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Séquences biologiques - ADN Outline
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» molécule d'’ADN ~ une séquences de lettres A,T,G,C
» nucléotides ou bases

» génome humain ~ 3 x 10° bases



Séquences biologiques - ADN, ARN et protéines

DNA

Our genetic information

Z

mRNA

Instructions for making a
protein from a gene

ey

Protein

Basic building blocks of all
cells in the body

» geéne : portion d'’ADN qui "code" pour un ARN messager

» ARNm ~ séquences de bases A,U,G,C

» protéine : molécule obtenue a partir d'un ARNm
» une séquence d'acides aminés : alphabet de taille 20

» 1 triplet de nucléotides — 1 acide aminé
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Quelques applications...

Régulation génétique :

Current batch Motif scans Features

»
of inputs %%

Q,
%
"1/,:Y e,

‘s
Neural network g

Thresholds Weights

Motif
detectors

Current model ¢ : 4

Parameter
updates

» Predicting the sequence specificities of DNA- and

RNA-binding proteins by deep learning (Alipanahi et al.,

2015)
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Quelques applications...

Annotation de protéines :

input one-hot

batch
(0L, ¢ 0, .0,

0, 0, -1l

0, 0, 0, ...11,

I, o, 0, .

(0, 1, 0 .

10, 0, 1, ...111

B = parameter

1 = e

Prediction Network

clas provabiity
L prcicions

rrearimax pooing
along sequence dim.

7

Embedding Network
i v

represenation

T e

batehipad
Plam famity
[(omosdds ] | acoessions

It Network

resdalbiok |

[ n |

Batoh nom

[ e |

nput featres

Figure 6: Architecture descriptions of neural networks. (A) Adding padding to a sequence
for batching. (13) The model architecture shared by all neural networks includes the Input
(ved), Embedding (yellow), and Prediction (green) Networks. (C) ResNet architecture used

by the ProtCNN models.

» Using Deep Learning to Annotate the Protein Universe

(Bileschi et al., 2019).
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Quelques applications...

Classification taxonomique :

(S (S

¥ ¢ K ATACATGACA

B 7 CCTATATATTAT CCTAATGGTAT
. Extraction and ACAATATGAC S

& _{ e F. —{ Sequencing - BIR ST —{cmssmcanon

b CAGATTATGA

oy CCTAATGGTAT

i

Unclassified Classification to

Metagenomic Library
their species of

ample containing mix sequenced
containing mix of short DNA DNA reads origin, and an
of microbes fragments abundance profile

Figure 1. Processing Steps to Go from a Complex Metagenomic Sample to an Abundance Profile of Sample Content

» DeepMicrobes : taxonomic classification for

metagenomics with deep learning (Liang et al., 2020).
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Quelques applications...

"Design" de séquences biologiques :

Pre-training
Input Local

sequence representation Reconstruction
M M
G :w_, Decoder :: G
E \ E
L L

(Optional) fine-tuning

T
& Global N > Stability
representation | 1ask model |—> Flourescence

> Homology
Task training

» Design by adaptive sampling (Brookes and Listgarten,
2018).

» What is a meaningful representation of protein
sequences 7 (Detlefsen et al., 2021).
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Représentation de séquences

Une question centrale : comment représenter ces séquences
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Représentation de séquences

Une question centrale : comment représenter ces séquences

= différentes stratégies tirées du NLP et/ou de l'imagerie :

1. "bag of words" & profils de k-mers
» + : simple 3 mettre en oeuvre
» - : perte de 'information séquentielle
2. CNN pour la détection de motifs génomiques
P> | : expressivité et interprétabilité
» - : difficile de capturer les interactions distantes
3. réseaux récurrents type LSTM
» + : meilleure prise en compte de la nature séquentielle
» - : plus coliteux & mettre en oeuvre

4. modéles d'attention et "transformers"
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Architectures

» Bag-of-words & profils de k-mers
» CNNs & détection de motifs

» Réseaux récurrents, GRU & LSTM
» Transformers
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k-mers

k-mer : une suite de k nucléotides dans une séquence d’ADN

TGG
’—‘—‘ > jusqu'a 4% k-mers distincts
ATGG.. » [ — k+ 1 k-mers pour une
| séquence de longueur L
ATG

» un k-mer ~ un mot de longueur k
» approche "bag of words" — "profil de k-mers"
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Outline

Profils de k-mers
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Principe : se ramener & une représentation vectorielle simple
Profils de k-mers
» point d'entrée d'algorithmes "standards" ou MLP
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Profils de k-mers

Principe : se ramener & une représentation vectorielle simple

» point d'entrée d'algorithmes "standards" ou MLP

Formellement, pour une séquence x de longueur L :

x € {A,T,G,C}t = o(x) e R¥

= chaque dimension de ®(x) correspond a un k-mer
» &,(x) peut compter les occurrences du k-mer u
» ®,(x) peut simplement coder sa présence / absence

»> on peut autoriser des mismatches dans les occurrences
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Profils de k-mers

Avantage et inconvénient :
> - : trés simple & mettre en oeuvre!
» e.g., fenétre glissante + dictionnaire python

> - : on perd toute |'information séquentielle

Challenge pour les séquences ADN : la taille du dictionnaire
» k=5:1.024
» k=28:65.536
> k=11:4.194.304

= utilisation de k-mers "canoniques" pour exploiter la
complémentarité des brins d'ADN

» méme indice pour un k-mer et son reverse-complément
» vocabulaire de taille 4%/2 si k impair
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Profils de k-mers Outline
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Limitation fondamentale de |'approche bag-of-words / profils
de k-mers : pas de métrique de similarité entre k-mers

Profils de k-mers

» soit parfaitement identiques ou complétement différents
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Profils de k-mers Outline
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Limitation fondamentale de |'approche bag-of-words / profils
de k-mers : pas de métrique de similarité entre k-mers

Profils de k-mers

» soit parfaitement identiques ou complétement différents

Extension : intégrer des représentations continues des k-mers
Vv

=
X u

g

> X € R4 . profils de k-mers, n séquences, 4% variables

> Ve R¥xd . représentation ou "embeddings" des k-mers
> U e R"™ : profils d'"embeddings" de k-mers



Profils de k-mers Outline
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Embeddings de k-mers : comment construire la matrice V' 7

Profils de k-mers

» [4% x d] : les représentations en dimension d des k-mers

= Deux stratégies :

> supervisée : apprentissage "end to end" de la matrice en
lien avec la tiche de prédiction

» non-supervisée : apprentissage générique a partir de
données externes + transfer learning

= un élément clé des architectures plus complexes a venir !
» CNN, LSTM, transformers



Apprentissage d'embeddings : approche supervisée

Apprentissage end-to-end via

from tensorflow.keras.models import Model
fron tensorlow.keras.models import Sequential
fron tensorflow.keras.layers import Dense, Embedding

# specify parameters
k-5 # k-mer Length

input_dim = 4**k # length of input vectors
embed_dim = 64 # embedding dimension
n_classes - 18 # number of classes

# define model

nlp - Sequential()

nlp.add(Enbedding(input_din=input_din, output_dim = embed_din))
nlp.add(Dense(n_classes, activations'softmax’))

nlp.summary ()

Model: "sequential”

Layer (type) Output Shape Param #
embedding (Embedding) (None, MNone, 64) 65536
dense (Dense) (None, None, 10) 650

Total params: 66,186
Trainable params: 66,186
Non-trainable params: @

la couche Keras Embedding() :

» embedding en dim. 64
des 5-mers + régression
multinomiale

» 4k x d paramétres dans
la couche Embedding

P entrée du réseau : suite
d’indices dans le dico.

» ajouter une couche de
pooling pour avoir une
représentation dans R

= matrice de projection apprise par descente de gradient de

la fonction de perte
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Apprentissage d'embeddings : approche e
Q@ Apprentissage
non-supervisée pprentissag

Statistique 1l

Approche non-supervisé : plusieurs algorithmes type word2vec

Profils de k-mers

word2vec : un MLP a 2 couches appris sur une tache de
classification "virtuelle" pour capturer le sens des mots

Introduction
RNN
GRU : Gated

. . . Recurrent Units
"Quel chouette cours d'apprentissage statistique" A eyl
Term Memor y

prédire le contexte a partir du mot central prédire le mot central a partir du contexte

Input
Output P
softmax Q
Hidden Jo n Output
) - _ softmax
_ 0 vz Hidden
& i
7
Ve o
Oy Matrix W | '= Matrix W* N= "
. W
: / Embodcing matix : Iz
xv| 0 N-dimension vector N oy N-dimension vector
/ N/ .
2 (Average of vectors of
g all input words)
0



Word2vec in a nutshell...

"Quel chouette cours d'apprentissage statistique"

prédire le contexte a partir du mot central

Output
Input softmax
N '

xo Hidden om

/1oy

Input

G

Hidden
—~

i

1%

hy
|
Matix W | '= X
avg

Matrix W

iy

N-dimension vector
(Average of vectors of
allinput words)

prédire le mot central a partir du contexte

Output
softmax

» modéle de classification multiclasse : 1 mot = 1 classe

» 1 couche cachée avec activation linéaire

» deux matrices d’embeddings : en entrée et en sortie

» mot central et contexte, peuvent étre les mémes

» appris sur de nombreux couples (mot central ; contexte)
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Word2vec et k-mers

Apprentissage word2vec sur des k-mers :

Word2vec model Softmax
probabilities
ATTCGACGC xR
1 0 y € ]RVXI
geAcs TecA | (1 n
ATTCG|TTCGA ACGC 1 2
TTCGA BGACG GACGC| — EGACG| GACGC - 0 - Ps
Context with 0 Pv
window size =1 One-hot eNcoding e  neuenss -
Yirue € RV
1
0
L——CccAcG 0 > Yuue Y
i Model parameters are
0 optimized to minimize

classification error

» on tire des k-mers (centraux + contexte) sur des bases
de données externes (e.g., génomes complets ou génes)

» on apprend le modéle word2vec

» on utilise les embeddings comme matrice de projection
"statique" ou en initilisation d'une couche Embedding()
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CNN et motifs

Architectures

» Bag-of-words & profils de k-mers
>

» Réseaux récurrents, GRU & LSTM

» Transformers



CNN et séquences génomiques

[llustration (tirée de Eraslan et al. (2019)) :

a c
Input  Convolution  Activation
5
A e
Rl o
9
M‘: e f Global F"l
I Convolution Activation max “’Vt od
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=& [
_|§ m | Filters
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Channels

= généralisation des CNNs a une information séquentielle
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CNN et séquences génomiques

Transformation des séquences a une "image" 2D par one-hot
encoding des bases A,C,G,T :

(AlclelT]

Q]

=

Filters

[AlclElT|

AREREEEERE

» 1 séquence de longueur L — une matrice [L x 4]

> masques de convolution : matrices de dimension [w x 4]
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CNN et détection de motifs Outline

Apprentissage
. ) . Statistique 11
Un masque de convolution ~ un motif probabiliste :
Al C
i n : E CNN et motifs
—I .
H 0 Introduction
RNN
. > : b E B = 5 GRU : Gated
sition Recurrent Units
_fl représentation en "sequence logo" Tor Wiy

= définit une fonction de score le long de la séquence

» contribution positive / négative d'une base a une
position donnée en fonction de son poids dans le masque

» score élevé du masque a une position donnée si les bases
de poids élevé sont présentes dans le bon ordre



Outline

CNN et détection de motifs

Apprentissage

Statistique 1l
1ére couche de convolution : détection de motifs probabilistes
In:m Convolution  Activation
ﬁr‘;\ é‘;@ CNN et motifs

3} el .
- a . Introduction
o .

;;:‘ u RNN

= GRU : Gated

o = Recurrent Units
T LSTM : Long Short

Term Memory
_ -

[
19DVD
VL
Suonisog
|

Channels

= quelle stratégie suivre pour la suite de |'architecture ?



Deep vs shallow architectures ?

Stratégie "shallow" :
» 1 couche de convolution + couche(s) dense(s)

» (avec pooling global ou local pour réduire la dimension)
= + : interprétabilité du modéle

» features = "motifs probabilistes" + interactions via MLP

Stratégie "deep" :

» cascade de convolution / pooling + couche(s) dense(s)
= + : expressivité du modéle

» combinaison spatiale de "motifs probabilistes"

= - : perte d'interprétabilité du modéle
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En pratique...

On préfére parfois travailler a partir d'un alignement multiple.

Sequencel —TCAGGA-TGAAC———— )
Sequence? ~ ATCACGA-TGAACC-—— » alphabet de taille 5 :
Sequence3 ATCAGGAATGAATCC—— o
Sequence4 —TCACGATTGAATCGC— { A C ’ G ’ T, }

Sequences —TCAGGAATGAATCGCM

On "padde" ou on tronque les séquences de taille variables.

On peut travailler a partir de k-mers et d’embeddings?®.

sequence
representation

sequence embedding

. u
embedding matrix

sequence word2vec k-mer model

one hot encoding

o

overlapping k-mers

TAGT GTTT TTTC TCAC ACAA AAAC ACAT ... I

input sequence T
TAGTTTTCACAAACATACTATCAATACGCGTC I

1. lllustration tirée de Trabelsi et al. (2019).
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Outline

CNN et séquences génomiques
Apprentissage
CNN et génomique : beaucoup d'applications depuis 2015. Sz 1

» identification "end to end" de motifs génomiques

Une limitation fondamentale néanmoins : difficile de capturer e et motifs
des interactions distantes dans les séquences

= utilisation d'architectures dédiées aux séquences :
> réseaux récurrents type GRU et LSTM
» mécanismes d'attention type "transformers"

(parfois combinées avec des CNNs)



Architectures

» Bag-of-words & profils de k-mers
» CNNs & détection de motifs

» Réseaux récurrents, GRU & LSTM
» Transformers
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RNN, GRU &
LSTM
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Term Memon



Qu'est ce qu'une séquence?
Exemples de séquences :

Sequence génomique
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Qu'est ce qu'une séquence?

Exemples de séquences :

/\/\ “Quel chouette cours d’apprentissage statistique”

= propriétés des séquences :
» observations non i.i.d
» observations suivent un ordre séquentiel

» processus non-stationnaire

Sequence génomique

Outline
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Outline

Modélisation des séquences

Apprentissage
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Comment "bien" modéliser des séquences?

Introduction

» Conserver la notion d'ordre
» Capturer des dépendances long-terme
» Gérer les séquences de longueur variable

» Limiter le nombre de paramétres



Outline

Modélisation des séquences
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Objectif général : estimer x; sachant les observations passées

‘Xt ~ p(Xt|X17X27 cee 7X1.'71) ‘

Introduction



Outline

Modélisation des séquences
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Objectif général : estimer x; sachant les observations passées

‘Xt ~ p(Xt|X17X27 cee 7X1.'71) ‘

= 2 stratégies pour faire cela :

Introduction

1. Les modéles auto-régressifs
» Le principe :
> Considérer une fenétre
» Utiliser uniquement les observations dans cette fenétre
pour estimer Xx;



Modélisation des séquences

Objectif général : estimer x; sachant les observations passées

‘Xt ~ p(Xt|X17X27 cee 7X1.'71) ‘

= 2 stratégies pour faire cela :

1. Les modéles auto-régressifs
» Le principe :
> Considérer une fenétre
» Utiliser uniquement les observations dans cette fenétre
pour estimer Xx;

> Les limites :

» Comment choisir 77
» Les erreurs s'accumulent au fil des itérations

= peut-&tre modélisé par des approches "standards".

» e.g., réseau de neurones MLP ou modéle de régression

Outline
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Modélisation des séquences

Objectif général : estimer x; sachant les observations passées

‘Xt ~ P(Xt|X17X27 e 7Xt—1) ‘

= 2 stratégies pour faire cela :

2. Les modéles auto-régressifs avec représentation latente
» Le principe :
» Construire un résumé des observations passées h;
» Utiliser le résumé h; et x;—1 pour estimer x; :

p(xe|x1, x2, . .., Xe—1) = p(Xe|Xe—1, he)
» Mettre a jour le résumé :

hey1 = g(he, xt)

= peut étre modélisé par des réseaux de neurones récurrents.

Outline
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Architectures

» Bag-of-words & profils de k-mers

» CNNs & détection de motifs
» Réseaux récurrents, GRU & LSTM

» Réseaux de neurones récurrents
» GRU : Gated Recurrent Units
» LSTM : Long Short Term Memory

» Transformers
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RNN sans mémoire : MLP revisité Sl

. . Apprentissage
On considére un modéle auto-regressif : Sz 1

» Un mini-batch de données X € R"*¢
» NB : d= taille de la fenétre temporelle, signal univarié

» Un MLP avec une seule couche cachée

Introduction
RNN

GRU Gated
cccccccc t Units

Xy —»

LSTM : Long Short
Term Memory

Xy —
X3 —

Xy —




Outline

RNN avec mémoire
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On considére un modéle auto-régressif avec mémoire :
» Un mini-batch de données X; e R™9 t=1,..., T
» NB :ici d = # features, le signal peut étre multivarié
» Un réseau de neurones récurrent :
RNN

H=oXW,,+by) = H =X Wy p+He 1 Whpp+ by)

0: HWh7q+bq—) Ot == HtWh7q+bq



Outline

RNN avec mémoire

Apprentissage
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On considére un modéle auto-régressif avec mémoire :
» Un mini-batch de données X; e R™9 t=1,..., T
» NB :ici d = # features, le signal peut étre multivarié

» Un réseau de neurones récurrent :

RNN

H=oXW,,+by) = H =X Wy p+He 1 Whpp+ by)

0: HWh7q+bq—> Ot == HtWh7q+bq

Remarques :
» H, = I'état caché du RNN

» Les paramétres du modeéle (W, p, W 4, by, by) ne
dépendent pas de t



Outline

Représentation graphique d'un RNN
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w
He=o@: Heal] ™ |+ b
0, =H W, + b,

Output layer | | | l___|

Hidden state [ 1 Hi1 [ ol }Ht [ b, ]HM

1 Ml I Ml RV el

Input X1 X Xi+1

FC layer with 1 —r-’
activation fuction Copy Concatenate

Fig. 8.4.1 An RNN with a hidden state.



Outline

Apprentissage des paramétres d'un RNN
Apprentissage
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BPTT : rétro-propagation du gradient au cours du temps

= 2 étapes clés :
1. calculer les dérivés de la fonction de colit par rapport a
chaque paramétre du modéle.

2. mettre 3 jour les paramétres dans la direction opposée -
du gradient pour minimiser la fonction de codt.



Apprentissage des paramétres d'un RNN Outline

Apprentissage
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BPTT : rétro-propagation du gradient au cours du temps
= 2 étapes clés :
1. calculer les dérivés de la fonction de colit par rapport a
chaque paramétre du modéle.

2. mettre 3 jour les paramétres dans la direction opposée
du gradient pour minimiser la fonction de codt.

RNN

En pratique :
» On calcule la fonction de coiit a chaque temps t

» On somme pour les différents temps t pour avoir le coiit
total
» Pour chaque paramétre, on calcule et accumule les
gradients obtenus pour chaque temps t
L'étape de rétro-propagation du gradient est plus compliquée
a cause de la récurrence



Apprentissage des paramétres d'un RNN 2

2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html
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Outline

Apprentissage des paramétres d'un RNN 2
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2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html



Outline

Apprentissage des paramétres d'un RNN 2
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2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html



Outline

Apprentissage des paramétres d'un RNN 2
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J
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‘ OW — Oyy sy OW

2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html



Apprentissage des paramétres d'un RNN 2

J, J, J
“. \‘ \‘ 6J2 _ 6J2 6’y2 682
| | |
u u v s9 = tanh(Usy + Wzy)
of e

2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html
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Outline

Apprentissage des paramétres d'un RNN 2
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2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html



Outline

Apprentissage des paramétres d'un RNN 2

Apprentissage
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J, J, J,
\ \ |
Y, Y, A 0 S
| \ | o
! ! v 632 (981
ds; OW
U u u % % ::':ducmn
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z, x, T, _I;STMM Long Short

2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html
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Apprentissage
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J, J J
V‘ V‘ V‘ ow
03 951
051 BW
’ ’ ’ Bs 0so
, y ‘ . ‘ dsg OW
v, x, ;
3sn T - ’
—— = Wdiag[f'(Ws,_, + Uz;)]
asnfl ’

= On fait plusieurs multiplications de ce type de termes

= Plus on revient dans le temps, plus on fait de
multiplications, plus le gradient diminue

= On se focalise sur des dépendances court-terme

2. Adaptée de http ://introtodeeplearning.com /2017 /index.html
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Les limites des réseaux de neurones récurrents

Apprentissage
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L'apprentissage des réseaux récurrents est complexe :
» Probléemes d'exploding gradients :
Multiplication de valeurs >1 = Les gradients — oo
— Tronquer la récurrence et borner la norme du gradient RN

v

Problémes de vanishing gradients :

Multiplication de valeurs < 1 = Les gradients — 0

— Tronquer la récurrence, choix de la fonction d'activation,
Initialisation des poids et changement d’architecture

v

Instabilité numérique

— Tronquer la récurrence
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Ot - HtWh,q + bq
...mais la mémoire W/, , est figée!

P certaines observations du passé sont trés importantes
= a garder absolument
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=> a supprimer

» le contenu de I'état caché peut devenir obsoléte
= remise a zéro
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Architectures modernes de RNNs

Apprentissage
i . R Statistique 1l
Finalement, un RNN se résume & :

Hi=d(XW,,+H1Wp,+ by)

Ot - HtWh,q + bq
...mais la mémoire W/, , est figée!

P certaines observations du passé sont trés importantes
= a garder absolument

» certaines observations du passé sont inutiles
=> a supprimer

» le contenu de I'état caché peut devenir obsoléte
= remise a zéro

= Introduction de mécanismes de "gating" avec les :

GRUs et LSTMs
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» Bag-of-words & profils de k-mers

» CNNs & détection de motifs
» Réseaux récurrents, GRU & LSTM

» Réseaux de neurones récurrents
» GRU : Gated Recurrent Units
» LSTM : Long Short Term Memory

» Transformers
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GRU : Gated Recurrent Unit
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Architecture introduite en 2014 (Cho et al., 2014) :
)

Hidden state (
H —

-1
Reset Update
gate gate
R, z,
Introduction
RNN
Lo] [o] GRU - Gated

Recurrent Units

LSTM : Long Short
Term Memory

(& J

Input X,

FC layer with
El activation fuction _L. Copy Concatenate

Fig. 9.1.1 Reset and update gate in a GRU.

R, = U(thx'r +H, W, + br)a
» portes Reset et Update :
P P Z, — o(X,W,. + H, ;W) +b.).
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~

Hidden state
H —

-1

Candidate
Reset Update N
gate gate hlddef state

Introduction

RNN

/ GRU : Gated
Recurrent Units

Input X, LSTM : Long Short
Term Memory

FC layer with Elementwise
|z‘ operator 1 Copy r" Concatenate

activation fuction

Fig. 9.1.2 Candidate hidden state computation in a GRU. The multiplication is carried out elementwise.

R, — U(XtWIT +H; W, + br)a
» portes Reset et Update :
por P Z: = o(X,W,, + H, ;W) +b,).

» Etat caché candidat : H, = tanh(X;W,;, + (R, 0 H,_;) Wy, + by,)



GRU : Gated Recurrent Unit Outline

Apprentissage

Statistique 1l
~
Hidden state
Hrfl
Candidate
Reset Update N
gate hlddef state
. H,
Introduction
RNN
AN J GRU : Gated
| Recurrent Units
Input X, LSTM : Long Short
,

Term Memory
FC layer with Elementwise
El activation fuction operator _)_. Copy Concatenate
Fig. 9.1.2 Candidate hidden state computation in a GRU. The multiplication is carried out elementwise.
R, = o(X;W,, + H, W, +b,),
Z, = o(X;W,. + H, W), +b.).

» Etat caché candidat : H, = tanh(X,W,, + (R, ©@ H,_;) Wy, + by)
= rappel pour un RNN : H, = tanh(X, W, + H;, Wy, +b)

» portes Reset et Update :



GRU : Gated Recurrent Unit Outline
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Hidden state ( B

w e —0o—-»

Update
gate Candidate

Z, m .. .|.. hidden state

H,

d

GRU : Gated
Input X, Recurrent Units

FC layer with Elementwise
EI activation fuction operator 1 > Copy Concatenate

Fig. 9.1.3 Hidden state computation in a GRU. As before, the multiplication is carried out elementwise.

R, = U(thxr +H, Wy, + br):
Z, = U(thxz +H, (W + bz)

» Etat caché candidat : H; = tanh(X,W,;, + (R, ©H, |) Wy, +by,)

» portes Reset et Update :

» Etat caché final : H=Z0H +(1-Z)0H,
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Implémentation des GRUs sous Keras
La classe GRU existe déja sous keras : pitiutit

GRU class

f keras . layers.GRU(
units,
activation-"tanh",
recurrent_activation-"sigmoid",

use bias-True,

kernel_initializer-"glorot_uniforn”,

recurrent_initializer-"orthogona

bias_initializer-"zeros

kernel_regularizer-None,

recurrent_regularizer=None,

bias_regularizer-None, GRU : Gated

activity_regularizer-None, Recurrent Units

kernel_constraint-Nane,

recurrent_constraint=None,

bias_constraint-None,

dropout-

recurrent_dropout
return_sequences-False,

return_state-False,




Implémentation des GRUs sous Keras
La classe GRU existe déja sous keras :

GRU class

f keras . layers.GRU(
units,
activation-"tanh",
recurrent_activation-"sigmoid",

use bias-True,

kernel_initializer-"glorot_uniforn”,

recurrent_initializer-"orthogona
bias_initializer-"zeros
kernel_regularizer-None,
recurrent_regularizer-None,
bias_regularizer-None,
activity_regularizer-None,
kernel_constraint-Nane,
recurrent_constraint=None,

bias_constraint-None,

dropout-

recurrent_dropout
return_sequences-False,

return_state-False,

Utilisation dans un exemple :

inputs - tf_random.normal(
gru - tf keras.layers.GRU(4)

output - gru(input:

print(output . shape)

4)

gru - tf keras.layers GRU(4, return_

whole_sequence_output, final_state

print(whole_sequence_output . shape)
10, 4)

print(final_state.shape)

5 4)

quences-True, retur
gru(inputs)

|_state-True)

Outline

Apprentissage
Statistique 1l

GRU : Gated
Recurrent Units
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LSTM : Long Short Term Memory

Architecture introduite en 19973 avec 3 mécanismes :

4 N
Forget Input Output
gate gate gate
F/ ll Ol
Hidden state j ; ;
H/fl (
- | J
Input X,

FC layer with c c enat
E’ activation fuction 2 opy f oncatenate

I = o(X;Wy; + H, Wy, +by),
» Input / Forget / Output : F, = o(X,W,; + H, \Wy,; +by),
Ot = O—(thro + Ht—lwho + bo):

3. Hochreiter and Schmidhuber (1997)

Outline
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LSTM : Long Short Term Memory

Apprentissage
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~
Memory [
Ce-1 A
Forget Input Candidate Output
gate gate memory gate
F, 1, C, o,
Hidden state i i ‘
H,_
N I( J
LSTM : Long Short
Input X, Term Memory

FC layer with
Izl activation fuction _L. Copy Concatenate

I =o(X:W,; + H Wy, +by),
» Input / Forget / Output : F; = o(XiWos + Hi s Wiy + by),
Ot = U(thro + Ht—lwho + b0)7

» Mémoire candidate : C; = tanh(X,; W, + H, W), +b,)



LSTM : Long Short Term Memory

Memot 4
emory @— o
-1 o
Output
gate
01
Forget Input
gate gate
F, , [ tann |
Hidden state j
Hl*l (
-
I
Input X,
FC layer with Elementwise
IIl activation fuction operator _L, Copy

» Input / Forget / Output :

» Mémoire candidate :

» Mémoire finale :

Outline

Apprentissage
c Statistique 1l

LSTM : Long Short
Term Memory

—(—’ Concatenate

I = o(XsW,; + H, Wy +b;i),
F. — O’(thzf + HHth + 'bf)7

Ot - U(thzo + Ht—lwho + ba)7

C,=-F,0C 1+LoC

ét = tanh(Xthc + Ht—lwhc + bc)



LSTM : Long Short Term Memory
Memory 4 @ c\ \
C_, AN
Forget Input
gate gate
F I

Hidden state

T

Candldate Output
memory gate
¢ [amh] o
J

Input X,

FC layer with Elementwise C
y y ] _r—' Concatenate
El activation fuction operator _L, Py

» Input / Forget / Output :

» Mémoire candidate :
» Mémoire finale :

» Etat caché final :

I = o(X:W,; + H Wy, +by),
F. — U(X,sz +H, W+ bf)7
Ot = U(thru + Ht—lwho + b0)7
C, = tanh(X,W,. + H, ;W) +b,)
C=F,0C., +L6C,

H,; = O, ® tanh(C;)

Outline
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Implémentation des LSTM sous Keras
La classe LSTM existe déja sous keras : pitiutit

LsTM class

tf keras.layers.LSTH(
units,
activation-"tanh",

recurrent_activation-"sigmoid",
use_bias-True,
kernel_initializer-"glorot_uniform”,

recurrent_initializer-"orthogonal
bias_initializer-"zeros

unit_forget_bias-True,

kernel_regularizer-None,

recurrent_regularizer-None,

bias_regularizer-None,

activity regularizer-None, LSTM : Long Short
kernel_constraint-None, Term Memory
recurrent_constraint=None,

bias_censtraint=None,

dropout

recurrent_dropout-0

return_sequences-False,
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Implémentation des LSTM sous Keras
La classe LSTM existe déja sous keras : pitiutit

LsTM class

tf.keras.layers.LSTM(
unit:
activation="tanh",
recurrent_activation-"sigmoid",
use_bias-True,
kernel_initializer-"glorot_uniform”,

recurrent_initializer-"orthogonal®,

bias_initializer-"zeros”,

unit_forget_bias-True,

kernel_regularizer-None,

recurrent_regularizer-None,

bias_regularizer-None,

activity_regularizer-None, LSTM : Long Short
kernel_constraint-None, Term Memory
recurrent_constraint=None,

bias_censtraint=None,

dropout=0.@,

recurrent_dropout-0.9,

return_sequences-False,

Utilisation dans un exemple :

inputs - tf.random.normal (
1stm

output

print (output -shape)

4)

Istm - tf keras.layers.LSTH(4, return_sequences-True, return_state-True)
whole_seq_output, final_memory_state, carry_state - lstm(inpur
print(uhole_seq_output.shape)

10, 2)

print(final memory state.shape)
4)
print(final_carry_state.shape)
4)



LSTM : Long Short Term Memory

On peut empiler plusieurs couches LSTMs :

01 | 02 03 L — OT —

T

(L)

HY —{ & H o ) —
f t t t

too b 4 t

H:ZJ - ng) H;ZJ — H(Z) I
-t 1

H | —{a" ! o B —
1 !

X, X, X, X,

Fig. 9.3.1 Architecture of a deep recurrent neural network.
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LSTM : Long Short Term Memory

On peut aussi faire des LSTM bi-directionels avec les deux
sens de lecture des séquences :

01 02 03 OT
i

N A d
A A [,
:  \ 1 i

Fig. 9.4.2 Architecture of a bidirectional recurrent neural network.

» NB : si on a accés a toute la séquence en entrée...

Outline
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LSTM : Long Short
Term Memory



Utilisation dans un workflow global

Plusieurs sorties sont possibles : le dernier état caché, tous
les états cachés, la derniére sortie, toutes les sorties ...

R N

X1 X3 X3 Xy
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Utilisation dans un workflow global

Plusieurs sorties sont possibles : le dernier état caché, tous
les états cachés, la derniére sortie, toutes les sorties ...

0, 0, 03 04

> En général, on se raméne a une dimension fixe pour
pouvoir utiliser une couche de classification

» Plusieurs stratégies de pooling sont possibles : max
pooling, average pooling ou pooling via un mécanisme
d'attention

Outline

Apprentissage
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LSTM : Long Short
Term Memory
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Conclusion Outline
Apprentissage
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Deep-Learning et génomique : beaucoup d'intérét dans la
communauté scientifique
Ré-utilisation d'approches développées en NLP et imagerie :
» méthodes d'"embeddings" pour apprendre des
représentation de k-mers et de séquences
P réseaux a convolution pour l'identification "end to end"
Conclusion

de motifs génomiques ("probabilistes")

P réseaux récurrents pour tirer parti pleinement de
I'information séquentielle (avec potentiellement une
couche de convolution et/ou d'embedding en amont)

= Perspective : mécanismes d'attention et transformers
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RNN
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Mécanismes d'attention

Apprentissage
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> Entrée : une requéte q
> Mémoire : des couples de clés et valeurs (k;,v;)ic(1..n}
1. Calculer la similarité entre I'entrée et les clés :

ai = o(q, k)

2. Calculer les poids : b = softmax(a), avec b; = %

3. Calculer la sortie : 0 = 37| biv;

Conclusion

Memory

Values QOutput

11
1

]

Attention

1
Keys Query

i




lllustration du mécanisme d'attention multi-tétes?

Visualisation des poids d'attention pour le mot "it" calculés
dans les tétes d'attention 2 et 3

Layer:| 5 4| Attention: Input - Input %

-The_ The_
animal_ animal_
didn_ didn_
t t
Cross_ Cross_
the_ the_
street_ street_
because_ because_
i - L
was_ : = was_
too_ T too_
e tie
d_ d_

4. Vaswani et al. (2017).
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Transformers
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= » Architecture introduite en
2017 (Vaswani et al,, 2017)
— Feed —_ .
S vl @ » Architecture de type
Q| Q . Introduction
e N 2 encodeur-décodeur avec T
L Attention Attention [ -, L . GRU : Gated
o différents mécanismes
nal ositionsl . Long Short
Frooang iaii d’attention Term Memory
Em‘t::’d‘zmg Er?l:a‘g:\lng Conclusion

T T
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(shifted right)



f‘ Outline
Transformers
Apprentissage
it Statistique |1
» Architecture introduite en
2017 (Vaswani et al., 2017)
o Feed = .
S Sl I » Architecture de type
Q| o L
Q Cmen | || e S encodeur-décodeur avec
L Attention Attention o cCs , .
o différents mécanismes
oo B d’attention
Em‘t::td\:mg Emobuoils:\lng Conclusion
e P,
Applications :

» Traitement du langage (traduction)
» Prédiction de séries temporelles

» Génération d'images

» Détection d'objets
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