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Résumé. Alors que I’importance des modeles neuronaux dans le domaine du traitement automatique des langues
ne cesse de croitre, les difficultés de leur apprentissage continue de freiner leur diffusion au sein de la communauté. Cet
article étudie plusieurs stratégies, dont deux sont originales, pour estimer des modeles de langue neuronaux, en se foca-
lisant sur I’ajustement du pas d’apprentissage. Les résultats expérimentaux montrent, d’une part, I’importance que revét
la conception de cette stratégie. D’autre part, le choix d’une stratégie appropriée permet d’apprendre efficacement des
modeles de langue donnant lieu a des résultats a I’état de 1’art en traduction automatique, avec un temps de calcul réduit
et une faible influence des hyper-parametres.

Abstract. If neural networks play an increasingly important role in natural language processing, training issues still
hinder their dissemination in the community. This paper studies different learning strategies for neural language models
(including two new strategies), focusing on the adaptation of the learning rate. Experimental results show the impact of
the design of such strategy. Moreover, provided the choice of an appropriate training regime, it is possible to efficiently
learn language models that achieves state of the art results in machine translation with a lower training time and a reduced
impact of hyper-parameters.

Mots-clés : Réseaux de neurones, modeles de langue n-gramme, traduction automatique statistique.
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1 Introduction

Apres quelques années de relatif désintérét, les réseaux de neurones artificiels ont retrouvé une place centrale dans le
paysage de I’apprentissage automatique et ont récemment permis des avancées significatives pour de nombreux domaines
applicatifs. Pour ce qui concerne le traitement automatique des langues (TAL), les applications sont également nombreuses
et variées. Historiquement, les modeles de langue neuronaux ont été une des premieres réalisations marquantes, avec des
applications en reconnaissance automatique de la parole (RAP), depuis les travaux pionniers de (Nakamura et al., 1990)
jusqu’aux développements ultérieurs de (Bengio et al., 2003; Schwenk, 2007; Mnih & Hinton, 2007; Le et al., 2011;
Mikolov et al., 2011). Les modeles neuronaux ont été également appliqués a d’autres tdches complexes de modélisation,
comme par exemple I’analyse syntaxique (Socher et al., 2013), I’estimation de similarité sémantique (Huang et al., 2012),
les modeles d’alignement de mots (Yang et al., 2013) ou encore en traduction automatique statistique (TAS) (Le et al.,
2012a; Kalchbrenner & Blunsom, 2013).

Les modeles de langue continue de jouer un rdle prépondérant dans de nombreuses applications du TAL, depuis la re-
connaissance vocale jusqu’a la correction d’orthographe ou encore la traduction automatique. Les approches usuelles
reposent sur des modeles n-grammes discrets, estimés avec des méthodes de lissage (Chen & Goodman, 1998). Pour ces
modeles, I’occurrence d’un mot dans son contexte est considérée comme la réalisation d’une variable aléatoire discrete,
dont I’espace de réalisation est le vocabulaire tout entier et au sein duquel il n’existe aucune relation entre les mots. Par
exemple, aucune information statistique n’est partagée entre formes morphologiquement ou sémantiquement apparentées.
Le caractere tres inégal des distributions d’occurrences dans les textes implique que les modeles résultants sont souvent
estimés a partir de petits nombres d’occurrences et posseédent une faible capacité de généralisation. Par ailleurs, le nombre
de parametres d’un modele n-gramme augmentant de maniere exponentielle avec son ordre, il est illusoire d’espérer
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résoudre ce probléme en augmentant la quantité des ressources textuelles disponibles !. Par opposition, les modeles de
langue neuronaux (Bengio et al., 2003) se caractérisent par une méthode d’estimation alternative des qui se fonde sur une
représentation continue %, puisque chaque mot du vocabulaire est représenté comme un point dans un espace métrique. La
probabilité n-gramme d’un mot est alors une fonction des représentations continues des mots qui composent son contexte.
Ces représentations, ainsi que les parametres de la fonction d’estimation, sont apprises conjointement par un réseau de
neurones multi-couche ; une stratégie d’estimation qui permet que les mots partageant des similarités distributionnelles
auront des représentations proches. Ainsi, ce type de modele introduit la notion de similarité entre mots et son exploitation
permet une meilleure exploitation des données textuelles. L’ intégration de ce type de modeles a permis des améliorations
systématiques et significatives des performances en RAP et en TAS (Schwenk, 2007; Le et al., 2011, 2012a). De plus, les
représentations continues peuvent servir a de nombreuses taches, comme par exemple 1’étiquetage en parties du discours
et en role sémantique (voir (Turian et al., 2010; Collobert et al., 2011) pour une vue d’ensemble).

Malgré toutes ces qualités, le colit computationel des modeles neuronaux, tant a I’apprentissage qu’a I’inférence, ainsi que
la difficulté a mettre en ceuvre une stratégie d’apprentissage efficace limitent la diffusion de ce type d’approche. Plusieurs
solutions ont été proposées afin de réduire ce cofit, comme I’utilisation de short-list impliquant les modeles neuronaux
uniquement pour les mots les plus fréquents (Schwenk, 2007), la modification du critere d’optimisation (Mnih & Teh,
2012), ou encore I'usage d’une couche de sortie structurée (Mnih & Hinton, 2008) comme le modele SOUL (Le et al.,
2011). Ces approches partagent néanmoins le méme algorithme d’estimation, qui repose sur la maximisation de 1’entropie
croisée, réalisée par descente de gradient stochastique. Si son implantation est relativement aisée, cet algorithme nécessite
de fixer au préalable un certain nombre d’hyper-parametres, qui ont une grande influence sur la vitesse de convergence
et sur les performances finales. Or, le choix des hyper-parametres reste trés empirique et une part importante du cofit
computationel consommé lors de 1’apprentissage est dii a I’exploration de différents jeux d’hyper-parametres afin d’en
garder le plus approprié. Cela peut en rebuter certains, tant il est vrai que fixer ces hyper-parametres est complexe et releve
d’une expertise difficile a décrire et a transmettre. Parmi ces hyper-parametres, le choix du pas d’apprentissage (learning
rate) est crucial puisqu’il permet d’effectuer un compromis entre la vitesse de convergence et les performances (Schaul
etal.,2012) : méme si I’optimisation ne converge pas vers un meilleur modele, une stratégie appropriée et adaptative pour
régler ce pas permet d’accélérer grandement la convergence, réduisant d’autant le colit computationel.

L’objectif de cet article est, dans un premier temps, de décrire de maniere unifiée les différentes stratégie d’ajustement
du pas d’apprentissage de la littérature, et d’en proposer deux nouvelles. Dans un second temps, grace aux résultats
expérimentaux, nous souhaitons montrer que certaines stratégies peuvent étre a la fois peu dépendantes des choix initiaux
pour les hyper-parametres et en méme temps donner lieu a des performances état de 1’art, tant en terme de perplexité
qu’en terme de score BLEU lorsque le modele est utilisé au sein d’un systeme de TAS. Le reste de 1’article est organisé
de la maniere suivante : la section 2 décrit les modeles de langue neuronaux qui seront utilisés dans cette étude ; puis les
différentes stratégies d’ajustement du pas d’apprentissage sont passées en revue a la section 3 ; les résultats expérimentaux
sont enfin présentés a la section 4.

2 Modeles de langue neuronaux

On s’intéresse aux modeles de langue neuronaux de type n-grammes > dont les probabilités sont estimées dans un espace
continu. Introduits par (Bengio et al., 2003), ces modeles se distinguent des modeles discrets par leur aptitude a prendre
en compte un large contexte. Il est ainsi possible d’entrainer un modele 10-gramme, puisqu’ici le nombre de parametres
ne croit que linéairement avec I’ordre du modele. En revanche, une limitation des modeles décrits par (Bengio et al., 2003;
Schwenk, 2007), est que la taille du vocabulaire de prédiction est limitée afin de rendre le temps de calcul acceptable.
Le modele SOUL (Structured OUtput Layer), proposé par (Le et al., 2011) permet de lever cette contrainte grace a une
représentation hiérarchique du vocabulaire de sortie. C’est ce modele que nous étudions dans cet article.

2.1 Le modéle neuronal standard

Un modele n-gramme calcule itérativement la probabilité que le mot w; apparaisse dans un contexte determiné par les
n —1mots wi_. | qui le précedent, soit P(w;|w!_}_ ). Le modele neuronal standard, tel qu’il est décrit dans (Bengio

1. Disposer de plus gros corpus reste naturellement un moyen siir d’améliorer les performances (Brants ez al., 2007).

2. Les modeles neuronaux sont souvent qualifiés de modeles continus.

3. Par opposition aux modeles récurrents (Mikolov et al., 2011), dont le contexte est a priori illimité. Une comparaison récente entre ces deux
approches a montré qu’elles obtiennent des performances voisines, mais que le modele n-gramme passe plus facilement a 1’échelle (Le et al., 2012b).

257



MODELE DE LANGUE NEURONAL: COMPARAISON DE DIFFERENTES STRATEGIES D’APPRENTISSAGF/O_ T. ]/

et al., 2003), réalise ce calcul de la maniére suivante. Chaque mot du contexte en entrée du réseau est encodé par un
vecteur w de dimension |V|, ot |V] est la taille du vocabulaire ; w contient une seule valeur non-nulle (typiquement égale
2 1), sa position dans le vecteur permettant de repérer le mot parmi le vocabulaire (voir la figure 1) #. Les mots du contexte
sont alors projetés dans un espace continu de dimension m par multiplication avec la matrice R de dimension |V | x m.
Cette étape consiste en fait a sélectionner, dans la matrice R, le vecteur continu représentant chaque mot du contexte.
Ainsi, un mot du vocabulaire est représenté par un vecteur dense a valeurs dans R™. En pratique, m < |V/| (500 au lieu
de quelques centaines de milliers), ce qui explique la réduction considérable du nombre de parametres du modele. Dans
un deuxieme temps, ces n — 1 représentations continues sont concaténées pour former i, 1a premiere couche cachée du
réseau. Un réseau multi-couche peut étre vu comme un empilement de couches neuronales, chaque couche se définissant
par un vecteur d’entrée i(l), sa matrice de connexion W(l), un vecteur de biais associé b) et un vecteur de sortie o(!)
calculé par :

o) — o (Wmi(z) i b(l)) ’ 1)

ou [ désigne le numéro de la couche et o est une fonction d’activation non-linéaire qui s’applique a chaque composante
d’un vecteur. La couche de sortie 0 posseéde un neurone par mot a prédire (w;) et la probabilité qui lui est associée est
calculée grace a une fonction d’activation de type softmax :

Po (Wi|wf,:i+1) = exp(oy,)/ Z exp(oy). 2)
wev
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FIGURE 1: Architecture d’un modele de langue neuronal standard pour n = 4

2.2 Le modele SOUL

La comparaison des équations (1) et (2) aide a comprendre pourquoi la complexité d’un tel modele se concentre dans
la couche de sortie : le calcul d’une probabilité n-gramme nécessite d’abord une multiplication matricielle dont une
des dimension est la taille du vocabulaire, puis la somme sur I’ensemble du vocabulaire pour normaliser la distribution
n-gramme. Afin de réduire le temps de calcul, (Morin & Bengio, 2005; Mnih & Hinton, 2008) proposent de représenter
le vocabulaire de sortie par un arbre binaire, représentant chaque mot par un chemin allant de la racine a une feuille. Dans
cet arbre, chaque nceud interne représente une classe ou une sous-classe de mots. Le réseau de neurone peut alors servir
a calculer itérativement la probabilité de ce chemin, plutdt que calculer directement celle du mot. Ces travaux ont été
étendus par Le et al. (2011), qui proposent la structure SOUL (Figure 2). Cette structure se singularise par deux aspects :
le modele s’appuie sur un arbre d’arité quelconque et non simplement binaire ; une couche softmax est utilisée a chaque
nceud de I’arbre au lieu d’une couche par niveau.

Compte-tenu des distributions treés inégales des occurrences des mots, il reste souvent plus efficace de traiter a part les
mots les plus fréquents. Ainsi, le modele SOUL garde la notion de short-list regroupant les mots les plus fréquents du
vocabulaire. Chacun de ces mots constitue une classe (singleton), comme représenté sur la partie droite de la figure 2.

4. Par la suite, les lettres en gras désignent un vecteur ou une matrice, selon qu’elles sont en minuscule ou majuscule.
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2.3 Apprentissage

L’ apprentissage d’un modele de langue neuronal se fonde sur la maximisation de la log-vraisemblance des parametres ;
I’ objectif est alors de maximiser la fonction objectif définie ainsi :

LO)= > logPg(wilwi_,,,) —R(6), 3)

Wi a1 €D

ou @ est le vecteur regroupant I’ensemble des parameétres du réseau neuronal : matrices de représentation et de connexion,
ainsi que les biais. Le terme de régularisation (parfois nommé weight decay) R(6) correspond au carré de la norme eucli-
dienne du vecteur de parametres. Les termes de biais b® de chaque couche [ sont usuellement exclus de la régularisation.
La méthode la plus utilisée pour maximiser (3) est la descente de gradient stochastique (Bottou, 2012). Le vecteur de
parametres @ est mis a jour a I’instant ¢ + 1 de la maniere suivante :

0 = 9" 1 VL), (4)

ou VL(B(”) désigne le gradient de la fonction objectif pour la valeur des parametres & I’instant ¢. Le pas d’apprentissage
sur lequel nous focalisons notre étude est noté 7. L’estimation du gradient et de la mise a jour peut se faire soit sur
I’ensemble des données d’apprentissage (mode batch), soit sur quelques centaines d’exemples (mode mini-batch) ou bien
pour chaque exemple (mode online). Par la suite nous considérons 1’approche mini-batch qui offre un compromis entre
garantie théorique et rapidité de convergence.

Les méthodes basées sur le Hessien demandent de calculer les dérivées secondes et ont été également envisagées pour
I’apprentissage des réseaux neuronaux. Les algorithmes dit de Newton remplacent ainsi le pas d’apprentissage 7 dans
I’équation (4) par I’inverse de la matrice Hessienne estimée a I’instant ¢ :

—1
6+ =9 1 (H®)  vL(6"). )

La portée de ce type d’approche pour les modeles neuronaux est limitée par un cofit calculatoire exorbitant. En effet, ces
méthodes requigrent I’ estimation et le stockage de la matrice Hessienne qui est de dimension |0|2. A titre d’exemple, dans
nos expériences, la matrice de projection R regroupe les représentations continues de dimension 500 pour chacun des
372K mots du vocabulaire et contient environ 1.8 x 10% paramétres. Par contre, les méthodes Quasi-Newton proposent
une approximation du Hessien H®. Par exemple, une approximation diagonale de la matrice Hessienne équivaut a utiliser
un pas d’apprentissage par parametre. Ce type d’approche sera décrite dans la section suivante. Pour une vue d’ensemble
de ces méthodes appliquées aux modeles neuronaux, le lecteur peut se référer a (LeCun et al., 1998; Bengio, 2012).
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L apprentissage du modele SOUL, s’il repose également sur la maximisation de la fonction de vraisemblance par des
méthodes de gradient stochastique, implique en fait 3 étapes décrites dans (Le ef al., 2013) et que nous résumons ici :

1. apprentissage en quelques itérations > d’un modele standard avec short-list : le vocabulaire de sortie est réduit aux
quelques milliers de mots les plus fréquents. L’ objectif est de disposer une premiere estimation des représentations
continues des mots (R).

2. construction de I’arbre de partitionnement du vocabulaire. Pour cela, une version récursive de 1’algorithme des
K -moyennes est appliquée au vocabulaire, chaque mot étant représenté dans I’espace continu.

3. apprentissage du réseau global.

2.4 Représentations continues des mots et leur utilité

Afin de comprendre en quoi les représentations continues apprises (notées R a la section précédente) peuvent étre utiles
a différentes taches du TAL, le tableau 1 décrit le voisinage de mots choisis au hasard, en frangais et en espagnol. Les
représentations continues sont apprises par un modele de langue SOUL utilisé lors des dernieres campagnes d’évaluation
WMT (voir pour plus de détails (Allauzen et al., 2013)). Notons que les représentations sont apprises afin de modéliser
le caractere distributionnel des mots puisqu’il s’agit d’un modele n-gramme. Selon (Collobert et al., 2011), la tiche
d’apprentissage qui sert de supervision a un impact sur les représentations apprises et donc sur le type de similarités
capturées. Une piste prometteuse de recherche pour apprendre ces représentations est de considérer différentes taches,
afin de pouvoir modéliser différentes caractéristiques linguistiques des mots.

mot \ voisins les plus proches

évolution décroissance - dynamisation - structuration - inflexion - atonie - fléchis-
sement - infléchissement - hétérogénéité - réalignement

biotechnologie nanotechnologie - photonique - bioinformatique - protéomique - nano-
technologies - microélectronique - géomatique - biotechnologies - mi-
crofinance

64 63-66-55-62-51-60-52-57-53

Renault VW - Michelin - Nissan - Mercedes-Benz - Safran - Renault-Nissan -
Faurecia - Volkswagen - Thales

ouvre ouvrait - ouvrent - ouvrira - ouvrir - ouvrirait - ouvraient - ouvrant -
ouvriront - ouvrit

afiliados agremiados - afiliadas - adheridos - afiliado - afiliada - adherentes -
adscritas - empadronados - cotizantes

tristeza angustia - desesperanza - desdnimo - desilusion - amargura - asombro -
estupor - resignacion - incredulidad

debatiendo discutiendo - examinando - debata - discutimos - debatimos - debatamos
- debatiremos - debati6 - debaten

Prado Valme - Casal - Barranco - Atienza - Cabezas - Alcdzar - Martirio -
Eroski - Bermejales

Libano Argelia - Tibet - Zimbabue - Jordania - Chechenia - Golan - Darfur -
palestinas - OLP

TABLE 1: Exemples de voisinages dans 1’espace de représentation continu pour des mots choisis aléatoirement, pour le
francais puis pour 1’espagnol. Pour chaque mot considéré, le voisinage est défini ici par les 9 mots les plus proches.

3 Stratégies d’ajustement du pas d’apprentissage

Dans la plupart des cas, les modeles neuronaux utilisent un pas d’apprentissage dont la valeur initiale est fixée empi-
riquement, puis adaptée au cours de I’apprentissage via des stratégies simples. A notre connaissance, il n’existe pas de

5. Une itération correspond a un passage sur les données d’apprentissage. L’itération sert souvent d’unité de temps pour 1’apprentissage des modeles
neuronaux.
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comparaisons de ces différentes stratégies qui permettrait d’évaluer leur impact sur les performances et sur le temps d’ap-
prentissage. Pourtant, la littérature qui traite de la descente de gradient stochastique s’accorde sur le fait que le pas de
gradient a un fort impact sur la vitesse de convergence (Robbins & Monro, 1951). De plus, une bonne stratégie d’ajus-
tement permet de s’affranchir de I’'influence de la valeur initiale sans altérer les performances du modele (Schaul et al.,
2012). Ces stratégies d’ajustement peuvent se répartir en deux groupes : celles qui utilisent un pas d’apprentissage partagé
par tous les parametres, et d’autres qui ajustent un pas d’apprentissage par parametre ou par groupe de parametres.

3.1 Un pas d’apprentissage global

La stratégie la plus utilisée (Power Scheduling) impose la décroissance suivante : () ~ ¢=1. Il a été montré que cette
stratégie donnait la meilleure convergence asymptotique dans le cas d’un pas d’apprentissage global (Xu, 2011). De
maniere plus précise, I’instant ¢ indique le nombre de mises a jour effectuées, et le pas d’apprentissage a I’instant ¢ se
calcule de la maniére suivante : n(*) = n(©) /(1 + 1t), avec 7 le taux de décroissance (learning rate decay). Dans (Bengio
et al., 2003), les auteurs fixent cet hyper-paramétre empiriquement 2 la valeur 10~8. Le et al. (2012b) utilisent une variante
de cette stratégie : n(*) = 5(© /(1 + TNgt)), avec Ng) le nombre d’exemples d’apprentissage vu jusqu’a I’instant ¢.

La stratégie heuristique (Down Scheduling), qui est utilisée pour les modeles SOUL, est a la fois plus simple et plus
efficace. Cette stratégie s’ appuie sur la perplexité estimée sur un corpus de validation : lorsque la perplexité recommence
a croitre, le pas d’apprentissage est divisé par 2 apres chaque itération. Une variante plus élaborée (Adjust Scheduling)
et souvent nommée adaptative (e.g., (Ollivier, 2013)) est la suivante : apres chaque itération, si la perplexité mesurée
sur le corpus de validation augmente, les mises & jour de cette itération sont annulées et le pas d’apprentissage est di-
visé par 2 ; sinon le pas d’apprentissage est multiplié par 1,1. Ces deux stratégies permettent de réduire 1’ensemble des
hyper-parametres au seul pas d’apprentissage initial. Enfin, la stratégie la plus simple (Fix Scheduling) consiste a choisir
empiriquement une valeur du pas d’apprentissage qui restera fixe tout au long des itérations.

3.2 Ajustement du pas d’apprentissage pour chaque parametre

Il est souvent recommandé d’utiliser différents pas d’apprentissage selon la partie du réseau impliquée (LeCun et al., 1998;
Bottou, 2012). Ce type d’approche peut étre considérée comme un compromis entre la descente de gradient stochastique et
les méthodes de Gauss-Newton ou Quasi-Newton. Cela revient en effet a approcher le Hessien par une matrice diagonale.
Ainsi, LeCun et al. (1998) recommandent pour différentes tiches de classification ’'usage des algorithmes de Gauss-
Newton ou de Levenberg-Marquardt. Plus récemment, 1’algorithme AdaGrad (Adaptive Gradient) (Duchi et al., 2011) a
montré une certaine efficacité dans plusieurs applications du TAL (Green et al., 2013; Socher et al., 2013). Dans sa forme
originale, le Hessien est approché de la maniere suivante :

‘ 1/2
H® = (Z VL(O”—”)VL(e("—”)T) .

i=1

AdaGrad est souvent utilisé dans sa forme diagonale, car il est alors d’un point de vue calculatoire peu coliteux. Plus

précisément, notons g;t_l) le gradient de la fonction objectif par rapport au parametre 9§-t_1) a l'instant ¢ — 1, le pas

d’apprentissage a I’instant ¢ associé au paramétre 6; est calculé ainsi :

(6)

G =3 (), )

i=1

ot 7©) est la valeur initiale du pas d’apprentissage (commun 2 tous les paramétres) et th) représente 1’accumulation des

gradients estimés par le passé (gg-i*l),i =1...1).
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3.3 Bloc-AdaGrad pour la structure SOUL

Afin d’adapter 1’algorithme AdaGrad a la structure SOUL, nous en proposons une variante qui définit un pas d’appren-
tissage par groupe (ou bloc) de parametres. Ce choix est motivé par 1’objectif de réduction du temps de calcul. En effet,
les opérations matricielles implémentées dans la bibliotheque BLAS jouent un rdle essentiel dans cette réduction. Nous
choisissons les groupes de parametres correspondant a ceux dont les gradients sont stockés dans une méme matrice et
sont calculés par une opération matricielle par BLAS ; tel que I’ajustement d’un pas d’apprentissage pour chacun de ces
groupes n’ajoute qu’'une complexité insignifiante comparé aux configurations ot un seul pas d’apprentissage est utilisé
pour I’ensemble de parametres du réseau. L’ajustement d’un pas d’apprentissage pour chaque parametre, comme pro-
posé par AdaGrad, augmenterait considérablement le temps d’apprentissage. Dans cet algorithme, le terme 7); associé au
parametre ¢; dans I’équation (6) est remplacé par 7, , le pas d’apprentissage associ€ a tous les parametres du bloc b; :

7(©

G _ i (g(i—l))Q _ b i Z (g(i—l))Q ©)
bs bs [bj| & &= \°F

i=1

) _

ny, = (8)

Pour chaque couche cachée et pour chaque couche de sortie, deux blocs de parametres sont définis : un pour la matrice
de connexion et un pour le vecteur de biais. Pour la matrice de projection R, un bloc est défini pour chaque mot, soit pour
chaque représentation continue. Cette séparation en blocs n’introduit pas de calcul supplémentaire, puisque les mises a
jour sont également séparées lors de la descente stochastique de gradient.

4 Expériences

Afin d’analyser I'impact des différentes stratégies d’ajustement du pas d’apprentissage décrites a la section 3, une série
d’expériences est menée sur la modélisation de 1’espagnol avec, comme application, la tache de traduction automatique
de 1’anglais vers I’espagnol, telle qu’elle est définie par la campagne d’évaluation WMT 2013 ©. Différents critéres sont
utilisés pour I’évaluation : la perplexité du modele de langue mesurée sur un corpus de validation, la vitesse de conver-
gence en nombre d’itération, et la dépendance de ces criteres aux choix des hyper-parametres. Le modele neuronal peut
également étre évalué de maniere extrinseque lorsqu’il est utilis€ comme modele additionnel en traduction automatique.

Nous utilisons ici un modele neuronal 10-gramme utilisant le méme vocabulaire (372K mots) que le modele conventionnel
discret. Le systéme de traduction utilisé est décrit dans (Allauzen et al., 2013), les résultats obtenus le placent parmi les
meilleurs systémes pour cette tache.

Tous les textes monolingues disponibles ont été utilisés pour 1’apprentissage, soit 1.5 milliard de mots au total. L’ appren-
tissage du réseau de neurone est itératif : a chaque itération, une sous-partie des données est échantillonnée aléatoirement,
soit 15 millions de n-grammes dans nos expériences, puis divisée en paquet (mini-batch) de 128 n-grammes. Chaque pa-
quet donne lieu a une mise a jour des parametres du réseau. La perplexité est calculée a la fin de chaque itération sur le jeu
de test Newstest2008. Afin de garantir que les différentes stratégies évaluées utilisent les mémes données d’apprentissage,
I’échantillon des données utilisé a chaque itération est conservé et partagé.

La procédure d’apprentissage du modele SOUL est décrite dans (Le et al., 2013) et résumée a la section 2.2. Les ex-
périences suivantes concernent uniquement la derniere phase d’apprentissage des modeles SOUL, dont la configuration
est la suivante : I’espace de projection est de dimension 500 ; le réseau contient deux couches cachées de dimensions
respectives 1000 et 500 et la short-list contient les 2000 mots les plus fréquents.

4.1 Dépendance au choix des hyper-parametres

Pour chaque stratégie d’ajustement, différents apprentissages ont été effectués en faisant varier la valeur initiale du pas
d’apprentissage 7(?). Les résultats en terme de perplexité sont représentés sur les figures 3a-3e. Sur ces courbes nous

6. http://www.statmt.org/wmtl3/translation-task.html
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FIGURE 3: Perplexités mesurées sur Newstest2008 pour chacune des 6 stratégies décrites dans cet article. Dans le cas des
figures 3c et 3f, chaque courbe d’apprentissage montre un point d’inflexion qui correspond a I’itération a laquelle le pas
d’apprentissage est divisé par deux.
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FIGURE 4

pouvons observer que les performances obtenues avec les stratégies nommées Fix, Power and Bloc-AdaGrad sont tres
sensibles au choix de 7(%), alors que les stratégies Down et Adjust meénent i des résultats plutdt stables au bout des 15
iterations, et ce avec différentes valeurs de 17(°). Remarquons également que les deux derniéres stratégies convergent
nettement plus rapidement vers une perplexité basse.

De plus, dans le cas de la stratégie Power, la difficulté est augmentée par la présence d’un hyper-parametre supplémentaire
(le learning rate decay) T. Dans toutes ces expériences, T est fixé empiriquement 2 la valeur 5.10~7. Néanmoins, cet
hyper-parametre a aussi une forte influence sur la vitesse de convergence.

Down-Bloc-AdaGrad : La forte dépendance au choix de n° de la méthode AdaGrad est un des défaut de cette méthode,
puisque la recherche du parametre optimal rend cette méthode cofiteuse en terme de temps de calcul. Des travaux récents
ont tenté de réduire cette dépendance, voir par exemple (Senior et al., 2013). Appliqué au modele SOUL, nous proposons
une approche plus simple combinant la stratégie Bloc-AdaGrad avec la stratégie Down, qui est plus stable : d’une part,
le gradient accumulé pour la premiere couche de sortie sert de valeur de normalisation, et d’autre part son influence est
pondérée par le coefficient v(*) dont la valeur est ajustée par la stratégie Down. Cette méthode est nommée Down-Bloc-
AdaGrad : a linstant ¢, la valeur du pas d’apprentissage pour le bloc b; est calculée de la maniére suivante :

1/2
NO (1 + Gg?)
1/2
(1+6)

ol b* désigne le bloc de paramétres de la couche de sortie principale. Comme le montre la figure 3f, cette stratégie permet
d’accélérer la vitesse de convergence tout en réduisant la dépendance au pas d’apprentissage initial, noté ici ().

t

4.2 Apprentissage sur le long terme

Afin de comparer le comportement de différentes stratégies dans le cadre d’un apprentissage plus long, la figure 4a repré-
sente 1’évolution de la perplexité au cours de 50 itérations d’apprentissage. Ces courbes suggerent que seule la stratégie
Bloc-AdaGrad peut tirer profit d’un apprentissage long, alors que les autres arrivent a stabilité a plus moins court terme.
En particulier, les stratégies Down et Power donnent naturellement des courbes de perplexité qui se stabilisent rapidement,
puisque le pas d’apprentissage tend rapidement vers 0. Au contraire, la stratégie Bloc-AdaGrad continue sa progression
jusqu’au bout, puisque seuls les parametres appartenant a un bloc fréquemment actif voient leurs pas d’apprentissage
tendre vers 0. Ce phénomene concerne plus particulierement les représentations continues des mots comme 1’illustre la
figure 4b. En effet les parametres définissant la représentations continu d’un mot forment un bloc. Ainsi pour un mot
fréquent, sa représentation continue sera fréquemment mise a jour et son pas d’apprentissage tendra rapidement vers 0,
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comme I’exprime I’équation (8). Au contraire, les représentations continues des mots rares peuvent bénéficier d’un temps
d’apprentissage plus long.

De plus, une autre considération compléte I’analyse du comportement de la stratégie Bloc-AdaGrad. En autorisant diffé-
rents pas d’apprentissage, cette stratégie donne une plus grande liberté a 1’algorithme de descente de gradient pour choisir
la direction a chaque étape. En effet, le pas d’apprentissage idéal & un instant donné doit tenir compte de la courbure de
la fonction a optimiser : dans une zone a forte courbure, le gradient peut évoluer rapidement pour certains parametres, il
est donc alors préférable pour ces parametres de réduire le pas d’apprentissage et d’effectuer des mises a jour fréquentes
afin de pouvoir suivre ces variations rapides. Dans le cas d’une stratégie globale d’ajustement du pas d’apprentissage, les
degrés de liberté manquent et, méme si le pas d’apprentissage tend vers 0, il est impossible de nuancer le pas d’appren-
tissage par composante afin de suivre efficacement la fonction a optimiser. En dépit de ces propriétés, la différence en
perplexité entre les stratégies globale Bloc-AdaGrad au bout de 50 itérations reste somme toute faible. Une interprétation
est le peu de mots rares présent dans le corpus Newstest2008, alors que justement la particularité de la stratégie Bloc-
AdaGrad réside dans la maniere de traiter les mots rares. En pratique, il est rarement possible, ni souhaitable, d’utiliser
un régime d’apprentissage long, bien siir a cause du temps de calcul mais aussi car cela se révele souvent inutile. Ainsi on
observe qu’avec la stratégie Bloc-AdaGrad, en multipliant le temps d’apprentissage par 3, la perplexité baisse seulement
de 3 points (comparaison entre I’itération 15 et 45 sur la figure 4a). Une telle différence de perplexité n’est susceptible de
modifier qu’a la marge les performances d’un systeme de TAS ou de RAP.

La figure 4a justifie également pour la stratégie Down le recours a un apprentissage plus court (early-stopping) afin
d’éviter le sur-apprentissage. On observe en effet que le modele atteint sa plus basse perplexité aux alentours de la 10eéme
itération ; ensuite, on observe une évolution typique de sur-apprentissage : la perplexité mesurée lors de I’apprentissage
(non représentée ici) continue de diminuer alors que celle mesurée sur un autre jeu de données commence a croitre.
Notons cependant qu’un apprentissage long, bien que cofiteux, peut étre souhaitable, afin de justement détecter, selon les
stratégies employées, le phénomene de sur-apprentissage (Bengio, 2012). De plus, dans le cadre de certaines applications,
les données d’apprentissage peuvent arriver au fil du temps, de maniere « illimitée ». Dans ce cas, il est crucial de choisir
une stratégie capable d’apprendre sur le long terme. A ce titre, la stratégie Bloc-AdaGrad semble la plus appropriée.

4.3 Impact sur les résultats en traduction automatique

Afin de mesurer I’'impact de ces stratégies sur les performances d’un systéme de traduction automatique, certains des
modeles sont utilisés au sein d’un systeme état de 1’art pour la taiche de WMT13 de traduction de I’anglais vers I’espagnol.
Etant donné le coiit computationel des modeles de langue neuronaux, ces modeles sont utilisés en post traitement. Le
systeme de traduction est utilisé dans un premier temps afin de générer les k£ meilleures hypotheses de traduction, k& = 300
dans les expériences présentées dans cet article. Puis, dans un second temps le modele de langue neuronal est utilisé afin
d’évaluer chacune des hypotheses : le score produit par le modele de langue neuronal est ajouté aux autres scores utilisés
par le systeme de traduction ; puis les hypotheses sont retriées en utilisant des poids pour chacun des modeles qui ont
été optimisés sur des données de développement (Newstest2011 dans notre cas). Cette optimisation utilise 1’algorithme
KBMIRA (k-best Batch Margin Infused Relaxed Algorithm) décrit par Cherry & Foster (2012).

Les résultats sont regroupés dans le tableau 2. Les performances de traduction sont évaluées en terme de score BLEU me-
suré sur I’ensemble de développement (Newstest2011) et deux jeux de données de test : Newstest2012 et Newstest2013.
Ces résultats montrent qu’il y a qu’une faible différence entre un modele entrainé avec la stratégie Bloc-AdaGrad pen-
dant 50 itérations et un modele entrainé avec les deux stratégies Down et Down-Bloc-AdaGrad apres 8 itérations. Ce
résultat confirme I'intérét d’utiliser un apprentissage abrégé si la stratégie d’ajustement est correctement choisie, et les
stratégies du type Down, dont Down-Bloc-AdaGrad fait partie, semble les meilleures adaptées. De plus remarquons la
dépendance marquée de la stratégie Fix au choix du pas d’apprentissage initial. Mé&me si les différences ici sont plutot
mineurs, nous insistons sur le fait que notre intérét dans le choix des stratégies se trouve dans le temps d’entrainement (le
nombre d’itérations) et la stabilité du systéme par rapport au choix de parametres (ici, le pas d’apprentissage initial).

5 Conclusions

Dans cet article, nous avons présenté une étude comparative de différentes stratégies d’ajustement du pas d’apprentis-
sage utilisé par les modeles de langue neuronaux. Cet hyper-parametre a, comme le montrent les résultats expérimentaux,
une grande influence sur la vitesse de convergence et sur les performances du modele. Comme cadre expérimental, nous
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Perplexité NtO8 | dev Nt11 | Nt12 | NtI3
Sans modele neuronal - 32,32 33,86 | 29,79
Fix n = 0,02 ite. 15 104,4 32,80 34,12 | 29,97
Fix n = 0,01 ite. 15 97,8 32,93 34,30 | 30,18
Fix n = 0,005 ite. 15 93,9 32,98 34,37 | 30,20
Down 1° = 0,005 ite. 8 93,1 33,01 34,35 | 30,11
Down-Bloc-AdaGrad 'y(o) =0,0051ite. 8 | 91,4 33,05 34,43 | 30,06
Bloc-AdaGrad ite. 50 ° = 0, 02 88,4 - 34,48 | 30,12

TABLE 2: BLEU scores mesurés sur Newstest2012 et Newstest2013.

nous sommes intéressés a la tiche de traduction de WMT13, de 1’anglais vers 1’espagnol. Les modeles de langue neu-
ronaux présentés utilisent I’architecture SOUL qui a pour caractéristique de pouvoir prendre en compte un vocabulaire
de prédiction aussi grand que nécessaire. Outre les stratégies existantes, nous avons proposé deux nouvelles stratégies,
nommeées respectivement Bloc-AdaGrad et Down-Bloc-AdaGrad. Ces stratégies permettent de s’adapter au modele étudié
par leur capacité a ajuster le pas d’apprentissage, non pas de maniere uniforme pour 1’ensemble des parametres, mais par
groupe (ou bloc) de parametres. Chacun de ces blocs regroupe les parametres d’une méme couche, ou ceux associés a la
représentation continue d’un mot du vocabulaire.

Les résultats expérimentaux montrent que certaines des stratégies étudiées sont tres sensibles au choix du pas d’appren-
tissage initial. De plus la méthode Down-Bloc-AdaGrad se distingue des autres en permettant d’obtenir une convergence
rapide vers une perplexité basse, et ce, avec une insensibilité relative au choix du pas d’apprentissage initial. Dans de
futurs travaux, nous pensons qu’utiliser cette stratégie des la premiere étape d’apprentissage du modele SOUL donnera
des améliorations plus marquées.
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