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Abstract
We propose in this contribution a method to validate the relevance of the notion of vector based semantic similarity,
using a multilingual framework. The goal is to verify that vector based semantic similarities can be reliably trans-
fered from one language to another. More precisely, the idea is to test whether the relative positions of documents
in a vector space associated with a given source language are close to the ones of their translations in the vector
space associated with the target language. The experiments have been conducted using the standard Vector Space
model and the DSIR model. The method used for this test can also be applied to the automated evaluation of the
performance of machine translation systems or to multilingual information retrieval.

Résumé
Dans cet article, nous proposons une approche permettant d’utiliser un corpus multilingue aligné pour la validation
de la pertinence de la notion de similarité sémantique à base de représentation vectorielle des documents. L’idée
est de vérifier, à l’aide de tests statistiques, que les positionnements relatifs des documents dans l’espace vectoriel
associé à la langue source sont proches de ceux de leur traduction dans l’espace vectoriel associé à la langue
cible. Les expériences présentées ici reposent sur deux modèles de représentation vectorielle des documents : le
modèle vectoriel standard et le modèle DSIR. La méthodologie développée pour cette validation peut également
être appliquée à l’évaluation automatique de la performance de systèmes de traduction automatique ou dans le
cadre de la recherche documentaire multilingue.
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1. Introduction

La notion de similarité textuelle est très souvent utilisée dans les applications de Traitement
de la langue destinées à l’exploitation de corpus textuels de grande taille. Par exemple, en Re-
cherche Documentaire, les documents pertinents retournés par le moteur de recherche sont les
plus proches de la requête selon une certaine mesure de similarité (Salton and McGill, 1983) ;
de même, dans le cas de la structuration automatique de bases de données textuelles (classifi-
cation non supervisée), les documents sont également regroupés en classes en fonction d’une
mesure de similarité spécifique (Salton et al., 1975a).

La notion de similarité entre documents est par ailleurs fortement liée au choix de la méthode de
représentation des textes. Dans le cas de collections de textes de grande taille, la représentation
la plus utilisée est la représentation vectorielle (par exemple mise en œuvre dans des systèmes
de recherche documentaire tels que SMART (Salton, 1971)), dans laquelle un document est
représenté par un vecteur dans un espace vectoriel dont les dimensions sont associées à des
unités linguistiques spécifiques (mot,stems, lemmes, etc.).

La représentation vectorielle des documents, fondée sur un modèle simple et facile à mettre en
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œuvre, a déjà prouvé sa pertinence et son efficacité dans le cadre d’évaluations liées à diverses
applications (recherche documentaire, classification, etc.). Dans cet article, nous proposons une
nouvelle méthode de validation indépendante de toute application. L’idée est d’utiliser un cor-
pus multilingue aligné pour valider la pertinence de la représentation en montrant que les po-
sitionnements relatifs des représentations des documents dans l’espace vectoriel associé à une
langue source sont proches de ceux de leurs traductions dans l’espace vectoriel associé à la
langue cible. En d’autres termes, on cherche à vérifier que la similarité entre les représentations
vectorielles de deux documents quelconques dans l’espace source est proche de la similarité
entre les représentations vectorielles de leur traduction dans l’espace cible.

La suite de cette contribution s’articule de la façon suivante : dans la section 2, nous présentons
les deux modèles de représentation vectorielle utilisées pour nos expériences, à savoir le modèle
vectoriel standard et le modèle DSIR qui intègre plus d’information sémantique au moyen de
co-occurrences ; la méthode utilisée pour effectuer les tests de validation de la notion de simi-
larité est décrite dans la section 3 ; les données utilisées pour les tests, ainsi que les résultats
obtenus, sont présentés dans la section 4 ; finalement, dans la section 5, nous décrivons une des
applications possibles de la méthode utilisée, l’évaluation automatique des performances des
systèmes de traduction automatique.

2. Représentation vectorielle des documents

Dans les deux modèles vectoriels considérés (le modèle vectoriel standard et le modèle DSIR),
l’espace de représentation des documents est un espace vectoriel dont chaque dimension est as-
sociée à une unité linguistique particulière, appelée ci-aprèsterme d’indexation. Nous détaillons
dans les sous-sections suivantes les choix qui ont été faits dans nos expériences pour ce qui est
de la définition des termes d’indexation et de la construction des représentations dans les deux
modèles.

2.1. Choix des termes d’indexation

Une série de pré-traitements automatiques a été mise en œuvre pour extraire l’ensemble des
termes d’indexation, notéT , à partir du corpus bilingue utilisé (ce corpus est décrit plus en
détail dans la section 4) :

– le corpus bilingue a d’abord été analysé par un lemmatiseur construit à l’aide de la boîte
à outils logicielle SYLEX (Constant, 1995) : chaque mot a ainsi été associé à sa catégorie
morpho-syntaxique et à son lemme ;

– deux lexiques ont ensuite été extraits (un pour chaque langue), contenant les lemmes des
mots pleins (noms, verbes et adjectifs) ;

– enfin, un filtrage fréquentiel des termes d’indexation a été effectué sur la base de leurfré-
quence en documents(i.e. le nombre de documents différents contenant un terme donné) ;
plus précisément, l’ensemble d’indexationT retenu a été l’ensemble des éléments des
lexiques dont la fréquence en documents est comprise dans l’intervalle de fréquence en

documents
[

|C|
100

, |C|
10

]
, où |C| est le nombre de documents dans le corpus. Cet intervalle

est usuellement considéré comme adéquat pour fournir des termes avec un bon pouvoir
discriminant (Salton et al., 1975b).
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2.2. Représentation des documents dans le cadre du modèle vectoriel standard

Dans le cadre du modèle vectoriel standard (VS), chaque documentd est représenté au moyen
d’un vecteurdV S = (dV S

1 , . . . , dV S
|T | ), appeléprofil lexical, dans lequel laje composantedV S

j

représente le poids (ou importance), dans le documentd, du terme d’indexationtj associé à
la je dimension de l’espace vectoriel. D’une façon générale, la mesure d’importance utilisée
est le plus souvent une fonction de la fréquence du terme dans le document et intègre de plus
une pondération locale, une pondération globale et un facteur de normalisation par rapport à
la longueur du document. La fonction choisie pour nos expériences correspond au schéma de
pondérationltn de SMART (Salton and Buckley, 1988; Singhal, 1997) :

dV S
j = wj = idfj × (1 + log(tfj)) (1)

où tfj est la fréquence du terme dans le document etidfj = log 1
dfj

est le facteur de fréquence
en documents inverse,dfj étant la fréquence en documents du terme. Dans cette expression, le
facteur de pondération locale est(1 + log(tfj)) et le facteur de pondération globale estidfj. Ce
dernier facteur permet d’accorder un poids plus important aux termes qui apparaissent moins
fréquemment dans la collection et sont donc plus utiles pour la discrimination. Aucun facteur
de normalisation n’est intégré directement. Toutefois, une normalisation implicite est effectuée
par l’utilisation de la mesure de similarité du cosinus qui est indépendante de la norme.

2.3. Représentation des documents dans le cadre du modèle DSIR

Le modèle DSIR est un modèle vectoriel permettant d’intégrer des informations sémantiques
supplémentaires par l’utilisation de co-occurrences (Rajman and Bonnet, 1992; Rajman et al.,
2000; Besançon, 2001).

Dans le cadre de ce modèle, les unités linguistiquesui considérées sont représentées par un
vecteurci = (ci1, . . . , ci|T |), appeléprofil de co-occurrence, dont chaque composantecij est la
fréquence de co-occurrence de l’unité linguistiqueui avec un terme d’indexationtj . Un docu-
mentd est alors représenté comme la somme pondérée des profils de co-occurrence des unités
linguistiques qu’il contient, c’est-à-dire par un vecteurdDS = (dDS

1 , . . . , dDS
|T | ) où chaquedDS

j

est défini par :
dDS

j =
∑
ui∈d

wi cij

où la pondérationwi est celle définie par l’équation (1) ci-dessus.

Dans le cadre du modèle DSIR pur, les termes explicitement présents dans le document ne sont
donc pris en compte que par le biais de leur profil de co-occurrence. Pour tenir compte plus
directement de la présence d’un terme dans un document, un modèle DSIR hybride intégrant
à la fois les occurrences et les co-occurrences des termes dans le document a également été
proposé (Rungsawang, 1997; Rajman et al., 2000). Dans ce modèle, un document est représenté
par un vecteur de composantesdDS

j définies par :

dDS
j = α wj + (1 − α)

∑
ui∈d

wi cij (2)

où α (0 ≤ α ≤ 1) représente le facteur d’hybridation permettant de contrôler l’importance
relative dans l’hybridation du modèle DSIR par rapport au modèle VS standard.
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3. Méthode de validation

L’idée de la méthode de validation proposée ici pour vérifier la pertinence de la mesure de si-
milarité dérivée d’une représentation vectorielle des documents repose sur l’hypothèse d’inva-
riance suivante : on considère qu’une similarité entre représentations est d’autant plus pertinente
que sa valeur calculée pour les représentations de deux documents quelconques dans une langue
donnée est proche de celle obtenue pour les représentations des traductions de ces documents
dans une autre langue.

Plus précisément, on cherche à tester dans quelle mesure le vecteur des similarités d’un docu-
ment par rapport à un ensemble de documents de référence dans une langue source est proche du
vecteur des similarités de sa traduction par rapport à l’ensemble des traductions des documents
de référence dans une langue cible.

À cet effet, considérons un corpus bilingue aligné composé des corpusC et C′, respectivement
dans les languesL etL′. La procédure de test fonctionne alors de la façon suivante :

– on extrait du corpus aligné d’origine un corpus de test et un corpus de référence ;
– dans chacune des deux langues, on détermine les positionnements des documents du cor-

pus de test par rapport aux documents du corpus de référence (le positionnement d’un
document étant caractérisé l’ensemble de ses similarités avec les documents du corpus de
référence) ;

– on compare les positionnements ainsi obtenus pour les deux langues.

Construction des corpus de test et de référenceOn extrait aléatoirement du corpus bilingue
disponibles un ensemble den documents alignés (n = 500 dans nos expériences). Ces docu-
ments constituent le corpus de test, lesN = |C| − n documents restants formant le corpus de
référence.

On note :

– di lesn documents du corpus de test TEST-L dans la langue sourceL ;

– d′
i lesn documents du corpus de test TEST-L′ dans la langue cibleL′ ;

– Di lesN documents du corpus de référence REF-L dans la langue sourceL ;

– D′
i lesN documents du corpus de référence REF-L′ dans la langue cibleL′.

La construction des corpus de test et de référence est synthétisée par la figure 1.

Représentation des documents Tous les documents, ceux des corpus de test comme ceux
des corpus de référence, sont représentés dans l’espace vectoriel associé à leur langue. On note
que deux documents de langue différente ne sont donc pas directement comparables car ils ne
sont pas représentés dans le même espace.

À chaque documentdi (resp.d′
i) du corpus de test TEST-L (resp. TEST-L′), on associe alors

un vecteur des similarités dont laje composante est la similarité de ce document avec leje

document du corpus de référence REF-L (resp. REF-L′).
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|C| docs
n docs
{di}

N docs
{Di}

corpusC (langueL) extrait TEST-L référence REF-L

|C′| docs
n docs
{d′i}

N docs
{D′

i}

corpusC′ (langueL′) extrait TEST-L′ référence REF-L′

FIG. 1 –Corpus de test et de référence

SoitVs(di) (resp.Vs(d
′
i)) ce vecteur de similarités, on a :

Vs(di) = (δ(di, D1), . . . , δ(di, DN))

Vs(d
′
i) = (δ(d′

i, D
′
1), . . . , δ(d′

i, D
′
N))

où δ représente la similarité textuelle utilisée. Pour nos expériences, nous avons choisi la simi-
larité du cosinus, définie, pour deux documentsd etd′, par :

δcos(d, d′) =
d · d′

||d|| ||d′||
Le vecteur de similarités caractérise le positionnement relatif du document considéré par rapport
aux documents du corpus de référence associé. Comme les corpus de référence sont alignés, les
vecteurs de similarités ainsi obtenus sont, par construction, comparables entre eux, indépen-
damment de la langue. Ils peuvent de ce fait être utilisés pour tester l’invariance par traduction
du positionnement d’un document par rapport au corpus de référence.

Notons que l’approche utilisée pour représenter des documents de langues différentes par rap-
port à un corpus de référence aligné est proche de certaines méthodes proposées pour la re-
cherche documentaire multilingue, comme le modèle vectoriel généralisé (Carbonell et al.,
1997; Yang et al., 1998) ou le modèleLatent Semantic Indexing(LSI) dans le cadre de la
recherche documentaire multilingue (Dumais et al., 1996; Littman and Jiang, 1998).

Test d’invariance Pour chaque documentdi du corpus de test dans la langueL, on s’intéresse
désormais à la similarité entre le vecteur de similaritésVs(di) qui lui est associé et chacun
des vecteurs de similarités associés auxn documents du corpus de test en langueL′. Dans
nos expériences, ces similarités entre vecteurs de similarités sont également évaluées par la
mesure du cosinus. L’idée, illustrée par la figure 2, est que si l’invariance par traduction est
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effectivement vérifiée, alors la similarité entreVs(di) et Vs(d
′
i) devrait être significativement

plus importante que chacune des similarités entreVs(di) etVs(d
′
j) avecj 6= i.

LangueL

D1 D2 D3 · · · DN

LangueL′

D′
1 D′

2 D′
3 · · · D′

N

di

( δcos δcos δcos · · · δcos )︸ ︷︷ ︸
Vs(di)

d′
1

( · · · )︸ ︷︷ ︸
Vs(d

′
1)

· · · d′
i

( · · · )︸ ︷︷ ︸
Vs(d

′
i)

· · · d′
n

( · · · )︸ ︷︷ ︸
Vs(d

′
n)

δcos δcos · · · δcos

FIG. 2 –Méthode pour la validation

Pour tester cette hypothèse, on compte le nombre de documentsd′
j (j 6= i) dans TEST-L′ pour

lesquels la similaritéδcos(Vs(di), Vs(d
′
j)) est plus petite que la similaritéδcos(Vs(di), Vs(d

′
i)).

Soit alorsfi la proportion de ces documents dans TEST-L′, on a :

fi =
1

n − 1
|{d′

k ∈ TEST-L′|k 6= i et δcos(Vs(di), Vs(d
′
k)) < δcos(Vs(di), Vs(d

′
i))}|

Pour vérifier que peu de documents en langueL′ sont plus similaires à un documentdi que sa
traduction (selon la mesure choisie), on réalise alors un test statistique sur la proportionfi. Plus
précisément, on cherche à vérifier que la proportionfi est significativement plus grande qu’une
valeur seuilp0 fixéea priori. Il s’agit donc du test d’hypothèse :{

H0 : fi = p0

H1 : fi > p0

Pour un échantillon assez grand (dans notre cas,n = 500), on rejette l’hypothèseH0 au niveau
α si (Grais, 1986, p. 261) :

fi − p0√
p0(1 − p0)

×√
n > tα

où tα est la valeur de la variable normale centrée réduite pour un seuil d’erreurα. Cela revient
à rejeter l’hypothèseH0 si :

fi > p0 + tα

√
p0(1 − p0)

n
(3)
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4. Données et Résultats

4.1. Données

Les documents utilisés sont extraits du corpusJOC contenant les transcriptions des sessions
de questions et de réponses du Parlement Européen, publiées en cinq langues dans le Journal
Officiel de la Communauté Européenne.

Les langues retenues pour le test ont été le français et l’anglais et, pour ces deux langues, les
tests ont été fait dans les deux sens :

– fr-en: {L =français,L′ =anglais}
– en-fr: {L =anglais,L′ =français}.

Le corpus complet contient 6729 documents alignés dans les deux langues. Parmi ces docu-
ments, nous avons sélectionné de façon aléatoire un corpus de test den = 500 documents, les
N = 6229 documents restants constituant donc les corpus de référence.

Les tailles des corpus en termes de nombre de mots, les tailles des lexiques (lemmes des noms,
verbes et adjectifs) pour les corpus anglais et français, ainsi que les tailles des ensembles d’in-
dexation (avec[70, 700] comme intervalle de fréquence pour le filtre fréquentiel) sont données
dans la table 1.

Corpus français Corpus anglais
Nombres de mots
dans le corpus

1160877 1053945

Taille du lexique
(nombre de termes)

25322 24469

Taille de l’ensemble
d’indexation

1062 1102

TAB. 1 –Taille des corpus, des lexiques et des ensembles d’indexation

4.2. Résultats

Pour le test statistique, nous avons choisip0 = 0.9. L’hypothèse considérée est donc que la
proportion de documents ayant un positionnement relatif meilleur que celui de la traduction est
inférieur à 10%. Le taux d’erreurα a été quant à lui fixé àα = 2.5%, ce qui correspond à un
tα = 1.96. Avec ces paramètres, l’équation (3) est donc :

fi > 0.9 + 1.96

√
0.09

500
= 0.9263 (4)

ce qui revient à accepter l’hypothèseH0 s’il y a plus de 37 documents (sur les 500) qui sont
« meilleurs » que la traduction elle-même.

Lors de nos expériences, nous avons donc produit les valeurs pour les grandeurs suivantes :

– le nombreNR de documents (parmi les 500) pour lesquels l’hypothèseH0 est acceptée,
i.e. les documents pour lesquels l’hypothèse d’invariance n’est pas vérifiée ;
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– le nombreN0 de documents (parmi les 500) pour lesquels la traduction estle document
dont le positionnement relatif est le plus semblable à celui du document original (fi = 0),
i.e. les documents pour lesquels l’hypothèse d’invariance est parfaitement vérifiée.

La table 2 présente les résultats obtenus, d’une part, avec une représentation vectorielle stan-
dard, en utilisant le schéma de pondérationltn de SMART et, d’autre part, avec une représenta-
tion vectorielle hybride du modèle DSIR, pour diverses valeurs pour le coefficient d’hybridation
α (la valeurα = 1 correspond au modèle vectoriel standard).

Toutes les valeurs indiquées sont les moyennes obtenues sur 30 corpus de test extraits de ma-
nière aléatoire et indépendante.

en-fr fr-en
α NR N0 NR N0

1 (VS) 2.03 (0.41%) 476.47 (95.3%) 2.9 (0.58%) 473.7 (94.74%)
0.9 1.67 (0.33%) 476.3 (95.26%) 2.57 (0.51%) 474.4 (94.88%)
0.8 1.47 (0.29%) 477.5 (95.5%) 1.97 (0.39%) 475.77 (95.15%)
0.7 1.23 (0.25%) 478.67 (95.73%) 1.73 (0.35%) 476.63 (95.33%)
0.6 0.9 (0.18%) 478.33 (95.67%) 1.4 (0.28%) 476.7 (95.34%)
0.5 1 (0.2%) 474.6 (94.92%) 1.33 (0.27%) 473.37 (94.67%)
0.4 4.9 (0.98%) 449.83 (89.97%) 3.2 (0.64%) 452.1 (90.42%)
0 352.43 (70.49%) 40.8 (8.16%) 344.87 (68.97%) 52.1 (10.42%)

TAB. 2 –Résultats de la validation de la similarité

Au vu des résultats obtenus, l’hypothèse d’une proportion inférieure à 10% des documents
peut donc être acceptée pour, en moyenne, plus de 99% des documents (99.4% pour le sens
fr-en, 99.6% pour le sensen-fr) dans le cas de la représentation vectorielle standard. De façon
plus précise, les résultats montrent que, pour environ 95% des documents, la traduction est
effectivementle document le meilleur (selon la mesure utilisée) parmi les 500 documents testés.

Ces résultats permettent donc incontestablement de postuler que le positionnement relatif des
documents les uns par rapport aux autres dans l’espace vectoriel est stable lors du passage d’une
langue à l’autre. Cela est en soi une confirmation intéressante de la pertinence des mesures de
similarité entre documents fondées sur une représentation vectorielle simple des documents.

Notons au passage que ce résultat n’était pas évident, en particulier parce que les lexiques ne
sont pas alignés. En effet, Les deux lexiques (anglais et français) sont choisis selon la même
procédure, en fonction des fréquences en documents des unités linguistiques sélectionnées, mais
chacun de façon indépendante en ne prenant en compte que le corpus dans la langue considérée.
De ce fait, le terme associé à laie dimension d’un espace vectoriel n’a aucune raison de corres-
pondre à la traduction du terme associé à laie dimension de l’autre espace vectoriel. Autrement
dit, bien que la représentation des documents dans chaque langue ne dépende que du corpus
associé à cette langue, la méthode de représentation permet la représentation des documents par
des positions relatives stables d’une langue à l’autre.

D’autre part, il est également intéressant de noter que la représentation hybride du modèle DSIR
permet d’améliorer encore la proportion de documents pour lesquels l’hypothèse d’invariance
est acceptée, menant à près de 99.8% de documents pour lesquels l’hypothèse est vérifiée (cf.
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figure 3). La meilleure valeur d’hybridation semble être entre 0.5 et 0.6. Par contre, la représen-
tation par le seul modèle DSIR (α = 0) donne de très mauvais résultats : ceci peut être expliqué
par le fait que la représentation par les seuls profils de co-occurrences a l’inconvénient de « lis-
ser » les représentations des documents : au contraire du modèle vectoriel standard dans lequel
les vecteurs sont très creux et les différences très marquées, les vecteurs des représentations par
le modèle DSIR sont des moyennes de profils de co-occurrences et ont des profils moins discri-
minants. Par contre, l’expérience confirme que les vecteurs DSIR contiennent des informations
intéressantes pour la représentation qui sont capturées par l’utilisation du modèle hybride.
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FIG. 3 –Effet de l’hybridation avec le modèle DSIR sur la pertinence de la similarité textuelle
dans un cadre multilingue

5. Applications

La technique présentée pour valider la notion de similarité textuelle fondée sur une représenta-
tion vectorielle des documents peut être directement utilisée pour estimer la performance des
systèmes de traduction automatique, plus précisément pour établir une comparaison entre dif-
férents systèmes de traduction.

Chaque système de traduction associe à un texte dans une langue source un texte traduit dans
la langue cible. L’idée pour comparer la qualité sémantique des traductions (i.e. « est-ce que le
texte traduit conserve l’information présente dans le texte source? ») produite par les systèmes
à évaluer est alors :

1. de calculer le vecteur de similarités caractérisant le positionnement du texte source par
rapport à un corpus de référence (dans la langue source) ;

2. de calculer les vecteurs de similarités caractérisant les positionnements respectifs des
traductions produites par les systèmes par rapport aux traductions des textes du corpus de
référence ;
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3. d’établir un classement selon la similarité entre ces vecteurs et le vecteur représentant le
texte source.

Le classement ainsi obtenu permet d’estimer (de façon automatique) les performances relatives
des systèmes de traduction automatique. Cette technique a été utilisée dans (Rajman and Hart-
ley, 2001) et a montré que, si la technique est assez peu fiable pour un document particulier,
elle est robuste pour le classement moyen (i.e. obtenu pour un ensemble des documents) et
permet effectivement une évaluation des performances des systèmes de traduction relativement
bien corrélée avec les mesures d’adéquation (adequacy) et d’informativité (informativeness)
produites par des experts humains (Carroll, 1966).

Notons que d’autres applications de la méthode présentée peuvent être envisagées. En effet,
la méthode de représentation des documents par un vecteur de similarités par rapport à un
corpus de référence étant indépendante de la langue, elle peut par exemple être utilisée pour
calculer des similarités entre documents de langue différente dans des applications destinées à
l’exploitation de corpus multilingues, comme par exemple la recherche documentaire dans des
corpus multilingues (Oard, 1997).

6. Conclusion

La notion de similarité textuelle étant fondamentale pour de nombreux systèmes de traitement
de la langue, il est important qu’elle puisse être validée d’une façon indépendante d’une ap-
plication particulière. Nous proposons ici une validation reposant sur l’invariance des position-
nements respectifs des documents, représentés dans un espace vectoriel pour des langues diffé-
rentes. les résultats très positifs obtenus pour cette validation sont intéressants car ils confirment
les hypothèses faites sur la stabilité et la pertinence de la similarité fondée sur une représentation
vectorielle. La méthode de validation proposée peut également être utilisée pour comparer diffé-
rents modèles de représentation : on a par exemple montré dans cet article que le modèle DSIR
intégrant des co-occurrences dans la représentation vectorielle permet d’améliorer la pertinence
de la similarité textuelle.

Toutefois, les résultats présentés ici sont des résultats quantitatifs globaux. Une étude plus ap-
profondie devrait être entreprise, en particulier pour mettre en évidence de façon détaillée les
propriétés des documents pour lesquels l’hypothèse d’invariance doit être rejetée, ainsi que
l’apport de la représentation à l’aide du modèle DSIR pour ces documents.

D’autre part, la validation n’a été effectuée qu’avec un corpus bilingue anglais–français. Des
tests avec d’autres langues devraient également être envisagés pour vérifier la validité géné-
rale des conclusions, en particulier pour des paires de langues plus fortement différentes que
l’anglais et le français.

Enfin, la technique utilisée pour effectuer la validation trouve également des applications pour
d’autres tâches comme la comparaison automatique des performances de différents systèmes de
traduction automatique ou la recherche documentaire multilingue.
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