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Attention Is All You Need

RANSLATION
LEARNING TO ALIGN AND TRANSLATE

Bahdanau, Cho e Bengio. Neural machine translation by jointly Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones, Gomez,

learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.04/3, Kaiser e Polosukhin. Attention is all you need. Advances

2014. in Neural Information Processing Systems, 2017.
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Mecanismo de Atencao

Eu gosto de comer manga.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.



Mecanismo de Atencao

Ele pediu para a costureira cortar a manga.

A rede precisa prestar atengao em
determinadas palavras, dependendo
da sentenca.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.




Arroz

Transformer

i Comida
Mata Laranja
Eu gosto de comer manga. Fruta Fome
Ele pediu para a costureira cortar a manga. Tecidp (M2
(amiseta
Manga
Gl Roupa

Sapato

Um transformer mapeia um vetor para uma regiao do espaco, dependendo dos demais vetores ao Seu redor.
S



Problema em um MLP Convencional

Eu gosto de comer manga.
Quarto componente da sentenga é um dos mais importantes.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.
Quinto e sexto componentes da sentenga sao mais importantes.



Problema em um MLP Convencional

Eu gosto de comer manga.
Quarto componente da sentenga é um dos mais importantes.

Ele pediu para a costureira cortar a manga.
Quinto e sexto componentes da sentenca sao mais importantes.

Se as frases sao entradas de uma rede (caracteristicas), o peso do quarto neuronio deveria ser maior quando entrando

com a primeira frase (e do quinto e sexto da segunda frase).
Mas 0s pesos sao fixos depois do treinamento em um MLP convencional.



Entrada

Entrada de um transformer.
Conjunto de vetores {x /de D dimenses, comn=1,.., N.
Vetores chamados de tokens.

Cada token pode ser uma palavra em um frase, um pedaco de uma imagem, um trecho de dudio, ...



Entrada

Entrada de um transformer.
Conjunto de vetores {x /de D dimenses, comn=1,.., N.
Vetores chamados de tokens.
Cada token pode ser uma palavra em um frase, um pedaco de uma imagem, um trecho de dudio, ...

(ada elemento x . do € uma caracteristica do token.
Exemplo: se x_€ um pedaco de uma imagem, cada X . pode ser um pixel.



Vetor x_ - Exemplo com Palavras

0 espaco onde os vetores residem é
chamado de espaco de embeddings.

08y rei

TR




Vetor x_ - Exemplo com Palavras

0 espaco onde os vetores residem é

chamado de espaco de embeddings.

08y rei
No Llama J esse espaco tem 4.096, 8.192

05|t ou 16.384 dimensoes, dependendo da
& versao do modelo.

— No GPT-3 sio 12.288 dimensdes.




Entrada

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

A

n-ésimo token de X contendo [ dimensoes.

SN

Ntokens

D dimensoes
S




Entrada

rato

(0., 0.0]

roeu

[0.5,0.3]

[0.2,0.3]

roupa

(0.1, 0.1]

do

[-0.3,0.2]

rei

(0., 0.1]

de

(0.8, 0.5]

Roma.

[0.1,0.3]

(0.9, 0.5]




Entrada

No GPT-3 sao 2.048 tokens.
No Llama 3, sd0 8.192 tokens.
No Llama 3.1 em diante, 128K tokens.

N tokens

rato

(0., 0.0]

roeu

[0.5,0.3]

[0.2,0.3]

roupa

(0.1, 0.1]

do

[-0.3,0.2]

rei

(0., 0.1]

de

(0.8, 0.5]

Roma.

[0.1,0.3]

(0.9, 0.5]




Transformer

X = transformer|X]

Um transformer pode ser considerado uma camada de uma rede.

Toma uma entrada X e transforma em X, com a mesma dimensdo de X



Considere

0 que a operacdo a seguir representa?

Yy = XX7*

n
N tokens

Qual a dimensao da resposta da
operacao?

D dimensoes
S



Considere
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nl
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Considere
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Considere
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Considere
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Considere

Yy = XX”*
Produto escalar entre cada um dos tokens.

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

Podemos usar esses coeficientes como coeficientes de atencao.



Softmax

Desejamos que:

e Asoma dos coeficientes seja 1.
e Um coeficiente grande positivo ndo possa Ser compensado por um pequeno negativo.
e Nao podemos prestar atengao em tudo ao mesmo tempo.
Se prestarmos mais atengao em um token, devemos prestar menos atengao em outro.

Normalizamos via softmax( . ], onde cada linha da matriz serd normalizada para somar 1.

Y = softmax|XX"]




Self-Attention

Podemos usar os coeficientes de atencao para calcular suas influéncias em X.

Y = softmax[XX"']X

Tt

Query Value

Key

Processo chamado de auto atencdo (self-attention).




Problema

A operagdo X X7 6 fixa.



Problema

A operagdo X X7 6 fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Q=XW¥
K =XW®
V =XWW



Problema

A operagdo X X7 6 fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Q=XW¥
K = XW®) Cada W' é uma matriz de pesos que deve ser ajustada durante o treino.
V =XWW



Problema

A operagdo X X7 6 fixa.
Podemos definir as seguintes matrizes:

Q=XW© Qual os pesos dos vetores de entrada na forma de queries.
K =XWW®

V =XW®



Problema

A operagdo X X7 6 fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:
Q=XW¥

K — X'W®  Comoesses vetores devem influenciar as chaves (qual a atenao dada a cada chave?).

V =XWW



Problema

A operagdo X X7 6 fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:
Q=XW¥
K =XW®

V = XW®  (omo a matriz de valores possiveis de saida é afetada pela combinado de Q e K?



Problema

A operagdo X X7 6 fixa.

Podemos definir as seguintes matrizes:

Q=XW¥
K =XW®
V =XWW

Y = softmax[|QK'|V




Bishop, C. M., Bishop, H. Deep Learning: . DeepLearning

PrOCESSO Foundations and Concepts. 2023.

Y = softmax[QK'|V

W(Q] — Q
X
D x D
X N x D / QKT

N x D wt =] K N % N

N x D




Normalizando

Finalmente, podemos normalizar os dados de entrada do softmax usando o tamanho 0, da matriz W (que possui
tamanho D x D).

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

Y = softmax [?/I;_:] Vv




Self-attention head

Multiplica Matriz

[ Normaliza porv/Dy,.. ]

softmax(. ]

Multiplica Matriz




Self-attention head

|deia hdsica das cabecas de atengdo dos
modelos LLama, GPT, Bert, ..

Multiplica Matriz

[ Normaliza porv/Dy. ]

|
\

softmax(. |

Vaswani, Shazeer, Parmar, Uszkoreit, Jones,

(Gomez, Kaiser e Polosukhin. Attention is all
you need. Advances in Neural Information Multiplica Matriz
Processing Systems, 2017.




Heatmap de uma cabe(a

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




Exercicios

1. Verifique os mapas de calor gerados a partir das cabecas de atencao do modelo Llama 3.2 disponibilizado no
Google Colab.

a.  Existem trechos comentados no exemplo onde é tirada a média das cabecas da dltima camada, e onde € utilizada uma cabeca especifica
da ultima camada.
i.  Faca testes com outras camadas, cabecas, e frases.
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