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Mecanismo de Atenção
Ele pediu para a costureira cortar a manga.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.

A rede precisa prestar atenção em 
determinadas palavras, dependendo 
da sentença.



Transformer
Eu gosto de comer manga.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.

Um transformer mapeia um vetor para uma região do espaço, dependendo dos demais vetores ao seu redor.

Manga
Maçã Laranja

Fruta

Comida

Arroz

Abacaxi

Fome

Manga

Calça

Tecido

Roupa

Camisa
Camiseta

Sapato
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Quarto componente da sentença é um dos mais importantes.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.
Quinto e sexto componentes da sentença são mais importantes.



Problema em um MLP Convencional
Eu gosto de comer manga.

Quarto componente da sentença é um dos mais importantes.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.
Quinto e sexto componentes da sentença são mais importantes.

Se as frases são entradas de uma rede (características), o peso do quarto neurônio deveria ser maior quando entrando 
com a primeira frase (e do quinto e sexto da segunda frase).

Mas os pesos são fixos depois do treinamento em um MLP convencional.



Entrada
Entrada de um transformer.

Conjunto de vetores {xn} de D dimensões, com n = 1, …, N.

Vetores chamados de tokens.

Cada token pode ser uma palavra em um frase, um pedaço de uma imagem, um trecho de áudio, …



Entrada
Entrada de um transformer.

Conjunto de vetores {xn} de D dimensões, com n = 1, …, N.

Vetores chamados de tokens.

Cada token pode ser uma palavra em um frase, um pedaço de uma imagem, um trecho de áudio, …

Cada elemento xni do é uma característica do token.
Exemplo: se xn é um pedaço de uma imagem, cada xni pode ser um pixel.



Vetor xn - Exemplo com Palavras
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O espaço onde os vetores residem é 
chamado de espaço de embeddings.



Vetor xn - Exemplo com Palavras

rei

0,5

0,8

carro

0,6

0,5

O espaço onde os vetores residem é 
chamado de espaço de embeddings.

No Llama 3 esse espaço tem 4.096, 8.192 
ou 16.384 dimensões, dependendo da 
versão do modelo.

No GPT-3 são 12.288 dimensões.



Entrada
A entrada é uma matriz X de N x D, onde cada linha possui um token.

N 
to

ke
ns

D dimensões

n-ésimo token de X contendo D dimensões.
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Roma.

[0.2, 0.0]

[0.5, 0.3]

[0.2, 0.3]

[0.1, 0.1]

[-0.3, 0.2]

[0.2, 0.1]

[0.8, 0.5]

[0.1, 0.3]

[0.9, 0.5]

No GPT-3 são 2.048 tokens.
No Llama 3, são 8.192 tokens.
No Llama 3.1 em diante, 128K tokens. N 

to
ke

ns



Transformer

Um transformer pode ser considerado uma camada de uma rede.

Toma uma entrada         e transforma em       , com a mesma dimensão de      .



Considere

X =

N 
to

ke
ns

D dimensões

O que a operação a seguir representa?

Qual a dimensão da resposta da 
operação?
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x11 x12 x13 … x1d

x21 x22 x23 … x2d

… … … … …

xn1 xn2 xn3 … xnd

x11 x21 x31 … xn1

x12 x22 x32 … xn2

x13 x23 x33 xn3

… … … … …

x1d x2d x3d … xnd

x1x1
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x3x3
T x3x2
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… … … … …
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T … xnxn
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Considere

Produto escalar entre cada um dos tokens.

Valores maiores indicam tokens que apontam na mesma direção.
“Atendem” mais a determinado vetor.

Podemos usar esses coeficientes como coeficientes de atenção.



Softmax
Desejamos que:

● A soma dos coeficientes seja 1.
● Um coeficiente grande positivo não possa ser compensado por um pequeno negativo.
● Não podemos prestar atenção em tudo ao mesmo tempo.

Se prestarmos mais atenção em um token, devemos prestar menos atenção em outro.

Normalizamos via softmax[ . ], onde cada linha da matriz será normalizada para somar 1.



Self-Attention
Podemos usar os coeficientes de atenção para calcular suas influências em X.

Processo chamado de auto atenção (self-attention).

Query

Key

Value



Problema
A operação             é fixa.
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A operação             é fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:



Problema
A operação             é fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Cada W( . ) é uma matriz de pesos que deve ser ajustada durante o treino.



Problema
A operação             é fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Qual os pesos dos vetores de entrada na forma de queries.



Problema
A operação             é fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Como esses vetores devem influenciar as chaves (qual a atenção dada a cada chave?).



Problema
A operação             é fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Como a matriz de valores possíveis de saída é afetada pela combinação de Q e K?



Problema
A operação             é fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:



Processo

X

W(q)

W(k)

Q

K

=

=

QKT

Bishop, C. M., Bishop, H.  Deep Learning: 
Foundations and Concepts. 2023.



Normalizando
Finalmente, podemos normalizar os dados de entrada do softmax usando o tamanho Dk da matriz W(k) (que possui 
tamanho D x Dk).

Assumindo que os vetores das matrizes de query e key são independentes, com média zero e variância um, podemos:



W(q) W(k) W(V)

X

Multiplica Matriz

Q K

Normaliza por            .

softmax[ . ]

Multiplica Matriz

Y

Self-attention head



Self-attention head
Ideia básica das cabeças de atenção dos 
modelos LLama, GPT, Bert, …

W(q) W(k) W(V)

X

Multiplica Matriz

Q K

Normaliza por            .

softmax[ . ]

Multiplica Matriz

Y

Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, 
Gomez, Kaiser e Polosukhin. Attention is all 
you need. Advances in Neural Information 
Processing Systems, 2017.



Heatmap de uma cabeça
“No texto: Ele gostava muito de comer manga. A que 
manga se refere?”



Exercícios
1. Verifique os mapas de calor gerados a partir das cabeças de atenção do modelo Llama 3.2 disponibilizado no 

Google Colab.
a. Existem trechos comentados no exemplo onde é tirada a média das cabeças da última camada, e onde é utilizada uma cabeça específica 

da última camada.
i. Faça testes com outras camadas, cabeças, e frases.
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