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RÉSUMÉ
Nous présentons Alibi - un corpus d’alignements hiérarchiques sous-phrastiques français-anglais,
annoté manuellement à l’aide d’une stratégie divisive. Nous comparons globalement les alignements
ainsi obtenus avec plusieurs corpus parallèles alignés mot-à-mot et étalonnons sa difficulté en réalisant
des alignements automatiques par des méthodes de l’état de l’art. Nous proposons également un
algorithme exploitant des représentations neuronales des mots et des groupes de mots afin de repro-
duire les alignements hiérarchiques de référence. Enfin, nous proposons une métrique d’évaluation
des arbres d’alignement avec laquelle nous comparons les performances de plusieurs variantes de
l’algorithme d’alignement, obtenues en faisant varier les mesures d’appariemment de groupes de mots.
Nos résultats montrent que (a) les arbres d’alignements de référence sont très ambigus et difficiles à
reproduire automatiquement, cependant, les alignements mot-à-mot sont prédits de manière fiable ;
(b) l’utilisation d’alternatives à la similarité cosinus pour évaluer l’appariemment de blocs permet
d’améliorer significativement les résultats du système de base.

ABSTRACT
Divisive Alignment of Parallel Corpora - Data, Algorithm and Evaluation

We introduce Alibi - a corpus of French-English hierarchical sub-sentential alignments, human-
annotated with use of the divisive methodology. We quantitatively compare these alignments to other
parallel corpora aligned at word level and benchmark our corpus’ difficulty using state-of-the-art
alignment tools. Subsequently, we propose an algorithm that leverages neural representations of words
and text segments to replicate the reference hierarchical alignments. Finally, we propose an evaluation
metric for alignment trees and report scores obtained after testing multiple variations of the divisive
alignment algorithm, using different metrics to pair sentence segments together. Our results suggest
that (a) while reference alignment trees are highly ambiguous and difficult to reproduce automatically,
word-level alignments are reliably predicted ; (b) using alternatives to the cosine similarity to match
segment pairs allows us to significantly improve baseline results.

MOTS-CLÉS : corpus parallèles, alignements de mots, alignements hiérarchiques, similarité
lexicale, plongements lexicaux.

KEYWORDS: parallel corpora, word alignments, hierarchical alignments, lexical similarity, word
embeddings.
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1 Introduction

L’alignement de mots au sein de segments parallèles est une tâche élémentaire en traitement automa-
tique multilingue. Étant donné un couple de segments parallèles, il s’agit d’identifier des équivalents
de traduction lexicaux entre la source et la cible (Tiedemann, 2011). Ces alignements sont utilisés
pour extraire automatiquement des lexiques bilingues généralistes ou spécialisés (Liu et al., 2013),
pour superviser l’attention dans des modèles de traduction neuronale (Alkhouli & Ney, 2017), pour
analyser les sorties de systèmes de traduction (Stahlberg et al., 2018) ou encore pour détecter les
confabulations des systèmes de traduction automatique (Wu et al., 2024). Il existe de multiples
manières de résoudre ce problème, soit en s’appuyant sur des cooccurrences entre vocables cibles
et sources, soit en construisant des modèles probabilistes de ces associations lexicales, comme le
formulent les modèles de la famille IBM (Brown et al., 1993; Och & Ney, 2003) ou les modèles
hiérarchiques de Wu (1997). Des évolutions récentes de ces méthodes exploitent des représentations
denses calculées par des encodeurs neuronaux : par exemple, SimAlign (Jalili Sabet et al., 2020)
et AwesomeAlign (Dou & Neubig, 2021) s’inspirent des méthodes heuristiques d’alignement en
s’appuyant sur des représentations lexicales denses calculés par des modèles de langue ; Wang et al.
(2018) développent une version neuronale des modèles IBM. D’autres méthodes utilisent le méca-
nisme d’attention de modèles Transformer (Vaswani et al., 2017) pour extraire de tels alignements
(Garg et al., 2019). Une autre approche récente consiste à entraîner des grands modèles de langue
(LLMs) sur la tâche d’extraction de réponse. Cette méthode, introduite avec l’outil WSPAlign (Wu
et al., 2023), est faiblement supervisée.

Les méthodes d’alignement restent toutefois majoritairement non-supervisées, les rares corpus annotés
par des alignements de référence étant réservés à l’évaluation des méthodes automatiques. Pour le
français, les principales ressources existantes sont Blinker (La Bible, Melamed, 2001), les données
parlementaires des Hansards (Och & Ney, 2003) et les transcriptions de débats au parlement européen
(Europarl) de Graça et al. (2008). Des différences fondamentales existent toutefois entre ces corpus,
dues à la formulation des consignes d’annotation.

Dans ce travail, nous présentons une nouvelle ressource pour le français, correspondant à l’alignement
intégral de cinq nouvelles avec leur traduction en anglais. Elle se distingue des autres ressources de ce
type par la manière dont les annotations sont collectées, en adoptant une procédure itérative consistant
à raffiner de manière itérative des alignements de phrase, selon une proposition initialement formulée
par Xu & Yvon (2016). Cette procédure présente l’avantage de ne pas chercher à construire à priori
des alignements au niveau des mots. Ceci permet de mieux aligner des expressions polylexicales, en
gardant toujours un nœud pour l’expression entière et en divisant d’une manière plus fine seulement
lorsque cela est possible. Nous décrivons en détail cette procédure, en contrastant les alignements
ainsi collectés avec les autres données de référence pour les alignements français-anglais.

Dans un second temps, nous établissons des scores de référence pour l’alignement automatique de
ces textes en utilisant des méthodes de l’état de l’art, puis discutons de la question plus complexe
du calcul automatique d’alignements hiérarchiques et de leur évaluation, en nous appuyant sur
plusieurs implémentations « neuronales » de l’algorithme de Lardilleux et al. (2012), pour lequel
nous proposons diverses évolutions et variantes.

Les contributions de ce travail sont donc plurielles : elles consistent en un nouveau corpus annoté,
ainsi que des propositions algorithmiques pour construire et évaluer des alignements hiérarchiques.
Les données, les scripts et les documentations associées peuvent être téléchargées depuis le site web
du projet : https://github.com/fyvo/AlibiWordAlignments.

https://github.com/fyvo/AlibiWordAlignments


phrases mots (FR) mots (EN)
[CHA] Le Chat botté (Charles Perrault, 1695) 52 1 861 2 036
Version française : https://fr.wikisource.org/wiki/Le_MaÃőtre_chat_ou_le_Chat_bottÃl’

Traduction : https://en.wikisource.org/wiki/Old_time_stories_(Perrault,_Robinson)/Puss_in_Boots

[BAR] La Barbe-Bleue (Charles Perrault, 1697) 68 2 145 2 234
Version française : https://fr.wikisource.org/wiki/Contes_de_Perrault_(Ãl’d._1902)/La_Barbe-Bleue

Traduction : https://en.wikisource.org/wiki/The_fairy_tales_of_Charles_Perrault_(Clarke,_1922)/Blue_Beard

[VIS] Vision de Charles XI (Prosper Mérimée, 1829) 106 2 912 2 790
Version française : https://fr.wikisource.org/wiki/Vision_de_Charles_XI

Traduction : https://en.wikisource.org/wiki/The_Writings_of_Prosper_M%C3%A9rim%C3%A9e/Volume_3/The_Vision_of_Charles_XI

[DER] La Dernière classe (Alphonse Daudet, 1873) 92 2 045 1 935
Version française : https://fr.wikisource.org/wiki/Les_Contes_du_lundi

Traduction : https://en.wikisource.org/wiki/The_Last_Lesson

[AUB] L’Auberge (Guy de Maupassant, 1886) 204 5 674 5 862
Version française : https://fr.wikisource.org/wiki/Le_Horla_(recueil)/L’Auberge

Traduction : https://en.wikisource.org/wiki/The_Inn

TABLE 1 – Informations sur les œuvres, longueur en phrases et en nombre de mots.

2 Un corpus littéraire d’alignements divisifs

2.1 Préparation du corpus

Nous avons sélectionné 5 courtes œuvres de la littérature française et leur traduction en anglais,
choisies parmi un ensemble de textes libres de droits disponibles sur la toile 1. Après suppression des
balises HTML, ces textes ont été segmentés en phrases, puis annotés automatiquement en partie du
discours et analysés syntaxiquement. Pour les versions françaises et anglaises, l’étiquetage morpho-
syntaxique est calculé par le MaxentTagger de Stanford (Toutanova et al., 2003) 2 ; les dépendances
syntaxiques sont calculées respectivement par les modèles frenchFactored et englishPCFG.

Enfin, ces documents ont été alignés automatiquement au niveau des phrases avec l’outil hunalign
(Varga et al., 2007). Cet alignement a ensuite été révisé et validé manuellement. Les statistiques de
base concernant ces données sont dans le Tableau 1.

2.2 Procédure d’alignement

L’annotation des alignements a été réalisé par une unique annotatrice, traductrice professionnelle
et rémunérée pour cette tâche, avec des échanges réguliers avec les responsables scientifiques pour
discuter des alignements problématiques, sur une durée d’environ deux mois.

Chaque étape d’annotation manuelle se déroule comme suit : des segments parallèles sont préparés et
rendus disponibles sur une interface d’annotation. L’annotatrice identifie alors un point de segmen-
tation unique dans les côtés source et cible de chaque segment, ainsi que leur orientation relative
(monotone, si les deux fragments sources et cibles apparaissent dans le même ordre, anti-monotone,
sinon). Sur cette base, les segments parallèles en entrée sont effectivement divisés et sont inclus dans
le prochain lot de segments à annoter. Cette procédure est illustrée sur la Figure 1.

1. Les textes originaux sont disponibles sur Wikisource, comme leurs traductions en anglais. Les licences et restrictions
d’usage sont documentées sur ce même site (voir https://fr.wikisource.org/wiki/Aide:Droit_d’auteur).

2. Voir https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml pour la documentation des annotations.

https://fr.wikisource.org/wiki/Le_Maître_chat_ou_le_Chat_botté
https://en.wikisource.org/wiki/Old_time_stories_(Perrault,_Robinson)/Puss_in_Boots
https://fr.wikisource.org/wiki/Contes_de_Perrault_(éd._1902)/La_Barbe-Bleue
https://en.wikisource.org/wiki/The_fairy_tales_of_Charles_Perrault_(Clarke,_1922)/Blue_Beard
https://fr.wikisource.org/wiki/Vision_de_Charles_XI
https://en.wikisource.org/wiki/The_Writings_of_Prosper_M%C3%A9rim%C3%A9e/Volume_3/The_Vision_of_Charles_XI
https://fr.wikisource.org/wiki/Les_Contes_du_lundi
https://en.wikisource.org/wiki/The_Last_Lesson
https://fr.wikisource.org/wiki/Le_Horla_(recueil)/L'Auberge
https://en.wikisource.org/wiki/The_Inn
https://fr.wikisource.org/
https://fr.wikisource.org/wiki/Aide:Droit_d'auteur
https://nlp.stanford.edu/software/tagger.shtml


FIGURE 1 – Annotation d’alignements hiérarchiques. La partie supérieure montre le texte en cours
d’annotation, où les mots qui correspondent à des points de segmentation sont marqués. La partie
inférieure représente les deux couples de segments résultant de cette segmentation (monotone), qui
feront l’objet de la phase suivante de segmentation.

(’Le maître Chat ou le Chat Botté’, ’The Master Cat, or Puss in Boots’)
(0-6, 0-7)

(’Le maître Chat’, ’The Master Cat,’)
(0-2, 0-3)

(’Le maître Chat’, ’The Master Cat’)
(0-2, 0-2)

(’Le’, ’The’)
(0-0, 0-0)

(’maître Chat’, ’Master Cat’)
(1-2, 1-2)

(’maître’, ’Master’)
(1-1, 1-1)

(’Chat’, ’Cat’)
(2-2, 2-2)

(’ou le Chat Botté’, ’or Puss in Boots’)
(3-6, 4-7)

(’ou’, ’or’)
(3-3, 4-4)

(’le Chat Botté’, ’Puss in Boots’)
(4-6, 5-7)

(’le Chat’, ’Puss’)
(4-5, 5-5)

(’Botté’, ’in Boots’)
(6-6, 6-7)

FIGURE 2 – Un exemple d’arbre de segments alignés.

Lorsque plusieurs points de segmentation sont possibles 3, les consignes sont de segmenter préfé-
rentiellement à la frontière de constituant syntaxique de plus haut niveau ; puis de construire des
segmentations en fragments équilibrés en taille. La segmentation s’arrête quand il n’est plus possible
de segmenter en deux blocs, soit du fait de l’impossibilité de décomposer l’association bilingue en
deux sous-parties (cas d’une locution ou d’un idiome ou d’un terme complexe) ; soit parce que l’un
des côtés du segment parallèle ne contient qu’un seul mot ; soit, dans de rares cas, parce que les
associations entre sous-parties des segments exigeraient une segmentation en trois fragments. Des
exemples de telles configurations difficiles à aligner et qui ne peuvent être prédites par l’algorithme
divisif binaire sont donnés dans Kaeshammer & Westburg (2014), voir également Søgaard (2010).

La première de ces conditions d’arrêt est la principale justification de l’approche divisive et permet
aux annotateurs de construire des associations lexicales au niveau le plus fin uniquement quand cela
est pertinent, au lieu de prendre systématiquement les mots comme unités d’alignement.

Le résultat de cette procédure est un alignement hiérarchique complet des 5 œuvres, correspondant
à un ensemble d’arbres binaires, où chaque phrase parallèle est répresentée comme un arbre (voir
l’exemple de la Figure 2). Le corpus complet représente un total d’environ 23 000 segments (nœuds)
alignés. Le détail, œuvre par œuvre, ainsi que les statistiques sur la profondeur des arbres d’alignement
sont dans le Tableau 2.

Le résultat de l’annotation est diffusé sous la forme d’un document XML pour chaque texte, contenant
à la fois les informations linguistiques associées à chaque phrase, ainsi que la hiérarchie complète

3. Ainsi, il serait possible de segmenter l’exemple de la Figure 1 après (femmes, women), ou encore (sautèrent, jumped).



nb segments profondeur d’arbre mots/phrase
texte tous feuilles moy max min FR EN
CHA 3091 1453 7,4 10 4 36,5 39,9
BAR 3311 1522 7,1 11 1 32,0 33,3
VIS 4480 2165 6,8 12 2 27,7 26,6
DER 2902 1420 5,5 11 1 22,5 21,3
AUB 9144 4368 6,9 12 2 28,0 28,9
Tous 22928 10928 6,7 12 1 28,3 28,7

TABLE 2 – Nombre de tous les segments et des feuilles uniquement, profondeur des arbres d’aligne-
ment et longueur moyenne des phrases pour les 5 textes parallèles du corpus.

des points de segmentation. Ce corpus, ainsi que les éléments de documentation associés (contenu,
formats, etc) est distribué sous licence Creative Commons CC-BY-SA 4.

3 Comparaison avec les corpus existants

3.1 Nombre et type des liens

Les ressources existantes pour l’alignement mot-à-mot en français sont représentées, pour chaque
phrase parallèle, par un ensemble de couples d’indices identifiant les mots associés. Un premier
facteur qui distingue les corpus existants entre eux est le découpage en mots qui est sous-jacent aux
alignements. Les annotations manuelles distinguent les associations dites sûres et celles qui sont
simplement possibles, avec une interprétation qui varie d’un corpus à l’autre 5, ce qui est un autre
facteur majeur de différentiation.

Pour permettre la comparaison entre les alignements obtenus par l’annotation divisive et les autres ali-
gnements de référence, les heuristiques suivantes sont utilisées pour convertir les arbres d’alignement
hiérarchiques en alignements mot-à-mot :

1. Un nœud feuille correspondant à un alignement un-à-un est transformé en un lien sûr.
2. Pour les feuilles contenant plus d’un mot, un lien possible est créé pour tout couple (mot

source, mot cible) apparaissant dans ce bloc. Ainsi, un alignement de la feuille (Barbe Bleue,
Blue Beard) associant deux segments de longueur 2 donnera lieu à quatre liens possibles.

Ainsi, l’alignement mot-à-mot correspondant à l’alignement de la Figure 2 est : 0-0 1-1 2-2
3-4 4p5 5p5 6p6 6p7.

Comme montre le Tableau 3, notre corpus excède en taille les ressources existantes, représentant un
ajout encore plus significatif lorsqu’on l’évalue en nombre d’unités textuelles. Ceci est dû au fait
que les autres corpus contiennent des textes juridiques, tandis que le nôtre est constitué sur de textes
littéraires, avec des phrases plus longues en moyenne.

On observe que le corpus Hansards contient trois fois plus de liens possibles que de liens sûrs, alors
qu’à l’inverse Europarl en contient très peu. Nos annotations représentent une situation intermédiaire,

4. https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.en
5. Documentant EPPS, (Graça et al., 2008) distingue ainsi : « an S-alignment is used when a translation is possible in

every context, (...) we considered P-alignments when a translation was possible in certain contexts ».

https://creativecommons.org/licenses/by-sa/4.0/deed.en


nb nb unités nb liens nb non-alignés
phrases FR EN sûrs poss. FR EN

HANS 447 7 761 7 020 4 038 13 400 349 327
EPPS 100 1 227 1 072 1 009 437 76 75
Alibi 522 14 637 14 857 8 452 14 147 975 1 212

TABLE 3 – Comparaison des corpus alignés mot-à-mot pour la paire anglais-français (HANS-
Hansards, EPPS-Europarl).

avec environ 60% de liens étiquetés comme possibles.

On observe aussi un nombre de liens nuls (mots non-alignés) assez significatif dans notre corpus.
Ceci est dû au caractère littéraire des textes, qui ont moins tendance à être traduits mot-à-mot. Par
exemple : la phrase française « Un meunier ne laissa pour tous biens, à trois enfants qu’il avait,
que (. . .) » est rendue en anglais par « Once upon a time there was a miller who left no more riches
to the three sons he had than (. . .) ». Cette traduction entraîne des liens nuls pour les six premiers
mots en anglais, le premier segment aligné étant (un meunier, a miller).

3.2 Évaluation des alignements mot-à-mot

SimAlign (Jalili Sabet et al., 2020) exploite des plongements lexicaux multilingues pour construire
automatiquement des alignements (au niveau des unités sous-lexicales ou des mots). Cet outil ne
nécessite aucun pré-entraînement sur des données parallèles, et peut en particulier être utilisé pour
aligner des langues rares ou minoritaires. Par défaut, SimAlign obtient des plongements à partir de
mBERT (Devlin et al., 2019) ou XLM-R (Conneau et al., 2020) et calcule les similarités cosinus
entre toutes les unités des phrases source et cible. Trois heuristiques permettent ensuite de dériver
de cette matrice des alignements unitaires : Argmax, Itermax and Match. Les résultats obtenus avec
ces méthodes 6, en prenant les annotations hiérarchiques converties en format mot-à-mot comme
référence, sont données dans le Tableau 4.

Les alignements mot-à-mot sont évalués à l’aide des métriques standard suivantes : précision, rappel,
F-score, AER (pour Alignment Error Rate, taux d’erreur d’alignement), respectivement définies par :

Pr =
|A ∩ (S ∪ P )|

|A|
,Ra =

|A ∩ S|
|S|

, F1 =
2Pr× Ra
Pr + Ra

,AER = 1− |A ∩ S|+ |A ∩ (S ∪ P )|
|A|+ |S|

où A est l’ensemble des alignements prédits et S et P sont respectivement les ensembles d’alignements
sûrs et possibles de référence.

On observe que les résultats d’alignement sur les cinq nouvelles sont plutôt homogènes ce qui indique
qu’il n’y avait pas de différences majeures dans les annotations divisives. La méthode Argmax, qui
favorise la précision, est celle qui conduit aux meilleurs scores d’AER.

Comme discuté par Ngo Ho (2021), la profusion de liens possibles a pour effet de biaiser la métrique
d’AER en faveur des méthodes d’alignement qui privilégient la précision sur le rappel. C’est bien
ce que l’on observe : les résultats sur notre ressource sont en moyenne un peu moins bon que sur le

6. Le modèle est xlm-roberta-base, les alignements sont calculés au niveau des mots, les autres paramètres de
SimAlign ont leur valeur par défaut.



Argmax Itermax Match
Pr Ra F1 AER Pr Ra F1 AER Pr Ra F1 AER

HANS 96,0 90,6 93,2 6,4 91,0 93,4 92,2 8,0 85,3 93,4 89,2 11,7
EPPS 94,2 71,0 81,0 18,5 88,9 74,4 81,0 18,6 84,3 75,0 79,4 20,3
Alibi 94,8 89,0 91,8 7,7 90,0 93,8 91,4 8,5 83,5 95,6 89,1 12,0
CHA 95,8 92,2 94,0 5,8 90,7 93,7 92,2 8,1 84,6 97,1 90,4 10,5
BAR 93,7 89,9 91,8 7,9 88,7 94,3 91,4 9,1 80,7 95,5 87,5 14,0
VIS 94,7 88,0 91,2 8,3 90,4 93,3 91,8 8,4 83,2 94,2 88,4 12,6
DER 94,3 86,9 90,4 8,9 89,8 91,5 90,6 9,6 84,6 95,0 89,5 11,7
AUB 95,7 88,1 91,7 7,7 90,4 96,1 93,2 7,2 84,3 96,1 89,8 11,2

TABLE 4 – Résultats d’alignement au niveau des mots avec SimAlign pour les corpus de référence
Hansards et Europarl et pour notre nouvelle ressource, avec les détails oeuvre par oeuvre. Une valeur
plus faible de l’AER indique un meilleur alignement.

Hansards, mais bien meilleurs que pour Europarl, illustrant l’effet du nombre de liens possibles et de
mots non alignés sur les scores absolus d’alignement.

4 Algorithme d’alignement divisif

4.1 Version initiale

L’algorithme divisif de Lardilleux et al. (2012) construit récursivement une segmentation jointe de
phrases parallèles, en se basant sur les scores d’associations lexicales bilingues dérivés de leurs cooc-
currences dans un corpus parallèle. Cet algorithme a été initialement introduit pour la segmentation
d’images par Shi & Malik (2000) et ensuite utilisé avec succès pour la segmentation de documents
(Zha et al., 2001). Nous développons des variantes de cet algorithme, en l’appliquant aux mêmes
matrices de similarité que celles qu’exploite SimAlign, pour reproduire les arbres d’alignement.
L’algorithme complet se trouve en annexe A, avec une discussion de sa complexité.

De manière similaire à la procédure manuelle présentée §2.2, cet algorithme divise récursivement
chaque couple de segments (S, T ) en deux parties S = AĀ et T = BB̄, puis aligne les nouveaux
sous-segments soit de manière monotone (A avec B, Ā avec B̄), soit de manière anti-monotone (A
avec B̄ et Ā avec B).

Chaque étape de l’algorithme implique deux décisions : (a) le choix du point de segmentation et
(b) l’orientation associée. Pour optimiser ces choix, nous parcourons tous les indices possibles dans
les deux segments et calculons le score NCut pour les deux orientations possibles. Pour expliciter
ce calcul, nous commençons par définir le score d’association W (S, T ) du bitexte (S, T ) selon
W (S, T ) =

∑
s∈S,t∈T w(s, t), avec w(s, t) une mesure d’association lexicale qui peut être définie

au niveau des mots ou des unités sous-lexicales. Une première approche sélectionne la segmentation
optimisant la coupure (cut) définie par 7 :

cut(A,B) = W (A, B̄) +W (Ā, B)

7. Ce critère étant symétrique en (A,B) et (Ā, B̄), il suffit de le minimiser sur l’un de deux blocs.



La meilleure segmentation monotone (resp. anti-monotone) minimise cut(A,B) (resp. cut(A, B̄))
sur tous les points de coupure possibles ; on choisit finalement la meilleure des deux orientations. Cette
approche conduit à minimiser les scores d’association des segments qui sont exclus de l’alignement
((A, B̄) et (Ā, B) pour une segmentation monotone). Cependant, son utilisation tend à produire des
segments déséquilibrés (Shi & Malik, 2000), puisque des segments non-alignés plus courts auront une
association globale plus faible que des segments plus longs. C’est pourquoi Lardilleux et al. (2012)
trouvent préférable de minimiser le score NCut défini (pour une segmentation monotone) par :

Ncut(A,B) =
cut(A,B)

cut(A,B) + 2×W (A,B)
+

cut(Ā, B̄)

cut(Ā, B̄) + 2×W (Ā, B̄)
,

ce qui conduit à des segmentations plus équilibrées. L’algorithme termine lorsque l’un des segments a
une longueur égale à 1. Le résultat final est un arbre binaire qui représente la structure hiérarchique des
phrases parallèles ainsi que leurs alignements. En utilisant les heuristiques de conversion présentées
en 3.1, on peut au besoin se ramener à des alignements de mots.

4.2 Introduction de similarités locales

L’algorithme de segmentation repose intégralement sur des calculs de similarité lexicales impliquées
par W (S, T ) : pour pouvoir comparer nos résultats avec ceux de SimAlign, nous utilisons comme
score w(s, t) le cosinus des plongements 8 associés respectivement à s et t, calculés en moyennant
les plongements des unités sous-lexicales qui les composent. Comme le montrent Radovanovic
et al. (2010), certains vecteurs dans l’espace de représentation des plongements lexicaux sont des
hubs autour desquels d’autres vecteurs se concentrent : ces hubs sont les plus « populaires » parmi
les plus proches voisins calculés par la similarité cosinus. En plus du phénomène de hubness, les
données de grande dimension présentent également une tendance à l’uniformisation des similarités et
concentration de distances entre toutes les paires de points, qui fait que tous les points sont presque
également proches les uns des autres (Aggarwal et al., 2001). De ce fait, la plage des scores de
similarité sous-jacents aux alignements est assez étroite.

Pour atténuer ce phénomène, on remplace la similarité cosinus par une mesure locale, CSLS 9, qui
ajuste la similarité cosinus entre deux unités source et cible x et y en fonction de la similarité moyenne
de x (resp. y) avec son voisinage dans l’espace cible (resp. source). Cette opération a pour effet
de « dilater »les régions où la densité de points est élevée, éloignant ainsi les hubs de leurs voisins
(Conneau et al., 2017; Joulin et al., 2018). CSLS est défini par

CSLS(x, y) = 2 cos(x, y)− 1

k

∑
y′∈Ny(x)

cos(x, y′)− 1

k

∑
x′∈Nx(y)

cos(x′, y), (1)

avec Nu l’ensemble des k-plus proches voisins de u.

Un autre changement apporté au calcul des similarités lexicales consiste à ajouter un paramètre
de température, qui a pour effet d’amplifier les différences entre similarités. On remplace donc
CSLS(x, y) par CSLS(x, y)τ , avec τ ∈ [2 : 10], ce qui augmente l’impact des hautes valeurs de
similarité et diminue les plus basses. Une comparaison de différents calculs des matrices de similarité
est représenté sur la Figure 3.

8. Calculés, de nouveau, par xlm-roberta-base ou bert-base-multilingual-cased.
9. Pour Cross-domain Similarity Local Scaling.



FIGURE 3 – Visualisation de différentes matrices de similarité. L’utilisation de CSLS, avec un
paramètre de température élevé, permet de concentrer les similarités sur la diagonale, où sont localisés
les alignements corrects pour cet exemple.

4.3 Seuil minimal de similarité

Une méthode pour améliorer la précision de l’algorithme consiste à introduire un seuil minimal de
similarité ε dans une étape de post-traitement. Si la similarité entre deux mots est inférieure à ce seuil,
l’alignement est rejeté. Ce seuillage est appliqué séparément aux similarités entre chaque alignement
mot-à-mot inféré d’une feuille. L’introduction de ce seuillage permet d’éviter l’alignement de certains
mots, ce qui n’est pas possible avec la version de base de l’algorithme.

4.4 Résultats

Afin de comparer les arbres obtenus à partir de l’algorithme d’alignement divisif aux arbres de
référence, on représente chaque arbre sous la forme d’une liste de couples de segments alignés : au
plus haut niveau le couple de phrases parallèles, au plus bas les feuilles de l’arbre. Pour comparer un
arbre de référence avec un arbre prédit, on utilise alors les métriques classiques (précision, rappel,
F-score) sur ces deux listes, en considérant pour les calculs :

— tous les segments ;
— uniquement les feuilles ;
— uniquement les segments non-feuilles.

Avec les améliorations introduites dans les sections 4.2 et 4.3, les résultats d’évaluation sur le
format mot-à-mot et sur les arbres d’alignement sont dans le Tableau 5. Les méta-paramètres ont été
optimisés sur Le Chat Botté, qui a servi de corpus de développement. Les précisions sur la recherche
de méta-paramètres se trouvent en annexe C.

Les scores d’alignement mot-à-mot restent bien en deçà de ceux obtenus avec SimAlign (Tableau 4),
essentiellement du fait d’un trop faible rappel, puisque la précision est dans l’ensemble très satisfai-
sante. Une indication est que notre algorithme ne prédit que 16 455 liens, quand le corpus total en
comprend plus de 22 500 (Tableau 2). Ceci suggère que la procédure divisive automatique produit des
segments trop fins 10. Le seuil de similarité choisi est un autre facteur qui privilégie trop fortement
la précision au détriment du rappel. Pour ce qui concerne la métrique de comparaison d’arbre, on
constate que tous les scores sont assez faibles, en particulier pour les résultats relatifs aux segments

10. Les alignements fins produisent moins de liens que les alignements grossiers, qui construisent un nombre quadratique
de liens en fonction de leur longueur : un alignement 1-1 produit 1 lien, un alignement 2-2 en produit 4, etc.



mot-à-mot tous les segments feuilles non-feuilles
Pr Ra F1 AER Pr Ra F1 Pr Ra F1 Pr Ra F1

base 58,2 71,5 64,1 37,4 29,3 32,1 30,6 40,0 47,2 43,2 15,8 16,3 16,0

best 93,2 76,6 85,0 13,8 32,2 34,7 33,5 46,1 53,0 49,3 15,6 15,7 15,6
BAR 91,0 77,1 83,5 15,4 28,0 30,4 29,2 40,2 48,4 43,9 12,2 12,0 12,1
VIS 94,9 78,0 85,6 13,1 34,6 36,6 35,6 49,4 55,3 52,2 17,0 17,1 17,0
DER 93,8 79,5 86,1 12,6 32,3 36,3 34,2 45,8 53,9 49,5 16,0 17,1 16,5
AUB 93,2 77,7 84,7 14,1 34,0 35,6 34,8 48,8 54,5 51,5 17,0 16,7 16,8

CHA 93,2 77,4 84,6 14,4 33,5 34,7 34,1 50,0 56,0 52,8 14,1 13,6 13,8

TABLE 5 – Les résultats moyens de l’algorithme divisif sur le corpus de test, obtenus avec la
version initiale (base : τ = 1, ε = 0.0, sim = cos,model = mbert) et la meilleure version (best :
τ = 7, ε = 0.008, sim = csls, k = 2,model = mbert). Pour le meilleur jeu de paramètres on
donne également le détail par œuvre. On compare les alignements mot-à-mot, ainsi que les résultats
correspondants pour comparaisons exactes des nœuds des arbres de référence avec les arbres générés.

non-feuilles. Les segments initiaux produits par l’algorithme restent parfois très déséquilibrés en
dépit du terme de normalisation introduit par Ncut, ce qui fait que les segments intermédiaires sont
rarement retrouvés 11. Une exploration d’alternatives à NCut est dans l’annexe B. Ces faibles valeurs
sont également liées à la procédure d’évaluation très stricte implémentée dans la métrique, qui ne
vérifie que les correspondances exactes : elle considère donc qu’un segment comme (0,5-0,5) est
incorrect aussi bien quand la référence est (0,5-0,4), que quand elle est (0,5-10,20). Si les alignements
internes étaient aussi erronés que la métrique le suggère, les scores pour les feuilles seraient au moins
aussi mauvais ; or, ils sont nettement meilleurs. Une amélioration serait alors de mieux prendre en
compte les correspondances partielles, par analogie avec les propositions de Véronis & Langlais
(2000) pour l’alignement de phrases.

5 Conclusion et perspectives

Dans cet article, nous avons introduit un corpus annoté d’alignements hiérarchiques, également dispo-
nibles dans un format « mot-à-mot ». La méthodologie d’annotation hiérarchique présente l’avantage
de fournir des alignements de groupes de mots, qui, couplés aux annotations syntaxiques disponibles,
permettront de mieux analyser les divergences entre langues dans des textes parallèles. Cette ressource,
librement disponible, peut servir comme un jeu de test pour des systèmes d’alignement des mots,
ajoutant aux données existantes un autre genre textuel et une autre procédure d’annotation manuelle
des alignements.

Nous avons ensuite utilisé un algorithme divisif s’appuyant sur des plongements multilingues pour
reproduire ces annotations. Comme noté dans la section 4.4, la fonction NCut produit souvent des
segments déséquilibrés. Nos résultats confirment que le remplacement de la similarité cosinus avec
CSLS, en utilisant le méta-paramètre de température, rend les différences entre les valeurs dans
les matrices de similarité plus prononcées, ce qui fait aussi que ces valeurs sont mieux alignées
avec les intuitions humaines. Cette étude souligne l’importance de la recherche sur les propriétés

11. Il arrive ainsi souvent que le premier niveau de segmentation isole un seul mot – par exemple la ponctuation finale – du
reste de la phrase.



de l’espace des plongements, dans le but de rendre la plage des similarités plus large et rendre cet
espace plus facilement interprétable. Atténuer les phénomènes de concentration des distances et de
hubness pourrait rendre de nombreux outils de TAL plus performants. Au final, ces expériences avec
l’algorithme divisif ont apporté une amélioration significative de plus de 20 points de pourcentage
d’AER par rapport à sa version de base.

Ce travail offre plusieurs perspectives. Du point de vue algorithmique, nous souhaitons poursuivre
l’analyse approfondie de NCut et de ses variantes. Cela permettrait de produire des segments plus
équilibrés. Du point de vue des similarités, au-dela de la question de la métrique de comparaison,
nous souhaitons évaluer l’utilisation de plongements calculés directement au niveau des segments,
plutôt que les déduire des unités qui les composent. Les plongements de phrases comme ceux calculés
avec LASER (Artetxe & Schwenk, 2019) ou LaBSE (Feng et al., 2022) pourraient être utilisés à cet
effet, avec toutefois un surcoût computationnel important, du fait de l’impossibilité d’utiliser des
méthodes de programmation dynamique.

Une autre extension de ce travail consistera à explorer des métriques alternatives pour la comparaison
d’arbres. Au lieu de rechercher des correspondances exactes entre les nœuds, d’autres caractéristiques
pourraient être comparées, par exemple la profondeur ou le niveau d’équilibre des arbres. Prendre en
compte la différence entre les tailles des segments pourrait limiter la chute des scores lorsque une ou
deux unités se retrouvent dans le segment opposé. Une alternative sera de considérer une métrique
comme Tree Edit Distance (TED, Schwarz et al., 2017).
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6 Annexe

A Algorithme d’alignement divisif

Étant donné un couple de phrases (S, T ) de longueurs respectives I et J , l’algorithme divisif deman-
dera au plus min(I, J) étapes de segmentation. Chaque étape de segmentation demande d’évaluer
O(I × J) points de segmentation ; chaque évaluation demandant de sommer O(I × J) scores d’asso-
ciation lexicale w(si, tj) (cf. section 4.1). Au total, en supposant que J < αI , où α est une constante
proche de 1, ce qui est une hypothèse raisonnable pour des phrases parallèles, la complexité sera O(I5).
En pré-calculant la table auxiliaire Wc dont le terme général est W (i, j) =

∑
i′≤i,j′≤j w(si, tj), ce

qui peut être fait une fois pour toutes avec une complexité O(I2) par programmation dynamique,
l’évaluation de chaque point de segmentation peut être réalisée en temps constant, ce qui ramène la
complexité globale à O(I3).
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Algorithm 1 Algorithme divisif
procedure ALIGN(S, T)

if length(S) = 1 or length(T ) = 1 then
lier chaque mot de S à chaque mot de T
stop

end if
minNcut← 2
(X,Y )← (S, T ), I ← |S|, J ← |T |
for each (i, j) ∈ {2, . . . , I} × {2, . . . , J} do

A← [s1...si−1], Ā← [si...sI ]
B ← [t1...tj−1], B̄ ← [sj ...sJ ]
if Ncut(A,B) < minNcut then

minNcut← Ncut(A,B)
(X,Y )← (A,B), (X̄, Ȳ )← (Ā, B̄),

end if
if Ncut(A, B̄) < minNcut then

minNcut← Ncut(A, B̄)
(X,Y )← (A, B̄), (X̄, Ȳ )← (Ā, B)

end if
end for
ALIGN(X, Y)
ALIGN(X̄ , Ȳ )

end procedure

B Versions alternatives de NCut

La normalisation utilisée dans la fonction NCut a été introduite afin d’éviter de choisir des points
de coupure produisant des segments déséquilibrés. Cependant, après une analyse des sorties de
l’algorithme, il a été observé que, malgré cela, de nombreuses divisions se contentaient de séparer le
dernier symbole du reste du segment.

Deux alternatives à la fonction NCut, NCut2 et NCut3, issues de (Zha et al., 2001) et (Shi & Malik,
2000), ont alors été testées. Une visualisation du calcul de ces valeurs est dans la Figure 4.

Ncut2(X,Y ) =
cut(X,Y )

W (X,Y )
+

cut(X̄, Ȳ )

W (X̄, Ȳ )
(2)

Ncut3(X,Y ) =
cut(X,Y )

W (X,Y ) +W (X, Ȳ )
+

cut(X,Y )

W (X,Y ) +W (X̄, Y )
(3)

Les résultats obtenus avec NCut3 étaient très bas par rapport à ceux de NCut (AER=76,0 sur Le
Chat Botté). En revanche, les scores de NCut2 étaient quasiment identiques à ceux de NCut, avec
des écarts de seulement 0,3 points d’AER.



FIGURE 4 – Visualisation des fonctions NCut, NCut2 and NCut3 respectivement.

C Exploration des méta-paramètres

Les valeurs de paramètres testés :

1. température τ : τ ∈ [2 : 10]

2. seuil de similarité minimale ε : ε ∈ [0 : 0.4]

3. similarité sim : sim ∈ {cos,CSLS}
4. nombre de plus proches voisins k (seulement pour CSLS) : k ∈ [1 : 4]

5. modèle utilisée pour calculer les plongements model : model ∈ {mbert, xlmr}
6. variant de la fonction de normalisation ncut : ncut ∈ {ncut,ncut2,ncut3}

FIGURE 5 – Résultats de recherche de meilleurs valeurs de F1 score en variant d’abord la température,
ensuite le seuil ε avec la température fixée.

La version initiale :

τ = 1, sim = cos, ε = 0.0, k = 2,model = mbert,ncut = ncut

La meilleure version trouvée :

τ = 7, sim = CSLS, ε = 0.008, k = 2,model = mbert,ncut = ncut.

On a observé des performances légèrement meilleures avec mbert, néanmoins, les différences entre
les deux modèles n’étaient pas très prononcées. Les résultats de recherche d’ε et τ sont dans la
Figure 5.
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