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1) Introduction
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Rappels : Réseaux de neurones « a propagation avant »
pour 'apprentissage supervisé
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1)
Réseaux de neurones récurrents

« En anglais « Recurrent Neural Network » (RNN)

* Permettent historiqguement de gérer facilement les cas ou
I'entrée et/ou la sortie du réseau ont une taille variable.

"the cat sat on the mat




1)
Définition et dépliement d’'un réseau de neurones récurrents
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1)

Dépliement d’'un réseau de neurones récurrents (suite)
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Longue dépendance : La sortie a
I'instant t dépend de toutes les
entrées passeées.



1)

Exemple d’utilisation d’'un RNN : description d’'une image
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1)

Exemple d’utilisation d’'un RNN : traduction de texte




1) Du MLP a une couche cachée
au RNN « standard »



1)

Du MLP a une couche cachée au RNN « standard »
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1)
RNN « standard » bidirectionnel
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1)

Exemple jouet : génération du mot « bille » avec un RNN
1 0 o) o)

Vocabulaire de 4 lettres:i= o b= |1 e= g =10

(« one hot encoding ») 0 0 1 0
o) 0 0 1

Paramétres fixés: @}, = (Wh, bh) 0, = (WO, bo)

Dimension de l'espace caché : 3 1 ht _ 0'h<wh {ht—l} —|—bh>
0 0 :
1 Ot = Woht -+ bo
hyg = 9 X1 =y
0 . 2) t=t+1, x; = argmaxo;_1
3) Allera 1) -




1))
Exemple jouet : génération du mot « bille » avec un RNN (suite)
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I1l) Optimisation des parameétres d’'un RNN



1)
Optimisation des parameéetres d’'un RNN




1)
Retour a I'exemple jouet : optimisation des parameétres
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1)
Retour a I'exemple jouet : optimisation des paramétres (suite)
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V) Le probléme de I'apprentissage
de longues dépendances



V)
Le probléme de I'apprentissage de longues dépendances

\
Pour que le réseau puisse apprendre les « corrélations » entre Og et Xq,il faut
notamment que ce gradient soit stable et non nul.
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V)
Le probléme de I'apprentissage de longues dépendances (suite)
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V)
Evanouissement/explosion du gradient dans un RNN

RNN « standard » : fonction d’activation = tanh

Probléme : Gradient de tanh entre O et 1

— multiplication du gradient par un facteur positif inférieur a 1 lors de |la
rétropropagation

— affaiblissement systématique du gradient a chaque pas de temps
Solution 1 : Remplacer tanh par RelLu

Lors de la rétroprogation, le gradient est multiplié exactement soit par O soit par 1

Solution 2 : Changement d’architecture = LSTM / GRU
22



V)
Evanouissement/explosion du gradient dans un RNN (suite)

En supposant que la fonction d’activation est I'identité, on a :
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V) Architectures LSTM / GRU



V)

« Long-Short Term Memory » (LSTM) = Réseau a3 mémoire court-terme
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V)

« Long-Short Term Memory » (LSTM) = Réseau a mémoire court-terme
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V) .
« Long-Short Term Memory » (LSTM) = Réseau a mémoire court-terme

et a mémoire long-terme

-
- Gt Ct. b Ct4+1
LSTM « simple »
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h; 4 h, hyyy
: o
_____________________________ Ree 2N N v 2 st S
h; 4
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(joue le role - Xt
de mémoire) \\\\\\

- Connexion résiduelle, comme

Etatcache — » hy = tanh(c) Rt ISTM (1698) 20



V)

LSTM « complet »

gr — O'(ng |:h;_1:| -+ bgf) « forget gate » pour effacer la mémoire
t
_ hy1| | . . .
gi, — O‘(Wgz. < -+ gi) « input gate » pour écrire dans la mémoire
t
_ hy1| | o utout sate s bour o dane I g
o, — O‘(Wgo < -+ go) output gate » pour lire dans la mémoire
t
h;, 4
Ct = 8¢, "Ct—1 1+ &, - tcmh(wh |: X + bh)

h; = g,, - tanh(cy)
(hta Ct) = fen (ht—la Ct—1,X¢, Hch)
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V)

LSTM : vue globale
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Remarque : LSTM bidirectionnel = méme chose que pour le RNN bidirectionnel
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V)

« Gated Recurrent Unit » (GRU)

gr, = o (W, h;j + b, ) wesetgates
g., = oWy, h;: + b, ) «pdategate>
h, = tanh(Wp, {g” .ht_l} + by,
B h; := f}, (he—1,%x¢;0})

h; = (1 — gzt) - hy + 8z - h; 4
e Plus « léger », pas de cellule, et moins de parametres que LSTM

* Généralise le RNN « standard »
Si tous les éléments de la « reset gate » valent 1
Si tous les éléments de la « update gate » valent O 30
— RNN « standard »



V1) Réseaux de neurones récurrents profonds
(« Deep RNN »)



vy ]
Réseaux de neurones récurrents profonds (« Deep RNN »)
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VII) Limites et conclusion



VII) L. .
Limites et conclusion
Avantages du RNN
e Peut s'appliquer a beaucoup de problémes

» Peut théoriquement apprendre de trés longues dépendances

Inconvénients du RNN
» Séquentiel par nature
— Peu parallélisable

— Apprentissage long

RNN souvent remplacés par les CNN et dernierement par les Transformers 34



TP : Description d’'une image

= Une = voiture =rouge =<fin>
X1 X2 X3 X4
argmax argmax argmax argmax
FC FC FC FC
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X0 X1 X9 X3
= <début>
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