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TEXTE

In tro duc tion
Dans le cadre du pro jet de tra duc tion com man di tée du Mas ter TSM
de l’uni ver si té Grenoble- Alpes et sous la di rec tion de Ca ro line Rossi,
nous avons éla bo ré une tra duc tion du cha pitre 7 How neu ral ma chine
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trans la tion works (ré di gé par Juan An to nio Pérez- Ortiz, Mikel L. For‐ 
ca da et Fe lipe Sánchez- Martínez de l’Uni ver si té d’Ali cante, Es pagne)
de l’ou vrage Trans la tion for Mul ti lin gual Ci ti zens, qui est l’un des ré‐ 
sul tats du pro jet Mul ti TraiNMT (https://mul ti trainmt.eu) co fi nan cé
par le pro gramme Eras mus de l’Union eu ro péenne. Cette tra duc tion
était une com mande du par te na riat Mul ti TraiNMT, qui réunit quatre
uni ver si tés eu ro péennes (Uni ver si tat Autònoma de Bar ce lo na, Uni‐ 
ver si té de Grenoble- Alpes, Du blin City Uni ver si ty et Uni ver si tat d’Ala‐ 
cant), deux en tre prises (Promp sit Lan guage En gi nee ring et Xce le ra‐ 
tor Ma chine Trans la tions) ainsi que plus de vingt autres membres et a
pour but de « dé ve lop per, d’éva luer et de dif fu ser des conte nus en
libre accès afin d’amé lio rer l’en sei gne ment et l’ap pren tis sage de la
tra duc tion au to ma tique chez les ap pre nants en langues, les pro fes‐ 
seurs de langues, les tra duc teurs sta giaires, les pro fes seurs de tra‐ 
duc tion et les tra duc teurs pro fes sion nels, dans toute l’Eu rope » 1.

Le cha pitre que nous avons tra duit pré sente à ses lec teurs les grands
prin cipes de la tra duc tion au to ma tique neu ro nale, un mo dèle re la ti‐ 
ve ment ré cent qu’uti lisent des sys tèmes gra tuits bien connus du
grand pu blic comme DeepL ou en core Google Trans late.

2

1. Les dif fi cul tés ren con trées

1.1. Tra dos Stu dio 2021 et le for mat
PDF : une idylle im par faite

La pre mière dif fi cul té ren con trée, et pas des moindres à mon sens,
est venue du fait que l’im por ta tion d’un do cu ment source au for mat
PDF dans l’in ter face du lo gi ciel de TAO Tra dos Stu dio 2021 a causé de
nom breuses er reurs au sein du do cu ment. Ces er reurs se ré per cu tant
for cé ment dans le do cu ment cible sans in ter ven tion di recte du tra‐ 
duc teur.

3

Seg men ta tion

Cer taines par ties de phrases n’ont tout sim ple ment pas été « trans fé‐ 
rées » lors de la seg men ta tion du texte et sont de ve nues man quantes
dans le texte source in té gré dans l’in ter face de Tra dos Stu dio  2021.
En trai nant mon in com pré hen sion et m’obli geant à ef fec tuer des re ‐
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Fig. 1

cherches dans le do cu ment PDF ori gi nal pour y voir plus clair et pro‐ 
cé der aux cor rec tions né ces saires.

Mise en page

La mise en page a éga le ment fait les frais de l’in té gra tion sous Tra dos
Stu dio 2021 :

5

Cer taines notes de bas de page n’étaient plus consi dé rées comme telles et
avaient été trans fé rées dans le « corps du texte ». Ainsi, Après l’en re gis tre ‐
ment au for mat Word, cette note de bas de page est de ve nue un pa ra graphe
de corps de texte, pla cée seule en haut d’une page vierge.

Il a donc fallu pro cé der à une cor rec tion de la mise en page afin de
re mettre en place de façon cor recte cer tains élé ments comme les lé‐ 
gendes et les notes de bas de page, ou en core la bi blio gra phie.
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Fig. 2

Après cor rec tion de la mise en page, la note de bas de page est re ve‐ 
nue à la place qui lui est des ti née et n’est plus un pa ra graphe de corps
de texte.

7

Les styles gras ou ita lique n’ont pas for cé ment été res ti tués sur l’in té gra li té
d’une phrase ou d’un titre.  
Ex. : 3 Ré seaux neu ro naux ar ti fi ciels → 3 Ré seaux neu ro naux ar ti fi ciels
Cer taines nu mé ro ta tions de cha pitres ont pu re ment et sim ple ment dis pa ru. 
Ex. : 3.3 Couches de neu rones → Couches de neu rones
Cer taines nu mé ro ta tions de page se sont re trou vées en plein mi lieu d’une
page, mais pas dans le corps du texte.
Cer taines struc tures de sché mas ont dû être re tou chées, dans la me sure du
pos sible, pour que le sché ma cible soit si mi laire au mo dèle source.

Mal heu reu se ment, re pé rer et cor ri ger toutes ces er reurs pour pou‐ 
voir, à terme, four nir un do cu ment en langue cible bé né fi ciant d’une
mise en page à peu près iden tique au do cu ment source s’est avé rée
fas ti dieux et ex trê me ment chro no phage.

8

1.2. Les dif fi cul tés d’un texte an glais
non écrit par des lo cu teurs na tifs
L’une des dif fi cul tés ren con trées éga le ment lors de cette tra duc tion
pro ve nait du fait que le do cu ment source n’avait pas été ré di gé par
des lo cu teurs na tifs an glais. Cela nous a gêné en par ti cu lier lorsque
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nous étions face à des struc tures de phrases com pli quées du point de
vue de l’an glais. Pour faire écho au cours de Ré dac tion de conte nu
spé cia li sé en an glais de M. André Do de man, pro fes seur à l’uni ver si té
Grenoble- Alpes, nous avons eu le sen ti ment qu’un lo cu teur natif dans
la langue de Sha kes peare n’au rait pas for mu lé les choses de cette
façon. Nous avons donc été ame nés à pro cé der à de nom breuses re‐ 
for mu la tions tout au long du texte pour es sayer de rendre la lec ture
du do cu ment cible plus na tu relle et plus agréable.

1.3. Pu blic ciblé et dif fi cul tés liées aux
six cha pitres pré cé dents (non en core
tra duits)
Bien que la ma jeure par tie du cha pitre se veuille pé da go gique en in‐ 
tro dui sant pas à pas les concepts, termes, et ex pli ca tions cor res pon‐ 
dantes, cer tains pas sages abor daient un cer tain nombre d’idées ou de
re pré sen ta tions avec un degré de tech ni ci té cer tain. Or, sans avoir à
notre dis po si tion les six pre miers cha pitres de l’ou vrage, nous avons
par fois eu du mal à « ci bler » le lec to rat visé. Fallait- il par fois es sayer
de vul ga ri ser et ap por ter des pré ci sions sup plé men taires à cer taines
ex pli ca tions comme nous l’a en sei gné Mme Alice Carré, pro fes seure à
l’uni ver si té Grenoble- Alpes, lors de son cours Tra duc tion tech nique
d’an glais en fran çais ? Ou bien par tir du prin cipe que le lec to rat visé
dis pose déjà de cer taines connais sances sur le sujet (ac quises préa la‐ 
ble ment ou lors de la lec ture des cha pitres pré cé dents de l’ou vrage)
et main te nir le ni veau tech nique de la phrase source ?

10

Quoi qu’il en soit, bien que nous ayons fait le choix d’es sayer de res ti‐ 
tuer les pro pos des au teurs aussi clai re ment et fi dè le ment que pos‐ 
sible pour le lec teur sans nous « ap pro prier » le texte, nous ne re gret‐ 
tons pas de ne pas avoir préa la ble ment in ter ro gé le com man di taire
de la tra duc tion à ce pro pos. En effet, alors que nous écri vons ces
lignes avec le recul né ces saire, nous avons bien conscience que notre
ana lyse est tout au tant basée sur l’ex pé rience ac quise lors de la tra‐ 
duc tion en elle- même et l’en sei gne ment uni ver si taire dis pen sé ce se‐ 
mestre, que sur la ré flexion menée lors de la ré dac tion de cette par tie
in tro duc tive. Tou te fois, l’ab sence de re gret ne veut au cu ne ment dire
que nous re fe rions les choses de la même façon si l’oc ca sion se pré‐ 
sen tait. À l’ave nir, nous cher che rons sû re ment à mieux dé fi nir « le
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cadre » de la tra duc tion afin de nous as su rer de mieux ré pondre aux
at tentes du com man di taire, voire es sayer d’ob te nir, dans le cas d’une
par tie d’ou vrage ou autre type de do cu ment à tra duire, la to ta li té du
ou des do cu ments en ques tion.

1.4. C’est la fête du qua li fi ca tif
Tou jours au ni veau des dif fi cul tés de tra duc tion ren con trées dans ce
cha pitre 7, il y a un cas dé cou lant des par ti cu la ri tés de la langue an‐ 
glaise que nous avons eu envie d’abor der ici. En effet, à la dif fé rence
de la langue fran çaise, la sou plesse de l’an glais per met d’en chai ner les
qua li fi ca tifs avec une ai sance cer taine et très peu de contraintes.

12

“Su per com pu ters were used in order to train the GPT-3 sys tem, a pro ‐
cess that can take se ve ral weeks or even months, but it has been es ti ‐
ma ted that lear ning the weights for such a model with a single po wer ‐
ful ga ming desk top per so nal com pu ter would have taken more than
350 years.”

Pour la tra duc tion de cette phrase et pour une rai son évo quée ci- 
dessous, nous avons choi si de « dis so cier » po wer ful et ga ming de la
liste de qua li fi ca tifs, et tâché de les re trans crire d’une façon dé tour‐ 
née.
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« 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 plu sieurs se maines, voire 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 per son nel de bu reau suf fi sam ment
puis sant pour jouer 2 au rait pris plus de 350 ans. »

Notre dé ci sion de dis so cier le mot ga ming uti li sé dans la phrase an‐ 
glaise est basée sur la ré flexion menée quant au choix de sa tra duc‐ 
tion. En effet, ce mot ainsi que bon nombre d’an gli cismes (https://gamin

gcampus.fr/boite-a-outils/lexique-du-jeu-video-100-mots-du-jeu-video.html) sont
ré gu liè re ment uti li sés par la com mu nau té fran çaise de joueurs de
jeux vidéo, dont nous fai sons par tie.

14

Ainsi, bien que cela ne soit pas très cor rect du point de vue de la
langue fran çaise, la com mu nau té parle vo lon tiers de ga ming, de ga‐ 
me play, de game de si gn, de ga mers, de FPS (First Per son Shoo ter), etc.

15
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Pour ce der nier terme, il est in té res sant de noter que même si l’usage
de sa tra duc tion par jeu de tir à la 1  per sonne s’est ré pan du, c’est
l’acro nyme FPS du mot an glais qui reste pour tant le plus em ployé.

re

Pour en re ve nir au mot ga ming, nous avons hé si té à le conser ver tel
quel dans un pre mier temps. En effet, c’est un an gli cisme ex trê me‐ 
ment uti li sé et vous trou ve rez plé thore d’an nonces sur des sites mar‐ 
chands de vente en ligne (Ama zon, Fnac, etc.) pour des fau teuils
gamer/ga ming, des ac ces soires ga ming, des or di na teurs gamer/ga‐ 
ming, etc. De plus, bien que la plu part des tra duc tions pro po sées
pour le vo ca bu laire (https://www.oqlf.gouv.qc.ca/ressources/bibliotheque/dictio

nnaires/20120701_jeu_video.pdf) du jeu vidéo aient déjà eu le droit à une
pro po si tion va li dée par l’Of fice qué bé cois de la langue fran çaise (http

s://www.oqlf.gouv.qc.ca/accueil.aspx), celles- ci n’ont gé né ra le ment pas été
adop tées par la com mu nau té ; l’uti li sa tion de nombre d’entre elles ne
sem blant pas très na tu relle du point de vue de l’usage de la langue.
Nous avons fi na le ment fait le choix de pro po ser une tra duc tion pour
le mot ga ming en le sé pa rant de la liste de qua li fi ca tifs et en uti li sant
une ré fé rence in di recte : suf fi sam ment puis sant pour jouer.

16

An gli cismes

Le texte source conte nait bien d’autres termes don nant sou vent lieu
à des an gli cismes en fran çais  : nous avons fait le choix (peut- être à
tort) de conser ver le terme smart phone dans la tra duc tion fran çaise.
Cer taines tra duc tions comme té lé phone in tel li gent ou bien en core or‐ 
di phone existent certes, mais pour être hon nête, nous avons l’im pres‐ 
sion que qua si ment per sonne ne les uti lise. Nous avons hé si té éga le‐ 
ment à tout sim ple ment em ployer le terme té lé phone por table ou en‐ 
core mo bile (mul ti fonc tion) qui semble être la re com man da tion of fi‐ 
cielle d’après le La rousse mais, à l’heure ac tuelle, tous les té lé phones
por tables ne sont pas des smart phones, et le terme mo bile (mul ti‐ 
fonc tion) n’est pas très par lant. Nous avons donc dé ci dé de conser ver
le terme tel quel afin de ne pas per tur ber le lec teur de l’ou vrage.

17

Tra duc tion des exemples

Ce cha pitre com porte éga le ment plu sieurs exemples de phrases su‐ 
bis sant une opé ra tion de tra duc tion au to ma tique. Si cer tains de ces

18
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exemples peuvent être tra duits avec fa ci li té comme « The first epi‐ 
sode will pick up right where the pre vious sea son left off » tra duit par
« Le pre mier épi sode re prend di rec te ment là où la sai son pré cé dente
s’est ar rê tée », d’autres sont plus com pli qués, car ils sont uti li sés dans
la des crip tion de cer tains mé ca nismes de tra duc tion au to ma tique.
Ainsi dans le cas de l’exemple sui vant « Sum mer is the hot test sea son
of the whole year  », il est im pos sible de tra duire sim ple ment par
« L’été est la sai son la plus chaude de toute l’année », car le nombre
de mots est alors dif fé rent en fran çais, une ca rac té ris tique im por‐ 
tante dans la suite du texte. Par consé quent nous avons choi si à la
place de tra duire la phrase par « La sai son la plus chaude est tou jours
l’été ».

Tra duc tion de la bi blio gra phie

La se conde moi tié tra duite com por tait les sources bi blio gra phiques
uti li sées aux fins de la ré dac tion du cha pitre. Or, les ar ticles cités
n’existent qu’en an glais, ne lais sant que deux choix pos sibles : lais ser
tel quel ou pro cé der à une tra duc tion per son nelle. Après avoir
consul té notre tu trice, nous avons été in for més de la pos si bi li té de
lais ser les ré fé rences en an glais, seuls cer tains élé ments de vant être
tra duits comme le nom des lieux. Ainsi nous avons par exemple sim‐
ple ment chan gé « Good fel low, Ian, Yo shua Ben gio & Aaron Cour ville.
2016. Deep lear ning. MIT Press. » en « Good fel low, Ian, Yo shua Ben gio
et Aaron Cour ville. 2016. Deep lear ning. MIT Press. », le « & » n’étant
pas uti li sé en fran çais.

19

Adap ta tion du style des au teurs en fran çais

Dans la ver sion an glaise, les au teurs s’adressent di rec te ment au lec‐ 
teur en uti li sant les pro noms you et we. Ceci n’est pas quelque chose
de com mun dans les écrits uni ver si taires fran çais où des tour nures
im per son nelles se ront pré fé rées (nous l’avons vé ri fié dans le cor pus
fran çais Scien text). Tou te fois, pour pré ser ver ce lien di rect avec le
lec teur, étant donné que le texte est un texte de vul ga ri sa tion, nous
avons conser vé dans la tra duc tion l’uti li sa tion de ces pro noms. Par
exemple nous avons tra duit la phrase « Pre vious ly, in Sec tion 3.3 of
this chap ter, we dis cus sed the be ne fits of suc ces si ve ly re fi ning neu ral
com pu ta tions » par « Nous avons abor dé pré cé dem ment dans la Sec ‐

20



Le fonctionnement de la traduction automatique neuronale

” In a net work, some neu rons re ceive ex ‐
ter nal sti mu li which act as in puts to the
neu ral net […]”

« 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 […] »

“Trai ning a neu ral net work is the pro cess
of de ter mi ning the weight of the connec ‐
tions bet ween its neu rons so that, given a
trai ning set of input—out put examples
[…]”

« En trai ner un ré seau neu ro nal consiste à dé fi nir
le poids des connexions entre ses neu rones de
ma nière que, compte tenu d’une base d’ap pren ‐
tis sage d’exemples de phrases sources- cibles
[…] »

“[…] it pro duces an ac tual out put which is
as close as pos sible to that in the re le vant
example.”

« […] il gé nère des pro po si tions réelles aussi
proches que pos sible de celles des exemples
cor res pon dants. »

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 », plu tôt que « Les avan tages de l’amé lio ra tion suc‐ 
ces sive des cal culs neu ro naux ont été pré cé dem ment abor dés dans la
Sec tion 3.3 de ce cha pitre », qui au rait été plus im per son nel.

1.5. Une ter mi no lo gie non ex haus tive
L’usage com mer cial de la TAN (Tra duc tion Au to ma tique Neu ro nale)
est en core ré cent, et cette tech no lo gie pro gres sant tou jours plus ra‐ 
pi de ment, il n’est pas sur pre nant que l’évo lu tion pa ral lèle de la ter mi‐ 
no lo gie s’ef fec tue plus len te ment. Par exemple, cer taines tra duc tions
de terme n’ont pas en core été trou vées ou va li dées par les mul tiples
bases ter mi no lo giques fai sant au to ri té dans le sec teur de la tra duc‐ 
tion.

21

Input et out put des termes passe- partout

Ce pen dant, si nous de vions dé fi nir les termes les plus pro blé ma tiques
à re trans crire, notre choix se por te rait sur input et out put. Non
seule ment ces termes sont sou vent ac co lés à d’autres mots et em‐ 
ployés dans tout au tant de contextes dif fé rents, mais leurs in ter pré‐ 
ta tions va rient en fonc tion de ces cri tères. Leur tra duc tion est d’au‐ 
tant plus pro blé ma tique avec une langue telle que la langue fran çaise
qui s’ac com mode mal des ré pé ti tions.

22

In puts 

Out put
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“[…] which des cribes how far ac ‐
tual out puts are from the de si red
out puts […]”

« […] qui dé ter mine le degré d’écart entre les don nées de
sor ties réelles et celles sou hai tées […] »

“Neu ral net works may ideal ly ge ‐
ne ra lise in the context of ma chine
trans la tion by pro du cing si mi lar
out puts when fed with si mi lar in ‐
puts […]”

« Dans le contexte de la tra duc tion au to ma tique, les ré ‐
seaux neu ro naux peuvent théo ri que ment pro duire des
gé né ra li sa tion condui sant à des ré sul tats ana logues lors ‐
qu’ils sont ali men tés par des don nées d’en trées si mi ‐
laires […] »

a. Note de C. Rossi : l’usage de l’ad jec tif « réel » a été dis cu té lors de l’en tre tien de ré vi sion

Fig. 3

1.6. Mise en page et élé ments gra ‐
phiques

Tra duc tion et adap ta tion des élé ments gra ‐
phiques

Ma par tie de la tra duc tion com man di tée com porte plu sieurs sché mas
illus trant cer tains exemples de mé ca nismes de tra duc tion au to ma‐ 
tique neu ro nale. Si l’uti li sa tion du lo gi ciel de tra duc tion as sis tée Tra‐ 
dos m’a per mis de mo di fier le texte de ces sché mas, un test de l’en re‐ 
gis tre ment au for mat Word m’a mon tré que Tra dos ne pou vait pas
mo di fier les sché mas pour prendre en compte les chan ge ments dans
le texte. Cer tains mots pou vaient donc être cou pés ou bien avaient
sim ple ment dis pa ru. Heu reu se ment, Mme  Rossi a pu ré cu pé rer au‐ 
près de ses col lègues l’accès au ré per toire des sché mas conte nus
dans le ma nuel sur la pla te forme Over leaf. Nous avons ainsi réus si à
ré cu pé rer ces élé ments au for mat SVG, que nous avons alors mo di fié
grâce au lo gi ciel Inks cape.

23
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Afin que les deux par ties de la tra duc tion soient par fai te ment har mo‐ 
ni sées, nous avons consa cré beau coup de temps à la re lec ture com‐ 
mune de nos tra duc tions res pec tives.

24

Har mo ni sa tion sty lis tique

Nous nous sommes mis d’ac cord à deux sur l’har mo ni sa tion des élé‐ 
ments de style à em ployer pour la tra duc tion comme pour le pro‐ 
blème de tra duc tion du style des au teurs en fran çais re le vé ci- dessus
ou la for mu la tion des titres. Par exemple, Ro main Revet avait tout
d’abord tra duit le titre de sous- section «  Trans for mer: attention- 
based en co der–de co der  » par «  Le mo dèle Trans for mer  : un
encodeur- décodeur basé sur l’at ten tion », mais dans un souci d’har‐ 
mo ni sa tion avec la par tie de Sé bas tien Pal mie ri, il a chan gé par la
suite pour «  Mo dèle Trans for mer  : un encodeur- décodeur basé sur
l’at ten tion » en en le vant l’ar ticle.

25

Har mo ni sa tion ter mi no lo gique

Afin d’as su rer la co hé rence ter mi no lo gique pour le cha pitre en tier,
nous avons, dès le début du pro jet, ef fec tué les re cherches ter mi no‐ 
lo giques en bi nôme et avons re cen sé les termes sur la pla te forme en
ligne Google Drive. Cela a rendu im pos sible l’uti li sa tion de termes
fran çais dif fé rents pour la tra duc tion du même terme an glais dans le
texte. Nous avons éga le ment relu en semble les tra duc tions de cha cun
en prê tant une at ten tion im por tante à la ter mi no lo gie.

26

Har mo ni sa tion fac tuelle

Sé bas tien dé crit vers la fin de sa tra duc tion le conte nu d’un sché ma
ap pa rais sant dans ma par tie, il a donc été né ces saire d’har mo ni ser sa
des crip tion ainsi que ce qui ap pa raît dans le sché ma, pour qu’il n’y ait
au cune dif fé rence.

27

2. Res sources ter mi no lo giques
Grâce au concours de Mme Ca ro line Rossi, nous avons pu bé né fi cier
des connais sances de M. Thier ry Poi beau, di rec teur de re cherche au
CNRS, di rec teur ad joint du la bo ra toire LAT TICE (Langues, Textes,
Trai te ment in for ma tique et Tra duc tion) et au teur de dif fé rents ou ‐

28
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An glais Fran çais Sources

ac ti va tion ac ti va tion 1

ag glu ti na tive lan guage langue ag glu ti nante 2

ar chi tec ture ar chi tec ture 1

ar ti fi cial neu ral net work ré seau de neu rone ar ti fi ciel 1

ar ti fi cial neu ron neu rone ar ti fi ciel 1

at ten tion at ten tion 1

at ten tion head tête d’at ten tion 3

at ten tion layer couche d’at ten tion 4

at ten tion vec tor vec teur d’at ten tion 8

beam search re cherche en fais ceau 1

BLEU Bi lin gual Eva lua tion Un ‐
ders tu dy al go rithme BLEU 5

byte- pair en co ding co dage de paire d’oc tets 6

contex tual vec tor vec teur de contexte 4

contex tual word em bed dings plon ge ment lexi cal contex tuel
Dé ri vé de word em bed ‐
ding

decoder- encoder ar chi tec ture
ar chi tec ture encodeur- 
décodeur 2

deep neu ral net work ré seau neu ro nal pro fond 1

deep re pre sen ta tion re pré sen ta tion pro fonde 1

deep- learning al go rithm
al go rithme d’ap pren tis sage pro ‐
fond. 1

de gree of at ten tion degré d'at ten tion 8

de ve lop ment cor pus cor pus de dé ve lop pe ment M. Thier ry Poi beau

vrages sur le sujet. M. Poi beau nous a no tam ment ex pli qué que « les
termes an glais sont sou vent gar dés tels quels en fran çais. » Fort heu‐ 
reu se ment une grande par tie des termes em ployés dans l’ou vrage
était ré fé ren cée dans des bases de don nées ter mi no lo giques telles
que Ter mium plus (https://www.btb.termiumplus.gc.ca/tpv2alpha/alpha-fra.htm

l?lang=fra), ex ploi tée et main te nue par un mi nis tère du gou ver ne ment
fé dé ral ca na dien, ou en core IATE (https://iate.europa.eu/home) (In ter ac‐ 
tive Ter mi no lo gy for Eu rope), la base de don nées ter mi no lo gique de
l’Union eu ro péenne.

Pour ter mi ner cette par tie in tro duc tive à la tra duc tion du cha pitre
How neu ral ma chine trans la tion works de l’ou vrage Trans la tion for
Mul ti lin gual Ci ti zens, voici le glos saire réa li sé à quatre mains pour
cette tra duc tion.

29
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de ve lop ment set base de dé ve lop pe ment Dé ri vé de trai ning set

em bed ding plon ge ment Dé ri vé de word em bed ding

en co ding co dage 2

error func tion fonc tion d’er reur 8

ge ne ra li sa tion gé né ra li sa tion 1

gra dient gra dient 1

gra dient des cent des cente de gra dient 1

head tête 3

hid den layer couche ca chée 1

hid den neu ron neu rone caché 1

human trans la tion tra duc tion hu maine 1

in hi bi ted in hi bi tion 7

input neu ron neu rone d’en trée 2

input sen tence phrase d’en trée 1

Lan guage ge ne ra tion gé né ra tion de lan gage 1

laye red neu ral net work ré seau de neu rones à couches 1

lear ning al go rithm al go rithme d'ap pren tis sage 1

lear ning rate taux d’ap pren tis sage 1

loss func tion fonc tion de perte 8

ma chine lear ning ap pren tis sage au to ma tique 2

mo dule mo dule 1

mul ti layer mul ti couche 1

na tu ral lan guage pro ces sing trai te ment du lan gage na tu rel 1

na tu ral neu ral net work ré seau de neu rones na tu rel
Dé ri vé de ar ti fi cial neu ral
net work

neu ral ma chine trans la tion
tra duc tion au to ma tique neu ro ‐
nale 1

neu ral net work ré seau neu ro nal 1

NMT TAN 2

non- contextual word em bed ‐
ding

plon ge ment lexi cal non- 
contextuel Dé ri vé de word em bed ding

out put layer couche de sor tie 1

out put neu ron neu rone de sor tie 1

out put sen tence phrase cible 8

pre- trained model mo dèle pré- entrainé 9

prin ciple of se man tic com po ‐
si tio na li ty

prin cipe de com po si tion na li té
sé man tique 10

pro ba bi lis tic model mo dèle pro ba bi liste 1

re cur rent model mo dèle ré cur rent 11
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se man tic cha rac te ris tic
cha rac té ris tiques sé man ‐
tiques 1

Sen ten ce Piece Sen ten ce Piece 12

sub- word unit sous- mot 13

to ke ni za tion to ke ni za tion 14

trai ning al go rithm al go rithme d'en traî ne ment
Dé ri vé de lear ning al go ‐
rithm

trai ning cor pus base d’ap pren tis sage 1

trai ning set base d'ap pren tis sage 1

trans for mer model mo dèle Trans for mer 11

Tu ring Na tu ral Lan guage Ge ne ra ‐
tion Turing- NLG 15

vec tor no ta tion no ta tion vec to rielle 1

vec tor of pro ba bi li ty vec teur de pro ba bi li té 8

weight poids 1

word em bed ding plon ge ment lexi cal 2

a. M. Thier ry Poi beau, di rec teur de re cherche au CNRS, di rec teur ad joint du la bo ra toire LAT ‐
TICE (Langues, Textes, Trai te ment in for ma tique et Tra duc tion) et au teur de dif fé rents ou ‐
vrages sur le sujet sur la tra duc tion au to ma tique neu ro nale.
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NOTES

1  http://www.mul ti trainmt.eu/index.php/fr/ac cueil/presentation- du-proj
et

2  Note de C. Rossi : ce pas sage a été re dis cu té et mo di fié lors de l’en tre tien
de ré vi sion
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