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Motivation

. Vous avez vu comment traiter des données de tallle fixe et des
Images.

Output Predictions

dog (0.01)
cat (0.04)
boat (0.94)
bird (0.02)

Comment traiter des données de tailles variables?

Image: https://ujjwalkarn.me/2016/08/11/intuitive-explanation-convnets 5/70



Motivation

Reconnaissance de la parole

Clean Speech Clean Speech
0.5 - - t : 8000 g - -
N 6000 §
=
2 4000
L
i)
® 2000 §
= »
. 0
0 0.5 1 1.5 2
Time (seconds) “The fresh bread is baking.” Time (seconds)

Reconnaissance de la parole: Séquence audio - Séquence de mots.

Images: Ye et al., A Wavelet-Based Noise Reduction Algorithm and Its Clinical Evaluation in Cochlear Implants 6/70



Motivation

Traduction automatique

Traduction
Francais Anglais Arabe Detecterlalangue -~ Y
J'aime les réseaux de neurones performants| "
1} 1!1 ’ 43/500(
D tiver | ICti 1 3 0
Anglais Francais Arabe -~ Traduire
| like high-performance neural networks.
|_|:| -lr} -i: fEuggérerunern-:-diﬂcati-:-n

Traduction: Séguence de mots - Séguence de mots.

770



Motivation

Geéenération de légendes

TR : i

A woman Is throwing a frisbee in a park. A giraffe standing in a forest with
trees in the background.

Geéenération de légendes: Image - Séequence de mots.

Images: Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention 8/70



Motivation

Plus d’exemples de données sequentielles

Audio:
» Reconnaissance de la parole
» Géneration de parole

Vidéos:
» Geénération de legende

. . 4 - Base pairs | p—
» Reconnaissance d’actions ad I Adenine  Thymine
Textes: ~» = |
. g . y . - — — ]
> Classification d’e-mails < Guanine  Cytosine
» Traduction automatigue |
| | o _ Nucleotides
Donneées biologiques et medicales: ——
> Etude de 'ADN packbone

» |IRM fonctionnels
» Electrocardiogramme

Seéeries financieres
Etc...

Il existe énormeéement de données de tailles variables!

9/70



Modélisation de sequences

Différents types d’applications

one-to-one one-to-many  many-to-one many-to-many many-to-many
Sortie
! tt 1 T 9 I 0
Etat -~ | > > -
! ! r 11 t 11 R
Entrée

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516 lecturelO.pdf 10/70



Modélisation de sequences

Différents types d’applications

one-to-one one-to-many  many-to-one many-to-many many-to-many
Sortie
! tt 1 T 9 I 0
Etat -~ | > > -
! ! r 11 t 11 R
Entrée

Classification
d'objets

(Image — Classe)
Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516 lecturel0.pdf 11/70



Modélisation de sequences

Différents types d’applications

one-to-one One-to-many many-to-one many-to-many many-to-many
Sortie
! 1] l 3 F & .1
Ftat > | > | > | ] > >
! ! I 1 38 { 1 1 Pt
Entrée
Classification Génération de
d'objets legende

(Image — Classe) (Image — Phrase)

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516 lecturelO.pdf 12/70



Modélisation de sequences

Différents types d’applications

one-to-one one-to-many many-to-one many-to-many many-to-many
Sortie
! Pt ! 1 I .
Ftat > | > | > e e > >
! ! L1 { 1 O S
Entrée
Classification Génération de Analyse de
d'objets legende sentiment

(Image — Classe) (Image — Phrase) (Phrase — Classe)

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516 lecturelO.pdf 13/70



Modélisation de sequences

Différents types d’applications

one-to-one one-to-many many-to-one many-to-many
Sortie
! Pt 1 T = 3
Ftat > | > | > e P [
I
T ! P 11 { 4
Entree
Classification Génération de Analyse de Traduction
d’objets légende sentiment automatique
(Image — Classe) (Image — Phrase) (Phrase — Classe) (Phrase — Phrase)

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516 lecturelO.pdf

many-to-many

14/70



Modélisation de sequences

Différents types d’applications

one-to-one one-to-many many-to-one many-to-many

Sortie

Ftat > > > | > e e

Entree
Classification Génération de Analyse de Traduction
d’objets légende sentiment automatique
(Image — Classe) (Image — Phrase) (Phrase — Classe) (Phrase — Phrase)

Tiré de http://vision.stanford.edu/teaching/cs231n/slides/2016/winter1516 lecturelO.pdf

many-to-many

Reconnaissance de
la parole

(Son — Phrase)
15/70
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Réseaux Reécurrents

Introduction

Un RNN appligue une fonction a une sequence d’entree [X,, X,, ..., X{],
pour produire une séquence de sortie [y,, Y, ..., Yr], €n maintenant
un etat interne [h,, h,, ..., h{].

Séqguence de sortie @

Etat interne

Sequence d’entrée e

Image from Christopher Olah’s blog 17/70



Réseaux Reécurrents

Le RNN basique (Tanh-RNN; Simple RNN; ElIman RNN)

La version la plus simple:
ht — tanh(Ua:t -+ Wht_l)
yr = f(Vhy)

W, U et V sont les parametres du
reseau.

» lIs sont partagés a travers le
temps.

h_, peut également étre un
parametre.

Image from Christopher Olah’s blog 18/70



Réseaux Reécurrents

Exemple deroulé dans le temps

Les parametres sont partages a travers le temps!

Image from Christopher Olah’s blog 19/70
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Réseaux Reécurrents

Ajout des cibles

Erreur Globale E = Somme de I'erreur a chaque temps:

T
b= Z Ei(yt, ct)
t=0

E, = entropie croiseée, erreur quadratique moyenne, etc... 21/70



Rétropropagation a travers le temps

Introduction

Calcul de l'erreur globale:

T
E — ZEt
t=0

Rétropropagation classique
pour adapter les parametres.

Prenons I'exemple de U:

OE <~ OE,
oU — &= U

Image from Christopher Olah’s blog 2270



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Pour calculer dE/dU, calculons
d'abord dE,/dU.

» La premiere étape est de
propager l'erreur jusqu’a I'etat

Interne h.,,.
OF>  OFE
OU  0Ohs

Image from Christopher Olah’s blog 23/70



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Pour calculer dE/dU, calculons
d'abord dE./dU.

» L'erreur peut ensuite étre
propagée sur U au 2¢me pas de

temps.
OBy _ JE; e
OU  Ohy \*

Image from Christopher Olah’s blog 24/70



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Pour calculer dE/dU, calculons
d'abord dE./dU.

» Mais U intervient également
dans le calcul de h; et h,,.

» || faut donc rétropropager
I'erreur a travers le temps.

oU — Oho \'? = Oh,

Image from Christopher Olah’s blog 25/70



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Pour calculer dE/dU, calculons
d'abord dE./dU.

» L'erreur peut ensuite étre
propagée sur U au 1¢me pas de
temps.

of 4 (o

oU Oho

Image from Christopher Olah’s blog 26/70



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Pour calculer dE/dU, calculons
d'abord dE./dU.

» Mais U intervient également
dans le calcul h,.

» |l faut donc encore
retropropager l'erreur a travers
le temps.

8E2 8E2 IT | 8h2 (;CT | 8h]_
OU  Oho \"?  0Ohy "' Ohg

Image from Christopher Olah’s blog 27170



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Pour calculer dE/dU, calculons
d'abord dE./dU.

» L'erreur peut ensuite étre
propagée sur U au 1¢me pas de
temps.

> La rétropropagation dE.,/dU est
maintenant complete!

OU  Ohs (3’"2 Oy (”31 ' "o

Image from Christopher Olah’s blog 28/70




Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Les mémes opérations sont
effectuées pour calculer dE,/dU

1. Retropropager lI'erreur sur h,

2. Calculer dh,/dU au pas de
temps 1

3. Retropropager I'erreur dans le
temps sur h,

4. Calculer dh,/dU

Image from Christopher Olah’s blog 29/70



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Les mémes opérations sont
effectuées pour calculer dE,/dU

1. Reétropropager I'erreur sur h,

2. Calculer dhy/dU

Image from Christopher Olah’s blog 30/70



Rétropropagation a travers le temps

Exemple: Calcul du gradient sur U

Toutes les contributions sont
sommees pour obtenir le
gradient sur U:

OE <~ OE,
oU — &= U

Les gradients sur les autres
parametres sont calculés de la
MEme maniere.

OE _\~0B, 0B _
‘W_t:o oV oW &= oW

Image from Christopher Olah’s blog 31/70



Exemple: Genre musical

Présentation de la tache

But: Reconnaitre le genre musical a partir de la partition

» Données: 500 partitions de musique (durée variable):

> X éff ﬂV:rﬁr‘b'f ﬁr J#jqj#j‘w \
» 3 Classes: Blues, Rock, Classique

» C.(1,0,0)o0u(0,1,0) 0u (0,0, 1)

32/70
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Exemple: Genre musical

Réseau récurrent

Exemple avec un RNN Simple, et en E FE = cross_entropy(yr, ¢)

utilisant uniguement la sortie au dernier
temps. i
: .y = Softmax(Vhr + d)

E ht — tanh(Uazt -+ Wht_l -+ b)

-
-

0 1 0 0

=
-
o
=

34/70



Exemple: Genre musical

Rétropropagation des gradients

Exemple avec un RNN Simple, et en FE = cross_entropy(yr, ¢)
utilisant uniqguement la sortie au dernier ’

temps. i
P .y = Softmax(Vhr + d)

E ht — tanh(Uazt -+ Wht_l -+ b)

-
-

0 1 0 0

=
-
o
=

35/70



Exemple: Genre musical

Réseau récurrent et code

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense
from keras.layers import SimpleRecurrent

FE = cross_entropy(yr, ¢)
model = Sequential()
model.add(Dense(188))
model.add(SimpleRecurrent(168,
return_sequence=False))
model.add(Dense(3, activation='softmax'))
model.compile(loss="'categorical crossentropy’,
optimizer="'sgd"’,
metrics=[ "accuracy'])

yr = Softmax(V hp + d)

ht — tanh(Uazt -+ Wht_l -+ b)

0 0 0 0
0 0 0 1 L
0 1 0 0
1 0 0 1

36/70



Réseaux Reécurrents

Autres taches

D’autres taches qui peuvent étre traitees de la méme facon :
» Analyse de sentiment (texte)
» Détection d’arythmie cardiaque (ECG)
» Détection de spam

» Classification de séguences

37/70



Rétropropagation a travers le temps

Librairies d’apprentissage profond

Si vous n‘avez pas tout compris:

» Les librairies d'apprentissage profond calculent les gradients
automatiguement pour vous!

Attention: |l y a quand méme quelques difficultés d'apprentissage
qui peuvent survenir.

38/70
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Dépendances a long terme

HENE

Qui est allé a Paris?

Yoshua* est

Image from Christopher Olah’s blog *prénom d’emprut 40/70



Dépendances a long terme

HENE

Qui est allé a Paris?

Yo ua* est allée .. Paris.

présenter sa recherche a une conference d’apprentissage profond qui se déroulait a

Image from Christopher Olah’s blog *prénom d’emprut 41/70



Dépendances a long terme

HENE

Qui est allé a Paris?

\ @ y

Yoshua* est allé Paris.

Un RNN doit étre capable d'apprendre des dependances a long terme!

Image from Christopher Olah’s blog *prénom d’emprut 42/70



Dépendances a long terme

Propagation du gradient

Apprendre des dépendances a long terme

= Propager le gradient loin dans le temps
Image from Christopher Olah’s blog 43/70



Difficultées d'apprentissage

Probleme

Pour apprendre des dependances a long terme, il faut pouvolr
propager le gradient loin dans le temps.

La propagation des gradients a travers de nombreux pas de temps
peut devenir instable et créer des problemes d’'entrainement.

> 8yT - 8yT 8hT 8h3 8h2 8h1 8h0
8.’130 N 8hT 8hT_1 th 6h1 8}10 (9:130

» C’est |la principale difficulte lors de I'entrainement de RNNS!

44170



Explosion de gradient

Schéma

Gradient amplifie a chaque temps = Explosion!

45/70



Explosion de gradient

Solution

Gradient amplifié a chaque temps — Explosion de Gradient!
» Probleme: Fait diverger les parametres

Solution simple: Gradient Clipping:
__ OF

Pascanu et al., On the difficulty of training Recurrent Neural Networks, 2013 46/70



Dissipation de gradient

Schéma

Gradient atténué a chaque temps = Dissipation!

47170



Dissipation de gradient

Solution

Gradient atténué a chagque temps — Dissipation de Gradient!

» Probleme: Empéche lI'apprentissage de dependances a long
terme!

Pas de solution simple.

» Utilisation d’architectures de RNN particulieres.

48/70
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Manque de mémoire

Présentation

- @ @ QO O QO Q¢

Hidden
Layer

- @ O O O O O O

Time 1 2 3 4 5 6 7

La nuance de gris montre l'influence de I'entréee du RNN au temps 1. Elle décroit au
cours du temps, comme le RNN oublie peu a peu sa premiere entree.

Graves, Supervised Sequence Labelling with Recurrent Neural Networks 50/70



Manque de mémoire

Ajout de gates

~ 00000 @C
e O’*O,”,*Oé*o,”é 'Q

Inputs

Time 1 2 3 4 5 6 7

En ajoutant 3 gates (o ouvert; - ferme), qui contrélent I'entrée, la sortie et
I'effacement de |'état, on peut retenir et propager l'information dans le temps.

Graves, Supervised Sequence Labelling with Recurrent Neural Networks 51/70



Long Short-Term Memory (LSTM)

Introduction

Réduction du probeme de disspation avec un mechanisme de gates
et une cellule mémoire.

©)

Cellule mémoire @->

o

9] O tanh O

Etat interne @+C{J_L__I_J

Séequence d’entrée @

S

Image from Christopher Olah’s blog
Hochreiter et al., Long short-term memory, Neural Computation 1997 52/70



LSTM pas a pas

L a cellule mémoire

- Le pointclé de laLSTM est sa
cellule memoire.

» Tres peu d'operations dessus.

» L'information peut passer tres
facllement.

Image from Christopher Olah’s blog 53/70



LSTM pas a pas

Calcul de la forget gate

Calcul de la forget gate a partir
de x, et h,.

> fr = O'(Ufai't -+ tht—l + bf)

> o est la fonction sigmoide ffT
(bornée entre O et 1). h L9
e )
/ t

— B —4 -2 0 2 4 5

Image from Christopher Olah’s blog 54/70



LSTM pas a pas

Calcul de la forget gate (2)

Calcul de la forget gate a partir
de x, et h,_,.

> ft — O'(Uf.fl?t -+ tht—l -+ bf)
]

» o est la fonction sigmoide

» La forget gate permet d'oublier
ce qui est présent dans la ot
cellule mémoire.

Image from Christopher Olah’s blog 55/70



LSTM pas a pas

Calcul de l'input gate et du cell candidate

Calcul de l'input gate a partir de
X, et h, ;.

> 1y = O'(Uz'.ili‘t Wiht—l bz)

» L'input gate controle ce qui
entre dans la cellule memoire. Ci

Calcul de ce qui va étre ajoute a
la cellule mémoire. zy

> g¢ = tanh(Uyzy + Wyhi—1 + by)

Image from Christopher Olah’s blog 56/70



LSTM pas a pas

Calcul de la cellule mémoire

Mise a jour de la cellule mémoire a
I'aide de l'input et de la forget gate.

> =1t O g+ ft © ¢

» © = multiplication terme a terme.

» L'input gate permet d ajouter de
I'information dans la cellule, et la
forget gate permet d oublier
I'information deja presente dans la
cellule.

Image from Christopher Olah’s blog 57170



LSTM pas a pas

Calcul de l'output gate et de la séquence de sortie

Calcul de l'output gate a partir
de x, et h,.

> O = O'(UO.CCt -+ Woht—l —+ bo)

» L'output gate controle ce qul
sort de la cellule mémoire.

Calcul de lI'état interne.

> ht = 04 (® tanh(ct)

Image from Christopher Olah’s blog 58/70



Long Short-Term Memory (LSTM)

En entier

Réduction du probeme de disspation avec un mechanisme de gates

et une cellule memoire. @
= o(Ujxy + W;hi_1 + b;)
Fo — o{Uszs + Wyhea + by Cr—o—o——T @
0y = o(Upxs + Wohi_1 + b,) T r—b% ®
g = Fal’lh(UgCE‘t -+ Wght—l -+ bg) @_} O|[O]|[|tanh] | O @
ct =1t O gr + ft © ¢t N

ht 0+ (® tanh(ct)

Image from Christopher Olah’s blog
Hochreiter et al., Long short-term memory, Neural Computation 1997 59/70



Gated Recurrent Unit (GRU)

Apercu

Une variante populaire de la LSTM.

» Pas de cellule mémoire explicite.

» Input et forget gates combineées.

En pratique, performances égales a .
Ia LSTM. 1 — O-(szt_l_wzht_l ‘I‘bz)
ry = o(Upxs + Wyhi—1 + b,)
> Plus rapide a calculer. g1 = tanh(U,ap + W, (re © hy_1) + by)

he =2t © g+ (1 —2¢) © hy—q
Image from Christopher Olah’s blog

Chung et al.: Empirical Evaluation of Gated Recurrent Neural Networks on Sequence Modeling 60/70
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Piles de Reseaux Récurrents

Pour créer des RNNs profonds, on

peut empiler des couches RNN 2
» Chague RNN peut étre un RNN

simple, une LSTM, GRU,...
La séquence de sortie de la NN 1

premiere couche est la séquence
d'entree de la seconde couche, etc.

62/70



Réseaux Récurrents Bidirectionnels

Ajout d’'un second RNN qui (G (yo) @ (v

it la sequence a l'envers.

- ‘- J
::’)ii;cr)?rer;[ac’ii?)\rzcslzcrjie qui se .r.‘.!r ‘.
passe avant et apres. ‘ ‘.

Les 2 RNINs sont différents
(parametres differents)! @ @ @ @

Image from Christopher Olah’s blog 63/70



Reconnaissance de la Parole

Description des données

Enregistrement brut

Entrée: Spectrogramme

] 1 B 1 B ] ] I 1 ] i = B B
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 18O

Cible: 39 Phonemes | b | ae | s | ah fd b fpaulal h [wlah| z okl i | aa dpc|p| aa | 1]a

Phonemes: Plus petite unité que I'on peut isoler dans de la parole.

Graves et al., Speech Recognition with Deep Recurrent Neural Networks, 2013 64/70



Reconnaissance de la Parole

Modele

Enregistrement brut

Entrée: Spectrogramme

0 10 20 3!:} 4[] 5{.'1 60 70 80 9[] 1[][]' 110 12[]' 13{1 14[] 150 160 l?D lEFD

VYVYYYYYYYYYYVYYYVYY

L STM bidirectionnels (3) iDID: D_‘;|_)_‘; iDID:[ W’_‘; N

<
>

VYVYVVYVYVYVYVYVYVVVVY

Predictions lel lel I\ NI NI ol lof Iwl [-I Iwl wl ol Irl /el /I [df

Graves et al., Speech Recognition with Deep Recurrent Neural Networks, 2013

65/70



Reconnaissance de la Parole

Code

from keras.models import Sequential
from keras.layers import Dense, LSTM, Merge

# First Layer

fwdl = Sequential()

fwdl.add(LSTM(258, return_sequence=True))

bwdl = Sequential()

bwdl.add(LSTM(258, return_sequence=True, go_backwards=True))

# Second Layer

fwd2 = Sequential()

fwd2.add(LSTM(25@, return_sequence=True))

bwd2 = Sequential()

bwd2.add(LSTM(258, return_sequence=True, go_backwards=True))

# Model

model = Sequential()

model.add(Merge([fwdl, bwdl], mode="sum'))

model.add(Merge([fwd2, bwd2], mode="'sum'))

model.add(Dense(39, activation='softmax'))

model.compile(loss="categorical crossentropy’,
optimizer='sgd’,

metrics=[ 'accuracy']) 66/70



Reconnaissance de la Parole

Résultats
Modele # Parametres Taux d’erreur
Tanh — 3 L (500 unités) 3.7M 37.6 %
LSTM — 1 L (250 unités) 0.8 M 23.9 %
LSTM — 1 L (622 unites) 3.8 M 23.0 %
LSTM — 3 L (250 unités) 3.8 M 18.6 %
LSTM — 3 L (421 unités) — Unidir. 3.8 M 19.6 %

1 couche de LSTM est mellleure 3 couches de RNN Simple (Tanh) !
3 couches de LSTM sont mellleures que 1 couche de LSTM !

Des couches bidirectionnelles augmentent les performances !

Graves et al., Speech Recognition with Deep Recurrent Neural Networks, 2013 67/70
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Rajout de zéeros

Introduction

Comment faire des mini-lots (mini-batches) avec des sequences de
tailles differentes?

» Rajouter des zeros a la fin des séequences (zero-padding)!

Dataset Mini-batches

Image from https://blog.altoros.com/the-magic-behind-google-translate-sequence-to-sequence-models-and-tensorflow.html 69/70



Rajout de zéros

Tallles tres differentes

Comment faire des mini-lots (mini-batches) avec des séquences de taille
differentes?

» Sl les tailles sont tres differentes, Il peut étre avantageux de trier les
séguences!

Dataset Mini-batches

Image from https://blog.altoros.com/the-magic-behind-google-translate-sequence-to-sequence-models-and-tensorflow.html 70/70



