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Arquitectura Encoder-Decoder

Una red compuesta por dos subredes:
e Encoder: red que codifica la entrada
e Decoder: red que decodifica (y construye) la salida

e Context vector: “embedding” de toda la secuencia de entrada
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Attention Is All You Need
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Abstract

The dominant sequence transduction models are based on complex recurrent or
convolutional neural networks that include an encoder and a decoder. The best
performing models also connect the encoder and decoder through an attention
mechanism. We propose a new simple network architecture, the Transformer,
based solely on attention mechanisms, dispensing with recurrence and convolutions
entirely. Experiments on two machine translation tasks show these models to
be superior in quality while being more parallelizable and requiring significantly
less time to train. Our model achieves 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 model establishes a new single-model state-of-the-art BLEU score of 41.8 after
training for 3.5 days on eight GPUs, a small fraction of the training costs of the
best models from the literature. We show that the Transformer generalizes well to
other tasks by applying it successfully to English constituency parsing both with
large and limited training data.

1 Introduction

Recurrent neural networks, long short-term memory [13] and gated recurrent [7] neural networks
in particular, have been firmly established as state of the art approaches in sequence modeling and

“Equal contribution. Listing order is random. Jakob proposed replacing RNNs with self-attention and started
the effort to evaluate this idea. Ashish, with Illia. designed and implemented the first Transformer models and
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Transformer

Las RNNs obligan a procesar una palabra después de otra en
orden

El transformer liberara esta restriccion procesando todo en paralelo
Introduce varios conceptos a analizar:

Self-attention / Autoatencion
Conexiones residuales
Embeddings posicionales

Masked attention y Cross-attention



Motivacion
Los transformers son capaces de crear embeddings contextuales
(no son los unicos)
Ejemplo:
The chicken didn’t cross the road because it was too tired.
The chicken didn’t cross the road because it was too wide.
En espanol podria ser:
El pollo no cruzo la calle porque estaba muy cansado

El pollo no cruzo la calle porque estaba cortada



Motivacion

¢ Qué esperamos que pase con el mecanismo de atencion en estos casos?
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Self-attention
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Self-attention
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Self-attention

Self-Attention
Layer

Tres proyecciones de cada x; (query, key
y value), con tres matrices

Los vectores ¢, y k: computan el score de como
influye la entrada j para la entrada i

Luego softmax (en j) que ponderan los v,

q; = xW%; k;

score(X;,X;)
Q

Yi

' normalizacion
! para disminuir

: la varianza
_____ —rm- -
K s Vv
x; W™, vJ/—x]W
7/
qlk] P

softmax (score(x;, X))

2OV,



Self-attention

Ejemplo calculando y, a partir de

Output Vector
tres tokens Xg5 X5y Xq 3

d — dimension de la entrada (x) Weight and Sum
value vectors

d, — dimension de la salida (y)

dk — dimension del mecanismo

de self-attention Softmax
g5
WQ —dx dk
Key/Query
K
WH — d x dk Comparisons

WV—>dXdV

vectors

Generate
key, query value
X1



Todo en una matriz

Supongamos que todos los vectores de la entrada [x,, X,, ... X

N

(todo el texto) estan apilados en una matriz X de tamano N x d

Q =XW? K=XWK; v=xwV

: QKT
SelfAttention(Q,K,V) = softmax | — |V

&

q1k1

ql+k2

q1+k3 | q1+k4 | q1k5

q2-k1

q2-k2

q2-k3 | q2'k4 | q2k5

QK" mmmdp

q3+k1

q3+k2

q3-k3 | q3-k4 | q3+k5

q4-k1

q4-k2

q4+k3 | qd-k4 | qd-k5

q5+k1

q5+k2

g5+k3 | g5k4 | g5k5




Multi-head Attention

Por ahora de cada vector de entrada x. obtenemos un solo vector y. como
salida del esquema atencional (combinado con todos los otros xj)

Es un solo cabezal de atencion

Supongamos que tenemos varias matrices de proyeccion WKe, W€ \WVe
(sean h tripletes de matrices en total)

Por cada conjunto de matrices, obtendremos un y.© diferente

¢ Para qué se hace esto?

La intuicidn es que diferentes cabezales de atencion pueden aprender cosas
distintas: relaciones entre elementos, buscar patrones particulares
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Scaled Dot-Product Attention

MatMul

SoftMax

t

Mask (opt.)

t

Scale

MatMul

1
Q

1

K

L 3

V

Multi-Head Attention

t

Linear

,

Concat

. A
A

Scaled Dot-Product

2

Attention
£l 1l A1)
/-2 c fm
Linear Linear Linear
V K Q



Multi-head Attention

Cada matriz WX®y W< tiene tamafio d x d_
Cada matriz W® tiene tamafio d x d,

Por cada conjunto de matrices, obtendremos un y° diferente,

obteniendo en total de h vectores de tamano d
Queremos que y. sea un solo vector de tamano d (igual a la entrada)

Nos inventamos una nueva matriz W® de tamafio h*d x d, que toma

la concatenacion de los y.© devolviendo un solo y.



Multi-head Attention

Se proyecta de
nuevo a dimension d

Se concatenan las
salidas

Cada cabezal
atiende distinto al
contexto

pa——
PP i o=

...otros xj...
Qo dxdy, K dxdy 1% dxdy
W,. € R*%, W2 e R XA,WI. e R2X

MultiHeadAtm(X) = (head; @ head,... © head;,)W?
Q= XWE: K= XWK ; ;= XW!
head; = SelfAttention(Q,K.V,)
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Blogue Transformer

h.
i-1
Faltan algunos elementos

mas del bloque

transformer:

- Capa feedforward

- Conexiones
residuales

- Capas de

normalizacion

X9

h;

Residual Niv1
_ - Stream

-

[

| Feedforward

| Layer Norm |

| (Layer Norr.n"].:*-.‘

i+1



Blogue Transformer

N1 hj Residual Pis1
Capa feedforward: . SHEE
-~
Es como un MLP de dos S
capas \
P | Feedforward
La capa oculta tiene [Layer Norm |
dimension d., en general
mayor que d
FFN(x;) = ReLU(x;W/ +b{)W> + b> || (Layer Norm Il
,"'-'.'—' // ‘-‘ ~‘.

X1 X Xieq



Bloque Transformer

Capas de normalizacion (Laver

Norm):

Ocurre dos veces: antes del

mecanismo atencional, y antes
de la feedforward (o después!!!)

Realiza una normalizacion por -+
esperanza y varianza de las
componentes del vector

Agrega dos parametros (y, B)
ajustables durante el
entrenamiento

(X;IJ) +B

LayerNorm(x) = ¥

hi_4
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Bloque Transformer

3 | hi_4
Conexion residual:

Las distintas componentes no
se van aplicando cada una al

resultado de la otra

Es como que hay un “canal”
(residual stream) con el valor

del embedding

En dos puntos se procesa la
informacion que trae el canal, y

se la vuelve a agregar al canal

Residual
_ - Stream

-

[

| Feedforward

| Layer Norm |

S

| (Cayer Norm) "
e :

hi+1

i+1



Blogue Transformer

M
LayerNorm(x;)

= MultiHeadAttention(t;, [x, -+ ,xy])

t,-2-|—X,'

— LayerNorm(t})

FEN(t})
£ Lt
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residual residual X,'_ 1
stream stream
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Calculo en paralelo

X Q X K X V
Input WQ Query Input WK Key Input WV Value
Token 1 Token 1 Token 1 Token 1 Token 1 Token 1
Input Input Ke Input
Que p b/ npu Value
Token 2 Toker:y > Token 2 X __ | Token2 Token 2 Token 2
Input X = Query Input Key Input X | Value
Token 3 Token 3 Token 3 Token 3 Token 3 Token 3
Input Input Ke |
Que o] Y nput Value
Token 4 Toker:y 4 Token 4 dxd Token 4 Token 4 dxd Token 4
dxdy K v
N xd N x dy N x d N xd N x d Nxd,
Q KT T T V Y
QK QK
a | x | Z | 8| &3 | T | = |q1ki|qi-ke|q1-ka|qi-ka qi+k1 |q1-k2|q1-k3| q1-k4 vi Y,
q2-k1|q2-k2|q2-k3|q2-k4 q2-k1 |q2-k2|q2-k3|q2-ka| X v2 = Y,
93 q3-k1|g3-k2|q3-k3| g3-k4 q3-k1|q3-k2|q3-k3| q3-k4 v3 Y,
a4 d, xN q4-k1 |ga-k2|qa-k3 | qa-ka qd-k1 |qa-k2|qd-k3|qa-ka va Y,




Calculo en paralelo

T! = MultiHeadAttention(X)
T2 = X+ T!

T3 :ILayerNorma-z)

T* =/ FEN(T?)

T + T+ 73
H /= LayerNorm(T?)
Q' =XW¥; K = Xw"; vi=xw"
' - i i\ QK
1 head; = SelfAttention(Q', K', V') = softmax \Y
o Vi
| esta es Ia MultiHeadAttention(X) = (head; & head,... & head;,)W®°
Iversion

I
1 postnorm
1



Codificacion de la entrada

La representacion del texto de entrada es mediante tokens
e BPE, word-piece, otros...
Al entrar a la red, esos tokens pasan por una capa de embeddings

E — |V|xd d
A d

0000[1l00...0000

0000000...00[1]0 _
11000000...0000 X

N [ooodiloo..0000]

M

Pero tenemos un problema extra... ;qué pasa con el orden?



Codificacion de la entrada

Hasta este punto no hay ( Transformer Block
nocion de orden en la X = Composite
Embeddings
entrada (word + position)
Ni hay una recurrencia Word & < o 5
. = =
. § Embeddings |a@ = 2 ®
que “‘imponga” orden .
Embeddings
procesando de a uno ® e wi back  the

Solucion para los Transformers:
"Aumentar” cada x. para que incluya una representacion de su posicion

Embeddings posicionales (position embeddings)



Codificacion de la entrada

Embeddings posicionales: ( Transformer Block

Pueden ser entrenados, N0S X = Composite
definimos un conjunto de Embeddings
embeddings hasta cierto word:+ pasition)

largo maximo

Word s

Las primeras posiciones van Embeddings |2 k
a ser mas comunes y las Position N
ultimas quedaran “menos” Embeddings: -

entrenadas

¥

Cinm ),
mll,/{n}—@—-

Alternativa: embeddings
estaticos | B
PE(pos,Qz’) — SZ’TL(])OS/IOOOO i/ model)

El transformer original usa .
; PE(pos,2i+1) = c0s(pos/10000%/ M)

una combinacion de senos y
COSenos



. Notar que son varios |
| bloques transformer |
1
I
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Formas de uso

El transformer original fue planteado como arquitectura

encoder-decoder

Primer ejemplo de uso: traduccion automatica
Pero luego aparecen otras variantes
Encoder-only (por ejemplo BERT)

Decoder-only (por ejemplo GPT)



Transformer:. Modelo de Lenguaje

Se usa el transformer en modo “causal”

siguiente token

capa de modelo
de lenguaje y
softmax

stack de
bloques
transformer

embeddings
de tokeny
posicidn

tokens de entrada

long and thanks for all
4 4 A 4 t
I I [) (\
U U U ' U U
\ A ) \ A ) A A \j
(§\ (%\ — — %’\
 —— e e = i
—/

x1 X2 x3 x4 x5
E £ E E E
A A \ A \
So long and thanks for



Transformer:. Modelo de Lenguaje

En estos casos estamos usando el transformer en modo decoder

Va generando las palabras de a una

Por lo tanto, al procesar una palabra, no podemos tener acceso a

las palabras siguientes, solo a las anteriores

Self-Attention
Layer




Mascara causal de Self-attention

El mecanismo es igual, pero agrega un enmascaramiento para no ver palabras futuras

Similar a sumar una matriz con -« en el triangulo superior derecho y 0 en el inferior

izquierdo

De esta forma, al hacer el softmax todos los -« Q= XWQ; K=XWK: v= xwV

se traducen en palabras con probabilidad 0

: QKT
SelfAttention(Q,K,V) = softmax (mask ( >> Vv
Vi

qi+ki| —o0 | —c0 | —o0

q2+k1|q2:k2| —oc0 | —oc0

Self-Attention
Layer

g3+k1|q3-k2|q3-k3| —co

q4-k1|q4-k2|q4-k3 |g4-k4




—00 —00

g3+k1|q3-k2|q3-k3| —co

q1-k1 |q1-k2 [g1-k3 |q1-k4
q2+k1 | g2-k2 [q2-k3 | q2-k4

q3-k1 |g3-k2 |q3-k3 | g3-k4

q4+:k1 | q4-k2 (g4-k3 | g4-k4

q4-k1|q4-k2|q4-k3 |g4-k4

qi-kl| —o0 | —o0 | —o0
q2+k1|q2-k2

N
N

| vs. Causal

Irecciona

Self-Attention
Layer
Self-Attention
Layer

Bi



Transformer: Traduccion Automatica

Se usa el modelo completo en modo encoder-decoder

SN
[@M T Q] s

Unembeddlng Matrix Head
=S 1 =% t 1 !
enc Block L
H @ t t t t ] >
t t ¢ t S
osrc ) ) Block 2
! ! ! ! t t 1 1
Block 2 [ ) ( Layer Normalize )

( Layer Normalize )

t t 1 t <%
a ) ) l
( Layer N{c;rmalize ) \ [g BEE Hdoan g]
: [}

Encod
Block 1 [[g H H Feedforward | 2 Decoder
* Block 1
( Layer Normalize )
( Layer Normalize )
>
® D g & y

Encoder Decoder



Transformer Encoder-Decoder

El encoder crea una representacion para cada token

Al decoder lo inicializamos con un token <S>

Usa masked-attention para codificarlo

Y cross-attention para combinar ese token con el resultado del encoder
Lo cual produce como resultado el primer token de salida...

...y repetimos el proceso para decodificar el resto

a Decoder
£ o o o
_ cross-attention llego | la~ | bruja i verde | </s>
i R N R L N B
e — %%EE'LE}g%}E
| — e | i ]
e | L 3 | : | 0 ]
transformer | ¢ ] E ) L ) = = | = ll — | — | =
blocks : : : ) : ) _ i =-}#&::ét=,‘=?;3:f:23:§‘ “'T:%&-':%EE=,' T§==
= = = = S === === S S
_— = | = | = —— - =
_ _ = e ———a e me =
The green witch arrived : I - :
| s | .
<s> llego la ' bruja ! verde
L Encoder y & i 90 | _~ Pl o




Transformer Encoder-Decoder

Cross-attention es similar a multi-head attention
Pero las Q se arman con el paso anterior del decoder

Las Ky V se arman con el resultado de la ultima capa del encoder

Q= Hdec[E—I]WQ; K = Hen(,‘WK; V = H*WV

KT
CrossAttention(Q,K,V) = softmax (Q > \'
Vd



Traduccion Automatica (del paper original)

— BLEU Training Cost (FLOPs)
e EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

ByteNet [18] 23.75

Deep-Att + PosUnk [39] 39.2 140 B
GNMT + RL [38] 24.6 39.92 28: 10 1.4+10%°
ConvS2S [9] 25.16  40.46 9610 1.5:102Y
MoE [32] 26.03  40.56 2.0-101? 1.2-10%
Deep-Att + PosUnk Ensemble [39] 40.4 8.0 +10%°
GNMT + RL Ensemble [38] 26.30  41.16 I U R
ConvS2S Ensemble [9] 2636  41.29 T L I W
Transformer (base model) 27.3 38.1 3.3.10'8

Transformer (big) 28.4 41.8 9.3 - 107
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