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RÉSUMÉ
La fouille de phrases parallèles vise à extraire des paires de traduction à partir de corpus monolingues.
Si des paires de langues relativement bien dotées ont déjà été étudiées par le passé, cet article
a pour objectif d’étendre cette tâche, dans un premier temps, à six langues régionales de France
métropolitaine, appariées au français : le breton, le corse, le basque, l’alsacien, l’occitan et le picard.
Afin de pouvoir évaluer la qualité des outils de fouille, nous générons des corpus synthétiques en
introduisant des phrases parallèles dans des corpus monolingues. Nos expériences suggèrent que
les quatre modèles de langue considérés représentent ces langues de manière variable, reflétant le
niveau de ressources numériques disponibles et la proximité linguistique avec les langues de pré-
entraînement. Nous avons également étudié deux types d’approches pour améliorer l’alignement
multilingue qui ne requièrent aucune phrase parallèle incluant les six langues étudiées.

ABSTRACT
Towards the Parallel Sentence Mining for Regional Languages of Metropolitan France.

Parallel sentence mining aims to extract translation pairs from monolingual corpora. While relatively
well-resourced language pairs have already been studied previously, the objective of this article is to
extend this task to six regional languages of metropolitan France, paired with French, as a first step :
Breton, Corsican, Basque, Alsatian, Occitan, and Picard. We generate synthetic corpora to be able to
evaluate the quality of our mining tools by introducing parallel sentences in monolingual corpora. Our
experiments suggest that the four language models considered represent these languages in varying
ways, reflecting the level of available digital resources and the linguistic proximity to the pre-training
languages. We also studied two types of approaches to improve multilingual alignment that do not
require any parallel sentences featuring the six studied languages.

MOTS-CLÉS : Fouille de phrases parallèles, langues régionales de France, représentation de
phrases.

KEYWORDS: Parallel sentence mining, regional languages of France, sentence representation.

1 Introduction

La fouille de phrases parallèles consiste en l’identification de paires de traduction au sein de deux
corpus monolingues. La principale motivation réside dans la constitution d’un corpus parallèle pour
entraîner des modèles de traitement automatique des langues (TAL), le plus évident étant la traduction
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automatique. Il s’agit d’une tâche plus complexe que celle connexe d’appariement (« matching ») de
phrases parallèles, qui intervient notamment pour évaluer la qualité de modèles de langue multilingues,
car les phrases ont alors nécessairement un équivalent dans l’autre corpus.

Différentes éditions de défis partagés se sont intéressées à la fouille de phrases parallèles, le plus
notable étant BUCC (Zweigenbaum et al., 2017; Pierre Zweigenbaum & Rapp, 2018), qui a étudié
quatre paires de langues bien dotées : le français, l’allemand, le chinois et le russe, tous associés
à l’anglais. Un défi partagé similaire porte sur le filtrage de corpus parallèles (Koehn et al., 2019,
2020), où des langues peu dotées d’Asie (du sous-continent indien et d’Asie du Sud-Est) ont été
considérées. L’objectif est de ne conserver que les paires de traduction, en supprimant les paires
bruitées, de moindre qualité, notamment obtenues à travers une fouille de phrases. Cependant, leurs
corpus de départ à filtrer comptent déjà des millions de paires de phrases, ce qui reste une barre élevée
à atteindre pour d’autres langues peu dotées.

Dans ce contexte, si le français est bien représenté dans le TAL (notamment pour la fouille), nous
nous intéressons aux autres langues parlées en France. Nous considérons, dans cette première étude,
six langues régionales de France métropolitaine, appariées avec le français : le breton, le corse,
le basque, l’alsacien, l’occitan et le picard. L’objectif est, d’une part, d’avoir un aperçu de leur
représentation dans les modèles de langue actuels (encodeurs) et, d’autre part, d’évaluer leur influence
sur la qualité de la fouille. Il s’agit ici de langues parmi les plus présentes en ligne après le français,
comparativement.

Notre approche repose principalement sur l’utilisation de modèles de langue multilingues entraînés
avec des données monolingues, afin de pouvoir inclure plus simplement davantage de langues par la
suite, en particulier les moins dotées. De fait, les encodeurs de phrases compétitifs tels que LaBSE
(Feng et al., 2022) nécessitent des phrases parallèles pour l’entraînement, ce qui reste coûteux,
voire difficilement accessible en quantité suffisante en fonction des paires de langues. Par exemple,
l’approche contrastive de Tan et al. (2023) a besoin de dizaines de milliers de phrases parallèles pour
entraîner leur modèle dans le cas de langues « extrêmement peu dotées ».

Nous présentons les six langues et les corpus utilisés en section 2, puis nous détaillons nos expé-
riences de fouille de phrases en section 3. Nous rendons accessibles les corpus d’évaluation générés,
BELOPSEM_FRANCE 1, ainsi que les modifications effectuées sur le système de fouille 2.

2 Constitution des corpus comparables

2.1 Langues étudiées

Nous nous intéressons à six langues régionales de France métropolitaine dans cette étude : le breton
(code ISO 639-3 : bre, Glottocode : bret1244 ; langue celtique), le corse (cos, cors1241 ;
langue romane), le basque (eus, basq1248 ; isolat), l’alsacien (dialecte de l’alémanique 3, gsw,
alsa1241 ; langue germanique), l’occitan (oci ; langue romane) et le picard (pcd ; langue romane),
toutes appariées avec le français.

Deux colonnes du tableau 1 indiquent la vitalité de la langue selon la classification d’Ethnologue

1. https://github.com/shuokabe/Belopsem
2. https://github.com/shuokabe/PaSeMiLL
3. L’alsacien est groupé avec le suisse allemand pour le code ISO gsw (alémanique).
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langue Ethnologue ressource OPUS XLM-R mmBERT Glot500-m LaBSE

breton en danger 1 1,5M ✓ ✓ ✓ (749k) ✗
corse en danger 1 855 ✗ ✓ ✓ (3,0M) ✓
basque institutionnel 4 2,6M ✓ ✓ ✓ (13M) ✓
alsacien* stable 0 26 ✗ ✓ ✓ (449k) ✗
occitan en danger 1 11M ✗ ✓ ✓ (1,4M) ✗
picard en danger 1 360 ✗ ✓ ✓ (32,9k) ✗

TABLE 1 – Informations complémentaires sur les six langues étudiées : la vitalité de la langue selon
Ethnologue, la quantité de ressources disponibles selon Joshi et al. (2020) (allant de 0 à 5), le nombre
de paires de phrases parallèles dans la collection OPUS (Tiedemann, 2012) et la présence de la langue
dans les données de pré-entraînement des quatre modèles respectifs. * les informations pour l’alsacien
correspondent au code ISO gsw (qui inclut le suisse allemand), hormis pour le niveau de ressources.

(Eberhard et al., 2026) ainsi que le groupe affecté par l’étude de Joshi et al. (2020) sur la quantité de
ressources disponibles en ligne, avec une échelle allant de 0 (langue très peu dotée) à 5 (langue bien
dotée). Notre étude porte notamment sur quatre langues catégorisées comme étant en danger ainsi
que sur l’alsacien, un dialecte de l’alémanique classé « vulnérable » par l’UNESCO (2010). De plus,
toutes, sauf le basque, sont considérées comme (très) peu dotées pour le TAL (catégories 0 et 1), avec
peu de données en ligne comparativement.

2.2 Méthodologie pour la création de corpus synthétiques

Nous évaluons la représentation des langues par les modèles encodeurs ainsi que la qualité de la fouille
de phrases en suivant la méthodologie de Okabe et al. (2025), qui se sont intéressés à la même tâche
pour trois langues peu dotées (dont l’occitan), en créant un jeu de données d’évaluation (BELOPSEM).
Nous constituons donc un corpus synthétique d’évaluation pour la fouille, sur le modèle du défi
partagé BUCC (Zweigenbaum et al., 2017). Étant donné un corpus parallèle existant pour une paire de
langues, nous injectons aléatoirement ses phrases dans deux corpus monolingues distincts. L’objectif
est alors de retrouver ces mêmes paires de phrases. Cette approche permet d’évaluer automatiquement
la performance des outils de fouille, tout en se rapprochant d’un cadre réaliste.

Source des corpus Pour créer nos jeux de données synthétiques, nous avons besoin de paires de
phrases traduites ainsi que de corpus monolingues comparables 4 (mais non parallèles), afin que la
tâche ne soit pas trop aisée. Tout d’abord, pour les textes monolingues, nous avons recours aux corpus
monolingues de Wikipédia (2021), accessibles à travers la Leipzig Corpora Collection (Goldhahn
et al., 2012). Nous utilisons 30 000 phrases pour toutes les langues (français inclus), sauf le corse,
pour lequel nous concaténons les 10 000 phrases disponibles de 2014, 2016 et 2021 (toujours de
Wikipédia), pour aboutir à 30 000 phrases. Ce choix signifie également que nous utilisons le même
texte monolingue en français pour les six paires.

Pour les phrases parallèles à injecter, nous utilisons principalement les corpus disponibles dans la
collection OPUS (Tiedemann, 2012). La colonne OPUS du tableau 1 présente, pour chaque langue

4. Nous utilisons le terme « comparable » pour désigner un domaine et contexte similaire pour deux langues.
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régionale étudiée, le nombre total de phrases parallèles avec le français, accessibles sur le site en
mars 2026 5. Nous pouvons observer que les caractéristiques mentionnées précédemment (niveaux
de vitalité et de ressources pour les langues) ne correspondent pas nécessairement à la réalité des
données disponibles pour notre tâche. Si le breton ou l’occitan sont considérés comme étant en danger
et peu dotés, ils présentent tous deux plus d’un million de phrases parallèles, tandis que le corse et le
picard présentent moins de mille paires de traduction, malgré une classification similaire.

Nous sélectionnons, toutefois, une seule source de corpus par paire de langues. Pour le breton, un
corpus parallèle spécifique et conséquent était disponible : le corpus OfisPublik (Tyers, 2009). Pour
le basque, nous utilisons le corpus parallèle TED2020. Comme les données parallèles disponibles
sur OPUS sont de taille plus réduite pour le corse et le picard (voir tableau 1), nous concaténons les
corpus Wikimedia et Tatoeba (ce dernier ne contenant que huit phrases pour le corse). Pour l’occitan,
nous utilisons le corpus Wikimedia correspondant. Enfin, pour l’alsacien, comme OPUS ne présente
pas même 50 paires de phrases pour le suisse allemand, nous choisissons une source de corpus
différente : le corpus théâtral parallèle pour l’alsacien, issu du projet DIVITAL (Bernhard, 2026).

Traitement des données Nous avons tout d’abord vérifié manuellement certains des corpus paral-
lèles bruts (pour le corse et l’occitan), du fait de la proximité linguistique avec le français, l’espagnol
ou l’italien, afin de contrôler partiellement les phrases qui seront injectées. En effet, ces deux derniers
corpus présentaient à l’origine des erreurs manifestes, comme, par exemple, une différence claire de
longueur des phrases, avec des éléments non traduits dans l’autre langue.

Nous avons, de ce fait, pré-traité les corpus bilingues pour les six paires de langues afin de supprimer
le bruit et d’améliorer leur qualité. Nous avons filtré les phrases dupliquées, trop courtes ou longues,
en dessous de 10 mots (ou de 5 pour le corse et le picard, afin de conserver au moins 200 paires) et
au-dessus de 80. Pour les phrases parallèles, nous écartons, de plus, les paires présentant un écart
significatif de longueur (mauvais alignement ou traduction partielle) ou un chevauchement trop
élevé de caractères entre les parties source et cible (par exemple, dû à des fragments cités ou une
abondance de noms propres transparents). Enfin, nous procédons également à une identification de
langue avec l’outil GlotLID (Kargaran et al., 2023), spécifiquement entraîné pour les langues peu
dotées. Cependant, comme les scores rapportés par Kargaran et al. (2023) pour l’alsacien et le picard
sont légèrement inférieurs à ceux des quatre autres langues, nous ne leur appliquons pas ce filtre.

Une fois ce pré-traitement effectué, nous créons les corpus en maintenant une proportion aux alentours
de 5-7 % de phrases parallèles injectées aléatoirement dans les textes monolingues. Puis, nous
affectons 25 % des phrases pour l’entraînement et les 75 % restants pour le test, afin de reproduire
une situation réelle de fouille de phrases. Un jeu de données existant mais de petite taille (ici,
d’entraînement) permet de calibrer l’outil de fouille à déployer sur un corpus plus grand (ici, de test).
Le tableau 2 présente la taille de chacun des corpus constitués.

5. Lorsque plusieurs versions d’un corpus existent, nous comptabilisons uniquement la plus grande.
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bre-fr cos-fr eus-fr gsw-fr oci-fr pcd-fr

source 5 881 2 749 5 309 5 234 5 996 1 091
entraînement cible (FR) 5 981 3 276 5 968 6 216 5 956 1 298

dont parallèle 374 136 361 324 349 59

source 17 647 8 260 15 934 15 704 17 976 3 279
test cible (FR) 17 948 9 835 17 911 18 650 17 873 3 900

dont parallèle 1 124 413 1 087 974 1 049 182

TABLE 2 – Statistiques sur les corpus d’évaluation synthétiques pour les six paires de langues.

3 Fouille de phrases parallèles

3.1 Système de fouille de phrases

Nous utilisons le système de fouille de phrases présenté par Okabe & Fraser (2025), qui étend
l’approche de Hangya & Fraser (2019) par des plongements contextuels (et non statiques) de phrases.
Le système de fouille en lui-même permet d’obtenir des paires de phrases de qualité, lorsque les
langues sont bien alignées entre elles. La performance dépend, de fait, de la représentation des
langues par les modèles utilisés lors de l’encodage des phrases.

Une fois les phrases source (langue régionale) et cible (français) représentées par des plongements
grâce au modèle choisi, le système calcule la similarité entre deux représentations de phrases grâce
au score CSLS (« Cross-Domain Similarity Local Scaling » en anglais ; Conneau et al., 2018) qui
permet notamment de mieux différencier les paires de traduction des phrases simplement similaires.
L’implantation de cette partie repose sur la bibliothèque faiss (Johnson et al., 2019). Enfin, une
paire de phrases est considérée comme étant parallèle lorsque ce score est supérieur à un seuil τ ,
à définir sur la base d’entraînement. Suivant Hangya & Fraser (2019), nous définissons ce seuil
de manière dynamique dans l’équation (1), en fonction de la moyenne M et de l’écart-type σ des
similarités sur le corpus :

τ = M + λ× σ, (1)

où λ est le méta-paramètre à ajuster (sa valeur par défaut est de 2,0).

Représentation des phrases Afin d’évaluer l’impact d’un pré-entraînement uniquement mono-
lingue sur la langue étudiée, nous comparons tout d’abord deux modèles de langue : XLM-RoBERTa
ou XLM-R (base) (Conneau et al., 2020) ainsi que Glot500-m (Imani et al., 2023). Ce dernier peut
être considéré comme une extension du premier pour davantage de langues (plus de 500), notamment
peu dotées. De plus, nous avons étudié le modèle mmBERT (base) (Marone et al., 2025), multilingue
et plus récent, qui a été entraîné sur plus de 1 800 langues. Pour ces trois modèles de langue, nous
considérons la moyenne des représentations de mots afin de représenter une phrase. Par ailleurs, nous
présentons également les résultats obtenus avec LaBSE (Feng et al., 2022), un encodeur de phrases
multilingue de l’état de l’art 6, afin d’avoir une référence. Grâce à son entraînement sur des corpus
parallèles avec un objectif contrastif, ce modèle obtient les meilleurs scores de fouille pour des paires

6. Nos expériences préliminaires avec LaBSE ont montré une meilleure performance que LASER2 (Heffernan et al., 2022)
et multilingual-e5-base (Wang et al., 2024).
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de langues peu dotées sur le jeu de données d’évaluation BELOPSEM (Okabe et al., 2025). Pour une
comparaison juste entre les modèles, nous nous concentrons uniquement sur les encodeurs produisant
des représentations de phrase de taille 768.

Les quatre dernières colonnes du tableau 1 indiquent les langues présentes dans les données de
pré-entraînement de chacun des quatre modèles. Nous avons également choisi ces six langues car
elles sont présentes de manière variable dans les corpus d’entraînement de ces modèles, notamment
le breton pour XLM-R ou le corse pour LaBSE. Notons que les six langues étudiées font partie des
langues de pré-entraînement de Glot500-m et mmBERT. Pour ce dernier, la plupart des langues (toutes,
hormis le basque et l’alémanique) font uniquement partie de l’ultime étape du pré-entraînement :
la phase de décroissance (« decay phase »). Il s’agit d’une partie hautement multilingue, portant le
nombre total de langues observées de 110 jusqu’alors (deuxième phase, où le basque et l’alémanique
sont présents) à 1 833, incluant un large éventail de langues peu dotées.

3.2 Résultats expérimentaux de fouille

En suivant le protocole du défi partagé BUCC (Zweigenbaum et al., 2017), nous évaluons les modèles
grâce aux métriques usuelles de précision (P), rappel (R) et F-score (F). Nous interpréterons cependant
principalement le F-score dans cet article. Le tableau 3 présente les scores obtenus pour les six paires
de langues à l’aide des quatre modèles présentés en section 3.1 sur la partie test de nos corpus. Le
méta-paramètre optimal λ lié au seuil minimum de similarité τ a été défini séparément pour chaque
modèle et paire de langues, en maximisant le F-score sur la base d’entraînement.

bre-fr cos-fr eus-fr gsw-fr oci-fr pcd-fr moy.

mmBERT 1,98 25,21 6,98 12,30 65,88 39,71 25,34
XLM-R 5,20 16,06 41,14 14,44 51,98 29,75 26,43
Glot500-m 13,47 49,94 23,56 15,60 86,85 44,59 39,00

LaBSE 42,07 90,32 98,48 69,24 97,43 65,81 77,23

TABLE 3 – Résultats (F-scores) et moyennes obtenus sur les six corpus synthétiques de test pour la
fouille de phrases parallèles, selon le modèle de base choisi pour la représentation des phrases.

Tout d’abord, pour les représentations de phrases moyennées, nous observons que Glot500-m parvient
à atteindre de meilleurs F-scores que XLM-R, hormis en basque. Le pré-entraînement spécifique
pour les langues peu dotées semble donc bénéfique, tandis que le basque semble en être impacté
négativement. Le modèle mmBERT, malgré son pré-entraînement plus ambitieux pour les langues
peu dotées, 1 833 contre 511 pour Glot500-m, ne parvient pas à être compétitif avec ce dernier pour
la fouille de phrases parallèles.

LaBSE obtient ici systématiquement le meilleur score pour les six paires de langues, avec parfois plus
de 50 points de différence avec Glot500-m. Le modèle semble avoir été aidé par son entraînement
explicitement au niveau des phrases et par son objectif d’alignement de phrases parallèles. Ce résultat
est également en accord avec Okabe et al. (2025), où LaBSE apparaissait comme premier choix pour
la fouille de phrases pour des paires de langues proches (notamment de la même famille linguistique).

693



Analyse par langue Bien que les six corpus ne soient pas comparables entre eux, l’occitan apparaît
comme la langue la mieux représentée à travers les modèles de langue étudiés, avec en moyenne 76
points de F-score. Cette langue romane est en effet proche de l’espagnol et du catalan, tous deux
présents lors du pré-entraînement des quatre modèles.

Trois langues présentent un F-score aux alentours de 40 en moyenne : le corse, le basque et le picard,
malgré des tendances diverses. Le corse est représenté de manière médiocre par les modèles de langue
standard, alors que LaBSE obtient un F-score au-delà de 90, grâce à son entraînement sur des données
aussi bien monolingues que bilingues dans la langue (voir tableau 1).

Le basque, bien que présent dans les langues de pré-entraînement des quatre modèles, semble être une
paire plus difficile pour les modèles standards. On observe, de fait, un lien négatif entre le nombre de
langues lors du pré-entraînement et le score de fouille. Nous pouvons supposer qu’en tant qu’isolat, il
présente un mauvais alignement cross-lingue et souffre plus particulièrement de la « malédiction du
multilinguisme » (Conneau et al., 2020). Cela ne semble pas être le cas pour LaBSE, en revanche,
grâce à son pré-entraînement sur des phrases principalement bilingues anglais-basque.

Le picard présente enfin la plus faible variance des F-scores parmi ces trois langues. On observe, de
fait, un score nettement plus bas obtenu par LaBSE, mais la langue semble bénéficier de sa proximité
avec le français, même pour XLM-R. Il s’agit là du troisième score le plus élevé obtenu par XLM-R
après le basque (vu lors du pré-entraînement) et l’occitan (proche de plusieurs langues romanes).

Toutefois, nous observons que la proximité linguistique ne suffit pas à obtenir une représentation ro-
buste, car les performances sont plus faibles pour l’alsacien, proche de l’allemand. Il s’agit également
de la paire pour laquelle l’avantage de Glot500-m est le moins prononcé par rapport à XLM-R. Bien
qu’il s’agisse d’une langue indo-européenne, cette baisse pourrait être expliquée par les différences
linguistiques, entre langues romanes et germaniques.

Enfin, le breton est la langue la moins bien représentée par les différents modèles, où même LaBSE
atteint moins de 50 points. Le score est également bas pour XLM-R qui a pourtant été pré-entraîné
sur la langue. Comme il s’agit d’une langue celtique, qui ne présente pas de langues très bien dotées
(contrairement aux langues romanes ou germaniques), la représentation semble en être affectée.

En somme, nous constatons que le pré-entraînement (monolingue) permet d’améliorer la qualité de
représentation des paires de phrases (Glot500-m), lorsque des transferts multilingues s’opèrent. La
proximité linguistique au sein même de la paire (picard-français) ou avec des langues mieux dotées
du pré-entraînement semble également bénéfique pour la tâche de fouille. Enfin, LaBSE, par son
entraînement au niveau des phrases et son objectif d’alignement cross-lingue, permet de bien apparier
les phrases dans des langues même absentes de son pré-entraînement. Nous observons également
que, bien que les domaines des corpus parallèles soient différents des corpus monolingues extraits
de Wikipédia, pour le breton et l’alsacien, notre jeu de données d’évaluation reste d’une difficulté
appropriée.

3.3 Vers un meilleur alignement cross-lingue

3.3.1 Amélioration de l’isotropie

Afin d’améliorer la qualité de représentation des phrases obtenues en calculant la moyenne des
mots, nous appliquons une transformation CBIE (« cluster-based isotropy enhancement » ; Rajaee &
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FIGURE 1 – Représentation t-SNE des phrases parallèles breton-français, avant et après la transfor-
mation CBIE des plongements obtenus avec Glot500-m.

Pilehvar, 2021) ou un blanchiment (« whitening » ; Huang et al., 2021). En effet, Hämmerl et al. (2023)
notent une amélioration de l’isotropie à travers ces procédés, aboutissant à un meilleur alignement
multilingue et appariement de phrases. Nous étendons donc cette approche à la tâche plus complexe
de fouille de phrases, étant donné que l’approche CBIE a déjà été bénéfique sur le jeu de données
d’évaluation de trois langues peu dotées (Okabe et al., 2025).

Nous appliquons la transformation CBIE aux représentations de phrases obtenues avec Glot500-m.
Celle-ci détermine tout d’abord des groupements (« clusters ») sur l’ensemble du corpus, puis
supprime les 12 premières directions dominantes par groupement (et non sur l’ensemble du corpus).
Nous utilisons alors ces nouveaux vecteurs dans l’outil de fouille pour calculer la similarité entre les
phrases. De même, nous utilisons le blanchiment sur les plongements de phrases de Glot500-m. Nous
considérons ces deux transformations de manière séparée.

Visualisation La figure 1 présente la visualisation t-SNE obtenue pour les phrases parallèles
d’entraînement pour la paire breton-français 7. À gauche, les plongements de Glot500-m apparaissent
comme deux groupements distincts, avec très peu de paires alignées visibles, tandis qu’à droite, après
la transformation CBIE, nous observons deux groupements qui se chevauchent, suggérant un meilleur
alignement cross-lingue.

Résultats de la fouille Nous observons dans le tableau 4, l’impact de ces deux post-traitements
sur les représentations de Glot500-m. Tout d’abord, la transformation CBIE, peu coûteuse, permet
d’améliorer la qualité des phrases parallèles obtenues avec Glot500-m de manière notable pour les
six paires. Ce résultat confirme la tendance constatée par Okabe et al. (2025), où l’amélioration de
l’isotropie pour ces modèles de langue se traduit par de meilleurs appariements de phrases.

De plus, le blanchiment se révèle être légèrement plus efficace que le traitement CBIE pour renforcer
l’alignement cross-lingue, avec une marge de plus de 5 points de F-score en moyenne. Le bénéfice
dépend toutefois des langues source : le picard et l’occitan présentent une hausse d’au plus 7 points
en moyenne, tandis que le basque et le corse observent une amélioration de plus de 20 points. Nous

7. Nous observons le même phénomène pour le picard, l’alsacien et le basque, mais pas pour le corse et l’occitan.

695



bre-fr cos-fr eus-fr gsw-fr oci-fr pcd-fr moy.

Glot500-m 13,47 49,94 23,56 15,60 86,85 44,59 39,00
+ CBIE 26,28 69,80 41,70 22,06 93,65 46,65 50,02
+ blanchiment 35,44 72,14 48,30 31,83 94,11 51,76 55,60

LaBSE 42,07 90,32 98,48 69,24 97,43 65,81 77,23

Glot500+LaBSE 53,12 86,90 89,97 66,60 97,73 63,46 76,30

TABLE 4 – Résultats (F-scores) obtenus sur les six corpus synthétiques de test pour la fouille de
phrases parallèles à travers une amélioration de l’isotropie (soit par le traitement CBIE, soit par
blanchiment) et la distillation de connaissances.

notons ici que ces deux transformations sont plus efficaces pour les paires de langues plus distantes :
le français, langue romane occidentale (tout comme l’occitan et le picard), est de fait plus éloigné du
breton, de l’alsacien ou du basque. Par ailleurs, LaBSE reste plus performant pour les six paires de
langues étudiées.

3.3.2 Distillation de connaissances

Nous employons également une approche de distillation de connaissances (Reimers & Gurevych,
2020), en considérant LaBSE comme modèle enseignant et Glot500-m comme modèle élève. Nous
nommerons cette configuration Glot500+LaBSE. Notre objectif ici est d’évaluer si les atouts des deux
modèles peuvent être combinés : une représentation robuste et cross-lingue de phrases par LaBSE
ainsi qu’une couverture réelle et meilleure de langues peu dotées par le pré-entraînement monolingue
de Glot500-m. Pour la distillation, un corpus parallèle est nécessaire, or, pour trois de nos langues, leur
taille est minime (voir tableau 1). Nous n’utiliserons donc pas de phrases parallèles directes (comme le
corse-français), mais indirectes (comme l’italien-français), en nous appuyant sur les langues voisines
et mieux dotées. Ceci aboutirait à un modèle LaBSE étendu aux langues peu dotées, en nécessitant
uniquement des phrases monolingues (Glot500-m). Nous utilisons pour cela 100 000 paires de
phrases du corpus sentence-transformers/parallel-sentences-talks, où l’anglais
est utilisé comme pivot avec le français, l’allemand (pour sa proximité avec l’alsacien), l’espagnol
(pour l’occitan) et l’italien (pour le corse).

Résultats de la fouille Dans le tableau 4, nous observons que la distillation améliore significative-
ment le résultat de la fouille pour les six paires de langues par rapport à Glot500-m. En moyenne,
le F-score est augmenté de 37 points, allant de 10 pour l’occitan, déjà élevé, à 66 pour le basque.
Nous observons également les mêmes tendances que pour l’amélioration de l’isotropie : les langues
romanes occidentales en bénéficient moins que les langues plus éloignées du français. La distillation
permet donc de mieux aligner ces représentations et agit positivement pour la fouille de phrases
parallèles. Néanmoins, les résultats restent sensiblement en deçà de LaBSE (moins d’un point de
différence en moyenne) sur notre jeu d’évaluation. Notons que pour le breton, la différence est notable
et en faveur de Glot500+LaBSE. Il s’agit, en effet, d’une paire éloignée du français, n’ayant pas de
langue voisine bien dotée (contrairement à l’alsacien) et non représentée par LaBSE (contrairement au
basque). Dans ce cas de figure précis, l’approche par distillation permet de surpasser les performances
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de base de LaBSE, sans même avoir recours à des phrases parallèles avec le breton.

3.4 Analyse qualitative

cos A catedrale hè iscritta in u 1929 cum’è munumentu storicu è classata in u 2000 .

XLM-R Repris, il est réintégré 12 ventôse an II sur ordre de l’administration de police.

Glot500-m Cette fontaine, construite au et restaurée en 2015, alimentait l’ancien lavoir communal.

+ blanchiment L’édifice est classé au titre des monuments historiques en 2000.

Glot500+LaBSE
& référence

Après une inscription en 1929, fait l’objet d’un classement au titre des monuments
historiques depuis le 3 février 2000.

FIGURE 2 – Exemple de paire de phrases retrouvée avec XLM-R ou les variantes de Glot500-m. La
traduction de la phrase corse en français correspond à la phrase identifiée par Glot500+LaBSE.

La figure 2 présente une paire de phrases corse-français, où la phrase associée par le modèle ne cor-
respond pas à la référence lorsque XLM-R ou des variantes de Glot500-m sont utilisés. La traduction
en français est correctement retrouvée par Glot500+LaBSE (et LaBSE). En comparant les différentes
phrases en français, nous remarquons que les phrases extraites se rapprochent progressivement de
la traduction. XLM-R, qui n’a pas été pré-entraîné sur le corse, a seulement en commun avec la
traduction, la présence d’une année. Les variantes de Glot500-m sans ajustement traitent toutes deux
du thème d’un site patrimonial ; le blanchiment permet, par ailleurs, de retrouver une phrase portant
exactement sur un classement aux monuments historiques en l’an 2000. Nous notons ici que la version
française n’est pas une traduction exacte mais très proche ; nous avons conservé de telles paires du
fait de la taille du corpus parallèle de référence en corse.

4 Conclusion

Nous avons effectué une première étude de la tâche de fouille de phrases parallèles pour six langues
régionales de France métropolitaine parmi les mieux représentées en TAL, appariées avec le français.
Pour mieux évaluer la qualité des outils utilisés, nous avons généré des corpus synthétiques en
introduisant dans des textes monolingues, des phrases issues de corpus parallèles répertoriés. Puis,
nous utilisons une version mise à jour d’un système de fouille de phrases parallèles, en comparant
quatre modèles de langue multilingues pour représenter les phrases et calculer leur similarité.

Nous notons que le pré-entraînement monolingue standard sur les langues source est bénéfique
lorsqu’un transfert cross-lingue est possible, comme pour Glot500-m. Les représentations moyennées
sont, toutefois, moins performantes que LaBSE pour notre jeu d’évaluation. Nous considérons
également deux méthodes pour améliorer l’alignement entre les langues dans les représentations
de Glot500-m, sans nécessiter de phrases parallèles directes : deux transformations pour rendre les
plongements plus isotropes (CBIE et blanchiment) ainsi que la distillation de connaissances entre
LaBSE et Glot500-m. Les trois stratégies permettent d’atteindre de meilleurs scores pour les six
paires de langues par rapport à la performance de base de Glot500-m. Cependant, même la distillation,
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qui aboutit pourtant au F-score le plus élevé en moyenne pour un modèle fondé sur Glot500-m, ne
permet pas de surpasser LaBSE. Notre approche est, néanmoins, bénéfique pour le breton.

Limites de notre approche Le tableau 3 suggère que la tâche de fouille de phrases parallèles
semble relativement aisée sur nos corpus générés actuels (hormis pour la paire breton-français) pour
les meilleurs modèles. La différence de domaines entre les textes monolingues et parallèles peut
également être un facteur partiellement explicatif. Cependant, nous observons que dans les cas les
plus divergents, comme pour l’alsacien (Wikipédia et texte théâtral), la fouille reste difficile pour ces
modèles.

De plus, les modèles que nous considérons représentent les phrases en calculant la moyenne des
plongements de mots, ce qui reste sous-optimal par rapport aux encodeurs de phrases. De fait, ces
derniers sont entraînés avec un objectif explicite sur des corpus parallèles conséquents.

Par ailleurs, l’une des particularités essentielles que nous ne prenons pas en compte dans notre
approche réside dans les variations orthographiques ou géographiques. Une étude dédiée nécessite,
cependant, une annotation des phrases selon les variétés (comme les dialectes de l’occitan), peu
disponible.

Travaux futurs Ce travail constitue une première étape vers une extension à d’autres langues
régionales de France, telles que le poitevin-saintongeais, qui fait l’objet de travaux récents de la
communauté TAL, comme ParCoLab (Stosic et al., 2024). Ce dernier comporte par ailleurs un corpus
parallèle pour quatre langues régionales de France : l’alsacien (que nous utilisons), le corse, l’occitan
et le poitevin-saintongeais. D’autre part, nous complexifierons les corpus générés, en reproduisant une
approche similaire à Chen et al. (2023), qui introduisent des phrases volontairement proches, mais
fondamentalement différentes des vraies traductions, en remplaçant, par exemple, les nombres ou les
entités nommées. En effet, dans notre cas, les F-scores pour trois des six paires sont déjà au-delà de
90 avec LaBSE. Un jeu de données d’évaluation plus complexe nous permettrait de mieux évaluer la
robustesse de nos approches.
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