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Résumé
Ce travail présente une architecture neu-
ronale combinant une représentation vec-
torielle des caractères et des mots et des
afin de prédire le ou les mots manquants
d’une séquence. À l’aide d’un réseau de
convolutions (CNN) de nouvelles informa-
tions sont extraites des caractères, puis un «
Long Short-Term Memory » (LSTM) permet
d’identifier les informations importantes des
séquences temporelles. Notre analyse suggère
que d’entraîner un réseau en simulant les con-
ditions réelles améliore la robustesse des pré-
dictions.

1. Introduction
La génération de texte est une tâche qui peut être
employée afin de prédire les mots manquants d’une
phrase, une sous-tâche de la modélisation du langage.
Cette modélisation implique de maintenir une distribu-
tion de probabilité sur l’ensemble des mots. Tradition-
nellement, la génération de texte utilise les modèles «
n-gram » ainsi que quelques techniques de lissage afin
de trouver le meilleur mot subséquent possible (Brown
et al., 1992). L’état de l’art actuel en génération de
texte utilise maintenant les réseaux de neurones.

Plus particulièrement, les réseaux de neurones condi-
tionnés sur les caractères plutôt que les mots ont dé-
montré de meilleurs résultats (Kim et al., 2016) en
termes de précision et de rapidité. Ces résultats sont
expliqués par le fait que ces réseaux doivent simple-
ment maintenir une table des caractères possibles du
langage plutôt que de l’ensemble du vocabulaire, ce
qui contribue à une optimisation considérable de la
mémoire, à réduire les paramètres et l’espace de déci-
sion.

Ce projet du cours de traitement automatique des
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langues naturelles explore la possibilité de modéliser la
langue anglaise à l’aide d’un réseau de neurones con-
ditionné sur les caractères en s’inspirant d’une archi-
tecture proposée en 2016 (Kim et al., 2016) et en y ap-
portant des modifications afin d’obtenir de meilleures
performances. Les résultats des expériences démon-
trent une bonne compréhension du texte par le réseau
et une « accuracy » de 84,16%. Quatre sections sont
présentées dans ce rapport décrivant le corpus de don-
nées utilisées, l’architecture, l’entraînement du réseau
et une discussion sur les résultats obtenus.

2. Corpus
Les données utilisées pour l’entraînement et
l’évaluation sont des phrases qui ont été extraites de
la septième version du corpus « Europarl » (Koehn,
2005). Cet ensemble contient les textes parlemen-
taires de l’Europe en 21 langues différentes dont le
but initial était la traduction automatique. Un traite-
ment préliminaire a donc été réalisé pour adapter
ce corpus à la génération de texte en substituant
certains mots de la phrase par un jeton « <unk>
». Le travail est effectué sur la langue anglaise.
L’ensemble d’entraînement comporte 1M de phrases
alors que l’ensemble de tests en comporte 1000 avec
une quantité variable de jetons inconnus.

2.1. Prétraitement

La distribution des données utilisées est similaire à une
distribution normale : beaucoup d’éléments apparais-
sent peu de fois alors que peu d’éléments apparaissent
plusieurs fois. Le vocabulaire a été réduit afin de con-
server seulement les éléments qui apparaissent plus de
50 fois dans le corpus, ce qui représente une réduction
de 71,45% du vocabulaire initiale. Cette décision a été
prise notamment par souci de mémoire du matériel
disponible, mais également liée à l’hypothèse que la
probabilité d’obtenir un élément est proportionnelle à
son nombre d’occurrences.

Les éléments constitués de caractères ne faisant pas
partie de l’anglais ont été supprimés. Ainsi, une ta-
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ble de 94 caractères disponibles a été utilisée, celle-ci
comporte différents signes de ponctuation, des chiffres
et des lettres de case différente. La case des mots a
été respectée puisque les résultats expérimentaux dé-
montrent très peu de différence. Finalement, le jeton
inconnu a été remplacé par un caractère n’apparaissant
pas dans le corpus : « | » afin de considérer seulement
un caractère plutôt que cinq lors du décodage.

3. Architecture
S’inspirant du travail de Kim et al. (2016); Boom
et al. (2018), l’architecture présentée dans cette sec-
tion décrit en détail les différentes couches du réseau,
mais également les modifications qui ont été apportées
par rapport à l’implémentation originale. Un vecteur
de caractères formant un mot est d’abord transformé
dans un nouvel espace vectoriel puis un réseau convolu-
tif (CNN) utilise cet espace pour extraire de nouvelles
primitives (« features »). Ce résultat est ensuite con-
caténé à un espace vectoriel de mots. Finalement, un
réseau récurrent (RNN) prédit le prochain mot. Cette
architecture est illustrée par 1.

Figure 1. Architecture du réseau. En rouge, une mauvaise

prédiction du réseau utilisé au temps actuel et en gris, une

bonne prédiction. Inspiré de Kim et al. (2016)

3.1. Espace vectoriel des caractères et des
mots

Deux ensembles de données sont utilisés comme
valeurs de départ dans le réseau de neurones : une ma-
trice de caractères et une matrice de mots qui sont pro-
jetés dans un espace vectoriel de dimension fixe. Ces
espaces vectoriels permettent de représenter de façon
discrète des mots et des caractères dans un espace de
dimension non variable. Une caractéristique impor-
tante de ces espaces est la relation entre la distance de
deux vecteurs et leur corrélation qui nous informe de
leur similarité.

Nous rapportons l’entraînement d’une variante du
réseau utilisant soit un espace vectoriel pour les car-
actères ou soit un espace vectoriel pour les mots (1):
la combinaison de ces deux espaces permet d’obtenir
de meilleurs résultats. Notre hypothèse est que
l’utilisation de la représentation vectorielle des carac-
tères induit une contrainte sur les mots utilisant seule-
ment les caractères disponibles alors que l’utilisation
de la représentation vectorielle des mots limite le vo-
cabulaire disponible.

3.2. Réseau convolutif

L’utilisation de plusieurs couches de convolution per-
met d’exploiter la structure temporelle de la représen-
tation des caractères afin d’extraire les données les plus
importantes. Ces couches transforment les vecteurs
d’entrés en tableaux de caractéristiques (« feature
maps »). Une couche de « pooling » permet ensuite
d’extraire la valeur la plus grande des relations trou-
vées par la couche précédente.

Le réseau utilise quatre filtres de taille différente afin
de simuler quatre modèles probabiliste « n-gram» tra-
ditionnels où « n » est la taille d’un filtre. Cette vari-
ation dans la taille d’un filtre peut être interprétée
comme l’utilisation de plusieurs modèles « n-gram »
avec un historique variable.

Plus formellement, les couches convolutives utilisent
conjointement les données avec des noyaux et des poids
afin d’extraire les caractéristiques. Chaque neurone
est connecté à ses voisins dans la couche précédente à
l’aide de poids qui sont appris par le réseau.

Yi = �(Wi ⇤ x) (1)

La couche « max pooling » sélectionne les valeurs
les plus grandes en fonction de la taille de la fenêtre
d’extraction. Intuitivement, pour notre problème, les
valeurs extraites sont les prochains mots les plus prob-
ables.
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3.3. Réseau récurrent

La prédiction de texte est la tâche de prédire le
prochain mot yt étant donné un historique des mots
précédents yy�1, yt�2... soit yt = p(yt|yt�n). Où n
est le nombre de mots à considérer dans l’historique.
Les réseaux de neurones récurrents (RNNs) sont une
approche intéressante afin de résoudre les problèmes
où une dépendance temporelle est présente. Cepen-
dant, les RNN ont beaucoup de difficulté à capturer
ces dépendances puisqu’ils sont particulièrement sus-
ceptibles au problème de disparition du gradient («
gradient vanishing problem »). Plusieurs alternatives
ont été créées afin de résoudre ce problème, comme le
« Long Short-Term Memory » (LSTM) (Hochreiter &
Schmidhuber, 1997).

L’architecture d’un LSTM compose trois « portes » qui
contrôlent l’information enregistrée dans la mémoire
interne ainsi que l’information retournée par le réseau.

it = �(Wiht�1 + Uixt + bi) (2)
ft = �(Wfht�1 + Ufxt + bf ) (3)
c̃t = tanh(Wcht�1 + Ucxt + bc) (4)
ct = ft � ct�1 + it � c̃t (5)
ot = �(Woht�1 + Uoxt + bo) (6)
ht = ot � t tanh(ct) (7)

Corollairement: i est la porte d’entrée qui permet de
choisir l’information à mettre à jour, c est un vecteur
de nouvelles valeurs à enregistrer, f est la porte qui
permet de supprimer l’information qui n’est plus im-
portante, o est la porte qui décide quelle information
retourner et finalement h permet de changer le do-
maine de l’information entre -1 et +1. Les poids Wi,
Wf , Wc, Wo contrôlent l’état caché interne alors que
les poids Ui, Uf , Uc, Uo sont les poids des entrées xt

et bi, bf , bc, bo sont les biais pour chacune des portes.

4. Entraînement
Afin d’entraîner le modèle, nous utilisons l’entropie
croisée entre une séquence de vrais mots yi et une
séquence des mots qui ont été générés pi par la dernière
couche totalement connectée: L = �

P
i yi log (pi). Ce

modèle est optimisé par une technique adaptative du
gradient appelé « Adam » (Kingma & Ba, 2014).

Toutes les expériences ont été réalisées sur une ma-
chine disposant de deux cartes graphiques Nvidia GTX
1080 TI ayant 11 Gb de VRAM. L’entraînement du
meilleur réseau prend environ 47 minutes pour 500 «
epochs ».

4.1. Regularization

Comme le réseau est relativement profond et la
stabilité de ses composantes dépend des données
d’entrées, trois formes de régularisation ont été util-
isées. La régularisation d’un réseau de neurones
permet d’empêcher le sur-apprentissage, le sous-
apprentissage ou de rendre celui-ci plus « stable ».

La première forme de régularisation utilisée est le «
dropout » (Srivastava et al., 2014) et est appliquée
sur la couche récurrente du modèle. Cette technique
permet de désactiver des neurones de façon aléatoire
afin d’empêcher le sur-apprentissage du réseau. En
rendant certains neurones non fiables, il est possible
d’empêcher la création de liens entre les neurones qui
pourrait lier à une perte de généralisation sur de nou-
velles données.

La seconde régularisation est réalisée lors de
l’optimisation et est également liée à la couche récur-
rente. La propagation d’un tel réseau dépend de la
taille de la séquence temporelle. Nos expériences dé-
montrent que le gradient du LSTM a tendance à de-
venir trop grand et empêche l’apprentissage. Nous
limitons la valeur du gradient à une borne (« gradi-
ent clipping ») (Pascanu et al., 2012) pour contrer cet
effet.

Finalement, nous avons découvert que le réseau a
du mal à converger vers un optimum. Pour pal-
lier à ce problème, nous avons configuré le coefficient
d’apprentissage selon une fonction exponentielle con-
ditionnée sur le nombre d’itérations afin de décroitre
le coefficient lorsque le réseau n’apprend plus. Nous
notons un gain de performance d’environ 8%.

4.2. « Teacher Forcing »

La prédiction d’un mot manquant au sein d’une
séquence de mots est une tâche relativement simple.
Cependant, il peut arriver que plus d’un mot consé-
cutif soit manquant: le réseau doit donc apprendre
à utiliser le mot généré précédemment pour prédire
le second. Pour simuler cette contrainte, il existe
une technique appelée « Teacher Forcing » (Goodfel-
low et al., 2016) qui utilise la prédiction de l’itération
précédente yt�1 à l’itération actuelle t.

[Figure Teacher Forcing]

Cependant, si la dimension de l’axe temporelle est
importante, cette technique n’est pas idéale puisque
la propagation de l’erreur de la prédiction est expo-
nentielle. Pour régler ce problème, nous avons utilisé
une technique appelée « Schedule Sampling » (Bengio
et al., 2015). Plutôt que de toujours utiliser les pré-
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dictions de l’itération précédente, cet algorithme rem-
place aléatoirement certaines données de l’itération
actuelle par celles générées précédemment à un rythme
dicté par une fonction « sigmoid ». Soit un nombre de
données généré au temps précédent à utiliser dénoté
par 1� ✏i, i l’itération actuel du réseau et k la rapid-
ité à d’échantillonnage: 1 � ✏i = k/(k + exp i/k). La
différence entre un entraînement avec et sans échantil-
lonnage est rapportée dans 1. En forçant l’utilisation
d’un mot généré de façon aléatoire nous simulons les
conditions réelles et nous contribuons à la robustesse
de celui-ci.

5. Résultats et discussion
Dans cette section nous rapportons les résultats des
expériences qui ont été réalisées sur le corpus présenté
en 2. Un « baseline » très simple a été réalisé afin de
pouvoir comparer la performance du modèle présenté.
Celui-ci correspond au modèle « LSTM+Dense » dans
(1).

2 rapporte la combinaison des différents hyper-
paramètres qui forme le meilleur modèle. Notons qu’à
la fin de l’entraînement, pratiquement tous les mots
générés sont considérés comme les mots futurs par «
Schedule Sampling ». Une analyse sans ce mécanisme
a également réalisé. Bien que le gain de « accuracy »
ne soit pas considérable, la différence de « precision »
indique une fréquence plus élevée du bon mot correcte-
ment prédit par rapport aux mauvaises prédictions et
que la différence de « recall » indique une fréquence
plus élevée de bonne prédiction. Ces résultats déno-
tent que le modèle entraîné avec échantillonnage est
plus robuste au bruit et est en mesure de corriger ses
erreurs de prédictions 3. De plus, nous croyons que le
nombre de filtres et la dimension utilisée permettent
également d’améliorer ces résultats puisque la variabil-
ité de la taille de l’historique induite par les tailles dif-
férente des filtres permettent de considérer une fenêtre
de mots plus ou moins grande.

Les hyperparamètre finaux qui ont été sélectionnés
sont une combinaison du travail de Kim et al. (2016);
Low (2016). Contrairement à ces deux travaux, notre
implémentation n’utilise aucune couche « highway ».
Notre hypothèse est que la séquence temporelle util-
isée par notre modèle n’est pas aussi longue que celle
recommandée par les auteurs, de même que la quantité
des mini-lots (« mini-batch ») même si notre vocabu-
laire semble plus long.

Nous notons également que le réseau est sensible à
l’initialisation des paramètres. Il arrivait qu’un opti-
mum local soit trouvé très tôt et que même avec l’aide

Figure 2. « Loss » de l’entraînement et de la validation.

Les pics sont causés par l’échantillonnage.

Figure 3. « Accuracy » de l’entraînement et de la valida-

tion. Les pics sont causés par l’échantillonnage.

de diverses techniques de régularisation il était impos-
sible de sortir de l’optimum.

6. Conclusion
Ce travail a permis d’évaluer la performance d’un
réseau de neurones prédisant les mots manquants
d’une séquence à l’aide de couches différentes et d’un
espace vectoriel pour les caractères et les mots. Un
modèle existant à été implémenté avec Tensorflow
et une exploration d’hyperparamètres différents à été
réalisée en plus d’avoir apporté des modifications au
modèle original. Nous avons démontré qu’ajouter un
échantillonnage aléatoire lors de l’entraînement per-
met au réseau d’apprendre à corriger ses erreurs et à
être plus robuste lorsqu’il faut générer des prédictions
dans un environnement réel.

Même si les résultats démontrent de bonnes perfor-
mances, il aurait été intéressant d’explorer l’effet d’une
couche récurrente bidirectionnelle qui aurait permis de
connaître l’information du « futur » afin de générer le
mot manquant. Nous examinerons cette nouvelle ar-
chitecture lors d’une prochaine itération.

1
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Tableau 1. Comparaison des résultats obtenus avec les différentes combinaisons.

Combinaison accuracy

LSTM + Dense (baseline) 68.74

Embedding Chars + Embedding Words + SGD + Gradient clip 24.30

Embedding Words + Gradient clip + Schedule 39.51

Embedding Chars + Gradient clip + Schedule 70.02

Embedding Chars + Embedding Words + Gradient clip 82.33

Embedding Chars + Embedding Words + Gradient clip + Schedule 84.16

Tableau 2. Hyperparamètres des différentes couches du réseau de neurones.

Couche Hyperparamètre Valeur

Embedding Chars Dimension 15

CNN Filtres 50, 100, 150, 200, 200, 200

Noyau 1 x 15, 2 x 15, 3 x 15, 4 x 15, 5 x 15, 6 x 15

Pas 1

Max Pooling Dimensions 14 x 1, 13 x 1, 12 x 1, 11 x 1, 10 x 1, 9 x1

Embedding Words Dimension 600

Batch Normalization Statistiques 0.99, 0.001

LSTM Neurones 600, 600

Dropout 0.5

Dense Neurones dim. sortie.
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Tableau 3. Meilleur modèle: « Recall », « Precision » et « F1 » lié à « Schedule Sampling »

Modèle Recall Precision F1

... avec Schedule Sampling 84.98 86.37 85.67

... sans Schedule sampling 79.37 83.69 80.96


