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Réseaux de neurones

IFT 780

Réseaux récurrents
Par

Pierre-Marc Jodoin, Antoine Théberge

Réseau de neurones de base (régression)

Réseau de neurones de base (classification)
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Réseau de neurones de base (classification)

e
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Ne permet que des tâches “1 pour 1”
- Classification (1 image = 1 étiquette)
- Régression (1 donnée = 1 vecteur)
- Localisation (1 boîte = 1 classification + 1 régression)

Illustration simplifiée

RN de base 

Différentes configurations pour différentes applications

1 entrée et N sorties

Ex.: description d’une image
1 image => N mots 

1 entrée et 1 sortie
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Différentes configurations pour différentes applications

1 entrée et N sorties

1 entrée et 1 sorties

Ex.: Classification de texte
N mots => 1 classe

1 entrée et 1 sortie

Différentes configurations pour différentes applications

1 entrée et 1 sortie

1 entrée et N sorties

N entrées et N sorties

N entrées et 1 sortie

Ex.: Classification d’images vidéo
N images => N prédictions

1 entrée et 1 sortie

1 entrée et N sorties

N entrées et N sorties

M entrées et N sorties
1 entrée et N sorties

Différentes configurations pour différentes applications

Ex.: Traduction d’un texte
N mots => N mots
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Réseau récurrent : la sortie des neurones est réinjectée dans leur entrée

y

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

copie

y

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

copie

Ici, au lieu d’avoir 3 entrées,
chaque neurone caché a 3+5=8 
entrées.

y

10

11

12



2023-12-04

5

y

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

Illustration simplifiée

RN de base 

RN récurrent

Dans le cas général avec K sorties (régression)
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Dans le cas général avec K sorties (classification)

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

Puisque        et y doivent être des variables
numériques on utilise souvent un 
encodage de type « one hot ».

y = {verbe}
∈ 𝑅

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

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

Toujours les mêmes 

“0” ou peut être appris

Lossy = {verbe}

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

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

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Softmax

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

VGG16
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Même idée pour N entrées et N sorties:
ex.: Analyse vidéo (régression) : Images vidéo => nb_piétons

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Softmax

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

VGG16

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

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Softmax

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

VGG16

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

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Softmax

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

VGG16
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Même idée pour N entrées et N sorties:
ex.: Analyse vidéo (régression)  : Images vidéo => nb_piétons

L1

L2

L3

L4

Σ Loss

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

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

Représentation « one hot » jouet:

‘a’ = [1, 0, 0, 0]
‘e’ = [0, 1, 0, 0]
‘m’ = [0, 0, 1, 0]
‘s’ = [0, 0, 0, 1]

But : Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».
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Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

1
0
0
0

-0.3
-0.1
0.9

1.0
0.3
0.1

.9

.1
0
0

.1

.5

.4
0

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».
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Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

1
0
0
0

-0.3
-0.1
0.9

1.0
0.3
0.1

-0.1
-0.5
0.3

0
0
0
1

.9

.1
0
0

0
0

.09

.91

.1

.5

.4
0

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

1
0
0
0

-0.3
-0.1
0.9

1.0
0.3
0.1

-0.1
-0.5
0.3

-0.9
0.2
0.9

0
0
0
1

0
0
0
1

.9

.1
0
0

0
0

.09

.91

.3

.2

.4

.1

.1

.5

.3

.1

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

�⃗� 𝑠

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

0
0
1
0

1
0
0
0

-0.3
-0.1
0.9

1.0
0.3
0.1

-0.1
-0.5
0.3

-0.9
0.2
0.9

0
0
0
1

0
0
0
1

.9

.1
0
0

0
0

.09

.91

.3

.2

.4

.1

.1

.5

.4
0

Cibles

𝑡 𝑒 0100
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Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

1
0
0
0

-0.3
-0.1
0.9

1.0
0.3
0.1

-0.1
-0.5
0.3

-0.9
0.2
0.9

0
0
0
1

0
0
0
1

.9

.1
0
0

0
0

.09

.91

.3

.2

.4

.1

.1

.5

.3

.1

Σ Loss

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

𝑡 𝑒 0100

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

1
0
0
0

-0.3
-0.1
0.9

1.0
0.3
0.1

-0.1
-0.5
0.3

-0.9
0.2
0.9

0
0
0
1

0
0
0
1

.9

.1
0
0

0
0

.09

.91

.3

.2

.4

.1

.1

.5

.3

.1

Σ Loss

Alphabet :[a,e,m,s]
Entraîner un modèle à prédire les lettres du mot « masse ».

Loss faible

Loss élevée

Loss faible

Loss élevée

𝑡 𝑒 0100

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

Étape 1 : Calcul de la couche cachée

34
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Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

Étape 2 : Calcul de la sortie (softmax)

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

Étape 3 : Sélectionner le caractère le plus probable

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

Étape 4 : Injecter le caractère prédit au début du réseau

1
0
0
0

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres
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Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

Et on recommence!

1
0
0
0

0.1
-0.3
-0.4

.1

.1

.2

.6

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

1
0
0
0

0.1
-0.3
-0.4

.1

.1

.2

.6

0
0
0
1

0.9
-0.8
-0.7

.1

.1

.0

.8

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

0
0
1
0

-0.3
-0.1
0.9

.9

.1
0
0

1
0
0
0

0.1
-0.3
-0.4

.1

.1

.2

.6

0
0
0
1

0.9
-0.8
-0.7

.1

.1

.0

.8

0
0
0
1

-0.1
-0.7
0.5

.0

.9

.1

.0

Alphabet :[a,e,m,s]

En test : prédire les lettres les unes après les autres
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Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

Code python: “mini-char-RNN” de A. Karpathy 
https://gist.github.com/karpathy/d4dee566867f8291f086
Un RNN en 112 lignes !

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

Code python: “mini-char-RNN” de A. Karpathy 
https://gist.github.com/karpathy/d4dee566867f8291f086

Autre exemple: prédiction de caractères (modèle de langue)

Crédit: A. Karpathy, CS231 
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Texte généré une fois le modèle entraîné

Crédit: A. Karpathy, CS231 

Entraînement sur le code source de Linux en C++

Crédit: A. Karpathy, CS231 

1 entrée et 1 sortie

1 entrée et N sorties

N entrées et N sorties

M entrées et N sorties
1 entrée et N sorties

Différentes configurations pour différentes applications

46
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M entrées et N sorties

Traduction Français-Anglais

N lettres => M lettres

Autre exemple: traduction

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

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

Pas le même nombre d’entrées que de sorties !
(BoS : Begining of Sentence, EoS:End of Sentence).

Autre exemple: traduction

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

Sutskever, I., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence 
learning with neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 27.
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Autre exemple: traduction

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

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

Autre exemple: traduction

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

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

Autre exemple: traduction

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

Sutskever, I., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence 
learning with neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 27.
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Autre exemple: traduction

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

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

Encodeur Décodeur

1 entrée et 1 sortie

1 entrée et N sorties

N entrées et N sorties

M entrées et N sorties
1 entrée et N sorties

Différentes configurations pour différentes applications

1 entrée et N sorties

Différentes configurations pour différentes applications

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

55
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58

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Softmax

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

VGG16

Captioning 

Réseau VGG
pré-entraîné sur ImageNet

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

FC 1000

Softmax

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

VGG16

Captioning 

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Captioning 

Étape 1 : Init + Propagation avant
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input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Captioning 

Étape 2 : Échantionnage

input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Captioning 

Étape 3 : Copie la sortie vers l’entrée

 BoSx1



Girlx 2



Girly 1



input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Captioning 

Étape 4 : On recommence!

 BoSx1



Girlx 2



Girly 1



Withy 2
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input

3x3 conv, 64

3x3 conv, 64

Pool

3x3 conv, 128

Pool

3x3 conv, 256

3x3 conv, 256

Pool

FC 4096

FC 4096

3x3 conv, 128

3x3 conv, 256

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

Pool

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

3x3 conv, 512

Captioning 

Exemples de résultats

65

https://github.com /karpathy/neuraltalk2

Exemples d’erreurs

66

https://github.com /karpathy/neuraltalk2
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NeuralTalk and Walk

67

https://vim eo.com /146492001

Analyse de texte

68

Souvent les modèles de langue utilisent l’encodage « one hot »

Pour des caractères…

Analyse de texte

69

Souvent les modèles de langue utilisent l’encodage « one hot »

Pour des mots…

67
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Prédiction sur des lettres vs. mots

Prédiction sur des lettres

Prédiction sur des mots

Prédiction sur des lettres vs. mots

Prédiction sur des lettres

Prédiction sur des mots

En analyse des langues, un 
vecteur numérique associé à une 

séquence de caractères se 
nomme « JETON » (« token »)

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 à 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’)]

70
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Exemple jouet: on veut représenter ces 8 mots par des jetons à 4 éléments

5432

2-2-3-1

-34611

4-48-4

1742-624

-5141391

564360

3510-1

00000001

00000010

00000100

00001000

00010000

00100000

01000000

10000000

‘the’
‘quick’

‘brown’
‘fox’

‘jumps’
‘over’
‘lazy’
‘dog’

Jeton
« one-hot »

Dictionnaire
de Jetons

1 ligne = code 
pour 1 mot

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

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!)

5432

2-2-3-1

-34611

4-48-4

1742-624

-5141391

564360

3510-1

Ex: sélectionner le jeton de « brown »
Dictionnaire Jeton

(matrice d’encodage)

00000100( ( (          ) =

-34611

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1:  Dictionnaire jeton = matrice d’encodage

Première couche d’un réseau de neurones 
=

matrice d’encodage

0

0

0

0

1

0

0

0
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Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1:  Dictionnaire = matrice d’encodage

Première couche d’un réseau de neurones 
=

matrice d’encodage

𝑗𝑒𝑡𝑜𝑛 ⃗ 𝑊 �⃗�

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

Idée 1:  Dictionnaire = matrice d’encodage

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

Word2Vec s’appuie sur 2 idées fondamentales

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

Basé sur un corpus de texte, on va créer des millions de paires de mots
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Word2Vec [Mikolov et al. ’13]

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

Entraîner un réseau de neurones
à reproduire le 2e mot partant du 1er

Word2Vec [Mikolov et al. ’13]

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0
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Puisque la sortie est de type « one-hot » 
on utilise un softmax

S
M

Word2Vec [Mikolov et al. ’13]
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M
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Word2Vec [Mikolov et al. ’13]

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

1

0

0

0

0

0

S
M

Lorsqu’entraîné, utiliser   
comme dictionnaire

Word2Vec [Mikolov et al. ’13]

Cet algorithme vient avec d’autres détails

• Réduire l’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 l’entraînement

Distance sémantique entre deux mots = distance entre leur jeton 

86

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

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

Très bon tutoriel!

Word2Vec

Comment entraîner un RNN?

Histoire de gradients

y


    xWWSxy M

 01 tanh

 tyL


, L

 tyLL EC


,

RN de classification avec entropie croisée

x
 0W 1W

87
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Histoire de gradients
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Simple RN de classification avec entropie croisée

Propagation
avant
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h
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Histoire de gradients

y


x
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Simple RN de classification avec entropie croisée
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Pour entraîner le réseau
il faut calculer
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Simple RN de classification avec entropie croisée
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Dérivée en chaîne
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Histoire de gradients
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Histoire de gradients
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Ex.: 3 données, 3 rétro-propagations
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1y


1x
  11, tyL


L11o
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2x
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Ex.: 3 données, 3 rétro-propagations
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3 rétro-propagations

Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: gradient pour
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1y
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW

22

1222

2

12

             hL

hhLL

hh

hhhh

Wh

WhhW












108

109

110



2023-12-04

37

1y


1x
  11, tyL


L11o


1h
xhW hyW

2y


2x
  22 , tyL


L22o


2h


3y


3x
  33 , tyL


L33o


3h


xhW hyW

xhW hyW

hhW

hhW

hhW
0h


333
3

hLL hhhh WhW


 

Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour hhW
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Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: gradient pour
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Réseau récurrent: calcul du gradient
Moins difficile qu’il n’y paraît. 

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

126

Les réseaux récurrents ont un 
inconvénient majeur:

difficile à établir des 
relations à longue distance

127

Exemples: analyse grammaticale
Entraîner un réseau à détecter des erreurs grammaticales

« La » 
« présidente » 

« fut » 
« réélu »

OK
OK
OK
ERREUR (réélue)

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

125

126

127
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128

« La » 
« présidente » 

« dont »
« les »

« réformes »
« des »

« dernières »
« années »

« ont »
« transformé »

« le »
« gouvernement »

« fut » 
« réélu »

OK
OK
OK
OK

Exemple d’une relation à longue distance 
(12 mots séparent « présidente » de « réélu »)

OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
ERREUR (réélue)

129

« La » 
« présidente » 

« dont »
« les »

« réformes »
« des »

« dernières »
« années »

« ont »
« transformé »

« la »
« compagnie »

« fut » 
« réélu »

OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK

ERREUR 
(réélue)

L14

130

« La » 
« présidente » 

« dont »
« les »

« réformes »
« des »

« dernières »
« années »

« ont »
« transformé »

« la »
« compagnie »

« fut » 
« réélu »

OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK

ERREUR 
(réélue)

L14
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131

« La » 
« présidente » 

« dont »
« les »

« réformes »
« des »

« dernières »
« années »

« ont »
« transformé »

« la »
« compagnie »

« fut » 
« réélu »

OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK

ERREUR 
(réélue)

L14

Disparition du gradient
si

132

« La » 
« présidente » 

« dont »
« les »

« réformes »
« des »

« dernières »
« années »

« ont »
« transformé »

« la »
« compagnie »

« fut » 
« réélu »

OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK
OK

ERREUR 
(réélue)

L14

Explosion du gradient
si

133

Problème connexe

Gestion de la mémoire
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Ça fait beaucoup à 
garder en mémoire  + 

risques de gradients qui 
explosent

136

Solution pour la gestion de la 
mémoire

Fenêtres coulissantes
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Lorsque les séquences sont trop longues
On entraîne le réseau par fenêtres coulissantes
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L6

Σ L

on propage le contenu de la couche cachée
d’une section à l’autre.
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Solution à la disparition du gradient:

140

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

Illustration + formulation d’un RNN

141
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Autre illustration du même RNN
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Autre illustration du même RNN
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GRU (Gated Recurrent Unit)

144

 

 ii

i
hy

i

i
hh

i
xh

i

ySMAXy

hWy

hWxWh

ˆ

ˆ

tanh 1




 







Modif 1
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GRU (Gated Recurrent Unit)
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Modif 2
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GRU (Gated Recurrent Unit)
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Modif 2
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GRU (Gated Recurrent Unit)
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Modif 2
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Comprendre les gates
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Comprendre les gates
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Comprendre les gates
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Gradient temporel bloqué
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Le web regorge
d’illustrations
de GRU!
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LSTM (Long Short Term Memory)
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Hochreiter and Schmidhuber, “Long Short Term Memory”, Neural 
Computation,1997

LSTM (Long Short Term Memory)
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Hochreiter and Schmidhuber, “Long Short Term Memory”, Neural Computation,1997

Modèle récurrent 
le plus utilisé.

À bien 
comprendre !

LSTM (Long Short Term Memory)
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LSTM (Long Short Term Memory)
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LSTM (Long Short Term Memory)
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LSTM (Long Short Term Memory)
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LSTM (Long Short Term Memory)
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Gradient simplifié






LSTM (Long Short Term Memory)
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Ça vous rappelle quelque chose ?
Le Resnet ! 
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LSTM (Long Short Term Memory)

ResNET
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Ça vous rappelle quelque chose ?
Le Resnet ! 

Gradient simplifié

LSTM et GRU

171

LSTM et GRU

172

- Servent à protéger le gradient
- Conçus empiriquement
- GRU légèrement plus simple
- Les “gates” ne servent qu’à 

bloquer ou permettre à 
l’information (données ou 
temporelle) de passer
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RNN multi-couches
profondeur

A
xe

 te
m

po
re

l

Modèles d’attention

Seq2Seq: Sutskever, I., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence 
learning with neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 27.

nous mangeons du pain <BoS> we

‘nous mangeons du pain’ -> ‘we are eating bread’

0h 1h
2h 3h 4h 0s 1s 2s 3s 4s

we are eating bread

are eating

5s

<EoS>

bread

Réseau récurrent traducteur typique.
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Seq2Seq: Sutskever, I., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence 
learning with neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 27.

nous mangeons du pain <BoS> we

‘nous mangeons du pain’ -> ‘we are eating bread’

0h 1h
2h 3h 4h 0s 1s 2s 3s 4s

we are eating bread

are eating

5s

<EoS>

bread

Problème avec cette formulation ?

Réseau récurrent traducteur typique.

Seq2Seq: Sutskever, I., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence 
learning with neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 27.

nous mangeons du pain <BoS> we

‘nous mangeons du pain’ -> ‘we are eating bread’

0h 1h
2h 3h 4h 0s 1s 2s 3s 4s

we are eating bread

are eating

5s

<EoS>

bread

Problème avec cette formulation ?

La séquence d’entrée est résumée 
dans un seul vecteur S0

Réseau récurrent traducteur typique.

Seq2Seq: Sutskever, I., Vinyals, O., & Le, Q. V. (2014). Sequence to sequence 
learning with neural networks. Advances in neural information processing 
systems, 27.

nous mangeons du pain <BoS> we

‘nous mangeons du pain’ -> ‘we are eating bread’

0h 1h
2h 3h 4h 0s 1s 2s 3s 4s

we are eating bread

are eating

5s

<EoS>

bread

Problème avec cette formulation ?

La séquence d’entrée est résumée 
dans un seul vecteur S0

Il faut trouver une façon d’ajouter 
plus de contexte

Réseau récurrent traducteur typique.
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h1 h2 h3 h4

s0

x1

Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)

Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by 
jointly learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473.
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Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)

<BoS>

e11 e12 e13 e14

h1 h2 h3 h4

nous mangeons du pain

Rhwswe i

ThaTsa
i         01


  D

i
hh

i
xh

i RhWxWh          tanh 1



s0

x1

Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)
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s0
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nous mangeons du pain

Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)
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nous mangeons du pain

Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)

<BoS>

4 nombres réels
dont la somme est 1  
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s0

x1c1

Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)
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Le vecteur de contexte est la somme pondérée
par le vecteur d’attention des représentations hi
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Seq2Seq avec attention
(version simplifiée)
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Un vecteur d’attention pour chaque mot

Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by jointly learning to align and translate. arXiv preprint 
arXiv:1409.0473.

Seq2Seq avec attention

Bahdanau, D., Cho, K., & Bengio, Y. (2014). Neural machine translation by jointly learning to align and translate. arXiv preprint 
arXiv:1409.0473.

Ajoute de 
l'interprétabilité

au modèle !

L’auto-attention 
(self attention)
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Revenons à la base : multiplication matricielle
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Considérons les 4 matrices suivantes

Revenons à la base : multiplication matricielle
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Leur multiplication donne:

Auto attention
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mangeons

du

pain

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


Dans cet exemple, 4 mots en entrée donc 4 colonnes dans X
Les jetons peuvent être obtenus par Word2Vec
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Auto attention
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W : Matrices de paramètres appris par rétropropagation
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Matrices de paramètres appris par rétropropagation
Pour ces 3 matrices, le nombre de colonnes (3) doit être égale au nombre de lignes dans X (3)
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Matrices de paramètres appris par rétropropagation
Pour ces 3 matrices, le nombre de ligne (3,3,2) est arbitraire
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Q,K,V contiennent une transformation linéaire de la
matrice d’entrée X.  Chaque jeton Xi a été transformé en 
des vecteurs Qi, Ki et Vi
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Produit scalaire entre la colonne i de K
et la colonne j de Q
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La matrice « e » est une matrice qui encode la 
similarité entre chaque pair de jetons
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24232221
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YYYY
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DQ

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

X

e

A

softmax

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 entréesNX

NX

Y

Nx

DV

Q

V

DX

DV

NX

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.

DQ

NX K

VAY 
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XWQ Q
XWK K
XWV V
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D

QK
e 

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

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.
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Autre façon d’illustrer la couche d’auto-attention

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.
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Autre façon d’illustrer la couche d’auto-attention

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.
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MatMul

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

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.
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Autre façon d’illustrer la couche d’auto-attention

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.
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QD

1

Softmax

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

DV

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.
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Scale
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Softmax

Y

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

Autre représentation 
schématique

Auto-attention

X

Y

K VQ

XW Q XW VXW K
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Couche d’auto-attention (Self-attention layer)

Auto-attention

X

Y

K VQ

Mécanisme très général! 
Ne fait qu’un mapping 

des jetons de X
vers les jetons de Y

Autre représentation 
schématique

XW Q XW VXW K
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Auto-attention multi-têtes (Multi-head Self-attention)

Illustration à 2 têtes

Auto-attention

K VQ
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Auto-attention
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SPLIT

Concat

Y

Auto-attention multi-tête (Multi-head Self-attention)

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.

Auto-attention

X1

Y1

K VQ

Auto-attention

X2

Y2

K VQ

Auto-attention

X3

Y3

K VQ

X

Y

“Séparation” sur D

“Concaténation” sur D

Très bon résumé de l’auto-attention multi-tête :

https://towardsdatascience.com/transformers-explained-visually-part-3-multi-head-attention-deep-dive-1c1ff1024853
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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, I. (2017). 
Attention is all you need. Advances in neural information processing systems, 30.

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.

Transformer (Attention is all you need)

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.

X XX X
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Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

X XX X

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.

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

Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

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.

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

- “+ “ = connexion résiduelle

X XX X

Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

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.

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

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

X XX X
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Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

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.

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

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

X XX X

Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

MLP MLPMLP MLP

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.

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton

X XX X

Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

MLP MLPMLP MLP

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.

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
- 2e “+ “ = connexion résiduelle

X XX X
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Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

MLP MLPMLP MLP

Layer norm

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.

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
- 2e “+ “ = connexion résiduelle
- 2e “Layer-norm”

X XX X

Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

MLP MLPMLP MLP

Layer norm

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.

Y YY Y

X XX X

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
- 2e “+ “ = connexion résiduelle
- 2e “Layer-norm”

Transformer (Attention is all you need)

Auto-attention multi-têtes

Layer norm

MLP MLPMLP MLP

Layer norm

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.

Y YY Y

X XX X

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
- 2e “+ “ = connexion résiduelle
- 2e “Layer-norm”
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Transformer (Attention is all you need)

X XX X

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.

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
- 2e “+ “ = connexion résiduelle
- 2e “Layer-norm”

Le bloc est répété 6 fois pour 
l’encodeur

x6

…

Transformer (Attention is all you need)

X XX X

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.

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

- “+ “ = connexion résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP pour chaque jeton
- 2e “+ “ = connexion résiduelle
- 2e “Layer-norm”

Le bloc est répété 6 fois pour 
l’encodeur

La sortie de l’encodeur sert de K,V 
pour tous les décodeurs

Le décodeur est répété 6 fois

…

X XX X

…

Y YY Y

Y YY Y

Linéaire

softmax

Transformer (Attention is all you need)
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.

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

- “+ “ = connection résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP par entrée

Le bloc est répété 6 fois pour 
l’encodeur

La sortie de l’encodeur sert de K,V 
pour tous les décodeurs

Le décodeur est répété 6 fois

…

…

Y YY Y

Linéaire

softmax

X XX X X XX X Y YY Y
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Transformer (Attention is all you need) 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.

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

- “+ “ = connection résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP par entrée

Le bloc est répété 6 fois pour 
l’encodeur

La sortie de l’encodeur sert de K,V 
pour tous les décodeurs

Pour la modélisation de langage:
- X: texte en français
- Y input: <BoS> + phrase en 

anglais
- Y output: phrase en anglais

…

…

Y YY Y

Linéaire

softmax

X XX X X XX X Y YY Y

Transformer (Attention is all you need) 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.

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

- “+ “ = connection résiduelle
- “Layer-norm”
- MLP par entrée

Le bloc est répété 6 fois pour 
l’encodeur

La sortie de l’encodeur sert de K,V 
pour tous les décodeurs

Pour la modélisation de langage:
- X: texte en français
- Y input: <BoS> + phrase en 

anglais
- Y output: phrase en anglais

…

E

A

softmax

…

Y YY Y

Linéaire

softmax

X XX X X XX X Y YY Y

Transformer (Attention is all you need)
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.

Supers bons tutoriels:
- https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
- https://data-science-blog.com/blog/2021/04/07/multi-

head-attention-mechanism/
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Transformer (Attention is all you need)
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.

Très gourmand en mémoire:
- Matrices de poids WQ,WK,WV

- Couches pleinement connectées
- “Répétition” de paramètres par les 

multi-têtes

Très demandant en opérations
- Complexité quadratique

Transformer (Attention is all you need) 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.

Très gourmand en mémoire:
- Matrices de poids WQ,WK,WV

- Couches pleinement connectées
- “Répétition” de paramètres par les 

multi-têtes

Aussi très populaires !

Différentes version de transformers

crédit: Justin Johnson

Pour rappel: Resnet-50: 23M  de param ètres
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Transformers

crédit: Justin Johnson

Transformers

crédit: Justin Johnson

Transformers

crédit: Justin Johnson
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Transformers

Très demandants en mémoire:
- Matrices de poids WXQ,WXK,WXV

- Couche pleinement connectée
- “Répétition” de paramètres par les 

multi-têtes

crédit: Justin Johnson

GPT1-2-3 Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., & Sutskever, I. (2018). Improving language understanding by generative pre-
training.
Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised multitask 
learners. OpenAI blog, 1(8), 9.
Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ... & Amodei, D. (2020). Language models are few-
shot learners. Advances in neural information processing systems, 33, 1877-1901.

Encodage

X XX X

…

Y YY Y

Generative-Pre-Training

GTP 1,2,3 entraînent l’encodeur du transformer sur 
des données non annotée (d’où le « pre-training »)

GPT3 a 96 blocks d’auto-attention!

Pré-entraînement : le but est d’entraîner un réseau à prédire le prochain mot.

258

GPT1-2-3

ausiègentpoliticiensLes<BOS>

N x

SOFTMAX

parlement

N = 96 pour GPT3
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Et on recommence:

259

GPT1-2-3

ausiègentpoliticiensLes<BOS> parlement

ausiègentpoliticiensLes<BOS> lesparlement

ausiègentpoliticiensLes<BOS> joursparlement les

ausiègentpoliticiensLes<BOS> deparlement les jours

ausiègentpoliticiensLes<BOS> semaineparlement les jours de

ausiègentpoliticiensLes<BOS> parlement les jours de <EOS>semaine

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)
Recycling 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 kidding. 

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. It contributes to obesity and diseases like heart disease and cancer. Recycling is bad for our economy. It increases the cost of a 
product, and in turn, 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. Recycling 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 to start is to 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.) to the printing equipment (chemicals, glue, paper, ink, etc.), to the 
packaging, to the packaging materials (mercury, chemicals, etc.) to the processing equipment (heating, 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.

https://openai.com/blog/better-language-models/#sample8

Transformers

Les transformers sont vraiment bons pour générer du texte sémantiquement viable

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

I think I would like a course on AI 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.

https://app.inferkit.com/demo

I really like the IFT780 course on neural networks offered at the Université de Sherbrooke, because
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GPT-1-2-3
Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., & Sutskever, I. (2018). Improving language understanding by generative pre-
training.
Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised multitask 
learners. OpenAI blog, 1(8), 9.
Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ... & Amodei, D. (2020). Language models are few-
shot learners. Advances in neural information processing systems, 33, 1877-1901.

GPT-2

GPT-3

GPT1-2-3
Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., & Sutskever, I. (2018). Improving language understanding by generative pre-
training.
Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised multitask 
learners. OpenAI blog, 1(8), 9.
Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ... & Amodei, D. (2020). Language models are few-
shot learners. Advances in neural information processing systems, 33, 1877-1901.

https://developer.nvidia.com/blog/scaling-language-model-training-to-a-trillion-parameters-using-megatron/

https://bdtechtalks.com/2020/09/21/gpt-3-economy-business-model/

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

Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

X
X

X
X

Opération (au moins) quadratique = 
10242 opérations et composantes à 
garder en mémoire

X XX X

1024

1024 E
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Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.
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Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.
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Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

1024

1024

1024
16

16

… 640 1

…
64

0
1

E

Chaque “patch” est un token de 
(par exemple) 256 composantes

Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.
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Vision Transformers (ViT)
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worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

- L’image est séparée en 
patch

- Chaque patch est linéarisée

Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.
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- L’image est séparée en 
patch

- Chaque patch est linéarisée
- Un token spécial 

représentant la classe est 
ajouté

Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.
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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)
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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

- Le reste de l’architecture est 
identique à Attention is all 
you need

Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.
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Linéaire

- 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

- Le reste de l’architecture est 
identique à Attention is all 
you need

- Seulement la prédiction 
correspondant au token de 
classe est faite

Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

c

L
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E
ncodage …

Y YY Y …

Linéaire

- 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

- Le reste de l’architecture est 
identique à Attention is all 
you need

- Seulement la prédiction 
correspondant au token de 
classe est faite

Aucune convolution !
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Vision Transformers (ViT)

Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is 
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.

Vision Transformers (ViT)

Les vision transformers dominent la classification depuis leur arrivée

https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet

Vision Transformers (ViT)

https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet

Les vision transformers dominent la classification depuis leur arrivée
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- L’attention est un mécanisme 
très puissant permettant aux 
réseaux d’apprendre quelle partie 
des données utilisées pour faire 
une prédiction

- L’attention n’est pas limitée au 
texte, ou même aux séquences

Sommaire

Encodage

X XX X

…

Y YY Y

- Un Transformer sont un modèle 
puissant pour les tâches liées au 
langage naturel et aux images

- Les transformers n’utilisent que
l’attention (pas un modèle récurrent)

- Les transformers sont demandant en 
ressources
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