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Introduction
]

Pourquoi les modeles séquentiels ?

- classification de textes / analyse de sentiment
- Named Entity Recognition (NER)
- génération de textes / de musiques

- traducteur de langue automatique

Pourquoi pas les réseaux de neurones « standard » ?
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2. Recurrent Neural Networks (RNN)



Modele RNN « classique » (1/3)
S

Word embedding (plongement de mot en francais) : vectorisation des mots de sorte que les
mots apparaissant dans des contextes similaires ont des significations apparentées
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- possibilité de manipuler des séquences de taille variable
- tout calcul futur tient compte des calculs passés

- les poids / parametres sont partagés dans le temps



Modele RNN « classique » (2/3)
S

Propagation avant (forward propagation) d’'un RNN :

fonction
de perte :
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w
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Pour voir 'animation : ! CT) (T) J) (T)
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étant donné les poids Winsput, Wiransition € Woutpur, NOUs allons calculer a;, y, et 1, = I(yy, ;)

Autempst=0: |qg =6

O'transition(wtransition - a1 + Winput * xt)

Autempst>0: |Gt
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Goutput(woutput ’ at)



https://curiousml.github.io/teaching/DSA/RNNforward.html
https://curiousml.github.io/teaching/DSA/RNNforward.html

Modele RNN « classique » (2/3)
S

Propagation avant (forward propagation) d’'un RNN :

fonction
de perte :
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w
output
Pour voir 'animation : g CT) (T) J) (T)
https://curiousml.github.io/teaching/ : a |.| a |. a, ar
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étant donné les poids Winsput, Wiransition € Woutpur, NOUs allons calculer a;, y, et 1, = I(yy, ;)

Autempst=0: |qg =6

- |ar = Otransition(W ition * Qt—1 + W; - X
Autempst>0: |% transition(Wtransition * Q11 input t) Exemple de
A fonction de perte :
= O w -a
Vit out put ( output t) Cross-Entropy

Exemple de fonction
d’activation :
Otransition < tanh ou Relu

Coutput < Sigmoid ou softmax
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Modele RNN « classique » (3/3)

Propagation arriere (back-propagation) d’un RNN :
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mettre a jour les poids Winsput, Wiransition €t Wourpur afin de minimiser les fonctions de pertes [, = [(yy, j‘;t)
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Modele RNN « classique » (3/3)

Propagation arriere (back-propagation) d’un RNN :

Pour voir 'animation :
https://curiousml.github.io/teaching/
DSA/RNNbackprop.html
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mettre a jour les poids Winsput, Wiransition €t Wourpur afin de minimiser les fonctions de pertes [, = [(yy, j‘;t)

C

Par descente de gradient
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D’autres architectures RNN
D Architecture N-N, N-1, 1-N, N-M

Architecture N-N
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C’ Named Entity Recognition (NER)



D’autres architectures RNN

-
Architecture N-N

Architecture N-N, N-1, 1-N, N-M

Architecture N-1
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C’ Named Entity Recognition (NER)

Cy Classification de textes




D’autres architectures RNN

Architecture N-N, N-1, 1-N, N-M

Architecture N-1
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C’ Named Entity Recognition (NER)

Architecture 1-N

Cy Classification de textes
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<> Génération de séquences (textes, musique)



D’autres architectures RNN

-
Architecture N-N

Architecture N-N, N-1, 1-N, N-M

Architecture N-1

)/}1 j>2 ')73 )’>Ty .),}
! ! I T
;|4 O a, |;| a 4, |9 Joa Y e O 7, O
O O O O O O O O
! T T T 1 T T T
X X, X, X X, X, X, X
C> Named Entity Recognition (NER) Cy Classification de textes

.)’}1 = | .)32 ] .)33 ] — ')’}Ty )’>1 -)’}T
S . r ! T
(.) O O O O a] aT =1 O O aTx+1 aTx+Ty—1 O
<:) <:> 0 <:> O <:> 0 0
T r ! 1 P T
X xl x];

<> Génération de séquences (textes, musique)

4 Traducteur automatique




Modele Bidirectional-RNN (1/2)
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Nom d’une personne ?
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e oui, avec |'exemple : Je pense que Paul

Modele Bidirectional-RNN (1/2)
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Modele Bidirectional-RNN (1/2)
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je pense que

Nom d’une personne ?

e oui, avec |'exemple : Je pense que Paul

® non, avec l'exemple : Je pense que Paul
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Paul




Modele Bidirectional-RNN (1/2)
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Nom d’une personne ?

e oui, avec |'exemple : Je pense que Paul

® non, avec l'exemple : Je pense que Paul

Souvent, la prédiction
d’une instance doit
dépendre des
instances futures




Modele Bidirectional-RNN (2/2)

Propagation AVANT

Pour voir Panimation :
https://curiousml.github.io/teaching/
DSA/BRNNforward.html

4 7 . / /
étant donneé les poids Wintpur, Wipy s » Wiransitions Wipansition € Woutpur, NOUS

calculons:
m |es activations a; et les activation

= puis les prédictions ¥, = 6(Wourpur * a1, a;]) et les fonctions de perte [

propagation arriére : mise a jour des poids par descente de gradient afin de
minimiser les pertes
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Modele deep RNN
S
_ DRNN_
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C» - Empiler les couches cachées
- Généralement entre 2 et 4 couches cachées
(car grande complexité de calcul)




Modele deep RNN
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C» - Empiler les couches cachées

- Généralement entre 2 et 4 couches cachées
(car grande complexité de calcul)

DRNN + couches NN supplémentaires
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C» Ces couches supplémentaires n’ont pas de
connections horizontales



Probleme de la disparition du gradient

prédire . « francais » o :
T ’
i l_>.“_>-_>“._>l
X X, xt x];
Le franc;als @St malangue maternelle, eneffet....  couramment

. .Donc je parle

e |es RNN classiques ne sont pas trés bon pour les dépendances a long terme a cause
de ladisparition du gradient

e solution:LSTM/GRU (classique) / BERT (2018) sont des variantes des RNN
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D’autres architectures RNN

Modeles Bidirectional-RNN
(BRNN)

Modele Deep RNN (DRNN)




