théo riques dé‐ 
mon trant qu’un ré seau à deux couches dis pose d’une puis sance de
cal cul suf fi sante pour ef fec tuer pra ti que ment n’im porte quelle tâche,
dans le monde réel, la puis sance de cal cul des ré seaux de neu rones
semble être liée au nombre de couches. Les mo dèles com por tant plus
de quelques couches sont sou vent qua li fiés de ré seaux de neu rones
pro fonds et les al go rithmes d’en traî ne ment cor res pon dants sont ap‐
pe lés al go rithmes d’ap pren tis sage pro fond.

20

À titre d’exemple de la com plexi té que peuvent at teindre ces mo dèles
pro fonds, GPT-3 (Brown et al. 2020), l’un des plus grands ré seaux de
neu rones lancé en 2020 dans le do maine de la gé né ra tion du lan gage
na tu rel, com porte 96 couches comp tant cha cune des di zaines de mil‐ 
liers de neu rones. Son al go rithme d’en traî ne ment a donc dû ap‐ 
prendre près de 175  mil liards de poids. Plu sieurs su per or di na teurs
ont été uti li sés pour cette tâche, un pro ces sus sus cep tible de prendre
de quelques se maines à plu sieurs mois. En effet, on es time que l’ap‐ 
pren tis sage des poids d’un tel mo dèle à l’aide d’un seul or di na teur ga‐ 
ming puis sant au rait pris plus de 350 ans 1.

21

3.4. La tra duc tion au to ma tique neu ro ‐
nale

Dès lors que nous par ve nons à re pré sen ter une phrase source
comme un en semble de don nées d’en trées pour un ré seau de neu‐ 
rones, et que nous pou vons in ter pré ter les don nées de sor tie du ré ‐

22
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seau comme une phrase cible, nous dis po sons d’un sys tème de tra‐ 
duc tion au to ma tique neu ro nale (TAN). La TAN s’oc cupe tout d’abord
de trai ter les mots de la phrase source. Chaque mot source in té gré
par la par tie en co deur du ré seau de neu rones en traîne des mo di fi ca‐ 
tions des ac ti va tions des en sembles de neu rones spé ci fiques au sein
de ce même ré seau. En suite, lorsque la to ta li té de la phrase source a
été trai tée, la par tie dé co deur du ré seau com mence son tra vail, en‐ 
traî née à at tri buer, pas à pas, un score de pro ba bi li té pour chaque
mot cible po ten tiel dans la tra duc tion, en fonc tion des mots cibles
qui ont déjà été gé né rés. Bien que ce pro ces sus soit sem blable au
fonc tion ne ment des cla viers pré dic tifs des smart phones mo dernes,
les pré dic tions de mots en TAN re posent éga le ment sur la phrase
source, dans la me sure où elles sont sup po sées en être une tra duc‐ 
tion, comme nous le ver rons un peu plus loin.

Les sys tèmes TAN sont donc des ré seaux de neu rones pro fonds dont
l’ar chi tec ture sera dé crite ul té rieu re ment, dans la sec tion 6. Ils sont
dotés de mil liers de neu rones et de mil lions de poids (par fois bien da‐ 
van tage) qui doivent être en traî nés à l’aide d’exemples tirés d’un cor‐ 
pus pa ral lèle consti tué de mil lions de phrases sources et leurs tra‐ 
duc tions. Les re pré sen ta tions ma thé ma tiques des mots d’une phrase
écrite dans la langue source servent de don nées d’en trée au ré seau
de neu rones et les mots de la phrase cor res pon dante dans la langue
cible sont uti li sés pour gé né rer les don nées de sor tie sou hai tées.
Comme vous pou vez vous en dou ter, l’en traî ne ment d’un vaste ré seau
en un temps rai son nable est loin d’être évident. En effet, il faut dis po‐ 
ser d’un équi pe ment très per for mant et spé cia li sé dans le trai te ment
des nombres pour exer cer le ré seau à par tir d’exemples qui lui sont
sou mis à maintes et maintes re prises. À chaque ité ra tion, de lé gères
mo di fi ca tions sont ap por tées aux poids du ré seau afin d’amé lio rer sa
pré dic tion de mots cibles.
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3.5. L’en traî ne ment des ré seaux de neu ‐
rones

En traî ner un ré seau de neu rones consiste à dé fi nir le poids des
connexions entre ses neu rones, de telle façon que, compte tenu d’une
base d’ap pren tis sage d’exemples de phrases sources- cibles, il gé nère
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des pro po si tions réelles aussi proches que pos sible de celles des
exemples cor res pon dants.

Cet en traî ne ment com mence par un en semble de poids aléa toires ou
ex traits d’un ré seau de neu rones ré sol vant une tâche si mi laire. Pen‐ 
dant cette phase d’ap pren tis sage, les poids sont mo di fiés pour que la
va leur de la fonc tion d’er reur ou fonc tion de perte (qui dé ter mine le
degré d’écart entre les don nées de sor ties ob te nues et celles sou hai‐ 
tées) soit aussi faible que pos sible. Les al go rithmes d’en traî ne ment
(éga le ment ap pe lés al go rithmes d’ap pren tis sage) cal culent sans cesse
de pe tites cor rec tions (mises à jour) ap por tées aux poids jusqu’à ce
que la fonc tion d’er reur soit mi ni male ou suf fi sam ment faible pour
tous les exemples de la base d’ap pren tis sage, ou bien que des ré sul‐ 
tats sa tis fai sants soient ob te nus avec une autre base de dé ve lop pe‐ 
ment (voir sec tion 7.2). Tou te fois, les spé ci fi ci tés tech niques de l’al go‐ 
rithme d’ap pren tis sage dé passent le cadre de ce cha pitre. Di sons
sim ple ment qu’en règle gé né rale, celui- ci est basé dans un pre mier
temps sur le cal cul de la va ria tion de la fonc tion d’er reur lorsque
chaque poids est mo di fié par une va leur fixe et ex trê me ment faible (le
gra dient de la fonc tion d’er reur), puis dans un deuxième temps sur la
lé gère va ria tion de chaque poids dans la di rec tion qui di mi nue cette
fonc tion 2. Cette mé thode d’ap pren tis sage, ap pe lée des cente de gra‐ 
dient, ne ga ran tit au cu ne ment que les meilleurs poids se ront trou vés,
mais de bons can di dats se ront pro ba ble ment iden ti fiés. L’in ten si té de
ces va ria tions de poids est ré gu lée par un pa ra mètre ap pe lé taux
d’ap pren tis sage. Sa va leur est gé né ra le ment plus éle vée du rant les
pre mières étapes de l’en traî ne ment de l’al go rithme, mais son am pli‐ 
tude di mi nue pro gres si ve ment à me sure que les poids se rap prochent
de leur va leur fi nale. À noter que l’en traî ne ment d’un ré seau de neu‐ 
rones est assez la bo rieux : de nom breux exemples sont né ces saires et
doivent lui être pré sen tés à de nom breuses re prises pour être as si mi‐ 
lés. Gé né ra le ment, cette contrainte est plus liée aux li mi ta tions des
al go rithmes d’en traî ne ment qu’au manque de ca pa ci té d’un ré seau de
neu rones spé ci fique à trou ver la so lu tion à un pro blème.
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Une fois la va leur des poids fixée, l’en traî ne ment s’ar rête (voir sec‐ 
tion  7.2) et le ré seau de neu rones peut être uti li sé pour cal cu ler les
don nées de sor ties de nou velles en trées qui ne fi gurent pas parmi les
exemples uti li sés lors de son ap pren tis sage.
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3.6. La gé né ra li sa tion dans les ré seaux
de neu rones
La gé né ra li sa tion est un pro ces sus cog ni tif fon da men tal chez l’être
hu main et l’ani mal. Elle nous per met d’uti li ser ce que nous avons ap‐ 
pris par le passé dans de nou velles si tua tions qui peuvent être per‐ 
çues comme si mi laires, sans tou te fois être iden tiques à la si tua tion
qui a donné lieu à l’ap pren tis sage ini tial. Par exemple, une per sonne
n’a pas be soin de ré ap prendre à conduire lors qu’elle s’en gage dans
une nou velle rue ou monte dans une nou velle voi ture. Ainsi, la gé né‐ 
ra li sa tion sur vient lors qu’un or ga nisme ré pon dant déjà à un sti mu lus
donné d’une façon pré cise ré agit à des sti mu li si mi laires de ma nière
sem blable. C’est éga le ment un pro ces sus es sen tiel à l’ap pren tis sage
des langues, à l’image des bébés qui ap prennent ra pi de ment à dire
des phrases qu’ils n’ont ja mais en ten dues au pa ra vant.
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Dans le contexte de la tra duc tion au to ma tique, les ré seaux de neu‐ 
rones peuvent théo ri que ment gé né ra li ser en pro dui sant des ré sul tats
ana logues lors qu’ils sont ali men tés par des don nées d’en trées si mi‐ 
laires, qu’elles aient été in té grées ou non dans la base d’ap pren tis‐ 
sage. En effet, l’une des par ti cu la ri tés de ces sys tèmes TAN ré side
dans la sou plesse de leurs cal culs. Au tre ment dit, si les va leurs des
don nées d’en trée sont lé gè re ment mo di fiées, le ré sul tat des for mules
de cal cul ne chan ge ra pas de ma nière si gni fi ca tive.
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Glo ba le ment, pour abou tir à la gé né ra li sa tion, des phrases si mi laires
doivent ob te nir des re pré sen ta tions sem blables. Or, comme ces re‐ 
pré sen ta tions de phrases se ront is sues de re pré sen ta tions de mots,
nous pou vons en conclure que la re pré sen ta tion de mots ana logues
par des nombres sem blables est une condi tion préa lable à la gé né ra li‐ 
sa tion dans l’ana lyse neu ro nale du lan gage.
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Dans la sec tion sui vante, nous ver rons com ment ob te nir une liste ap‐ 
pro priée de re pré sen ta tions neu ro nales pour les mots d’une phrase
en s’ap puyant sur la sou plesse des ré seaux de neu rones, de sorte
qu’après l’en traî ne ment, le sys tème est ca pable de gé né ra li ser cor rec‐ 
te ment de nou velles phrases ja mais ren con trées au pa ra vant.
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4. Le plon ge ment lexi cal : une re ‐
pré sen ta tion vec to rielle des mots
Dans la sec tion pré cé dente, nous avons vu que les neu rones sont gé‐ 
né ra le ment dis po sés en couches, de telle sorte que les don nées de
sor tie des neu rones d’une couche de viennent les don nées d’en trée
des neu rones de la couche sui vante. Il est in té res sant de noter que
les don nées de sor tie du groupe de neu rones d’une couche spé ci fique
consti tuent une re pré sen ta tion de l’in for ma tion qu’ils traitent à ce
stade.
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Dans le do maine du trai te ment au to ma tique du lan gage na tu rel, les
in for ma tions trai tées par les ré seaux de neu rones, consti tuées de
mots et de leurs re pré sen ta tions au sein du ré seau, sont gé né ra le‐ 
ment ap pe lées plon ge ments (Mi ko lov et al. 2013). La vé ri table uti li té de
ces plon ge ments re pose sur le fait que les mots ayant une si gni fi ca‐ 
tion si mi laire ou ap pa rais sant ha bi tuel le ment dans les mêmes
contextes fi nissent par avoir des plon ge ments si mi laires. Afin de
mieux com prendre ce pro ces sus, pre nez une feuille de pa pier et des‐ 
si nez un carré d’en vi ron 10  cen ti mètres de côté. À pré sent, pre nez
tous les mots de la liste ci- dessous et inscrivez- les sur la sur face du
carré en rap pro chant les mots dont le sens est si mi laire. Si ce cri tère
de proxi mi té sé man tique ne vous pa raît pas assez pré cis, vous pou vez
po si tion ner les mots en fonc tion de leur fré quence de co oc cur rence
dans des phrases ou des pa ra graphes. Les mots sont les sui vants  :
res tau rant, rouge, jar din, fon taine, fleur, to mate, bal lon, ser veurs, cou‐ 
teau, fleurs, menu, cuit, chro mo some et constam ment. Faites- le avant
de pour suivre votre lec ture.
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La res tric tion im po sée à tra vers le cri tère de proxi mi té sé man tique
des mots im plique que vous n’avez pas pu les ré par tir li bre ment sur le
carré. Vous avez pro ba ble ment dé ci dé de re grou per des mots tels que
res tau rant, menu et ser veurs, d’une part, et des mots tels que jar din,
fleurs et fon taine, d’autre part. Il y a ce pen dant des cas qui s’avèrent
moins évi dents : rouge est clai re ment un voi sin de to mate, mais il de‐ 
vrait éga le ment être proche de fleur. Un com pro mis consis te rait à le
pla cer quelque part entre les deux, un peu plus près de to mate que de
fleur si nous ad met tons que rouge n’est pas aussi es sen tiel aux fleurs
qu’aux to mates.
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Vous avez peut- être re mar qué cer tains re grou pe ments dans votre
sché ma : un îlot re pré sen tant le champ sé man tique des res tau rants et
élé ments connexes, et un autre îlot au tour de l’idée de jar din et de
ver ger. Il y a aussi quelques ano ma lies dans la liste. En par ti cu lier le
mot constam ment qui semble à prio ri dé con nec té du reste des mots,
nous obli geant à le pla cer aussi loin que pos sible des autres mots.
Chro mo some est un autre de ces mots iso lés. Ce pen dant, comme les
fleurs et les ser veurs uti lisent des chro mo somes pour trans por ter
leurs in for ma tions gé né tiques, on peut donc le pla cer quelque part au
mi lieu de la ligne entre ces deux mots, sans tou te fois le mettre trop
près de rouge. Reportez- vous au sché ma 4 pour une pro po si tion de
so lu tion qui ne cor res pon dra pas né ces sai re ment à la vôtre.
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Afin d’at tri buer des codes ma thé ma tiques aux mots de notre liste,
assignons- leur main te nant des co or don nées qui re flètent leur po si‐ 
tion sur le carré. Comme nous sommes dans un es pace bi di men sion‐ 
nel, chaque co or don née sera consti tuée de deux nombres ; le pre mier
re pré sen tant la dis tance au côté ver ti cal gauche du carré, et le se‐ 
cond, la dis tance au côté ho ri zon tal in fé rieur du carré. Par exemple,
le mot res tau rant pour rait se voir at tri buer les deux nombres 0,25 et
1,1 ; et le mot menu (à proxi mi té de res tau rant cf. sché ma  4.) les
nombres 0,6 et 1,3. Les va leurs de ces co or don nées peuvent être ex‐ 
pri mées en uti li sant la no ta tion vec to rielle qui consiste sim ple ment à
écrire les nombres sous forme de liste de va leurs sé pa rées par des
points- virgules entre cro chets. Les vec teurs cor res pon dant à res tau‐ 
rant et menu se raient donc res pec ti ve ment [0,25 ; 1,1] et [0,6 ; 1,3].
Cha cun de ces vec teurs re pré sente un plon ge ment lexi cal pos sible
pour ces deux mots.
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Bien que cela ne soit pas for cé ment évident au pre mier abord, le fait
que les plon ge ments com portent deux nombres au lieu d’un seul aug‐ 
mente les pos si bi li tés de ré soudre le pro blème du rap pro che ment ou
de l’éloi gne ment des mots, en nous don nant plus de li ber té pour res‐ 
pec ter toutes les res tric tions. D’ailleurs, pas ser de deux à un nombre
plus élevé de di men sions élar git en core le champ de ces pos si bi li tés.
Ainsi, une re pré sen ta tion à cinq di men sions d’un mot pour rait res‐ 
sem bler à [2,34 ; 1,67 ; 4,81 ; 3,01 ; 5,61]. Les sys tèmes TAN traitent des
plon ge ments de plu sieurs cen taines de di men sions, et la phrase
source à tra duire est re pré sen tée par un en semble de ces vastes
plon ge ments lexi caux.
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Les plon ge ments lexi caux sont ap pris à l’aide du même al go rithme
que celui uti li sé pour l’ap pren tis sage des poids du ré seau de neu rones
pré sen té dans la sec tion 3.5. Dans la pra tique, il s’avère que les poids
et les plon ge ments sont ap pris si mul ta né ment. Puisque les plon ge‐ 
ments lexi caux ne sont rien d’autre que les ac ti va tions d’un en semble
de neu rones (ceux de la pre mière couche du ré seau de neu rones),
leur ap pren tis sage re vient aussi à connaitre les poids qui dé ter minent
les ac ti va tions de ces mêmes neu rones.
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4.1. La gé né ra li sa tion
Comme nous l’avons déjà évo qué, pour que le ré seau soit ca pable de
gé né ra li ser cor rec te ment, à sa voir, ap prendre à tra duire et être ca‐ 
pable de tra duire des phrases ja mais ren con trées au préa lable, des
phrases si mi laires doivent être re pré sen tées de ma nière ana logue.
Comme ces re pré sen ta tions de phrases sont ob te nues à par tir de
plon ge ments lexi caux, nous pou vons en conclure que la re pré sen ta‐ 
tion de mots si mi laires à l’aide de nombres si mi laires est une condi‐ 
tion préa lable à la gé né ra li sa tion dans le trai te ment neu ro nal du lan‐ 
gage na tu rel. En sui vant notre exemple, des mots tels que versé, plu,
ver ser ou pleu voir de vraient idéa le ment par ta ger des plon ge ments
sem blables puis qu’ils sont tous proches sur le plan sé man tique. De
même, les re pré sen ta tions ma thé ma tiques de ver ser et pleu voir de‐ 
vraient être plus proches de mots tels que conduire, étant tous trois à
l’in fi ni tif et pou vant ap pa raître dans le même type de contexte ; tout
comme versé et plu de vraient être voi sins étant tous deux des par ti‐ 
cipes pas sés. C’est pour cette rai son que nous avons en règle gé né‐ 
rale be soin de plu sieurs di men sions  : nous vou lons que les mots
soient proches les uns des autres de dif fé rentes fa çons ou pour dif fé‐ 
rentes rai sons, et ce si mul ta né ment.
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4.2. Les pro prié tés géo mé triques des
plon ge ments lexi caux
Les plon ge ments lexi caux pré sentent des pro prié tés in té res santes
dé mon trant qu’ils re pré sentent les ca rac té ris tiques sé man tiques des
mots (ou des pro prié tés liées à la sé man tique). Comme nous l’avons
ex pli qué, un plon ge ment lexi cal est com po sé de plu sieurs nombres
réels, gé né ra le ment des cen taines voire des mil liers, et cha cun de ces
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nombres semble ex pri mer une par tie du sens d’un mot. Par exemple,
le plon ge ment lexi cal pour Du blin de vrait ex pri mer plu sieurs de ses
com po santes sé man tiques  : une ville, la ca pi tale d’Ir lande, le lieu où
se trouvent les sièges so ciaux de plu sieurs mul ti na tio nales en Eu rope.

Grâce à cette spé cia li sa tion des dif fé rentes di men sions des plon ge‐ 
ments, il est pos sible d’ef fec tuer quelques opé ra tions arith mé tiques
et de par ve nir à des ré sul tats sen sés. Ces opé ra tions sont de simples
ad di tions et sous trac tions, ai sé ment cal cu lables. Ad di tion ner (ou
sous traire) deux plon ge ments consiste sim ple ment à ad di tion ner (ou
sous traire) les nombres qui com posent les vec teurs, 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’opé ra tions arith mé tiques don nant des ré sul tats
sen sés et ef fec tuées avec des plon ge ments que les sys tèmes TAN ap‐ 
prennent ha bi tuel le ment :
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[roi] − [homme] + [femme] ≃ [reine] 
[Du blin] − [Ir lande] + [France] ≃ [Paris].

où les cro chets dé si gnent des plon ge ments lexi caux et ≃ ex prime que
le plon ge ment ré sul tant de l’opé ra tion est proche du plon ge ment
lexi cal dans la par tie droite de l’exemple. Cela peut s’in ter pré ter
comme une in di ca tion que roi soit pour homme ce que reine est pour
femme, un mo narque ou une sou ve raine  ; et Du blin est pour Ir lande
ce que Paris est pour France, la ca pi tale d’un pays.
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5. Les plon ge ments lexi caux
contex tuels et l’at ten tion
Le sens des mots varie d’une phrase à l’autre. Le plon ge ment lexi cal
de lettre, par exemple, de vrait être dif fé rent selon si le mot fait ré fé‐ 
rence au ca rac tère al pha bé tique ou à un do cu ment adres sé à une
autre per sonne.
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Sché ma 4

Po si tion ne ment de mots dans une aire bi di men sion nelle de ma nière à ce que les mots ap- 
pa ren tés soient proches les uns des autres, mais loin des mots avec les quels ils ont moins

en com mun.

Il pour rait d’ailleurs être in té res sant pour un sys tème TAN de re pré‐ 
sen ter le mot par des plon ge ments lexi caux dif fé rents selon s’il s’agit
d’une lettre d’amour ou d’une lettre de plainte. Les plon ge ments pré‐ 
sen tés jusqu’ici sont non- contextuels : ils ont été ef fec tués en pre nant
en consi dé ra tion des co oc cur rences de mots qui ap pa raissent fré‐ 
quem ment dans les phrases, mais sans tenir compte des dif fé rents
sens que les mots peuvent por ter.
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Dans l’arène de la TAN, l’at ten tion joue un rôle im por tant, car elle per‐ 
met au ré seau de neu rones d’ef fec tuer des plon ge ments lexi caux
contex tuels, c’est- à-dire, des re pré sen ta tions vec to rielles des mots
d’une phrase, cal cu lées de façon à ce que la re pré sen ta tion ob te nue
pour un mot soit adap tée à son sens au sein de chaque phrase. L’at‐ 
ten tion étant, souvenez- vous, un concept mis en place au moyen
d’opé ra tions ma thé ma tiques com mo dé ment ap prises par un al go‐ 
rithme d’en traî ne ment. Dans notre contexte, l’at ten tion peut être
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com pa rée à la si tua tion dans la quelle nous ac cor dons notre at ten tion
à quelque chose ou quel qu’un dans notre vie quo ti dienne.

En met tant à pro fit l’at ten tion pour se concen trer sur cer tains mots
dans la phrase, le vec teur du plon ge ment cor res pon dant par exemple
au mot sai son, pré sen te ra des dif fé rences entre la phrase «  Le pre‐ 
mier épi sode va conti nuer di rec te ment là où la sai son pré cé dente
s’est ar rê tée  » et la phrase «  L’été est la sai son la plus chaude de
l’année ». En théo rie, il peut sem bler que le but des plon ge ments lexi‐ 
caux contex tuels est d’ob te nir des re pré sen ta tions qui cor res pondent
aux dif fé rents sens d’un mot, mais, bien que cela soit en gé né ral le
cas, l’idée ne s’y li mite pas. Les plon ge ments lexi caux pour sai son
dans les phrases « L’hiver est la sai son la plus froide de l’année dans
les zones po laires et tem pé rées », « L’été est la sai son la plus chaude
de toute l’année » et même « De toute l’année, c’est l’été qui est la sai‐ 
son la plus chaude  » se ront tous dif fé rents, bien que cer tai ne ment
plus proches les uns des autres que de la re pré sen ta tion de sai son
dans « Le pre mier épi sode re pren dra exac te ment là où la sai son pré‐ 
cé dente s’est ar rê tée  ». Ces di ver gences pro viennent du fait que
l’ordre des mots dans les phrases ou bien les mots eux- mêmes sont
dif fé rents. Il est à noter que, dans cha cun de nos exemples, les deux
ins tances de la ob tien dront deux vec teurs contex tuels dif fé rents, car
le contexte est éga le ment dif fé rent pour chaque ins tance.
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Com ment les plon ge ments lexi caux contex tuels sont- ils cal cu lés
grâce à l’at ten tion ? En pre nant la phrase « La sai son la plus chaude
est tou jours l’été », la pro cé dure com mence par la ré cu pé ra tion des
plon ge ments lexi caux non- contextuels in tro duits dans la Sec tion  4.
La phrase étant com po sée de neuf mots, le ré sul tat est un en semble
de neuf vec teurs qui sont les in gré dients de la pro chaine étape. Main‐ 
te nant, afin de cal cu ler le plon ge ment lexi cal contex tuel pour le mot
sai son dans la phrase, un vec teur d’at ten tion est gé né ré ma thé ma ti‐ 
que ment par le ré seau de neu rones. Ce vec teur d’at ten tion est com‐ 
po sé de neuf pour cen tages re pré sen tant le degré d’at ten tion de vant
être ac cor dé à cha cun des mots dans la phrase, ce dans le but d’ob te‐ 
nir la re pré sen ta tion du mot sai son. L’élé ment à une po si tion don née
dans le vec teur cor res pond à l’at ten tion ac cor dée au mot à cette
même po si tion dans la phrase. Par exemple, un vec teur d’at ten tion
[10 % ; 25 % ; 0 % ; 7 % ; 15 % ; 8 % ; 8 % ; 2 % ; 25 %] in di que rait que,
afin de cal cu ler un plon ge ment lexi cal contex tuel du mot sai son dans
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cette phrase, les plon ge ments lexi caux pour été et sai son se ront tout
aussi im por tants (ils re çoivent en semble 50 pour cent de l’at ten tion
to tale), ce qui est lo gique, car ils sont sé man ti que ment liés au
concept de la sai son mé téo ro lo gique. Veuillez re mar quer que le dé‐ 
ter mi nant qui pré cède re çoit éga le ment un peu d’at ten tion (10 %), ce
qui peut être ex pli qué par le fait qu’il aide à ca té go ri ser sai son comme
un nom. La contri bu tion du verbe (8  %) au plon ge ment lexi cal
contex tuel peut éga le ment être dé crite selon sa contri bu tion à mar‐ 
quer sai son comme étant au sin gu lier. Notez que la somme des pour‐ 
cen tages donne tou jours 100 %.

Dé ter mi ner com ment le vec teur d’at ten tion est uti li sé afin d’ob te nir
un nou veau plon ge ment com bi nant les plon ge ments ori gi naux pour
créer un nou veau plon ge ment dé passe le cadre de ce cha pitre. Sa‐ 
chez sim ple ment que la pro cé dure im plique une sé quence spé ci fique
d’opé ra tions ma thé ma tiques et que le plon ge ment ainsi ob te nu se
trouve quelque part entre les plon ge ments ori gi naux.
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Pour re prendre notre exemple, neuf vec teurs d’at ten tion sont cal cu‐ 
lés pour cette phrase (un pour chaque mot) puis ap pli qués aux plon‐ 
ge ments lexi caux non- contextuels ori gi naux afin d’ob te nir un en‐ 
semble de neuf nou veaux plon ge ments, cha cun cor res pon dant à un
mot dif fé rent de la phrase. Ces nou veaux plon ge ments sont consi dé‐ 
rés comme étant des plon ge ments lexi caux contex tuels, étant in‐ 
fluen cés à di vers de grés par le reste des mots de la phrase.
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5.1. Plu sieurs couches d’at ten tion valent
mieux qu’une

Nous avons abor dé pré cé dem ment, dans la sec tion 3.3 de ce cha pitre,
les avan tages de l’amé lio ra tion suc ces sive des cal culs neu ro naux à
l’aide de mo dèles com po sés de dif fé rentes couches de neu rones. 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 ob te nus puissent être com bi nés à de
nou veaux vec teurs d’at ten tion pour ob te nir, une fois de plus, un autre
nou veau plon ge ment pour chaque mot, et ar ri ver à des re pré sen ta‐ 
tions plus pré cises. Si l’on prend un exemple concret, Turing- NLG, un
des plus grands mo dèles de langue pu blié en 2020, pos sède
78 couches d’at ten tion af fi nant pro gres si ve ment des plon ge ments de
4256 di men sions 3. Rappelez- vous que ces re pré sen ta tions, ap prises
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par l’ap pli ca tion de mul tiples couches consé cu tives, sont connues
sous le nom de re pré sen ta tions pro fondes

5.2. Plu sieurs têtes valent mieux qu’une
Il n’y a au cune rai son de se res treindre à un seul vec teur d’at ten tion
pour chaque mot dans chaque couche. Par exemple, si l’on consi dère
la phrase « Mon papy cuit du pain au four quo ti dien ne ment », il pour‐ 
rait être in té res sant d’avoir un plon ge ment lexi cal pour four pos sé‐ 
dant la nuance de papy afin de re flé ter que le four ap par tient à une
per sonne âgée, et un plon ge ment dif fé rent pour four avec la nuance
de pain pour re flé ter ce qui a été cuit de dans. Un unique vec teur
d’at ten tion se rait obli gé de mé lan ger ces deux nuances dans un seul
plon ge ment lexi cal conte nant des in for ma tions trop hé té ro gènes, ce
qui pour rait avoir un im pact né ga tif sur la re cherche d’une tra duc tion
pour le mot re pré sen té par le plon ge ment. Pour cette rai son, cer tains
sys tèmes de TAN gé nèrent dif fé rentes at ten tions pour chaque mot
dans chaque couche de neu rones, puis les uti lisent pour cal cu ler un
cer tain nombre de plon ge ments dif fé rents pour chaque mot. On dira
que cha cun de ces plon ge ments est cal cu lé par une tête dif fé rente.
Turin- NLG pos sède 28 têtes d’at ten tion dans chaque couche. Ainsi, sa
der nière couche gé nère 28 plon ge ments lexi caux dif fé rents com por‐ 
tant 4256 di men sions pour chaque mot.
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5.3. Les plon ge ments lexi caux contex ‐
tuels et le trai te ment au to ma tique du
lan gage na tu rel
Les plon ge ments sont la clé de voûte de la TAN, mais ils se sont éga‐ 
le ment ré vé lés utiles dans bien d’autres ap pli ca tions du trai te ment du
lan gage na tu rel. Pour illus trer cela, les sys tèmes qui classent au to ma‐ 
ti que ment comme po si tives ou né ga tives les phrases d’un texte por‐ 
tant sur un test de pro duit peuvent fonc tion ner en cal cu lant dans un
pre mier temps un en semble de plon ge ments lexi caux contex tuels
pro fonds pour chaque mot de la phrase. Ces plon ge ments sont en‐ 
suite uti li sés pour ali men ter un ré seau de neu rones bien plus simple
qui va alors cal cu ler un nombre entre 0 et 1 in di quant le degré de po‐ 
si ti vi té de la phrase (ainsi, 0,95 in di que ra une phrase ré so lu ment po ‐
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si tive, 0,2 une phrase né ga tive et 0,51 une phrase neutre). Ces sys‐ 
tèmes sont gé né ra le ment en traî nés avec des cor pus de phrases ba li‐ 
sés ma nuel le ment par des hu mains. La par tie de ce mo dèle char gée
de cal cu ler les plon ge ments lexi caux n’est pas for cé ment en traî née
pour un cor pus en par ti cu lier, car des mo dèles pré- entrainés avec des
mil lions de phrases sont dis po nibles gra tui te ment dans de nom‐ 
breuses langues.

6. Et enfin, la tra duc tion au to ma ‐
tique neu ro nale
Vous êtes dé sor mais, espérons- le, en bonne pos ture pour com‐ 
prendre le fonc tion ne ment de la TAN, même si nous de vons res ter
suc cincts dans la des crip tion de ses as pects fon da men taux. Nous al‐ 
lons main te nant nous concen trer sur deux ar chi tec tures de ré seaux
de neu rones : le mo dèle Trans for mer et le mo dèle ré cur rent.
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6.1. Le mo dèle Trans for mer : un
encodeur- décodeur basé sur l’at ten tion

Pour faire simple, un sys tème TAN Trans for mer est com po sé d’un
mo dule cal cu lant des plon ge ments lexi caux contex tuels pour cha cun
des mots de la phrase source et d’un deuxième mo dule pré di sant suc‐ 
ces si ve ment chaque mot de la phrase cible. Le pre mier mo dule est
ap pe lé l’en co deur et le deuxième mo dule est ap pe lé le dé co deur. Pour
pré dire les mots dans la langue cible, le dé co deur fait at ten tion aux
plon ge ments de tous les mots de la phrase source ainsi qu’aux plon‐ 
ge ments des mots cibles déjà gé né rés. L’ar chi tec ture com plète est
ap pe lée un Trans for mer (Vas wa ni et al. 2017). Le sché ma  5 nous
montre l’exemple d’un en co deur à trois couches et des de grés d’at‐ 
ten tion pris en compte afin de cal cu ler un plon ge ment dans la
deuxième et la troi sième couche. Le sché ma 6 re pré sente un en co‐ 
deur dans un dia gramme éten du afin d’y in clure éga le ment le dé co‐ 
deur et de mon trer l’ar chi tec ture com plète du mo dèle Trans for mer.
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Un cor pus pa ral lèle est uti li sé par l’al go rithme d’ap pren tis sage afin
d’ob te nir une série de poids, de plon ge ments et de vec teurs d’at ten‐ 
tion pour le Trans for mer, de sorte que les don nées d’en traî ne ment
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Sché ma 5

L’en co deur d’un sys tème de tra duc tion au to ma tique neu ro nal de type Trans for mer. Le sym- 
bole start est gé né ra le ment pré fixé afin de mar quer ex pli ci te ment le début de la phrase. Le
dia gramme montre éga le ment que les plon ge ments dans la pre mière couche de grand et re- 
nard contri buent à di vers de grés à l’ob ten tion des plon ge ments de re nard dans la deuxième
couche ; de même, le plon ge ment pour grand dans la der nière couche in tègre des in for ma- 
tions pro ve nant de tous les plon ge ments de la deuxième couche en uti li sant dif fé rents de- 

grés d’at ten tion.

puissent être re pro duites jusqu’à un cer tain degré et que le sys tème
puisse gé né ra li ser au- delà des phrases de la base d’ap pren tis sage.

Par exemple, consi dé rons qu’un Trans for mer avec une seule tête par
couche est uti li sé pour tra duire la phrase « Mon papy cuit du pain au
four quo ti dien ne ment » en es pa gnol.
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L’en co deur gé nère d’abord un en semble de huit vec teurs de plon ge‐ 
ment. Le dé co deur cal cule en suite un vec teur d’at ten tion à huit di‐ 
men sions tel que [60 % ; 10 % ; 0 % ; 0 % ; 0 % ; 30 % ; 0 % ; 0 %] et
l’uti lise afin d’ob te nir une nuance de la phrase source lui per met tant
de gé né rer un plon ge ment pour le pre mier mot de la phrase cible.
Par tons du pos tu lat que le sys tème gé nère cor rec te ment le mot es‐ 
pa gnol mi. Le dé co deur cal cule en suite un vec teur d’at ten tion à neuf
di men sions tel que [50 % ; 10 % ; 0 % ; 0 % ; 0 % ; 20 % ; 0 % ; 0 % ;
20  %] (le der nier pour cen tage cor res pond à l’at ten tion ac cor dée au
pre mier mot de la phrase cible) et l’uti lise afin de pro duire un plon ge‐ 
ment du deuxième mot dans la phrase cible. Cette pro cé dure conti‐ 
nue jusqu’à ce que le dé co deur gé nère une marque spé ciale in di quant
la fin de la phrase.
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Sché ma 6

Un sys tème de tra duc tion au to ma tique neu ro nale com plet de type Trans for mer tra dui sant
une phrase. Une ver sion élar gie de l’en co deur est af fi chée dans le sché ma 5. Notez que la

pré vi sion de zorro est non seule ment ob te nue en ac cor dant de l’at ten tion aux plon ge ments
des mots cibles pré cé dents, mais éga le ment aux plon ge ments cor res pon dants à cer tains

des mots en pro ve nance de la der nière couche de l’en co deur.

Le vec teur pro duit par le dé co deur à chaque étape n’est pas tout à
fait une es ti ma tion du plon ge ment du mot sui vant. En réa li té, une
couche sup plé men taire est ajou tée à la fin du dé co deur pour cal cu ler
un vec teur de pro ba bi li té pour chaque mot dans le vo ca bu laire de la
langue cible. La sec tion 7.3 va vous mon trer com ment ces pro ba bi li tés
peuvent être uti li sées afin d’ob te nir la sé quence de mots qui consti‐ 
tue la phrase dans la langue cible.
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6.2. Ar chi tec ture ré cur rente
Même si le mo dèle Trans for mer pré sen té dans la sec tion pré cé dente
est ac tuel le ment uti li sé dans la plu part des sys tèmes TAN com mer‐ 
ciaux, d’autres mo dèles existent tels que le très po pu laire encodeur- 
décodeur ré cur rent (Bah da nau et al. 2015). De façon si mi laire au mo‐ 
dèle Trans for mer, un en co deur gé nère un en semble de plon ge ments
pour les mots de la phrase source. Un dé co deur uti lise en suite l’at‐ 
ten tion pour cal cu ler les plon ge ments de chaque mot de la phrase
cible en in té grant les in for ma tions des mots de la phrase source et
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Sché ma 7

Sous- modèle gauche à droite de l’en co deur d’un sys tème de tra duc tion au to ma tique neu ro- 
nale ré cur rent, juste après le trai te ment de « <start> Le grand » et sur le point de trai ter

« re nard ».

des mots déjà gé né rés pour la phrase cible. Néan moins, l’en co deur et
le dé co deur du mo dèle ré cur rent cal culent les plon ge ments lexi caux
contex tuels de ma nière lo cale. Par exemple, les plon ge ments du cin‐ 
quième mot en co dé sont basés d’une part, sur les plon ge ments des
quatre pre miers mots, et d’autre part, sur les plon ge ments des mots
sui vants. Ce cal cul est réa li sé en par cou rant la phrase source de
gauche à droite et de droite à gauche. Le sché ma 7 est un dia gramme
de ce mo dèle mon trant uni que ment le trai te ment de gauche à droite.

Il est in té res sant de noter que le mo dèle ma thé ma tique uti li sé res‐ 
treint l’im por tance ac cor dée aux mots en tou rant la cible du plon ge‐ 
ment lexi cal contex tuel (dans notre exemple le cin quième mot).
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En ré sulte un mé ca nisme qui a ten dance à igno rer les re pré sen ta‐ 
tions des mots dis tants et se concentre par ti cu liè re ment sur les mots
les plus proches. Si mi lai re ment au mo dèle Trans for mer, une couche
fi nale à la fin du dé co deur va, pour chaque mot de la langue cible, cal ‐
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cu ler un vec teur don nant la pro ba bi li té que ce mot soit dans une po‐ 
si tion cor res pon dante à celle de son équi valent dans la phrase source.
For ca da (2017) dé crit de ma nière plus dé taillée le mo dèle encodeur- 
décodeur ré cur rent et pré sente éga le ment les types de ré sul tats que
la TAN pro duit.

7. Pa ra mètres sup plé men taires

7.1. Mots et sous- mots

Comme nous l’avons ex pli qué dans ce cha pitre, un plon ge ment est
cal cu lé pour chaque mot suite à la phase d’en traî ne ment, in dé pen‐ 
dam ment de l’uti li sa tion d’un mo dèle ré cur rent ou Trans for mer. Cela
veut- il dire que l’on finit par ob te nir un plon ge ment pour chaque mot
pos sible de la langue ? Pas tout à fait. Les langues, par ti cu liè re ment
celles for te ment flé chies ou ag glu ti nées, peuvent ai sé ment pos sé der
des cen taines de mil liers voire des mil lions de formes lexi cales dif fé‐
rentes. Afin de com prendre pour quoi cela re pré sente un défi pour les
sys tèmes TAN, gar dez à l’es prit que la somme des plon ge ments lexi‐ 
caux (dé si gné comme le vo ca bu laire) exerce une in fluence sur le
nombre de poids dans le ré seau de neu rones et que les grands ré‐ 
seaux de neu rones ren contrent sou vent des dif fi cul tés à gé né ra li ser
vers des don nées in con nues. La taille du vo ca bu laire pour rait être ré‐ 
duite en pre nant uni que ment en compte les formes lexi cales pré‐ 
sentes dans la base d’ap pren tis sage, mais cela im plique gé né ra le ment
de prendre en consi dé ra tion un nombre de mots consé quents et sou‐ 
lève un nou veau pro blème. Lorsque la phase d’en traî ne ment est ter‐ 
mi née et que le sys tème de TAN tra duit de nou velles phrases conte‐ 
nant des mots ab sents de la base d’ap pren tis sage, ces mots in con nus
dé sta bi lisent le fonc tion ne ment du mo dèle et lui font perdre en pré‐ 
ci sion. Un plon ge ment non- contextuel spé ci fique, ré ser vé à cette si‐ 
tua tion, étant alors at tri bué à chaque mot in con nu.
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Les in gé nieurs sont donc ar ri vés à la so lu tion sui vante  : di vi ser les
mots en sous- mots. Idéa le ment, ces sous- mots de vraient avoir une
lo gique lin guis tique et com por ter cer taines com po santes sé man‐ 
tiques, par exemple, di vi ser dé mys ti fiant en dé– + – myst– + – ifi– + –
ant est sû re ment plus lo gique lin guis ti que ment par lant (et pro ba ble‐ 
ment plus utile pour la tra duc tion au to ma tique) que le di vi ser en
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dém– + – ystif– + –ia– + –nt. Ce pen dant, ef fec tuer une di vi sion sen sée
du point de vue de la lin guis tique re quiert l’exis tence d’un en semble
de règles et pro cé dures de di vi sion pour la langue concer née, une
res source qui n’est pas for cé ment dis po nible pour toutes les langues.

Ce pro blème est gé né ra le ment contour né par l’ap pren tis sage au to‐ 
ma tique des règles de di vi sion au moyen de l’exa men at ten tif de
vastes textes, conte nant par exemple toutes les phrases sources ou
cibles de la base d’ap pren tis sage. Une ap proche ré pan due 4 ap pe lée
co dage par paire d’oc tets (Senn rich et al. 2016), com mence avec la
com bi nai son des lettres en sous- mots de deux lettres, trois lettres,
etc. lors qu’ils ap pa raissent fré quem ment dans le cor pus 5. Le co dage
par paire d’oc tets iden ti fie rait et iso le rait cer tai ne ment un suf fixe –
ant, fré quent dans de nom breuses formes ver bales (mar chant, consi‐ 
dé rant), même dans le cas de formes in con nues (comme as te rix le gau‐ 
loi sant) ; –ant se rait en suite trans for mé en un plon ge ment contex tuel
conte nant sa com po sante sé man tique.
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7.2. Cri tères d’arrêt et d’éva lua tion

En plus d’une grande base d’ap pren tis sage, comme men tion né pré cé‐ 
dem ment dans la sec tion  3.5, un cor pus de dé ve lop pe ment plus mo‐ 
deste est gé né ra le ment em ployé à part, à d’autres fins que l’en traî ne‐ 
ment. Le but de ce cor pus est de sur veiller les per for mances du sys‐ 
tème de TAN du rant son en traî ne ment, puis de dé ci der, par exemple,
quand celui- ci doit s’ar rê ter. La phase d’en traî ne ment es saie de mi ni‐ 
mi ser la fonc tion d’er reur (ou dans le cadre de la TAN, de maxi mi ser la
pro ba bi li té des phrases cibles de la base d’ap pren tis sage). L’un des
pro blèmes pou vant sur ve nir vient du fait qu’un en traî ne ment trop in‐ 
tense à l’aide de la base d’ap pren tis sage peut en tra ver la gé né ra li sa‐ 
tion, car le ré seau de neu rones peut en ar ri ver à trop mé mo ri ser les
exemples de tra duc tion. C’est alors que le cor pus de dé ve lop pe ment
entre en jeu : après un cer tain nombre d’ité ra tions, ou étapes de l’al‐ 
go rithme d’en traî ne ment, ses phrases sources sont tra duites par le
ré seau de neu rones. Le ré sul tat est au to ma ti que ment com pa ré aux
phrases cibles sou hai tées de ce même cor pus en uti li sant des cri tères
d’éva lua tion au to ma tiques ap proxi ma tifs simples, dont le plus com‐ 
mun est BLEU (Pa pi ne ni et al. 2002). BLEU me sure com bien de suites
d’un, deux, trois et quatre mots pré sentes dans le ré sul tat sont re ‐
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trou vées dans la phrase cible de ré fé rence, et cal cule alors un score
al lant de 0 (pas d’équi va lence) à 100 % (toutes les suites sont re trou‐ 
vées). Lors de la phase d’en traî ne ment, le score BLEU de la base de
dé ve lop pe ment peut in di quer une dé gra da tion des per for mances.
Dans ce cas, l’en traî ne ment peut être ar rê té, ou bien l’en semble de
poids en cours d’uti li sa tion peut être sto cké avant de pour suivre l’en‐ 
traî ne ment pen dant un cer tain temps pour voir si BLEU in dique une
amé lio ra tion. Il existe bien en ten du beau coup d’autres cri tères d’éva‐ 
lua tion au to ma tique pou vant jouer le rôle de BLEU dans ce pro ces sus.

7.3. Re cherche en fais ceau
Dans les sys tèmes de TAN, le dé co deur gé nère la phrase cible de
façon sé quen tielle, un mot à la fois, comme nous l’avons ex pli qué
dans les sec tions  6.1 et 6.2. À chaque étape, le ré seau de neu rones
cal cule une pro ba bi li té (com prise entre 0 et 100 %) pour chaque mot
du vo ca bu laire cible. Une façon d’uti li ser cette in for ma tion est de
choi sir le mot le plus pro bable et de l’em ployer dans la phrase cible
en igno rant les autres pos si bi li tés. Re mar quez que, pro cé der de la
sorte dé ter mine la marche à suivre pour le sys tème de TAN, car la
pré dic tion en cours est uti li sée comme don née d’en trée par le dé co‐ 
deur dans l’étape sui vante (par exemple, le mot zorro dans le sché‐ 
ma 6). Une ma nière d’ex plo rer da van tage de pos si bi li tés est de sé lec‐ 
tion ner, par exemple, les trois mots les plus pro bables, et de clo ner le
sys tème en trois, chaque sys tème étant dé ter mi né res pec ti ve ment
par l’un des trois mots, puis de voir les ré sul tats pro po sés. Mais cette
mé thode ne sau rait être uti li sée in dé fi ni ment, car le nombre de sys‐ 
tèmes tra dui sant la phrase tri ple rait à chaque étape et aug men te rait
ex po nen tiel le ment. Afin d’évi ter cette si tua tion, seul un cer tain
nombre de sys tèmes ont le droit de sur vivre : ceux qui ob tiennent la
va leur la plus éle vée dans un cal cul ap proxi ma tif de la pro ba bi li té de
la phrase com plète res tant à tra duire. Cette mé thode ap pe lée re‐ 
cherche en fais ceau est une ap proxi ma tion com mu né ment re trou vée
dans d’autres mo dèles pro ba bi listes de trai te ment au to ma tique du
lan gage hu main telle que la re con nais sance vo cale.
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Conclu sions
Afin d’en traî ner un sys tème de TAN, des mil liers voire des mil lions
d’exemples de paires de phrases sources- phrases cibles sont né ces‐ 
saires. Pour beau coup de paires de langues, de do maines et de genres
tex tuels, de telles res sources n’existent pas. La TAN est donc in uti li‐ 
sable pour beau coup d’usages spé ci fiques. En re vanche, pour des
langues dis po sant d’im por tantes res sources, la TAN à usage gé né ral
est très com mu né ment uti li sée, et pas seule ment par les tra duc teurs.
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Ce cha pitre a in tro duit avec un cer tain degré de tech ni ci té les élé‐ 
ments clés des sys tèmes TAN, et a ex plo ré com ment ils in ter agissent
au sein des deux ar chi tec tures les plus po pu laires ac tuel le ment, à sa‐ 
voir les mo dèles de ré seaux de neu rones Trans for mers et ré cur rents.
À l’heure où ce livre est écrit, la re cherche dans ce do maine est si
sou te nue que de nou veaux pro to types de mo dèles ap pa raissent qua‐ 
si ment chaque mois. Les mo dèles Trans for mers sont ac tuel le ment le
pa ra digme pré fé ré si un nombre suf fi sant de cor pus pa ral lèles est
dis po nible pour les en traî ner. En effet ils per mettent des amé lio ra‐ 
tions de qua li té sub tiles en com pa rai son avec les ré seaux de neu‐ 
rones ré cur rents et le temps né ces saire à leur en traî ne ment est plus
court, mais un re tour ne ment de si tua tion peut se pro duire à tout ins‐ 
tant.
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1  “Ope nAI's GPT-3 lan guage model: a tech ni cal over view” (2020). Ex trait de
https://lamb da labs.com/blog/demystifying- gpt-3 (en an glais).

2  Cer tains d’entre vous re con naî tront peut- être ici le concept ma thé ma‐ 
tique de dé ri vée d’une fonc tion.
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de sto ckage né ces saire.

Good fel low, Ian, Yo shua Ben gio et
Aaron Cour ville. 2016. Deep lear ning.
MIT Press.

Kudo, Taku et John Ri chard son. 2018.
Sen ten ce Piece: a simple and lan guage
in de pendent sub word to ke ni zer and
de to ke ni zer for neu ral text pro ces sing.
Pro cee dings of the 2018 Confe rence on
Em pi ri cal Me thods in Na tu ral Lan guage
Pro ces sing: Sys tem De mons tra tions, 66–
71. Bruxelles, Bel gique  : As so cia tion for
Com pu ta tio nal Lin guis tics.

Mi ko lov, Tomas, Ilya Suts ke ver, Kai
Chen, Greg S Cor ra do et Jeff Dean.
2013. Dis tri bu ted re pre sen ta tions of
words and phrases and their com po si‐ 
tio na li ty. Ad vances in Neu ral In for ma‐ 
tion Pro ces sing Sys tems, vol.  30, 3111–
3119.

Pa pi ne ni, Ki shore, Salim Rou kos, Todd
Ward et Wei- Jing Zhu. 2002. BLEU: a
me thod for au to ma tic eva lua tion of ma‐ 

chine trans la tion. Pro cee dings of the
40th An nual Mee ting of the As so cia tion
for Com pu ta tio nal Lin guis tics, 311–318.

Senn rich, Rico, Barry Had dow et
Alexan dra Birch. 2016. Neu ral ma chine
trans la tion of rare words with sub word
units. Pro cee dings of the 54th An nual
Mee ting of the As so cia tion for Com pu ta‐ 
tio nal Lin guis tics (vo lume  1� long pa‐ 
pers),1715–1725. Ber lin, Al le magne  : As‐ 
so cia tion for Com pu ta tio nal Lin guis tics

Vas wa ni, Ashish, Noam Sha zeer, Niki
Par mar, Jakob Usz ko reit, Llion Jones,
Aidan N  Gomez, Łukasz Kai ser et Illia
Po lo su khin. 2017. At ten tion is all you
need. Ad vances in Neu ral In for ma tion
Pro ces sing Sys tems  30, 5998–6008.
Cur ran As so ciates, Inc.

https://lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3
https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/turing-nlg-a-17-billion-parameter-language-model-by-microsoft/


Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

Français
Dans ce cha pitre, nous pré sen tons dans ses grandes lignes les grands prin‐ 
cipes de bases des sys tèmes de tra duc tion au to ma tique neu ro nale. Nous in‐ 
tro dui sons pro gres si ve ment les concepts de ré seau de neu rones, d’al go‐ 
rithme d’ap pren tis sage, de plon ge ment lexi cal, d’at ten tion et d’ar chi tec ture
encodeur- décodeur uti li sés pour dé crire ces sys tèmes, afin de per mettre à
nos lec trices et à nos lec teurs d’ob te nir une vue d’en semble de leur fonc‐ 
tion ne ment in terne et des pos si bi li tés qu’ils ont à of frir.
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