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Réseaux de neurones récurrents

Introduction au Deep
Learning

J. Rynkiewicz

Les réseaux de neurones récurrents sont définis en fonction du temps (ou
itération de l'algorithme) ¢ :
m Notons :

m X;, 'observation au temps t.

m h; le vecteur d’état caché du réseau.
m Y; la sortie du réseau au temps t.

m 0 le vecteur paramétre du modéle.

m On initialise le vecteur d’état caché hy.
m Le systéme dynamique implémenté par le réseau sera :

ht = go(he—1, Xt)
Yi = fo(ht)

Les modéles

m On peut remarquer que h;_ est une fonction de h;_o et X;_1 et
récursivement on peut remonter jusqu’a Xj. Ainsi, Y; peut étre une
fonction de tous le passé des observations.
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Principe des réseaux récurrents

Introduction au Deep

Learning Ces réseaux permettent de tenir compte de I'état de la couche caché au temps
J. Rynkiewicz précédent pour influencer la couche cachée au temps présent :
Les modéles hy = g@(ht—1 3 Xl)
Y: = fo(hr)
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Réseau récurrent simple

Introduction au Deep

Learning
J. Rynkiewicz .
m Supposons que les observations (X, - - - , Xp) sont dans un alphabet A
Les modéles de cardinal d = |.A|

m Le i-eme symbole de I'alphabet est codé par un vecteur de R? avec que
des zéros sauf un 1 en i-me position.

m Pour u = (uy,- - ,Uqg) € RY, on note
softmax(u) = opuy) . __ee(Ug) )
( ) (Z/‘; exp(u;) E/‘-L exp(u;)

m Sous une de ses formes la plus simple, I'’équation d’'un réseau récurrent
avec un état caché de dimension H sera :

ho = Og

sit>1:

h = tanh(Whnhy_1 + Wiy Xt + bp)
Y: = softmax(Wynht)

ol 8 = (bp, Why, Wan, Wyp) € R x RFXd x RAXH » RIXH gst |e
paramétre du modele.

J. Rynkiewicz Introduction au Deep Learning



Schéma d’'un réseau récurrent simple

Introduction au Deep

Learning
J. Rynkiewicz Un réseau récurrent est un réseau “feedforwfard” qui “s’allonge” avec la suite
Lee model des observations et dont tous les poids, d’'une couche a une autre, sont
es moceles contraints & étre égaux.
Y, Yo Yi
ho | h oo e | h—=N

!

Sur ce schéma, les fleches représentent les poids du réseau.

1 =1
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Le probléme de 'optimisation des réseaux récurrents
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Le gradient se calcule par rétropopagation d’une quantité é a travers les
couches (toutes identiques), suivant une application linéaire du type :
Gradient vanishing and 6/+1 = Wg.

exploding

Puisque le réseau “grandit” avec le nombre d’observations, le nombre de
rétropropagations aussi, il peut se passer différent phénomeénes :

m Sila matrice W, est contractante : || X|| < ||W;X]|, la quantité §, va
converger exponentiellement vite vers 0 et le gradient devient rapidement
négligeable pour les couches éloignées de I'observation ¢. Le réseau
oublie alors exponentiellement vite les observations éloignées dans le
temps.

m Si, au contraire, || X|| > ||W,X]|, la quantité ¢, va exploser et le gradient
aussi. Les observations du passé auront un poids démesuré.

La solution a ce probleme est de munir le réseau de fonctions paramétriques,
qui se rappellent ou bien oublient le passé en fonction des observations.
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les réseaux GRU (Gated Recurrent Units)
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1+exp(uq)’ ? 1+exp(uqg)
sigmodide appliquée a un vecteur, o le produit d’Hadamard (i.e. terme a terme)
de deux matrices. Les équations vérifiées par un GRU sont les suivantes :

;
On note o((uy, -+, ug)") = ( el ... owll) ) la fonction

Gated recurrent units hO — 0

zt = o (Wophy 1 + W Xt + bz)

n=o (thht—1 + WrXXt + br)

hi=(1—=2)oh_1+ 2100 (WnxXt + Wan(r: o iy_1) + bn)
Yt = softmax(Wynht)

On dit que :
m z; est la “update gate”, si elle est proche de 0, h; sera proche de h;_1 (on
se souvient pleinement du passé).
| r; est la “reset gate”, si elle est proche de 0 et que z; est proche de 1, le
passé sera oublié.
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lllustration du GRU

Introduction au Deep
Learning

J. Rynkiewicz On peut schématiser le GRU de la fagon suivante :

Gated recurrent units
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les réseaux LSTM (Long Short Term Memory)

Introduction au Deep
Learning

Avec les mémes notations que précédemment on aura les équations du
LSTM :

J. Rynkiewicz

hy=0

f[ = J(thh1_1 + foXt + bf)

it = o (Winhi—1 + Wix X; + b;)

ot = o (Wonht—1 + Wox Xt + bo)

¢t =froC—1+ it oo (Wex Xt + Wenht—1 + be)
Long Short Term Memory hy = o0t 0 O'(Ct)

Y = softmax( Wyhh[)

m f; est la “forget gate”, si la composante j de f; est proche de 1, la
composante j de ¢; sera proche de la composante j de ¢;_1 (on se
souvient pleinement du passé).

m j; est la “input gate”, si si la composante j de i; est proche de 1, I'entrée
courante X; pourra avoir une grande influence sur la composante j de c;.

m 0o; est la “output gate”, si la composante j de o; est proche de 1, la
composante j de h; sera proche de la composante j de ¢;, sinon elle sera
proche de 0.

m ¢; est la cellule cachée (un peu un précurseur a I'état caché hy).
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lllustration des équations de la cellule cachée c;
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On peut schématiser les équations de la cellule cachée c; de la fagon

suivante :
i output

Long Short Term Memory *

elf—loop

Cell -

}

Inftt \put Ta[e forget gate output get

SNCSNSN SN
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Estimation des parametres
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1 5B 9In(Lo(XesisYeti)
W Opp1=0n—75 2 il %

régulierement.

. Au cours de l'algorithme, ~ décroit

m On utilise Adagrad ou Adam pour accélérer la descente du gradient. Ces
algorithmes améliorent la méthode du gradient stochastique en
déterminant automatiquement un taux d’apprentissage pour chaque
paramétre.

Long Short Term Memory

m On peut utiliser les techniques de régularisation telle que weight decay et
drop-out.
m On coupe I'ensemble d’apprentissage en deux :
m npremieres données pour I'apprentissage.
® m suivantes pour la validation (hold out).
m la portion des données dans I'ensemble d’apprentissage et des données
dans I'ensemble de validation dépend du nombre de données disponibles.
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Un exemple : Modéles “caractéres” pour des textes (1)
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m On considére qu’un texte est une suite de caractéres.

m Les caractéres appartiennent a un alphabet A = {aq,--- , a4} (les lettres
de l'alphabet, la ponctuation, les espaces, les sauts a la ligne).

m On va essayer de prévoir le prochain caractére en fonction des caractéres
passés.

m Les chaines de Markov semblent étre un modéle raisonnable : Pour k € A
Génération de texte P(X[ — k‘Xt,‘] U X1) — P(X[ — let,‘] e 7Xt7p)

B Les réseaux récurrents, notamment avec les “gates” permettent
d’'implémenter de tels modeles en gardant un nombre de paramétres
libres raisonnable et en permettant I'ordre de la chaine de Markov p a étre
relativement grand.

m Un codage canonique des caractéres ay, - - - , a4 est sur le simplexe (one
hot encoding) :

aj=(0,---,0,1,0,---0) avec le 1 en iéme position.
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Un exemple : Modeles “caracteres” pour des textes (2)

Introduction au Deep
Learning

J. Rynkiewicz

m La sortie du réseau récurrent sera la prot%abilité du prochain caractére :
Yi = (P(Xt41 = a1),- -+, P(Xe41 = aqa))
m Les poids sont estimés en minimisant 'opposée de la log-vraisemblance.

m Le réseau sélectionné sera celui qui minimisera I'erreur de classification
sur 'ensemble de validation.

m Une fois que le réseau est entrainé, on va générer des textes en tirant au
hasard le caractére suivant a I'aide des probabiblités calculées par le
réseau.

m Les caractéres générés seront utilisés par le réseau pour générer les
caractéres suivant.

m Pour générer des cactéres trés probables, on utilisera un vecteur de
probabilités de la forme : softmax(lT Wynhe), ou T est la température.

m Plus T est petite, plus les caractéres les plus probables auront des
chances d’étre tirés.

Génération de texte
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Un exemple : Modéles “caracteres” pour des textes (3)
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m On a estimé un LSTM avec 3 couches cachées et 512 unités cachées sur
chaque couche sur I'oeuvre intégrale de Shakespeare (1.4 millions de
caracteres).

m Le pas du gradient était v+ = 0.001, on a repassé 10 fois sur les données
d’apprentissage.

m Les 200000 dernieres lettres on était utilisée pour I'ensemble de
validation.

m On a généré ensuite un texte avec une température T = 0.3, en voici un
extrait :

m CASSANDRA : The world is strong and sick, but that | would The sun that
strikes to come to be the season.

m FERDINALUS : What would you think the bright and sound of men That is a
second strength to strike the sun?

m CASSIUS : What is this the devil shall | see the state ?

m CASSIUS : The duke and honest country with the state Which the most father
shall be subject’d with him.

m KING JOHN : A little sword and the most part of death, And then the sun to her
that makes the fool The state of soldiers and the little gates And the conflict of
this command and mouth The way to see the true and subjects forth.

Génération de texte
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Larchitecture encodeur-decodeur

Introduction au Deep Jusqu’en 2017, les réseaux récurrent étaient utilisés pour la traduction
Learning automatique.
Slipl s m Un encodeur “lisait la phrase a traduire. Le dernier état de la couche
cachée, encodait cette phrase.
m Un décodeur était initialisé avec cette couche cachée de I'encodeur, il
générait alors la phrase traduite de fagon récursive.
m On peut résumer ce modele par I'équation :

Pyilyss - s Yi—1,X) = g (Vi—1, 8t, hr)

Y, Y, Y,
Traduction automatique The small cat
The small

h, > h,> h,

Le Petit Chat
Xy X2 X3
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Le mécanisme d’attention

Introduction au Deep Dans les années 2015 des auteurs ont proposé un méchanisme d’attention
Learning (Neural Machine translation by jointly learning to align and translate, Bahdanau

J. Rynkiewicz et al. (ICLR 2015)).

m On note x = (x1 Syt ,xTX) les entrées de I'encodeur et
c=q(hy, -, hr,) le contexte, ou h; € RY est I'état caché au temps t.

m Pour le précedent “encodeur-decodeur”, on aura q (hy, - - - , hr,) = hr,.
Les auteurs proposent donc un contexte “c” plus riche.

m Sionnotey = (y1, -, yr) les mots prédits, on peut résumer ce modéle
par les équations :

Traduction automatique

T
P(Y) :HP(yfl.y17 :,thhx)
t=1

P(yfly‘]?' o 7,Vt—17x) = g(y17173[7cl) et St = f(5171,yt,170t)
ou s; est la couche cachée du décodeur au temps ¢ et

T
exp( ey
¢ =Y oyihjavec oy = _ownley) ete; = a(s_1,h)
4l f T f '
j=1 D k—1 €XP €k
ma (st_1 , h,) est une fonction paramétrique, par exemple, un petit réseau
de neurones.
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lllustration du mécanisme d’attention

Introduction au Deep

e
e P(yelyr, - Ve—1,%) = g (V1—1, 8, C) et s¢ = f(St—1, 11, Ct)
BAETE oll s; est la couche cachée du décodeur au temps t et
T
exp(ey)
c=Y ajhjavec oy = — ete;=a(si_1,h)
j=1 D k=1€XP ik
The small cat
Traduction automatique @/
az,z Azt
T’l’l——>_h’2 a»E—-» _h:,
BB | H
Ife pe%tit cf?at *
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Evolution du mécanisme d’attention
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m Le mécanisme d’attention est basé sur I'alignement de la couche cachée
du décodeur au temps t et celle de I'encodeur au temps j :

exp(ey) N )
ST epe, UG =2 (st, hy)-

m On peut considérer deux alternatives pour a (s, ) :

ayf =

a (s, hj) = vatanh(La(st, hy)) “mini” réseau de neurones

ou bien

a(st, h,-) = s,T Wah; produit scalaire généralisé

Evolution du . . . . . . . .
mécanisme m Si on choisit bien Wy, le produit scalaire généralisé est aussi efficace et
diattention plus simple que le “mini” réseau de neurone.

m |l s’est avéré que le mécanisme d’attention est I'élément clef des modéles
de traitement du langage naturel. (Attention is all you need, Vaswani et al.
NIPS 2017).

m Les modéles exclusivement basés sur I'attention (sans réseaux de
neurones récurrents) sont maintenant I'état de I'art pour le traitement du
langage naturel.
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