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Cryptographie et modeéles de langue

Chiffrement par substitution

ZLNLSHGLD O'HQFBFORSHGLH OLEUH

Code de César

WIKIPEDIA L'ENCYCLOPEDIE LIBRE




Cryptographie et modeéles de langue

Décryptage par modélisation de |la
fréquence des lettres

0.14

LIVITCSWPIYVEWHEVSRIQMXLEYVEOIEWH 7
RXEXIPFEMVEWHKVSTYLXZIXLIKIXPIJVSZE .
YPERRGERIMWQLMGLMXQERIWGPSRIHMX

QEREKIETXMJTPRGEVEKEITREWHEXXLEXX oo
MZITWAWSQWXSWEXTVEPMRXRSJGSTVRI
EYVIEXCVMUIMWERGMIWXMJMGCSMWXS
JOMIQXLIVIQIVIXQSVSTWHKPEGARCSXRW 0

0.06

0.02

0

abcdefghijkImnopgrstuvwxyz

Hereupon Legrand arose, with a grave and
stately air, and brought me the beetle from
a glass case in which it was enclosed. It was
a beautiful scarabaeus, and, at that time, + fréquence des bigrams
unknown to naturalists—of course a great

prize in a scientific point + fréquence des trigrams




Modeéles de langue

Modélisent des séquences de mots ou caracteres :

P(w17°"7wT)

Permettent d'évaluer la probabilité d'une phrase :

* mot plus probable :

P(the, cat, sat, on,the, mat) > P (the, cat, sat, on, the, yesterday)
« ordre plus probable

P(the, cat, sat, on,the, mat) > P(the sat, cat the on, mat)




Modeles de langue

Modeles de langue par chaine de Markov

Hypothese Markovienne : la probabilité du prochain symbole
ne dépend que des n précédents:
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P(wl,...,wm) P(wi\wl,...,wi_l)
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Modeles de langue par chaines de Markov

1

Zerogram : 7, ,|V|estla taille du vocabulaire

Vi

Unigram : probabilité des symboles

Bigram : probabilité des symboles étant donné le symbole

récédent:
P count(wq, wo)

plwzfwr) = count(wq )

Trigram : probabilité des symboles étant donné les 2
symboles précédents :

count(wq, wo, w3)

p(ws|wy, wy) = p—— —




Modeles de langue par chaines de Markov

Entrainement par comptage sur de trés grands corpus de
texte électronique :

Consommation mémoire et CPU importante
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The ClueWeb09 Dataset : 1,040,809,705 de pages web
Heafield et al., Scalable Modified Kneser-Ney Language Model Estimation, 2013




Modeéles de langue

Mesures de qualité

Cross-Entropie

1
H(wn, .. wy) = =~ logy P(wn, .., wy)

P(wl,...,wm) :HP(”UJZ ‘ wl,...,wi_l)
1=1

= combien de bit faut-il pour encoder la séquence de
mot avec le modele

2H(w17“'7wN>

Perplexité :

= combien de mots sont possibles apres un contexte
donné




Modeles de langue

Lissage (smoothing)

N

P(wq,...,wy) = H P(w;|wi—(n—1)s s Wi—1)
=1

Si une seule des probabilités est nulle, tous la séquence
est nulle :

P(je bois un tesgliino avec mes amis) =0

Il faut s’assurer que P(w;| contexte) ne soit jamais nulle,
quel que soit le contexte et w,




Modeéles de langue

Lissage (smoothing) : une solution possible

Interpolation :

pI(Wn‘Wn—Qa Wn—l) — >\3P(Wn Wn—2, Wn—l) +

)\ZP(Wn Wn—l) -+

A3+ Ao+ A =1

De multiples méthodes ont été proposées :

An empirical study of smoothing techniques for language
modeling. Stanley Chen and Joshua Goodman, 1998.



Modeles de langue neuronaux

Les precurseurs :

i-th output = P(w, = i| context)

INPUT (t) OUTPUT (t)

softmax

(X0 (XX 8 -
~ ) CONTEXT (t)

i \
most| computation here \

A

\

1
tanh ,'

shared parameters
across words

CONTEXT (t-1)

index for wy_p,+1 index for w;_» index for w;_,
Bengio et al, a Neural probabilistic Mikolov et al, Recurrent neural network
language model, 2003 based language model, 2010

Limite : le contexte est fixe




Réseaux de neurones

La regression logistique peut étre vue comme
un réseau de neurones tres simple :
(2) :
x p—
P |+ o (b+Wa)
valeurs poids b
K l fonction
d’activation
somme pondérée
X '—>@ nth ; (p o
acﬁvéﬁon
& .—> fonction de
. combinaison
Qj
n seuil
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Réseaux de neurones récurrents

Famille de reseaux de neurones permettant le
traitement de sequences

Les réseaux récurrents permettent de faire des
predictions pour chaque elément de la sequence
d’entree (time step)

Les parametres sont partages entre les eléments
a chaque time step

13




Réseaux de neurones récurrents

Les réseaux réecurrents incluent des connexions
entres les neurones des couches cachées et/ou
entre les neurones de sortie et les neurones des

couches cachees

INPUT LAYER

HIDDEN LAYER

14
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Réseaux de neurones récurrents

On peut « dérouler » un neurone recurrent selon le
temps : a chaque pas de temps i, le méme neurone
est utilisé pour faire une prédiction en prenant en
compte I'entrée courante X et |la sa sortie au pas
precedent i-1
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Réseaux de neurones récurrents

L1y yLt—1, Lty Ltt1y---, LT

(QOOC0O000 o@ h, = U(W(hh)ht_1+w(h:c)x[t])

. s ()
OO0 O Uy = softmax (W ht)
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Réseaux de neurones récurrents

Ces réeseaux ont longtemps éte difficiles a entrainer :
plus le nombre de pas de temps augmente, plus il est
difficile d’entrainer les neurones eloignées du pas de

temps courant. C’est le probleme du vanishing gradient
(Bengio1994)

Un autre probleme de ces réseaux est I'explosion
numerique du gradient : dépassement des capacite
numeriques, saturation des neurones.



Réseaux de neurones récurrents

Pour resoudre le probleme du vanishing gradient, un
meécanisme de méemoires et de portes a éteé introduit
dans la cellule récurrente : le modele LSTM (/ong
short-term memory) [Hochreiter1997]
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Réseaux de neurones récurrents : LSTM

@ addition
—— sigmoid
- tanh

—o— matrix mult.
Y gating
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Réseaux de neurones récurrents : LSTM

Détails des calculs :

(1)
T Y

softmax

f f f
oD >C(t) Fit> _ O_(VVu[a<t—1>,x<t>] n bu)
0 A
(1) a<,> cC = tanh(WC[a< 1>,x< >]+bc)
’ : = T ot 4 T ol
' =o [a"",x"1+b)
LSTM cell <t> 3 < > <t>
a'' =1""otanh(c"’)
x{t }

20




Réseaux de neurones récurrents : LSTM

Ce mécanisme, dont les parametres sont appris, permet
au réseau de choisir la longueur des dependances
utilisées pour faire les prédictions

Grace a ce mecanisme et a une méthode
d’entrainement (CTC) [Graves2006], ces modeles ont
pu étre utilises avec succes sur des applications reelles.

21




Réseaux de neurones récurrents : BiLSTM

Afin de modéliser les dépendances dans une
seguence, les reseaux recurrent peuvent étre
utilisés dans les deux directions (voire 4 dans le

cas d'une image) :

‘4— A’ A le— A’
(s0) A A A

(Xo) X2

22
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Réseaux de neurones récurrents : GRU

Une version simplifiee des LSTM a été proposée avec
des performances similaires : GRU [Cho2014]

é«—— IN @—»-r/ —> R <IN

> > 0UT >0UuT




Modeles de langue neuronaux

Modeéle de caractéres :

target chars: e’ il i i 0
10 0.5 0.1 0.2
2.2 0.3 0.5 -1.5
output layer (e 1.0 1.9 0.1
4.1 12 -1.1 2.2
R R
03 1.0 0.1 (w nhnl -0-3
hidden layer | .04 — 0.3 —| -05 ——| 0.9
0.9 01 -0.3 0.7
I A A 2
1 0 0 0
: 0 1 0 0
input layer 0 0 1 1
0 0 0 0
input chars: “p” “e” | I
Karpathy, The Unreasonable Effectiveness of Recurrent Neural Networks, 2015




Modeles de langue neuronaux

Modele de mots:

target word IS “the" "problem"

output likelihood

hidden state

input embedding

input word "What" "is" "the"

Leonard, Language modeling a billion words, 2016.




Modeles de langue neuronaux

Modele de mots:

LookupTable 4 x SeqLSTM N Linear + SoftMax
0.1GB 1GB 80GB
LookupTable 4 x SeqLSTM NCEModule
0.1GB 1GB 2GB

Leonard, Language modeling a billion words, 2016.




Modeles de langue : applications

Reconnaissance de la parole

.. « How cold is it outside »
Signal acoustique
Input Mandarin > Output
audio text
Yo Nore N e Noe N Nora ol oe NoeNoa o T
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Modeles de langue : applications

Analyse syntaxique :

[ROOT)

4 - .
SyntaxNet: Neural ( T \ ( ( \

Models of Syntax. [ ) o
& A plE | e

Alice , who had been reading about SyntaxNet , saw Bob in the hallway yesterday
VE

NOUN . PRON VERE VERE 24 ADP NOUN . VERE  NOUN  ADF  DET  NOUN NOUN

rrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrrr

N S A R T

TBRU1  Bob gave Alice a pretty flower on Monday .



Modeles de langue : applications

Traduction automatique

e T
P .-

Encoder LSTMs

s (P P> )
. . .f.

f

> Attention

GPU2

GPU2

GPUlE (

Wu et al., Google’s Neural Machine Translation System: Bridging the Gapbetween
29 Human and Machine Translation, 2016




Modeles de langue : applications

Recherche d’information : question answering
Stanford Question Answering Dataset (SQuUAD)

Question: Which British general was killed at Khartoum
in 18857
Answer: Gordon

Context: In February 1885 Gordon returned to the Sudan
to evacuate Egyptian forces. Khartoum came under siege
the next month and rebels broke into the city, killing Gor-

don and the other defenders. The British public reacted to Leaderboard

his death by acclaiming ‘Gordon of Khartoum’ , d saint. SQUAD2.0 tests the ability of a system to not only answer reading comprehension
. . guestions, but also abstain when presented with a question that cannot be answered
HOWCVCI’, historians have SUggCSth that Gordon... based on the provided paragraph. How will your system compare to humans on this
task?
Rank Model EM F1
SQuAD2.0 combines the 100,000 questions in Human Performance 86.831  89.452
. Stanford University
SQuADI1.1 with over 50,000 new, unanswerable (Rajpurkar & Jia et al. 18)
1 ninet (single model) 74.238 77.022
Microsoft Research Asia
2 YARCS (ensemble) 72.670 75.493
IBM Research Al
3 RNANetSimple (ensemble) 72.602 75.089

30 Anonymous




Modeles de langue : applications

Recherche d’information : question answering
Start End Query2Context
( Softmax J
Output Layer Dense + Softmax [—» ESTM + Softmax jalsaisalsalsalse u
" my my..= . My (EU oo oo oo U,
Z | (Spespesaesacspesmmulll
Modeling Layer ] ]
7 | h, h, hy
g | 9
: 2 o Context2Query
Attention Flow Query2Context and Context2Query
s Attention ) sHe ool oo U,
] ) Db
h, h, hy Uy U, 5 OUOUQUOUOUO U,
oo | - E 2/ D)
Embed Layer 2 ?
h, h h
Word Embed e T
OrLayg’r © [ Y A R ] ] ]
Charact Word Character
Embzzﬂaigef - L - — ] ] Embedding Embedding
X4 X2 X3 X7 Q4 Q
L J L J GLOVE Char-CNN
Context Query
Wu et al., Bidirectional Attention Flow for Machine Comprehension, ICLR 2017
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Modeles de langue : applications

Reconnaissance d’écriture

Textual
corpora

i Test 4 ' v
- e 4 Language

corpora Vocabulary | \ model
=

Words Words

»  Decoding > hypothesis - + position
\ graph / + score

Training
image
corpora

Estimation :L_ > Optical

‘ , \. models -

32




Modeles de langue : applications

Reconnaissance d’écriture

MLP A A
decoder
A A
LSTM - )

7=, . . MDLSTM Encoder

NN STEE = — ‘ E 7

e gven e bone cobt -Links found beside Hae b"d‘a , whicl,

de atl ﬁmgé been (Considexed o> bell)l\g)'\nc_\ to t\e \(\UQJ(‘,

?roved \6@{ anotwex fed Dertine Ckoe R wos Leaened Hod
'\\% hod been bLorrowed ba € Uzabein C:\\M? Crown one

ok hey sistkers \‘\\Aoung MON Frow Reodmg named Morshall

Lod an una:mﬂr(ob(e time in bhe /)/wce o b the coronex’
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