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REPRESENTATION

Logique
"One-hot", "sac de mots", etc.
e Index facile
e Pas de notion de proximité
e précision 1, rappel 0
Distribuée ou continue
Chaque entité est plongée dans R"
e Index:difficile
e Notion de proximité
e rappel 1, précision 0

> Selon 'application, on peut utiliser l'un ou |'autre - ou les deux !




L'APPRENTISSAGE DE REPRESENTATION

De nombreux modeéles

e Latent Semantic Indexing/Analysis (LSI ou LSA)
e Latent Dirichlet Allocation (LDA)

e Word2vec

e Glove

Utilisation en RI

e Clustering & Classification
e Recherche documentaire
e Question-réponse



LES REPRESENTATIONS CONTINUES

Beaucoup d'applications

e Images

e Son

® N-grammes
e Mots

e Documents



MOTS

Word2Vec: D-BOW et SKIP
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Modele (skip-gram): pour un contexte ¢
autour du mot a

p(alc) o« exp(z, - ¢)

El Mikolov, T., Chen, K., Corrado, G., & Dean, J. Efficient
Estimation of Word Representations in Vector Space.
2013.

[ [analyse] Levy, O., & Goldberg, Y. Neural Word
Embedding as Implicit Matrix Factorization. NIPS 2014



MOTS: GLOVE

On estime le logarithme de la fréquence de co-occurrence
;i Tj+ b; + bj ~/ logX,-j



PROPRIETES

Pour Word2Vec & Glove, on observe des relations de proximité
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REPRESENTATION DES RELATIONS

? Cette idée (relation algébrique) se retrouve dans d'autres

apprentissages de représentation

e Connaissances sous forme de triplets (e1, 7, €3)
e Lesentités dans R"
e Score s(ey, T, es) appris par un modele

@ Modele de translation
S = ”(wel — wez) — CU?°||2




RESEAUX DE NEURONES ET
REPRESENTATION

P Proximité = propriété partagées

chien

chat
voiture

A Mots proches ~ sémantique proche




RESEAUX DE NEURONES ET
REPRESENTATION

> Relation algébrique = propriété (Word2Vec, Mikolov)

A |l existe un sous-espace vectoriel qui correspond a des relations




POURQUOI LES RESEAUX DE
NEURONES ?

e Des succes récents (~ 4 ans) dans le traitement du signal (image, son,
etc.)

WP Adaptés au traitement des représentations distribuées

A Attention:
il n'y a pas de miracle - le théoreme du "No Free Lunch" frappe encore !




INSPIRATION BIOLOGIQUE
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LE PERCEPTRON

e Unneuroney est connecté a un ensemble de
neurones afférents 21, ..., T,

e Son activation est determinée par ses entrées (et
un terme de biais)




PERCEPTRON: FRONTIERE DE DECISION

Le perceptron est une machine de classification linéaire. Il modélise un
hyperplan dans un espace vectoriel




SEPARATION LINEAIRE

En pratique

e On prend en compte une "direction" (espace de dimension 1)
e Un hyperplan en dimension n sépare parfaitement n + 1 points
distincts

En RI

e Espace des termes
e Espace des n-grammes
e Espace des documents



PERCEPTRON: CRITIQUE




LA SOLUTION :
LE PERCEPTRON MULTI-COUCHE

e Plusieurs couches
e Non linéarités qui transforment les sorties
= sigmoide
olx) =1/ (1 + e_"’”)
= tangente hyperbolique
tanh(z) = (1 —€**) / (1 + e %)
= RelU (rectified linear unit)
relu(x) = max(0, x)

A Point important: saturation

Demonstration avec le XOR



http://localhost:8000/convnetjs/demo/classify2d.html

LA COMPOSITION DE FONCTIONS

e Avant: transformation linéaire suivie d'une activation non linéaire
e Aujourd'hui : vision modulaire

@ —> ) )

xq.) 1 ) E

£ : module 1 sorties | colt ——P

w —Pp — » @
Les modules

e Module linéaire (ou convolution) = détection de motifs
fg : R" — RP
e Module d'activation = saturation
f:R" — R"
e Module de cout = objectif
f:R" — R



SORTIES

La derniéere couche correspond a la sortie:

e Régression:

@ score d'un document pour une question

e Classification:

@ Est-ce une bonne réponse ? Catégorie du document ?

> Pour interpréter de facon probabiliste les sorties, on utilise

e Cas binaire, une sigmoide

o(z) .

"~ 1+ exp(—z)

e Cas binaire, le softmax
€XP I;

> exp(z;)

softmazx(z) =



COUTS

P But: mesurer la différence entre |'objectif et le comportement

On calcule sur ['ensemble de la base d'apprentissage D

deD
ou A mesure |'erreur par rapport a la sortie désirée en fonction de la tache.



COUTS : REGRESSION

L'ensemble d'apprentissage = paires entrée/sortie désirée

> Col(tquadratique

A(fo(d), §) = lly — 9|’

Applications

e Estimer des poids



COUTS : ORDONNANCEMENT

L'ensemble d'apprentissage = paires d'objet (ex. document) avecxy > T _
D= {(z;,2;)},

La fonction f donne le score d'un objet

£? max-margin loss

A(fo(z+), fo(z-)) = max{0,1 — (fo(z+) — fo(z-))}

Le minimum (0) est atteint si
fo(z+) > fo(z-) + 1

Application

e Apprendre a ordonner des documents, des relations, etc.



COUTS : CLASSIFICATION

L'ensemble d'apprentissage = paires entrée / classec € {1,...,k}
D= {(:BZ, é’t)}z

La fonction fg renvoie un vecteur R,

fo(z) = (p(c = 1|z;0),...,p(c = k|z;0))

? Co(it cross-entropique

A(fo(z),¢) = logp(c = &|z;0) = log (fo(z)).




COMMENT APPRENDRE ?

e On aunensemble de paramétres § € RP
e On veut essayer de minimiser le colt (ou risque R)
E(A(6))

e |[n'y a pasdesolution analytique...

£ On utilise la descente de gradient
9t—|—1 = Ht — GVQE(A)

avec
SE(A)




LA DESCENTE DE GRADIENT EN IMAGE
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LES TECHNIQUES DU SECOND ORDRE -
POURQUOI ?




EN PRATIQUE

Apprentissage stochastique ou par lots (batch)

e Moins de mémoire utilisée
e Marche mieux

Utilisation de méthodes du second degré approchées:

e L-BFGS (jeu complet)
o ADAGRAD (stochastique)
e ADAM (stochastique)

[l Kingma D., Lei Ba J. Adam: A Method for Stochastic Optimization. 2014.



LA RETRO-PROPAGATION DE GRADIENT

Problématique
Comment mettre a jour les parametres du modele 7 i.e. comment
calculer

VoE(A(9)) Z VoR(d;;6)

Solution
Utilisation de la dérivation de fonction composées.
Sih = go favec
fizeR" —-yeRP
et
g:yeRP 52z R
alors

5= o (@) (@)



RETRO-PROPAGATION: RESUME

OE, OE, dy

AE en fonction du paramétre = 5 — 0y 96
"~ O, 0z

AE en fonction d'un neurone = .
Ozy Oy

OF,
8}/ k=1



INITIALISATION

A L'objectif est de donner un départ le moins pourri possible : on évite

de saturer trop 9E ~ 0: évolution trés lente des poids
00

|dée : Rester dans une zone linéaire
m Centrer / réduire les données pour chaque variable d'entrée

= Initialiser les poids aléatoirement dans [—1/4/n,1/1/n] avecn le
nombre d’entrées du neurone

= Utiliser tanh pour les couche cachées
Cela vaut aussi pour les entrées !

= Entrées centrées
= Variance réduite
= Peu de corrélation si possible



LE SUR ET SOUS-APPRENTISSAGE
RE@EESS 10N

Es’ﬂma’nﬂn

‘'un comporfement global a

|*aide de données locales mcample#as.

Qé resse pis
H £ser tne

™

% X

i

Qe ression, a’ £ oul
s et phr‘:{:e armufe
® x

Qégr&ssiﬂr} trop ‘pirje

i

W

Régress c-r] u
ms:. H; -t donne
o EE iy i
f& re tom 1-:: P[e:

points pile sur

3 courbe

E



REGULARISATION: A PRIORI SUR LES
PARAMETRES

Pour éviter le sur-apprentissage, un a priori sur les parametres

e Correspond a un a priori Gaussien

La(6) = 6l = [>_ 2

e Correspond a un a priori Laplacien (plus parcimonieux)

Ly(6) = 6] = 3 16;]



REGULARISATION: DROPOUT

Pour éviter le sur-apprentissage

e on peut aussi utiliser un moyennage de modeles

p(ylz) = / p(ylz, 6)p(6]D)

e Ledropout en est une forme approchée mais plus pratique




QUAND S'ARRETER ?

e Théorie: Fonction convexe => | VO|| < 7
e En pratique (heuristiques) :
= Utilisation d’un lot de validation (controle de l’erreur de
généralisation)
= Nombre d’itérations
m Les parametres varient peu



LES GRANDES LIBRAIRIES

Bas niveau

e Theano (Python)

e Tensorflow (Python / C++) développé par google
Haut niveau

e Torch7 (soutenu par facebook)

e Keras (base: theano ou tensorflow)


http://deeplearning.net/software/theano/index.html
https://www.tensorflow.org/
http://torch.ch/
http://keras.io/

THEANO OU TENSORFLOW
On définit

e Desvariables (paramétres)
e Desinconnues (les entrées et sorties)
e Des opérations (multiplication, convolution, addition, etc.)

Une fois le graphe de calcul défini, on peut ['utiliser

import tensorflow as tf

w = tf.vVariable(tf.truncated normal((5,5)), name="w")

x = tf.placeholder(tf.float32, (5), name="x")

wx = tf.matmul(w, tf.reshape(x, [-1, 1]))

init op = tf.initialize all variables()

with tf.Session() as session:
session.run(init op)
print(session.run(wx, {x: [l.2,




KERAS

Plus simple: utilisation de modules (torch7 et Keras)

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, Activation

model = Sequential()
model.add(Dense(output dim=64, input dim=100))
model.add(Activation("relu"))
model.add(Dense(output dim=10))
model.add(Activation("softmax"))

model.compile(loss='categorical crossentropy', optimizer='sgd', metrics=['accuracy'])

.fit(X train, Y train, nb epoch=5, batch size=32)




LES ARCHITECTURES DE RESEAU

Probleme

o Le texte est une séquence (de mots, de caracteres)
e Lesréseaux de neurones traitent des entrées de taille fixe
e Comment faire 7?7?



LES ARCHITECTURES DE RESEAU

Deux facons

e On exploite la séquentialité = récurrence
e On exploite l'invariance temporelle = convolution



RESEAUX RECURRENTS

e Achaque pas de temps, on met a jour s;
o 'état final représente la séquence

A Attention
e Perte d'information sur des séquences longues (> phrase)
e Probleme d'apprentissage (vanishing/exploding gradient)




RESEAUX RECURRENTS: GATED UNITS

«? Utilisation d'unités avec des "portes"

(a) Long Short-Term Memory (b) Gated Recurrent Unit



MASQUES : CONVOLUTION ET POOLING

|ldée : Composition de représentations de plus en plus abstraites
o Texte: caractere » mot - clause > phrase - histoire
e Image : pixel > bords > motif > partie - objet

A A chaque fois : invariance (1D, 2D) :
Opération répétée sur une sous partie de l'entrée




CONVOLUTION

3( 3\’3 -




CONVOLUTION

max-pooling

convolution

8’:’3’3’3 -




AUTRE: AUTO-ENCODEURS

“botlleneck” hidden layer

input layer output layer
(reconstruction of input layer)
all layers are fully connected but not
drawn
S  http://nghiaho.com/
Tout un bestiaire...
e RBM et DBM A utiliser...
e Auto-Encoder e Pour obtenir une représentation
e Denoising Auto-Encoder e Beaucoup de données non
e Bi-Generative Adversarial supervisées

Nets



MECANISME D'ATTENTION ET DE
MEMOIRE

©? But:améliorer la capacité des réseaux de neurones a traiter des taches

complexes. Appliqué dans les taches de question-réponse (entre autres)

Attention

Permet de se focaliser l'attention sur certaines parties des entrées
Mémoire

Permet de lire et d'écrire dans une mémoire



ATTENTION

X1

X2




MEMOIRE
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LES APPLICATIONS

Différents cas d'usage en fonction des données disponible et de la
granularité du traitement

e On aplein de données: utilisation directe
e On a peudedonnées: utilisation indirecte

P Granularité

e Fine (phrase)
e Moyenne (passage)
e Grande (document)




TEXTES COURTS: RE-RANKING DE
REPONSES

softmax

Experiments: QA Trec Dataset

EJA. Severyn and A. Moschitti, “Learning to Rank Short Text Pairs with Convolutional Deep Neural
Networks,” SIGIR 2015.



MODELE D'ATTENTION (ANMM)

. Weight for 1 Bin Node 1
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OL. Yang, Q. Ai, J. Guo, and W. B. Croft, aNMM: Ranking Short Answer Texts with Attention-Based
Neural Matching Model. CIKM 2016.



TEXTES COURTS: TWEET2VEC

tweet

o
~

CEEREE

L[]

(150-1+1)/p

150-1+1

» D e
(output from softmax)

LSTM decoders

LSTM encoder

e CNN (caractéres) + LSTM

e Entrainement: auto-encodage sur 3 million de
tweets (SemEval 2015-Task 1)

e Analyse de sentiments et similarité sémantique
[ Vosoughi, S., Vijayaraghavan, P., & Roy, D. Tweet2Vec: Learning

Tweet Embeddings Using Character-level CNN-LSTM Encoder-
Decoder. SIGIR 2016



TEXTES COURTS : RIADHOC

Query/document

Sliding window

Word-n-gram layer

<s> online auto online auto body

Wy
Letter-trigram layer [; ”I” 90K I ”I“ 90K I
Convolution matrix W, ¢ ¥
Convolutional layer h; 300 (/{300 ||||300 |
/
Max-pooling // N
Take max at each
Max-pooling layer v 7 I I 300 I dimension across
all word-trigram
Semantic matrix W L features

Semantic layer y 128



(SUITE)

e Entrainé sur 12.071 questions (non public)
e Document = titre

e Visualisation:

query what happens if our body bbsorbs éxcessive amount{vitamiria J

max-pooling
layer

document ( calcium‘supplements and \vitamin|d discussion stop\ sarcoidosis‘ ]

El Shen, Y., He, X., Gao, J., Deng, L., & Mesnil, G. A Latent Semantic Model with Convolutional-Pooling
Structure for Information Retrieval. CIKM 2014.



LEARNING TO REWEIGHT QUERY TERMS

Dans le BIM (Binary Independance Model), on a

p(t|R,q) p(t|-R,q) ) < w(t, d)

— 1

> But: estimer p(t|R, q)

o Utilise la représentation x; de chaque terme

e Moyenne T = ﬁ D teq Tt

e Entrée =déviation parrapport ala moyenne=x; — I
e Sortie désirée: p(t|R, q)

e Cout quadratique

[ Zheng, G., & Callan, J.. Learning to Reweight Terms with Distributed Representations. SIGIR 2015



A DEEP RELEVANCE MATCHING MODEL
FOR AD-HOC RETRIEVAL

£l J. Guo, Y. Fan, Q. Ai, and W. B. Croft, “A Deep Relevance Matching Model for Ad-hoc Retrieval,” CIKM
2016.



PV-DBOW: INTRODUCTION

Classifier on
Average/Concatenate [T

011111
) )
Paragraph Matrix----- > Y W W
| | |

Paragraph the cat sat
id

ElLe, Q. V., & Mikolov, T. (2014). Distributed Representations of Sentences and Documents (Vol. cs.CL).
Presented at the International Conference on Machine Learning.



PV-DBOW

Point de départ: modéle de langue
p(wld) = (1 — \)por (w]d) + Appy (w|d)
Une adaptation du modéle C-BOW (Word2Vec)
e Echantillonage spécifique

e Prise en compte de la longueur
e Prise en compte du document

£ Q. Ai, L. Yang, J. Guo, and W. B. Croft, “lmproving Language Estimation with the Paragraph Vector
Model for Ad-hoc Retrieval,”, SIGIR 2016



CONCLUSION

Les réseaux de neurones en Rl

e CNN satisfaisants pour des textes courts
e LSTM pour des passages

e Au niveau des documents, ca ne marche pas... [EERS 31101

distribuée sert de maniere détournée

El [discussion] Cohen, D., Ai, Q., & Croft, W. B. (2016). Adaptability of Neural Networks on Va rying
Granularity IR Tasks.



PRESENTATIONS GENERALES

Colah's blog (réseaux de neurones, convolution, LSTM)

OPTIMISATION

Y. LeCun, L. Bottou, G. B. Orr, and K.R. Muller, “Efficient BackProp” (2012)
R. Fletcher, Practical Methods of Optimization, 2000.


http://colah.github.io/
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