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Petit sondage

Que vous évoque le mot

“Transformer” ?



Attention mechanism and Transformers

Contenu [l

- Rappels RNNs et Seq2Seq
- Attention mechanism
- Self-Attention

- Multi-hop

- Multi-head

- Transformer architecture

A retenir /g

Limites des RNNs

Compréhension du principe
d’attention + self-attention

Compréhension globale de
I’'architecture Transformer

Intuition des trés nombreux tricks
(Positional Encoding, Layer Norm,
Residual connections...)



Attention mechanism and Transformers

Ressources

Cours:
- Waterloo university: https://www.youtube.com/watch?v=0OyFJWRnt AY

Talks:
- Arthur Szlam: https://www.youtube.com/watch?v=M-HCvbdQ8wA

Lectures:
- https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/

- https:/lilianweng.github.io/posts/2018-06-24-attention/
- https://lilianweng.github.io/posts/2020-04-07-the-transformer-family/

- https://transformersbook.com/



https://www.youtube.com/watch?v=OyFJWRnt_AY
https://www.youtube.com/watch?v=M-HCvbdQ8wA
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Rappels sur les RNNs et Seq2Seq



RNNs | Attention | Self-Attention | Transformer

RNNs pour les sequences

Comment gérer les
dépendances
temporelles ?

Exemple 1: J aime le Learning

Exemple 2: [02,10,2015,1500] [03,10,2015,1205] [04,10,2015,1820] .. [05, 10,2015, 1900]
\ )

T

Jour, mois, année, valeur
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RNNs pour les sequences
(2

Pour un élément: Won, bo
1) Représentation h —
(hidden state) -
2) Sortie @
- hidden state hi = op(Whext)

- sortie 01 = 0o (Wophy +b,)
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RNNs pour les sequences

Pour un élément: | Won, bo T Woh, bo

Whh, bn
>

1) Représentation

h1 h2
(hidden state) Wi Wi
2) Sortie @ @

- hidden state hi = ah(th:cl) hy = oy, (thwg +Wiphy + bh)

- sortie 01 = O'O(Woh,hl -+ bo) 01 = O'O(Woh,hl -+ bo)




RNNs | Attention | Self-Attention | Transformer

RNNs pour les sequences
()

Pour un élément:
1) Représentation

(hidden state)
2) Sortie

- hidden state

- sortie

On réutilise le méme réseau !

®

xo +Whrrhi + by)

Woh, bo Woh, bo
Whh, bn
hy ——»| h, |—
ghx th
T ) hay = o

hi

+ b,

)
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RNNs pour les sequences

Woho bo Woh' bo T Woln bo Woho bo Woh- bo
Whh, bn Whh, bn Whh, bn Whh, bn Whh, bn
hy ——— hh ———» h, (———» hy —» = — ht —>
g‘h\x ghx Why ghx gm
- hidden state hi = O‘h(thml) hy = oy, (thwg +Wiphy + bh)
- sortie 01 :Uo(Wohhl —|—b0) 01 :Uo(Wohhl —|—b0)

10
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Ns pour les séquences

Woh, bo ’ Won, bo T Wonh, bo ( Woh, bo Won, bo
Wi, bn Whn, bn Whn, bn Whh, bn Whh, b
—— hy EEE— h; ——- h3 —b e — hr —
/ Whx Whx Whx Whx
ho

hidden state hi1 = oy, (thwl +Whnho + bh) hy = oy, (thm +Whyrhy + bh)

sortie 01 = O'O(Woh,hl -+ bo) 01 = O'O(Woh,hl -+ bo)
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Prochain mot Ventes

RNNs pour les sequences N4
(=) ()

Woh- bo Wohv bo Woh- bo Woho bo Woh- bo
Wi, bn Whh, bn Whh, bn Whh, bn Whh, bn
he _— hy ——»| h, ——» hy —>» = —» h |—>
Why ’ Whx Why ‘ Whx Whx
Exemple 1: J aime le Learning
Exemple 2: [02, 10,2015, 1500] [03,10,2015,1205] [04,10,2015,1820] .. [05,10,2015,1900]
\ )

T

Jour, mois, année, valeur

12
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RNNs pour les sequences

Y1 = Wyo 01

yo

>

wohs |~)o

_,0

Whh, bn

hx

(:}—VE =

yl e R 13
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N\
. softTmax o(z) = o fori=1,2,...
RNNs pour les sequences S
Y1 = Wy001
A
(=)
Woh, bo
Whh, bh
hy —— OO
ghx th
EENEREEE

yl € R yl €Y = {ug,ur,...,uy}

14
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RNNs pour les sequences

Exemple de decoding (inférence) : noir
T sampling
VA
Wohy bo Wohn bo Woh- bo
Whh, b Whh, bn Whh, bh
hy ———» h, |——» hy [—>»
A A A
Whx Whx Whx
Mon chat est

15
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RNNs pour les sequences

Woh, bo Woh, bo Won, bo Woh, bo
Whh, bn Whn, bn Whn, bn Whh, bn
hy — hh | h, |———»| h; [—»
‘ Whyx ’ Whx Whx ‘ Whx

Inconvénients:

- Dépendances long terme

Gradient vanishing

- Impossible de paralléliser

Wohl bo

Whx

Whh, bn

16
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RNNs pour les sequences

Woh, bo Woh, bo T Won, bo Woh, bo
Whh, bn Whn, bn Whn, bn Whh, bn
hy — hh | h, |———»| h; [—»
‘ Whyx ’ Whx Whx ‘ Whx

Inconvénients:

- Dépendances long terme
- Gradient vanishing

- Impossible de paralléliser

Wohl bo

Whx

Whh, bn

Long Short Term Memory (LSTM) (Hochreiter & Schmidhuber, 1997)

17
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Le probleme Seq2Seq

Une séquence en entrée => une séquence en sortie

Exemple: la traduction

/" Encoder

N
N
1

Je suis malade  <s>

18
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Le probleme Seqg2Seq

Le dernier hidden state doit

Une séquence en entrée => une séquence en sortie i i
représenter toute la séquence

! A I
Exemple: la traduction d’entrée /!\
i' Encoder ok o |
:| I I I I 7y yy DeCOder

Je suis malade  <s>



Attention mechanism
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Attention mechanism P

Database

Imitation d’un principe de retrieval

|

Key Value
Query Key 1 Value_1

| Key 2 Value 2

i Key 3 Value_3

Key_4 Value_4

21
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Attention mechanism

Imitation d’un principe de retrieval

1.

Query

Calcul d’'une “similarité” entre la query et chaque key

Database
Key Value
Key_1 Value_1
Key_2 Value_2
Key 3 Value_3
Key 4 Value_4

22
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Attention mechanism

Imitation d’un principe de retrieval

Query

1. Calcul d’'une “similarité” entre la query et chaque key

2. “Utilisation” de cette similarité sur chaque value

attention(q, K, V) = Y. similarity(q, k;) X v, |

Database
Key Value
Key 1 ——— Value_1
Key 2 ——— Value 2
Key 3 ——— Value_3
Key 4 ——F— Value 4

23
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Attention mechanism

Bref historigue

Vision:
Mnih et al., 2014 => Sequence of focusing (RL)

Xu et al., 2015 => Captioning with attention on feature maps

1. Input
Image

14x14 Feature Map

2. Convolutional
Feature Extraction

A

bird

3. RNN with attention 4. Word by

over the image

flying
over
a
body
of
water

word

generation
J

24
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Attention mechanism

Bref historigue

Vision:
- Mnihetal., 2014 => Sequence of focusing (RL)
- Xuetal, 2015 => Captioning with attention on feature maps

- Brownetal., 1993 => Alignment in translation (Hard attention)
- Bahdanau et al., 2015 => Attention as focusing (SOTA in NMT /!\)

25
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1.
2.

’
1

Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

Calcul d’une “similarité” entre la query et chaque key

“Utilisation” de cette similarité sur chaque value

Encoder

R N

Je

suis

malade

<s>

7

sO

</s>

26
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Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

1. Calcul d’'une “similarité” entre la query et chaque key

2. “Utilisation” de cette similarité sur chaque value

AR

Je suis malade  <s>

/" Encoder

key

e01

</s>

27
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Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

1. Calcul d’'une “similarité” entre la query et chaque key

2. “Utilisation” de cette similarité sur chaque value

{eoi}12,.. N

 Encoder ;

Je suis malade  <s>
| |

</s>

28
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Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

1. Calcul d’'une “similarité” entre la query et chaque key

2. “Utilisation” de cette similarité sur chaque value

{eﬂi}1,2,...,N

 Encoder ;

Je suis malade  <s>
| |

softmax

similarité

{aoi}12...N

</s>

29
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1.
2.

’
1

Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

Calcul d’une “similarité” entre la query et chaque key

“Utilisation” de cette similarité sur chaque value

suis

malade

similarité

{a0i}1,2,...,N

N
co =, aoihy

cO

</s>

sl

30
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Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

/" Encoder

-

Je suis malade  <s> </s>

31
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Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

- llyadésormais un contexte résumant la phrase d’entrée pour chaque mot du Decoder
- Chaque mot décodé a son propre contexte (query =s-1)

- Leshidden states de I'Encoder sont a la fois les clés et valeurs, ceux du Decoder les queries

/" Encoder \

Je suis malade  <s> </s>

32
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Addltlve Attention (Bahdanau et al., 2015)

agreement

on
European
Economic
Area

was
signed

in
August
1992
<end>

(]
<
[

the

accord

sur

la

zone
économique
européenne
a

été

signé

en

aolt

1992

<end>
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AttentiOn meChanismS (https://lilianweng.github.io/posts/2018-06-24-attention/)

Name Alignment score function Citation
Content-base .

Sy score(8y, h;) = cosine[sy, h;] Graves2014
Additive(*)  score(st, h;) = v/ tanh(W,[s;_1; hi]) Bahdanau2015

at; = softmax(W,s;)
Location-Base Note: This simplifies the softmax alignment to only depend on the Luong2015
target position.

score(ss, h;) = 8/ W h;

General . . . . Luong2015
where W, is a trainable weight matrix in the attention layer. SHOTSER2
Dot-Product  score(s¢, h;) = s, h; Luong2015
s/ h;
Scaled Dot- score(st, hi) = \'/ﬁ :
Product(®) Note: very similar to the dot-product attention except for a scaling Vaswani2017

factor; where n is the dimension of the source hidden state.

(*) Referred to as “concat” in Luong, et al.,, 2015 and as “additive attention” in Vaswani, et al., 2017.
(") It adds a scaling factor 1/,/n, motivated by the concern when the input is large, the softmax
function may have an extremely small gradient, hard for efficient learning.

34
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AttentiOn mQChanismS (https://lilianweng.github.io/posts/2018-06-24-attention/)

Name Alignment score function Citation
Content-base .

Sy score(8y, h;) = cosine[sy, h;] Graves2014
Additive(*)  score(st, h;) = v/ tanh(W,[s;_1; hi]) Bahdanau2015

at; = softmax(W,s;)
Location-Base Note: This simplifies the softmax alignment to only depend on the Luong2015
target position.

score(ss, h;) = 8/ W h;

G ( i . - . L 2015
=ETE where W, is a trainable weight matrix in the attention layer. SHOTSER2
Dot-Product  score(s¢, h;) = s, h; Luong2015
s/ h;
Scaled Dot- score(st, hi) = \'/T_L :
Product(®) Note: very similar to the dot-product attention except for a scaling Vaswani2017
factor; where n is the dimension of the source hidden state.

(*) Referred to as “concat” in Luong, et al.,, 2015 and as “additive attention” in Vaswani, et al., 2017.
(") It adds a scaling factor 1/,/n, motivated by the concern when the input is large, the softmax
function may have an extremely small gradient, hard for efficient learning.

35



Self-Attention
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Self-attention basics

Q, K,V viennent du méme ensemble

a1 = similarity(q, k1)

ql OO | g2 OITTTTT q3 [IITTTTT]
vl O 1111 | v2 O v3 IIITTTT]
k1l OO | k2 O k3 IT11111]

| | |

v4 [TTTTTTT]
k4 (TTTTTTT]

|

37
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Self-attention basics

Q, K,V viennent du méme ensemble

a2 = similarity(qi, k2)

ql DR
vl OITTT1T1
k1l OTT11T11]

|

g2 [OITTTTTT]
v2 [II1T1T1]
k2 DN

|

v3 IIITTTT]
k3 IT11111]

|

v4 [TTTTTTT]
k4 (TTTTTTT]

|

38
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Self-attention basics

Q, K,V viennent du méme ensemble

{an,am, . -,alN}

aij = similarity(qi, k2j)

ql OOTE g2 OITTTTT q3 [IITTTTT]
vl O 1T1111 v2 OO v3 IIITTTT]
kl IIIITEEE k2 DS Q€ e

| | |

v4 [TTTTTTT]
k4 DN

|

39
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Self-attention basics

Q, K,V viennent du méme ensemble

{an,am, . -,alN}

aij = similarity(qi, k2j)

N
01 = ZZ a1;V;

ol

ql OOTE g2 OITTTTT q3 [IITTTTT]
vl (NN v2 e v3 DN
kl OOT1111T1 k2 O k3 IT11111]

| | |

v4 [
k4 (TTTTTTT]

|

40
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Self-attention basics

Q, K,V viennent du méme ensemble

{a11,012,..., 01N} {a21,a2,...,a02n}

a1; = similarity(q:, k;) az; = similarity(qz, k)
N

01 = Z;N a;v; 02 =D Q2
02

!

ql OTTTTTT] 2 OO q3 [IITTTTT]
vl (NN v2 e v3 DN
kl IIIITEEE k2 DS Q€ e

| | |

v4 [
k4 DN

|

41
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Self-attention basics

Q, K,V viennent du méme ensemble

N N N
01 = Ez a1;v; 02 = Zz a2;V; 03 = Zz a3;V;

| | |

ql INTAEEE g2 DR q3 DN
vl (NN v2 e v3 DN
kl IIIITEEE k2 DS Q€T

| | |

42
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Self-attention basics

Q. K.V viennent du méme ensemble

N N N
01 = Ez a1;v; 02 = Ez a2;V; 03 = Zz a3;V;

| | |

ql INTAEEE g2 DR q3 DN
vl N v2 v3 DN
kl IIIITEEE k2 DS Q€T

| | |

Scaled Dot-Product Attention

Vi

________________________________________

a;; = softmax(

43
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Self-attention basics

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)

Input

Embedding
Queries

Keys

Values

Score

Divide by 8 (Vd; )
Softmax

Softmax
X
Value

Sum

Thinking
x [T 1]
ST
ki TR
vi [
gi e ki=112
v [
z [T

Machines
[ T T 1]
e [T
. [
v. [
qi e ko =96

z2 [T

44



Transformer architecture

(Vaswani et al., 2019)

45
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

On enléve les RNNs !

Eléments clés:

- Self-attention (multi hidden-state propagation)

|

ql DR

vl DI v2 s v3 DN
kl IIIITEEE k2 DS Q€T

| | |

Je suis malade

v4 [
k4 DN

<s>

46
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

On enléve les RNNs !

Eléments clés:

- Self-attention (multi hidden-state propagation)

Tous les Oi sont produits en méme temps (un peu comme dans un RNN bi-directionnel)

| | ‘

‘ vl (I v2 EEEE —— v3 e v4 [

ql DNTAEE | q2 DS
kl IIIITEEE k2 DS Q€T k4 DN

| | | |

Je suis malade <s>

47
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

On enléve les RNNs !

Eléments clés:

- Self-attention (multi hidden-state propagation)

- Multi-hop (layers)

48
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Multi-hop

Plusieurs itérations

ol INEEEEEE o2 DEEEEEEE 03 DEEEEEEE 04 DEEEEEEE
t
ql IEEEEEE o2 EEEEEEEE q3 DEEEEEEE q4 DEEEEEEE
vl IEEEEEEE v2 DEEEEEEE v3 DDEEEEEE v4 DEEEEEEE Hop 2
k1 |:|:|:|:+:|:|:D k2 EEEEEEEN k3 DEEEEEEN k4 DEEEEEEN
ol INEEEEEE o2 DEEEEEEE 03 DEEEEEEE 04 DEEEEEEE
t
ql IDEEEEEE o2 EEEEEEEE q3 DEEEEEEE q4 DEEEEEEE Hop 1
vl (EEEEEEE v2 CEEEEEEE v3 DEEEEEEE v4 DEEEEEEE
k1 CEEEEEEE k2 CEDEEEEE k3 DEEEEEEN k4 DEEEEEEN

49
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Attention is all you need ! vaswaniet at, 2019

On enléve les RNNs ! '
Linear
Eléments clés: 1
- Self-attention (multi hidden-state propagation) Coiiit
,‘,
- Multi-hop (layers) A
- Multi-head Scaled Dot-_Product /
Attention
[N ALl 18
~ L P

Linear Linear Linear
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

- 1 matrice de poids par

1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads.
A inpu ce* each d* ‘e multiply X o
tete pour Q’ K’ V Lt e Y‘vwiTh v:eF;gyh)t(mratrices
X  Wgo : Linear P Linear P| Linear
- Projection avec une Tinking mEE Vel
transformation linéaire -
w;Q
. . WK
- Dimensions de Q, K, V H WiV
définies par celle des
poids
w-Q
[ Wk
\ w7V

- On peut “batcher” les H
opérations

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/) 51
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

- 1 matrice de poids par
téte pour Q, K,V

- Projection avec une
transformation linéaire

- Dimensions de Q, K, V
définies par celle des
poids

- On peut “batcher” les
opérations

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)

o T e

ATTENTION HEAD #0 / ATTENTION HEAD #1

Linear

Linear

Linear
w;@ V
W1K
W1V

Ko
-
Hi WoK
Vo
+-—
BE]E WoV
With multi-headed attention, we maintain separate Q/K/V weight matrices for each head resulting in different Q/K/V matrices. As we did

before, we multiply X by the WQ/WK/WV matrices to produce Q/K/V matrices

52
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

. . Scaled Dot-Product
- 1 matrice de poids par

1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads. 4) Calculate attention Attention
A inpu *  each word* We multiply X o using the resulti 1] 1] 11
tete pour Q’ K’ V i e R wiTh V\tl:igyht mratrices Qs/'r?lgvtmz:lreizest = f f f
X W(\):,K [ ‘i.i‘] [\Hlnu] [\Mm.]
- Projection avec une Thinking EEES e Y - _
. e s . ) H Vv |
transformation linéaire H ‘ - [
o v K Q
X . LW K Q
- Dimensions de Q, K, V A== ¢ : .
E e -

définies par celle des

'}
poids softmax( Bﬂﬂ ) @ ) HEH
| Vi

- On peut “batcher” les
opérations

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/) 53
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Attention is all you need ! waswaniet at. 2019

- On concatene les
vecteurs produits par
chaque téte (= un grand
vecteur par entrée / mot) [

- On utilise une
transformation linéaire
pour revenir a la taille de
I'embedding

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)

X

We multiply X or

R with weight matrices

WoQ
A
By . v. ] WOV

Bl

W@
W 1<

H

1

)

W-Q

using the resulting

Q/K/V matrices

Qo
Ko
Vo

1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads. 4) Calculate attention  5) Concatenate the resulting = matrices, [
input sentence* each word*

then multiply with weight matrix " to
produce the output of the layer

wo

£

Concat

T

Scaled Dot-Produc
Attention

[Lin

) )
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Transformer block

Add & Norm

Feed
Forward

A

Add & Norm

Multi-Head
Attention

.

55
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Transformer block

Feedforward
- Introduction de A A
non-linéarités grace aun (» )
feedforward i ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
Ty mmmm T J
VI]
b lead
o
g
ol ]
ol [E‘ED [E‘Dj T
A E ( Self-Attention ) L ;_j
: A A
s \ -
POSITIONAL é é -
ENCODING
by i i oy i

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/) Thinking Machines 56
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Transformer block

I

Residual connections 5 %
Add & Norm

Intuition => garder de
linformation sur I'embedding /" ( Add & Normalize D)
avant I'attention

............................

En pratique: juste une somme | B
p q J p ’ A Add & Normalize ’ A E Nx f-.l Add & NOFm '

%,
z|
gl A 4
% [ :‘:’ D:jj
h E ( Self-Attention ) \
Note: ResNet (He et al., 2015) s T ) \. J/
POSITIONAL é é - -
ENCODING
x+ (DR oy |

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/) Thinking Machines
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Transformer block

Layer normalization [F T )
orm
Intuition => stabiliser s s
I'apprentissage et éviter a( Add & Normalize )\
I'explosion de gradients :
E ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
En pratique: on normalize e é """""""" é N
: “ AAdA S Narsalisa - x
(moyenne = 0, variance = 1) , 4 Add&Normalize 4 ; Add & Norm
chaque vecteur de sortie i ',JJ LayerNorn( BEBH + B V
ol = 7Y Y
Note: fonctionne avec les petits |+ ( Self-Attention ) {
batchs a la différence d’une o cmiem \ /
BatchNorm POSITIONAL é (_?) o ‘
xi [T [T

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/) Thinking Machines
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Positional Encoding

Rappel: La (Self-)Attention opére sur des ensembles != RNNs

=> 'opération n’est pas impactée par l'ordre des mots

Solution: Ajouter une information a 'embedding dépendant de la position

EMBEDDING
WITH TIME
SIGNAL

POSITIONAL
ENCODING

EMBEDDINGS

Note: Sinusoidal PE dans le

. ) e e INPUT
papier dorigine

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)
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Encoder-Decoder

Larchitecture compléte !

Encoder: Produire une représentation de
I'input (un vecteur / input => concaténés dans une
seule matrice de dimension N)

Decoder: Générer a partir de cette
représentation

Output
Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward

e 1 N\ Add & Norm
g Multi-Head | |
Feed Attention
Forward 7 7 Nx
— |
N Add & Norm
f—" Add & Norm l Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 4 1t
— ] I
\_ J \

Positional D @ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

(shifted right)

60



RNNs | Attention | Self-Attention | Transformer

Encoder-Decoder

Causal Masking

- Quand on génére du texte, on ne connait pas le mot d’aprés
(ony a pourtant acceés a I'entrainement)

- Causal Attention: Lattention ne peut utiliser que les K, V
d’avantle Q

- Solution: Appliquer un masque sur la sortie de I'attention
avant la softmax

-
i7vj

Vi

) == a;; = softmax(——

e — 0 sig <zt
’ —inf sij >

a;; = softmax(

Masked
Multi-Head

Attention
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Encoder-Decoder

Attention over encoder’s outputs

- Aprésun premier block de Self-Attention (+ residual &
Layer Norm)

- Attention sur I'encoding: K, V viennent des vecteurs
encodés par I'encoder, Q vient du Decoder

- Lasortie devient une combinaison des encodings

- Leresidual permet de garder aussi la représentation du
Decoder

Multi-Head
Attention

Outputs
(shifted right)
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Encoder-Decoder

Attention over Encoder’s outputs

ATTENTION HEAD #0

Qo

Multi-Head
Attention

s o

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)

EEEE

Qutputs
shifted right)

Positional
NI lw]!'«}
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Output
Probabilities

Encoder-Decoder

Decoding

Comme avec les RNNs
=> on prend le vecteur produit par le Decoder et on le passe
dans une couche linéaire + softmax
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Encoder-Decoder

The full picture

Output
Probabilities

Add & Norm
Feed
Forward
[}
(_H | Add & Norm h
Lshsie Mult-Head ] - |
Feed Attention
Forward T 7 Nx
—
Nix Add & Norm
~>{ Add & Norm } Ve
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At t
o \ J
Positional & & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs

(shifted right)

Multi-head attention

Scaled Dot-Product B
Attention

Linear Linear Linear

\ K Q

Zoom-In!

Scaled dot-product attention

MatMul

Zoom-In!
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Encoder-Decoder

The full picture

( Softmax )

Add & Normalize ( A )
v H Linear
o | 7y
s W Feed Forward Feed Forward i,
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Thinking Machines

(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)
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Encoder-Decoder

. Decoding time step: 1 3456
The full picture ®

OUTPUT

1

C

Linear + Softmax

DECODERS

)\

r
_ _ _ Kencdec Vencdec
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EMBEDDING f * f
WITH TIME [TTT] [ LILICIE]
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EMBEDDINGS I [T 150 3 1
e suis étudiant PREVIOUS
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(https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/)

67



RNNs | Attention | Self-Attention | Transformer

TP

Transformer for translation

https://colab.research.google.com/drive/11bJ6x0uoz ApD-DdomTe-OfHArDB3ZmH?usp=sharing
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