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RESUME
Dans cet article nous étudions plusieurs types de réseaux neuronaux récurrents (RNN) pour I’éti-
quetage de séquences. Nous proposons deux nouvelles variantes de RNN et nous les comparons
aux variantes plus classiques de type Jordan et Elman. Nous expliquons en détails quels sont les
avantages de nos nouvelles variantes par rapport aux autres RNN. Nous évaluons tous les modeles,
les nouvelles variantes ainsi que les RNN existants, sur deux tiches de compréhension de la parole :
ATIS et MEDIA. Les résultats montrent que nos nouvelles variantes de RNN sont plus efficaces que
les autres.

ABSTRACT
A study of Recurrent Neural Networks for Sequence Labelling

In this paper we study different types of Recurrent Neural Networks (RNNs) for sequence labelling
tasks. We propose two new types of RNNs and we compare them to the more traditional Elman and
Jordan RNNs. We compare all models on two different tasks of sequence labelling, namely ATIS and
MEDIA. The results show that the n riants of R more effective than the other:

MOTS-CLES : Réseaux de neurones récurrents, étiquetage de séquences, compréhension de la
parole.
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1 Introduction

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) (Jordan, 1989; Elman, 1990) sont des modeles capables
de prendre en compte un contextedans leur fonction de décision. IIs sont pour cela particulierement
adaptés a plusieurs tiches de Traitement Automatique des Langues (TAL), notamment celles qui
consistent a prédire une information séquentielle (Collobert & Weston, 2008; Collobert et al,, 2011;
Yao et al, 2013; Mesnil et al,, 2013; Vukotic et al, 2015). La plupart des modeles probabilistes utilisés
pour ce type de taches (méme les tout premiers, historiquement) sont aussi capables d’utiliser un
contexte dans leur fonction de décision. Dans le cas des RNN, I’information contextuelle est donnée
par une connexion en boucle. Cette connexion permet de prendre en compte a 1’étape courante une ou
plusieurs informations prédites dans une étape précédente. Cette architecture semble d’autant plus
efficace dans les réseaux neuronaux qu’elle peut se combiner avec la puissance des représentations
distributionnelles (dites aussi “plongements” ou embeddingsn anglais).

Dans la littérature sur les réseaux neuronaux récurrents pour le TAL, deux types principaux d’archi-
tecture ont été proposés, appelés aussi RNN simples: les RNN d’Elman (Elman, 1990) et ceux de
Jordan (Jordan, 1989). La différence entre ces deux modeles réside simplement dans la connexion qui
donne son caractere récurrent au réseau de neurones : dans les RNN d’Elman, la boucle se situe au
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niveau de la couche cachZe, alors quQelle se trouve entre la couche de sortie et la couche cac
les RNN de Jordan. Dans ce dernier cas, elle permet dQutiliser IOZtape courante les Ztiquette:
pour des positions prZcZdentes dOune quuence Ces dernieres annZes, ces deux types de F
beaucoup de succes, notamment pour chgr des mod-les de langues (Mikalg2010, 2011), ou
pour certaines t%.ches dOZtiquetage de sZquencasa{Y2013; Mesnilet al,, 2013; Vukoticet al.,,
2015).

LOintuition " la base de cet article est que les plongements peuvent permettre une modZlisati
Pne et efPcace non seulement des mots, mais Zgalemeftigiestteset de leurs deendance*
qui sont cruciales dans les t%.ches dOZthuetage de sZquence. Dans cet article, nous dZpni
nouvelles variantes de RNN favorisant cette modZlisation. Dans la premisre, la connexion rZcu
relie la couche de sortie et la couche dOentrZe. Cette variante redonne donc en entrZe du r
Zthuettes perltes aux Ztapes pchZdentes du traitement dOune quuence en plus de IOentrZ
constituZe dOun ou plusieurs mots. DOapr-s notre intuition et gro%o.ce " IOutilisation de plor
sur les Ztiquettes, cette variante modZlise de fason plus efbcace les deendances entre Ztiqu
seconde variante envisagZe est une hybridation de la premisre avec les rZseaux dOEIman.

Un schZma gZnZral des rZseaux dOEIman, de Jordan et de la variante principale propos.
montrZ dans la Figure 1. Dans cette Pgwepnt les motsy les Ztiquettes, &, H, O etR sont
les paramstres du modele. lls seront dZcrits en dZtails dans la prochaine section. Mais, aval
nous allons justiPer I1QintZret de notre proposition en expliquant en quoi la modibcation (appare!
simple) introduite par cette nouvelle variante offre plusieurs avantages par rapport aux archite
plus classiques dOEIman et de Jordan (Elman, 1990; Jordan, 1989).
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FIGURE 1 B SchZma gZnZral des principaux rZseaux neuronaux utilisZs dans cet article

Tout dOabord, puisque la sortie des Ztapes prZcZdentes est redonnZe en entrZe ~ 10Ztap
IGinformation contextuelle reparcourt le rZseau dans sa totalitZ, affectant ainsi toutes les ¢
du rZseau, et cela quel que soit le mode de propagation (en avant ou en arriere). Cela per
apprentissage plus efbcace des parametres du rZseau. Dans les architectures dOEIman et «
seulement une partie des couches est affectZe par IQinformation contextuelle.

Un autre avantage de cette nouvelle variante est liZ aux plongements des unitZs de sortie. |
la premisre couche du rZseau est une table de Olook-upO qui sert " transformer la reprZs:
Oone-hottres creuse des unitZs en entrZe en reprZsentatlon distributionnelle. Puisque, dan
nouvelle variante, la sortie est re-donnZe en entrZe au rZseau, le changement de reprZsem
creuse ~ distributionnelle) vaut pour les mots aussi bien que pour les Ztiquettes. Les reprZser
distributionnelles des Ztiquettes peuvent donc stre prZ-apprises, comme elles le sont dZj” pour le

1. LareprZsentation Oone-hotO dOun ZIZment en padfbion dictionnairé est un vecteur de taillp/ | dont laime
coordonnZe est Zgald et toutes les autres son0”
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Les plongements de mots fournis pesrd2vecont dZj" largement montrZ leur intZret syntaxique e
sZmantique pour diverses applications (Mikadbwal., 2013a,b).

Un troisisme avantage est le fait que les reprZsentations distributionnelles dOZtiquettes transr
dans le rZseau une OguantltZ informationO plus grande que celle transmise par les connexiol
rentes des rZseaux dOEIman et de Jordan. Dans le rZseau dOEIman, la connexion rZcurren
boucle dans la couche cachZe, elle nQaffecte donc pas la couche dOentrZe dans la phase de pt
en avant. De plus, dans ce rZseau, on nOutilise pas explicitement IQinformation donnZe par la
de sortie. Dans le rZseau de Jordan, en revanche, on utilise la sortie en la re-donnant en ent
couche cachZe. Cependant, la reprZsentation de la sortie dans un tel rZseau est soit une disf
de probabilitZs sur les Zthuettes soit une reprZsentation creuse Oone-hotO de IOZthuett
Il est clair que la reprZsentann Oone-hotO ne transmet pas beaucoup dOinformation au rZ
distribution de probabllltZs devrait en fournir plus, puisquOelle reprZsente une dZcision Os
(IlssZe) Cependant, dOapr-s nos expZriences, cette distribution est tres biaisZe en faveur d
dOun petit nombre dOZtiquettes, ne fournissant donc en bn de compte pas beaucoup plus dOin
quOune reprZsentation creuse Oone-hotO. Ce biais est dZj” ZvoquZ dares éM%hiB) oeles
auteurs montrent que le rZseau de Jordan est plus performant quand il est appris sur les reprZse
creuses des Ztiquettes de rZfZrence que sur les reprZsentations creuses des Ztiquettes prZdites
distributions de probabilitZs prZdites. La diffZrence entre le RNN de Jordan et notre variante ¢
point clef de notre proposition, une comparaison plus dZtaillZe est donnZe plus loin.

Un dernier avantage de la connexion rZcurrente entre la couche de sortie et celle dOentrZ
robustesse qquIIe apporte. Les reprZsentatlons distributionnelles des Ztiquettes rendent le mot
robuste vis-"-vis des erreurs de perlctlon qui peuvent survenir pendant le traitement dOune sZ
Le mod-le de Jordan, avec des reprZsentations creuses ou des distributions de probabilitZs biai:
la sortie, est plus vulnZrable " la propagation des erreurs.

Dans cet article, tous les RNN sont ZtudiZs dans leur version Oen &vama@ par la suite), Oen
arriereO Packwarg et bidirectionnelle (Schuster & Paliwal, 1997). Nous avons utilisZ notre proy
implZmentation des rZseaux dOEIman et de Jordan, abn que la comparaison avec nos varia
directe et plus bable. Nous Zvaluons tous les modeles sur deux t%.ches diffZrentes de comprZ
de la parole (De Moréet al, 2008) : ATIS (Dahlet al, 1994) et MEDIA (Bonneau-Maynaret al,
2006), qui peuvent toutes les deux stre ramenZes " un Zt|quetage de sZquences. ATIS est relatn
simple et ne nZcessite pas une modZlisation poussZe des dZpendances entre Zthuettes Mi
une t%oche plus difPcile pour laquelle la capacitZ dOun modele ~ prendre en compte les dZpelr
entre Ztiquettes est cruciale.

Le reste de IQarticle est organisZ comme suit. Dans la section suivante, nous dZcrivons en dZ
rZseaux neuronaux rZcurrents, partant des modsles classiques dOEIman et de Jordan pour arri
deux variantes. La section 3 est consacrZe ~ la prZsentation des corpus sur lesquels nous Zvall
modeles, aux paramZtrages choisis et aux rZsultats obtenus. La section 4 conclut la prZsentat

2 RZseaux neuronaux rZcurrents
2.1 Fonctionnement gZnZral

Les rZseaux de neurones rZcurrents ZvoquZs dans cet article ont la meme architecture que le
de langage neuronal (NNLM de IOangh@ural Network Language ModedZcrit dans (Bengio
et al, 2003). Cette architecture comprefi¢ouches : la couche dOentrZe, des plongements,
couche cachZe et une de sortie. Les mots sont donnZs en entrZe au rZseau sous la forme d(
qui correspond ~ leur position dans un dictionnaite

LOindex dOun mot est utilisZ pour sZlectionner sa reprZsentation distributiplimglésr{enpar la
suite) dans une matride ! RIVI' N |V| Ztant |a taille du dictionnaire & la taille des plongements
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(N est un hyper-parametre du mod-le, ~ choisir). Comme le montre la Figure 1, la mé&ramntient
IOensemble des parametres, ou poids, entre la couche dOentrZe et la couche des plongen
notationE (v(w)) dZS|gne le plongement du metdonnZ en entrZe au rZseau” IOthperaltement
dOune sZquenegw;) = i est IOindex du met; dans le dictionnaire. Par raccourci dOZcriture, no
utilisonsv(w;) pour dZsigner aussi la reprZsentation creuse Oone-hotO wly fdest-"-dire un
vecteur nuerlque de taill¥ | qui vautO partout sauf " la position(w;). Puisque, dans cet article,
nous traitons de IOZtiquetage de quuences I§Btapempg, dans le traitement dOune sZquenc
correspond en fait ~ la positiondans la sZquence.

Nous notons respectivemeiit et O les matrices ~ valeurs rZelles des poids entre la couche c
plongements et la couche cachZe dOune part, entre la couche cachZe et la couche de sorti
part. La sortie dOun rZseau, Ztant donnZ levnen entrZe, est,. La fonction dOactivation que
nous utilisons dans la couche cachZe de tous les rZseaux est la sfyrhasc®uche de sortie est
un Softmax. La sortie du rZseau de neuromyesst donc en fait une distribution de probabilitZs st
IGensemble des ZtiquetteprZdire.

Par rapport aux NNLM, les RNN ont en plus une connexion chuvrrente entre deux couches qui d¢
du type de RNN en question : comme nous IOavons mentionnZ dans lOintroduction, le RNN d(
(Elman, 1990) a une boucle au niveau de la couche cachZe. Puisque la couche cachZe en
reprZsentatlon interne de IQinformation en entrZe, la boucle dOun rZseau dOElman permet
Oen memoireO les mots utilisZs en entrZes aux positions pchZdentes dans le traitement dOune
En revanche le RNN de Jordan (Jordan, 1989) a une connexion rZcurrente entre la couche de s
la couche cachZe. Pour perlre IOZthuette du mot " la position courante, un rZseau de Jord
donc prendre en compte les Ztiquettes prZdites aux posmons pchZdentes Quel que soit le
RNN en question, nous notoRSla matrice de poids associZe " la connexion rZcurrente.

Pour le calcul de la sortie des diffZrentes couches, nos rZseaux dOEIman et de Jordan sont si
et nous renvoyons donc " la littZrature qui les dZcrit en dZtails (Elman, 1990; Jordan, 1989; Be
2012; Mesnilet al,, 2013)

Dans les modsles de TAL pour IOannotation, il est commun dOutiliser un contexte en entrz
peut utiliser comme contexte une fenstre de mots dOune taille dendZ@art et dOautre du mot

" la position couranteé. On obtient I©Zquivalent dans les rZseaux neuronaux en concatZVna
plongements des mots que IOon veut utiliser comme contexte. Cette concatZnation est notZe

It = [E(v(Wir w))-.E(v(Wr)) ... E(V(Wesw))]-
En utilisant ce contexte en entrZe, avec la meme notation utilisZe dans (Jordan, 1989gkasnil
2013), la sortie de la couche cachZe dOun rZseau de Jordan devient :
hy =1( 1t &H + yu 18R)
Le calcul de la sortie reste inchangZ, et on peut modiPer de fason analogue un rZseau dOEIm:

LOapprentissage des RNN dZcrits consiste dans IQestimation des patamftr&s H,O,R),
plus les biais que nous avons omis pour rendre les formules plus lisibles. Pour cela nous util
|Oalgorithme de propagation en arriere aviéessg(Bengio, 2012), plus certaines recommandation
proposZes Zgalement par (Bengio, 2012).

2. On note que dans leur formulation originelle dans (Elman, 1990; Jordan, 1989), les RNN nOavaient pas une col
plongements. Ces rZseaux Ztaient en effet appliquZs "~ des donnZes qui se reprZsentent naturellement avec des vecteur
continues (e.g. le signal audio). Pour des applications au TAL, IOintroduction dOune couche de plongements est n:
prZcisZment pour transformer des donnZes " valeurs discretes en valeurs continues.

3. ftant donnZe IQentrdda sigmosde est dZbnie fafx) = W

4. Pour un ensemble de valeurs numZridued_, le Softmaxde cet ensemble vagtl) = [
"L

el
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2.2 Variantes dOapprentissage

Un choix tres important pour IOappren'ussage des RNN concerne IQalgorithme de propagation
En effet, Ztant donnZe leur architecture churrente pour apprendre proprement un RNN il fa
utiliser IOalgorithme dit de propagation arriere ~ travers le terBpsK-propagation through time
(Werbos, 1990), censZ permettre dOapprendre des contextes arbitrairement longs. Cependant, (
et al, 2011) a montrZ que les RNN pour les modeles des langues apprennent mieux avec seuller
Ztapes passZes. Ceci pourrait stre dZ au fait que, dans les t%oches de TAL, IQinformation passZ
en mZmoire par un RNN gr%oce " sa connexion rZcurrente se disperse apres quelques. Ztapes s¢
Aussi, du moins dans le cas des RNN de Jordan, garder en mZmoire un contexte dOZtiquettes
arbitrairement long ne donne pas en gZnZral une garantie dOamZlioration des performances, un
plus long Ztant aussi plus bruitZ.

Puisque IQalgorithme de propagation arriere ~ travers le temps est plus cozteux que IOaIgo
cIaSS|que (Mesnitt al, 2013) a prZfZrZ utiliser explicitement IGinformation contextuelle donnZe
connexion rZcurrente dans les RNN, et utiliser IQalgorithme de propagation arrisre classique
perte de performance. Dans cet article, nous adoptons la meme stratZgie dOapprentlssage Q
utilise explicitement les Ztiquettes prZdites aux Ztapes prZcZdentes dans un rZseau de Jordan,
de la couche cachZe est calculZe par :

he =10 1 -H +[Yu ct1Ye cr2--Yo 1]1-R)

o* c est la taille du contexte Oc™tZ sortieO utilisZ explicitement dans le rZseau. Une modi
Zquivalente permet de prendre en compte les couches cachZes prZcZdentes dans un RNN d(

2.3 Nouvelles variantes de RNN

Comme nous IOavons de“vepriquZ en introduction, la variante principale de RNN gue nous prop
comporte une connexion rZcurrente entre la couche de sortie et la couche dOentrZe. Cette mod
simple dans IQarchitecture des RNN a des consZquences importantes sur le mod-le et, comme
verrons, sur les rZsultats. Ces consZquences ont ZtZ mentionnZes dans IOintroduction. Nous r
ici plus en dZtails les plus importantes dOentre elles.

La consZguence la plus importante de notre architecture est sa capacitZ dOutiliser des plong
pour les Ztiquettes, de la meme faeon que pour les mots. En effet, la premisre couche des rZsea
une table de Olook-upO qui sert ~ transformer les reprZsentations creuses Oone-hotO en reprZs
distributionnelles. Ces dernisres peuvent encoder des traits et des propriZtZs syntaxiques et
tiques tres attractives, comme cela a ZtZ dZmontrZvavet2vecMikolov et al, 2013a). Ces traits
et propriZtZs peuvent «tre appris " partir de donnZes ZthuetZes de la meme fason gue pour les
Dans cet article, on se contentera dOutiliser les sZquences dOZtiquettes associZes aux sZc
mots. Mais cette approche pourrait aussi stre Ztendue "~ des cas plus sophlsthqu en exploit
informations structurZes quand elles sont disponibles. On pourrait ansi exploiter de la meme 1
des arbres syntaxiques, des entitZs nommZes Ztendues ou des relations entre entitZs nommZe
dOutiliser des plongements pour les Ztiquettes nOest pas nouvelle en soi : (Chen & Manning, 2
introduite accessoirement dans le contexte de IOanalyse syntaxique en dZpendances, ce qui
un analyseur tres efpcace. LOoriginalitZ de notre travail, qui va au del” de cette premisre appt
est de prZ- apprendre les plongements des Ztiquettes comme on le fait pour les mots. Auss
utilisons plusieurs Ztiquettes comme contexte, ce qui va permettre dOapprendre dOune fason |
les dZpendances entre Ztiquettes.

En utilisant le meme formalisme que pchZdemment nous négnis matrice des plongements des
mots, etE; celle des plongements des Ztiquettes. Nous notons alors :

I t = [ Ew(V(Wt! w)) Ew(V(Wt)) '--Ew(V(Wt+w))]
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la concatZnation des vecteurs qui reprZsentent le contexte des mots en entrZe " lat pifSitive
sZquence, alors que :

Lt = [Ei(V(Ytr c+1)) Er(V(Ytr c+2))--E1(V(Ytr 1))]

est la concatZnation des vecteurs qui reprZsentent les Ztiquettes prZditpesitions prZcZdentes.
La sortie de la couche cachZe est alors calculZe comme suit :

he =1([ ltLe]-H)

E nouveau ] indique la concatZnation de matrices et nous avons omis les biais pour rendr
formules plus simples. Les autres couches sont calculZes comme prZcZdemment. Comm
pouvons le noter, une diffZrence importante par rapport au rZseau de Jordan est quOici les inforr
provenant des mots et des Ztiquettes ne sontplaggées en les sommant. La concatZnation implique
en effet que les deux informations sont donnZes en entrZes " la couche cachZe tout en restarit sZ
Puisque nous utilisons le meme nombre de neurones dans la couche cachZe de tous les rZsea
que les rZsultats soient comparables, dans notre variante de RNN chaque neurone de la
cachZe re«oit en entrZe plus dOinformation que dans un rZseau dOEIman ou de Jordan. Nou
IOhypothese que cette architecture modZlise de fason plus efpcace les dZpendances entre Z
gr¥%oCe aux capacitZs des rZseaux neuronaux dOapprendre des traits QinternesO au niveau d
cachZe.

Une autre consZquence importante de la modiPcation introduite par notre variante de RNN e
robustesse accrue du modele par rapport aux erreurs de prZdictions. COest une consZquence d
IQutilisation des plongements dOZthuettes Puisque nous utilisons plusieurs Ztiquettes prZdite:
contexte (voirL; plus haut), au moins lors des dernisres Ztapes de IOapprentissage (quand le n
est sufbsamment prZcis), il est assez improbable queplu5|eurs erreurs de prZdiction subsistent
meme contexte. Msme dans ce cas, gri%oce aux propriZtZs des plongements (Mikiogl@013b), les
Ztiquettes erronZes auront des reprZsentations assez proches de celles des Ztiquettes atter
reprenant un exemple citZ dans (Mikolowil., 2013b), si on utiliséaris ~ la place deRome, cela nOa
aucun effet pour plusieurs t%.ches de TAL : ce sont tous les deux des noms propres pour un Zti
POS, des noms de lieu pour une extraction dOentitZs nommZes, etc. LOutilisation de plong
dOZtiquettes permet dOavoir la meme robustesse sur les Ztiquettes, et donc dans le contexte.

Il ne se passe en gZnZral pas la meme chose avec un modele de Jordan, parce que la cor
rZcurrente entre la couche de sortie et la couche cachZe dans ce type de RNN oblige " utilis
la distribution de probabilitZs sur les Zthuettes soit la reprZsentation creuse Oone-hotO des
en sortie par le Softmdx Avec la reprZsentation creuse, il est clair quOune erreur affecte
la sortie du rZseau, puisque la seule valeur non nulle est dans ce cas mal posmonnZe util
distribution de probab|I|tZs sur les Ztiquettes pourrait donner IO|mpreSS|on dOune certaine sc
dans la fonction de dZcision. Cependant nous avons constatZ expZrimentalement que la ma
probabilitZs est concentrZe dans une ou tres peu dOZtiquettes seulement. La distribution ne
donc en fait pas beaucoup plus dOinformation que la reprZsentation creuse. Dans tous les
plongements dOZtiquettes garantissent une souplesse bien plus attractive.

Il estimportant de noter cependant un autre point de vue sur la fason dont un rZseau de Jordan ¢
la sortie de la couche cachZe. Comme nous IOavons dZcrit plus haut, celle-ci est calculZe con

he =1 Tt -H +[Yo c+1Ytr c+2--Y0 1] - R)

5. Dans les rZseaux de Jordan (Jordan, 1989), cela nOZtait pas nZcessaire puisque les donnZes en entrZe eten s
de meme nature (signal audio). En TAL, mais plus particulisrement dans les t%.ches dOZtiquetage de sZquences com
ZtudiZes dans cet article, entrZes et sorties sont diffZrentes, ainsi il nOest pas justipZ de les mZlanger comme cOest le
rZseau de Jordan.

6. En fait, rien nOempeche de transformer une telle sortie en un index que IOon peut utiliser pour sZlectionner le plon
de |&Ztiquette correspondante. Cela Zquivaudrait ~ notre variante de RNN mais nOa pas encore ZtZ fait " notre conna
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Puisque chaque y;,: =t —1,...,t — ¢+ 1 est un vecteur creux, indépendamment du fait qu’il
soit un vecteur “one-hot” ou une distribution de probabilités biaisée, nous pouvons interpréter la
multiplication de chaque y; par la matrice R comme la sélection d’un plongement pour 1’étiquette
correspondante, comme nous le faisons dans notre variante de RNN. Méme avec cette interprétation,
il y a une différence importante entre le réseau de Jordan et notre variante. En effet, comme on peut le
voir dans la formule, une fois que la sélection du plongement pour I’étiquette a été faite avec y; - R,
le résultat ne participe pas directement a la transformation linéaire opérée par la matrice H. Seul
le contexte au niveau de mots est multiplié par H (I; - H). Le résultat de cette multiplication est
additionné au résultat de y; - R. Dans un certain sens donc, le réseau de Jordan modélise I’interaction
entre mots et étiquettes avec cette somme. Ensuite la fonction non-linéaire de la couche cachée
est calculée (). Nous estimons que, dans un réseau de Jordan (Jordan, 1989), cela avait du sens
surtout parce que I’information en entrée et I’information en sortie étaient de méme nature. Mais dans
des taches d’étiquetage de séquences, les mots et les étiquettes sont de nature différente, une telle
modélisation n’est donc plus aussi bien fondée.

Dans notre variante, en revanche, on sélectionne d’abord le plongement de chaque étiquette avec
Elv(y;)]”. Ensuite on concaténe les plongements des mots I; avec les plongements des étiquettes L.
C’est seulement apres que nous appliquons la transformation linéaire en multipliant par la matrice 1.
Puis, la fonction non-linéaire est appliquée, comme c’était le cas dans le réseau de Jordan. Dans notre
variante donc, les étiquettes subissent toujours deux transformations : i) la conversion de “one-hot”
en plongements, ii) la transformation linéaire en multipliant les plongements par la matrice H. De
plus, nous laissons la couche cachée apprendre les interactions entre les mots et les étiquettes.

La seconde variante de RNN que nous proposons combine les caractéristiques d’un réseau d’Elman
et de notre premiére variante. Cela permet de garder en mémoire 1’état interne du réseau aux étapes
de traitements précédentes et d’exploiter en méme temps tous les avantages décrits pour 1’utilisation
d’un contexte d’étiquettes prédites, fourni sous forme de représentations distributionnelles. Dans
cette seconde variante, la seule différence réside dans le calcul de la sortie de la couche cachée, pour
laquelle nous utilisons la concaténation des c sorties précédentes de cette méme couche cachée :

ht = Z([ItLt] -H+ [ht—c+1ht—c+2--~ht—1] . R)

Le reste du réseau fonctionne exactement comme dans la premiére variante.
2.4 Réseaux forward, backward et bidirectionnels

Nous avons étudié le comportement de tous les réseaux décrits jusqu’ici en trois versions : forward,
backwardet bidirectionnel (Schuster & Paliwal, 1997). La version forward est celle que nous venons
de détailler. La version backwardest équivalente, a la seule différence prés qu’elle traite les séquences
dans le sens inverse par rapport a la version forward, c’est-a-dire de la fin vers le début. La version
backwardpermet donc de prédire I’étiquette a la position ¢ d’une séquence, étant donnés les mémes
mots que la version forward et les ¢ étiquettes futures (dans le réseau de Jordan et notre premiere
variante), ou les c états futurs de la couche cachée (dans le réseau d’Elman), ou les c étiquettes futures
associées aux c états futurs de la couche cachée (dans notre seconde variante).

La version bidirectionnelle utilise en méme temps 1’information passée et future mémorisées par
les deux réseaux forward et backward quel que soit le type de réseau. Le fonctionnement de cette
troisieéme version est donc forcément différent de celui des autres : i) d’abord le réseau backwardest
utilisé pour prédire les étiquettes et/ou les états futur(e)s de la couche cachée, selon le type de réseau.
ii) les étiquettes et/ou les états de la couche cachée sont initialisés avec des valeurs “fillers” pour la
phase forward. iii) un modele global parcourt la séquence en avant en utilisant les étiquettes et/ou les
états passés et futurs de la couche cachée. Cette procédure est décrite dans 1’article de référence sur
les réseaux neuronaux bidirectionnels (Schuster & Paliwal, 1997).

7. Dans ce cas, le vecteur y; est explicitement converti en une représentation “one-hot”.
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2.5 ComplexitZ des RNN

Avant de passer ~ IO0Zvaluation de nos modeles, nous fournissons une analyse de leur comple
termes de nombre de parametres ~ trouver. Dans un modele de Jordan nous en avons :

{IVI! D}e + {(Qw+1)D + clO)!| H[}w + {|H[!]| Ol}o

Nous avons sZparZ les parametres de chaque coucHg @af} 1 et{} o, pour la couche des
plongements, la couche cachZe et la couche de sortie, respectivimest la taille du dictionnaire
de mots,D la taille des plongementf | et |O| sont les tailles de la couche cachZe et de sort
respectivementy est la taille (ou le rayon) de la fenetre de mots utilisZe comme contexte en en
du rZseaB, c est la taille du contexte dOZtiquettes, multipliZe donc par la taille du dictionnaire
Ztiquettes qui correspond " celle de la couche de s[@ijie

De la meme fason, pour un rZseau dOEIman et pour notre premisre variante il y en a respective
{IVI* D}e + {(Gw+1)D + cH|)!| H}w + {|H]!] Ol}o
{IVI! D}e +{|O]! D+(2w+1)D+cD)!| H[}n + {|H|!| Ol}o

Comme nous pouvons le voir, la seule diffZrence entre les nombres de parametres du RNN de .
et de celui dOEIman reside dans les facke}mrset c|H|. Leur diffZrence en compIeX|tZ dZpend don
de la taille de la couche de sortie par rapport ” la taille de la couche cachZe. Puisque, dans les
dOZtiquetage, cette derniere est en gZnZral plus grande, le rZseau dOEIman est en gZnZral pl

La diffZrence entre les parametres du RNN de Jordan et de notre premiere variante tient dar
facteurs|O| I D etcD. Les premiers sont dzs " |Outilisation des plongements dOZtifuletcond

~ [Outilisation des plongements dOZtiquettes comme entrZes de la couche cachZe. PuisdDe s
etO ont des valeurs du meme ordre de grandeur, et gr¥%oce " IQutilisation dOoperations optimi
les vecteurs et les matrices, nous nQavons _pas remarquZ de diffZrence remarquable dans |
dOapprentissage et dOZtiquetage entre le rZseau de Jordan et notre premisre variante.

Notre seconde variante, en revanche, a la complexitZ suivante :
{IVIt D}e +{|O]! D+(2w+1)D+cD+cH|)!| H[}n +{IH[!] Ol}o

Le terme additionet|H | par rapport ~ notre premiere variante estdz " la prZsence dOune conne;
rZcurrente comme celle du rZseau dOEIman. MalgrZ 1Qutilisation dDopZrations opt|m|sZe
matrices et les vecteurs, cette variante est relativement plus lourde, avec un temps dOapprenti
dOZtiquetage plus important dOun facteur dOeh\Gnoar rapport aux autres.

Les versiondorward et backwarddes RNN ont exactement la meme complexitZ. En revanche
version bidirectionnelle est plus complexe. En effet, pour pouvoir prendre en compte les informa
contextuelles passZes et futures, la taille de la couche cachZe doit tre doublZe par rapport ” la ¢
cachZe du rZseau simple. De plus, le modslekwarddoit stre utilisZ aussi pour prZdire IOinformatior
qui sera utilisZe dans le modsle bidirectionnel comme information future. Sans recourir ~ une forn
nous avons observZ un temps dOapprentlssage et dOZtiquetage plus important dQGrptacte
rapport au modele simple. Cependant, IQutilisation des deux mddrigard et backwardpour

initialiser les poids du modsle global fait que le modsle bidirectionnel nOa pas besoin du m
nombre dOZtapes pour converger, il est de ce fait appris en un temps Zquivalent ~ son pendant

3 fvaluation

3.1 Corpus utilisZs
Nous avons ZvaluZ nos modeles sur deux t%.ches :

8. ce contexte comprend domcmots " gauchew ~ droite, plus le mot ~ la position courante
9. Nous utilisons des plongements de meme tdill@pour les mots et les Ztiquettes
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[ [ apprentissage | dZveloppement | test |
| #phrases]| 12,908 | 1,259 | 3,005 |
mots concepts| mots concepts| mots concepts
# mots 94,466 43,078 10,849 4,705| 25,606 11,383
# vocab. 2,210 99 838 66 1,276 78
# O0V% b b 1.33 0.02 1.39 0.04

TABLE 1 D Statistiques sur le corpus MEDIA

Le corpus ATIS (Air Travel Information Systeji{Dahl et al., 1994) a ZtZ collectZ pour construire
des systemes de dialogues automatiques capables de donner des informations sur les vols at
Unis. La reprZsentatlon sZmantique est basZe sur la notion de OslotO dOun OframeQ; le k
t%oche de comprZhension de la parole (SLU) est dbassocier chaque mot au OslotO correspc
exemple de phrase de ce corpus@bivant all the Rights from Boston to Philadelphia tod&Qes
motsBoston Philadelphiaettodaysont associZs aux OsloBEPARTURE.CITY ARRIVAL.CITY
etDEPARTURE.DATEespectivement. Tous les autres mots de la phrase nOappartiennent ™
OslotO.

COest une t%oche assez simple qui da89@el es donnZes dOapprentissage sont constituZ638le
phrases prises parmi celles sans dZpendances de contexte dans leATtBgiset ATIS-3 . Les
donnZes de test sont constltuZe§9taephrases prises " IQintZrieur des colsTiES-3 NOV93 et
DEC94 Il nOy a pas de donnZes de dZveloppement ofbcielles, nous avons donc isolZ une pa
donnZes dOapprentissage et les avons utilisZes comme donnZes de dZveloppement. Les dict
de mots et dOZtiquettes sont constituZd @i&et 85 unitZs, respectivement. Nous renvoyons " (Dat
et al, 1994) pour plus de dZtails.

Le corpus franeais MEDIA (Bonneau-Maynaret al, 2006) a ZtZ crZZ pour I0Zvaluation de systerr
de dialogueg automatiques destinZs ~ fournir des informations touristiques sur les h™tels en Frz
est constituZ d&é250dialogues acquis avec le protoctMézard-of-OZo= 2500rateurs ont suivb
scZnarios de rZservation diffZrents. Les dialogues ont ZtZ transcrits et annotZs manuellement
une ontologie de concepts riches. Des composants sZmantigues peuvent tre combinZs pour
des Zthuettes sZmanuques complékeButre la richesse de IOannotation utilisZe, une autre sot
de difbcultZs pour IO Ztiquetage provient des phZnomenes de co-rZfZrence. Certains mots ne
pas stre annotZs correctement sans conna’tre le contexte du tour de parole prZcZdent. Par €
dans la phrasé)Ow celui ~ moins de 50 euros par nuji€2luirZfere ~ un h™tel introduit dans un
tour de parole prZcZdent. Les propriZtZs statistiques des donnZes dOapprentissage, de dZvel
et de test du corpus MEDIA sont donnZes dans le tableau 1.

La t%oche MEDIA peut tre modZlisZe comme un Ztiquetage de sZquences en utilisant la con
cIassmueBIOﬁRamshaw & Marcus, 1995). Dans la t%oche ATIS chaque concept (ou OslotO) corre
un mot, il sOagit donc dOune t%.che Zquivalente " un Ztiquetage en partie du BiEEagoiny

3.2 RZglages et parametres

Pour garantir une comparaison Zquitable entre tous les modsles, nous avons utilisZ les memes rZ
gue dans (Yaet al., 2013; Mesnilet al,, 2013; Vukoticet al,, 2015) pour les t%.ches ATIS et MEDIA
Les plongements ont donc une talllem del100pour Ia couche cachZe. Nous avons Zgaleme
utilisZ la meme taille de fenstre de mots = 3 etc = 6 pour le contexte dOZthuettes prZdites da
les RNN de Jordan et nos deux variantes. Nous avons partout utilisZ la meme Otokenisatior

10. Je voudrais tous les vols dOaujourddhui de Boston * Philadelphie
11. Par exemple |OZtiquelitealisation peut stre combinZe avec les composaiille |, distance-relative
localisation-relative-gZnZrale ,rue etc.
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[ Mod-le [ Mesure F1 |
| | forward [ backward | bidirectionnel |
Mots
(Mesnilet al,, 2013) E-RNN 93.65% 92.12% b
(Mesnilet al, 2013) J-RNN 93.77% 93.31% 93.98%
(Mesnilet al,, 2015) E-RNN 94.98% b 94.73%
E-RNN 93.41% 93.18% 93.41%
J-RNN 93.61% 93.55% 93.74%
I-RNN 93.84% 93.56% 93.73%
I+E-RNN 93.74% 93.44% 93.60%
Classes
(Vukotic et al, 2015) E-RNN | 96.16% b b
(Vukotic et al, 2015) CRF b b 95.23%
(Yaoet al, 2013) E-RNN 96.04% o) )
(Mesnilet al,, 2015) E-RNN 96.24% b 96.29%
(Mesnilet al, 2015) CRF b b 95.16%
E-RNN 94.73% 93.61% 94.71%
J-RNN 94.94% 94.80% 94.89%
I-RNN 95.21% 94.64% 94.75%
I+E-RNN 94.84% 94.61% 94.79%

TABLE 2 D RZsultats sur le corpus ATIS
[ Mod-le [ Mesure F1 |

forward | backward | bidirectionnel
(Vukotic et al, 2015) E-RNN | 81.94% b b
(Vukotic et al, 2015) J-RNN 83.25% b b
(Vukotic et al, 2015) CRF b b 86.00%
E-RNN 82.64% 82.61% 83.13%
J-RNN 83.06% 83.74% 84.29%
I-RNN 84.91% 86.28% 86.71%
I+E-RNN 84.58% 85.84% 86.21%

TABLE 3 B RZsultats sur le corpus MEDIA

consiste essentiellement en une conversion des caracteres en minuscule. Nous avons fait de
plus Oclassiquesg’) pour la fonction dOactivation de la couche cachZe et la rZgularisation que
travaux les plus rZcents : nous utilisons la sigmosde et la rZgularisati®spectivement, alors que
(Yaoet al, 2013; Mesnilet al,, 2013) et (Vukoticet al, 2015) utilisent la fonction linZaire rectibZe e
la rZgularisatiomropout!? (Bengio, 2012; Srivastawet al., 2014). Nous avons entra’nZ tous les RN}
avec la prochu[e suivante :

i) Nous avons dOabord gntra”nZ deux modeles de langage neuronal (NNLM) pour obtenir les p
ments des mots et des Ztiquettes. Ces NNLM ont la meme architecture que celui de @&ealgio
2003), " la seule diffZrence pres que nous utilisons une fenstre de mots autour de la position cou
comme contexte, au lieu de prendre seulement les mots dans le passZ. Pour les Ztiquette
utilisons seulement les Ztiquettes dans le passZ comme contexte.

ii) Nous entra’nons ensuite les diffZrents RNN en utilisant pour tous les memes plongements.
Nous entra”nons le modsle pour les plongements des mots ped@anitZs de temps, celui pour les
plongements des Ztiquettes pendedyes modeslesorward et backwardpendan®0 et les mod-les
bidirectionnel pendar8. Ces valeurs ont ZtZ optimisZes sur les donnZes de dZveloppement.

3.3 RZsultats

LOZvaluation de tous les modsles ZvoquZs dans cet article est donnZe dans les tableaux 2 et 3
de F1-mesure. Dans tous les tableaux, nos versions des RNN dOEIman et Jordan sont indiquz

12. Nous avons testZ aussi la fonction linZaire rectibZe et la rZgularigatfiput Cela donne des rZsultats comparables ol
meilleurs au prix dOune couche cachZe bien plus grande. De plus |Oapprentissage nOest pas stable avec toutes les
certains parametres (taux dOapprentissage notamment). Pour ces raisons, pour les expZriences prZsentZes dans cet.
avons prZfZrZ la sigmoede et la rZgularisatian
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E-RNNetJ-RNN. Nos deux variantes sont dZsignZesl{RKN etl+E-RNN . Le tableau 2 montre _
les rZsultats obtenus sur le corpus ATIS. Dans la partie haute du tableau sont montrZs les rZ
obtenus en nQOutilisant que les mots comme entrZes des modeles. Dans la | partieldssse (), les

classes des mots disponibles pour cette t%.che sont ajoutZes aux donnZes. Ces classes ider
noms de villes, dOaZroports et les expressions de temps (dates et horaires de dZpart et dOarriv
permettent aux modeles de faire abstraction des mots spZcibques qui dZclenchent certains‘&onc

Notons avant toute analyse que certains de nos rZsultats sur ATIS ne sont pas parfaitement comp
avec ceux publiZs dans la littZrature pour les raisons suivaijites modsles " |OZtat-de-IOart utiliser
une fonction dOactivation de tyPectibed Linear functiott et la rZgularisatiorropout Nos
mode-les utilisent la sigmosde et la regularisatio® ii) Pour les expZriences sur le corpus ATIS
nous avons utilisZ enviratB% des donnZes dOapprentlssage choisies au hasard, comme dc
de dZveIoppement nous disposions donc dOun peu moins de donnZes dOapﬁ?ent)slsage
travaux publiZs avec lesquels nous nous comparons ne dZcrivent pas toujours en dZtails comn
classes disponibles pour cette t%o.che sont intZgrZes dans leur m)oldetengIages de nos modeles
ne correspondent pas toujours avec ceux des modeles publiZs. MalgrZ tout, nos eporlence
pables et probante$):dOune part, certains de nos rZsultats, obtenus dans des conditions IZger:
handicapantes, sont aussi bons que |OZtat-de-lOart, voire meilleurs dans ceriijid®easre part,
nous fournissons une comparaison ZqU|tabIe avec nos propres versions de tous les RNN Zvoq
qui nous permet de nous comparer " 10Ztat-de-IQart et non pas ~ des modsles ObaselineO.

Les rZsultats de la partie hautddts) du tableau 2 montrent que le meilleur modsle sur la t%oc
ATIS est (Mesnilet al, 2015). Notons au passage que la fason dont les auteurs ont amZlior:
performances de (Mesret al, 2013) (dZ en partie aux memes auteurs) nOestpas tres claire. D
(Mesnilet al, 2013) les auteurs obtiennent leurs meilleurs rZsultats avec un rZseau de Jordan
gue dans (Mesnét al, 2015) cOest un rZseau dOEIman qui atteint les meilleures performances
nos expZriences rZathes dans les memes conditions, nous avons pu constater que le gain mon
(Mesnil et al, 2015) nOest pas imputable " la seule optimisation des parametres. Nous const
que nos mod-Ies dOEIman et de Jordan sont ~ peu pres Zquivalents ~ ceux de @¥lakr?013).

Notre variante principale de RNNRNN obtient le deuxisme meilleur rZsultat abso@8@84 en

gras). Notre deuxisme variante est ~ peu pres Zquivalente ~ un rZseau de Jordan sur cette t%oct

Les nguItats de la partie bas§#gsse¥y du tableau 2, obtenus en utilisant les mots et les classes
entrZe des RNN, remarquablement meilleurs que ceux obtenus avec les mots seuls, suivent ™ pe
le meme comportement. Nous attribuons les diffZrences entre nos rZsultats et ceux de IOZtat-
aux memes raisons mentionnZes plus haut. A titre de comparaison, nous montrons aussi dan
partie du tableau des rZsultats obtenus avec des CRF. De fason anZraIe sur la t%.che ATIS,
que soient les donnZes dOentrZe, nous pouvons remarquer que tous les rZsultats sont assez b
t%oche est de fait relativement simple, les dZpendances entre Ztiquettes peuvent stre facilement |
"~ cause de la bonne correspondance entre les concepts et les mots (un concept correspor
mot). Ces conditions ne permettent pas " nos variantes des RNN dOexprimer leur potentiel |
modZlisation des Zthuettes et des dZpendances entre Ztiquettes sous forme de plongemen
limitation est conbrmZe par les rZsultats obtenus par (Vuébét, 2015) et (Mesnikt al, 2015)
avec les CRF. En effet, malgrZ la richesse dQinformation utilisZe dans la fonction de dZcisi
RNN pour prZdire la prochaine Ztiquette, elle reste locale -au sens o- elle ne prend pas en ¢
IOZt|quetage de la sZquence entiere comme critere de dZcision. En revanche, les CRF pren
compte les dZpendances entre Ztiquettes dans la sZquence (eafiérg001). Le fait quOils soient
moins efbcaces, meme que les RXdtward simples, sur cette t%.che, est un indice clair du manc
de dZpendances entre Ztiquettes. Nous remarquons par ailleurs que cOest toujours la premier:

13. Par exemple les villeBostonet Philadelphiedans IOexemple plus haut sont convertie8I&Y-NAME. Meme si le
mod-sle nOa jamais vu le mBbstonpendant IOapprentissage, sOil a vu au moins un nom de ville, il sera capable de bien a
Bostoncomme uneville-de-dZpargr¥oce au contexte discriminant donnZ par la prZposiion

14. f(x) = max(0,x)

15. Cela pour Zviter le cozt computationnel dOune validation croisZe.
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deux variante$-RNN qui obtient le meilleurs rZsultats parmi nos RNN. Cela montre 10intZret
IOutilisation des plongements des Ztiquettes, meme sur une t%o.che relativement simple.

Dans le tableau 3 nous montrons les rZsuItvats atteints sur la t%oche MEDIA. Cette t%oche est plus
" cause de la richesse de IOannotation sZmantique, mais aussi des co-rZfZrences et des con
tiennent sur plusieurs mots. Cette propriZtZ crZe des dZpendances entre Ztiquettes relativement
qui ne peuvent pas tre prises en compte par des modeles simples. La difbcultZ de la t%.che est i
par ailleurs par le niveau des performances rZpertoriZes dans le tableau 3 (20\yimnts de
F1-mesure en moins par rapport ~ ATIS).

Comme nous pouvons le constater dans ce tableau, sur cette t%.che les RNN simples sont bie
efbPcaces que les CRF, ce qui pouvait stre attendu "~ cause de leur fonction de dZcision locale.
remarquons Zgalement que nos versions des RNN dOEIman et de Jordan sont unwalente
meilleures dans le cas du RNN dOEIman, aux RNN de (Vusbdi 2015), ces derniers Ztant Ztat-de
|art. Plus important, les rZsultats sur MEDIA montrent que, dans ce contexte o une modZlisati
dZpendances entre Ztiquettes est cruciale, nos variantes de RNN marchent remarquablemer
que les rZseaux classiques dOEIman et de Jordan, et ce que ce soit dans leforveasibhackward
ou bidirectionnelle. Dans certains cas, notamment celui des RNN bidirectionnels, ils donnent n
de meilleurs rZsultats que les CRF. Nous interprZtons cela comme une capacitZ de nos RNN ~
une fonction de dZcision locale par une meilleure modZlisation des dZpendances entre Ztique

Nous notons aussi que nous avons menZ des expZriences sans pre-apprendre les plongerr
Ztiquettes. Dans ces expZriences, les plongements sont appris en meme temps que la t%.che
tage de sZquences. Par manque de place nous ne montrons pas ces rZsultats, mais ils ne
signibcativement diffZrents de ceux obtenus avec le pre-apprentissage des plongements des 7t
Cela montre une fois de plus I0efbcacitZ de IOutilisation des plongements dOZtiquettes. De
donne une application plus ample " IQutilisation des plongements c™tZ sortie en gZnZral. Des
dOZtiquettes ne sont certes pas aussi disponibles que le sont les corpus des mots. Mais, cor
variantes sont efbcaces meme sans le pre-apprentissage des plongements dOZtiquettes, un te
nOest pas pZnalisant pour nos modeles neuronaux.

Il appara’t au vu de ces rZsultats que des RNN utilisant des plongements pour les Ztiguettes p
modZliser de fason efpcace les dZpendances entre Ztiquettes, meme quand ces dZpendan
relativement simples (comme pour ATIS). Nos variantes de RNN sont pour cette raison plus efb
que les RNN classiques dOEIman et de Jordan. Nous avons par ailleurs effectuZ des eporle
meme type sur la t%che dOZtiquetage en parties du discours du corpus FTBetAheBId03) qui
conbrment ces conclusions. Pour cette t%.che, la hiZrarchie Ztablie ici entre les RNN est respec
variantes de rZseaux se montrant meilleurs que ceux dOEIman et de Jordan.

4 Conclusions et Perspectives

Dans cet article nous avons ZtudiZ plusieurs types de rZseaux neuronaux rZcurrents (RNN) p
t%oches dOZthuetage de quuences Nous avons proposZ deux nouvelles variantes de RNN p
modZliser les dZpendances entre Zthuettes et nous les avons comparZes aux variantes exis
type Jordan et EIman. Nous avons expliquZ en dZtails pourquoi et comment nos nouvelles var
donnent des avantages par rapport aux autres RNN. Nous avons ZvaluZ tous les RNN Zvoc
fason Zquitable, sur deux t%.ches diffZrentes de comprZhension de la parole. Les rZsultats
gue nos nouvelles variantes de RNN sont plus efbcaces que les versions initiales.
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