
Chapitre de cours : Réseaux de Neurones Récurrents (RNN)

Prérequis :

● Compréhension des concepts fondamentaux des réseaux de neurones artificiels.
● Connaissance de base en algèbre linéaire.
● Familiarité avec le langage de programmation Python est recommandée.

Objectifs du cours :
À la fin de ce chapitre, les étudiants seront capables de :

1. Comprendre le fonctionnement des réseaux de neurones récurrents (RNN) et leurs
différences par rapport aux réseaux de neurones traditionnels.

2. Identifier les différentes architectures de RNN, y compris les RNN simples, les
réseaux de neurones récurrents à mémoire à court terme (LSTM) et les réseaux
récurrents à portes (GRU).

3. Expliquer le mécanisme de rétropropagation à travers le temps (BPTT) pour
l'entraînement des RNN.

4. Explorer les applications des RNN dans des domaines tels que la traduction
automatique, la génération de texte, la prédiction de séquences, etc.

Contenu du cours :

1. Introduction aux réseaux de neurones récurrents (RNN)
a. Motivation et principes de base
b. Différences entre les RNN et les réseaux de neurones traditionnels

2. Architecture des RNN
a. RNN simples
b. Réseaux de neurones récurrents à mémoire à court terme (LSTM)
c. Réseaux récurrents à portes (GRU)

3. Applications des RNN
a. Traduction automatique
b. Génération de texte
c. Prédiction de séquences
d. Analyse de sentiment
e. Reconnaissance de la parole, etc.



Méthodes pédagogiques :

● Cours magistral pour introduire les concepts fondamentaux.

Évaluation :

● Évaluation formative : exercices pratiques au cours des séances.
● Évaluation sommative : projet individuel ou en groupe impliquant la conception,

l'entraînement et l'évaluation d'un RNN sur un jeu de données spécifique.

Références :

● Goodfellow, I., Bengio, Y., & Courville, A. (2016). Deep Learning. MIT Press.
● Jurafsky, D., & Martin, J. H. (2019). Speech and Language Processing (3rd ed.). Draft.
● Hochreiter, S., & Schmidhuber, J. (1997). Long Short-Term Memory. Neural

Computation, 9(8), 1735-1780.

Cette fiche de cours fournit une structure générale pour enseigner les réseaux de
neurones récurrents, en mettant l'accent sur les objectifs d'apprentissage, le contenu du
cours, les méthodes pédagogiques et les méthodes d'évaluation. Vous pouvez l'adapter en
fonction des besoins spécifiques de votre public et des ressources disponibles.



1. Introduction aux réseaux de neurones récurrents (RNN)

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont une classe de réseaux neuronaux qui
sont spécifiquement conçus pour traiter des données séquentielles ou temporelles.
Contrairement aux réseaux de neurones classiques, les RNN possèdent des connexions
récurrentes, ce qui leur permet de prendre en compte les dépendances temporelles dans les
données en entrée. Cette capacité les rend particulièrement adaptés pour modéliser des
séquences de données, telles que des séries temporelles, des séquences de mots, des
signaux audio, etc.

Motivation et principes de base :

La motivation derrière les RNN réside dans la nécessité de modéliser des données
séquentielles, où chaque élément est dépendant des éléments précédents dans la
séquence. Par exemple, dans une phrase, le sens de chaque mot dépend souvent du
contexte fourni par les mots précédents.

Les RNN exploitent cette dépendance temporelle en introduisant des boucles dans
l'architecture du réseau, permettant ainsi aux informations de persister dans le temps. Cela
signifie que les sorties précédentes du réseau sont utilisées comme entrées pour les pas de
temps suivants, ce qui permet de capturer les dépendances à long terme dans les données
séquentielles.

Différences entre les RNN et les réseaux de neurones traditionnels :

La principale différence entre les RNN et les réseaux de neurones traditionnels réside
dans leur capacité à traiter des données séquentielles. Alors que les réseaux de neurones
traditionnels prennent une entrée fixe et produisent une sortie fixe, les RNN peuvent
accepter des entrées de longueur variable et produire des sorties de longueur variable en
fonction de la longueur de la séquence en entrée.

Les RNN sont donc particulièrement adaptés pour des tâches telles que la prédiction
de séquences, la génération de texte, la traduction automatique, la reconnaissance de la
parole, etc., où les données sont séquentielles et les dépendances entre les éléments sont
cruciales pour la tâche à accomplir.

Dans les sections suivantes, nous explorerons en détail l'architecture et le
fonctionnement des RNN, ainsi que leurs différentes variantes et applications dans divers
domaines.



2. Architecture des RNN

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) sont composés de cellules récurrentes qui
sont conçues pour traiter des données séquentielles en prenant en compte les dépendances
temporelles entre les éléments de la séquence. Voici un aperçu détaillé des différentes
architectures de RNN :

RNN simples :

Les RNN simples sont les unités de base des réseaux de neurones récurrents. Chaque
cellule récurrente prend une entrée de la séquence actuelle ainsi que l'état caché (ou la
mémoire) de l'itération précédente, et produit une sortie ainsi qu'un nouvel état caché pour
la prochaine itération.

La formule mathématique pour calculer l'état caché ht à l'itération t d'un RNN simple
est :

ht= f(Wih xt +Whh ht-1+ bh)

yt = f(Wyht + by)

Où :

● xtest l'entrée à l'itération
● ht-1est l'état caché de l'itération précédente.
● Wihest la matrice de poids pour les entrées.
● Whhest la matrice de poids pour les états cachés précédents.
● Wy est la matrice de poids pour la sortie.
● bhest le vecteur de biais.
● f est une fonction d'activation non linéaire, généralement une fonction comme la

tangente hyperbolique (tanh) ou la fonction d'activation sigmoïde.



Les RNN simples sont simples à comprendre et à implémenter, mais ils souffrent
souvent du problème de disparition du gradient, ce qui limite leur capacité à capturer des
dépendances à long terme dans les séquences.

Réseaux de neurones récurrents à mémoire à court terme (LSTM) :

Les réseaux de neurones récurrents à mémoire à court terme (LSTM) sont une
extension des RNN simples conçue pour mieux capturer les dépendances à long terme dans
les séquences. Contrairement aux RNN simples, les LSTM utilisent une architecture
complexe composée de plusieurs portes pour réguler le flux d'informations à travers le
réseau.

Les LSTM comportent trois portes principales :

● Porte d'oubli (Forget gate) : Cette porte décide quelles informations doivent être
oubliées ou conservées de l'état caché précédent. Elle prend en entrée l'état caché
précédent ht-1 et l'entrée actuelle xt​, puis applique une fonction sigmoïde pour
générer un vecteur d'oubli ft qui varie entre 0 (oublier complètement) et 1 (tout
conserver).

● Porte d'entrée (Input gate) : Cette porte détermine quelles nouvelles informations
doivent être ajoutées à l'état caché. Elle prend en entrée l'état caché précédent ht-1​et
l'entrée actuelle ​xt, puis applique une fonction sigmoïde pour générer un vecteur
d'entrée itqui indique quelles informations doivent être mises à jour.

● Porte de sortie (Output gate) : Cette porte contrôle la sortie de l'état caché à la
prochaine itération. Elle prend en entrée l'état caché précédent ht-1, l'entrée actuelle
xt et les informations mises à jour calculées par la porte d'entrée, puis applique une



fonction sigmoïde pour générer un vecteur de sortie ot​qui sera utilisé pour calculer la
sortie finale de l'état caché ht​.

En plus de ces portes, les LSTM utilisent également une fonction d'activation tanh
pour mettre à jour l'état caché en fonction des informations sélectionnées par les portes. La
mise à jour de l'état caché est calculée comme suit :

ct = ft ☉ ct-1 + it ☉ tanh(Wc ⋅ [ht-1, xt] + bc)

Où ct est le nouvel état caché, Wc est la matrice de poids pour les portes, [ht-1, xt] est
la concaténation de l'état caché précédent et de l'entrée actuelle, et bc est le vecteur de
biais.

En combinant ces mécanismes, les LSTM sont capables de gérer efficacement les
dépendances à long terme dans les séquences, ce qui en fait un choix populaire pour un
large éventail de tâches de modélisation de séquences, telles que la traduction
automatique, la génération de texte, la prédiction de séquences, etc.

Réseaux récurrents à portes (GRU) :

c. Réseaux récurrents à portes (GRU) :

Les réseaux récurrents à portes (GRU) sont une variante simplifiée des LSTM, conçue
pour réduire la complexité et le coût computationnel tout en maintenant des performances
compétitives. Les GRU fusionnent les portes d'entrée et d'oubli des LSTM en une seule
porte d'update et utilisent une autre porte pour contrôler la sortie.

Les GRU comportent deux portes principales :



Porte d'update (Update gate) : Cette porte décide de la quantité d'informations à
mettre à jour dans l'état caché. Elle prend en entrée l'état caché précédent ht-1et l'entrée
actuelle xt, puis applique une fonction sigmoïde pour générer un vecteur d'update zt qui
varie entre 0 (ignorer l'entrée) et 1 (tout mettre à jour).

Porte de réinitialisation (Reset gate) : Cette porte détermine dans quelle mesure
l'état caché précédent doit être oublié. Elle prend en entrée l'état caché précédent ht-1 et
l'entrée actuelle xt, puis applique une fonction sigmoïde pour générer un vecteur de
réinitialisation rt​qui varie entre 0 (oublier complètement) et 1 (tout conserver).

En utilisant ces portes, les GRU mettent à jour leur état caché selon la formule
suivante :

ht = (1 - zt)☉ ht-1 + zt ☉ tanh(W ⋅ [rt ☉ht-1 , xt] + bc)

Où ht est le nouvel état caché, W est la matrice de poids pour les portes,
[rt ☉ht-1 , xt] est la concaténation de l'état caché précédent après application de la

porte de réinitialisation et de l'entrée actuelle, et b est le vecteur de biais.

Les GRU sont plus simples que les LSTM, ce qui les rend plus faciles à entraîner et
moins coûteux en termes de calcul. Ils ont été démontrés comme étant efficaces pour un
large éventail de tâches de modélisation de séquences, et ils sont souvent utilisés comme
alternative aux LSTM lorsque les ressources computationnelles sont limitées.



3. Entraînement des RNN

L'entraînement des réseaux de neurones récurrents (RNN) implique l'ajustement des
poids du réseau pour minimiser une fonction de perte spécifique, généralement définie en
fonction de la différence entre les sorties prédites par le réseau et les véritables valeurs
cibles. Cependant, en raison de la nature récurrente des RNN, l'entraînement présente des
défis uniques qui nécessitent des techniques spéciales pour être surmontés. Voici les
principaux aspects de l'entraînement des RNN :

a. Rétropropagation à travers le temps (BPTT) :

La rétropropagation à travers le temps (BPTT) est une extension de l'algorithme de
rétropropagation standard utilisé pour entraîner les réseaux de neurones. Contrairement aux
réseaux de neurones feedforward, où les calculs de rétropropagation se font dans un seul
sens, les RNN nécessitent une propagation du gradient à travers toutes les itérations
temporelles de la séquence. Cela signifie que l'erreur est propagée non seulement à travers
les couches du réseau, mais aussi à travers le temps, de sorte que les poids sont ajustés en
fonction de l'accumulation des gradients sur toute la séquence.

b. Problèmes de rétropropagation dans les RNN :

Les RNN sont souvent confrontés à des problèmes de rétropropagation, tels que la
disparition du gradient et l'explosion du gradient, qui peuvent rendre l'entraînement difficile
voire impossible. La disparition du gradient se produit lorsque les gradients deviennent de
plus en plus petits à mesure qu'ils sont propagés vers l'arrière dans le temps, ce qui entraîne
une convergence lente ou une stagnation de l'apprentissage. À l'inverse, l'explosion du
gradient se produit lorsque les gradients deviennent de plus en plus grands, ce qui peut
entraîner une instabilité numérique et des problèmes de convergence.

c. Techniques pour atténuer les problèmes de rétropropagation :

Pour atténuer les problèmes de rétropropagation dans les RNN, plusieurs techniques
ont été proposées, notamment :

L'utilisation de fonctions d'activation stables, telles que la tangente hyperbolique
(tanh), qui peuvent aider à réduire le risque de disparition ou d'explosion du gradient.

L'initialisation appropriée des poids du réseau, en utilisant des stratégies telles que
l'initialisation de Glorot (Xavier) ou l'initialisation de He, qui sont conçues pour favoriser une
propagation du gradient stable.



L'utilisation de techniques de régularisation, telles que le dropout ou la normalisation
par lots (batch normalization), pour stabiliser l'apprentissage et améliorer la généralisation
du réseau.

En combinant ces techniques avec des algorithmes d'optimisation efficaces, tels que
l'optimisation par descente de gradient stochastique (SGD) ou ses variantes (comme Adam
ou RMSprop), il est possible de surmonter les défis de l'entraînement des RNN et d'obtenir
des modèles performants pour une variété de tâches de modélisation de séquences.

4. Applications des RNN

Les réseaux de neurones récurrents (RNN) ont trouvé des applications dans une
variété de domaines en raison de leur capacité à modéliser des données séquentielles et à
capturer les dépendances temporelles complexes. Voici quelques-unes des applications les
plus courantes des RNN :

a. Traduction automatique :
Les RNN sont largement utilisés dans les systèmes de traduction automatique pour

traduire des séquences de mots d'une langue à une autre. Les modèles de séquence à
séquence (Seq2Seq) basés sur les RNN, tels que les encodeurs-décodeurs, ont
considérablement amélioré la qualité des traductions automatiques.

b. Génération de texte :
Les RNN peuvent être utilisés pour générer du texte de manière séquentielle,

caractère par caractère ou mot par mot. Cette capacité est utile dans des applications telles
que la génération de sous-titres automatiques pour les vidéos, la création de poèmes ou de
chansons, la génération de code source, etc.

c. Prédiction de séquences :
Les RNN peuvent être utilisés pour prédire des séquences futures à partir de

séquences d'entrée observées. Par exemple, les RNN peuvent être utilisés pour prédire la
trajectoire future d'un objet en mouvement, la prochaine action d'un utilisateur sur un site
Web, les prochains mots d'une phrase, etc.

d. Analyse de sentiment :
Les RNN peuvent être utilisés pour analyser le sentiment dans des séquences de

texte, tels que des critiques de produits, des commentaires sur les réseaux sociaux, etc. Les
modèles de RNN peuvent apprendre à classer automatiquement les textes en fonction de
leur tonalité positive, négative ou neutre.



e. Reconnaissance de la parole :
Les RNN sont largement utilisés dans les systèmes de reconnaissance automatique de

la parole pour transcrire des signaux audio en texte. Les RNN peuvent modéliser les
caractéristiques temporelles des signaux audio et les associer à des phonèmes ou à des
mots pour produire des transcriptions précises.

f. Modélisation de séries temporelles :
Les RNN sont efficaces pour modéliser des séries temporelles dans des domaines tels

que la finance, la météorologie, l'économie, etc. Ils peuvent apprendre à prédire des valeurs
futures en fonction de l'historique des données.

g. Reconnaissance d'écriture manuscrite :
Les RNN peuvent être utilisés pour reconnaître l'écriture manuscrite dans des

applications telles que la numérisation de documents, la vérification de signatures, etc. Les
modèles de RNN peuvent apprendre à reconnaître et à transcrire des caractères manuscrits
avec une grande précision.

Conclusion

Ce chapitre a exploré en profondeur les réseaux de neurones récurrents (RNN), une
classe de modèles de réseaux neuronaux qui sont spécialement conçus pour traiter des
données séquentielles en prenant en compte les dépendances temporelles. Nous avons
commencé par examiner les principes fondamentaux des RNN, en mettant en évidence leur
architecture récurrente et leur capacité à modéliser des séquences de données dans une
variété de domaines.

Ensuite, nous avons exploré les différentes architectures de RNN, y compris les RNN
simples, les réseaux de neurones récurrents à mémoire à court terme (LSTM) et les réseaux
récurrents à portes (GRU), en détaillant le fonctionnement de chaque architecture et ses
applications spécifiques.

Nous avons également examiné les défis associés à l'entraînement des RNN, tels que
la disparition et l'explosion du gradient, ainsi que les techniques utilisées pour atténuer ces
problèmes et améliorer les performances des modèles.

Enfin, nous avons exploré les nombreuses applications des RNN dans divers
domaines, notamment la traduction automatique, la génération de texte, la prédiction de
séquences, l'analyse de sentiment, la reconnaissance de la parole, la modélisation de séries
temporelles et bien d'autres encore.



En conclusion, les réseaux de neurones récurrents représentent un outil puissant pour
modéliser et comprendre les données séquentielles dans une grande variété de domaines.
Leur capacité à capturer les dépendances temporelles complexes les rend indispensables
pour des tâches telles que la traduction automatique, la reconnaissance de la parole, la
prédiction de séquences et bien d'autres encore. Avec des progrès continus dans la
recherche et les technologies associées, les RNN continueront à jouer un rôle central dans le
développement de solutions innovantes et efficaces pour les défis du monde réel.


