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Plano de Aula

» [ransformers
» Auto-Atencao(Self-Attention)

» Atencao com Multiplcas Cabecas (Multi-head Attention)

» Codificacao de Posicao

» Treinamento (Masked Multi-head Attention)



Traducao Automatica

Conjunto de dados

Pares de sentencas de um idioma origem (x) para um idoma destino (y)

Ingles Portugues
See you! Nos vemos!
The bookisonthe table. O livro esta em cima da mesa.
Lucas isvisiting Chile in January. Lucas iravisitar o Chile em Janeiro.
Lucas is visiting Chile in January. -m Janeiro, Lucas ira visitar o Chile.

UF



Problemas com RNNs

) Sa0 pouco paralelizaveis

» Nao conseguem capturar dependéncias longas

Era—1 uma— vez—
.. I 1 1 [
h<0>— h<1> || <2> |-l },<3> >{ <> > p<I> |1l [ <2> [ 5] 1, <3> > j,<T,>
A A > 1\
T T T T T e 6 o o
One upon 3 .. <S0S>
\ J |
Encoder Decoder
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Attention is all you need

Inicialmente proposta para o problema c

automatica, mas se mostrou muito gera
problemas em:

Transformers sao uma arquitetura encoder-decoder para
processamento de sequéncias utilizando apenas
mecanismos atencao (eliminando recorréncias).

e traducao
, resolvendo

» Processamento de Linguagem Natural

» Visao Computacional

» Aprendizado por Reforco
4
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Removendo Recorréncia

RNNsS Atencao Aditiva Transformers Auto-Atencéo(Self Attention)

------

- j}<t—1> j}<t> x I j}<t—1> j}<t> T, Tee el .
D <> — o B> <t> ol — (< - k<I>)y<t>
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Auto-Atencao

(q<4> . k<1>)v<1>

TX
o< Z (<% - k<1>)y<t>
r'=1

0 mecanismo de auto-atencao aprende u
cada elemento x <~ da sequéncia x com

C<4>

A

29\

M vetor de contexto ¢ para

nase nela mesma.

q<4> . k<1> q<4> . k<2> q<4> . k<3> q<4> . k<5> q<4> . k<6>
<~ T = f >
g<\> k<1>, <> g<> kf[b’ <2> <3> kf{>, p<3> q=*, kfljb, p<H> q=>, k15>, p<>> q<, ki6>, y<6>
UF L ucas IS visiting Chile N January



Auto-Atencao

Key (K Value (V
_ Query(Q)  Keyl) ~  Valuel) representacao C = {¢<1>,...,c<!*} daentradax

q<1> K<1> v<I> ’ .
e calculada de forma vetorizada empacotando 0s
q<2> K<2> V<2> .
vetores ¢=7, k=77, v<"> emmatrizes Q, Ke V
q<TX> k<Tx> V<Ix>
<> _ W, <t> <> _ ywk,<t> <> _ WV, <t> QKT
g~ = Wie k>~ = Wre v = We :
C | = Attention(Q, K, V) = softmax( )14
e~"”: word embedding de x~” (one-hot) o N \/de)
~<1> C<2> [ ~<3> o <4> } C<5> C<6>
<1> 1.<1> . <]> DS 1.<0> . <O> <3> 71.<3> _ <3> <4> k]4> v<4> <5> k<5> v<5> <6> k<6> V<6>
q 9k ,V q 9k ,V q ,k ,V q ’ 2 q ° ’ q 9 9

T T T | “ “

UF L ucas IS visiting Chile N January




Auto-Atencao

UF

C = Attention(Q, K, V) = softmax(

= softmax(
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Multi-Head Attention

Multihead(Q, K, V) = Concat(Cy, C,,...,C)W,

A camada de Multi-Head Attention aprende A

representacoes independentes C;(chamada de
cabeca)com Auto-Atencao

OK"
W9e Wk W = Attention(Q, K, V) = softmax( )V
SWe Wi G J
l ( k)
ISP AP SL IUE P
—————————— L e — IR
Cz<1> Cz<2> Cz<3> Cz<4> 1 Ci<5>
q<1>’ k]1>, p<I> <2>, k<2>, p<2> <3>, k<3>, p<3> q<4>, k]4>, p<4> q<5>, k<5>, p <> q<6>, k<6>, y<6>

R B T “ “

UF L ucas IS visiting Chile N January
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<1> <T>}

Encoder Entrada: uma sequénciax = {x Coo X

Saida: uma representacao contextual C = {c<1>

el Y parax

Paraisso, ele aplica uma camada Multihead sequida de uma Feed Forward Neural Network (MLP). Ambas sao
normalizadas (Norm) e conectadas com as camadas anteriores residualmente (Add)

>sc = {c<1>,..., <)
> Add & Norm ¢ = LayerNorm(c + f)
1
Feed Forward _ <1> <T>
Neural Network f=MLP(c™7), ... MLP(c™7)}
4\
> Add & Norm c = LayerNorm(c + e,)
Multihead(Q, K, V) c={c<>, ... <)
A
ol « v
e _ {€<1> e<Tx>}
\o W, « o9 Ly
®< Codificacao de Posicao
1 (1,...,T.})
UF = {X<1>, , <Tx>}



A<I>

Y
Decoder t
Softmax
Entrada: O contexto ¢ e os tokens {$<!>, ..., y<=1>} gerados até t-1 fo
Saida: A previsao do proximo token y< T
c={c<1>, ..., c<I) Add & Norm
Nx Encoder ; -
| Feed Forward
N Add & Norm Neural Network
T
|
Feed Forward Add & Norm
Neural Network — Wk ;
A K=Wr-c Multihead(Q. K, V)
v=we kvl To
-> Add & Norm
Multihead(Q, K, V) Add &INorm
O T kT v T Masked Multihead(Q. K, V)
1 1 1

Codificacao de Posicao

(1,...,T.}

Decoder Nx
a, = {a2<1>, .. ,a2<t_1>}

a, = LayerNorm(a, + f)

f={MLP(as")

,,,,,

MLP(a;"~")}

a, = LayerNorm(a, + a,)

1
a, ={a>"~
Q = Wi,

RN

<t—1>}

a, = LayerNorm(a, + €;)

a; = {ar'>,..
— <l>
e; = {ey N

., 4,

<l‘—1>}
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Exemplo

UF

(o
|

Codificacao de Posicao

K = Wke

V=W K_TVT AQ

T

Softmax

fc

T

Add & Norm

Feed Forward
Neural Network

t

Add & Norm

Multihead(Q, K, V)

C = {C<1>, . ..,C<8>}
Nx Encoder | 5
—> Add & Norm
|
Feed Forward
Neural Network
4\
> Add & Norm
Multihead(Q, K, V) C = {C<1>
N
ol « v
e. = {e~!”

, e o

.,ex<8>}

Add & Norm

Masked Multihead(Q, K, V)

1 1 )

(1,...,T.}

<S0S>Lucas isvisiting Chile in January<t0S>

O
!

Decoder NXx
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Exemplo

y =<S0S>Lucas

T

‘ Softmax ‘
| fe |

T

c={c<1>, ..., c<®) Add & Norm <
Nx Encoder > -
| Feed Forward
N Add & Norm Neural ?etwork
l
Feed Forward Add & Norm <
Neural Network — Wk '
A K=W<c Multihead(Q. K, V)
— WV A
v=we kvl To
> Add & Norm
Multihead(Q, K, V) C = {C<1>, , C<8>} Add &INorm <«
QT /) VT Masked Multihead(Q. K, V)
_ <l> <8> 1 2 i)
. e, =1e, T,...,e0 )
®< Codificacdo de Posicao >®
’I‘ {1,...,Tx} ']‘
UF <S0S>Lucas isvisiting Chile in January<t0S> <S0S>

Decoder Nx
dy = {612<1>}

— <lI>
a, = {a,

1
a) = {le ~}

— <l>
e, = {ey J

14



Exemplo

y=<S0S>Lucas ira

T

‘ Softmax ‘
‘ fc ‘

T

Decoder Nx
a, = {a2<1>,a2<2>}

¢ = {c<1>,.,,,c<8>} Add & Norm <
NX Encoder R |
| Feed Forward
> Add & Norm Neural ?etwork
l
Feed Forward Add & Norm <«
Neural Network _ 1k '
R K= W- Multihead(Q, K, V) a, = {a2<1>, a2<2>
— W A
V=W K_T VT 0
> Add & Norm
Multihead(Q, K, V) = {C<1>, ,C<8>} Add &INorm <
Q T KA VT Masked Multihead(Q, K, V) a, = {Cl1<1>, a1<2>}
1 1 1 A
. e.={es1>, ..., e %) ) )
®< Codificacao de Posigao >® e, = {€y<1>» ey<2>}
! (1,...T.} 1
UF <S0S>Lucasisvisiting Chile in January<EO0S> <S0S> | ucas
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Exemplo

UF

c={c>",...,c

> Add & Norm

Feed Forward

Neural Network
4\

NXx Encoder

K = Wke

V=W K_TVT AQ

y =<S0S>Lucas ira visitar o Chile em Janeiro<EOS>

T

Softmax

fc

T

Add & Norm

Feed Forward
Neural Network

t

Add & Norm

Multihead(Q, K, V)

-> Add & Norm

Add & Norm

Masked Multihead(Q, K, V)

1

7/}

)

MultiheacIZ(Q, K,V) C = {C<1>, , C<8>}
ot k1 Vi
. sre = e, es)
®< Codificacao de Posicao
’I‘ ,...,T, }

<S0S>Lucas isvisiting Chile in January<t0S>

O
!

Decoder Nx
a, = {ay'>, ..., a7}
a, = {a2<1>,...,a2<7>}
a; = {as'>, ..., a5}
_/
1 7
e; = {e; >,...,e§ >

<SOS> Lucasiravisitar o Chile em Janeiro
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Codificacao de Posicao

0 mecamismo de Auto-Atencao nao considera as informacoes de posicao das palavras.

. OK'
C | = Attention(Q, K, V) = softmax( 1%

vV (dy)

Para adicionar essa informacao a representacao aprendida ¢, o Encoder adiciona uma

informacao de posicdo a cada elemendo x<” da entradax = {x<!>, ..., x</¥)
/ | <r>
ex — { N > ex } [ = 1
ot _ __ __
T o i PE; »; = sin( = ) i=0
@ Codificagdo  _ 100004 _ . -
de Posicao ! i=1
PE, i1 = .
[ 20 = O 007 SEP SN I I B s
E| e = {ex<1>,...,ex<Tx>} — N N
f 1 =3
X = {x<1>, X <T>} e)’c<1> ex<1> p€<1>

UF 15



Codificacao de Posicao

PE(t,Zl) — Sln(

Se 1 par

100007

Se 1 impar t
PE(Z‘,2i+1) — COS( )

100007

Sin
1 =0
COS
1= 1 I’//’—\\\\\\\,///'/’—\\\\\\\N_,/./r
Sin
1 =2
COS
— — = — = — — =
S S k:", R — — —_ SR [ L [ [ —_—
—1 1. — — — — — — d =4
— — k" — — —— — —— —— — — —— —
{ ex<1> pe<1> ex<2> pe<2> ex<2> pe<2> ex<3> pe<3> ex<4> pe<4> ex<5> pe<5>
UF L ucas IS visiting Chile N January
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Treinamento (Masked Multi-head Attention)

AN<I>

Y

)A/ = <S0OS>Lucas iravisitar

I

Encoder Decoder

Masked Multihead

T

Durante o treinamento, 0 modelo ndo produz y um
token de cada vez.

Ao invés disso, a saida y é produzida de uma vez,
em paralelo, com vetorizacao.

Para isso, a sentenca alvo(completa) y é dada
como entrada para o Decoder, que utiliza uma

mascara para prever y<*7, fazendo com ele ndo

atenda os tokens $<'> posteriores a y<*> (¢’ > 1)

X =<S0S>Lucas isvisiting Chile in January<t 05> y=<S0S>ucasiravisitar o

UF

<t'>
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Treinamento (Masked Multi-head Attention)

UF X<1> X<2> X

O K! Mascara
‘ ‘ ‘ ‘ I | 31 27 | 22 0 -inf | -Iinf 16 | -inf|-inf
FT T X CEr] = 2142 0 | 0 |-inf| = softmax(| 14|23 |-inf|) =
[T [ ] e 22 | 31| 37 0|0 ] o0 g | 10|17
\/zdk) Pesos(normalizados em linha) de atencao da palavra i
para a palavraj apos aplicacacao da mascara
q<1>’ kf‘\b’ v<1> q<2>, kf]\b’ V<2> q<3>, kf[3>’ v<3>

<3>



Proxima aula

A22: Estudo de Casos de Transformers

SERT e GPT

UF



