Approches neuronales pour la
traduction automatique, historique,
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Histoire de la SMT

= Stochastic machine learning
= Vs symbolic (Rule-Based MT)
= Recours aux modeles probabilistes, basé sur de larges corpus de bi-textes
= Déja ancien
= SotA Phrase-based MT
A BRIEF HISTORY OF MACHINE TRANSLATION

RBMT EGMT SMT NMT
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Pros and cons

= Avantages
= Gestion des volumes, productivité
= Disponibilité, rapidité

= Réduction des colts en usage f ﬂ f j

= Constance

= Limites

.\\'““ﬂ m“'l|||“|\“m“||Illll"“"' '\\"\“mi“\\“h“\“IW“\\“”‘” v

= Erreurs (naives), imprécisions )

= Prise en compte du sens faible
= Codlt élevé de |la post-édition manuelle
= Codt élevé de I'adaptation au domaine, a une langue

&
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Difficultés variables

= Différentes taches/protocoles/cadres applicatifs, différents équilibres :

= Documents

= ++: temps long, post-édition

= --:longueur du texte, langage complexe, sémantique élaborée
= Spontanée (live/on-the-fly)

= ++ : texte court, langage plus commun, plus prévisible

= -- :immédiateté de la réponse, pas (ou peu) de corrections
= Parole (vs texte)

= --: latence transcriptions, erreurs de transcriptions, phénomenes de
I'oral (hésitations, reprises, agrammaticalité...)

: . ‘ M
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Quelques problemes a résoudre

= Lexique parallele (polysémie, ambiguités...)
= Alignement
= Calculabilité (complexité NP)
= Prise en compte des syntagmes (Phrase-based)
= Forte variabilité entre langues, selon typologie syntaxique notamment
= Correspondance lexicale (contextualisée)
= Fertilité (O ou multi)
= Les fameux IBM models (1 a 4) !

The proposal will not now be implemented
|

® . Les propositions ne seront pas mises en application maintenant
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Quelques problemes a résoudre

AVIGNON

Lexique parallele (polysémie, ambiguités...)

Alicnement

e Did you see the look on her face, ? Fa—l
* The most important side [of the head)
e We could see the clock face, from below o Fapmenenis you fyoureslt
» Points forward when you
address/confront something

e |t could be time to facez his demons

1t

e There are a few new faces, in the office today

Face 2

. The most important side [of the head)

Face 4

= Ropresents you | yoursel!

- -
Face 3
. Points forward when you
address/confront something

e by Pt
e e P §
|

i
i

J | L (R | |
Les propositions ne seront pas mises en application maintenant



Approche plus holistique

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

Je suis étudiant SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

&
q . l source: http://jalammar.qithub.io/illustrated-transformer/ 6



http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Neural Machine Translation...

= Approche tres ancienne (préhistoire de I'lA, ~1950)

= Des l'engouement pour le Deep Learning (~2010)

= Deep Learning = version qui marche des réseaux de neurones
(synonymes ci-apres) qui empile beaucoup de couches de neurones
(deep)

1. _. 7
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Réseau de neurones artificiels
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Réseau de neurones artificiels

NEURAL NETWORK
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Neural Machine Translation...

= Approche tres ancienne (pré-histoire de I'lA, ~1950)

= Desl’engouement pour le Deep Learning (~2010)

= Deep Learning = version qui marche des réseaux de neurones
(synonymes ci-apres) qui empile beaucoup de couches de neurones

(deep) = rappel rapide NN (estimateur de fonctions !)

= Atout majeur :
= espace de représentation continu (vectoriel)

T
ll, 9
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Word embeddings

= Principe des espaces de représentation continus

= Part d’'un vecteur binaire 1-hot : taille du lexique avec un 1 sur I'index du mot
correspondant

= En pratique on utilise des tokens (pas les mots directement) — Byte-Pair
Encoding par exemple

= Projeté vers un espace dont les dimensions ont été apprises
AUTOMATIQUEMENT pour représenter des caractéristiques possibles,
communes entre les mots

= Analyse distributionnelle (co-occurrences,...)
= Propriétés topologiques associées a des propriétés syntaxiques ou
sémantiques
= E(‘Queen’) — E(‘Woman’) = E(‘King’) — E(‘Man’)
= E(‘France’) — E(‘Paris’) = E(‘Spain’) — E(‘Madrid’)
—> TOUT I'ENJEU DE LA PHASE D’ENTRAINEMENT

® = Plongement des mots dans cet espace (« word embedding »)
1 10
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Word embeddings

= Principe des espaces de représentation continus

= Part d’'un vecteur binaire 1-hot : taille du lexique avec un 1 sur I'index du mot

correspondant
« Enprat ___ ‘ectement) — Byte-Pair
Encodir
= Projeté ver: calf — prises
AUTOMATI( & ® tiques possibles,
communes
= Analys
o sPer(:np;,I»,et o~ dog 3s syntaxiques ou
_ E(l & i ],)
= E(° " d’)

=  TOU'I LENJEU DE LA PHASE D'ENIRAINEMEN I

® = Plongement des mots dans cet espace (« word embedding »)
1 10
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Neural Machine Translation

= Approche tres ancienne (pré-histoire de I'lA, ~1950)
« Desl’engouement pour le Deep Learning (~2010)

= Deep Learning = version qui marche des réseaux de neurones
(synonymes ci-apres) qui empile beaucoup de couches de neurones

(deep) = rappel rapide NN (estimateur de fonctions !)

= Atout majeur : espace de représentation continu (vectoriel)

= Mais gestion de séquences - récurrence,

= Rétro-propagation du gradient : tres lourd a calculer (probleme du
vanishing gradient)

T
ll, 11
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Récurrence des neurones

@—>—@®
@—bj:»—h@
®—>—@®
O—>®

@—» b-—r@

i
‘l source: http://jalammar.qithub.io/illustrated- 12
transformer/



http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Neural Machine Translation

= Approche tres ancienne (pré-histoire de I'lA, ~1950)
« Desl’engouement pour le Deep Learning (~2010)

= Deep Learning = version qui marche des réseaux de neurones
(synonymes ci-apres) qui empile beaucoup de couches de neurones

(deep) = rappel rapide NN (estimateur de fonctions !)

= Atout majeur : espace de représentation continu (vectoriel)

= Mais gestion de séquences = récurrence,

= Rétro-propagation du gradient : tres lourd a calculer (probleme de
vanishing gradient)

= Modeles Séquence-to-Séquence
= La bonneidée !
= Découplée encodage de I'entrée et décodage de la sortie

Y
d . 13
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Séquence-to-séquence

Neural Machine Translation
SEQUENCE TO SEQUENCE MODEL

Je suis eétudiant j—»

[
g . . source: http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/



http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Encodage du contexte

Source 2 Encodeur > CONTEXTE - Décodeur = Sorties

Encoder Decoder

<S0S>  this is a dog

L1111
e as

this IS a dog <EQS>

T
(AN 15
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La transformation qui change la donne

Qutput
Probabilities
-
Add & Norm J
Feed
Forward
4 ™\ Add & Norm  Je=
/"_ .
Aad &l Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
-~
N Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At A r )

L\_ J g _—
Positional @_( D ¢ Positional
Encoding y Encoding

Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
) (shifted right)
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Transformers

Attention Is All You Need

= Arrivée en 2017 : Vaswani et al, NIPS’17

Ashish Vaswani® Noam Shazeer® Niki Parmar® Jakob Uszkoreit*
Google Brain Google Brain Google Research Google Research
avaswanifgoogle. com le.com nikip le.com .com
2 ; . ool s nneriy o oo 'Googie Beam
| | I d e e m aJ e u re . 1licnégoogle. com aidanfcs. toronto. edu lukaszkaiserfgoogle. com
) Iilia Polosukhin®
H M 1111a.po.‘los'.1khintgmai]..cor.
= on peut tout faire avec I'attention
. 7 Abstract
= plus besoin de récurrence !

The d.ormn nt sequence uuluducuonmulcl are based on complex recurrent of
wolutional neural ne

that include an encoder and a decoder. The !h. 1
performing decl u]so connect the encoder and decoder through an attention
ectur

Teg

ndel wws?!ﬂﬂ]i]fl] n the W/

ask, il ving T the existing besi
R[HJ On I \-\\ﬂ' t]lanlcl\I o-Fre

del 5 BLEL B

gh(ll . a small fraction of the training costs of the

=  Séquence d’empilement de réseaux de transfoi

2| f-
attention (« auto-attention » ?)

= Encodeur et décodeur fonctionne de maniere identique mais :
= Encodeur calcule sa sortie en une fois, et transmets (comme contexte) au décodeur
= Décodeur augmente ses entrées au fur et a mesure de I'inférence des sorties

= Autorégressif : chague sortie dépend des sorties précédentes

= => Self attention

y .
AVIGNON
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Transformer complet

Qutput
Probabilities

AVIGNON

= )
Add & Norm
Feed
Forward
4 ™\ Add & Norm  Je=
_ .
Aac &biom Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
k -~
N Add & Norm
Add & Norm Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At A r )
;\_ J . _—
Positional @_( D ¢ Positional
Encoding y Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

(shifted right)
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Attention ? (tentative)

: Context pie
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Multi-téetes de Self-attention

Layer: | 5 5| Attention:| Input - Input

The_
animal_
didn_

street
because
it_

was_
too_

tire

«

AVIGNON

animal_
didn_

A

Cross_
the
street_
because
it_

was_
too_

tire

source: http://jalammar.qgithub.io/illustrated-transformer/



http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Multi-téetes de Self-attention

AVIGNON

Layer:| 5 3| Attention:| Input - Input

The_
animal_
didn_

street_
because_
it_

was
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http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Multi-téetes de Self-attention

Layer:| 5 5| Attention:| Input - Input 5]

Cross_
the
street_
because_|
it_

was_

too_
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. -
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http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Calcul de la self-attention

Input Thinking Machines

Embedding X X T 11

Queries [T [T T] wa
Keys «[TT] [T

Values vl v 1] WV

Avianan source: http://jalammar.qgithub.io/illustrated-transformer/



http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

Calcul de la self-attention

nput Thinking Machines
Embedding « D | x
Queries o [ «
Reys ki [ k: [T
=
Q v Score qie ko= g e ko =
‘ x 1 —
: . T
Softmax( ) | Divide by 8 ( /d )
dy.
i Softmax
T Softmax
. -
] )

Avianan source: http://jalammar.qgithub.io/illustrated-transformer/



http://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

La Transformers Family

= Dérivation de sous-Transformers qui vont encore accroitre leur efficacité

selon les cas d’usages
= Taxonomie :

= Les encodeurs (classifieurs) : BERT, EIMO, RoBERTa, BART...

= Les décodeurs (générateurs) : GPT-n, OPT, BLOOM...

2018 2019 2020
T5

GPT GPT-2

ALBERT
XLM

RoBERTa

BERT BART

N DistilBERT

AVIGNON

2021
GPT-3

ELECTRA MRMI00

DeBERTa
LUKE

Longformer

22



La traduction, une tache parmi d’autres

= Depuis la traduction usage des
Transformers généralisé a toutes les
taches de manipulation de séquences

Applications of
Natural Language Processing

= Notion de Large Language Models |
(LLMs, ou Pre-trained LM) - L

!quil Sr;l:l-ért
filtering @ assistant

= Principalement en NLP :

= Cas de GLUE : test ultime NLP (~20 Sentlment
taches variées) Analysis

.| ]
___—® Document
analysis

= Conversations (Meta BlenderBot, _
Google LamDA, Sparrow...) Chatbots

= Q&A, search (ChatGPT, Bard...)

= Mais aussi pour la manipulation de
s . . Social media _ Predictive
séguences biologiques, par exemple monitoring text

Automatic summarization

&
1 2

AVIGNON

@® Online
searches



Cas de BERT

AVIGNON

NSP Mask LM ME%LM NLI@ SQuAD Start/End Span

R S
LeJo) - Collee)n) - (Gu) L) G]G0

BERT I | g BERT

[=

wal= ). [o]lEmlle]- (5] Eala]. [EllEmllE]. [
T — I [—y e
EE). EEE. G EE. EIEED. 3

Masked Sentence A Masked Sentence B Question Paragraph
* ~
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair
Pre-training Fine-Tuning

Figure 1: Overall pre-training and fine-tuning procedures for BERT. Apart from output layers, the same architectures are used in both pre-training and fine-tuning. The same pre-trained
model parameters are used to initialize models for different down-stream tasks. During fine-tuning, all parameters are fine-tuned. [CLS] is a special symbol added in front of every
input example, and [SEP] is a special separator token (e.g. separating questions/answers). Collapse

Published in Morth American Chapter of the Association for Computational Linguistics 2019
BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding \\\f\

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, Kristina Toutanova

24



Performances

Top Performing MT Providers (Chart 3.4)

across 14 language pairs, 16 industry sectors, 8 content types
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Performances

Top Performing MT Providers (Chart 3.4)

across 14 language pairs, 16 industry sectors, 8 content types
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Performances

TO p . Deepl . Google Amazon . Deepl . Google Amazon . DeeplL . Google Amazon

acrec . Microsoft . Microsoft . Microsoft
70 70
B0 60
60 60
70
60
2
‘€ 50
=
G
v 40
Q
E
5 30
= English = German German = English English = French
20
. DeeplL . Google Amazon . DeeplL . Google Amazon . DeepL . Google Amazon
10 B Vicrosoft B Vicrosoft [l Vvicrosoft
50
0 50
40
& 25
20 30
16 20
10
10
5
0 0
French - English English - Spanish Spanish - English
® 119 paragraphs from different domains were translated by the various systems. External professional translators were hired to review the translations - =
‘ without information about which system produced which translation. The graph displays how often each system'’s translations were rated better than all 25

other translations. Not shown are cases where several systems produced the best translation. The tests were performed in January 2020.
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Acteurs majeurs

=  GAFAM, BATX... (surtout compagnies du search, mais pas que...)
= Microsoft Translator
= Google Translate
= Amazon Translate
= |IBM Watson Language Translator
= Yandex
= Baidu
= Companies spécialisées
= Deepl
= Systran
= TransPerfect
= RWS
= Moyriade de start-ups (capitalisant sur la ressource LLM)
a . Une part du marché IT toujours grandissante
1 26
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Limites de I'approche

= Modeles trés lourds, chers a apprendre (millions S), complexe a utiliser (cloud
GPU)

= Distillation : mécanisme d’apprentissage permettant de ne conserver que
les parametres utiles a une tache en particulier (pas de retour en arriere)

= Adaptation pas aisée
= Adaptation : fine-tuning, adapters...

= Robustesse encore faible
« Variations dues aux erreurs d’entrée
= Due ala non-prise en compte du sens

&
1 27
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Limites de I'approche

= Modeles trés lourds, chers a apprendre (millions S), complexe a utiliser (cloud
GPU)

= Distillation : mécanisme d’apprentissage permettant de ne conserver que
les parametres utiles a une tache en particulier (pas de retour en arriere)

CO2 emissions for & variety of human activities

- Ad a Roundtrip NY-SF flight (1 passenger] 500

Awerage human life (avg, 1 year) 5000
]
Average .S life (avg, year) 16400

U.5 earincluding fuel (avg. 1 lifetime) 57152
State-of-the-art LM training s

= RO b Bigscience workshop, incl, experiments
Appro. 200B parameters

0 10000 20000 30000 40000 50000 60000 TO0Oo

|
CO2 emissions kgl

= Due a la non-prise en compte du sens

&
1 27
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Pivot vs. Zero-Shot Translation

Pivot Translation

Démocratisation des systemes de traduction
Y = S S oSEE =

= Acces aux LLMs (cas du libre BLOOM) i

Text

= Reéduction des colts de développement  zesmormmier

+ -

Finnish Multilingual
Source Neural Engine T:
Text {with no Greek- Text

Systemes multilingues L

Copynight & 2017, Common Sense Advisory, Inc

= Configuration langue pivot vs multi-langues (BLOOM : 46 langues !) B

Langues peu dotées

= Les résultats majeurs portent sur 5 a 10 langues, parmi les plus
répandues (sur ~7500 langues parlées dans le monde)

= Codt possibilité de mise en ceuvre sur des langues peu ressourcées

(probleme des langues orales...)
28
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Spécialisation S ‘ DeepMind
- Mémoires de traduction 8 RETRO
- Domaines spécialisés J oo

Amélioration continue (continual learning) .
= Nouveaux termes, nouvelles formulations

| —
= Lorigine des données d’apprentissage (qui peuvent étre libres de droits
mais pas forcément) pose le probleme de la propriété des résultats

Droits sur les traductions

Et plein d’autres

29



