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RÉSUMÉ
Dans cet article nous étudions plusieurs types de réseaux neuronaux récurrents (RNN) pour l’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 modèles,
les nouvelles variantes ainsi que les RNN existants, sur deux tâches 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 new variants of RNNs are more effective than the others.
MOTS-CLÉS : Réseaux de neurones récurrents, étiquetage de séquences, compréhension de la
parole.

KEYWORDS: Recurrent Neural Networks, Sequence Labelling, Spoken Language Understanding.

1 Introduction
Les réseaux de neurones récurrents (RNN) (Jordan, 1989; Elman, 1990) sont des modèles capables
de prendre en compte un contextedans leur fonction de décision. Ils sont pour cela particulièrement
adaptés à plusieurs tâches de Traitement Automatique des Langues (TAL), notamment celles qui
consistent à 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 modèles probabilistes utilisés
pour ce type de tâches (même les tout premiers, historiquement) sont aussi capables d’utiliser un
contexte dans leur fonction de décision. Dans le cas des RNN, l’information contextuelle est donnée
par une connexion en boucle. Cette connexion permet de prendre en compte à l’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 embeddingsen 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 modèles réside simplement dans la connexion qui
donne son caractère récurrent au réseau de neurones : dans les RNN d’Elman, la boucle se situe au
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niveau de la couche cachŽe, alors quÕelle se trouve entre la couche de sortie et la couche cachŽe dans
les RNN de Jordan. Dans ce dernier cas, elle permet dÕutiliser ˆ lÕŽtape courante les Žtiquettes prŽdites
pour des positions prŽcŽdentes dÕune sŽquence. Ces derni•res annŽes, ces deux types de RNN ont eu
beaucoup de succ•s, notamment pour crŽer des mod•les de langues (Mikolovet al., 2010, 2011), ou
pour certaines t‰ches dÕŽtiquetage de sŽquences (Yaoet al., 2013; Mesnilet al., 2013; Vukoticet al.,
2015).

LÕintuition ˆ la base de cet article est que les plongements peuvent permettre une modŽlisation plus
Þne et efÞcace non seulement des mots, mais Žgalement desŽtiquetteset de leurs dŽpendances,
qui sont cruciales dans les t‰ches dÕŽtiquetage de sŽquence. Dans cet article, nous dŽÞnissons deux
nouvelles variantes de RNN favorisant cette modŽlisation. Dans la premi•re, la connexion rŽcurrente
relie la couche de sortie et la couche dÕentrŽe. Cette variante redonne donc en entrŽe du rŽseau les
Žtiquettes prŽdites aux Žtapes prŽcŽdentes du traitement dÕune sŽquence, en plus de lÕentrŽe habituelle
constituŽe dÕun ou plusieurs mots. DÕapr•s notre intuition et gr‰ce ˆ lÕutilisation de plongements
sur les Žtiquettes, cette variante modŽlise de fa•on plus efÞcace les dŽpendances entre Žtiquettes. La
seconde variante envisagŽe est une hybridation de la premi•re avec les rŽseaux dÕElman.

Un schŽma gŽnŽral des rŽseaux dÕElman, de Jordan et de la variante principale proposŽe ici est
montrŽ dans la Figure 1. Dans cette Þgure,w sont les mots,y les Žtiquettes, etE , H , O et R sont
les param•tres du mod•le. Ils seront dŽcrits en dŽtails dans la prochaine section. Mais, avant cela,
nous allons justiÞer lÕintŽr•t de notre proposition en expliquant en quoi la modiÞcation (apparemment
simple) introduite par cette nouvelle variante offre plusieurs avantages par rapport aux architectures
plus classiques dÕElman et de Jordan (Elman, 1990; Jordan, 1989).

(a) RNN dÕEl-
man

(b) RNN de Jor-
dan

(c) Notre variante
de RNN

FIGURE 1 Ð SchŽma gŽnŽral des principaux rŽseaux neuronaux utilisŽs dans cet article.

Tout dÕabord, puisque la sortie des Žtapes prŽcŽdentes est redonnŽe en entrŽe ˆ lÕŽtape courante,
lÕinformation contextuelle reparcourt le rŽseau dans sa totalitŽ, affectant ainsi toutes les couches
du rŽseau, et cela quel que soit le mode de propagation (en avant ou en arri•re). Cela permet un
apprentissage plus efÞcace des param•tres du rŽseau. Dans les architectures dÕElman et de Jordan,
seulement une partie des couches est affectŽe par lÕinformation contextuelle.

Un autre avantage de cette nouvelle variante est liŽ aux plongements des unitŽs de sortie. En effet,
la premi•re couche du rŽseau est une table de Òlook-upÓ qui sert ˆ transformer la reprŽsentation
Òone-hotÓ1 tr•s creuse des unitŽs en entrŽe en reprŽsentation distributionnelle. Puisque, dans notre
nouvelle variante, la sortie est re-donnŽe en entrŽe au rŽseau, le changement de reprŽsentation (de
creuse ˆ distributionnelle) vaut pour les mots aussi bien que pour les Žtiquettes. Les reprŽsentations
distributionnelles des Žtiquettes peuvent donc •tre prŽ-apprises, comme elles le sont dŽjˆ pour les mots.

1. La reprŽsentation Òone-hotÓ dÕun ŽlŽment en positioni dÕun dictionnaireV est un vecteur de taille|V | dont lai •me
coordonnŽe est Žgale ˆ1 et toutes les autres sont ˆ0
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Les plongements de mots fournis parword2vecont dŽjˆ largement montrŽ leur intŽr•t syntaxique et
sŽmantique pour diverses applications (Mikolovet al., 2013a,b).

Un troisi•me avantage est le fait que les reprŽsentations distributionnelles dÕŽtiquettes transmettent
dans le rŽseau une ÒquantitŽ informationÓ plus grande que celle transmise par les connexions rŽcur-
rentes des rŽseaux dÕElman et de Jordan. Dans le rŽseau dÕElman, la connexion rŽcurrente est une
boucle dans la couche cachŽe, elle nÕaffecte donc pas la couche dÕentrŽe dans la phase de propagation
en avant. De plus, dans ce rŽseau, on nÕutilise pas explicitement lÕinformation donnŽe par la couche
de sortie. Dans le rŽseau de Jordan, en revanche, on utilise la sortie en la re-donnant en entrŽe ˆ la
couche cachŽe. Cependant, la reprŽsentation de la sortie dans un tel rŽseau est soit une distribution
de probabilitŽs sur les Žtiquettes, soit une reprŽsentation creuse Òone-hotÓ de lÕŽtiquette prŽdite.
Il est clair que la reprŽsentation Òone-hotÓ ne transmet pas beaucoup dÕinformation au rŽseau. La
distribution de probabilitŽs devrait en fournir plus, puisquÕelle reprŽsente une dŽcision ÒsmoothÓ
(lissŽe). Cependant, dÕapr•s nos expŽriences, cette distribution est tr•s biaisŽe en faveur dÕune ou
dÕun petit nombre dÕŽtiquettes, ne fournissant donc en Þn de compte pas beaucoup plus dÕinformation
quÕune reprŽsentation creuse Òone-hotÓ. Ce biais est dŽjˆ ŽvoquŽ dans (Mesnilet al., 2013), o• les
auteurs montrent que le rŽseau de Jordan est plus performant quand il est appris sur les reprŽsentations
creuses des Žtiquettes de rŽfŽrence que sur les reprŽsentations creuses des Žtiquettes prŽdites et sur les
distributions de probabilitŽs prŽdites. La diffŽrence entre le RNN de Jordan et notre variante est un
point clef de notre proposition, une comparaison plus dŽtaillŽe est donnŽe plus loin.

Un dernier avantage de la connexion rŽcurrente entre la couche de sortie et celle dÕentrŽe est la
robustesse quÕelle apporte. Les reprŽsentations distributionnelles des Žtiquettes rendent le mod•le plus
robuste vis-ˆ-vis des erreurs de prŽdiction qui peuvent survenir pendant le traitement dÕune sŽquence.
Le mod•le de Jordan, avec des reprŽsentations creuses ou des distributions de probabilitŽs biaisŽes de
la sortie, est plus vulnŽrable ˆ la propagation des erreurs.

Dans cet article, tous les RNN sont ŽtudiŽs dans leur version Òen avantÓ (forward par la suite), Òen
arri•reÓ (backward) et bidirectionnelle (Schuster & Paliwal, 1997). Nous avons utilisŽ notre propre
implŽmentation des rŽseaux dÕElman et de Jordan, aÞn que la comparaison avec nos variantes soit
directe et plus Þable. Nous Žvaluons tous les mod•les sur deux t‰ches diffŽrentes de comprŽhension
de la parole (De Moriet al., 2008) : ATIS (Dahlet al., 1994) et MEDIA (Bonneau-Maynardet al.,
2006), qui peuvent toutes les deux •tre ramenŽes ˆ un Žtiquetage de sŽquences. ATIS est relativement
simple et ne nŽcessite pas une modŽlisation poussŽe des dŽpendances entre Žtiquettes. MEDIA est
une t‰che plus difÞcile pour laquelle la capacitŽ dÕun mod•le ˆ prendre en compte les dŽpendances
entre Žtiquettes est cruciale.

Le reste de lÕarticle est organisŽ comme suit. Dans la section suivante, nous dŽcrivons en dŽtails les
rŽseaux neuronaux rŽcurrents, partant des mod•les classiques dÕElman et de Jordan pour arriver ˆ nos
deux variantes. La section 3 est consacrŽe ˆ la prŽsentation des corpus sur lesquels nous Žvaluons les
mod•les, aux paramŽtrages choisis et aux rŽsultats obtenus. La section 4 conclut la prŽsentation.

2 RŽseaux neuronaux rŽcurrents
2.1 Fonctionnement gŽnŽral

Les rŽseaux de neurones rŽcurrents ŽvoquŽs dans cet article ont la m•me architecture que le mod•le
de langage neuronal (NNLM de lÕanglaisNeural Network Language Model) dŽcrit dans (Bengio
et al., 2003). Cette architecture comprend4 couches : la couche dÕentrŽe, des plongements, une
couche cachŽe et une de sortie. Les mots sont donnŽs en entrŽe au rŽseau sous la forme dÕun index
qui correspond ˆ leur position dans un dictionnaireV .

LÕindex dÕun mot est utilisŽ pour sŽlectionner sa reprŽsentation distributionnelle (plongementpar la
suite) dans une matriceE ! R|V |! N , |V | Žtant la taille du dictionnaire etN la taille des plongements
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(N est un hyper-param•tre du mod•le, ˆ choisir). Comme le montre la Figure 1, la matriceE contient
lÕensemble des param•tres, ou poids, entre la couche dÕentrŽe et la couche des plongements. La
notationE(v(wt )) dŽsigne le plongement du motw donnŽ en entrŽe au rŽseau ˆ lÕŽtapet du traitement
dÕune sŽquence.v(wt ) = i est lÕindex du motwt dans le dictionnaire. Par raccourci dÕŽcriture, nous
utilisonsv(wt ) pour dŽsigner aussi la reprŽsentation creuse Òone-hotÓ du motwt , cÕest-ˆ-dire un
vecteur numŽrique de taille|V | qui vaut0 partout sauf ˆ la positionv(wt ). Puisque, dans cet article,
nous traitons de lÕŽtiquetage de sŽquences, lÕŽtapet, ou tempst, dans le traitement dÕune sŽquence,
correspond en fait ˆ la positiont dans la sŽquence.2

Nous notons respectivementH et O les matrices ˆ valeurs rŽelles des poids entre la couche des
plongements et la couche cachŽe dÕune part, entre la couche cachŽe et la couche de sortie dÕautre
part. La sortie dÕun rŽseau, Žtant donnŽ le motwt en entrŽe, estyt . La fonction dÕactivation que
nous utilisons dans la couche cachŽe de tous les rŽseaux est la sigmo•de3. La couche de sortie est
unSoftmax4. La sortie du rŽseau de neuronesy est donc en fait une distribution de probabilitŽs sur
lÕensemble des ŽtiquettesL ˆ prŽdire.

Par rapport aux NNLM, les RNN ont en plus une connexion rŽcurrente entre deux couches qui dŽpend
du type de RNN en question : comme nous lÕavons mentionnŽ dans lÕintroduction, le RNN dÕElman
(Elman, 1990) a une boucle au niveau de la couche cachŽe. Puisque la couche cachŽe encode la
reprŽsentation interne de lÕinformation en entrŽe, la boucle dÕun rŽseau dÕElman permet de garder
Òen memoireÓ les mots utilisŽs en entrŽes aux positions prŽcŽdentes dans le traitement dÕune sŽquence.
En revanche le RNN de Jordan (Jordan, 1989) a une connexion rŽcurrente entre la couche de sortie et
la couche cachŽe. Pour prŽdire lÕŽtiquette du mot ˆ la position courante, un rŽseau de Jordan peut
donc prendre en compte les Žtiquettes prŽdites aux positions prŽcŽdentes. Quel que soit le type de
RNN en question, nous notonsR la matrice de poids associŽe ˆ la connexion rŽcurrente.

Pour le calcul de la sortie des diffŽrentes couches, nos rŽseaux dÕElman et de Jordan sont standards
et nous renvoyons donc ˆ la littŽrature qui les dŽcrit en dŽtails (Elman, 1990; Jordan, 1989; Bengio,
2012; Mesnilet al., 2013)

Dans les mod•les de TAL pour lÕannotation, il est commun dÕutiliser un contexte en entrŽe. On
peut utiliser comme contexte une fen•tre de mots dÕune taille donnŽew de part et dÕautre du mot
wt ˆ la position courantet. On obtient lÕŽquivalent dans les rŽseaux neuronaux en concatŽnant les
plongements des mots que lÕon veut utiliser comme contexte. Cette concatŽnation est notŽe par :

I t = [ E (v(wt ! w )) ...E (v(wt )) ...E (v(wt + w ))] .

En utilisant ce contexte en entrŽe, avec la m•me notation utilisŽe dans (Jordan, 1989; Mesnilet al.,
2013), la sortie de la couche cachŽe dÕun rŽseau de Jordan devient :

ht = !( I t áH + yt ! 1 áR)

Le calcul de la sortie reste inchangŽ, et on peut modiÞer de fa•on analogue un rŽseau dÕElman.

LÕapprentissage des RNN dŽcrits consiste dans lÕestimation des param•tres" = ( E, H, O, R ),
plus les biais que nous avons omis pour rendre les formules plus lisibles. Pour cela nous utilisons
lÕalgorithme de propagation en arri•re avecvitesse(Bengio, 2012), plus certaines recommandations
proposŽes Žgalement par (Bengio, 2012).

2. On note que dans leur formulation originelle dans (Elman, 1990; Jordan, 1989), les RNN nÕavaient pas une couche de
plongements. Ces rŽseaux Žtaient en effet appliquŽs ˆ des donnŽes qui se reprŽsentent naturellement avec des vecteurs ˆ valeurs
continues (e.g. le signal audio). Pour des applications au TAL, lÕintroduction dÕune couche de plongements est nŽcessaire,
prŽcisŽment pour transformer des donnŽes ˆ valeurs discr•tes en valeurs continues.

3. ƒtant donnŽe lÕentrŽex, la sigmo•de est dŽÞnie parf (x) = 1
1+e ! x

4. Pour un ensemble de valeurs numŽriquesl ! L , le Softmaxde cet ensemble vautg(l ) = el!
l " L

el
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2.2 Variantes dÕapprentissage

Un choix tr•s important pour lÕapprentissage des RNN concerne lÕalgorithme de propagation arri•re.
En effet, Žtant donnŽe leur architecture rŽcurrente, pour apprendre proprement un RNN il faudrait
utiliser lÕalgorithme dit de propagation arri•re ˆ travers le temps (Back-propagation through time)
(Werbos, 1990), censŽ permettre dÕapprendre des contextes arbitrairement longs. Cependant, (Mikolov
et al., 2011) a montrŽ que les RNN pour les mod•les des langues apprennent mieux avec seulement5
Žtapes passŽes. Ceci pourrait •tre dž au fait que, dans les t‰ches de TAL, lÕinformation passŽe retenue
en mŽmoire par un RNN gr‰ce ˆ sa connexion rŽcurrente se disperse apr•s quelques Žtapes seulement.
Aussi, du moins dans le cas des RNN de Jordan, garder en mŽmoire un contexte dÕŽtiquettes prŽdites
arbitrairement long ne donne pas en gŽnŽral une garantie dÕamŽlioration des performances, un contexte
plus long Žtant aussi plus bruitŽ.

Puisque lÕalgorithme de propagation arri•re ˆ travers le temps est plus cožteux que lÕalgorithme
classique, (Mesnilet al., 2013) a prŽfŽrŽ utiliser explicitement lÕinformation contextuelle donnŽe ˆ la
connexion rŽcurrente dans les RNN, et utiliser lÕalgorithme de propagation arri•re classique, sans
perte de performance. Dans cet article, nous adoptons la m•me stratŽgie dÕapprentissage. Quand on
utilise explicitement les Žtiquettes prŽdites aux Žtapes prŽcŽdentes dans un rŽseau de Jordan, la sortie
de la couche cachŽe est calculŽe par :

ht = !( I t · H + [ yt! c+1yt! c+2...yt! 1] · R)

o• c est la taille du contexte Òc™tŽ sortieÓ utilisŽ explicitement dans le rŽseau. Une modiÞcation
Žquivalente permet de prendre en compte les couches cachŽes prŽcŽdentes dans un RNN dÕElman.

2.3 Nouvelles variantes de RNN

Comme nous lÕavons dŽjˆ expliquŽ en introduction, la variante principale de RNN que nous proposons
comporte une connexion rŽcurrente entre la couche de sortie et la couche dÕentrŽe. Cette modiÞcation
simple dans lÕarchitecture des RNN a des consŽquences importantes sur le mod•le et, comme nous le
verrons, sur les rŽsultats. Ces consŽquences ont ŽtŽ mentionnŽes dans lÕintroduction. Nous reprenons
ici plus en dŽtails les plus importantes dÕentre elles.

La consŽquence la plus importante de notre architecture est sa capacitŽ dÕutiliser des plongements
pour les Žtiquettes, de la m•me fa•on que pour les mots. En effet, la premi•re couche des rŽseaux est
une table de Òlook-upÓ qui sert ˆ transformer les reprŽsentations creuses Òone-hotÓ en reprŽsentations
distributionnelles. Ces derni•res peuvent encoder des traits et des propriŽtŽs syntaxiques et sŽman-
tiques tr•s attractives, comme cela a ŽtŽ dŽmontrŽ avecword2vec(Mikolov et al., 2013a). Ces traits
et propriŽtŽs peuvent •tre appris ˆ partir de donnŽes ŽtiquetŽes de la m•me fa•on que pour les mots.
Dans cet article, on se contentera dÕutiliser les sŽquences dÕŽtiquettes associŽes aux sŽquences de
mots. Mais cette approche pourrait aussi •tre Žtendue ˆ des cas plus sophistiquŽs, en exploitant des
informations structurŽes quand elles sont disponibles. On pourrait ansi exploiter de la m•me fa•on
des arbres syntaxiques, des entitŽs nommŽes Žtendues ou des relations entre entitŽs nommŽes. LÕidŽe
dÕutiliser des plongements pour les Žtiquettes nÕest pas nouvelle en soi : (Chen & Manning, 2014) lÕa
introduite accessoirement dans le contexte de lÕanalyse syntaxique en dŽpendances, ce qui a donnŽ
un analyseur tr•s efÞcace. LÕoriginalitŽ de notre travail, qui va au delˆ de cette premi•re approche,
est de prŽ-apprendre les plongements des Žtiquettes comme on le fait pour les mots. Aussi, nous
utilisons plusieurs Žtiquettes comme contexte, ce qui va permettre dÕapprendre dÕune fa•on plus Þne
les dŽpendances entre Žtiquettes.

En utilisant le m•me formalisme que prŽcŽdemment, nous notonsEw la matrice des plongements des
mots, etEl celle des plongements des Žtiquettes. Nous notons alors :

I t = [ Ew(v(wt! w)) ...Ew(v(wt)) ...Ew(v(wt+w))]
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la concatŽnation des vecteurs qui reprŽsentent le contexte des mots en entrŽe ˆ la positiont dÕune
sŽquence, alors que :

L t = [ El (v(yt ! c+1))El (v(yt ! c+2)) ...El (v(yt ! 1))]

est la concatŽnation des vecteurs qui reprŽsentent les Žtiquettes prŽdites auxc positions prŽcŽdentes.
La sortie de la couche cachŽe est alors calculŽe comme suit :

ht = !([ I t L t ] · H )

Ë nouveau,[·] indique la concatŽnation de matrices et nous avons omis les biais pour rendre les
formules plus simples. Les autres couches sont calculŽes comme prŽcŽdemment. Comme nous
pouvons le noter, une diffŽrence importante par rapport au rŽseau de Jordan est quÕici les informations
provenant des mots et des Žtiquettes ne sont pasmélangées en les sommant. La concatŽnation implique
en effet que les deux informations sont donnŽes en entrŽes ˆ la couche cachŽe tout en restant sŽparŽes5.
Puisque nous utilisons le m•me nombre de neurones dans la couche cachŽe de tous les rŽseaux pour
que les rŽsultats soient comparables, dans notre variante de RNN chaque neurone de la couche
cachŽe re•oit en entrŽe plus dÕinformation que dans un rŽseau dÕElman ou de Jordan. Nous faisons
lÕhypoth•se que cette architecture modŽlise de fa•on plus efÞcace les dŽpendances entre Žtiquettes
gr‰ce aux capacitŽs des rŽseaux neuronaux dÕapprendre des traits ÒinternesÓ au niveau de la couche
cachŽe.

Une autre consŽquence importante de la modiÞcation introduite par notre variante de RNN est une
robustesse accrue du mod•le par rapport aux erreurs de prŽdictions. CÕest une consŽquence directe de
lÕutilisation des plongements dÕŽtiquettes. Puisque nous utilisons plusieurs Žtiquettes prŽdites comme
contexte (voirL t plus haut), au moins lors des derni•res Žtapes de lÕapprentissage (quand le mod•le
est sufÞsamment prŽcis), il est assez improbable que plusieurs erreurs de prŽdiction subsistent dans le
m•me contexte. M•me dans ce cas, gr‰ce aux propriŽtŽs des plongements (Mikolovet al., 2013b), les
Žtiquettes erronŽes auront des reprŽsentations assez proches de celles des Žtiquettes attendues. En
reprenant un exemple citŽ dans (Mikolovet al., 2013b), si on utiliseParis ˆ la place deRome, cela nÕa
aucun effet pour plusieurs t‰ches de TAL : ce sont tous les deux des noms propres pour un Žtiquetage
POS, des noms de lieu pour une extraction dÕentitŽs nommŽes, etc. LÕutilisation de plongements
dÕŽtiquettes permet dÕavoir la m•me robustesse sur les Žtiquettes, et donc dans le contexte.

Il ne se passe en gŽnŽral pas la m•me chose avec un mod•le de Jordan, parce que la connexion
rŽcurrente entre la couche de sortie et la couche cachŽe dans ce type de RNN oblige ˆ utiliser soit
la distribution de probabilitŽs sur les Žtiquettes, soit la reprŽsentation creuse Òone-hotÓ des donnŽes
en sortie par le Softmax6. Avec la reprŽsentation creuse, il est clair quÕune erreur affecte plus
la sortie du rŽseau, puisque la seule valeur non nulle est dans ce cas mal positionnŽe. Utiliser la
distribution de probabilitŽs sur les Žtiquettes pourrait donner lÕimpression dÕune certaine souplesse
dans la fonction de dŽcision. Cependant nous avons constatŽ expŽrimentalement que la masse des
probabilitŽs est concentrŽe dans une ou tr•s peu dÕŽtiquettes seulement. La distribution ne donne
donc en fait pas beaucoup plus dÕinformation que la reprŽsentation creuse. Dans tous les cas, les
plongements dÕŽtiquettes garantissent une souplesse bien plus attractive.

Il est important de noter cependant un autre point de vue sur la fa•on dont un rŽseau de Jordan calcule
la sortie de la couche cachŽe. Comme nous lÕavons dŽcrit plus haut, celle-ci est calculŽe comme

ht = !( I t · H + [ yt ! c+1yt ! c+2...yt ! 1] · R)

5. Dans les rŽseaux de Jordan (Jordan, 1989), cela nÕŽtait pas nŽcessaire puisque les donnŽes en entrŽe et en sortie Žtaient
de m•me nature (signal audio). En TAL, mais plus particuli•rement dans les t‰ches dÕŽtiquetage de sŽquences comme celles
ŽtudiŽes dans cet article, entrŽes et sorties sont diffŽrentes, ainsi il nÕest pas justiÞŽ de les mŽlanger comme cÕest le cas dans le
rŽseau de Jordan.

6. En fait, rien nÕemp•che de transformer une telle sortie en un index que lÕon peut utiliser pour sŽlectionner le plongement
de lÕŽtiquette correspondante. Cela Žquivaudrait ˆ notre variante de RNN mais nÕa pas encore ŽtŽ fait ˆ notre connaissance.
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Puisque chaque yi, i = t � 1, . . . , t � c + 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 yi par la matrice R comme la sélection d’un plongement pour l’étiquette
correspondante, comme nous le faisons dans notre variante de RNN. Même 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 l’étiquette a été faite avec yi · R,
le résultat ne participe pas directement à la transformation linéaire opérée par la matrice H . Seul
le contexte au niveau de mots est multiplié par H (It · H). Le résultat de cette multiplication est
additionné au résultat de yi · R. Dans un certain sens donc, le réseau de Jordan modélise l’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 l’information en entrée et l’information en sortie étaient de même nature. Mais dans
des tâches 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
E[v(yi)]

7. Ensuite on concatène les plongements des mots It avec les plongements des étiquettes Lt.
C’est seulement après que nous appliquons la transformation linéaire en multipliant par la matrice H .
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 première variante. Cela permet de garder en mémoire l’état interne du réseau aux étapes
de traitements précédentes et d’exploiter en même temps tous les avantages décrits pour l’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 même couche cachée :

ht = ⌃([ItLt] · H + [ht�c+1ht�c+2...ht�1] · R)

Le reste du réseau fonctionne exactement comme dans la première 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, à la seule différence près qu’elle traite les séquences
dans le sens inverse par rapport à la version forward, c’est-à-dire de la fin vers le début. La version
backwardpermet donc de prédire l’étiquette à la position t d’une séquence, étant donnés les mêmes
mots que la version forward et les c étiquettes futures (dans le réseau de Jordan et notre première
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 même temps l’information passée et future mémorisées par
les deux réseaux forward et backward, quel que soit le type de réseau. Le fonctionnement de cette
troisième 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 modèle 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 l’article de référence sur
les réseaux neuronaux bidirectionnels (Schuster & Paliwal, 1997).

7. Dans ce cas, le vecteur yi est explicitement converti en une représentation “one-hot”.
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2.5 ComplexitŽ des RNN
Avant de passer ˆ lÕŽvaluation de nos mod•les, nous fournissons une analyse de leur complexitŽ en
termes de nombre de param•tres ˆ trouver. Dans un mod•le de Jordan nous en avons :

{| V | ! D } E + { ((2w + 1) D + c|O|) ! | H |} H + {| H | ! | O|} O

Nous avons sŽparŽ les param•tres de chaque couche par{} E , {} H et {} O , pour la couche des
plongements, la couche cachŽe et la couche de sortie, respectivement.|V | est la taille du dictionnaire
de mots,D la taille des plongements,|H | et |O| sont les tailles de la couche cachŽe et de sortie,
respectivement,w est la taille (ou le rayon) de la fen•tre de mots utilisŽe comme contexte en entrŽe
du rŽseau8, c est la taille du contexte dÕŽtiquettes, multipliŽe donc par la taille du dictionnaire des
Žtiquettes qui correspond ˆ celle de la couche de sortie|O|.

De la m•me fa•on, pour un rŽseau dÕElman et pour notre premi•re variante il y en a respectivement :

{| V | ! D } E + { ((2w + 1) D + c|H |) ! | H |} H + {| H | ! | O|} O

{| V | ! D } E + {| O| ! D + ((2 w + 1) D + cD) ! | H |} H + {| H | ! | O|} O

Comme nous pouvons le voir, la seule diffŽrence entre les nombres de param•tres du RNN de Jordan
et de celui dÕElman reside dans les facteursc|O| et c|H |. Leur diffŽrence en complexitŽ dŽpend donc
de la taille de la couche de sortie par rapport ˆ la taille de la couche cachŽe. Puisque, dans les t‰ches
dÕŽtiquetage, cette derni•re est en gŽnŽral plus grande, le rŽseau dÕElman est en gŽnŽral plus lourd.

La diffŽrence entre les param•tres du RNN de Jordan et de notre premi•re variante tient dans les
facteurs|O| ! D etcD. Les premiers sont džs ˆ lÕutilisation des plongements dÕŽtiquettes9, le second
ˆ lÕutilisation des plongements dÕŽtiquettes comme entrŽes de la couche cachŽe. Puisque souventD
etO ont des valeurs du m•me ordre de grandeur, et gr‰ce ˆ lÕutilisation dÕoperations optimisŽes sur
les vecteurs et les matrices, nous nÕavons pas remarquŽ de diffŽrence remarquable dans les temps
dÕapprentissage et dÕŽtiquetage entre le rŽseau de Jordan et notre premi•re variante.

Notre seconde variante, en revanche, a la complexitŽ suivante :

{| V | ! D } E + {| O| ! D + ((2 w + 1) D + cD + c|H |) ! | H |} H + {| H | ! | O|} O

Le terme additionelc|H | par rapport ˆ notre premi•re variante est dž ˆ la prŽsence dÕune connexion
rŽcurrente comme celle du rŽseau dÕElman. MalgrŽ lÕutilisation dÕopŽrations optimisŽes sur les
matrices et les vecteurs, cette variante est relativement plus lourde, avec un temps dÕapprentissage et
dÕŽtiquetage plus important dÕun facteur dÕenviron1, 5 par rapport aux autres.

Les versionsforward et backwarddes RNN ont exactement la m•me complexitŽ. En revanche la
version bidirectionnelle est plus complexe. En effet, pour pouvoir prendre en compte les informations
contextuelles passŽes et futures, la taille de la couche cachŽe doit •tre doublŽe par rapport ˆ la couche
cachŽe du rŽseau simple. De plus, le mod•lebackwarddoit •tre utilisŽ aussi pour prŽdire lÕinformation
qui sera utilisŽe dans le mod•le bidirectionnel comme information future. Sans recourir ˆ une formule,
nous avons observŽ un temps dÕapprentissage et dÕŽtiquetage plus important dÕun facteur1, 5 par
rapport au mod•le simple. Cependant, lÕutilisation des deux mod•lesforward et backwardpour
initialiser les poids du mod•le global fait que le mod•le bidirectionnel nÕa pas besoin du m•me
nombre dÕŽtapes pour converger, il est de ce fait appris en un temps Žquivalent ˆ son pendant simple.

3 ƒvaluation
3.1 Corpus utilisŽs
Nous avons ŽvaluŽ nos mod•les sur deux t‰ches :

8. ce contexte comprend doncw mots ˆ gauche,w ˆ droite, plus le mot ˆ la position courantet
9. Nous utilisons des plongements de m•me tailleD pour les mots et les Žtiquettes
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apprentissage dŽveloppement 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
# OOV% Ð Ð 1.33 0.02 1.39 0.04

TABLE 1 Ð Statistiques sur le corpus MEDIA

Le corpus ATIS (Air Travel Information System) (Dahlet al., 1994) a ŽtŽ collectŽ pour construire
des syst•mes de dialogues automatiques capables de donner des informations sur les vols aux ƒtats
Unis. La reprŽsentation sŽmantique est basŽe sur la notion de ÒslotÓ dÕun ÒframeÓ ; le but dans la
t‰che de comprŽhension de la parole (SLU) est dÕassocier chaque mot au ÒslotÓ correspondant. Un
exemple de phrase de ce corpus estÒI want all the ßights from Boston to Philadelphia todayÓ10. Les
motsBoston, Philadelphiaet todaysont associŽs aux ÒslotsÓDEPARTURE.CITY, ARRIVAL.CITY
etDEPARTURE.DATE, respectivement. Tous les autres mots de la phrase nÕappartiennent ˆ aucun
ÒslotÓ.

CÕest une t‰che assez simple qui date de1993. Les donnŽes dÕapprentissage sont constituŽes de4978
phrases prises parmi celles sans dŽpendances de contexte dans les corpusATIS-2 etATIS-3 . Les
donnŽes de test sont constituŽes de893phrases prises ˆ lÕintŽrieur des corpusATIS-3 NOV93 et
DEC94. Il nÕy a pas de donnŽes de dŽveloppement ofÞcielles, nous avons donc isolŽ une partie des
donnŽes dÕapprentissage et les avons utilisŽes comme donnŽes de dŽveloppement. Les dictionnaires
de mots et dÕŽtiquettes sont constituŽs de1117et 85 unitŽs, respectivement. Nous renvoyons ˆ (Dahl
et al., 1994) pour plus de dŽtails.

Le corpus fran•ais MEDIA (Bonneau-Maynardet al., 2006) a ŽtŽ crŽŽ pour lÕŽvaluation de syst•mes
de dialogues automatiques destinŽs ˆ fournir des informations touristiques sur les h™tels en France. Il
est constituŽ de1250dialogues acquis avec le protocoleWizard-of-OZo• 250orateurs ont suivi5
scŽnarios de rŽservation diffŽrents. Les dialogues ont ŽtŽ transcrits et annotŽs manuellement suivant
une ontologie de concepts riches. Des composants sŽmantiques peuvent •tre combinŽs pour former
des Žtiquettes sŽmantiques complexes11. Outre la richesse de lÕannotation utilisŽe, une autre source
de difÞcultŽs pour lÕŽtiquetage provient des phŽnom•nes de co-rŽfŽrence. Certains mots ne peuvent
pas •tre annotŽs correctement sans conna”tre le contexte du tour de parole prŽcŽdent. Par exemple
dans la phraseÒOui, celui ˆ moins de 50 euros par nuitÓ, celui rŽf•re ˆ un h™tel introduit dans un
tour de parole prŽcŽdent. Les propriŽtŽs statistiques des donnŽes dÕapprentissage, de dŽveloppement
et de test du corpus MEDIA sont donnŽes dans le tableau 1.

La t‰che MEDIA peut •tre modŽlisŽe comme un Žtiquetage de sŽquences en utilisant la convention
classiqueBIO (Ramshaw & Marcus, 1995). Dans la t‰che ATIS chaque concept (ou ÒslotÓ) correspond
ˆ un mot, il sÕagit donc dÕune t‰che Žquivalente ˆ un Žtiquetage en partie du discours (POS tagging).

3.2 RŽglages et param•tres

Pour garantir une comparaison Žquitable entre tous les mod•les, nous avons utilisŽ les m•mes rŽglages
que dans (Yaoet al., 2013; Mesnilet al., 2013; Vukoticet al., 2015) pour les t‰ches ATIS et MEDIA.
Les plongements ont donc une taille de200, de100pour la couche cachŽe. Nous avons Žgalement
utilisŽ la m•me taille de fen•tre de motsw = 3 etc = 6 pour le contexte dÕŽtiquettes prŽdites dans
les RNN de Jordan et nos deux variantes. Nous avons partout utilisŽ la m•me ÒtokenisationÓ, qui

10. Je voudrais tous les vols dÕaujourdÕhui de Boston ˆ Philadelphie
11. Par exemple lÕŽtiquettelocalisation peut •tre combinŽe avec les composantsville , distance-relative ,

localisation-relative-gŽnŽrale , rue etc.
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Mod•le Mesure F1
forward backward bidirectionnel

Mots
(Mesnil et al., 2013) E-RNN 93.65% 92.12% Ð
(Mesnil et al., 2013) J-RNN 93.77% 93.31% 93.98%
(Mesnil et al., 2015) E-RNN 94.98% Ð 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% Ð Ð
(Vukotic et al., 2015) CRF Ð Ð 95.23%
(Yaoet al., 2013) E-RNN 96.04% Ð Ð
(Mesnil et al., 2015) E-RNN 96.24% Ð 96.29%
(Mesnil et al., 2015) CRF Ð Ð 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 Ð RŽsultats sur le corpus ATIS
Mod•le Mesure F1

forward backward bidirectionnel
(Vukotic et al., 2015) E-RNN 81.94% Ð Ð
(Vukotic et al., 2015) J-RNN 83.25% Ð Ð
(Vukotic et al., 2015) CRF Ð Ð 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 Ð RŽsultats sur le corpus MEDIA

consiste essentiellement en une conversion des caract•res en minuscule. Nous avons fait des choix
plus ÒclassiquesÓ pour la fonction dÕactivation de la couche cachŽe et la rŽgularisation que dans les
travaux les plus rŽcents : nous utilisons la sigmo•de et la rŽgularisationL2 respectivement, alors que
(Yao et al., 2013; Mesnilet al., 2013) et (Vukoticet al., 2015) utilisent la fonction linŽaire rectiÞŽe et
la rŽgularisationdropout12 (Bengio, 2012; Srivastavaet al., 2014). Nous avons entra”nŽ tous les RNN
avec la procŽdure suivante :
i) Nous avons dÕabord entra”nŽ deux mod•les de langage neuronal (NNLM) pour obtenir les plonge-
ments des mots et des Žtiquettes. Ces NNLM ont la m•me architecture que celui de (Bengioet al.,
2003), ˆ la seule diffŽrence pr•s que nous utilisons une fen•tre de mots autour de la position courante
comme contexte, au lieu de prendre seulement les mots dans le passŽ. Pour les Žtiquettes, nous
utilisons seulement les Žtiquettes dans le passŽ comme contexte.
ii) Nous entra”nons ensuite les diffŽrents RNN en utilisant pour tous les m•mes plongements.
Nous entra”nons le mod•le pour les plongements des mots pendant20unitŽs de temps, celui pour les
plongements des Žtiquettes pendant10, les mod•lesforward et backwardpendant20 et les mod•les
bidirectionnel pendant8. Ces valeurs ont ŽtŽ optimisŽes sur les donnŽes de dŽveloppement.

3.3 RŽsultats

LÕŽvaluation de tous les mod•les ŽvoquŽs dans cet article est donnŽe dans les tableaux 2 et 3 en termes
de F1-mesure. Dans tous les tableaux, nos versions des RNN dÕElman et Jordan sont indiquŽes avec

12. Nous avons testŽ aussi la fonction linŽaire rectiÞŽe et la rŽgularisationdropout. Cela donne des rŽsultats comparables ou
meilleurs au prix dÕune couche cachŽe bien plus grande. De plus lÕapprentissage nÕest pas stable avec toutes les valeurs des
certains param•tres (taux dÕapprentissage notamment). Pour ces raisons, pour les expŽriences prŽsentŽes dans cet article nous
avons prŽfŽrŽ la sigmo•de et la rŽgularisationL 2.
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E-RNNet J-RNN. Nos deux variantes sont dŽsignŽes parI-RNN et I+E-RNN . Le tableau 2 montre
les rŽsultats obtenus sur le corpus ATIS. Dans la partie haute du tableau sont montrŽs les rŽsultats
obtenus en nÕutilisant que les mots comme entrŽes des mod•les. Dans la partie basse (Classes ), les
classes des mots disponibles pour cette t‰che sont ajoutŽes aux donnŽes. Ces classes identiÞent les
noms de villes, dÕaŽroports et les expressions de temps (dates et horaires de dŽpart et dÕarrivŽe) ; elles
permettent aux mod•les de faire abstraction des mots spŽciÞques qui dŽclenchent certains concepts13.

Notons avant toute analyse que certains de nos rŽsultats sur ATIS ne sont pas parfaitement comparables
avec ceux publiŽs dans la littŽrature pour les raisons suivantes :i) les mod•les ˆ lÕŽtat-de-lÕart utilisent
une fonction dÕactivation de typeRectiÞed Linear function14 et la rŽgularisationdropout. Nos
mod•les utilisent la sigmo•de et la regularisationL2. ii) Pour les expŽriences sur le corpus ATIS,
nous avons utilisŽ environ18% des donnŽes dÕapprentissage, choisies au hasard, comme donnŽes
de dŽveloppement ; nous disposions donc dÕun peu moins de donnŽes dÕapprentissage15. iii) Les
travaux publiŽs avec lesquels nous nous comparons ne dŽcrivent pas toujours en dŽtails comment les
classes disponibles pour cette t‰che sont intŽgrŽes dans leur mod•le.iv) Les rŽglages de nos mod•les
ne correspondent pas toujours avec ceux des mod•les publiŽs. MalgrŽ tout, nos expŽriences sont
Þables et probantes :i) dÕune part, certains de nos rŽsultats, obtenus dans des conditions lŽg•rement
handicapantes, sont aussi bons que lÕŽtat-de-lÕart, voire meilleurs dans certains cas ;ii) dÕautre part,
nous fournissons une comparaison Žquitable avec nos propres versions de tous les RNN ŽvoquŽs, ce
qui nous permet de nous comparer ˆ lÕŽtat-de-lÕart et non pas ˆ des mod•les ÒbaselineÓ.

Les rŽsultats de la partie haute (Mots) du tableau 2 montrent que le meilleur mod•le sur la t‰che
ATIS est (Mesnilet al., 2015). Notons au passage que la fa•on dont les auteurs ont amŽliorŽ les
performances de (Mesnilet al., 2013) (dž en partie aux m•mes auteurs) nÕest pas tr•s claire. Dans
(Mesnil et al., 2013) les auteurs obtiennent leurs meilleurs rŽsultats avec un rŽseau de Jordan, alors
que dans (Mesnilet al., 2015) cÕest un rŽseau dÕElman qui atteint les meilleures performances. Avec
nos expŽriences rŽalisŽes dans les m•mes conditions, nous avons pu constater que le gain montrŽ dans
(Mesnil et al., 2015) nÕest pas imputable ˆ la seule optimisation des param•tres. Nous constatons
que nos mod•les dÕElman et de Jordan sont ˆ peu pr•s Žquivalents ˆ ceux de (Mesnilet al., 2013).
Notre variante principale de RNNI-RNN obtient le deuxi•me meilleur rŽsultat absolu (93.84 en
gras). Notre deuxi•me variante est ˆ peu pr•s Žquivalente ˆ un rŽseau de Jordan sur cette t‰che.

Les rŽsultats de la partie basse (Classes) du tableau 2, obtenus en utilisant les mots et les classes en
entrŽe des RNN, remarquablement meilleurs que ceux obtenus avec les mots seuls, suivent ˆ peu pr•s
le m•me comportement. Nous attribuons les diffŽrences entre nos rŽsultats et ceux de lÕŽtat-de-lÕart
aux m•mes raisons mentionnŽes plus haut. A titre de comparaison, nous montrons aussi dans cette
partie du tableau des rŽsultats obtenus avec des CRF. De fa•on gŽnŽrale, sur la t‰che ATIS, quelles
que soient les donnŽes dÕentrŽe, nous pouvons remarquer que tous les rŽsultats sont assez bons. Cette
t‰che est de fait relativement simple, les dŽpendances entre Žtiquettes peuvent •tre facilement rŽsolues
ˆ cause de la bonne correspondance entre les concepts et les mots (un concept correspond ˆ un
mot). Ces conditions ne permettent pas ˆ nos variantes des RNN dÕexprimer leur potentiel liŽ ˆ la
modŽlisation des Žtiquettes et des dŽpendances entre Žtiquettes sous forme de plongements. Cette
limitation est conÞrmŽe par les rŽsultats obtenus par (Vukoticet al., 2015) et (Mesnilet al., 2015)
avec les CRF. En effet, malgrŽ la richesse dÕinformation utilisŽe dans la fonction de dŽcision des
RNN pour prŽdire la prochaine Žtiquette, elle reste locale -au sens o• elle ne prend pas en compte
lÕŽtiquetage de la sŽquence enti•re comme crit•re de dŽcision. En revanche, les CRF prennent en
compte les dŽpendances entre Žtiquettes dans la sŽquence (Laffertyet al., 2001). Le fait quÕils soient
moins efÞcaces, m•me que les RNNforward simples, sur cette t‰che, est un indice clair du manque
de dŽpendances entre Žtiquettes. Nous remarquons par ailleurs que cÕest toujours la premi•re de nos

13. Par exemple les villesBostonet Philadelphiedans lÕexemple plus haut sont converties enCITY-NAME. M•me si le
mod•le nÕa jamais vu le motBostonpendant lÕapprentissage, sÕil a vu au moins un nom de ville, il sera capable de bien annoter
Bostoncomme uneville-de-dŽpartgr‰ce au contexte discriminant donnŽ par la prŽpositionfrom.

14. f(x) = max(0,x)
15. Cela pour Žviter le cožt computationnel dÕune validation croisŽe.
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deux variantesI-RNN qui obtient le meilleurs rŽsultats parmi nos RNN. Cela montre lÕintŽr•t de
lÕutilisation des plongements des Žtiquettes, m•me sur une t‰che relativement simple.

Dans le tableau 3 nous montrons les rŽsultats atteints sur la t‰che MEDIA. Cette t‰che est plus difÞcile,
ˆ cause de la richesse de lÕannotation sŽmantique, mais aussi des co-rŽfŽrences et des concepts qui
tiennent sur plusieurs mots. Cette propriŽtŽ crŽe des dŽpendances entre Žtiquettes relativement longues,
qui ne peuvent pas •tre prises en compte par des mod•les simples. La difÞcultŽ de la t‰che est illustrŽe
par ailleurs par le niveau des performances rŽpertoriŽes dans le tableau 3 (environ10 points de
F1-mesure en moins par rapport ˆ ATIS).

Comme nous pouvons le constater dans ce tableau, sur cette t‰che les RNN simples sont bien moins
efÞcaces que les CRF, ce qui pouvait •tre attendu ˆ cause de leur fonction de dŽcision locale. Nous
remarquons Žgalement que nos versions des RNN dÕElman et de Jordan sont Žquivalentes, voire
meilleures dans le cas du RNN dÕElman, aux RNN de (Vukoticet al., 2015), ces derniers Žtant Žtat-de-
lÕart. Plus important, les rŽsultats sur MEDIA montrent que, dans ce contexte o• une modŽlisation des
dŽpendances entre Žtiquettes est cruciale, nos variantes de RNN marchent remarquablement mieux
que les rŽseaux classiques dÕElman et de Jordan, et ce que ce soit dans leur versionforward, backward
ou bidirectionnelle. Dans certains cas, notamment celui des RNN bidirectionnels, ils donnent m•me
de meilleurs rŽsultats que les CRF. Nous interprŽtons cela comme une capacitŽ de nos RNN ˆ pallier
une fonction de dŽcision locale par une meilleure modŽlisation des dŽpendances entre Žtiquettes.

Nous notons aussi que nous avons menŽ des expŽriences sans pre-apprendre les plongements des
Žtiquettes. Dans ces expŽriences, les plongements sont appris en m•me temps que la t‰che dÕŽtique-
tage de sŽquences. Par manque de place nous ne montrons pas ces rŽsultats, mais ils ne sont pas
signiÞcativement diffŽrents de ceux obtenus avec le pre-apprentissage des plongements des Žtiquettes.
Cela montre une fois de plus lÕefÞcacitŽ de lÕutilisation des plongements dÕŽtiquettes. De plus, cela
donne une application plus ample ˆ lÕutilisation des plongements c™tŽ sortie en gŽnŽral. Des corpus
dÕŽtiquettes ne sont certes pas aussi disponibles que le sont les corpus des mots. Mais, comme nos
variantes sont efÞcaces m•me sans le pre-apprentissage des plongements dÕŽtiquettes, un tel manque
nÕest pas pŽnalisant pour nos mod•les neuronaux.

Il appara”t au vu de ces rŽsultats que des RNN utilisant des plongements pour les Žtiquettes peuvent
modŽliser de fa•on efÞcace les dŽpendances entre Žtiquettes, m•me quand ces dŽpendances sont
relativement simples (comme pour ATIS). Nos variantes de RNN sont pour cette raison plus efÞcaces
que les RNN classiques dÕElman et de Jordan. Nous avons par ailleurs effectuŽ des expŽriences du
m•me type sur la t‰che dÕŽtiquetage en parties du discours du corpus FTB (AbeillŽet al., 2003) qui
conÞrment ces conclusions. Pour cette t‰che, la hiŽrarchie Žtablie ici entre les RNN est respectŽe, nos
variantes de rŽseaux se montrant meilleurs que ceux dÕElman et de Jordan.

4 Conclusions et Perspectives
Dans cet article nous avons ŽtudiŽ plusieurs types de rŽseaux neuronaux rŽcurrents (RNN) pour des
t‰ches dÕŽtiquetage de sŽquences. Nous avons proposŽ deux nouvelles variantes de RNN pour mieux
modŽliser les dŽpendances entre Žtiquettes et nous les avons comparŽes aux variantes existantes de
type Jordan et Elman. Nous avons expliquŽ en dŽtails pourquoi et comment nos nouvelles variantes
donnent des avantages par rapport aux autres RNN. Nous avons ŽvaluŽ tous les RNN ŽvoquŽs de
fa•on Žquitable, sur deux t‰ches diffŽrentes de comprŽhension de la parole. Les rŽsultats montrent
que nos nouvelles variantes de RNN sont plus efÞcaces que les versions initiales.
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