Il existe des méthodes d'identification automatique des entités nommeées, mais celles-ci
sont d’une précision limitée, et ne proposent pas de traduction. Et par ailleurs, si de telles
ressources existent pour 'anglais, nous n’en disposons pas pour le frangais.

Toutefois, il nous est apparu qu'une approche relativement simple pouvait aider &
réduire ces problémes avec les entités nommées. Par défaut, lorsqu'un systéme POR-
TAGE II recoit un texte a traduire, il commence par mettre tout le texte en minuscules.
C'est cette version du texte qui est traduite, pour ensuite étre soumise & un processus de
restauration intelligente de la casse (“truecasing”). Cette fagon de faire, pour surprenante
qu’elle puisse paraitre, permet une meilleure utilisation des données d’apprentissage : le
systéme apprend ainsi que “banana” se traduit par “banance”, quelle que soit la forme sous
laquelle le mot apparait : “banana’, “ Banana” ou “BANANA”.

Pourtant, il est parfois bénéfique de créer des systémes entrainés en “casse véritable”,
c’est-a-dire qui opérent directement sur des textes qui n’ont pas été préalablement mis
en minuscules !. L'intérét, c'est que les systémes entrainés de cette fagon ont souvent une
meilleure capacité a discerner entre 'utilisation d’un mot comme nom propre et comme
nom commun : le systéme peut alors distinguer “rice”, la céréale et “Rice”, la personne.
Toutefois, pour que cette approche soit viable, il faut disposer de suffisamment de données
d’entrainement. Il se trouve que c’est possiblement le cas pour les textes du SATJ. C'est
pourquoi nous avons décidé de mettre cetle stratégie a l'essai.

3.3. Evaluation de la qualité

La contribution relative des différentes composantes décrites dans la section précédente
est variable. Elle dépend de plusieurs facteurs, notamment les langues de départ et d’ar-
rivée, la taille des corpus, la complexité du domaine, la répétitivité des textes, etc. Par
ailleurs, l'ajout de ces composantes n’est pas sans entrainer des cofits, tant au niveau
de 'utilisation de la mémoire que du temps de calcul, aussi bien & 'entrainement qu’a
I'utilisation. Il convient done d’analyser l'impact de l'utilisation de chaque composante,
afin de choisir la configuration la plus appropriée.

Pour ce faire, nous avons donc créé des systémes correspondant & une grande variété
de configurations possibles, littéralement des dizaines de systémes différents, et ce pour
chacune des quatre cours desservies par le SATJ. Chacun de ces systémes a alors été
testé sur différents jeux de test, et sa performance mesurée au moyen de la métrique
BLEU (voir Annexe B). Partant de cette premiére analyse, nous avons identifié des
conligurations qui nous paraissaient prometteuses, que nous avons alors soumises a une
évaluation manuelle. Nous détaillons ci-dessous cette procédure.

1. En pratique, les choses ne sont pas si simples : il est parfois nécessaire de mettre le premier mot
des phrases en minuscules, et cette décision doit étre prise de facon intelligente. Concrétement, on affecte
au premier mot de la phrase la casse dans laquelle ce mot a été observé le plus souvent — une méthode
que nous appelons “ncl”.
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Tableau 3 — Jeux de test

EN—FR FR—EN
Cour phrases mots phrases mots

CAF 543 10 391 163 1413
CF 1494 31678 1494 32 256
CCl 825 13 372 888 13 300

3.3.1. Evaluation automatique

Nos évaluations reposent sur un jeu de test issu de textes produits et traduits par le
SATJ aprés la collecte des corpus d’entrainement (voir I’Annexe B pour plus de détails
sur les méthodes d’évaluation automatiques). Notons qu’aucun document n'a été traduit
pour la Cour d’appel de la cour martiale durant la période de collecte des données; cest
pourquoi nous ne disposions pas de données pour cette cour. La taille des textes est
détaillée dans le Tableau 3.

Nous ne reproduisons pas ici tous les résultats obtenus lors de cette phase de l'expéri-
mentation, mais résumons 'essentiel de nos observations.

D’abord, & quelques rares exceptions prés, tous les nouveaux systémes obtiennent des
scores BLEU plus élevés que les systémes présentement en production. C’est notamment
vrai des systémes “de base”, c’est-a-dire ceux qui ne différent des systémes en production
que par la procédure de préparation des données (utilisation de AlignFactory — voir la
Section 3.1). On peut done en conclure que la qualité des données produites par cette
nouvelle procédure est au moins équivalente & celle de la procédure originale.

Par ailleurs, la stratégie qui consiste & entrainer les systémes & partir de données en
casse véritable semble produire de meilleurs résultats que lorsque les textes sont d’abord
réduits en minuscules. Toutefois, on observe qu'il est préférable dans ce cas d’appliquer
la méthode “ncl”, qui modifie sélectivement la casse du premier mot de chaque phrase
dans le texte source.

De toutes les composantes additionnelles proposées a la Section 3.2, ce sont les NNJM
(modéles de langue neuronaux) qui produisent 'effet le plus marqué. Les systémes qui
incluent cette composante se retrouvent presque systématiquement en téte de classement.
En revanche, I'utilisation d’attributs dispersés (sparse features) ne contribuent pas a faire
augmenter les scores. Quant aux modéles génériques et aux modéles de langue bruts, ils
ont généralement un effet bénéfique, mais celui-ci est le plus souvent minime.

En nous basant sur ces observations, nous avons identifié ce qui nous semblait étre la
configuration la plus prometteuse :

— Entrainement sur des données en casse véritable, traitement ncl

— Modéle de langue neuronal

— Modeéles de langue et de traduction génériques

Modéle de langue brut
Les scores BLEU obtenus avec ces systémes (que nous appelons “V27) sur les textes des
différentes cours sont rapportés dans le Tableau 4.
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Tableau 4 — Scores BLEU des systémes correspondant a la configuration optimale (V2),
comparés aux scores obtenus sur les mémes textes avec les systémes présen-
tement en production (V1).

en—ir fr—en
Cour V1 V2 V1 V2

CAF 396 41.0
CF 38.9 409
CCI 383 408

3.3.2. Evaluation manuelle

Méme si I'évaluation automatique révéle des différences significatives entre les scores
BLEU des nouveaux systémes et ceux présentement en production, ces différences ne
sont pas trés grandes, et nous avons tenu a nous assurer qu’elles reflétent effectivement
des différences qualitatives dans les traductions. Pour ce faire, nous avons appliqué une
méthode d’évaluation comparative, que nous décrivons ici.

Dans les fichiers de test utilisés dans 'évaluation antomatique, nous avons identifié les
phrases ou les systémes V1 (systémes présentement en production) et V2 (configuration
optimale, tel qu'expliqué ci-dessus) produisaient des phrases différentes. Nous avons alors
examiné 500 de ces paires de traduction, et pour chacune, nous avons statué laquelle des
deux était la meilleure. Cet examen a été effectué par un membre de I'équipe, & 1'aveugle,
c’est-d-dire que pour chaque paire, Uorigine de la traduction n’était pas identifiée, et
I'ordre des traductions était permuté de fagon aléatoire.

[annotateur avait la possibilité de marquer deux traductions comme équivalentes.
Lorsque les deux traductions n’étaient pas équivalentes, I'annotateur devait spécifier en
regard du quel des aspects ci-dessous 'une des traductions était préférable & I'autre :

Sens : L'un des systémes rend mieux que 'autre le sens de la phrase source

Syntaxe : L'un des systémes rend mieux la syntaxe ou les régles de grammaire de
langue cible

Casse : les traductions sont équivalentes, mais un des systémes a mieux rendu la casse

Typographie : les traductions sont équivalentes, mais un des systémes a commis une
erreur typographique (espaces, ponctuation, etc.)
Lorsque la différence entre les deux traductions touchait & plusieurs aspects, un seul
aspect était noté, en donnant la préférence a 'aspect qui apparait le premier dans la
liste ci-dessus. Notons que cette annotation n’a été effectuée que sur les traductions de
I'anglais vers le francais.

Les résultats de cette annotation sont présentés dans le Tableau 5. Cette annotation
révéle que les systémes V1 et V2 se comportent de fagon identique en ce qui a trait au
respect du sens de la phrase source. Du point de vue de la syntaxe, les systémes V2 se
comportent sensiblement mieux que les V1 (45 contre 27). En pratique, cet avantage se
manifeste au niveau des accords grammaticaux, mais également dans l'ordre des mots.
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Tableau 5 — Résultats de 'évaluation comparative entre les versions V1 et V2 des sys-

témes
Meilleur systéme Sens Syntaxe Casse Typographie | Total
V1 51 27 3 2 83
V2 hl 45 42 33 171
équivalents 246
Total 102 72 45 35 | 500

Mais les principaux avantages des nouveaux systémes se situent au niveau du traite-
ment de la casse (42 contre 3) et de la typographie (33 contre 2). Les gains au niveau de la
casse s'expliquent principalement par 'entrainement sur des données en casse véritable.
Ce résultat est particuliérement intéressant, parce qu’il signale probablement des pro-
blémes systémiques au nivean de notre mécanisme de restitution de la casse. Quant aux
gains en typographie, ils sont essentiellement attribuables & une meilleure normalisation
de certains caractéres (tirets, apostrophes, etc.) dans la préparation des données.

Globalement, le bilan est donc positif pour cette nouvelle génération de systémes.
Toutefois, les gains relativement modestes en regard des problémes réputés difficiles (pro-
bléme de syntaxe et de sens) laissent & penser que nous atteignons peut-étre les limites
de ce qu’on peut attendre des technologies de TA statistique & 'heure actuelle.

4. Conclusions et recommandations

Nous résumons ici les grandes lignes de cette deuxiéme année de collaboration entre
le SATJ et le CNRC. Rappelons que, au cours de cette deuxiéme année, nous avions
initialement prévu travailler sur 1) 'amélioration des systémes de TA ; 2) I'automatisation
du processus d’entrainement ; 3) la mise en production des systémes; et 4) le routage
automatique des données. Toutefois, vu les circonstances difficiles qui ont marqué I’année
2016, nous avons choisi de nous limiter aux deux premiers objectifs.

Les travaux portant sur 'amélioration des systémes de TA ont permis d’obtenir des
gains mesurables, aussi bien en évaluation automatique qu’en évaluation manuelle. Tou-
tefois, ces gains restent modestes, et n’ont pu étre obtenus qu’au prix d'une augmentation
substantielle de la mémoire et des temps de calcul requis par les systémes. On peut pro-
bablement affirmer que la qualité obtenue se situe aux limites de ce qu'il est raisonnable
d’attendre a I'heure actuelle des systémes de TA statistiques.

Un des aspects sur lesquels nous avons fait peu de progrés est celui du traitement des
entités nommeées. Si la stratégie d'entrainement en casse véritable s’est avérée globale-
ment fructueuse (notamment en ce qui concerne le rendu de la casse), il semble qu’elle
contribue bien peu a régler le probléme pour lequel elle avait été initialement propo-
sée, soit celui de la traduction des noms de personnes, de lieux, d’organismes, etc. Le
probléme avec ces entités nommedées, ¢’est qu’elles sont souvent trés “locales”, ¢’'est-a-dire
qu'elles n’apparaissent dans un seul document. De ce fait, le systéme ne les connait ha-
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bituellement pas. A cet égard, et dans le contexte du SATJ, nous croyons qu'il serait
trés prometteur d’examiner l'avenue des méthodes d’entrainement incrémental : cette
approche repose sur la mise-a-jour en continu des tables de traduction d’un systéme de
TA, permettant de capitaliser sur les corrections effectuées par le traducteur, pendant le
processus de traduction assistée. Nous croyons que le scénario d’utilisation envisagé par
le SATJ se préte particuliérement bien & cette approche.

Par ailleurs, nous considérons avoir effectué des progrés importants sur le plan de
T"automatisation de I'entrainement des systémes. D'une part, avec 1'utilisation du pro-
duit AlignFactory, la gestion des corpus d’entrainement et des mémoires de traduction
est grandement simplifiée, et ne requiert plus l'intervention d'un expert. D’autre part,
partant de ces données, la création des systémes PORTAGE II est presque entiérement
automatisée. Toutefois, nous n’en sommes probablement pas encore au point ol cette
opération pourrait étre prise en charge par le SATJ. A ce stade, toutefois, il serait entié-
rement envisageable de confier cette tiche a un tiers parti.
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Annexe A. La traduction assistée par ordinateur (TAO)

Apparues il y a prés de 30 ans, les mémoires de traduction (MT) font, depuis plu-
sieurs années, partie intégrante du paysage dans la plupart des services de traduction.
Les archives de traduction sont ainsi systématiquement organisées sous forme de “bi-
texte”, rendant explicites non seulement les correspondances globales entre des paires de
documents mais aussi les correspondances plus fines entre les phrases contenues dans
ces paires de documents. L'indexation de ces ressources permet de fouiller ces MT pour
v retrouver rapidement des traductions qui auraient été faites antérieurement pour les
éléments qu’on s’appréte a traduire ou pour des éléments similaires.

Bien que la TA remonte & une époque bien antérieure (plus de 60 ans), ce n'est que
trés récemment, avec 'avénement des méthodes de TA dites “statistiques” (TAS), qu’'on
a commencé i voir apparaitre cette technologie sur les postes de travail des traducteurs.

Or, les systémes de traduction automatique statistique (TAS) se nourrissent exacte-
ment des mémes bi-textes que les MT. Ceci n'est pas surprenant dans la mesure ol on
peut en fait voir les MT comme le niveau zéro de la TAS : un systéme de MT offre
comme (ébauche de) traduction d'une phrase d’entrée la traduction de la phrase la plus
semblable ayant été traduite antérieurement. Généralement, on ne fournit une telle sortie
que lorsque 'on a réussi a trouver une phrase déja traduite qui est suffisamment similaire
a la phrase a traduire (disons 70% de recouvrement ou plus). Par conséquent, les MT
sont surtout utiles dans les cas ot on traduit régulierement des documents trés similaires,
comme par exemple des versions différentes du méme document. Les MT sont beaucoup
moins utiles dans les domaines ol le contenu textuel varie au jour le jour, comme dans
la presse écrite ou dans le Journal des débats de la Chambre des communes. Les sys-
témes de TAS, contrairement aux MT, sont capables de décomposer automatiquement
les correspondances entre phrases en correspondances plus fines et de recomposer auto-
matiquement une traduction de phrase a partir d'éléments puisés dans plusieurs paires de
phrases différentes de la mémoire. Ceci leur permet en principe de s’avérer plus utile que
les M'T dans les domaines ot on observe peu de répétition de phrases. Malheurcusement,
jusqu’a récemment, la qualité des traductions machine s'était rarement avérée suffisante
pour qu'un traducteur puisse en tirer un réel profit. Le suceés bien connu de la TA sur
les prévisions météo a longtemps constitué 'exception qui confirmait cette régle. L'ex-
périence a montré qu’il existe trés peu de domaines ot 'on produit de grandes quantités
qui sont d'un niveau de simplicité comparable & celui des prévisions météo et qui doivent
étre traduits.

Ceci dit, ces derniéres années les approches statistiques ont permis a la traduction au-
tomatique de connaitre des progrés trés substantiels : la qualité moyenne des traductions
machine s’est beaucoup améliorée. Il est maintenant possible d’obtenir des traductions
machine relativement bonnes pour des textes qui sont nettement plus complexes que les
prévisions météo. C'est pour cette raison qu'un bon nombre de cabinets de traduction
au Canada et a I'étranger se sont déja empressés d’adopter la TAS comme un élément
important de la nouvelle boite & outils du traducteur. Sur la scéne canadienne, le sys-
téme PORTAGE II, fruit de 10 ans de recherche au CNRC, est a I'avant-garde de ce
mouvement : il est utilisé quotidiennement par un nombre de plus en plus substantiel de
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traducteurs depuis 2010.

Annexe B. Mesures de qualité de la TA

Le succés de la TAS repose en grande partie sur les avancées récentes dans le domaine
de l'apprentissage-machine. L'application de ces méthodes au domaine de la traduction
a exigé que les chercheurs mettent au point des fagons d’évaluer automatiquement la
qualité des traductions automatiques. Il existe maintenant une grande variété de mé-
thodes d’évaluation de la TA, mais la plus connue et la plus répandue est sans conteste
la méthode BLEU (Papineni et collab., 2002). Nous décrivons briévement cette méthode
ici.

Le score BLEU (Papineni et collab., 2002) n’est rien de plus qu'une mesure du che-
vauchement entre la traduction produite par la machine et une ou plusieurs traductions
humaines de référence. Le chevauchement se mesure par le nombre de n-grammes par-
tagés. Par n-gramme on entend une suite continue de n mots. Par exemple, la phrase
“le petit chat lappe le lait” comprend les unigrammes en (1), les bigrammes en (2), les
trigrammes en (3) et les quadrigrammes en (4) :

1. le, petit, chat, lappe, lait.

2. le petit, petit chat, chat lappe, lappe le, le lait.

3. le petit chat, petit chat lappe, chat lappe le, lappe le lait.
4. le petit chat lappe, petit chat lappe le, chat lappe le lait.

Il s’agit donc de compter la proportion des n-grammes de la traduction machine qui
apparaissent aussi dans une ou plusieurs traductions de référence. La plupart du temps,
on prend en compte I'ensemble formé par tous les n-grammes pour 1 < n < 4. La formule
compléte incorpore certains critéres additionnels et le lecteur intéressé pourra consulter
Papineni et collab. (2002) ou encore 'entrée pertinente de Wikipédia.

Dans notre cas, il n’y aura généralement qu'une seule traduction de référence, a savoir
celle provenant de ce que nous avons nommé ci-dessus le jeu de test extrait du corpus
SATJ. (Bien entendu, le jeu de test devra étre choisi de maniére & assurer qu'il soit
représentatif de I'ensemble des textes du domaine concerné.) On fera donc traduire la
partie source du jeu de test par la machine et on calculera le score BLEU de la traduction
relativement a la traduction de référence que constitue la partie cible du méme jeu de
test.

Manifestement, ce score BLEU ne fait rien de plus que d’approximer de fagon plutot
grossiére la qualité des traductions machine. Cette métrique ignore complétement le
fait que la (ou les) traduction de référence ne constitue pas nécessairement la seule
bonne traduction possible. Toutefois, il est maintenant bien établi que le classement
effectué par BLEU sur la qualité relative des traductions du méme texte par différents
systémes de TA a une trés forte corrélation avec le classement qui serait obtenu par un
panel d’experts humains. Il n’est nullement question dutiliser BLEU pour évaluer des
traductions humaines. Mais la valeur de cette métrique pour établir un classement de
traductions machine est maintenant reconnue.
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On notera toutefois que le probléme que nous abordons dans cette étude est quelque
peu différent de celui que nous venons de mentionner : pour nous, il ne s’agit pas de
classer le niveau de qualité relatif obtenu par différents systémes sur les mémes textes
mais plutot de déterminer si un systéme donné produit des résultats acceptables pour
un domaine donné. EN pratique, il n’existe pas de baréme précis pour interpréter les
scores BLEU. D’une fagon générale, pour la traduction entre 'anglais et le frangais, on
remarque que des scores inférieurs a 30 coincident souvent avec des traductions de qualité
médiocre, alors que des scores approchant les 50 vont souvent de pair avec des traductions
acceptables.

Annexe C. MateCat

MateCat? est un environnement Web de traduction assistée par ordinateur (TAQ).
L application MateCat, a laquelle on accéde au moyen d'un simple fureteur®, permet
de gérer des projets de traduction de complexité variable, impliquant un ou plusieurs
traducteurs et réviseurs. Qutre diverses fonctions de gestion du processus de traduction,
MateCat fournit un accés au service de mémoire de traduction en-ligne MyMemory 4,
de méme qu’a différents moteurs de traduction automatique publics (Google Translate,
Bing) et privés (DeepLingo, TauYou, Moses, etc.). Lors de la création d’'un projet de
traduction, 'utilisateur sélectionne un ensemble de ressources auxquelles il souhaite ac-
céder. Pendant la traduction, les propositions provenant de ces différentes ressources sont
affichées, et peuvent étre récupérées facilement par le traducteur. Une description plus
détaillée des fonctionnalités offertes par MateCat dépasse le cadre du présent rapport ;
nous invitons le lecteur a faire lui-méme 'essai du logiciel.

[aceés a lapplication MateCat, de méme qu’a la plupart des services connexes (My-
Memory, Google Translate, Bing, etc.) est gratuit. La plateforme MateCat est en fait le
fruit d'un projet de recherche européen (Federico et collab., 2014), et le code source de
I'application est disponible en Open Source, sous licence LGPL. La version de ce logiciel
hébergée a I'adresse http://matecat.com est gérée par la firme Translated.net, un LSP
basé en Italie®, qui I'utilise comme outil de marketing pour ses services de post-édition.
L'intégration de nouveaux moteurs de TA, tels que PORTAGE 11, est encouragée.

Avec 'aide de I'équipe de soutien technique de Translated.net, il nous a été relativement
aisé d’intégrer PORTAGE II & MateCat. En pratique, MateCat voit PORTAGE II comme
un “service Web” : les moteurs PORTAGE II sont hébergés sur un serveur Web, et
MateCat y accéde via une interface programmaticque (API) publique.

. http://www.matecat.com

. Nos essais ont tous été effectués avec Chrome, le fureteur de Google.
. http://mymemory.translated.com

. http://www.translated.net

= L0 b
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Annexe D. Mémoire de traduction MyMemory

Un autre aspect de I'intégration avec MateCat est I'accés an service de mémoire de
traduction MyMemory. Comme MateCat, MyMemory est un service Web gratuit. Il est
possible d'y accéder de maniére autonome, via 'URL https://mymemory.translated.
net. On peut alors y téléverser ses propres mémoires, en format TMX, et effectuer des
recherches ponctuelles, soit sur celles-ci, sur une des mémoires publiques. Mais le principal
intérét est bien str d'y accéder par I'intermédiaire d'un outil de TAO, tel que MateCat.
Il est toutefois notoire que les principales fonctionnalités de MyMemory sont accessibles
via une interface programmatique (API). On peut done envisager consulter et enrichir
les mémoires a partir d’applications tierces.

Bien que nous n'ayons pas testé & fond les fonctionnalités de MyMemory, nous avons
pu nous faire une idée du service A travers nos interactions avec MateCat. En autant que
nous puissions en juger, MyMemory est tout-a-fait comparable avec la plupart des autres
offres commerciales traditionnelles (SDL Trados, MultiTrans, etc.). A la différence de ces
derniéres, toutefois, du fait qu'on y accéde par une interface Web, il n'est pas possible
de garantir la confidentialité des informations qu'on y archive. Considérant la nature
publique des documents traduits par le SATI, cet aspect n’est probablement pas un
probléme. En fait, le SATJ pourrait méme considérer la possibilité de permettre un accés
public 4 ses mémoires de traduction.

Dans le premier rapport d’étape du présent projet (Simard et Isabelle, 2015), nous
avons souligné le potentiel relativement faible des mémoires de traduction vis-a-vis les
textes du SATJ. Malgré tout, il nous semble extrémement opportun de constituer une
mémoire exhaustive des traductions du SATJ, et de maintenir celle-ci a jour de fagon
systématique. En effet, pour maintenir un niveau de qualité acceptable, il est important
de réentrainer périodiquement les systémes de TA PORTAGE II. Pour ce faire, il est
essentiel d’avoir accts a 'ensemble des archives du service. Une mémoire de traduction

telle que celle proposée par MyMemory offre un aceés simple et robuste a ces données .

6. Pour utiliser MyMemory a cette fin, il est essentiel de pouvoir télécharger les mémoires mises-a-
jour, en format TMX. Cette fonctionnalité ne semble pas étre disponible & travers 'API MyMemory.
Toutelois, elle serait possible & travers Uinterface utilisateur de MateCat.

18
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Corpus of Translations Could Be Used in
Machine Translation

Pierre [sabelle

Michel Simard
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National Research Council Canada

1. Introduction

As part of a collaboration on machine translation, the Government of Canada’s Translation Bureau (the
Bureau) provided the National Research Council (NRC) with a copy of the immense corpus it has created
from previous translations. NRC committed to conducting a study on the best ways to use this corpus in
machine translation. This document is a preliminary report on the activities carried out by NRC in this
study and the provisional findings of the study.

The corpus received from the Bureau (the Bureau corpus) is organized as a bitext, which makes explicit
not only the overall matches found in pairs of documents but also more specific matches within
sentences contained in the pairs of documents. The Bureau is already using this corpus to provide its
translators with a translation memory. The translators now have tools that allow them to search the
memory and quickly find previous translations for the elements they will be translating or similar
elements.

Statistical machine translation (SMT) systems use exactly the same bitexts as translation memories,
which is not surprising, given that translation memories can be considered base-level SMT systems: for
input sentences, translation memories offer translations of the most similar previously translated
sentences. This output is generally provided only when a previously translated sentence is sufficiently
similar to the sentence to be translated (e.g. 70% similarity or higher). As a result, translation memories
are especially useful for regularly translated documents that are very similar, e.g. different versions of
the same document. Translation memories are much less useful in domains where the textual content
varies from day to day, e.g. written press or the Journal of House of Commons debates.

Unlike translation memories, STM systems are able to automatically break down matches into finer
matches and recast translations using elements from various pairs of sentences in the memory. This
makes them more useful than translation memories in domains where sentences rarely repeat.

Unfortunately, until recently, the quality of machine translations was rarely sufficient to be truly useful
to translators. The well known success of machine translation in weather forecasts has long been the
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exception to the rule. The experiment showed that there are very few domains in which large quantities
of information as simple as weather forecasts are produced and need to be translated.

That being said, in the last few years, statistical approaches have helped machine translation progress
substantially: the average quality of machine translations has improved significantly. It is now possible
to obtain relatively good machine translations for texts that are much more complex than weather
forecasts. That is why a good number of translation firms in Canada and abroad have been quick to use
SMT as a key component of the new translator toolbox. In Canada, PORTAGE is spearheading this
movement: it has been used daily by an increasingly large number of translators since 2010.

This therefore seems like the right time for the Bureau to closely examine the potential for SMT in its
operations. An organization such as the Bureau, however, must exercise caution. The fact that machine
translation has progressed sufficiently for people to use it does not mean that it should now be used
across the board. The Bureau would be well advised to first try it out in the most conducive situations,
and if that proves successful, to expand its use to increasingly more demanding situations. The big
question is where to start.

2. Overall approach

How can we determine which situations are most conducive to machine translation? There are at least
two things to consider: 1) the technical feasibility of obtaining reasonably good machine translations,
and 2) the possibility of successfully implementing new technologies in a particular organization.
Although the second point is as important as the first, it is outside the scope of this study. Our attention
will be limited to determining how to choose domains of application in which machines can produce
relatively good quality translations.

This problem is not new to Canadian research. After the success of machine translation for weather
forecasts in the late 1970s, Canadian researchers looked at the possibility of reproducing this success in
other domains. A small community of linguistics researchers began studying sub-languages,

i.e. relatively limited closed subsets of a particular language used by a specific community of writers to
produce standardized texts for a very specific purpose [1]. It is easy to find examples other than weather
forecasts: stock market reports, descriptions of sporting events, work descriptions for positions in
government organizations, etc.

Research conducted in the 1980s on the notion of sub-languages was based on essentially manual
surveys of the relative linguistic complexity of different types of texts at various levels: vocabulary,
syntactic constructions, semantic space, etc. Given the size of the Bureau corpus, exhaustive manual
surveys of that kind are completely out of scope. We are talking about approximately 2.5 billion words in
174 domains. Strictly speaking, these are more clients (to whom an invoice is sent) than domains of
textual content. Below, Table 1 provides some basic statistics on the largest domains in the corpus.
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EN-FR FR-EN
Domain Doc. Seg. ENWords FR Words Doc. Seg. ENWords FR Words
44 | 111,326 9.51M 113.10M  138.59M 26,168 2.30M 28.15M 33.87M
349 80,497 5.79M 72.39M 89.59M 10,276 786.72K 10.54M 12.45M
313 23,204 2.23M 44.21M 49.10M 2,287 183.41K 3.65M 3.96M
47 43,166 2.86M 38.90M 48.37M 6,628 465.76K 6.51M 7.86M
10| 29,310 2.90M 38.33M 47.31M 2,991 287.67K 3.96M 4.65M
999 44,707 2.62M 37.45M 49.28M 3,226 198.74K 3.30M 4.29M
40 32,628 2.34M 32.23M 39.78M 10,391 774.90K 11.41M 13.37M
75 29,595 2.33M 31.96M 39.02M 9,039 671.29K 9.53M 11.64M
32 33,654 2.13M 31.68M 38.80M 3,466 221.49K 3.58M 4.26M
100 36,065 2.10M 31.42M 38.86M 3,644 230.66K 3.74M 4.41M
146 32,226 2.26M 30.79M 38.92M 4,718 413.48K 6.02M 7.47M
128 18,104 1.70M 22.85M 27.93M 3,267 257.05K 3.71M 4.31M
333 25,158 1.83M 22.76M 27.98M 6,548 389.28K 5.25M 6.35M
555 8,674 1.08M 20.87M 23.88M 2,980 309.84K 6.35M 7.03M
1 15,333 1.36M 19.88M 24.46M 4,977 534.60K 8.01M 9.65M
69 22,944 1.35M 19.35M 23.96M 2,543 167.22K 2.59M 3.14M
330 | 24,114 1.31M  18.50M  22.59M 2,733 171.21K 2.63M 3.13M
23 9,986 1.24M 18.14M 22.22M 2,471 278.95K 4.02M 4.70M
471 19,792 1.14M 16.30M 19.80M 3,185 171.37K 2.53M 3.04M
227 18,140 1.186M 16.22M 20.00M 2,141 156.59K 2.18M 2.58M

Table 1: Statistics on largest domains (clients)

The size of the various sub-corpora varies greatly, from a few hundred words (e.g. International Centre

for Infectious Diseases — 612) to a hundreds of millions of words (e.g. National Defence — 44).

Upon examination, there are clearly links between the various clients and predominant themes. In the

best case scenario, the content would be almost perfectly homogeneous. For example, the sub-corpus

associated with the Canada Industrial Relations Board (client 184) appears to contain almost exclusively

the decisions of this labour relations administrative tribunal. The term sub-language would be

appropriate in such cases.

However, the sub-corpora associated with other clients contain much more heterogeneous content. For

example, documents randomly extracted from the largest sub-corpus, National Defence (44), seemed to

differ greatly: descriptions of training exercises, work descriptions, evaluation questions for job

interviews, chapters from a book on the history of World War |, an avionics technical manual, the

procedure for drawing up a budget, etc. There are probably some large homogeneous subsets in the

National Defence mega-corpus, but we cannot identify these structures using manual methods.

Because we cannot scan the entire Bureau corpus manually, we will use automatic methods. We will

first compare the existing client sub-corpora. In a later phase of our study, we hope to go beyond this

structure in order to identify a) homogeneous sub-corpora within existing client corpora, and/or

b) homogeneous groups of such sub-corpora across different clients.
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We will make two different types of sub-corpus comparisons: 1) the relative linguistic complexity of
these sub-corpora, evaluated using automatic mechanisms, and 2) the relative quality of the machine
translations obtained from various sub-corpora, evaluated using automatic mechanisms. It may be
surprising how feasibility it is to carry out the second comparison. It is clear that when the
aforementioned studies on sub-languages were conducted, such a comparison was completely out of
the question. The construction of each machine translation system, tailored to a specific domain,
required several of years of work by a team of computational linguistics experts. The purpose of the
studies on linguistic complexity was to predict the various domains’ relative potential for machine
translation: the researchers had to avoid at all cost investing years developing systems that were
doomed to fail because the problem was too difficult to solve.

The situation changed significantly with the dawn of SMT: specialized systems are largely developed
automatically, and the quality of their translations can also be estimated automatically. So, why not
completely eliminate the linguistic complexity component? Would it not be better to simply evaluate
the relative quality of machine translations in various domains, given that the desired outcome is to
identify the domains in which the best translations are obtained?

Although evaluating the quality of machine translations can largely be done automatically, it still
requires significant resources. It involves generating specific PORTAGE models for each domain we want
to compare. This requires a fair amount of work in preparing the sub-corpora and a lot of time doing
calculations to create the corresponding PORTAGE models.

There is likely a strong correlation between the relative linguistic complexity of the various domains and
the relative quality of the machine translations obtained for those domains. If that is true, the measure
of relative linguistic complexity could be used as an inexpensive substitute for measuring the relative
quality of the machine translations.

3. Measures of lexical richness in various sub-corpora

As indicated above, the studies on sub-languages conducted in the 1980s focussed on analyzing
linguistic complexity at various levels: lexical, syntactic, semantic space, etc. Of these levels, the lexical
level lends itself most easily to automatic studies. It is relatively easy to compare the size of the
vocabularies at play in these domains. The vocabulary of a sub-corpus is directly observable: a few
relatively simple rules for segmenting a text into isolated words as well as simple sorting and counting
algorithms are all that is required.

It is much more difficult to conduct automatic analyses of syntactic or semantic complexity, as syntactic
and semantic structures are not directly observable in texts. To evaluate richness or complexity, they
must first be observable. In the case of syntax, this requires parsers capable of automatically assigning
each sentence of a text an explicit grammatical structure (generally referred to as a syntax tree). There
are currently no parsers sufficiently robust, precise and fast to reliably carry out this task on a corpus as
large and heterogeneous as the one we are dealing with. Evaluating semantic complexity is even more
difficult, as this notion is still misunderstood.
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As a result, our automatic linguistic analyses will be limited to lexical richness, and we will assume a
consistent linguistic complexity across the various levels. It would therefore be very natural to speculate
that the larger the vocabulary of a domain, the more complex the semantic space.

Various measures relating to the size of the vocabulary can serve as indicators of the relative complexity
of a textual domain (in this case, a client’s archives). The most well-known indicator of lexical richness is
indubitably the type-occurrence ratio (TTR), which compares the size of the vocabulary (i.e. the number
of distinct word types) to the size of the entire corpus (i.e. the number of word occurrences). For
example, in the sentence To be, or not to be, that is the question, there are 10 occurrences but only

8 different word types: to, be, or, not, that, is, the and guestion. The ratio of types to occurrences is
therefore TTR = 8/10 = 0.8. Clearly, calculating this ratio for a single sentence is not very useful.
However, comparing the measures obtained for larger quantities of text (e.g. thousands of sentences) in
various domains, provides a fairly accurate indication of the relative lexical richness of these domains.

An alternate measure is the vocabulary’s growth rate, P(N), which is calculated as the number of words
that appear only once in the corpus, divided by the size of the corpus. P(N) can be interpreted as the
probability that the (N+1)th word in the corpus is new (i.e. has never before been seen in the corpus). In
the example above, 6 of the 8 observed word types appeared only once in the 10-word sentence. We
therefore conclude that an 11th word would have a 6 out of 10 chance of being new. As it turns out, the
next word in Hamlet's famous monologue is Whether, which is indeed new in this context.

These two indicators vary according to the size of the sample taken into consideration (in practice, they
decrease as the size of the corpus increases). This is problematic when the goal is to compare domains
of different sizes, which is the case in this study. Researchers examined this problem and tried to
develop alternate indicators that were |less sensitive to corpus size. Tweedie and Baayen [5] reviewed
many of these indicators, to compare their behaviour.,

To determine the various domains’ potential for machine translation, as we wish to do in this study,
there is a simple solution to the problem: measure the lexical richness of random samples of the same
size, regardless of the total size of the domains. That is what we did with the Bureau corpus data: for
each domain in the corpus, we randomly selected a sufficient number of documents to create a sample
of 1 million words; from this sample, we calculated the values of several indicators proposed in Tweedie
and Baayen's article. A few of these values are provided in the table below, for the largest domains in
the corpus.
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Domain N Vv Vi TTR P(N) R C k a2

i

- 999 1,001,069 17,339 5,970 0.01732  0.005964 0.1733  0.706449 0.371714 0.212463

40 1,004,232 24,686 9,419 0.024582 0.009379 0.24634 0.731851 0.385134 0.194033

128 1,008,359 25,119 9,232 0.024511 0.009155 0.25015 0.732892 0.385752 0.193223

75 1,000,364 27,115 10,505 0.027105 0.010501 0.2711 0.738845 0.388749 0.189023

69 1,002,497 27,688 11,390 0.027629 0.011362 0.27663 0.740274 0.389536 0.187962

227 1,002,163 28,822 10,705 0.02876 0.010682 0.28791 0.743171 0.351055 0.18587

23 1,000,410 30,716 12,047 0.050703 0.012042 0.3071 0.747872 0.393487 0.182491

Table 2: Lexical richness of largest domains; 1M word samplas, sorted from lowest TTR to highest TTR

You can see that all the indicators are very closely correlated, i.e. even though the values are not directly
comparable, the relative size of the domains is approximately the same. The domain with the lowest TTR
(domain 313) also obtained the lowest R and C values, and the highest a2 value, and the inverse is true
for the domain with the highest TTR (domain 44). The P(N) indicator yields slightly different results.

For the rest of this study, we will focus on the three largest domains in the corpus, i.e. domains 44
(National Defence), 313 (Immigration and Refugee Board of Canada) and 349 (Public Works and
Government Services Canada).

4. Measures of the guality of machine translations for various
sub-corpora

The methods used by the SMT research community provide us with an option that was unimaginable at
the time of the aforementioned studies on sub-languages: creating specific STM systems for each

6
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domain and measuring their relative performance. This option is possible because systems can largely
be created and evaluated automatically. If this method is successful, it will then be possible to select
the domains where machine translation is most effective before launching application projects.

To create an SMT system for a specific domain, the corpus must be divided into two data sets: training
data and test data. The first set is then uploaded to the PORTAGE learning module (in both cases, a set
of source language sentences each with a corresponding correct translation), and PORTAGE
automatically learns the model for the domain in question.

What is most surprising is that once the SMT system has been automatically created, the quality of the
translations obtained can also be evaluated automatically, using one or more of the automatic
evaluation metrics developed by SMT researchers in recent years, The most well-known of these metrics
is the BLEU score.

4.1 The BLEU score

The BLEU score [2] simply measures the overlap between a translation produced by a machine and one
or more reference translations produced by a human. The overlap is measured using the number of
common n-grams, i.e. sets of n consecutive words. For example, the sentence The small cat drinks the
milk contains the following:

e 1-grams: the, small, cat, drinks, milk
e 2-grams: the small, small cat, cat drinks, drinks the, the milk
e 3-grams: the small cat, small cat drinks, cat drinks the, drinks the milk

e 4-grams: the small cat drinks, small cat drinks the, cat drinks the milk

The number of n-grams in the machine translation that also appear in one or more reference
translations is counted. Most of the time, the set created by all n-grams where 1 < n <4 are taken to
account. The complete formula includes additional criteria, which are described in [2] or on
Wikipedia [3].

In our case, there will usually be only one reference translation—that from the aforementioned test set
extracted from the Bureau corpus. We will have a machine translate the source text in the test set and

then we will calculate the BLEU score for the translation, in relation to the reference translation, which

is the target text in the test set.

Clearly, the BLEU score only roughly approximates the quality of machine translations. This metric
completely ignores the fact that reference translations are not necessarily the only good translations
possible. However, it is now well established that BLEU scores for the relative quality of translations of
the same text by different machine translation systems have a very strong correlation to the rating that
would be provided by a panel of human experts. There is no intention of using BLEU to evaluate human
translations, but the value of this metric for rating machine translations is now recognized.
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It should be noted, however, that the issue we are addressing in this study is somewhat different from
the one we just mentioned: we are not trying to rate the relative quality produced by various systems
for the same texts but rather the relative difficulty of various types of texts for a single machine.

We assume the following, which seems very plausible to us: the BLEU score obtained for various
domains is inversely proportional to the degree of difficulty for the SMT in these domains. However,
certain precautions must be taken. We cannot directly compare systems created with training sets of
equal size, and the test set must clearly be chosen in such a way that it is representative of all the texts
in the domain in question.

4.2 Machine translation experiments

Generally speaking, we expect the lexical richness of a domain to be inversely correlated to automatic
translatability: the more limited the vocabulary, the easier it is to automatically translate the texts in

that domain, and vice versa.

To verify this hypothesis, we created STM systems for the three largest domains in the corpus. By a
stroke of luck, these three domains had very different profiles in terms of lexical richness. As we
indicated earlier, domain 44 is not only the largest domain but also one of the domains with the most
lexical variety and has one of the highest TTRs and P(N)s. By contrast, domain 313 has one of the lowest
TTRs and P(N)s. Domain 349 is in the middle of the pack. In summary, lexically speaking, domain 313 is
poor, domain 349 is average and domain 44 is rich.

The quality that can be expected of an SMT system depends largely on the quantity of data available to
train the system. For each of the three selected domains, we therefore created systems with
increasingly larger data sets:

e Small: approximately 1M source words
¢ Medium: approximately 5M source words
e Large: approximately 25M source words

In practice, we did the following for each of the three domains:

1. Extracted, through random sampling, a test set of approximately 2,000 pairs of segments
(source texts and translations)
2. Divided the remaining data into four blocks:
¢ Block 1: approximately 1M source words
¢ Block 2: approximately 4M source words
e Block 3: approximately 20M source words
s  Block 4: the remaining words
3. Trained three STM English-French systems:
 Small: using the data from block 1
e Medium: using the data from blocks 1 and 2
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