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Réseau de neurones de base (régression)

!

£, : fonction d'activation

y(@) = W' £ (W)

h= fu(W°F)
y(&) = W'h

/

Réseau de neurones de base (classification)

y(@)

\

y() = softmax(W' £, (W°%))

ho= fa(W°5)
G=w'n
)

¥) = softmax(5)
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Réseau de neurones de base (classification)

) = s()ftumx(l‘l'lf(,(“'”.ﬁ))

h= fa(WoF)
=W
y(Z) = softmax(y)

Ne permet que des taches “1 pour 17
- Classification (1 image = | étiquette)
- Régression (1 donnée = 1 vecteur)
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\ - Localisation (1 boite = 1 classification + 1 régression) /
4
/ Tllustration simplifiée \
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/ Différentes configurations pour différentes applications \

1 entrée et 1 sortie
—
T y

1 entrée et N sorties

xz M

Y2

d’une image

N mots /
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/ Différentes configurations pour différentes applications \

1 entrée et 1 sorties

Tl
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/ Différentes configurations pour différentes applications \
N entrées et 1 sortie
1 entrée et 1 sortie jl
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1 entrée et 1 sortie

—

r ¥
1 entrée et N sorties
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/ Différentes configurations pour différentes applications, . e \

1 entrée et N sorties

# 1
T 2
= Ty »
T
3 | g_jlll

V2

7
1
Ry
Vs
%
2 Y2
Y
-
T3
s Ex.: Traduction d’un texte
N mots => N mots /




Réseau récurrent : la sortie des neurones est réinjectée dans leur entrée

I
X £ w!
Xy f:, y
x, fa
w* X,
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Réseau récurrent : la sortie des neurones est réinjectée dans leur entrée

b,

Réseau récurrent : la sortie des neurones est réinjectée dans leur entrée

Ici, au lieu d’avoir 3 entrées,
chaque neurone caché a 3+5=8
entrées.
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Réseau récurrent : la sortie des neurones est réinjectée dans leur entré

y(&) = “’vhﬂyfa(”"T'Hh.f+ ”Ivhahlfp)

E — fa(I_,i[r:l:—bh:E-_‘}_ n;h —»hfl)

y(‘l-"') _ H;h ﬁy}';
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RN récurrent
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‘D N

ans le cas général avec K sorties (régression)

y(7) = l“-"h'i[f“(l‘v'rhf + “_;hh',';)

E — fa(wfa:hf_l_ u/hh,fl')
(&) = Whp
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(D

ans le cas général avec K sorties (classification)

<

'.lj(.‘b-') — l"/-hyf“(u,v.r.'nf + "‘-’hhf-l')

|

fi= fu (Wi + W)
i= whyp
§(Z) = softmax(g)
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/Exemple pour N entrées et 1 sortie: )
Analyse grammaticale (classification) : (é.t.r.e)=> {verbe}
E
! Puisque 7. 7 et y doivent étre des variables
s =5 il numériques on utilise souvent un
' encodage de type « one hot ».
P @=[100...0] q
'b'=[0,1,0....,0] e R
'e'=[0,0.1,...,0]
'verbe'=(1,0,0...0]
'nom'=[0,1,0,...0] € RM
Ty = nl—“@—'l y = {verbe} ‘adjectif'=[0,0,1,...0]
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/Exemple pour N entrées et 1 sortie: )

Analyse grammaticale (classification) : (€.t.r.e)=> {verbe}

hi = fa(W™ha; + Whhi_y)
y = softmax(W"h;_,)

y = {verbe}




(B N

xemple pour N entrées et 1 sortie:
Analyse grammaticale (classification) : (é.t.r.e)=> {verbe}

“()” F3 3
o 0” ou peut &tre appris

Toujours les mémes

y = softmax(Wh;_,)

y = {verbe} — | Loss
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/Méme idée pour N entrées et N sorties: )
ex.: Analyse vidéo (régression) : Images vidéo => nb_piétons

!

=

2
||
)
=
S
i
(=]

h; — fu(IV"""x'i + VVM’ hyi])
yi = WHh;

)
DYy
I

/Méme idée pour N entrées et N sorties: )
ex.: Analyse vidéo (régression) : Images vidéo => nb_piétons

33 conv, 64
33 conv, 64

53 conv, 125
353 conv, 128

21




/Méme idée pour N entrées et N sorties: )

ex.: Analyse vidéo (régression) : Images vidéo => nb_piétons

Tnput
3x3 conv, 64
333 conv, 64

 — s — |
353 conv, 128
3x3 conv, 128

Tl

333 conv, 256
3 o, 256 ¥
333 conv, 256
ool »= 1
333 cony, 312

3x3 conv, 512
3x3 cony, 512

H

3x3 conv, 512
3x3 conv, 312

3x3 conv, 512
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/Méme idée pour N entrées et N sorties:

3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256

3x3 cony, 512

3x3 conv, 512

3x3 cony, 512
Pool

33 conv, 512

3x3 cony, 512

3x3 conv, 512
Pool

3|

|

.. A

\ VGG16 /
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/Méme idée pour N entrées et N sorties: )

ex.: Analyse vidéo (régression) : Images vidéo => nb_piétons

3x3 conv, 64
Pool

Pool

3x3 conv, 256
3x3 conv, 256
3x3 conv, 256

3x3 conv, 512
3x3 cony, 512
3x3 conv, 512

H

Pool

3x3 cony, 512
3x3 conv, 512
3x3 cony, 512 }
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éme idée pour N entrées et N sorties: )
ex.: Analyse vidéo (régression) : Images vidéo =>nb_piétons

h-l Yo=0—{ L1
W y, =1—{ L2

z ~ Loss

y,=3—{ L3
E yy=2—{ 14
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langus

Alphabet jouet :[a,e,m,s]

Représentation « one hot » jouet:

But : Entrainer un modéle a prédire les lettres du mot « masse ».

\ /
26

Autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modele a prédire les lettres du mot « masse ».

27



Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modéle a prédire les lettres du mot « masse ».

l W

1 =m

hi = tanh(W*"z; + Whh; )

Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

2023-12-04

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modele a prédire les lettres du mot « masse ».

1 w

= tanh(W*'@; + W h; ")
softmax(W"¥h;)

=
|

=y
~
i)
-
Il

Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modele a prédire les lettres du mot « masse ».

= tanh(W*'a;, + Wh; )
SOftIllaX(IV’EIIEi)

>
|

=y
~
k)
-
I

Autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

10
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modéle a prédire les lettres du mot « masse ».

. w* Loa| w*
r] =m -0.1 N o .
I ; = tanh(W*ha; + Wh,_ )

. I [10] I ﬂ(f-,j)fsoftmax(w'”fﬁi)
Ty = a 0.3

al
|

Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modele a prédire les lettres du mot « masse ».

i = tanh(W*"a; + Whhh," )
softmax(W"¥h;)

=y
=
i)
-
I
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modele a prédire les lettres du mot « masse ».

1 w

W™ |oa| W

0.1 fy = a = [1000]

05 fy = s = [0001
i f2 = 5 = [0001]
T3 =s I—.ﬁié_.l i3 = s = [0001]
03
-0.9. N
02 ?, = e = [0100]

11
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modéle a prédire les lettres du mot « masse ».

l we

we a B .
i =m I—oﬁj M i = a = (1000, —{ L. 62)
0.

H=a I ég IFQ =5 = [0001] —{L(y3, )
T z ~ Loss
T3 =8 I—»ﬁ:;—.l f3=s= [0001] —>{ L(z7a, 1)
03
. 0.9 - -
Ty =S§ I—vg-g—-IQ = e =[0100]—>{ L(¥i.ta)

\ J
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]
Entrainer un modele a prédire les lettres du mot « masse ».

i v ' Loss faible

Fi=m Ilﬁjl.l fi = a = [1000] —{ L. )
0.

Loss élevée

r=n [—h =« = 00T —(5 ) |
01 =
T Loss faible

7 =s = [008% —(L(, )

Loss élevée

£, = e = [0100] = L(#i.t1)

\ /

Autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

Alphabet :[a,e,m,s]

En test: prédire les lettres les unes apres les autres

) = m

Etape 1 : Calcul de la couche cachée

12



Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]

En test: prédire les lettres les unes aprés les autres

Etape 2 : Calcul de la sortie (softmax)

2023-12-04
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langug

Alphabet :[a,e,m,s]

En test: prédire les lettres les unes aprés les autres

Etape 3 : Sélectionner le caractére le plus probable

38

Autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

Alphabet :[a,e,m,s]

En test: prédire les lettres les unes apres les autres

Etape 4 : Injecter le caractére prédit au début du réseau

o /

39
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langue)

Alphabet :[a,e,m,s]
En test: prédire les lettres les unes aprés les autres

Et on recommence!
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langue)

Alphabet :[a,e,m,s]
En test: prédire les lettres les unes aprés les autres

Autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

Alphabet :[a,e,m,s]
En test: prédire les lettres les unes apres les autres

2023-12-04
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Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langue)

Code python: “mini-char-RNN” de A. Karpathy

Un RNN en 112 lignes !

'a'=[1,0,0,...,0]
''=[0,,0,..0] <R
'¢'=[0,0,1,...,0]

43

Autre exemple: prédiction de caractéres (modéle de langue)

Code python: “mini-char-RNN” de A. Karpathy
https://gist.github.com/karpathy/d4dee566867f8291086

THE SONNETS

by William Shakespeare

2023-12-04

autre exemple: prédiction de caractéres (modele de langu&

tyntd-iafhatawiaoihrdemot lytdws e ,tfti, astai f ogoh eoase rrranbyne ‘nhthnee e
plia tklrgd t o idoe ns,smtt h ne etie h,hregtrs nigtike,aocaenns lng

train more

“Tmont thithey" fomesscerliund

Keushey. Thom here

sheulke, anmerenith ol sivh I lalterthend Bleipile shuwy fil on aseterlome
coaniogennc Phe lism thond hon at. MeiDimorotion in ther thize.”

train more

Aftair fall unsuch that the hall for Prince Velzonski's that me of
her hearly, and behs to so arwage fiving were to it beloge, pavu say falling misfort
how, and Gogition is so overelical and ofter.

| train more
“Why do what that day," replied Natasha, and wishing to himself the fact the
princess, Princess Mary was easier, fed in had oftened him

Pierre aking his soul came to the packs and drove up his father-in-law women.

\ Crédit: A. Karpathy, 65231/
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Texte généré une fois le modéle entrainé

PANDARDS: vIoLA:
Alas, I think be shall be come approached and the day ¥hy, Salishury must find his flo
When little arain would be attain'd into being never fed,  That WALch 1 a3 not ape, not a Ean
And who is but a chain and subjects of his death,
1 sxoula mot sleep.

asd thought

and in fire,

Show he FOINIAT OF the raven and tho vars

co xy hand roproach withia, aad rot & fair are Band,
That Cacsar and my goodly father's worlds

Second Semator: When I

They are away this miseries, produced upon my soul, We spaze with hours, but cut thy coumcil I am grest,
Breaking and wtrongly should be buried, when I perish murdered and by thy naster's eady therc
The earth and thoughts of many states. My pover to give thee but 8o Emch as Rells

Scoe seruice in the noble bondran here,
¥ould show Rim to her wine.

DUKE VINCENTION
Well, your wit s in tha care of side and that.

Second Lord:
They would be ruled after this chamber, and

=y fair oues begun out of the fact, to be conveyed,
Wmose noole sculs 'Ll have the Meart of the vars.

ht, the courtesy of your law,

. w11 wear the gods

ada, and my hands are wonder’d at the deeds,
P pon your lords! hoad, and your opinion

Ehall e againse your homour.

Clovnt
Come, sir, T will make did behold your worship.

vioia
111 driak fe.

\ Crédit: A. Karpathy, CS23 1/
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~

Entrainement sur le code source de Linux en C++

static vold do_commasd(struct seq file 's, vaid *v)
«
Lat column = 22 < (end(1] & x893r

L (state)
and = (lsa)(ist_srate * (in_818ch-2en flage) &Caa) 72 4 D)y

n_peetisgussigad Loy aye)

comtrol_check pelarity(beentest, val, O)
Eor (4 = 5 & < covwTEA; ies)
weq_pta(n, n

\ Crédit: A. Karpathy, CS23 1/
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/ Differentes configurations pour différentes applicgionsy . ies \
1 entrée et N sorties

1 entrée et 1 sortie ffl T

—

r y -

Ty T2

1 entrée et N sorties f&' Ty N
7

—

T » N entrées et N sorties

V2

Vs

Y

\_ y J

48
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/ M entrées et N sorties \

Traduction Francais-Anglais o
@
N lettres => M lettres
-'33 N

V2

Vs
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Vinyals, 0., & Le, Q. V. (2014). Seque
cural networks. Advances in neural in

Autre exemple: traduction

Traduire ‘assez’ -> ‘enough’
Alphabet fr :[<BoS>,a,e,5,2,<E0S>] Pas le méme nombre d’entrées que de sorties !
Alphabet en: [<BoS>,e,g,h,n,0,u,<E0S>]  (BoS : Begining of Sentence, EoS:End of Sentence).

Vinyals, 0., & Le, Q. V. (2014). S
th neural networks. Advances in neur

Sut

Autre exemple: traduction

Traduire ‘assez’ -> ‘enough’
Alphabet fr :[<BoS>,a,e,s,z,<E0S>]
Alphabet en: [<BoS>,e,g,h,n,0,u,<E0S>]

1 w

w
71 = <BoS> FD

17



Autre exemple: traduction e il el sk s e et

systems, 27.

Traduire ‘assez’ -> ‘enough’
Alphabet fr :[<BoS>,a,e,s,2,<E0S>]
Alphabet en: [<BoS>,e,g,h,n,0,u,<E0S>]

}
w
7 = <BoS> I_'
wH
we
noe FD

e

2023-12-04

Autre exemple: traduction Vo Wik i k. vanes s o provesing
Traduire ‘assez’ -> ‘enough’
Alphabet fr :[<BoS>,a,e,s,z,<E0S>]
Alphabet en: [<BoS>,e,g,h,n,0,u,<E0S>]

| w

71 = <BoS>

IJI"“

Autre exemple: traduction K wih el st dancs n vt

systems, 27.

Traduire ‘assez’ -> ‘enough’
Alphabet fr :[<BoS>,a,e,s,z,<E0S>]
Alphabet en: [<BoS>,e,g,h,n,0,u,<E0S>]

J_ o

o _
~ LU
71 = <BoS> I 7 = <BoS> I—>
T",,.
. w [
¥ =a
[
w* [T
7=
T
W % [
77 = <EoS > 45 = <EoS

_ /

18



Sutskever, L, Vinyals, 0., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence

Autre exemple: traduction i i e e S A o

systems, 27.

Traduire ‘assez’ -> ‘enough’
Alphabet fr :[<BoS>,a,e,s,2,<E0S>]
Alphabet en: [<BoS>,e,g,h,n,0,u,<E0S>]

W

Decodeur

w LU O L
1
w stk
W yich 'y
7 = <EoS > 1% = <EoS
55

/ Différentes configurations pour différentes applicalions, .. s \

1 entrée et N sorties

. . . 7
1 entrée et 1 sortie 71 1

- )

1 entrée et N sorties f3 ,V T3] N

—
T » N entrées et N sorties

Y2

g y J

56

/ Différentes configurations pour différentes applications \

Description du contenu d’une image
(« captioning »)

1 entrée et N sorties

xz M

57

2023-12-04
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Réseau VGG
pré-entrainé sur ImageNet

2023-12-04
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59

W

71 = <BoS>

Etape 1 : Init + Propagation avant

%

60

20



Captioning

33 cony, 64 \
3 conv, 64
 — s — |

353 conv, 128
3 o, 128
e |
3 con, 256
3 o, 256
353 con, 256
53 conv, 512
3 cony, 312
53 conv, 312
)
3 cony, 512
353 conv, 512
353 conv, 512

Etape 2 : Echantionnage

2023-12-04

Captioning

3x3 conv, 64 \ .
333 conv, 64

3x3 conv, 128
3x3 cony, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256
Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512
3x3 conv, 512
3x3 conv, 512

Etape 3 : Copie la sortie vers 1’entrée

/

62

Captioning

333 conv, 64 \
3

X3 conv, 64
3 o, 128
353 conv, 128
353 conv, 256
353 o, 256
3 con, 256

e
v

T S _wi
N T

Pool
3x3 cony, 512
3x3 conv, 512
33 conv, 512

= Etape 4 : On recommence!

63

21



Captioning

3x3 cony, 128
33 cony, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256
Pool

i = Girl

3x3 conv, 312

eI

oI L L
333 conv, 512 yi = Girl 1Yo = with
Trema . . . )
e o = with y3 = pink
rem Sz

3 = pink i = hat

\_ va = hat g5 = <EoS

64

s N
Exemples de résultats

an elephant stand /man riging 4 wave on 1op of a surboard

roes in the dackg

bulding

2 group of paopis piaying a gama wih
nintendo wi Controbers.

a couple of 2ebra standing on top of a din
feid

\ c

2023-12-04
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s N
Exemples d’erreurs vz aasa zvasoins

- a man riding a skateboard down a street
a man is throwing a frisbee in a park e

alapiop computer siting on top of
n desk

catin her hand

A woman standing on @

\ beach hoiding & sumboard 66 /

66
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e N
NeuralTalk and Walk wevzp s arsresss

2023-12-04
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va
Analyse de texte

Souvent les modeles de langue utilisent I’encodage « one hot »
Pour des caracteéres. ..

'a'=[1,0,0,...,0]
'5'=[0,1,0,...,0] e R

'¢'=[0,0,1,...,0]

68

/
Analyse de texte

Souvent les modeles de langue utilisent I’encodage « one hot »
Pour des mots...

‘grand'=...,1,0,0,...,0]
‘grandement'= [...,0,1.0,....0] € RIO"OOO

'grandeur'= [....0,0,1,...,0]

69
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. N
Prédiction sur des lettres vs. mots

'a'=[1,0,0,...,0]
h'= [0,15(],“,,0] € R*¢ Prédiction sur des lettres
'¢'=[0,0,1,...,0]

'grand'= [...,1_0,0,_._,0]
' grandement’= [ 0.1.0. . 0] e R'0000  Prediction sur des mots
‘grandeur'=...,0,0.1,....0]

\ /
70

. N
Prédiction sur des lettres vs. mots

'a'=[100...0] ]

'‘h'= [0,1, lettres
¢'=[0,0,

En analyse des langues, un
vecteur numérique associé a une
séquence de caracteres se

‘grand’3 nomme « JETON » (« token »)

' granden

mots

' oy 7,
grandeu

=TTl U] Cd

\ /
71

Limites des Jetons « one-hot »

Bien que simple, cet encodage a plusieurs inconvénients

1- Peu efficace en mémoire lorsque non compressés
ex.: 10,000 bits pour encoder le mot « je » dans une langue a 10,000 mots!

2- Pas de distance sémantique entre les Jetons:

Ex.

distance[one-hot(‘bon’), one-hot(‘bien’)]= distance[one-hot(‘bon’), one-hot(‘trottoir’)]

Or, on souhaiterait un code tel que

distance[code(‘bon’), code(‘bien’)] << distance[code(‘bon’), code(‘trottoir’)]
distance[code(‘Jean’), code(‘Chantal’)] << distance[code(‘bon”), code(‘trottoir’)]
distance[code(‘Inde’), code(‘Liban’)] << distance[code(‘bon’), code(‘trottoir’)]

o /
74
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4 N

Une solution est d’utiliser I’encodage Word2Vec de [Mikolov et al. *13]

Exemple jouet: on veut représenter ces 8 mots par des jetons a 4 éléments

Jeton Dictionnaire

« one-hot » de Jetons

‘the” 1 0 0o o o 0o 0o o 2 3 4 5
‘quick’ 01 0 0 0 0 0 0 I E 1 ligne = code

‘brown® © 0 1 0 0 0 0 o N I T pour 1 mot

‘fox’ 0 0 o0 1 0o 0 0 o0 4 8 4 4

‘jumps’ 00 0 0 1 0 0 0 24 6 42 17

‘over’ 9 0 0 0 0 1 0 o 9 13 14 5

‘lazy’ 0 0 0 0 0 0 1 0 0 3 4 s

‘dog” 0 0 0 0 0 0 0 1 4 0 1 3

2023-12-04

75

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1: Dictionnaire = matrice d’encodage

Comment sélectionner le jeton d’un mot? En multipliant son vecteur
One-hot par la matrice d’encodage (le dictionnaire!)

Ex: sélectionner le jeton de « brown » )
Dictionnaire Jeton

(matrice d’encodage)
2 3 4 5

(00100000) S RSN I :(“54'3)

76

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1: Dictionnaire jeton = matrice d’encodage ;

Premiére couche d’un réseau de neurones AHA'
L]

matrice d’encodage

7 : brown » s W0€R4x8

77
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Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1: Dictionnaire = matrice d’encodage ;

Premiére couche d’un réseau de neurones AHA.’

matrice d’encodage

jetony = WO %

2023-12-04

78

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1: Dictionnaire = matrice d’encodage ;

AHA?

On pourra donc utiliser un réseau de neurones
pour calculer le contenu du dictionnaire

79

\

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 2: 2 mots proches dans un texte =2 mots proches sémantiquement

Training
Samples

Source Text

lazy dog. == (the,qukk)
(the, brown)

lazy dog. == (quick the)
(auikk, brown)
(auick, fox)

£ the lazy dog. = (brown, the)

(browen, quick)

(beowen, fox)

(brown, jumps)

lazy dog. == (fox,quick)
(fox, brown)
(o, jumps)
(fox, over)

Basé sur un corpus de texte, on va créer des millions de paires de mots

o /

80
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/
Wordzvec [Mikolov et al. ’13]

>
=%
‘9

T : brown

00000000
g
0000
5L
00000000

Entrainer un réseau de neurones
a reproduire le 2¢ mot partant du 1

2023-12-04
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Ve
WOTdZVCC [Mikolov et al. *13]

%

>
= =
>
‘e

8
o
=
e
|

1

00000000
8
0000
OdgbOOO
= g
0000000

@
-]

Puisque la sortie est de type « one-hot »
on utilise un softmax

82

/
WordZVec [Mikolov et al. *13]

%

>
= =]
>
‘@

O o O
@) © O
S ouns
7 : brown 8 »O »() (o) £ fox
oo
S ®c'e
@) © O

y(Z) = softmax (W' f,(W’x))

83
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/
Wordzvec [Mikolov et al. ’13]

>
= =
>
)

T : brown

000006000
0000
OOdgbOOO
999?0663

A r B F 0
Lorsqu’entrainé, utiliser W
comme dictionnaire

2023-12-04
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/
WOI'dZVCC [Mikolov et al. *13]

Cet algorithme vient avec d’autres détails

* Réduire I’occurrence des mots fréquents et sémantiquement faibles
(the, of, for, this, or, and,...)

* Combiner des mots qui forment une entité (ex: nations unies)

* Divers trucs pour simplifier/accélérer I’entrainement

‘Word |First similar word|Second similar word|T'hird similar word
colosseum rome (0.994) roma (0.994) coliseum (0.994)

/ Distance sémantique entre deux mots = distance entre leur jeton \

colossco | _anfiteatro (0.995) 1 (0.994) italia (0.994)
scala aux (0.993) milano (0.992)
pompei | retweeted (0.988) scttembre (0.978)

Toma rome (0.995) metro (0.994) colossenm (0.994)
italia | anfiteatro (0.995) rome (0.995) colosseo (0.991)
italy tr (0.998) davanti (0.997) photography (0.997)
Word | Similar Words | Similarity | Word Similar Words | Similarity
windows 0.85 facebook 0,90
redhat 0.83 instagram 0.86
0.83 netflix 084
0.82 at 0.82
Linux citrix 081 Twiter | & 081
serveurs 0.80 tweets 0.80
microsoft 0.79 youtube 0.80
ibm 0.79 linkedin 077
windows server | 0.79 maddyness 0.77
env windows | 0.79 tweet 0.77

Ahmia, Oussama & Béchet, Nicolas & Marteau, Pierre-Francois. Two Multilingual Corpora
Extracted from the Tenders Electronic Daily for Machine Learning and Machine Translation
\ Applications.in LREC 2018

86

86
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Word2Vec

Tres bon tutoriel!

\T.Miko\ov et al. (2013). "Efficient Estimation of Word Representations in Vector Space”, in ICLR 2013

http://mccormickml.com/2016/04/19/word2vec-tutorial-the-skip-gram-model/

)

2023-12-04

87

Comment entrainer un RNN?

88

Histoire de gradients

RN de classification avec entropie croisée

89

29



(e ,
Histoire de gradients

Simple RN de classification avec entropie croisée

Wﬂ ~f — 60— L

Propagation
avant

90

(e . .
Histoire de gradients

Simple RN de classification avec entropie croisée

Wﬂ 5 —(16) — L

ﬁ = tanh (W 0% ) Pour entrainer le réseau
- 7 il faut calculer
o=W'h

= ~ V . LeV L
y= SM( ) " v
L=Lg(5,7)

91

(. .
Histoire de gradients

Simple RN de classification avec entropie croisée

WG ol ()~ L

Dérivée en chaine

V, L=V ,LV,3V

V,.L=V LV, 3V .GV h

2023-12-04

%

92
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(e ,
Histoire de gradients

o=w'n
y==58y (a)
L=Lg )75) VL:—;f
y
Rétro-
propagation

2023-12-04

93

(e . .
Histoire de gradients

G=w'n
y=8,() V5= -5'F
L:LCE y3;) V;L:*é

y

Rétro-
propagation

94

(. .
Histoire de gradients

= 17 B
o=W'h v =i
. . w
7=5,(0) V3=l -5y
L=Lg y,t) vi=-L

y

Rétro-
propagation

95
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(e ,
Histoire de gradients

- = _ gl
G=W'n o=V
- . 0=
y:SM( ) " P
. Viy=ly -
L=Le(5.7) .
V,L=-=
Rétro- y

propagation

96

(e . .
Histoire de gradients

V,LV,3V,5Y .k

h = tanh (WOJE) V,.h =1—-tanh? (757
5= W]ii V. o=W'
- - V,6=h
7=5,(0) e
oo Viy=ly =5y
L=Lg(5,7) .
ViL:_f
Rétro- y
propagation

2023-12-04

97

- . N
Ex.: 3 données, 3 rétro-propagations

98
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. N
Ex.: 3 données, 3 rétro-propagations
VL
vl ) — L
VW"L2
Vol
W" Ll 5 —(1(5,5) — L3
- /
99
, . )
3 rétro-propagations
/
\
W(h Wm PS—' L()./P;f!) and L3
\_ /
101
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¢seau récurrent: gradient pour "

h hu

'

i
h

2023-12-04
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xh) hy
= W 5—{(L(F.5)— L3

104
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-
Ré

seau récurrent: gradient pour 7"

2023-12-04
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106

xh) hy
= W 5—{(L(F.5)— L3

107
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¢seau récurrent: gradient pour "
i

2023-12-04

108

109

xh) hy
= W 5—{L(F.5)— L3

110
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¢seau récurrent: gradient pour "

7—{L(3.5) = L1

3—={1(3,,5)— L2

E VL=V LY

2023-12-04

111

xh} hy
" W’ 5@ B)— L3

112

éseau récurrent: gradient pour "

_______ 3 l A

‘ ”—I 5= L(3.,7) — LI
»lf2—> L(p.5,) — L2

\4

W

xh) hy
= W 5—{L(F.5)— L3

L=V, LV h,j}v i AN

113
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Réseau récurrent: gradient pour "
i

'S

7—{L(3.5))— L1

Vouly =V, LYV, bV Yk,

+V LY, b
+V, LY, b

Wi

2023-12-04

114

Réseau récurrent: gradient pour W"
h

4

116

xh) hy
= W 5—{L(F.5)— L3

118
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¢seau récurrent: gradient pour
i

VoL, =V, LV b

b

119

hl

Vil =V, LV, 1,V

W

3—={L(F:.5)— L2

120

éseau récurrent: gradient pour W™

121

39



¢seau récurrent: gradient pour

5—{(L(.,%) — LI

3—={1(3,,5)— L2

2023-12-04
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123

xh) hy
= W 5—{(L(F.5)— L3

=

124
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Réseau récurrent: calcul du gradient

Moins difficile qu’il n’y parait.

Voir https://d2l.ai/chapter_recurrent-neural-networks/bptt.html pour plus d’informations

/

125

Les réseaux récurrents ont un
inconvénient majeur:

difficile a établir des
relations a longue distance

126

/Exemples: analyse grammaticale

Entrainer un réseau a détecter des erreurs grammaticales

«La» OK
« présidente » OK
« fut » OK

« réélu » .—’[:}—’. ERREUR (réélue)

Exemple d’une relation a courte distance
(1 mot sépare « présidente » de « réélu »)

127
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«Lay OK
« présidente » OK
« dont » OK
«les » ._’D_’. OK
« réformes » OK
«des » OK
« derniéres » OK
« années » OK
«ont» OK
« transformé » OK
«le» OK
« gouvernement » OK
« fut» OK
«réélu » ERREUR (réélug)
Exemple d’une relation a longue distance
\ (12 mots séparent « présidente » de « réélu ») 2 /
128

:

« présidente »

R 261} E 0, T, 36 15 56 0 ) S

—{L({a,t1)—L14 ERREUR

................... (réélue)

\ 129 /

129

4 N

4 w W'
« présidente » !""%
:

Vol =V LV BV B RV Y R RV RY BV RS RS RY Y YR,

AR T A Y0 8 Y i, LA

—>{L(#a.01.)—L14 ERREUR

................... (réélue)

\ 130 /

130
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-::i/.'-”i'
« présidente » !""”‘E

(4

2
Vwm LH = V,,\.;Lm [ H V},ﬁ] hj] Vu;rhh
j=14

Disparition du gradient

S1
-1< th_lhj <1

Al —(L(.7u)—L14 ERREUR

................... (réélue)

2023-12-04

\ 131 /

131

.'!‘V'.L".
« présidente » !""'E

B

2
V-Wm LM = V,,;.;LM [ H V,,_J_, hj] Vu;.m]!
=14

Explosion du gradient

—~1g> Vs,l,r]hj > 1

] —{L(n.fi)—L14 ERREUR

................... (réélue)

\ 132 /

132

Probléme connexe

Gestion de l1a mémoire

\ >

133
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Propagation avant

—>L1
—>L2
-3
— L4
—>L5
—> L6
— )
—> L8
—>L9
—>L10
—>L11
—>LI12
—>L13
—>L14
—>L15
—>L16
—>L17

W%

CEEE

Rbbb bbbl

— L

2023-12-04

134

Propagation avant

—>L1
—>12
—>L3
— L4
—>L5
—> L6
— L7

\

—_
—
—
—_
—
—
—
—
—
—
—_

=
5
=
5
S
=%
5
=
i
S
=
O
-4

S5
S5
=5
£

Ca fait beaucoup a

explosent

garder en mémoire +
risques de gradients qui

135

Solution pour la gestion de la
mémoire
Fenétres coulissantes

136 /

136
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L1 \

] =

§| & >

z ‘§,D — —12

= < —> —L3

2l |& s —L
S 2 — — L4

< é —_ —>L5

E E — —L6

Lorsque les séquences sont trop longues
On entraine le réseau par fenétres coulissantes

137

‘g g — — L7

2 “ng — —> 1.8

g g — — 19

= 5 3 —L
= 5 — —>L10

< I — - L1

19 s L

kS 2 — —>L12

on propage le contenu de la couche cachée
d’une section a I’autre.

138

g =
sl 12
g =] — - 113
an
g s — —L14
3 2 —C_ —LI5
S ‘6. > —L
] I — —L16
15) =
\A‘ 3 —

—>L17 J

139
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<

Solution a la disparition du gradient:

Gated Recurrent Unit : GRU
Long-Short Term Memory : LSTM

140 /

140

va
[Mlustration + formulation d’un RNN

2023-12-04

141 /

141

s N
Autre illustration du méme RNN

142
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. . )
Autre illustration du méme RNN
];i = fa(WXh)—Ci + Whhfli-l)
J,}i = Whyili
7, = SMAX(3,)
Encore identique
\ 143 /
143
4 N
GRU (Gated Recurrent Unit)
Modif 1
f, =tanh
b,
l;i = tanh(W*h)?,. + Wh”};l._l)
¥ ¥y i = Whyﬁi
¥, = SMAX(3,)
\ 144 /
144
\
GRU (Gated Recurrent Unit)
Modif 2
Update gate
o = sigmoid
|’2, _ O_(qui + Whu}ali?l) |
h = tanh(W*hi,. + Wh"}—t,._l)
j’i = Why}:i
Vi =SMAX (JA")
\ 145 /

145
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4 N
GRU (Gated Recurrent Unit)

Modif 2

Update gate

i, = oz, + W)
Y= tanh(Wthi + Wl]h};ifl)

i

fli =1, Oili* Jr(17';,‘)0};1-1
=i
3, =SMAX (5,)

146

/
GRU (Gated Recurrent Unit)

Modif 2

« element-wise product »

« Hadamard product »

(a, b, c)o (x,y, z) = (ax, by,cz)

kL

147

/
GRU (Gated Recurrent Unit)

Modif 3

Reset gate

i =c\W™ % +Ww"h_
(5, + i, )

O'(W”fci +W’"sz) |

= tanh(W""fi +w (Fl oh, 1))

i i

N
Il

i

=1 °ﬁi* Jr(17121)°hi—1
=W"h
= SMAX(5,)

|

i
¥,

148
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<
Comprendre les gates
¢ ofq,]))
149 /
149
<

Comprendre les gates
i, = oz, + i)

150 /

49



<

Comprendre les gates

iy = tanh (W%, + Wi, )
ii, =1 h=h
ST
=1 B=W"h
3, = SMAX (,)
w =
—f-

152 /
<

Comprendre les gates

B = tanh(W"’)?‘. +W'p, ,1)
st 7! h=h
7=l 5 =w"h
¥, =SMAX(3,)
RNN de base!
\ 153 /
153
4 B
\ 154 /
154

2023-12-04
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i, #1 X . =
S1 720 i :14,ohi+(l—ﬁ,)oh,,l
5 =W
7, =SMAX(3,)

h " ne dépend que de )AC,v
etnonde
i-1

155

4 ;

i

TR
Il I
q
3
ﬁ

2

i

u.=0 bl xh= hht
sr h; :tanh(W X +W x,))
7=0 i - o N+
B=wrh
= SMAX(3,)

\ ! 156 /
156

ﬁ’:() h:h.l‘

ST 5 =W
5=0 _ o
3, = SMAX(3,)

}; . est recopié
;|

— estignoré
i Aucune disparition de gradient

=
=~ =
;§
=

157
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\ ' 158 /
158

U, =1 b= tanh(W'h)‘(‘.)
St L, 3, =W"h,
7, = SMAX(5,)

7 estignoté
hr‘—l

~ estle seul utilisé
Xi Gradient temporel bloqué

\ ;;[ 159 /

2023-12-04

159

Gated Recurrent Unit (GRU)
7:\1 e = (W, - [heoy,xe])
A 1= (W [, 2])
h_‘j.l,j Men ' he = tanh (W - [re # he_y,2])
\= S etmanesek e web regorge
o s @’ 11lUstrations

de GRU!

Re 2z I

BCRUSETRIS

. ]

GRU unit
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/
LSTM (Long Short Term Memory)

f : forget gate
i :input gate
g : gate gate
0 :output gate

h,

Hochreiter and Schmidhuber, “Long Short Term Memory”, Neural
Computatiom; 1997

161

/
LSTM (Long Short Term Memory)

f‘ : forget gate

i :input gate

Modéle récurrent

le plus utilisé.
A bien

comprendre !

=

\ochreiter and Schmidhuber, “Long Short Term Memory”, Neural Computation,1997

)

162

/
LSTM (Long Short Term Memory)

f= a(W*f X +W"h
P =olw iz + Wi,

(SIS

= G(W“")?,. +Whh,

=

= tanh(W"g X+ Wi by, )

)

)

2023-12-04
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4 N
LSTM (Long Short Term Memory)
]?o ¢
iog
\ 164 /
164
4 N
LSTM (Long Short Term Memory)
¢ =fol+iog
\ 165 /
165
\
LSTM (Long Short Term Memory)
G =fol +iog
h, =& o tanh(c,)
166 /

166
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4 N
LSTM (Long Short Term Memory)

2023-12-04

167

4 N
LSTM (Long Short Term Memory)

Gradient simplifié

168 /

168

LSTM (Long Short Term Memory)

Gradient simplifié

A
g Ca vous rappelle quelque chose ?
Le Resnet !

169
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LSTM (Long Short Term Memory)

Gradient simplifié

Ca vous rappelle quelque chose ?

Le Resnet !

2023-12-04

ResNET /

170

171

- LSTM et GRU

- Servent a protéger le gradient

- Congus empiriquement

- GRU légérement plus simple

- Les “gates” ne servent qu’a
bloquer ou permettre a
I’information (données ou
temporelle) de passer

172
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v
RNN multi-couches

profondeur

Axe temporel

2023-12-04

173

Modéles d’attention

174

/

5,0., & Le, Q. V. (2014)
vorks. Advances in neu

Seq2Seq:

“nous mangeons du pain’ => ‘we are eating bread’

Réseau récurrent traducteur typique. we ape\ eating) bregd\ <EoS>

<BoS> | we \are ‘eafing |bread

nous mangeons du  pain

175
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/SquSeq:

“nous mangeons du pain’ -> “we are cating bread’

Réseau récurrent traducteur typique.

nous mangeons du  pain

Suiskever, L Vinyals, 0., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence
learning with neural networks. Advances in neural information processing
systems, 27.

Probléme avec cette formulation ?

wE ape\ eatif@\ bregd\ <EoS>

<BoS> | yve \are leafing \bread

2023-12-04

176

/SquSeq:

“nous mangeons du pain’ -> we are cating bread’

Réseau récurrent traducteur typique.

nous mangeons du  pain

Sutskever, I, Vinals, 0., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence \
learning with neural networks. Advances in neural information processing
systems, 27.

Probléme avec cette formulation ?

wE a

La séquence d’entrée est résumée
dans un seul vecteur SO

<Bos> | yve lare leafing |bfead

177

/

Seq2Seq:

“nous mangeons du pain’ => ‘we are eating bread’

Réscau récurrent traducteur typique.

nous mangeons du  pain

Sutskever, I, Vinyals, 0., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence
‘neural networks. Advances in neural information processing

learning w
systems, 27.

Probléme avec cette formulation ?

La séquence d’entrée est résumée
dans un seul vecteur SO

<BoS> | we \are ‘eafing |bread

178
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Seq2Seq avec attention oy i i and e X e 1405047

(version simplifiée) -

h, = tanh(W‘hfc,. + Whhﬁl,l) eR”

<BoS>

\ . —— 5o = init value /
nous mangeons du pain

2023-12-04

179

Seq2Seq avec attention N
(version simplifiée) = =
iy =tanh (W%, + W55 ) <R®

—sal = —hal 7
e, =W 5, +Ww"h eR

\nous mangeons du pain

180

4 A

Seq2Seq avec attention b= tanh(W"’?cl + W, ,l) eR”
(version simplifiée) LT T
e, =W 5, +Ww" h eRr

4 nombres réels

&mus mangeons du pain

181
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Seq2Seq avec attention B =tanh (7%, +W"h ) eR

(version simplifiée) sal = -
e; =w" s, + W h; ER
_ exp(e,i) cR

1i

4
> exple,)
=1

num mangeons du pain

A

A_
<BoS>

182

Seq2Seq avec attention B =tanh(7 "% +W"E,) <R

1i

gexp(el,)

&lous mangeons du pain

A

(version simplifiée) -
_sal = ha
4 nombres réels e, =w" S, +w" h, €R
dont la somme est 1 ( )
_oexpley)  ep

2023-12-04

183

/SquSeq avec attention

(7] a; =3
> exple,,)

[ ] o
<=
<
By || ha| hs || by

—' <BoS>
x]ous mangeons du pain

= tanh(W“”x +W ) eR”

(version simplifiée) —saT —hal
e, =W 5, +W" h €R
exples)  cp

\

184
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Seq2Seq avec attention

(version simplifiée)

a, : vecteur d'attention
¢, : vecteur de context

4 —
Cl = Z alzhz
t=1

Le vecteur de contexte est la somme pondérée
H par le vecteur d’attention des représentations hi

by || by | by by
—'<Bos>

€

N\ ot mingeons G pin
185

~

(version simplifiée)

Seq2Seq avec attention

_ —sal = —hal 7
e, =w" 5, +w" h,
- exp(eli)

i = %
Zexp(el/)
=

- 3 e

= zaltht
=1

5, = tanh(7°5, + WG, + W%, )

|| g |

\nous mangeons du pain

186

(version simplifiée)

/Seqzseq avec attention
_exla)

We . o e
s = ta.nh(W“‘s0 +Wee +W ‘xl)

»= softmax(W S”§1)

By || ha| hs || by

2023-12-04

&mus mangeons du pain
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4

[ ]
€ &
|| s | 1y | b

K‘uous mangeons du pain

. _=sal= | —hal g
Seq2Seq avec attention € = WS W R )
(version simplifiée) a. = eXp(ezi)
2 T4
2 expley,)
=1
& L
=2 bl

p
5, = tanh(W US +WCE, + W"‘fcz)
V= softmax(W ”‘52)

2023-12-04
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Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)

K{Aous mangeons du pain

arg
[ ] <«
al
o [
hy ||y by | by

ey = W“rfz 4 ﬁ,/m"];’ \
__cxpley)
i Py
D expley,)
=1
4 .
&= a.h,
=
5y = tanh(°5, + WG, + W%, )

V3= softmax(W“E})
eating

3

189

Seq2Seq avec attention

(version simplifiée)

sal o | hal \
i = WS W

e,
__ewle)
> exple,)
.
¢ = ; a,h,
5, = tanh(W 5, + WG, + WU, )
Vi= soflmax(W”L)

ai

eating bread

4

By || hyl| hs|| by

\num mangeons du pain

190

62



Un vecteur d’attention pour chaque mot

agreement
European
Economic

o
2
£
v
accord|
sur

2 2
g £
H §
£ £
H €
g g
: :
H g
$ $

la
zone
économique
européenne
a

éte

signé,

en

aolt

1092
environnement

<end>

<end>

(a) (b)

Bahdanau, D.
arXiv:1409.04°

\

ho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by jointly learning to align and translate. arXiv preprint

/

2023-12-04
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Seq2Seq avec attention

agreement
European
Economic

2
2
£

- 2
H g
H g
£ Z
H €
4 4
s >
H H
5 5

i
accord

sur

la|

zone|
économique
européenne
a

ée|

signé

en|

aolt
1992,

environnement
<end> <end>

Ajoute de
nterprétabilité
au modeéle !

(a)

Bahdanau, D.. Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by jointly lea
arXiv:1409.0473

\
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L’auto-attention
(self attention)

\ 204 /
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Revenons a la base : multiplication matricielle

Considérons les 4 matrices suivantes

354
Xy Xy |€R

=W W' Wis|eR™
Wi Win Wi

[Wkn Whe W
|
|

=W W W |eR™
W W Wy

W W W)
O LAEI A S B

Wi Wa W's

205
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Revenons a la base : multiplication matricielle

Leur multiplication donne:

X X X3 X
X=|x, xp Xy X |€R™
o 0, 0. 0, 0.
3 Xy Xy Xy Y "
WiX=0=10, On O O|eR
q q q
Wl e W Ou 0u Qs O
Wi=| Wi Win Wis|eR™
Wi Win Wiy K K K K'w
W W W WEX =K =| K5 K'n K% KuleR™
Wh | W W Wa |e R K5 K's K's K's
Wh W W

W»X=V=(V'E' v Vg]eRm
Vil VZZ VB V24

y ” yII IVIZ ” Vl‘( N

v 3 2x3

A R Y
W W W's

\ -

Auto attention

X est une matrice de données pour laquelle chaque colonne i correspond au jeton d’une mot X;

c R

Nous

Dans cet exemple, 4 mots en entrée donc 4 colonnes dans X
Les jetons peuvent étre obtenus par Word2Vec

\ 207 /
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64



Auto attention v

X =|x, e R
X351
Wi Wy Whs |
W=\ Wi Wi Wihs|eR™ Nous du
Wi Wi Wis pain

whe Wt W
Wh={wh Wha Wy e R
Whay W Wt

N L ASTIN ARTINN (4% 3

v 5| geo

v :[WV T
21 2 23

W : Matrices de p ¢ appris par rétroprop

2023-12-04
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\

Auto attention |
W= Wi Wi Wi |e RO Nous

Wy W Wy

s (W W W 2
W= Vu Vy pn eR’@
W W W

Matrices de p étres appris par ré P ion

Pour ces 3 matrices, le nombre de colonnes (3) doit étre égale au nombre de lignes dans X (3)

209 /

209

\

Auto attention ol ol [ [,
X =[xy | [y Pos| | EIS)4
X3y X3 PXaz| [Xas
Wi Wi Wi
wi=| Wi W wox |e RO Nous du
Wi Win Wi pain

Wh Whe W
Wh=| Wy W W |e RO
W W W

s (W W W
wr=| T e e e g
W Wa Wa

Matrices de étres appris par ré ion
Pour ces 3 matrices, le nombre de ligne (3,3,2) est arbitraire
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»V.V.. AAR
Al s

Q,K,V contiennent une transformation linéaire de la

matrice d’entrée X.

des vecteurs Qi, Ki et Vi

. Chaque jeton Xi a été transformé en

K |[Kis
v 1Kos |[Kae
w'Xx k. |[x.
0: :J
wkx
RT) RECERNN BUEY N EOW)
X=X o] |¥as
\ Yar| (X [ |Xae 21 /
VoAV, s
—>V: 1| 2 s f[M1e
Vo | Vo (Vs || KTQ 4xd
X
e= T €R
=K. 00,
e, =K, 0,
o /% %] Produit scataire entre la colonne i de K
. . roduit scalaire entre la colonne i de
Kuf| K| 1K f[Kie) -~ fen e fas en et la colonne j de Q
Kl Ko [| Koo Ko || Ko =7 ey () e e
w'x Ko || Ks | |Kss |[Ks e, ey, ey ey
wkx
R
Xog
\ X3y 212 /
,Vn Mo (s Ve
—
Vi | Vo (s || KTQ axd
X
e= —f eR
La matrice « e » est une matrice qui encode la
similarité entre chaque pair de jetons
a en @ ey
Ky |[ K ey en ey ey
e:
K |[ = e, e e e
w'x Ky [ o ey ey

2023-12-04
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—>V'V” W, Ws s Softmax le long des colonnes de la matrice e
Vo | Vo | Pos ||
Ay Ay Ay Ay
A: AJI A.: A, AJA
A A Ay Ay
Au A4: A« A«
SOFTMAX

e €y @3 €y
K, | K Ky e € ey €y €y
KKy ||Kx Ky|=>""l e, ey e, ey
w'x K JIK u ey ey
[on
O
3| O
wkx wex

Xl X M| [Ha

X =[xy (X o] |¥as

\ Y| [ Xa2| [Xa3] | Xaa 214 /
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=

=~
By
= o~
=

4, = eXp(eﬂ)
;60

Ky | K ||Ki
KoK | Ko ||K
v Ky | K [|Kss
w'x
wEx

215

4 N

ZN

SN oS

Matrice d’attention

/496
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Couche d’auto-attention (Self-attention layer)

X données

Query: que chercher dans nos données
Key: la “clé” des données

Value: la “valeur” des données
Entries: le “contenu” des données
Attention: la pertinence des entrées

0=w°x
K=w*x
V=w'x

K’
e= Y

D o

| ewle,)
i e
jo

Vaswari, A, Shazaer, N, Parmar, N, Uszkor, J., Jones, L., Gomez, AN, . & Folosukin | (2017,
R sy e Advaess I noss iomtonsosssumg aoms, 30 /

4 N

Autre fagon d’illustrer la couche d’auto-attention

K'0

7,

Attention(Q, K, V)=V -softmax

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkoret, . Jones, L Gomez, A N, & Polosukhin, | 2017).
Atention is ll you need. Advances i neural information processing systems. 5.
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Autre fagon d’illustrer la couche d’auto-attention

<

2023-12-04

Autre fagon d’illustrer la couche d’auto-attention

~

1 t
O K v
rex X w'x B
- /
221
/Autre facon d’illustrer la couche d’auto-attention N
1 T
Ny Attention(Q, K, V)=V -softmax KO
VDo
1 t
O K v
X somez, A. N., ... & Polosukhin, I. (2017).
\ o sy, 30 /
222
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Autre fagon d’illustrer la couche d’auto-attention

S 1o, Attention(Q,K,V )=V - softmaX[
t 1
0 K v
X

<

Autre fagon d’illustrer la couche d’auto-attention

o
O K vy
X )

~

2023-12-04

Couche d’auto-attention (Self-attention layer)

Autre représentation

F schématique

Auto-attention

70



Couche d’auto-attention (Self-attention layer)

Autre représentation
schématique

Mécanisme trés général!
Ne fait qu’un mapping

Auto-attention
des jetons de X
vers les jetons de Y <l

/Auto-attention multi-tétes (Multi-head Self-attention)

lllustration a 2 tétes ;

!

Auto-attention Auto-attention
[0 | -h
X'=[X" X2 i3 Xu] Xz:(xsl X Xy xsa)
X X X3 Xy Xu X X Xy

ot

~

X | |xa | [r X
P RET AR T B e
SR T LR N B 227

227

/Auto-attention multi-téte (Multi-head Self-attention)

“Concaténation™ sur D

\

‘ Auto-attention ‘ Auto-attention ‘ Auto-attention
)

t 1 1 1 1 1

| | |
[ X] ] X2 1 [ X3 1
“Séparation” sur D

[ X 1
Trés bon résumé de I'auto-attention multi-téte :

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszeorelt, J. Jones, L Gomez, A N., . & Polosukhin, | my
0.

2023-12-04
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L’apothéose des réseaux de neurones

Transformer

(Attention is all you need)

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., ... & Polosukhin, |. (2017)
Attention is all you need. Advances in neural information processing systems, 30.

o /
229

Transformer

Implique aucune notion de récurrence

Vaswani, A., Shazeer, N., Parmar, N., Uszkoreit, J., Jones, L., Gomez, A. N., ... & Polosukhin, I. (2017)
Attention is all you need. Advances in neural information processing systems, 30.

\ /
230

Transformer (Attention is all you need)
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Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X

Auto-attention multi-tétes
III; XX

Vaswari, A, Shazeer, N 2. AN . &Polosukhin, | 2017)
Atention s il you need. systems, 30

2023-12-04
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Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X
“+ = connexion résiduelle

Auto-attention multi-tétes

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkoret, J. Jones, L, Gomez, A. ... & Polosukhin, 1. (2017).
Atention is il you need. Advances i neural information processing systems, 3.

233

Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X

- 4= connexion résiduelle

- “Layer-norm”

Auto-attention multi-tétes

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkoret, . Jones, L Gomez, A N, & Polosukhin, | 2017).
Atention is ll you need. Advances i neural information processing systems. 5.
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Transformer (Attention is all you need)

Same for all
training examples:

| mean std

‘Auto-attention multi-tétes

I Same for all

EEE festere smensions

Vaswari, A, Jones, L., Gomez, A.N..... & Polosukhin, 1. (2017),
Atention s il ms, 30,

235

Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X

- “+*“=connexion résiduelle

- “Layer-norm”

- MLP pour chaque jeton

A, Shazeer, N, Parmar, N., Uszkorei, J., Jones, L., Gomez, A.N.,...& Polosukhin, 1. (2017).
You need. Advances in neural nformation processing systems, 0.

236

\

Transformer (Attention is all you need)

- Intra-attention multi-téte sur les
dimensions de X

- 4= connexion résiduelle

- “Layer-norm”

- MLP pour chaque jeton

- 2¢%+“=connexion résiduelle

Atention is ll you need. Advances i neural information processing systems. 5.

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszeorelt, J. Jones, L Gomez, A N., . & Polosukhin, | my
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Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X

- “+“=connexion résiduelle

- “Layer-norm”

- MLP pour chaque jeton

- 2% = comexion résiducle

2¢ “Layer-norm”

Atention is il you need. Advances i neural information processing systems, 30

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkoreit, J. Jones, L., Gomez, A, N.,... & Polosukfin, | uuy

238

Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X

A - = connexion résiduclle

Y Y Y Y
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
& - 2¢%4 = connexion résiduelle
p
[MLPTMLP{ MLP T MLP |

- 2¢“Layer-norm”

Auto-attention multi-tétes

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkoret, J. Jones, L, Gomez, A. ... & Polosukhin, 1. (2017).
Atention is il you need. Advances i neural information processing systems, 3.

239

Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X

- 4= connexion résiduelle

- “Layer-norm”

- MLP pour chaque jeton

- 2¢%+“=connexion résiduelle

- 2¢“Layer-norm”

Atention is ll you need. Advances i neural information processing systems. 5.

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszeorelt, J. Jones, L Gomez, A N., . & Polosukhin, | my

240
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Transformer (Attention is all you need)

- Auto-attention multi-tétes sur
les dimensions de X
- “+“=connexion résiduelle
- “Layer-norm”
X6 - MLP pour chaque jeton
- 2¢%+*“=connexion résiduelle
- 2¢“Layer-norm”

Le bloc est répété 6 fois pour
I’encodeur

Vaswari, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkoreit, J. Jones, L, Gomez, A. ... & Polosukhin, | 2017)
Atention is il you need. Advances i neural information processing systems, 30

241

Transformer (Attention is all you need) i riini, ™

stoms, 30.

4
- Auto-attention multi-tétes sur
Y Y les dimensions de X
T -+ “=connexion résiduelle
e - “Layer-norm”
! - MLP pour chaque jeton
\_‘IJ‘—?—I - 2°“+“=connexion résiduelle
N - 2¢“Layer-norm”
t .
Le bloc est répété 6 fois pour
e I’encodeur
La sortie de I’encodeur sert de K,V
pour tous les décodeurs
rt ] Le décodeur est répété 6 fois

IIIIIIIIﬁ-

24

N

2

Transformer (Attention is all you need) =i wrcies

systems, 30.

f [ lintare |
- Intra-attention multi-téte sur les
Y Y T Y Y dimensions de X
t

- “+ = connection résiduelle
- “Layer-norm”

pour tous les décodeurs

- MLP par entrée
B Le bloc est répété 6 fois pour
4 I’encodeur
% __"I: La sortie de I’encodeur sert de K,V

Le décodeur est répété 6 fois

243
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Transformer (Attention is all you need) - MN

Vaswani, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkorit, J. Jones,
62, AN.,... & Polosukfin, | (2017). Atienion s al

systoms, 3

T - “+“=connection résiduelle
. ? - “Layer-norm”

f
- Intra-attention multi-téte sur les
Y Y Y Y dimensions de X
T

- MLP par entrée
Le bloc est répété 6 fois pour
4 I’encodeur
T La sortie de I’encodeur sert de K,V
pour tous les décodeurs
Pour la modélisation de langage:
\ |

- X: texte en frangais

- Y input: <BoS> + phrase en

Qp
i anglais
X Tx1 - Y output: phrase en anglais

2023-12-04

/

244

Vaswari, A, Shazeer, N, Parmar, N, Uszkorelt, J.

Transformer (Attention is all you need) e i s

systoms, 30

- Intra-attention multi-téte sur les

A

softmax

Pour la modélisation de langage:

- X: texte en frangais

- Y input: <BoS> + phrase en

anglais
- Y output: phrase en anglais

/

245

Vaswani, A, Shazeor, N. Parmar, N. Uszkore, J. Jones,

Transformer (Attention is all you need) =il ™

Supers bons tutoriels:

Positicnal
Encoding

Inputs

249
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Transformer (Attention is all you need) i i i e

ystems, 30

Output
Probabiities

Tres gourmand en mémoire:
- Matrices de poids WQ,WK,WV
- Couches pleinement connectées
- “Répétition” de parametres par les
multi-tétes

N
i Trés demandant en opérations
- Complexité quadratique

(shifted right

Transformer (Attention is all you need) (i i

ystems, 30

e

Output
Provabiities

Tres gourmand en mémoire:
- Matrices de poids WQ,WK, WV
- Couches pleinement connectées
- “Répétition” de parametres par les
multi-tétes

Aussi trés populaires !

Positionsl
inout Output
Emseding Ermbedang Attention is all you need

to attend to all positions in the decoder up to and including that position. We need to prevent
product attention by masking out (setting to —=)
lated articles  All 62 versions 99

Inputs Outputs
(shifted right

2023-12-04
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Différentes version de transformers

SrauudssheUhvahWB3=56P gh sdulp awhv

[vosel ___ltaves ____Jwieen ____[heass ____Jeaams ____loata [ Ties ]
65M

Transformer-8ase 12 512 8 #x P100 (12 hours)
Transformer-arge 12 1024 16 213m 8¢ P100 (3.5 days)
fuagkeMcvidy Mrkqurg

o /
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Transformers
layers _|width ___[Heads ___Paams ___[oaa |
Transformer-Base 12 512 8 65M 8x P100 (12 hours)
Transformer-Large 12 1024 16 213M 8x P100 (3.5 days)
BERT-Base 12 768 12 110M 13GB
BERT-Large 24 1024 16 340M 1368
Fuag eMcvily Mrkqurg
Transformers
[Mosel _ luaves Jwigth _ [Hesds [paams __Joats |Toiing ]
Transformer-Base 12 512 8 65M 8x P100 (12 hours)
Transformer-Large 12 1024 16 213M 8x P100 (3.5 days)
BERT-Base 12 768 12 110M 13GB
BERT-Large 24 1024 16 340M 13GB
XLNet-Large 24 1024 16 ~340M 126GB 512x TPU-v3 (2.5 days)
RoBERTa 24 1024 16 355M 160 G8 1024x V100 GPU (1 day)
fuag IeMxcvwilg Mrkqurg
Transformers

Transformer-Base
Transformer-Large
BERT-Base:
BERT-Large
XiNet-Large
ROBERTa

GPT2

GPT2

GPT2

GPT-2

12
12

512

1024
768

1024
1024
1024
768

1024
1280
1600

8

Jparams ____|oata__ | Toiing_____|
65M

213M
110M
3a0M
~340M
355M
117M
3a5M
762M
158

8xP100 (12 hours)

8% P100 (3.5 days)
13GB
1368
126G8  512xTPU-3 (25 days)
160GB  1024x V100 GPU (1 day)
40GB
4068
4068
40GB

FuagleMviy Mrkqurg

%
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Transformers

Lvers ___[width [ Heads | Params____Joata__|
12 512 8 B5M

Transformer-Base 8x P100 (12 hours)

Transformer-large 12 1024 16 213m 84 P100 (3.5 days)

BERT-Base 12 768 12 110M 1368

BERT-Large 2 1024 16 340M 1368

XiNet-Large 24 1024 16 ~340M 12668 512xTPU-3 (25 days)

RoBERTa 2 1024 16 355M 160G8  1024x V100 GPU (1 day)

GPT2 2 768 ? 7™ 40GB

GPT2 2 1024 ? 345M 4068

GPT2 £ 1280 ? 762M 4068

GPT:2 48 1600 ? 158 40GB

Megatron-LM a0 1536 16 128 17468 64xVIOOGPU

Megatron-LM 4 1920 20 258 174G8  128x V100 GPU

Megatron-LM 64 2304 2 428 174GB 256 V100 GPU (10 days)

Megatron-LM n 3072 32 838 174G8  512x V100 GPU (9 days)
Fuig leMxvilg Mrkqurg

o /
256

Generative-Pre-Training

GTP 1,2,3 entrainent I’encodeur du transformer sur
des données non annotée (d’ou le « pre-training »)

GPT3 a 96 blocks d’auto-attention!

[» i

257

GPTI-2-3
Pré-entrainement : le but est d’entrainer un réseau a prédire le prochain mot.

parleme

N =96 pour GPT3

258
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/GPT 1-2-3 )

Et on recommence:

259

Transformers

Les transformers sont vraiment bons pour générer du texte

SYSTEM PROMPT (HUMAN-WRITTEN)

Recycling is good for the world

NO!'YOU COULD NOT BE MORE WRONG!!

MODEL COMPLETION (MACHINE-WRITTEN, 25 TRIES)
Reeycling is NOT good for the world. It is bad for the environment, it is bad for our health, and it is bad for our economy. I'm not kiddineg.
Recycling is not good for the environment. It is destructive to the earth and it is a major contributor to global warming. Recycling is not good for
our health. Tt contributes to obesity and diseases like heart disease and cancer. Recyeling is bad for our economy. It increases the cost of a
product, and in tum, the price of everything that is made with that product. Recycling is not good for our nation. We pay a tremendous price for
the privilege of having the world’s most advanced and efficient recycling system. Recyeling is a huge, colossal waste of time, energy, money, and
resources. And THAT is why we need to get back to basics and get back to basics in our recycling efforts. One of the best ways o start s t0 look
at the process of creating a paper product. When you make a paper product, it is basically a long chain of materials. Everything from the raw
materials (wood, cardboard, paper, etc.), to the reagents (dyes, solvents, etc.) o the printing equipment (chemicals, glue, paper, ink, etc.), to the
packaging, to the packaging materials (mercury, chemicals, etc.) to h cooling, etc.), to the packaging materials,
to the packaging materials that are shipped overseas and to the packaging materials that are used in the United States. Each step along the way
creates tons of waste that we constantly have to clean up. The process of making a paper product is a very wasteful one. But the end result is
something that all of us need to consume. And if we want to keep the recycling process running efficiently, then we really need to think about
each and every step that goes into making a paper product.

260

Transformers

Les transformers sont vraiment bons pour générer du texte sémantiquement viable

I really like the IFT780 course on neural networks offered at the Université de Sherbrooke, because

the teacher uses examples from video games, which I find a nice contrast to the theory.

1 think I would like a course on Al to really understand how it works, but when we are in class, the prof speaks in a rapid
French, and I can't really process what he's saying.

Having started a course on it at a different time, I understand more this time, but I still don't know where I stand.

My "new" plan for next year is to do all of the tutorials and classes I've been wanting to take, but I'm still stuck on one big,
heavy, headachey decision: how do I want to spend my post - masters year?

With a lot of math and statistics classes, it's not a hard choice.

I'm on the fence with what I want to spend my summer doing; a lot of analysis and research work or do some
volunteering?

I've applied to several volunteer programs: naturis and Vert directeur de la santé, which are essentially summer internships
for dentists and health care professionals to do a bit of volunteer work.

\hups fapp.inferkit.com/demo /
261
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Radford, A, Narasimhan, K. Salimans, T.. & Sutskever, | (2018). Improving language understanding by generative pre-

learers, OpenAl biog, 1(3).
Brown, T, Mann, B. Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. ., Dharwa, P. . & Amodei, D. (2020). Language models are fow-
hot 3, 1877-1901

768
1024
1280
1600

GPT-2

Table 2. Architecture hyperparameters for the 4 model sizes.

Model Name i Baich Suic
GPT-3 Small 61 0sM
61 0sM
9 0sM
GPT-3 18 ™
- 50 ™
28 ™M
1300 28 EY
31758 or"GPTY 17508 [T

Table 2.1: Sizes, architecturcs, and learni
which we trained. All models were trained

;

2023-12-04
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Radford, A, Narasimhan, K. Salimans, T.. & Sutskever, | (2018). Improving language understanding by generative pre-

learners, OpenAl biog, 1(3), O
Brown, T, Mann, B. Ryder, N, Subbiah, M., Kaplan, J. ., Dharwa, P. . & Amodei, D. (2020). Language models are fow-
hot 3, 1877-1901

1000

E GPT-3 (1758)

B _ 100 Turing -NLG (17.28)

g2 Megatron-LM (8.3B)

g5 10 T5(118)

-

;-g 1 F GPT-2 (1.58)

E 04 BERT-L (340M)

ELMo (94M)
z
0.01
2018 2019 2020 2021

Year

Figure 1. Trend of state-of-the-art NLP mode sizes with time.

nvidia.

“355 years on a V100 GPU server with 28 TFLOPS capacity and would cost
$4.6 million at $1.5 per hour”

4 I
GPTI-2-3 3015 . e o, 5. A, . & Ststoa, 201, Lo s e et i
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Opération (au moins) quadratique =
10242 opérations et composantes &
garder en mémoire

1024

1024

/Vision Transformers (ViT) h

264
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Vision Transformers (ViT)

o Opération (au moins) quadratique

1024

2023-12-04
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Vision Transformers (ViT)

- Opération (au moins) quadratique

1024

=
2
=
=
&
O Co T 77 110485761
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/Vision Transformers (ViT)

Opération (au moins) quadratique

1024

ol

1024

11048576 |

1024
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Vision Transformers (ViT)

o Opération (au moins) quadratique

Trop colteux en
mémoire et opérations

(10242)? opérations et
composantes

2023-12-04
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Ve

Vision Transformers (ViT)

1024

1024

Chaque “patch” est un token de
(par exemple) 236 composantes

269

\

Vision Transformers (ViT)

L’image est séparée en
patch

TN
AR
av

270
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/Vision Transformers (ViT) h

L’image est séparée en
patch
Chagque patch est linéarisée
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L’image est séparée en
patch

Chagque patch est linéarisée
Un token spécial
représentant la classe est
ajouté
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L’image est séparée en
patch

Chaque patch est linéarisée
Un token spécial
représentant la classe est
ajouté

Un encodage de position est
ajouté aux tokens
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Vision Transformers (ViT)

- L’image est séparée en

pateh inéarisé
_ - Chagque patch est linéarisée

- Un token spécial
représentant la classe est
ajouté

- Unencodage de position est
ajouté aux tokens

- Lereste de I’architecture est
identique a Attention is all
you need

el
£

aueoury

> i

ARV RN mE]

2023-12-04

274

~

Vision Transformers (ViT)
L o - L’image est séparée en
- Chaque patch est linéarisée

- Un token spécial
représentant la classe est
ajouté

- Unencodage de position est
ajouté aux tokens

- Lereste de I'architecture est

g E‘ identique a Attention is all
' . n g gj you need
N ¢ g RE - Seulement la prédiction
4 correspondant au token de

classe est faite
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oo - L’image est séparée en

patch

- Chaque patch est linéarisée

- Un token spécial
représentant la classe est
ajouté

- Un encodage de position est
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Ours-JFT Ours-JFT Ours-121k
(VIiT-H/14)  (ViT-L/16)  (ViT-L/16)  (Re

ImageNet 88.55 1 0.04
ImageNet Real. 90.72 2005
CIFAR-10 99.50

CIFAR-100
Oxford-1IIT Pets
Oxford Flowers-102
VTAB (19 tasks)

TPUv3-core-days

12.3k

Table 2:  Comparison with state of the art on popular image classific.

ion benchmarks. We re-

port mean and standard deviation of the accuraci over three fi

bas:

runs, Vision
i baselines on all

Transformer models pre-trained on the JFT-300M dataset outperform ResNet
d: s, while taking iall; i
smaller pul
in Touvron et al. (2020).

less I resources to pre-train. ViT pre-trained on the
ImageNet-21k dataset performs well too. *Slightly improved 88.5% result reported

2023-12-04
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NASNET-A(GT
A
Inception.v3-o

19~
-

Five Base +Five HiRes

AextetJ

SIETH FVs
v

2012 2014 2016

Other models -s- State-of-the-art models

Les vision transformers dominent la classification depuis leur arrivée

ResNeXt-101 32x45d e~

ViT=G/14
_8z79 % ¢
87.73

1-on-imagenet /
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Vision Transformers (ViT)

Les vision transformers dominent la classification depuis leur arrivée

IRNIE

\ https:,

1-on-imagenet /
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- Les réseaux récurrents
peuvent traiter des séquences

- Ils ne requierent que de
1égéres modifications a des
réseaux pleinement connectés

- IIs sont instables sur de
longues séquences

- LSTM/GRU sont utilisés en
pratique
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Wnsuch That tha RaLL for Prince Velzenski’s TNSE s o
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hov, and Gogiion 13 5o overslical and efter.

train more

that day.* replied Natasha, and wishing To himsel! the fact the
Brincess, Priscess MAry was sasier, Tod 11 nad oftened hi.
Piarre sking his soul Came to the gacks and drove up hs father-in. Law women

Modélisation de langage
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- Les réseaux récurrents
peuvent traiter des séquences

- Ils ne requierent que de
1égéres modifications a des
réseaux pleinement connectés

- IIs sont instables sur de
longues séquences

- LSTM/GRU sont utilisés en

a group of people playing a game with
nintendo wii controllers

Description d'images

pratique
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- Les réseaux récurrents
peuvent traiter des séquences

- Ils ne requierent que de
légeres modifications a des
réseaux pleinement connectés

- IIs sont instables sur de
longues séquences

- LSTM/GRU sont utilisés en
pratique

Traduction
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- Les réseaux récurrents
peuvent traiter des séquences

- Ils ne requierent que de
1égéres modifications a des
réseaux pleinement connectés

- IIs sont instables sur de
longues séquences

- LSTM/GRU sont utilisés en

L’attention est un mécanisme
trés puissant permettant aux
réseaux d’apprendre quelle partie
des données utilisées pour faire
une prédiction

L’attention n’est pas limitée au

2023-12-04

pratique texte, ou méme aux séquences
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- Un Transformer sont un modéle
puissant pour les taches liées au
langage naturel et aux images

- Les transformers n’utilisent que
I"attention (pas un modele récurrent)

- Les transformers sont demandant en
ressources

E
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