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Quelques sources
a l'origine de ces transparents

» “An Empirical Study of Smoothing Techniques for Language
Modeling”,

» “A Gentle Tutorial on Information Theory and Learning”, Roni
Rosenfeld

» “A bit of progress in Language Modeling”, Extended Version,

» “Two decades of statistical language modeling : where do we go
from here ?”,
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Plan

Quelques Applications

Estimateurs classiques d’'un modéle n-gramme
Eléments de la théorie de I'information
Méthodes classiques de lissage

Patchwork d’approches dérivées

Modeles de langue neuronaux

Boites a outils pour I'entrainement
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Modéles de langue

» Un modele de langue probabiliste est un modele qui spécifie
une distribution p(s) sur les chaines s de la langue modélisée :

Z Pr(s)=1

» Sans perte d'information, si 'on considéere que s est une
séquence de N mots (phrase ?), s = w ... wy, alors :

N
Pr(s) = H Pr(w;|wy ... w;—1)

i=1 h

ou h est appelé 'historique
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Exemples d’applications

But : classer un texte selon plusieurs catégories (ex : sport, religion,
etc.).

» C I'ensemble des classes possibles,
> ¢;, i € [1,|C|] 'une de ces classes,
» T un texte dont on veut connaitre la classe cr :

cyr = argmaxp(¢|T)
i€fL,|c])

_ p(Tlei) x p(ei)
= argmax ——————
i€[1,|C]] p(T)
= argmaxp(Tle) X p(e;)
iElllc) ~—~—" ~~

langue a priori

> en pratique, un modéle unigramme donne des performances
(étonnamment) raisonnables.
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Exemples d’applications

But : trouver les documents D pertinents a une requéte R

D = argmaxp(D|R)
D
= argmax p(D) x P(R|D)
D —— ———

apriori  langue

» Un modele de langue par document dans la collection!

» Mode opératoire de base :

|R|
argmaXH Ap(R;|D) + (1 — A)p(R;|Collection)
D

i=1
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Exemples d’applications

» soit T un texte, T; le i-eme caractére de T’
et TP la séquence Ty, Tyy1,-- -, Th

» soit £ 'ensemble des langues, [; une de ces langues

But : Découvrir L7, lalangue de T

Lr = argmaxp(L;|T)
i€[1,|L]]
|T|
~ argmax | | p(T¢| ,f:ﬁerLz‘)X p(L:)
i€lL|c]] 1;[1 T~
a priori
n-car
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|dentification de la langue

suédois cp1252 0.076 estonien  is0-8859-4 0.016
suédois cp850 0.076 hongrois  cp1250 0.015
suédois macintosh  0.076 hongrois  cp852 0.015
norvégien cp1252 0.056 anglais cpi1252 0.014
norvégien cp850 0.056 frangais cp1252 0.011
norvégien macintosh  0.056 frangais cp850 0.011
danois cp1252 0.039 frangais macintosh  0.011
danois cp850 0.039 espagnol cp1252 0.010
danois macintosh  0.039 espagnol  ¢cp850 0.010
néerlandais cp1252 0.034 espagnol macintosh  0.010
néerlandais  cp850 0.034 albanais  cp1252 0.010
néerlandais macintosh 0.034 albanais  cp850 0.010
allemand cp1252 0.023 albanais  macintosh  0.010
allemand cp850 0.023 finnois cpl1252 0.010
allemand macintosh  0.023 finnois cp850 0.010
http://www-rali.iro.umontreal.ca/SILC/
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|dentification de la langue

Mon char est parké au garage

francais  cp1252 0.099
allemand cp1252 0.064
frangais  cp850 0.036
frangais  macintosh 0.036

Je parke mon char

néerlandais cp1252 0.046

néerlandais cp850 0.046
néerlandais macintosh 0.046
anglais cp1252 0.046

allemand cp1252 0.038
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Exemples d’applications

» Soit w} la phrase de n mots a réaccentuer

» Implantation possible :

» désaccentuer tous les mots w;

» sélectionner pour tout mot w; ses versions accentuées possibles,
soit a; cet ensemble
(lorgu’'un mot n’est pas accentuable, a; = {w;})

» considérer toutes les phrases que I'on peut construire a partir des
a; (en prenant un mot par a;) et sélectionner celle de plus forte
probabilité selon le modéle de langue

» www.iro-rali.umontreal.ca
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Exemples d’applications

» Soit S un document dans la langue source
But Trouver T la traduction de $

» approche a la traduction proposée au début des années 90 par
une équipe d’IBM (voir les acétates sur la traduction) :

T

argmax P(T|S)

= argmaxy P(S|T) xP(T)
S——

traduc. langue

» 2 distributions que I'on sait estimer

» probléme de recherche de maximum (argmax) non trivial
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Modele n-gramme

Pr(John aime Marie qui aime Paul) =
Pr(John | BOS

Pr(aime | BOS John

Pr(Marie | BOS John aime

Pr(qui | BOS John aime Marie
Pr(aime | BOS John aime Marie qui) x
Pr(Paul | BOS John aime Marie qui aime)

) %
) x
) X
) %

» approximation markovienne d’ordre n — 1, le modéle n-gramme :

N
p(s = wy') = Hp(wi|wf-:,1l+1)
i=1

rali
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Modele n-gramme

N
p(s) = Hp(wi |wi—ow;—1)
i1

Pr(John aime Marie qui aime Paul)
Pr(John | BOS BOS)

Pr(aime | BOS John)

Pr(Marie |John aime)

Pr(qui |aime Marie) x

Pr(aime |Marie qui) x

Pr(Paul |qui aime)

X
X
X

rali
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Estimateur a maximum de vraisemblance

Soit D = wy ... wy, Un corpus (texte) de N mots

» Cas de I'unigramme p(s) = [ [, p(w;) :

, avec |w| la fréquence de w dans D

» Cas du bigramme p(s) = [ [, p(w;|w;—1) :

» Cas du n-gramme :
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Estimateur a maximum de vraisemblance

» p(Vincentaime les fleurs) = 1 x 1 x 2 x 1 x § = § ~0.111

p(Vincent|BOS)  [BOS Vincent|/|BOS| = 1/3

x p(aime|Vincent) |Vincent aime|/Vincent =1/1 =1
X p(les|aime) |aime les |/|aime| = 2/3

x  p(fleurs|les) |les fleurs|/|les| = 2/2 =1

X

p(EOS|fleurs) |fleurs EOS|/|fleurs| = 1/2

> p(Virginie aime les fleurs) = 0 car |BOS Virginie| = 0
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Estimateur a maximum de vraisemblance

» Le corpus Austen ' contient 8762 phrases, 620968 tokens et
14274 types.

» En théorie, il existe :

Nbigram = 14274 x 14274 = 203, 747, 076
Ntrigram =~ 2.9 x 1012
N4—gram = 4.1 x ].016

N5_gram = 5.9 x 10%°

» On observe :

» 194211 bigrammes # (soit &~ 0.09%), dont 69% d’hapax
legomena
> 462615 trigrammes # (soit ~ 10~°%), dont 87% d’hapax

1. disponible sur la page web de
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Estimateur a maximum de vraisemblance

» Une partie du corpus Hansard ? contient 1,639,250 phrases,
33,465,362 tokens et 103,830 types.

» En théorie, il existe :
Nbigram = 10,780,668,900 (dix milliards!)
ntrigram ~ 1.1x 1015

Ny gram =~ 1.2x10%

N5—gram =~ 1.2x10%

» Lissage des probabilités, i.e donner une probabilité a des
choses non vues a I'entrainement.

2. http://www.parl.gc.ca/HouseChamberBusiness/
ChamberSittings.aspx?Language=F
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Estimation par maximum de vraisemblance

Soit D = (x1,...,z,) ~ p(x|0) un corpus d’échantillons tirés
indépendamment et aléatoirement d’une distribution p(z|6) dont
les parametres 6 sont inconnus. On souhaite estimer 6.

> les observations étant indépendantes, on a :

n

p(D9) = [ pla:l6)

i=1

» p(D|#) vue comme une fonction de 0§ est appelée la
vraisemblance (likelihood) de 6 respectivement aux données.

» on suppose ¢ fixe, on recherche 4 :
é = é]VILE = argmaxp(D|9)
6
MLE = Maximum Likelihood Estimation
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Estimation 2 maximum de vraisemblance

» |l est souvent plus simple de maximiser la log-vraisemblance
1(0) =1Inp(D|Y) :

argmax [(f) = argmax Z In p(x;]0)
0 o =

» Soit = (0y,...,0,)" le vecteur de parametres
et Vo= (5, .., 50-)" l'opérateur gradient

> Vol(0) = (0,...,0)

m
représente un ensemble de m conditions nécessaires que doit
vérifier 'estimateur de vraisemblance.

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue



Apps Basics Eval Lissage Better? Deep Toolkits

MLE et bernouilli

Soit un échantillon « = (21, ..., x,) extrait de n épreuves de
bernouilli de parametre 6. On observe s événements positifs.
Quelle est la valeur de 6 ?

> s est la statistique suffisante modélisée par une binomiale

» On resoud 7 Inpg(z) =0

a S —S8 6 S 3 n—s
2 [()ra-or] - 2we+ Zua-o

> soit g - 1= =0qui a pour solution intuitive : 0y, = - appelée
aussi fréquence relative
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Quel rapport avec les modeles de langue ?

Hypothéese : les mots d’un texte D sont générés aléatoirement
de maniére indépendante par une multinomiale (jetés d’un dé a
|V'| faces, ou V est le vocabulaire)

» La vraisemblance est alors :

(ZIV‘ |‘V| V]
p(DI) =plo, - sam) = ST Hp avec ) pi=1
- ! i=1

» On résoud |V| équations (sous la contrainte >, p; = 1) :

(B 1:[%”) =0
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Quel rapport avec les modeles de langue ?

v

En introduisant A, un coefficient de Lagrange :

V]

0
57)' logp(D|9)+)\(1—Zpi) =0
' i=1
> ona:
4 lo ﬁ—i—Zmlo | —A=0
Opi g i i 108 Pi =
> soit : .
pi:i
» etcomme ) . p;, =1,alors \ =), x;, d’ou:
o F T
PSS TN
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Une méthode de lissage simple

» |dée (simple qui marche mal en pratique) : prétendre que tout
événement a été vu une fois de plus dans D

» Soit |V| la taille du vocabulaire :

|wi—1w;| +1 |w;—1w;| +1

Padd—one(wilwi-1) = Yp(wiiw[+1) [V + Y, fwiwl

fleur bleue
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Le add-one smoothing, Vincent et Virginie

» avant:0.111, maintenant : 1/3718 =~ 0.000269
BOS Vincent|+1 141

p(Vincent|BOS) —BOS|+v| 3+10
x  p(aime|Vincent) Vi{}?ﬁgetn%im? = = %
x  p(les|aime) % - :fﬁlu
x  p(fleurs|les) % - {)\)111:
x  p(EOS|fleurs) ”‘ff‘lgjr—?fﬁ _ L
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Le add-one smoothing, Vincent et Virginie

» avant : 0, maintenant ~ 6.72 107° :

p(Virginie|BOS) % = 255 (%)
< plaimelVirginie)  VEIEESITEE = £ (0
x  p(les|aime) % = 3550
x  p(fleurs|les) % = &0
x  p(EOS|fleurs) % = 3710
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Probleme avec le add-one smoothing

Austen

» Estimation (jointe) d’'un bigramme :

oy = Il 1
Padd—one i—1Wq N+nth

» Probabilité d’'un bigramme non rencontré dans D :

po = 1/(620,968 + 203, 747,076) ~ 4.9 x 10~°

» Masse totale de probabilité associée a des bigrammes non vus :
Nnog X po = 0.996

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue



Apps Basics Eval Lissage Better? Deep Toolkits

Lissage add-one et estimateur maximum a
postériori (MAP)

La formule de Bayes nous donne la relation suivante :

vraisemblance a priori

a postériori o o~
—~ z|0 X 0
o pGlo) p(0)

p(z)
N~~~
évidence

> p(f|x) est la probabilité a posteriori de 6§ une fois les données
observées,

> p(z|0) est la vraisemblance de 6 au regard de =

> p(#) estl'a priori
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Lissage add-one et MAP
» Un (autre) estimateur populaire consiste a maximiser la
distribution a postériori des parametres (0) :

Omap = argmax p(0|D) = argmax log p(D|0) + log p(6)
0 0

> 0 est maintenant une variable aléatoire pour laquelle nous avons
un a priori.

» D est la résultante de N tirages multinomiaux :

v V]

(ZIV\
p(DI0) = p(z1,...,7v|) = \VI Hp avec Zpi =1

B
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Lissage add-one et MAP

» Une loi de diricheletest une loi a priori conjuguée d’une
distribution multinomiale :

0= o= ( ) = 2k )H
p0 = (1., pv)a = (a1, ..., oy v |]P
IV T (0) i
N————
Y
avec o; >0
» Alors notre distribution a postériori s’exprime par :
p(0|D) o p(t‘?)gp(D\@) ,
o A ILG P < ATLL
o ILZpptet
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Lissage add-one et MAP

» Lestimateur MAP consiste a trouver 6 qui maximise cette
quantité (ou son log) sous les contraintes stochastiques :

V]
0
o logp(6|D) + A(1 =Y pi)| =0
¢ i=1
» Soitici :
9 V] V]
o D (@i+a;—Dlogpi +A1=Y p)| =0

tli=1 i=1

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue



Apps Basics Eval Lissage Better? Deep Toolkits

Lissage add-one et MAP

» On adonc |V| équations de la forme :

04171+l‘2

bi = b\

» C’est le moment de réintroduire notre contrainte :

V] V] V]

14+ x;
o123 ST S e 1)
i=1 i=1

» Donc: 1+
_ 7
Di =
ZM( D)
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Lissage add-one et MAP

» Parmi les lois de Dirichlet, il est courant de choisir les o égaux
(on parle alors de Dirichlet symétrique, noté D,,).

» Si nous choisissons D, comme a priori, alors nous retombons
sur I'estimateur add-one :

z; +1 z;+1 _omp+1
SV@+1)  V[+x Ve VI+N

Di =

» Si nous choisissons D1, alors nous retombons sur notre
estimateur MLE :
Z; o ZT;
pi = VI~

SWVi@) N
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Lissage additif

_ |w¢,1wi| + 6

plid(wi|wi71) = m 60<1
i
» Sion pose :
1
S R
» alors :
|w;—1w;| 1
Prid(Wilwi—1) = Hjuw, | Tl + (1= B, 1)) v
. —~—
MLE uniforme
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Lissage additif

e ; 1./(1 + (0.5¥50000)/x) —— |
: 1./(1 + (0.5¥20000)/x)———
07 Lo mueeammn 1./(1 + (0.3*56000)/x) .

6000 8000 10000
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Information

Z#£ connaissance

= réduction de l'incertitude = surprise

» Def : Si E est un événement dont la probabilité d’apparition est
P(E), alors I'nformation associée a 'annonce que E s’est
produit est :

I(E) =logy 5 = —log, P(E)

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue
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Information

> jeté d’une piece non pipée : I = log, 2 = 1 bit
> jeté d’un dé non pipé : I = log, 6 = 2.585 bits

» choix d’'un mot parmi un vocabulaire (équiprobable) de 1000
formes : I = log, 1000 ~ 9.966 bits

Note :si P(F) =1alors I(E) =0
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Linformation est additive

Linformation de deux événements indépendants est additive.
> k jetés successifs d’une piéce : I = log, (1/2 arar = = k bits
> k jetés successifs d'un dé : I = klog, 6 bits

» un document de k mots d’un vocabulaire de 100 000 formes :
I = klog, 100000 bits

> une image en 16 niveaux de gris 480x640,
I =3072001og, 16 = 1228200 bits

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue
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Entropie

» Soit S une source d’information qui émet de maniere
indépendante des symboles appartenant a un alphabet
s1,...,8 avec les probabilités respectives p1,ps, . .., pi.

» Def : la quantité moyenne d’information obtenue en observant la
sortie de S est appelée I'entropie de S et est définie par :

k k
1 1
H(S) =Y pil(si) = > _pilog, o E [1og2 p(s)}
i=1 i=1 ¢

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue
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Propriétés de H(P) = Y./, pilog,

» H(P)>0
» Pour toute distribution ¢ = g1, g2, . . ., qx, Sous le régime P :

H(P) < H(P,Q)

ol H(P,Q) = Ep [~ log, Q] = — X, p(z) log, q(x) est appelée
I'entropie croisée

> H(P) <logs k avec égalité ssip;, = 1/k Vi

» Plus P s’écarte de I'uniforme, plus I'entropie est petite (entropie
= surprise moyenne)

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue
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Entropie d’'une piéce plus ou moins biaisée

' X *log(1/x) + (I_’f og(]/(l—x)))T/ log(2) —
09 - N oot A N
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Lentropie sur un exemple 3

» On veut transmettre le plus efficacement possible (au sens de la
quantité d’information) le cheval gagnant d’'une course de 8
chevaux, et ce a chague course.

» Sans a priori sur la compétence des chevaux, on peut
transmettre le code (sur 3 bits) du numéro du cheval gagnant :

3. Extrait de pp. 225
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Lentropie sur un exemple

» Supposons maintenant que I'on connait la probabilité que
chaque cheval a de gagner :

T
—
&

[

8 . .
— 2im1 (i) 10g, p(i) ) )
2 bits

> Idée : plus un événement est probable, moins on utilise de bits
pour I'encoder.
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Entropie chevaline

» Exemple (non optimal) de code a longueur variable pour
transmettre les gagnants des courses :

N
/ 1

S
N

4
5

2N
1 z/
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Entropie chevaline

1 ¢ O

1 /\
O
/\
P
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Mesure de la qualité d’'un modele de langue

> soit .S une source sans mémoire qui émet des symboles
si,t € [1, k] avec une probabilité p; :

— Y prlogpy

i€[1,k]

> si on considére un message comme une instance d’une variable
aléatoire W alors :

Zp ) log p(W)

» pour les documents de n mots :

H(WY) ZP wi') log p(wy')

wi
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Mesure de la qualité d’'un modele de langue

» Pour ne pas dépendre de la longueur du message, on considere
souvent I'entropie par mot :

1 n 1 n n
EH(Wl )= n ZP(UH ) log p(wY')
» On parle également de I'entropie d’'un langage L :

: 1 n n
H(L) == Tim — % p(uf)logp(w)

n
wy
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Mesure de la qualité d’'un modele

» Pour une source quelconque :
1
H=- lim — e Zp)l e T
Jm Z p(xy...xpn)logp(ay ... xy)
T1...Tn
» Sila source est ergodique, alors :
H li 1 log p( Tn)
=— lim —lo R 7%
nj>oo n gP(T1
» Side plus, le jeu de test est assez grand :

1
H=——logp(z1...2n)
n
» Mais p(z; ...x,) estinconnue (c’est ce que 'on cherche)

1
LP=——logp(zy...xn) (note : LP > H)
n
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Cas du trigramme

» Soit un corpus de test de n phrases 7 = {sy,. ..,
%.. } est une phrase de n,, mots. Alors :

H = -

WIOgP(Slv"

sn},0U

.y 5n)

- ’ﬁ log [Ti—, p(si)
= —yr o Lo logp(si)

1

D
Ensi

=1
——
N
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|wg 2w] 1)

ns;
Z logp(w; |w;_2w;_1)
j=1

log p(si)
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Mesure de la qualité d’'un modele

» On préfére souvent présenter la qualité d'un modele en terme
de perplexité, qui représente en gros le nombre moyen
d’hésitations (prédictions équiprobables) lors d’'une prédiction
(typiquement entre 70 et 400) :

PP =2 =p(zy...az,) "
» Relation entre la réduction de I'entropie et de la perplexité
Ex :si H =8, H' =17.9, alors la perplexité passe de 256 a 238.8

soit une réduction relative de la perplexité de 6.7%
I
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Le jeu de Shannon

» protocole : On demande a un humain de deviner lettre aprés
lettre un texte. Le sujet propose en premier la lettre gu’il pense
la meilleure, puis ensuite la seconde, etc... jusqu’a trouver la
bonne. Il passe ensuite a la lettre suivante.

> le sujet ne change pas son degré de connaissance au cours de

I'expérience (sujet stationnaire)
» on conserve le rang de la bonne réponse pour la i-eme lettre
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Entropie de I'anglais

» Shannon a montré que sur un texte donné (100,000 mots) avec
des mots d’en moyenne 5.5 caractéres :

» entropie par caractére de 1.3 bits (26 + 1 caractéres).
» modele aveugle : log(27) = 4.75 bits /caractére
» modeéle unigramme : 4.03 bits /caractere

> ont entrainé un gros modele (583 millions
de tokens), puis en testant sur un grand corpus de test.

» une estimée de 1.75 bits/car.
> surestimé (seulement un modeéle)
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Le lissage Good/Turing (1953)

» Pour tout n-gramme apparu r fois, on prétend qu’il est apparu r*
fois, avec :

* n'r‘+1
= (r+1)—/=
(r+ )"

ou n,. est le nombre de n-grammes apparus r fois dans 7.

» Ainsi pour tout n-gramme aon a:

*

o
par(a) = % avec N/ = anr*
r=0

I'l N’ est bien le compte original (V) observé dans T, car :

N' = inrr* = inr(wrl)nr+1 = i(r+1)nr+1 = irnr =N
r=0 r=0 e r=0 r=1
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Le lissage Good/Turing (1953)

» Le nombre de n-grammes (différents) de fréquence r, lorsque r
est grand, est faible (n,. est faible) = les estimées de fréquence
(r*) ont alors tendance a étre bruitées.

» Lorsqu’un n-gramme est fréquent, I'estimateur MLE est
raisonnable.

800

FOO fr v v et S

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
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Le lissage Good/Turing (1953)

I'l Le n-gramme le plus fréquent (soit r sa fréquence) aurait une
estimée nulle par la formule GT, car n,.; est nul.

» On ne peut pas appliquer GT si I'un des comptes n,. est nul (ou
alors il faut lisser ...)

-
I
>

r¥

=

» On applique Good/Turing sur les n-grammes dont la fréquence
est petite.
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Le lissage Good/Turing (1953)

TNy r* r Ny r*

0 203,552,865 .00065 | 6 2524 4.98
1 133420 37 7 1796 6.10
2 25201 1.26 8 1371 7.54
3 10585 2.30 9 1150 7.93
4 6099 2.97 10 912 8.67

> La probabilité associée a un n-gramme non vu est py = 31— ot
ng est le nombre de n-grammes non vus et N le nombre total de

n-grammes dans le corpus.

» Dans I'exemple du corpus Austen, p, = 1.05 x 1077, et la masse
totale de probabilité associée a des bigrammes non vus est :
0.21
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Lissage Good-Turing

» Hyp : un texte est composé par K unités s, (unigrammes,
bigrammes ou autres) tirées indépendamment les unes des
autres avec une probabilité p, (inconnue).

» Soit une unité o dont le compte en corpus est r. Quelle est notre
estimée de p,, sur la simple information de r ?

pi = Ej[p(j = i) Zp]pj—llr

> pPOSONS :
Mpr@ —p)N—"
> (Dpp—pi)N=r

p(j=ilr) =
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Lissage Good-Turing

Or, le nombre estimé d’unités ayant un compte r dans le corpus de N

mots est :
N (n) Z( )Pj L=pp)™
de méme :
K K
N+1Y\ , +1 , ]
Exnatnen) =30 (37 ) ame) = T () e
j=1 j=1

car (1) = (¥) x ¥4, donc

2 (DA =p)™" 41 Evia(neg)

pi= En(ny) “N+1 Ex(n)
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Lissage Good-Turing

. r4+1 Enti(nes)

PiZNTL Ex(ny)

donc
oo V> (r+1) Evga(negs)
N+1 EN(TLT)
dou :
EN-H(”T-H) Ny41
e (r+l)x ————— = (r+1) x
(1) x ST (1 g 1)
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Lissage de Katz (1987) : le modéle backoff
(repli)

Idée : étend l'intuition de GT, mais en consultant un modéle
d’ordre inférieur

» Soit un corpus 7 tel que :

(par exemple parce que n’est pas dans 7).

» Selon GT (et également add-one), ces bigrammes vont recevoir
la méme probabilité. Intuitivement, le troisieme devrait étre
moins probable.

» En consultant un modéle unigramme on peut éventuellement
parvenir a rendre compte de cette intuition qui devrait donner
comme moins probable (si moins fréquent).
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backoff de Katz

Pratz (Wi wi_1) = { Pwifwi-1) Si |wj—1w;| >0
e a(Wi—1)Pratz(w;) sinon

ou p est une distribution lissée selon GT. De maniere plus
générale :

pkatz(u')i|w;":111+1) ?(wl,wz n+1>+
e(lwg—n—kl‘)a( —n+ )pkatz(wl‘wz n+2)

|
o

1 si x
b() { 0 sinon

p est obtenu en appliquant GT, cad un discount de I'ordre de 7"7
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Katz (1987)

Vw1, Y pratz(wilwi1) =1

wi
= Y pwiwii)+ D a(wi)pur(w)
wi:|w§_l\>0 wi:|w§_l\:0
donc :
1— Y pwilwia) =a(wi1) D> purn(w)
wiz\wi_lwi\>0 wi:|wi_1wi|=0
cad

1- Zwii|wi—1wi|>0 ﬁ(wi|wi—1)
1—- Zw¢:|wi_1wi|>0pML(wi)

a(wi_l) =
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Katz (1987)

» Pour calculer p, on applique un discount d,. ~ ’”7 pour les
comptes faibles : d,. = 1 pour Vr > k. Katz suggére k = 5.

» Dans le cas d’'un bigramme, les discounts sont choisis tel que :

» les discounts sont proportionnels a ceux de GT :
1—dy = p(l— =)

» le nombre total de counts discountés de la distribution globale est
égal au nombre total de counts que GT assigne aux bigrammes
non vus :

25:1 nr(1—dy)r=mn1

» En résolvant ces k + 1 équations, on trouve (merci Good) :

r* _ (k+D)nggr

d. = =T nl
T 1 _ (k+1)njp41
nl
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Katz

(1987)

k lr 1l 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
3 1 .24 .55 .72

4 | .28 .57 .73 .70

51 .29 .58 .74 .71 .81

6 | .31 .59 .75 .72 .82 .81

71 .32 .59 .75 .72 .82 .81 .86

8 | .32 .59 .75 .72 .82 .81 .86 .94

9 | .33 .60 .75 .72 .82 .82 .86 .94 .87

10 | .34 .61 .75 .73 .82 .82 .86 .94 .87 .86

11 | .34 .61 .75 .73 .82 .82 .86 .94 .87 .86 .93

12 | .34 .61 .76 .73 .82 .82 .86 .94 .87 .86 .93 .94

13 | .35 .61 .76 .73 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87

14 | .35 .61 .76 .73 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97

15 | .35 .61 .76 .73 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97 .90

16 | .35 .61 .76 .73 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97 .90 .96

17 | .36 .62 .76 .73 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97 .90 .96 .89

18 | .36 .62 .76 .74 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97 .90 .96 .89 .82

19 | .36 .62 .76 .74 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97 .90 .96 .89 .82 1.06
20 | .36 .62 .76 .74 .83 .82 .87 .94 .88 .86 .93 .94 .87 .97 .90 .96 .89 .82 1.06 1.15

» Discounts accordés en fonction de & sur le corpus Austen pour

les bigrammes.

» Plus r est grand, plus d,. se rapproche de 1 (d; ~ 0.3, ds
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Le lissage Jelinek-Mercer (1980)

» Idée : proche du backoff mais ici, on consulte les modeles
d’ordre inférieur tout le temps.

Pinterp(wilw] ), 1) = Awit Pz (wilwiZy )+

(1 - /\“’E:}L )pznterp(wzlwz n+2)

» Pour arréter la récursion, on peut combiner avec un modeéle
0-gram (punig () = 1377) ou un modéle unigramme.
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Jelinek-Mercer

» Intuitivement : si un historique h est fréquent dans 7, alors \,
devrait étre grand ; faible sinon.

Ex Monsieur le

pédaler dans
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Jelinek-Mercer

» Les )\ ne dépendent pas de I'historique :

apurr (wiw;—gw;—1)+

Bparr (wilw;—1)+
pinterp(wi |wi—2wi—1) -

ypamrr(wi)+
AL
V]
aveca+f+y+A=1lcar:
Zw pinterp(w|wi72wi71) =1=
1 1 1 1
1

@ Y parswlwi-awis) +8 3 s (i) +7 3 pran () A [ =

a—!—,@—i—’y—&-)\
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Jelinek-Mercer

Partitionner I'espace des historiques

> suggeére de partitionner en
fonctionde )°,, |w;_,, |, cad, la fréquence de I'historique.

Zwi |U)§—n+l‘
Hws:|wi_, >0}’
cad de prendre en compte le nombre de mots différents qui
peuvent suivre un historique donné.

> , suggere de partitionner selon :

Ex
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Jelinek-Mercer

» Un algorithme dérivé de Baum-Welch (1972) permet
d’apprendre les A a partir d’'un corpus. C’est un cas particulier
de l'algorithme EM (Expectation / Maximization).

» Important : |l faut prendre un autre corpus que 7 pour estimer
les A. Sinon l'algorithme va converger vers une solution donnant
tout le poids au modéle le meilleur seul.

» corpus de développement (held-out) — ex : 20% de T.
» validation croisée si T est trop petit.

Ex : Ondivise T en deux parties . Sur le 1er corpus on
fait 'estimée des modeles, sur le 2nd, on fait I'estimée des A. On
recommence pour une autre division de 7. Les estimées sont des
moyennes par pli (ici 2).
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Lissage Witten-Bell (1990)

» Peut étre vu comme une instance de Jelinek-Mercer :

» mais au lieu de partitionner I'espace des ), on calcule la
quantité :

ou N4 (h) = {w : |hw| > 0}| est le nombre de mots différents
qui peuvent suivre I'historique.
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Lissage Witten-Bell (1990)

» Intuitivement : 1 — )\ est une estimée de la probabilité qu’un

mot w suive un historique h alors qu’on a jamais vu hw dans 7.

» MLE obtenu sur un corpus étendu avec un événement qui dit “je
n’ai encore jamais été vu apres h’”.

> si h est toujours suivi d’un mot différent, alors 1 — A = 0.5.

> si h est suivi de peu de mots différents, alors croire le modéle
d’ordre supérieur d’autant plus que h est fréquent

» Donc au final :
|wf_n+1|+N1+(wz;l,,H)PWBv(wi\wE:iu)
Zwi |w;7n+1‘+N1+(“’;:i+1)

pwa(wilw—) ) =

Note
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Lissage Absolute-Discounting

» Encore une méthode d’interpolation, mais on retire de chaque
compte positif une quantité fixe D (D < 1).

> 7,i-1  estune fonction de D

i—n+

» Ney et al. suggerent d'utiliser : D = —%

ni+2n2

Note :
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Point d’orgue

» Une extension du lissage par absolute discounting, ou le modéle
d’ordre inférieur est estimé de fagon plus adaptée :

> avec .

» En quoi est-ce plus adapté ?

» Le nombre de contextes différents dans lesquels se produit
wi_n+2 est consulté ; avec 'idée que si ce nombre est faible, alors
on devrait accorder une petite probabilité au modéle (n — 1)-gram,
et ce, méme si wi_, ,, est fréquent.
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Lissage Kneser-Ney

» Dans un sous-corpus du Hansard de N = 153, 213 tokens
(|V| = 7986 types), on rencontre 28 fois le bigramme
, mais jamais le bigramme
. Le nombre de bigrammes
différents dans le corpus est 16 057.

» “Habituellement”,
p(suppléante|souveraineté) oc p(suppléante) = =25 (~ 0.00018)
28 étant la fréquence de suppléante.

» Dans Kneser-Ney, elle est plutot proportionnelle a :

|{présidente}| ,__ _
[Presioentell (~ 6.22 x 107%),

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue



Apps Basics Eval Lissage Better? Deep Toolkits

Lissage Kneser-Ney

» Toujours dans ce méme corpus, on ne voit jamais le trigramme
stupide le président, alors qu'on rencontre 524 fois le
trigramme monsieur le président. Le bigramme a
été vu 738 fois.

» Avec Kesner-Ney :
|{ole président}| -

p(président|stupide le) e = 5257 (= 0.0029)

» alors que dans d’autres approches, c’est plutot proportionnel a

Acj _ 738 ~
p(président|le) = Tel—uizs (=~ 0.166)
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Quelle technique choisir ?

» Lire et

» Kneser & Ney parmi les meilleures techniques de lissage

» Katz est une méthode qui marche d’autant mieux que les comptes
initiaux sont grands.

» Jelinek & Mercer est une valeur slre adaptée aux comptes plus
faibles.

» La réponse dépend de 'application visée (langue, registre) de
I'évolution du vocabulaire a travers le temps, des ressources
mémoire disponibles, etc.
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Quelques facteurs a prendre en compte

» Taille du corpus : The more the better...
mais les techniques de lissage plafonnent.

» un modele bigramme sature au dela de quelques centaines de
millions de mots.
Ex

» Nature des corpus (adaptation)
Ex

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue



Plan

Patchwork d’approches dérivées

rali



Apps Basics Eval Lissage Better? Deep Toolkits

Augmenter n

» augmenter n augmente le probléeme de sous-représentation des
données.

» la traduction statistique utilise (souvent) n = 5 (résultats tres
proches avec n=4). Dans ce cas, la technique de lissage prend
de l'importance :

» Katz peu adaptée (meilleure pour les gros comptes).
» Kneser & Ney stable (les performances ne chutent pas lorsque n
augmente).
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Augmenter la taille des données Stupid Backoff

» un modeéle backoff sans normalisation !

|w'7i:7n+1‘ . 7
s(w”wﬁiiﬂ) =< Wil s fwienl
aS(w;lw/=) ) sinon

» S indique un score et non une probabilité (simplement des
comptes), « fixé (a 0.4)

» approche map-reduce pour calculer efficacement les fréquences
et pour y accéder rapidement lors des tests
> modele distribué (sur plusieurs machines)
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Stupid Backoff

» 5-gramme entrainé sur des corpus de 13M a 2T (10'2) de mots

» training sets (anglais) :

target 237M mots (LDC), partie anglaise de corpus
paralleles En-Ar (différents types de textes)
I[dcnews 5G mots (LDC), news
webnews 31G mots collectés sur des pages de news
web 2T mots collectés du Web en janvier 2006

> test set: 1797 phrases postérieures a la période sur laquelle les
données d’entrainement ont été collectées. Mélange de
différents genres (news, newsgroups, etc.)
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Stupid Backoff

» temps (d’entrainement) vs taille :

target webnews web

[tokens| 237M  31G 1.8T

V] 200k 5M T6M

[n —gram| 257M  21G 300G
|LM]| (SB) 2G 89G 1.8T
time (SB) 20 min  8h 1 day
time (KN) 2.5h 2 days 1 week 4
# machines 100 400 1500

» cutoff sur le vocabulaire de 2 pour target et Idcnews et 200 pour
webnews.

> |n — gram| nombre de n-grammes différents pour n € [1, 5] (pas
de cutoff pour les n-grammes).

4. temps estimé
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Stupid Backoff

1e+12

1e+11

1e+10

1e+09

Number of n-grams

1e+08

1e+07

» données x 2 > nombre de n-grammes x 1.8

x1.6/x2 . g
xi8xe 77
.—"* -
x1 .8.fx'gx,,rx 1
4'x4‘x
X.x

x1.8/x2 ]

target ——

+ldcnews s
+webnews --ow ]

L . +wgb g
100 1000 10000 100000 1e+06

LM training data size in million tokens
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Stupid Backoff

0.44 - _
+0.51BP/)(gg JUPRPE L
2 7 +0.15BP/x2
0.42 & ¥ +0.39BP/x2 T
> +0.56BP/x2,~
L A
@ 04r e ]
© «+0.70BP/x2
© n
=038 ]
) target KN —+—
= +ldcnews KN ----s----
0.36 o +webnews KN * 1
g target SB =
-~ +0.66BP/x2 +ldcnews SB ---»--
034 +webnews SB -0 -~ |
, . +web SB ---s---
10 100 1000 10000 100000 1e+06

LM training data size in million tokens

» BLEU ~ distance entre une traduction produite et une (ici 4)
traduction de référence
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Retour a la vie de tous les jours

» Google Search par la voix :

» modele 3-gramme, 13.5 M n-grammes

> 1.0/8.2/4.3M 1/2/3-grammes

» 4bytes/n-gramme a une vitesse raisonnable (3 fois le temps
d’accés a un modeéle non compressé)

» Googler : Back-Off Language Model Compression
http://static.googleusercontent.com/external_
content/untrusted_dlcp/research.google.com/fr/
/archive/papers/chelba-talk.pdf
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Le skipping

» Idée : Eliminer des éléments du contexte conditionnant

» Si|il parle avec JEAN de lui|> 0,
» mais |il parle avec PIERRE de lui|=0,
» = p(lui|il parle avec de)

» En pratique on combine différents modeéles skippés avec un
modele non skippé (on augmente la complexité du modele).

> peut servir a créer des modéles n-gramme (n grand) du pauvre :
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pomme délice
manger une poire avec ¢ délectation
péche gourmandise
Mais :
raclée
manger une | volée avec 777
araignée
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Skipping et KN sont dans un bateau

k=1

n=2 Pwl w,)
k=3
n=3 Pw,] w,_) Pw,| w,w,)
k=4
P(w, |w _w)
n=4 P(w,w, _ ) P(W:IW:WZ_B) :> P(w,|w,w,w.,)

» baisse de perplexité (3% a 12% par rapport a MKN) plus
marquée pour de petits corpus (25%)

» toolkit disponible
> testé sur 100 000 séquences de 5 mots (bizarre)
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Clustering (regroupement) Voir [?]

» Séduisant par son double but (en fait ils sont liés) :

» Réduire le probléme de sous représentation des données
» Introduire de l'information (linguistique)

Ex [départ {mardi,
mercredi} & 15 h.] [départ jeudi a
18 h.] [départ JOUR a NOMBRE h.]

» Siun mot est associé a une seule classe, alors on parle de
clustering dur (hard clustering) ; sinon on parle de clustering
mou (soft clustering).

[missile, rocket, bullet, gun] [officer, aide,chief, manager] [lundi,
mardi, mercredi, jeudi, vendredi, samedi,dimanche]
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Clustering

» Plusieurs possibilités ; entre autres :

p(ws|wiws) p(ws3|C3)p(C3lwiws)
p(w3|C3)p(C3|w Cz)
pgws\cs)P(CﬂClCz)

p(w3|C1C7)

Qaa

» Pour des domaines restreints (ex : réservation de billets
d’avions), on peut obtenir de bonnes performances si on fait des
clusters a la main.

» Dans des domaines plus ouverts, seule une approche
automatique permet d’obtenir des améliorations (de I'ordre de
10%), pour autant que I'on combine avec un modéle entrainé
sur les mots (on ne réduit pas la taille des modéles).
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Modéles adaptatifs

» Situation typique :

» Un gros corpus 7, pour entrainer un modele “général”
» Un plus petit corpus 7, plus représentatif de I'application.

Ex

» T, = Switchboard (25 millions de mots);
> T, = {WSJ (40 millions de mots), BN (140 millions de mots)}.

> perf(M, + M,) =~ perf(M,)!
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Modeles adaptatifs Le modéle cache

» ['historique des données de test — qui grandit au fur et a
mesure — est utilisé pour créer (en ligne) un modele n-gramme
Peache (w|h) qui est combiné au modele statique :

Padapt (w|h) = Apstat(U)|h) + (1 - A)pcache (U)|h)

> observe pour des corpus assez grands, une
réduction d’entropie de 13% avec des modeles caches
bigrammes et trigrammes.
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Le modele cache

» si I'historique est bruité, le systéme peut se bloquer sur des
erreurs® :

5. Exemple factice bien que probable.
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Modéles adaptatifs

» On suppose S types de phrases dans un corpus. Le type de la
phrase est une variable cachée pour laquelle on a un a priori §,
(avec 327, 6, = 1).

p wz|h) Z 6 Hz 1 sp<wz|hzvs)+(1 - )‘s) p<wl|hl)
——— ——
un type optionnel

» Les auteurs montrent une implantation avec 8 types de phrases.

rapporte des améliorations si on prend S
grand (64 ou 128).

» Entraine une division du corpus d’entrainement.
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Modéle a maximum d’entropie

> Au début de I'histoire, il y a la famille exponentielle :

p(wlh) = % exp " Al w)

ou

» Z(h) est un terme de normalisation, ou fonction de partition :
(Z(h) =22, exp Y2 Aifi(h, w));

» les \; sont des réels (parameétres) qui sont appris et qui
ponderent les fonctions f; que I'on appelle généralement
les traits (features).

> |l existe des algorithmes pour apprendre les poids des traits ()\;).

» modeéle de langue = ingénierie de features
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Modéle a maximum d’entropie

» Exemple de trait :

i—j<5
i 1 sidjell,i w; = microsoft
Fragr(wi) = st w; = bug

0 sinon

» Chaque trait impose des contraintes sur les modéles possibles.
Lapprentissage cherche le modéle le plus lisse (entropie
maximale) parmi 'ensemble des modeles (MLE) qui vérifient les
contraintes imposées par les traits.
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Maximum Entropy Modeling

> rapporte un gain en perplexité de 39%
(énorme) comparé a un modele cache et un trigramme interpolé
mais il utilise l'information des dans le modeéle gagnant
seulement.

> rapporte qu’avec le méme type d’information,
ME ne fonctionne pas mieux que la combinaison “classique” de
modeles.

> Lire pour une bonne exposition a cette
méthode d’apprentissage.
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Sentence Maximum Entropy models

» On ne décompose plus la distribution en sous distributions
(rappelez-vous I'équation exacte : p(w! ) = [T\, p(w;|h;)),
mais on modélise directement la distribution jointe :

p(s) = Zpols) exp Y Afils)
k

> Z est cette fois-ci constant et py(s) est un modéle de départ (par
exemple votre meilleur n-gramme)

Pro Les traits f; peuvent exploiter au mieux la cohérence de s.

Cons Les algorithmes d’entrainement sont lourds. On déplace
finalement le probleme sur le probléme non trivial de la
découverte des traits pertinents.
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Modéle analogique

» comparé a add-one, witten-bell, good-turing, et kneser-ney
» 11 langues (da, de, el, en, es, fi, fr, it, nl, pt, sv)

» gains en perplexité allant de modestes a importants sur toutes
les langues, sauf le finnois (langue ou le nombre de 3grams
reconstructibles par analogie sur les mots est faible)

Bémol :

» 383000 phrases par langue pour I'entrainement

» |le temps de lissage dépend (faiblement) de la taille du TRAIN
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Modéles connexionistes profonds (deep)

» Chaque mot est projeté dans un espace vectoriel ; la projection
est apprise sur le corpus d’entrainement :
mot = vecteur

» La probabilité jointe de séquences de mots est estimée a partir
de cette projection.

» Généralise mieux, car des petits changements dans les vecteurs
de traits associés a chague mot entrainent un petit changement
en probabilité.

» De bonnes améliorations lorsque combiné a un trigramme
interpolé.
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Modeles connexionistes profonds (deep)  [Bengio et al., 2001]

i-th output = P(w; = i| context)

softmax
(eoes [] see )
‘ Fd w
’ ’ . .
’ F3 most | computation here \

look—up
inC

index for wr_ni1
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Modeles connexionistes profonds (deep)

» Brown : 800K (train), 200k mots (dev), 181k mots (test)
|[V| =16k

» Associated Press : 14M mots (train), 1M (dev), 1M (test)

» Look mum no feature ! g = 10713, ¢, = e /(1 + rt), r = 1078
We call them metaparameters. ..
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Modéles connexionistes profonds (deep)

Brown AP News
modeéle Dev Test ordre Dev Test ordre
MLP (best) 265 252 n=5 104 109 n=6
JM 352 336 n=3 126 132 n=3
KN 332 321 n=3 112 117 n=5
class-based back-off 326 312 n =
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Modéles connexionistes profonds (deep)

» pro : dépend faiblement de la taille de I'historique, généralise
mieux
> cons:
» la couche de sortie nécessite le calcul de toutes les probabilités
p(wlh)
» GPUrealm...
» Enormément de travaux sur ces modeéles.
> Lire pour un bon tour d’horizion.
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> testé en traduction
» baseline : Moses avec modele 4-gramme Kneser-Ney

> résultats :

modéle ppXx BLEU

alone replace add
baseline 90 29.4 31.3 -
4-gramme 92 29.8 31.1 31.5
6-gramme 82 30.2 31.6 31.8
8-gramme 78 306 31.6 31.8
10-gramme 77 30.5 31.7 31.8
récurrent 81 304 316 31.8

alone pas de score de traduction (seulement LM)
replace scores LM venant du réseau
add scores LM venant du réseau et de KN
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» un benchmark de taille raisonnable (~ 1 millard de mots)

» extrait de WMT 11 (campagne d’évaluation de traduction) :
common crawl data, English

» normalisation minimaliste

B ponctuations, apostrophes
B phrases dédoublonnées (2.9 milliards de mots a 0.8))
> voc. size : 793471 (mots vus au moins 3 fois, autres tokens
mappés Vers UNk)
» ramdomisé (eurk)

» découpé en 100 tranches :
» 99 tranches pour I'entrainement
» tranche heldout découpée en 50
B 1 de ces tranches utilisée pour les tests (les 49 autres) pour

I'ajustement des parametres
B OOV rate : 0.28%

» http://www.statmt.org/lm-benchmark/
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Model Num. Params | Training Time | Perplexity
[billions] [hours] | [CPUs]

Interpolated KN 5-gram, 1.1B n-grams (KN) 1.76 3 100 67.6
Katz 5-gram, 1.1B n-grams 1.74 2 100 79.9
Stupid Backoff 5-gram (SBO) 1.13 04 200 87.9
Interpolated KN 5-gram, 15M n-grams 0.03 3 100 2432
Katz 5-gram, 15M n-grams 0.03 2 100 127.5
Binary MaxEnt 5-gram (n-gram features) 1.13 1 5000 1154
Binary MaxEnt 5-gram (n-gram + skip-1 features) 1.8 1.25 5000 107.1
Hierarchical Softmax MaxEnt 4-gram (HME) 6 3 1 101.3
Recurrent NN-256 + MaxEnt 9-gram 20 60 24 58.3
Recurrent NN-512 + MaxEnt 9-gram 20 120 24 54.5
Recurrent NN-1024 + MaxEnt 9-gram 20 240 24 513

Table 1: Results on the 1B Word Benchmark test set with various types of language models.

felipe@iro.umontreal.ca Introduction aux modéeles de langue



Apps Basics Eval Lissage Better? Deep Toolkits

[Chelba et al., 2013]

Model Perplexity
Interpolated KN 5-gram, 1.1B n-grams 67.6
All models 43.8

Table 2: Model combination on the 1B Word Benchmark test set. The weights were tuned to minimize perplexity on
held-out data. The optimal interpolation weights for the KN, rnn1024,mn512, mn256, SBO, HME were, respectively:
0.06,0.61,0.13,0.00,0.20, 0.00.
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Figure 1. A high-level diagram of the models pi in this pa-
per. (a) is a standard LSTM LM. (b) represents an LM where both
input and beddings have been replaced by a ch:
CNN. In (c) we replace the Softmax by a next ch icti
LSTM network.
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[Jozefowicz et al., 2016]

Table 1. Best results of single models on the 1B word benchmark. Our results are shown below previous work.

MODEL TEST PERPLEXITY ~NUMBER OF PARAMS [BILLIONS]
SIGMOID-RNN-2048 (J1 ET AL., 20154) 68.3 4.1
INTERPOLATED KN 5-GRAM, 1.1B N-GRAMS (CHELBA ET AL., 2013) 67.6 1.76
SPARSE NON-NEGATIVE MATRIX LM (SHAZEER ET AL., 2015) 52.9 33
RNN-1024 + MAXENT 9-GRAM FEATURES (CHELBA ET AL., 2013) 51.3 20
LSTM-512-512 54.1 0.82
LSTM-1024-512 48.2 0.82
LSTM-2048-512 43.7 0.83
LSTM-8192-2048 (NO DROPOUT) 379 33
LSTM-8192-2048 (50% DrOPOUT) 322 33
2-LAYER LSTM-8192-1024 (BIG LSTM) 30.6 1.8
BIG LSTM+CNN INPUTS 30.0 1.04
BIG LSTM+CNN INPUTS + CNN SOFTMAX 39.8 0.29
BIG LSTM+CNN INPUTS + CNN SOFTMAX + 128-DIM CORRECTION 35.8 0.39
BIG LSTM+CNN INPUTS + CHAR LSTM PREDICTIONS 479 0.23
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Table 2. Best results of ensembles on the 1B Word Benchmark.

MODEL TEST PERPLEXITY
LARGE ENSEMBLE (CHELBA ET AL., 2013) 43.8
RNN+KN-5 (WILLIAMS ET AL., 2015) 42.4
RNN+KN-5 (JIET AL., 20154) 42.0
RNN+SNM10-SKIP (SHAZEER ET AL., 2015) 41.3
LARGE ENSEMBLE (SHAZEER ET AL., 2015) 41.0
OUR 10 BEST LSTM MODELS (EQUAL WEIGHTS) 26.3
OUR 10 BEST LSTM MODELS (OPTIMAL WEIGHTS) 26.1
10 LSTMS + KN-5 (EQUAL WEIGHTS) 25.3
10 LSTMS + KN-5 (OPTIMAL WEIGHTS) 25.1
10 LSTMs + SNM10-SKIP (SHAZEER ET AL., 2015) 23.7

» note personnelle : ce corpus (ou train/test split) présente
probablement des biais qui expliquent ces résultats aussi bas

» notamment, le test set est éparpillé sur tout le corpus (plus facile)
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Packages

» SRILM - The SRI Language Modeling Toolkit

http://www.speech.sri.com/projects/srilm/

» The CMU-Cambridge Statistical Language Modeling Toolkit

http://mi.eng.cam.ac.uk/~prcld/toolkit.html

» BerkeleyLM
http://code.google.com/p/berkeleylm/
(~ speed, 1/4 de la mémoire requise par SRILM)

» KenLM

https://kheafield.com/code/kenlm/
(plus rapide que BerkeleyLM, populaire)
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SRILM

» création d’'un modéle 3-gramme de type KN

$path/ngram-count -interpolate
—kndiscount -order 3 -unk
-text S$train
—-1lm Sout/mykn.3g.1lm
-write-vocab S$out/mykn.vcb

ou (par exemple) :
» $path vaut /u/pift6010/bin/64/srilm/
» $train vaut /home /www-perso/usagers/felipe/HTML/
IFT6010-Automne201l1/resources/tpl/train. fr
» $out vaut /u/chezmoi/tpl/model/

» consultation des probabilités
Spath/ngram -1m S$Sout/mykn.3g.lm -ppl —-debug 1 S$dev

ou (par exemple) :
» $dev vaut /home/www—perso/usagers/felipe/HTML/ rali

IFT6010-Automne201l/ pamaiiicans [l [trodn Fo
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