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Les modeles de séequences — une longue histoire !
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S4 releve le challenge des dépendances a (tres) longue portee

S4 versus Transformers les plus S4 pour la reconnaissance de la parole
performants a I'entrainement MEFCC Raw O5x
LENGTH 1024 LENGTH 4096 B GO S
Speed Mem. Speed Mem. ODE-RNN 659 X X
Transformer 1Xx 1 x 1 x 1 x NRDE 89.8 16.49 15.12
Performer  123x 0.43x 3.79x 0.086x e o o
Linear Trans. 1.58x 0.37x 5.35x 0.067 x -
CKConv 95.3 71.66 65.96
S4 1.58x 0.43x 5.19x 0.091x WaveGAN-D X 96.25 X
LSSL 9358 X X
S4 9396  98.32 96.30

S4 comme modele de langue

S4 sur les 6 taches du benchmark Long Range Arena

Model Params Test ppl. Tokens / sec
T f 2ATM 20 51 08K (1 MODEL LISTOPS TEXT RETRIEVAL IMAGE PATHFINDER PATH-X AVG
ranstormer ’ pidint e Transformer 3637 6427 57.46 42.44  71.40 X 53.66
GLU CNN 220M 372 _ Reformer 3727 56.10 53.40 38.07  68.50 X 50.56
. . ] BigBird 36.05  64.02 59.29 40.83  74.87 X 54.17
I/}?R/IQR}II\HEb 1M ;9(2) Linear Trans.  16.13  65.90 53.09 4234 7530 X 50.46
M + Hebb. - : - Performer 1801 6540 53.82 4277 71.05 X 51.18
Al s B C FNet 3533 65.11 59.61 38.67 77.80 7 54.42
DyamECony.: 2 2 '2 i Nystrtomformer 37.15 6552 79.56 4158 70.94 x 57.46
TaLK Conv. 240M 23.: = Luna-256 3725  64.57 79.29 4738 7172 X 59.37
S4 249M 21.28 48K (60X) sS4 5835  76.02 87.09 87.26  86.05 88.10  80.48
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HiPPO : mémorisation optimale et incrementale de |'histoire

(1) choisir une pondération des évenements passés

Translated Legendre (LegT) Translated Laguerre (LagT) Scaled Legendre (LegS)
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HiPPO : mémorisation optimale et incrementale de |'histoire

(2) choisir une base de fonctions {vgt) } _ Pour approximer I'historique u<¢ := u(x)|z<¢ par une combinaison
/L_

(t) Z ci(t (t)

qui minimise ||u§t — g(t)HLz(”(t)) :

0.05

Pour des polyndmes orthogonaux <v§t),v](-t)> - = di; ona oof -
w t 01
t - b
()= (ol uzr),, = [ o0 usila) Ao o
7 0 -0.005 4 -

HiPPO = Higher Order Polynomial Projection Operators
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HiPPO : mémorisation optimale et incrementale de |'histoire

(3) écrire 'ED pour les coefficients c(t) := (c1(t),...,cn(t)) € RN . On peut montrer que pour toute mesure p(?)
on a une ED linéaire :

de(®) _ A(t)c(t) + B(t)u(t), AcRVN BecRXN

a / /

L , t
memoire instantanee signal : L @, | £/
compressée du signal scalaire C = hIPPO(U) ci(t) = ) v, () u<t(x) dp’ ()
u(t) pour un budget N. :

Les matrices A et B sont explicitement calculables pour les ,u,(t) classiques.

. 2n+1)Y22k+ 1Y% si n>k

(t) — = : 1
Pour LegS —t]I[O,t] —t B = C e 1 sin=k, tB,=(2n+1)2
0 sin<k
Matrice HiPPO
Pour LegS on a équivariance sous les changements d’échelle : v:t— at hippo(u o ) = hippo(u) o~
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HiPPO : reconstruction a la volée du signal a partir de |'état

c(t) projection hippo

U<t signal observé avant I'instant ¢

g(t) signal reconstruit a instant t

M(t> pondération du passé avant t

T Ay T T T
0 2000 4000 t 6000 8000 10000

HiPPO: online memorization for long context
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HiPPO : une sequence comme discréetisation d’un signal

(1) s (2) (to)
E i q(tl) ( )
e —> ‘
i proj,
o 0 ()
0 1 2 Tirile . 4 5 6 0 to Time ¢ ts
coef,
0.1 1.5
(4) B) et = ‘3?71] et) = | %,
Discrete-time HiPPO Recurrence 2.5 2.0 -
— — €< . Continuous-time HiPPO ODE
cr = Acp_1 + Buy discretize

d
Ec(t) = A(t)c(t) + B(t)u(t)
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State Space Models (SSM)

Inconvénient de hippo : on passe d’un signal u(t) 1-D a un état c(t) N-D:

Solution : SSM extraire un signal y(t) 1-D de I'état avec une projection affine de I'état c(t) :

SSM cas continu (ED) Récurrence cas discret

c'(t) = Ac(t) + Bu(t) c,. = Aci_1+ Buyg Motivatio(n): (Théoreme) pour toute
e = B rai ble, I'état c(t) vérifie
_ _. s Du mesure u‘\*’ raisonnable,
y(t) Ce(t) + Duft) ok bt & une équation ¢'(t) = Ac(t) + Bu(t)
y(t) = Cc(t) + Du(t) Idée : apprendre implicitement la
10 |[= SR ey y(®) € R mesure u® via A et B plutdt que la
‘ prescrire.
" W B
. WNM?MAM Difficulté : en pratique il est
u(®) € R computationnellement
0 2000 4000 6000 8000 10000 impOSSible d’apprendre A, en
S4 projects the state to an output tous cas naivement.
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SSM : les vues récurrentes et convolutionnelles

Représentation récurrente CTl Cf CT3
e, = ch—l + Euk ——
SSM . — RNN A ﬂ A J‘
yr = Ccp+ Duy | |
(73] (5 Uus
Mapping seq2seq linéaire (uy);en — (Ck)ien Mapping seq2seq non-linéaire (ur)ien — (Ck)ien
Efficace en prédiction, colit constant mais non parallélisable
Yo yr» - YL
Représentation convolutionnelle (on déroule le SSM) ® ®© © o o
Co = P’UJO c1 = ABug + Eul Cop = Z2§u0 + ABu; + PUQ ce 7 ¢ > A

"'. -a ~a

. = -

Yo = C Buy Y1 = CABuy+ CBu; Y2 = mzﬁtto + CABu; + CBus 7
yr = CA Bug+CA' 'Buy+---+CABuy_1 +CBu, L~ L L1

y=Kxu K:=(CB,CAB,..., CAL_1§) € R untrés gros filtre CNN uy Uy - ur,

Efficace a I'entrainement (futur connu) mais avec un colit qui croit avec la taille du contexte

10

16/09/2022 HiPPO et S4




“=TALIa-

SSM pour A quelcongue est inapprenable en pratique!

La précision des prédictions du modele SSM dépend énormément de A

Un SSM avec une initialisation aléatoire de A € RV*N est trés peu performant :
Sur un benchmark classique (sequential MNIST) : précision misérable de 60%

Mais avec A4 initialisé avec la matrice HiPPO : précision SOTA de 98% !

Le colt d’entrainement d’'un modele SSM est prohibitif si 'on procede naivement

Chaque multiplication par A coute O(N?). Pour une séquence de longueur L 02 alz
 Un colt de calcul O(LN?) pour calculer le filtre K := (CB,CAB,...,CA" B,) c R-
* Une empreinte mémoire de O(LN) pour stocker (¢x)kefL]-

16/09/2022 HiPPO et S4 11




= TALIa-
S4 = SSM + HIiPPO + algo pour matrices A de type NPLR

S4 = Structured State Space Sequence Model

Théoreme 1 : toutes les matrices HIPPO issues des mesures classiques 4 sont NPLR (Normal Plus Low Rank).

A=UAU"+PQ", A =diag[\,..., n]eCV
UcCV*N pu'=UU=1

P,QeRN*" =12

Théoreme 2 (S4 récurrent) : un pas de récurrence colte O(N). ...au lieu de O(N?) naivement !

Théoréeme 3 (54 convolution) : le filtre K demande O(N + L) opérations et un espace mémoire de O(N + L).
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S4 : intégration dans une architecture de RN

Les parameétres de S4 : - )
_ t T _ ] TohrrT ) )
A=UAUE +PQ" =UA—(UF) Q) I b oa@ @ @)
~ ~ IR u u cee uL
Pp
A = diag[A1,...,A\n] € C }U y
N N D N N N % RH (1) 1 1
BeCY, CeCY PeCh, QeeC?. : y! ﬁ) ﬁ)
4 )
S4n°H -
Si on veut un mapping entre des séquences de vecteurs
S4n°2 7

€ R plutdt que des séquences de nombres on instancie
simplement H modéles S4 indépendants ! san’1 7| RH

- J

u® u
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S4 - 3 retenir

1. Un modele de séquence générique
applicable a tous types des séquences

2. S4:SSM + HiPPO + algo optimisé tirant parti de la structure NPLR des matrices A « utiles »
Les matrices « utiles » sont précisément celles pour lesquelles le calcul est faisable !

Une approche du probleme des LRD solidement motivée theoriquement : « No dirty tricks! »
4. Repose sur la paramétrisation judicieuse NPLR des matrices A d’'un SSM suggérées par HiPPO

Tres performant en pratigue grace a :

* un entrainement efficace avec la vue CNN parallélisable O(L + N)

e une prédiction rapide avec la vue RNN indépendante de la longueur L de |la séquence

* la robustesse vis-a-vis des fréquences d’échantillonnages (invariance d’échelle)

6. Une alternative rafraichissante aux Transformers !
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Questions et discussion : S4 pour le TAL ?
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