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Réseaux Reécurrents

Exemple deroulé dans le temps

Les parametres sont partages a travers le temps!

Image from Christopher Olah’s blog 5/56



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 6/56



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 7156



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 8/56



Pilles et RNNs Bidirectionnels
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Pile de RNNs RNN Bidirectionnel o
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Réseaux Récurrents Géenératifs

Introduction

On peut utiliser un RNN pour
générer des séguences:

» On donne la sortie au temps t
comme entrée au temps t+1

» Le modele génere une
séguence lui-méme!

11/56



Exemple d'utilisation

Entrainement d’'un modele de langue (texte)

Cible

Sortie

Entréee

Entrainement: Prédiction du prochain caractere de la sequence: ¢, = X,,,

12/56



Exemple d'utilisation

Test d’'un modele de langue (texte)

Sortie

Entrée

Test: On utilise la sortie au temps t comme entrée au temps t+1

13/56



Réseaux Récurrents Géenératifs

Exemple de genération: Entrainé sur des textes de WSJ

Juste apres l'initialisation:

> « Usb9xkrd9ruaias$dsaqj’4imjwyd61\se.lcn6jeyOpbco40ab’65<8um324
ngdhm<ufwt#ywbbt’nm.zq«2rgm-a2'2mst#u315w&tNwdgNafgh »

Apres la premiere époque:

» « to will an apple for a N shares of the practeded to working rudle and a dow
listed that scill extressed holding a »

Apres 76 époques:

> « president economic spokesman executive for securities was support to put
used the sharelike the acquired who pla »

Results from http://deeplearningathome.com/2016/10/Text-generation-using-deep-recurrent-neural-networks.html 14/56



Réseaux Récurrents Géenératifs

Exemple de genération: Entrainé sur le code source de Linux

static int indicate_policy(void) Le RNN a appris Ia Syntaxe du C:

{

int error;
if (fd == MARMN_EPT) A

> Commentaires

if (ss-»*segment < mem total)
unblock graph _and set blocked(); ,
> Mots-clés
ret = 1;
goto bail;

h

cegaddr = in_SB(in.addr); » Ouverture et fermeture () {}

selector = seg [/ 16,
setup works = true;
for (i = @; 1 < blocks; i++) {
seq = buf[i++];
bpf = bd=->bd.next + i * search; >>' = uom
if (fd) |
current = blocked;

h

) Mais ne se rappelle pas des variables!

rw=>name = "Getjbbregs";
bprm_self clearl(&iv-»version);
regs-»new = blocks[(BPF_STATS << info->historidac)] | PFMR_CLOBATHINC SECONDS << 12;

return segtable;

} Tiré du blog d’Andrej Karpathy 15/56



Réseaux Récurrents Géenératifs

Exemple de genération: Entrainé sur le code source de Linux

De temps en temps le RNN déecide
qu'il est temps de commencer un
nouveau fichier:

> Licence
> Imports

> Macros

Tiré du blog d’Andrej Karpathy 16/56



Réseaux Récurrents Géeneératifs

Exemple de genération: Entrainé sur de la musique

» Geéneération de musique

17/56


https://www.youtube.com/watch?v=A2gyidoFsoI

Réseaux Récurrents Géeneératifs

Bon c’est bien joli, mais ¢a sert a quoi?

18/56



Modele « seq2seq »

Présentation

<S0OS> Start of sequence
<EOS> End of sequence

Encodeur (RNN) Décodeur (RNN génératif)

Sutskever et al., Sequence to Sequence Learning with Neural Networks
Cho et al., Learning Phrase Representations using RNN Encoder—Decoder for Statistical Machine Translation 19/56



Modele « seq2seq »

Tallle fixe!

<S0OS> Start of sequence
<EOS> End of sequence

La sequence X est encodée sur
un vecteur de taille fixe (h,)!

Encodeur (RNN) Décodeur (RNN génératif)

Sutskever et al., Sequence to Sequence Learning with Neural Networks
Cho et al., Learning Phrase Representations using RNN Encoder—Decoder for Statistical Machine Translation 20/56



Modele « seq2seq »

Exemple: traduction francais-anglais; entrainement
<S0OS> Start of sequence

<EOS> End of sequence Cible'
Prédiction y
<S0OS>

%—/%—/

Encodeur (RNN) Décodeur (RNN génératif)

21/56



Modele « seq2seq »

Exemple: traduction francais-anglais; prediction

<S0OS> Start of sequence
<EOS> End of sequence Cible:

Prediction y:

Encodeur (RNN) Décodeur (RNN génératif)

22/56



1. Retour sur la premiere partie
2. RNNs géneratifs
3. Mecanismes d’attention

4. Librairies et réeferences

23/56



Mecanisme d attention

Introduction

Image: https://i.ytimg.com/vi/lHkKVaw5FR-Y/hqdefault.jpg



Mecanismes d attention

Architecture

Un mecanisme d’attention permet a un N1 Ct

RNN de porter son attention sur differentes
parties de son entree [X,, ..., X{].

1. Chaque elementde lI'entree est [ Jeedeerenncennes >
compare a |'état courant h,_,, pour ‘= TR P S
genérer des coefficients de el

pondération a.. II
2. La sortie c, (contexte) est une somme —

pondeérée de tous les élements de

I'entrée (« Soft Attention »). @ @ @

25/56




Mecanismes d attention

Description de P

N1 Cy
La version la plus simple de P effectue
les produits scalaires e, = < h,_,, Xx. > puis les e SRR >
normalise a lI'aide d'un softmax. = TR P S
o
..... >

- P peut aussi étre un réseau de neurones I
(et méme profond!). —

26/56



Mecanismes d attention

Avec RNN

RNN de sortie

y . seguence de sortie @ @ @

R R
S_, so|—>s1|—>sz—>s3

h: Sequence sur laquelle C,

I'attention est portee
ho

: : A A: Mécanisme d’Attention

h, > h,
Q]:D @5 X : sequence d'entree

RNN d'entrée

27/56



Mecanismes d attention

Premier temps
RNN de sortie

Le mécanisme d’attention A génere T
I'entree suivante du RNN a partir
de I'état s, et de toute la séquence S So

h sur laguelle Il porte son attention.
Co

: : A A: Mécanisme d’Attention

e sl h,
6 &

RNN d'entrée

g

28/56



Mecanismes d attention

Deuxieme temps
RNN de sortie

¥

Le mécanisme d’attention A génere T T
I'entree suivante du RNN a partir

de 'état s, et de toute la séquence Sa1™ | So [T >
h sur laguelle Il porte son attention.

— - A

h, h, > h,
‘ Q](‘D @5 A: Mécanisme d’Attention

RNN d'entrée

29/56



Mecanismes d attention

Troisieme temps
RNN de sortie

W  ®

Le mécanisme d’attention A génere T T
I'entree suivante du RNN a partir
de I'état s, et de toute la séquence Sa™ | So [? °1 i_’ S2
h sur laguelle Il porte son attention.
Cs
- - A

‘ Q](‘D @5 A: Mécanisme d’Attention

RNN d'entrée

30/56



Mecanismes d attention

Quatrieme temps
RNN de sortie

W  ® @TE

Le mecanisme d'attention A genere T T
I'entree suivante du RNN a partir
de I'état s, et de toute la séquence S.1™ | So |_’ S i—’ S2 T Ss

h sur laguelle Il porte son attention.
C3

— - A

‘ Q](‘D @5 A: Mécanisme d’Attention

RNN d'entrée

31/56



Exemple: « seg2seq »

Rappel
<S0OS> Start of sequence

<EOS> End of sequence @ @ <EOS>

Encodeur (RNN) T * ""41 ‘
S <sos> (Yo
é @5 Décodeur (RNN génératif)

32/56



Exemple: « seg2seq »

Tallle fixe!

La séquence x est @ @ <EOS>

encodee sur un vecteur T T T T
de taille fixe (h,)! ; \

Encodeur (RNN) T * "-.‘ {
A\ <S0S> @

he > hy > h,

® ©  osmermmgmem

Décodeur (RNN génératif)

33/56



Exemple: « seg2seq » + attention

Ajout du mecanisme d’attention

On peut ajouter un mécanisme

ot oy - ® @ -<os
d'attention au decodeur. Cela lui
donne acces a toute la sequence T T T T
d'entree, si besoin. SO .‘, 1-.'

Encodeur (RNN)
/—H <SOS>

he > hy > h, % &
b & P

Décodeur
(RNN géneratif avec attention)

Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate 34/56



Exemple: « seg2seq » + attention

Deuxieme temps

Encodeur (RNN)

he > hy > h,

gl

(RNN géneratif avec attention)

Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate 35/56




Exemple: « seg2seq » + attention

Troisieme temps

Encodeur (RNN) T * ‘ {
A <sos> (Yo

he > hy > h, % A
b & P

Décodeur
(RNN géneratif avec attention)

Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate 36/56




Exemple: « seg2seq » + attention

Quatrieme temps

W @ <os

+

Sy "
Encodeur (RNN) T * ‘ ‘
A <sos> (Yo

he > hy > h, % A
b & P

Décodeur
(RNN géneratif avec attention)

Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate 37/56




Exemple: « seg2seq » + attention

Résultats comparatifs

Modele Taille de x max. BLEU score
Seq2seq 30 13.9
Seg2seq + attention 30 21.5
Seq2seg 50 17.8
Seg2seq + attention 50 26.7

Le BLEU score (BiLingual Evaluation Understudy) mesure la gqualité
de la traduction (le plus grand le mieux)

L"attention ameliore grandement la qualité des traductions.

Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and Translate 38/70



Exemple: « seg2seq » + attention

Visualisation de l'attention

| accord sur la zone economigue europeenne a ete signe en aout 1992 . <end>
’ ‘ \ | ’ ‘ 1
- '.\-,
T—)
-
l \ z
| | | | | | 'l | | | | |
the agreement on the European Economic Area was signed in August 1992 . <end>

Les traits mauves montrent ou le RNN B (décodeur) porte son attention dans
la sequence genérée par le RNN A (encodeur).

Image from Christopher Olah’s blog 39/56



https://distill.pub/2016/augmented-rnns/

Mecanismes d attention

Sur une image

Un mecanisme d'attention peut aussi etre utilisé sur une image!
40/56



Geneération de légende

Modele « Show Attend and Tell »

Cible Deux petits bateaux <EOS>

.
. . “
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
.
T T . T
.
.
.
.
.
.
.
.
.
.
. . .
L \d e
.
.
.
.
S, —¥» S
1 . 2 .
.
.
.

S,
N B N B
Deux petits  bateaux

A Attend

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015 41/56



Geneération de légende

En deéetalls

Cible

LSTM Geénératif avec attention
Tache: préediction du prochain mot

Image

Deux

)
)
.
.
)
)
.
)

Ay s,

.
.
)
.
.
.
)
]
L)

petits bateaux <EOS>

Py )
)
)
)
.
.
)
)
.
]
.
L)
)
.
.
.
.
)
.
)
)
. .

_‘?Szi_“?

S3
AN BN
petits  bateaux

Meécanisme d’attention

<S0OS> Start of seqguence
<EOS> End of sequence

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015 42/56



Geneération de légende

Entrainement: Géenération du premier mot (a partir de <SOS>)

Cible Deux petits bateaux <EOS>

)
. . “
. .
. ) .
. . .
) ) .
. ] .
) . .
. . .
. . .
) ) .
. . Py
. Py
) Py
.
)

LSTM Geénératif avec attention S. k ‘ . S, i—* S,
PN Wt Wb it

. . . S > S, —»
Tache: prédiction du prochain mot 0 i_’ 1 :
Image CNN entrainé (VGG) <S0S> Deux petits  bateaux

A Mécanisme d’attention

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015 43/56



Geneération de légende

Entrainement: Geneération du deuxieme (a partir de « Deux »)

Cible Deux petits bateaux <EOS>

.
. . “
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
.
.

LSTM Génératif avec attention S a
) o | Zly s, | S, | S i—-» S
Tache: prédiction du prochain mot TO Tl 12 13
< < <

petits  bateaux

Image

Meécanisme d’attention

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015 44/56



Geneération de légende

Entrainement: Geneération du troisieme mot (a partir de « petits »)

Cible Deux petits bateaux <EOS>

.
. . “
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
. . .
.
S 2
2 :
.
.

A LSTM ,G_en_eratlf avec attention S | S, | L ‘ S,

Tache: prediction du prochain mot 3
bt |5 TN i

petits ] bateaux

C,

Image

A

Mécanisme d’attention

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015

45/56



Geneération de légende

Test: Utilisation de la sequence z

Mot généré le plus probable: bateau blanc <EQOS>

. @ @ o
I L T . T

LSTM Génératif S '
=13 S - . S
Avec attention O | : : 3

CNN entrainé (VGG) <SOS> ‘ ‘é ‘é@

A

Mécanisme d’attention

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015 46/56



Geneération de légende

Resultats

A(0.98) woman(0.54)

throwing(0.33) frisbee(0.37)

in(0.21)

park(0.35)

Xu et al., Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention, 2015 47156



Geneération de légende

Pour vidéos

On peut aussi le faire sur des vidéos!

,---

)]

:O‘f(lt)i
I (v
o - \ i :2 E l /
N~ Vi |[—>! t)=<_h
E > vy | W S e
_ []
: — Y/
. — Zaf)vu — ht
N\ = ) 1 =) man
> | v, :
Caption

Features-Extraction Soft-Attention Generation

Li et al., Describing Videos by Exploiting Temporal Structure, 2015 48/56



Geneération de légende

Resultats

+Local+Global: Someone is frying a fish in a

Ref: A woman is frying food

Li et al., Describing Videos by Exploiting Temporal Structure, 2015 49/56



Reconnaissance de la parole

Modele « Listen Attend and Spell »

FF ¥a <eos>
_ __
Systeme complet de reconnaissance de la
parole. _ o __
> Entree: Spectrogramme IR W
. \ I DR
> Sortie: 29 Caracteres (26 lettres + espace w> \»|  w) sl
~+ <SOS> ~+ <EOS>) Hz[hlhgh}
- ol o
> 3 Parties: Listener, Attender and Speller === =%
Chan et al., Listen, Attend and Spell, 2015 : . : N : - :

Image from https://github.com/vOIlta/masterThesis/blob/master/thesis.pdf X1 Xz Xs Xa X5 X Xr Xg <« 20/56



Reconnaissance de la parole

Modele « Listen Attend and Spell »

3?’|E ¥a <eos>
. o __
Systeme complet de reconnaissance Speller
de la parole. nr B __
> Listener: Traite la séguence - O~ @ . ¢
d’entrée Attender " T %
> Attender: Choisit ou écouter dans -\

la sequence traitee

T -
> Speller: Génére les caractéres
Listener | - o
B-LSTMs, LSTMs,
— — — — — — — ] s ----=t |

Image: https://github.com/vOlta/masterThesis/blob/master/thesis.pdf ;1 ;.;2 :{1 :.;. :.; xf x Xs xr 21/56



Reconnaissance de la parole

Visualisation de l'attention

Les traits mauves montrent ou le RNN B (Attender) porte son attention dans la
séguence genérée par le RNN A (Listener).

Image from Christopher Olah’s blog 52/56



https://distill.pub/2016/augmented-rnns/
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RNNs dans les librairies

Les RNNs sont présents dans les librairies de Deep Learning!

» Pytorch : http://pytorch.org/docs/0.3.1/nn.htmi#recurrent-layers

» Tensorflow: https://www.tensorflow.org/tutorials/recurrent
» Torch7: https://github.com/|cjohnson/torch-rnn

» Blocks (Theano): http://blocks.readthedocs.io/en/latest/rnn.html

» Keras : https://keras.io/layers/recurrent/

> EtlC ...

54/56


http://pytorch.org/docs/0.3.1/nn.html
http://pytorch.org/docs/0.3.1/nn.html
http://pytorch.org/docs/0.3.1/nn.html
https://www.tensorflow.org/tutorials/recurrent
https://github.com/jcjohnson/torch-rnn
https://github.com/jcjohnson/torch-rnn
https://github.com/jcjohnson/torch-rnn
http://blocks.readthedocs.io/en/latest/rnn.html
https://keras.io/layers/recurrent/
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