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Abstract

The dominant sequence transduction models are based on complex rcwment or
comvolutional neural networks that include an encoder and a decoder. The best
performing models also connect the encoder and decoder through an attention
mechanism. We proposz a new simple network architecture, the Transformer.
based solely on attention mechanisms, dispensing with recurnznce and convolutions
entirely. Experiments on two machine translation tasks show these models to
be superior in quality while being mome parallelizable and requiring significantly
l2ss time to train. Our model achizves 28.4 BLEU on the WMT 2014 English-
to-German translation task, improving over the existing best results, including
ensembles, by over 2 BLEU. On the WMT 2014 English-to-French translation task,
our modz] establishes a new single-modal state-of-the-ant BLEU score of 41.8 after
training for 3.5 days on eight GPUSs, a small fraction of the training costs of the
b2zt models from the literature. We show that the Transformer generalizes well to
other tasks by applying it successfully to English constituency parsing bothw ith
large and limited training data.
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https://arxiv.org/abs/1706.03762

Transformer

English-French Translation
On donne au réseau toute la phrase en encodant la
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position de chaque mot 0.19 0.23| |0.88 |0.19

0.91 0.11 0.41 0.91
Ce qui leur permet de découper les traitements et de S el MR B
paralléliser les calculs de la phase T T T
d'apprentissage. |

. RNN Transformer

Résultat : iis sont beaucoup plus rapides a (Encoder) (Encoder)
entrainer que les RNN. T T T T

dog The red dog
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Le Transformer
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Je  suis étudiant

Le composant d’encodage est une pile d’encodeurs (6 dans l'article, 36 dans GPT2,....)

. Le composant de décodage est une pile de decodeurs du méme nombre.
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Attention

[ , j_, Encodeur

[ Self-Attention ]

Les entrées de I'encodeur traversent d’abord une couche d’auto-attention — une couche qui aide
I'encodeur a regarder d’autres mots dans la phrase d’entrée lorsqu’il code un mot spécifique.

Les sorties de la couche d’auto-attention sont transmises a un réseau neuronal de feed-forward.
Le méme réseau de feed-forward est appliqué indépendamment a chaque position.
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Attention

[ Feed Forward J
1 Y
y Y 4 N
Feed Forward Encoder-Decoder Attention
\_ J \_ v,
A > 'Y
y I 4 N
Self-Attention Self-Attention
\_ J A\ ,

t t

Le décodeur a ces deux couches, mais entre elles se trouve une couche d’attention qui aide le
décodeur a se concentrer sur les parties pertinentes de la phrase d’entrée.

C’est similaire d ce que I’'Qttention fait dans les modeles S€q2seq.
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https://jalammar.github.io/visualizing-neural-machine-translation-mechanics-of-seq2seq-models-with-attention/

Attention

Embedding (Plongement, incorporation)
Chaqgue mot est incorporé dans un vecteur de taille 512.
Nous représenterons ces vecteurs avec ces boites simples, ici 4 cases pour
512 parametres
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Attention

Vers encodeur supérieur 4 4 4
Feed Forward ]

t t t

t t 1
[ Self-Attention ]

t t t

Vecteurs d’embedding x [ . [N o
Je suis étudiant

Chaque mot traverse les deux couches de I'encodeur, et circule a travers son propre chemin.

Les dépendances entre ces chemins sont calculés dans la couche d’auto-attention.
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Auto Attention

L’'attention permet de tenir compte du contexte d’'un mot.

Pour traduire “La brebis n’a pas traversé la rue parce qu’elle était trop fatiguée”

A quoi fait référence “elle” dans le texte ? La brebis ou bien la rue ?

C’est une question facile pour un étre humain, mais difficile pour une machine.
La machine doit donc estimer si le mot “elle” est plus lié au mot “brebis” ou au mot “rue”,

La couche de “Self-attention” des transformers permet cette estimation.

Christian Pasco
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Attention

"The animal didn't cross the street because it was too tired »

Layer:| & ¥ Attention:| Input - Input =

= The_ The. A quoi fait référence « it » dans cette phrase ?
M animal_ S’agit-il de la rue ou de I'animal?
didn_ didn_
3 ' Question simple pour un humain, mais pas aussi
t_ t simple pour un algorithme.
Cross_ Cross_
the_ the_ Lorsque le modéle traite le mot « it », l'auto-
S street_ attention lui permet d’associer « it » a « animal ».
because_ because
it_ it
Was_ Wds_
too_ too_
tire tire
d d
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ENCODER #2 k\

ENCODER #1

Attention

Exemple avec deux mots

)

I * fzi

A A

-

Feed Forward Feed Forward
Neural Network Neural Network

21 l:l:l:l:l Z2|:I:I:D
t t

Self-Attention

t t
S x [
Thinking Machines

Christian Pasco
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Auto Attention

QKV

Query Key Value

Que sont les vecteurs « requéte », « clé » et « valeur » ?

Ce sont des abstractions qui sont utiles pour calculer et
penser a l‘attention

Christian Pasco

Scaled Dot-Product Attention
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Auto Attention

Convertir les jetons (qui peuvent étre un mot, une phrase ou un autre regroupement

de texte) en vecteurs qui représentent I’'importance du jeton dans la séquence Scaled Dot-Product Attention

d’entrée. 1
1. Crée un vecteur de requéte, de clé et de valeur pour chaque jeton de la séquence i ey =
d’entrée. SoftMax
1
2. Calcule la similarité entre le vecteur de requete de la premiére étape et le Mask*{ﬂrﬁ-l
vecteur Cl@ de tous les autres jetons en prenant le produit ponctuel des deux Scale
t
vecteurs. Vol
3. Génere des poids normalisés en alimentant la sortie de I'étape 2 dans é J: y
une fonction softmax.

4. Génére un vecteur final, représentant 'importance du jeton dans la

sequence en multipliant les poids générés a I'étape 3 par les vecteurs de valeur
de chaque jeton.
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https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/softmax-layer

Auto Attention ‘e

X wa Q

Input Thinking Machines

TaiIIe512- < - -Taille64 Embedding <HNEE [

Queries o L] a1 . wa
X K

Values




Auto Attention - zemeewre

Input Thinkin Machines
Calcul des scores P g
Le score détermine le degré d’attention _
@ accorder aux autres parties de la Embedding X1 X2
phrase d’entrée lorsque nous encodons
un mot a une certaine position. Queries a1 gz
Le score est calculé en prenant le
produit ponctuel du vecteur de requéte Keys
avec le vecteur clé du mot respectif que
nous notons. Values
Score qi® ki= Qi e =

Le premier score est le produit scalaire de g1 et k1.

Le deuxiéme score est le produit scalaire de g1 et k2.

Christian Pasco 16



Auto Attention s e s et

Normalisation pour stabiliser les gradients Input Thinking Machines
Diviser par la racine carrée de la dimension des vecteurs — grpedding x: I x2 [T
clés utilisés dans larticle — 64.
3 Queries o [ q. [

Donc, ici 8

Keys T T
Puis passez le résultat via une opération softmax. Values L1 1] L]
Softmax normalise les scores afin qu’ils soient tous ccore

.y . 1° = 1°® =

positifs et totalisent 1. k k

Divide by 8 (/dy )

Softmax

Christian Pasco 17



Auto Attention smetemeupes

Input Thinking Machines
Embedding xi T x. [
Queries q [T e LI
Keys HEN [T1]
La cinquiéme étape consiste a multiplier chaque vecteur
de valeur par le score softmax Values LT 1] [T 1]
L’intuition ici est de garder intactes les valeurs du ou des Score g e ki= g e ko =
mots sur lesquels nous voulons nous concentrer, et de
noyer les mots non pertinents (en les multipliant par de Divide by 8 (/i )
minuscules nombres comme 0,001, par exemple). Softmax
\ Softmax
La sixieme étape consiste a additionner les vecteurs 1 /
de valeurs pondérées. Cela produit la sortie de la -+
couche d’auto-attention a cette position (pour le TS sum [T 1] [T 1]
premier mot).
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Input
Embedding

Queries
Keys
Values

Score

Normalized

Softmax

Softmax
X

Value

Sum

La somme pondérés des « values » est la sortie “z” de la couche d’attention

Auto Attention

Je

x|

suls étudiant

X [
< | - | -
‘1 | |
doxk1=48 qrx k2 =96 qrxk3=32
6 12 4
0.002 0.997 0.001
; 1 B
Z ] 7 23

Christian Pasco



Auto Attention

Le calcul de I'auto-attention sous forme matricielle

softmax( )

Christian Pasco
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Auto Attention Multi Tétes
Multi Head Self Attention

Le mécanisme d’attention « multi-téte » utilisé par GPT est une évolution de
[‘auto-attention.

Plutot que d’effectuer les étapes 1 a 4 une fois, le modele itere en paralléle
ce mecanisme plusieurs fois, générant a chaque fois une nouvelle projection
linéaire des vecteurs requéte, clé et valeur.

En élargissant ainsi I'attention a soi, le modele est capable de saisir des sous-
significations et des relations plus complexes au sein des données d’entrée.

Christian Pasco 21



Auto Attention Multi tétes

Transformer utilise huit tétes d’attention

Thinking

Machines

ATTENTION HEAD #0

Qo_

Vo

8 ensembles de matrices

WoV

Initialisées de maniere aléatoire.

_Q1

ATTENTION HEAD #1

Vi

W4V

Ensuite, apres I'entrainement, chaque ensemble est utilisé pour projeter les intégrations d’entrée dans un sous-espace

de représentation différent.

Christian Pasco
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Auto Attention Multi tétes

X
Thinking
Machines
Calculating attention separately in
eight different attention heads
\J
ATTENTION ATTENTION ATTENTION
HEAD #0 HEAD #1 HEAD #7

Nous faisons le méme calcul d’auto-attention que précédemment, huit fois différentes avec des

matrices de poids différentes.
Nous obtenons huit matrices Z différentes

Christian Pasco
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Auto Attention Multi tétes

La couche supérieure attend une seule matrice
Comment pouvons-nous faire cela?

Nous concaténons les matrices puis les multiplions
par une matrice de poids supplémentaire WO
apprenable.

Nous obtenons une seule matrice Z .

Thinking
Machines
\ 4
ATTENTION ATTENTION
HEAD #0 HEAD #1

1) Concatenate all the attention heads

3) The result would be the ~ matrix that captures information
from all the attention heads. We can send this forward to the FFNN

Christian Pasco

Calculating attention separately in
eight different attention heads

ATTENTION
HEAD #7

2) Multiply with a weight
matrix that was trained
jointly with the model

X

24



Auto Attention Multi tétes

1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads. 4) Calculate attention  5) Concatenate the resulting ©~ matrices,
input sentence* each word* We multiply X or using the resulting then multiply with weight matrix \W° to
R with weight matrices  Q/K/V matrices produce the output of the layer
WoQ

WoV

wo
W,V Z1 Z
1 mm——

X
Thinking
Machines

lN
o

* In all encoders other than #0,

we don't need embedding.

We start directly with the output
of the encoder right below this one

R




Auto Attention Multi tétes

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

| Linear

Concat ]

Scaled Dot-Product l
Attention 4

Scale
MatMul ]
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Auto Attention Multi tétes

Layer:| 5 5| Attention:| Input - Input &
The_
animal_
didn_

street_
because_
it_

was

too_

The_

animal_
didn_

t
Cross_
the_
sireet_

because_

was_
too_
tire

Lorsque nous encodons le mot « it », une téte
d’attention se concentre le plus sur « I'animal »,
tandis qu’une autre se concentre sur « fatigué »

Layer:

Si nous ajoutons toutes les tétes d’attention a I'image, les
choses peuvent étre plus difficiles a interpréter:

Christian Pasco

5 % | Attention:

Cross_
the_
street_
because |

Input - Input

.
v

The_
animal_
didn_

27



Ordre des mots dans la séquence

Une chose qui manque au modele tel que nous l'avons décrit jusqu’a présent est un moyen de rendre

compte de l'ordre des mots dans la séquence d’entrée.

Le transformer ajoute un vecteur a chaque intégration d’entrée.

Ces vecteurs suivent un modele
spécifique que le modeéle apprend, ce
qui I'aide a déterminer la position de
chaque mot ou la distance entre les
différents mots de la séquence

ENCODER #1

DECODER #1

ENCODER #0

DECODER #0

\_

EMBEDDING
WITH TIME
SIGNAL

POSITIONAL
ENCODING

EMBEDDINGS

INPUT

Christian Pasco

étudiant
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ENCODER #1

Encodeur

Add & Normalize

)

\/
ENCODER #1

Chaque sous-couche (auto-attention, ffnn) dans chaque codeur a une connexion résiduelle autour

........................... A
'-p( Add & Normalize
A
( Self-Attention
........................... A
G @ @
X1 X2
Thinking Machines

A A
(,,,( Add & Normalize ) \
: ) )
. ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
Veeereeeee S 4
z z,
4 Add & Normalize 4
> LayerNorm( + )
' A A
- E[*jj [E*]:l
E ( Self-Attention )
: 3 )
...k LLi X L]
POSITIONAL é é
ENCODING
X1 [T T T] XzD:Elj
Thinking Machines

d’elle, et est suivie d’une étape de normalisation de couche Résidus

Christian Pasco
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https://arxiv.org/abs/1607.06450
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Transformer
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Transformer Encodeur

ARY!

PELTARION
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L — @ ~ O
w o o . = v
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Encodeur Décodeur

am a student

. !
ENCODER DECODER
.
[ 4
-
ENCODER DECODER
\.
4 4
-
ENCODER DECODER
.
[ 4
p
ENCODER DECODER
.
4 4
p
ENCODER DECODER
\.
4 4
p
ENCODER DECODER
.
. A
|
INPUT | Je  suis étudiant

Christian Pasco
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Décodeur
} ( Softmax )

(,,,( Add & Normalize . ( Lintear )
3 7
o .......... > DECODER #2
S ' § 5
= N :*( Add & Normalize )
) | £
j ) . ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
] B | SRR 3
(b( Add & Normalize } Q ;*( Add & Normalize )
| S ) )
z:t E ( Feed Forward ) ( Feed Forward ) """"" E’( Encoder-Decoder Attention )
=3 T S /'y ST  SEEETEL L LT ¥
g '4.( Add & Normalize ) ,»( Add & Normalize )
S F ) i : L) i}
E ( Self-Attention ; E ( Self-Attention )

Q. ........ Aevcccccccccceeeen-- A Nemmmmmmelennmmmmeam—m————-—--
I @ ®
X1 X2 | | |

Thinking Machines
Le décodeur a une couche d’attention supplémentaire pour tenir compte de la sortie de I'encoder.
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Décodeur

Decoding time 5tep:®2 3456 OUTPUT
4 R
( Linear + Softmax )
i 3 { T '
ENCODER DECODER
e _J e _J
A A
{ N y 3
ENCODER DECODER
\_L _J N J_)
EMBEDDING
WITH TIME LLTT] [T TT] [(TTT] ] . ) ]
SIGNAL La sortie du codeur supérieur est ensuite transformée en un ensemble de vecteurs
d’attention K et V.
EMBEDDINGS (110 [OII10 [LOI14

Ceux-ci sont utilisés par chaque décodeur dans sa couche « attention codeur-
décodeur » qui aide le décodeur a se concentrer sur les endroits appropriés dans la

INPUT Je suls - etudiant sgayence d’entrée
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EMBEDDING
WITH TIME
SIGNAL

EMBEDDINGS

INPUT

Décodeur

Decoding time step: 1@3 4 56

OUTPUT
Kencdec  Vencdec ( Linear + Softmax )
) é T )
ENCODERS DECODERS
A . J_J
t t t t
LTI 1] L) L (TTT]
(ITT1] (IT1] [CILI1] LLIT]
Je suis  étudiant PREVIOUS
OUTPUTS

Christian Pasco
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Décodeur

Le décodeur utilise la sortie mais aussi les vecteurs “keys” et “values” finaux de I'encoder
pour calculer les probabilités conditionnelles de mots en sorties.

La couche « Encodeur-Décodeur Attention » fonctionne comme l'auto-attention multi-téte,
avec les “keys” et “values” finaux de I'encoder et elle crée ses Queries a partir de la couche

située en dessous

Le décodeur va prédire la probabilité conditionnelle des mots cibles les uns apres les autres
en fonction des sorties de I'encoder et des mots cibles précédents.

Pour cela, il masque les mots cibles qui suivent le mot a prévoir en assignant une
probabilité nulle aux coordonnées correspondantes a ceux-ci dans son vecteur “value

Christian Pasco 36



Exemple :

Notre modele connait 10 000
mots anglais uniques appris.

Le vecteur logits 10 000 cellules

Chaque cellule correspondant
au score d’un mot unique.

Décodeur

La couche finale linéaire et softmax
Which word in our vocabulary

is associated with this index? arm

Get the index of the cell

with the highest value
(argmax)

log_probs T ey o

B 12345 .. vocab size
* —

( Softmax )
’

logits 1 I O O T I e

B 12345 «~ wvocab_size
’

( Linear )
’

Decoder stack output L]
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Entrainement du modele

Pendant l'entrainement, un modele non entrainé passerait exactement par les mémes phases

Nous l'entrainons sur un jeu de données d’apprentissage étiqueté et nous pouvons donc
comparer sa sortie avec la sortie correcte réelle.

Pour visualiser cela, supposons que notre vocabulaire de sortie ne contient que six mots

Output Vocabulary

WORD a am thanks student <eos>

INDEX ] 1 2 3 4 5

One-hot encoding of the word “am”

One hot encoding
Vecteur de la taille du vocabulaire
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Untrained Model Output

Entrainement du modele

Exemple pour le mot Tkanks

Correct and desired output

thanks student <eos>

Christian Pasco
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Entrainement du modele

Target Model Outputs Trained Model Outputs

OutputVocabuIary: a am | thanks student <eos> OutputVocabuIary: a am | thanks student <eos>

position #1

position #1

position #2 N0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ' position #2

position #3 | 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 ' SCSOEERMNIREN 0.001 0.001 0.001 0.002 0.001

position #4 K4 0.0 0.0 0.0 0.0

position #5 Y 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 SCHILEZN 0.01 0.01 0.001 0.001 0.001 puokeL]

position #4 0.002 0.001

a am | thanks student <eos> a am | thanks student <eos>

Apreés avoir entrainé le modéle pendant suffisamment de temps sur un ensemble de données suffisamment
volumineux, nous espérons que les distributions de probabilité produites ressembleront a ceci:

Christian Pasco
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Modeles

Depuis 2018 des modeles ont des poids pré-entrainés sur de grandes bases de
données (livres, wikipedia, etc...)

On utilise ces modeles pré-entrainés et on calibre finement leur poids pour une

tache spécifique (Fine Tuning et RLHF Reinforcement Learning by Human
feedback)

Exemples : BERT et les modeles GPT (OpenAl-GPT, GPT2, GPT3 et GPT4, PalLm
puis BARD de Google etc. )



Génération de légende

Entrainement. Génération du troisieme mot (a partir de « pelits »)

Cible Jeux petits bateaux <EOS>

LSTM Génératif avec attention
Tache: prediction du prochain mot

Image CNN entrainé (VGG)

Christian Pasco
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