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Rappel : Back-Propagation Through Time (BPTT)

Etat interne de la cellule récurrente : ’ht = tanh(Ux; + Why_1 + bp) ‘

Sortie au pas de temps t : ‘yt = softmax(Vh; + by)

m Les parametres W, U, V sont partagés pour tous les pas de temps = les
gradients dépendent de tout I'historique de la séquence.
m Exemple : pour W, on cherche le gradient 3 ‘Mt :
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Analyse du gradient

= Gradient pour les paramétres W : M‘ =30,

Ohy _

m Par chain rule : o,

aLt% 6ht
Oyt Oh 8hk

h;
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m L’état interne s'obtient par application d'une activation non-linéaire f, par exemple :
ht = tanh(UXt + Wht—l + bh)

= On obtient la matrice jacobienne : 81?]-}31 = WTdiag[f’(hj,l)]

= comment se comporte

8ht

o, = H W diag[f (hj—1)]|

Jj=k+1

-~
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BPTT : gradients explosifs et évanescents

Comportement du gradient d'un RNN

128 = TT W7 dinalf (-l < (Bu)™
j=k+1
m By dépend de I'activation (tanh — 8, =1, o0 — B, = 0, 25)
m [, dépend de la plus grande valeur propre de W
On distingue deux cas :
m Si By - Bw > 1, alors les gradients  a chaque t = exploding gradients
m Si B - Bw < 1, alors les gradients * a chaque t = vanishing gradients

Cette analyse est vraie pour tous les réseaux profonds mais est exacerbée par la
“profondeur’des RNN !




Architectures récurrentes profondes 5/30

Solutions anti-gradients explosifs

m Troncature de la BPTT (& capacité limitée a modéliser des dépendances
temporelles)

m Méthodes de régularisation sur les poids, par exemple ||W]|2
m Gradient clipping : tronquer les gradients
= Pour un gradient g et un seuil 7, si ||g|| > 7, alors g + HTTHg'

Les gradients explosifs sont relativement faciles a détecter et a corriger.
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Solutions anti-gradients évanescents

m Troncature de la BPTT (& capacité limitée a modéliser des dépendances
temporelles)

m Méthodes spécifiques de régularisation pour controler I'amplitude des gradients
m Activation ReLU plutét que tanh ou sigmoide

= Optimiseurs de quasi-second ordres (Hessian-free 4+ damping) (© plus lent, plus
coliteux)

m Architectures de cellules récurrentes spécifiques = voir la suite!
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LSTM : Long Short-Term Memory

Cellule récurrente classique

® ® ®
0 A )
(3] ® o

Long Short-Term Memory (LSTM) HOCHREITER et SCHMIDHUBER 1997

T T T i o
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Credit: C. Olah
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Architecture LSTM

m Modification principale : ajout d'un état de la cellule C; passé directement au t
suivant

m Simple a implémenter, permet a 'information (gradient) d'avoir un flux
non-interrompu selon le chemin C;

m La cellule LSTM ajoute ou retire de I'information de son état interne C;

Ci1 %
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LSTM : portes d'oubli et d’entrée

m Porte d’oubli (forget gate) f; : contrdle la conservation ou I'effacement de la cellule

i fi =0 (Wg-[he—1, 2] + by)

hi—1

Tt

= Portée d’entrée (input gate) i : contrdle si la cellule est écrite ou non
m C; : ce qui est écrit dans la cellule
m o € [0, 1] (contrdle/commutateur), tanh € [—1, 1] (non-linéarité)

’it = U(Wi~[ht_1,xt] + bl)
ét = tanh(We-[hi—1,2¢] + be)
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LSTM : mise a jour et de porte de sortie

= Mise a jour : efface la cellule si f; = 0, ajoute le contenu de iy x C;

m Porte de sortie o; contréle la proportion de I'état
|"état actuel de la cellule

hi—1

Ct:ft*ct—1+it*ét

interne précédent remplacé par

IJ,tT

@nb> O = O'(WO [htil,xt] + bo)

Ot e
2 . hi = oy x tanh (Cy)

o+
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Flot du gradient

m Multiplications et additions élément par élément, pas de multiplication matricielle
par W :

Uninterrupted gradient flow!

\C/
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GRU (Gated Recurrent Unit)

m GRU CHO et al. 2014 : Variante simplifiée des LSTM avec moins de paramétres

m Combine les portes d'oubli et d'entrée dans une porte de mise a jour
m Fusionne I'état de la cellule et I'état caché interne

hy

he_i [ 2

zp =0 (W, - [hi—1, 2¢])
Ty =0 (Wr : [ht—l7$t])
h; = tanh (W= [re * hy—1, a¢))

ht:(l—zt)*ht_l—f—zt*izt

& Plus simple que les LSTM, plus rapide, avec moins de paramétres

) Performances généralement inférieures a architecture équivalente
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RNN profonds

m Empiler des couches RNN/LSTM/GRU : apprendre des représentations de
complexité

m “Deep LSTM" : architecture performante pour modéliser des probléemes séquentiels
avec beaucoup de données

e, T
output layer h/

7
U P sl LSTM" {—>| LSTM!
T@ Ty* '

o T
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RNN bi-directionnels

Pour certains problémes, il n'est pas nécessaire d’avoir I'hypothése de causalité : on peut
avoir besoin d’examiner x:+1 pour prendre une décision concernant x;.
m Par exemple, pour la traduction automatique de textes, on souhaite incorporer de
I'information concernant les mots qui précédent et qui succédent au mot a traduire.
Solution : appliquer en paralléle deux RNN, I'un dans le sens t 7, I'autre dans le sens
t \, et concaténer les états internes :

° °
: : : ' l_’)lz = f(Wxt + Vﬁt—l + Z)
h % i “ ‘: ;lt = f(Wxt + VZHI + E)
2 2 2 2 L
" " " - y,=8WUlh:;he]+c)

X o ° ° °

h=[h;h] now represents (summarizes) the past and future
around a single token.
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Représentations one-hot

Comment représenter un texte (séquence de mots) au format numérique ?
Définitions
= Vocabulaire | V] : ensemble des tokens (~ mots ou caractéres) uniques apparaissant
dans le corpus (~ dictionnaire)

m Corpus : ensemble d’apprentissage X = ({x1}¢, {x2}¢,..., {xa}e) ({xi}¢ phrase =
séquences de mots)

Encodage one-hot

Encodage le plus simple des données textuelles

Vecteur binaire de longueur égale a la taille du vocabulaire | V]

x[k] = 1 si x représente le token k, O sinon

|V| petit pour les caractéres alphanumériques (~ 30), grand pour des mots (~ 10%)

v € Vest un token (élément, mot ou caractére)

Exemple : V= {"a"" b" /" d",...},"ad" = (1,0,0,...,0),"b" = (0,1,0,...,0)
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Modele sac-de-mots

m Séquence de tokens : vecteur |V| du nombre d’occurence de chaque token

the dog is on the table

1 1 0 1 1 1
are cat dog is now on table the

Représentation sac-de-mots

m Descripteur textuel encore utilisé avec des modeéles décisionnels “shallow”
5 Simple a implémenter, taille fixe quelque soit la longueur de la séquence

b Compétitif pour certaines taches en traitement automatique du langage (par
exemple, classification du sujet d'un texte, identification de la langue)

Ne prend pas en compte |'ordre de la séquence (mais peut étre étendu avec un
vocabulaire de n-grammes)
Taille trés grande pour des vocabulaires non-triviaux
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Représentation one-hot et similarité

m Limite des vecteurs one-hot : ( r(”motel”) ; r(”hotel”) ) =0
wotel [c 0000000001 0000] AND
hotel fCOOOOOOlOOOOOOO]:O

m Apprentissage de représentation : apprendre un plongement lexical (text embedding)
dont la similarité cosinus refléte la similarité sémantique entre les tokens

One-hot word vectors i Word embeddings:

- Sparse VS - Dense

- High-dimensional - Lower-dimensional
- Hardcoded - Learned from data



Word embeddings

m Apprendre une projection de la représentation one-hot vers un espace vectoriel de
dimension plus faible

m |dée générale : un mot se représente a partir d'une combinaison de ses voisins
(hypotheése distributionnelle)

government debt problems turning into banking crises as has happened in

saying that Europe needs unified banking regulation to replace the hodgepodge

® These words will represent banking 74

m Différentes approches :
m Word2vec MIKOLOV et al. 2013 : MLP a une couche cachée, apprend a identifier un
mot a partir de ses 5 voisins avant et apres
m Couche d’entrée : one-hot — embedding
m Couche de sortie : embedding — classification
~ GloVe PENNINGTON, SOCHER et MANNING 2014 : décomposition en valeurs singuliéres
de la matrice des co-occurrences
» BERT DEVLIN et al. 2019 : architectures Transfromers = RCP217
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RNN pour le traitement automatique de la langue

Extraire les entrée textuelles sous forme de tokens (caractéres ou mots)

Encodage one-hot des tokens

Split by words w Split by characters
ﬁo 0010(/ ﬁow 00(/ ﬁ 00000/ ﬁooow (/ / 10.. 0000(/ /6001 000094
One hot One hot One hot One hot One hot One hot
encoding encoding f ! encoding encoding encodin encoding

[ fim] (][] [ [

Division du texte sous forme de séquence “temporelle”
@ Entrainement d’'un RNN sur la séquence
m Optionnel : ajouter un MLP pour apprendre un embedding aprés I'encodage one-hot
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Many-to-one : classification de texte

m Exemple : classification de sentiment
m Entrée : "At first exciting but over sentimental”
m Token < mot
m Sortie : score y (par exemple -60 = critique négative)

F @ @ D @ @
/{.(“) =0/L>| RNN |—>| RNN |—>| RNN |—>| RNN |—>| RNN |—>| RNN |—>/1.(6) /
I 1 1T 1 1
/x(") = at/ / first / /exciting/ / but / / over / ﬁentimenta/

o
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Many-to-one : VQA

4096 output units from last hidden layer 1024
(VGGNet, Normalized)

Fully-Connected

Convolution Layer Fully-Connected MLP
Pooling Layer  +Non-Linearity Pooling Layer

Convolution Layer
+ Non-Linearity

un
2X2X512 LSTM

> > > > >
g g > > g

1024

Point-wise ¢ connected Softmax
multiplication

v

Fully-Connected

“How many horses are in this  image?”
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Many-to-many : génération de séquence

m Génération de texte, de musique, etc.

m Entrée : séquence de caractéres
m Sortie : prédiction du caractére suivant y = x¢41

m En théorie, probléme many-to-many paralléle
m En pratique, appris avec une BPTT tronquée = many-to-one : prédire le
caractére suivant a partir des k caractéres précédents

CORCDRCORCINAED,
/ h® =0 RNN ANN RNN RNN RNN _>/h(5) /
L) 2] [ [r] [=)
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Many-to-many : séquence vers séquence

Modéles Seq2Seq
m Traduction automatique

m Entrée : "The agreement on the European Economic Area was signed in August
1992."
m Sortie : "L'accord sur la zone économique européenne a été signé en aoiit

1992."
R i i

/1.(0) =0 /Lpl RANN |—>| RNN I-)I l-)l RNN ]—»I RNN I-»{ RNN ]-»I |—>| RANN I—»l RNN I-».

s & & 67 £ & A

= Transcription (speech2text)
m Entrée : forme d'onde audio/spectrogramme

m Sortie : "How much would a woodchuck chuck”
o w _ mu w o — output text

network B

network A

input audio
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Modélisation décisionnelle sur des séquences

Différents types de problemes

one to many many to one many to many many to many
parallel

gn 0 man e
100 M D000 THK,
go0 oo0 Ooc

—
|—
—
—»
e
—
-

—
||
—
—
—

t

|-+
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Prédictions de séquences

Prédiction de séries temporelles = voir la séance de travaux pratiques
m Prédiction de séries temporelles mono-variées ou multi-variées
m Comparaison cellule RNN classique et GRU/LSTM

Single Step Prediction

35 { —— Histary
100 \ % Tue Future
|| f @ Mocel Frediction
ars [ 10
0s0 ll [ | F i
f f 15 #'\ ’f \r
R A}
000 [ 1 “ﬁ‘l I,'l i) 4
4 |
ol NV AN
—o5a{ X TueFuture W |
@ Wadel Prediction 1 o0 'y
120 180 A8 60 40 -0 O 0 120 -100 B0 &0 40
Tifne Step

Time-Step

En général, probleme many-to-many.

m Classification ou régression d'une seule valeur a partir d'une série temporelle =

many-to-one.

Single Step Prediction

=

25/30



Applications des RNN 26 /30

Données spatio-temporelles

Manipulation de données spatiales et temporelles (par exemple, vidéo) : tenseurs 4D.
Architecture hybrides mélant CNN et RNN, par exemple ConvLSTM SHI et al. 2015 :

2D Tmage 4D Tensor

Figure 1: Transforming 2D image Figure 2: Inner structure of ConvLSTM
into 3D tensor



Applications des RNN 27/30

One-to-many : description d'images

m Entrée : image (W x H x C)
m Sortie : légende (phrase de T mots en langage naturel)

Approches inspirées des travaux en traduction automatique : encodeur image (CNN) +
décodeur texte (RNN)

Human caption from the raining set

A cute little in a heart

drawn on a sandy on the
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One-to-many : description d'images
m Entrée : image (W x H x C)

= Sortie : légende (phrase de T mots en langage naturel)

Approches inspirées des travaux en traduction automatique : encodeur image (CNN) +
décodeur texte (RNN)

Human captions from the training set
— - — |

A cute little in a heart

drawn on a sandy on the

PPPLPPTP P

/{1“’) —l)/L)[ RNN ]—)[ RNN ]—)I RNN I—)| RNN I—)l RNN H RNN RNN RNN }—)I RNN |—'

Image
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Many to one : Visual Question Answering (VQA)

Goal : build a system that can answer questions about images

/) .
‘.-’ i
How many slices of pizza are there? Does it appear to be rainy?
Is this a vegetarian pizza? Does this person have 20/20 vision?

What color are her eyes?
What is the mustache made of?
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Many to one : Visual Question Answering (VQA)

m Entrée : question (texte) et image
m Sortie : réponse (variable qualitative ou quantitative)

m Tache complexe qui nécessite : compréhension de scéne, raisonnement spatial,

compréhension de texte.

Model
Multimodal

o P G
Y YN H;N N R;N N H;N N R;N
(7] (3] fos []
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