Mechanizm uwagi

Transformery



Standardowa warstwa z uwaga
Wejécie: dwie sekwencje X € R7*P j X’ ¢ RT'*P

Projekcja do sekwencji zapytan Q (queries), K kluczy (keys) i V
wartosci (values)

Q=XWy K=XWx V=XW

gdzie Wg € RP*%, Wy € RP*%, W, € RP*

Macierz uwagi A € RT*T'

KT
A = softmax row ((3/5 )

[t T
Sekwencja wyjéciowa B
Y = AV Lj

@ samo-uwaga (self attention), jezeli X = X’

e uwaga krzyzowa (cross attention), jezeli X # X’
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Uwaga to wszystko czego potrzebujesz
Uwaga jest usrednieniem wartosci W skojarzonych z kluczami K

pasujacymi do zapytan Q

Attention(Q, K, V) = AV = softmax,ow
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Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, tukasz Kaiser,

Illia Polosukhin. Attention is all you need. In NIPS, 2017.
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https://github.com/jessevig/bertviz

Uwaga o wielu gtowach (Multi-head attention)
Uwaga z wieloma gtowicami pozwala skupi¢ uwage modelu na
informacji zawartych w réznych reprezentacjach (osobne projekcje
Qi, Ki, Vi) i w réznych pozycjach sekwencji
MultiHead(Q, K, V) = Concat (Y1,..., Yn) Wy
gdzie Wy € RhdvxD

W przypadku standardowego transformera ustala sie dy = d, = D/ h, dzieki redukcji
wymiar kazdej gtowy catkowity koszt obliczeh pozostaje zblizony do pojedynczej

warstwy uwagi o petnej wymiarowosci
Sieci Neuronowe



Standardowa operacja uwagi (attention) jest niezmiennicza
wzgledem permutacji kluczy i wartosci:

Attention(Q, 0(K),c(V)) = Attention(Q, K, V)

oraz ekwiwariantna wzgledem permutacji zapytan, tzn. wynikowy
tensor jest permutowany w ten sam sposéb:

Attention(c(Q), K, V) = o(Attention(Q, K, V))

gdzie 0(X) oznacza permutacje wierszy macierzy
W konsekwencji self-attention i cross-attention sa ekwiwariantne

wzgledem permutacji X, a cross-attention jest niezmiennicza
wzgledem permutacji X'.
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Dlaczego samo-uwaga?

Layer Type Complexity per Layer  Sequential Maximum Path Length
Operations

Self-Attention O(n? - d) Oo(1) O(1)

Recurrent O(n - d?) O(n) O(n)

Convolutional O(k-n-d?) Oo(1) O(logk(n))

Self-Attention (restricted) O(r-n-d) O(1) O(n/r)

n - dtugos¢ sekwencji, d - wymiar reprezentacji, k - rozmiar filtru splotu

@ warstwy self-attention sa szybsze od warstw rekurencyjnych
gdy dtugos¢ sekwencji n jest mniejsza od wymiarowosci

reprezentacji d

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, tukasz Kaiser, and

Illia Polosukhin. Attention is all you need. In NIPS, 2017.
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Transformer (Vaswani, 2017)

Transformery uzywaja samo-uwagi do modelowania sekwencji w
czyto jednokierunkowej sieci (bez warstw rekurencyjnych).
Stosowane do budowy modelu jezykowych np. BERT, GPT

Output
Probabilities

Pierwotny model N = 6,

dla GPT-3 N =093

Add & Norm
Multi-Head
Attention

Enkoder: bloki kodujace z samo-uwaga,
potaczenia skrétowe miedzy warstwami

Add & Norm
Feed
Forward

Nx
Dekoder: bloki dekodujace z samo-uwaga,
w kazdym bloku dodatkowa warstwa z e Vosked
uwaga krzyzowa ponad wyjsciem blokéw Atenton ot
enkodera, dziata w trybie autoregresji - = L )
przewiduje kolejne stfowo uzywajac E:sgw;:;\ Posions
poprzednie stowo jako wejscie ot T 9

Embedding Embedding

Inputs Outputs

(shifted right)
Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, tukasz Kaiser, and

Illia Polosukhin. Attention is all you need. In NIPS, 2017.
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https://poloclub.github.io/transformer-explainer/

BERT i GPT
e BERT (Bidirectional Encoder Representations from

Transformers) od Google (2019)
e GPT (Generative Pre-trained Transformer) od OpenAl

& GPT-2 BERT
=) =)

DECODER ENCODER J

DECODER ENCODER J

Y Attentional neural networks


https://julien-vitay.net/lecturenotes-neurocomputing/3-deeplearning/10-Attention.html

Visual Transformer (ViT)

Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

‘ Transformer Encoder ’

x-Sl ddddddd

Multi-Head
Attention

* Extra learnable - —
[class] embedding Linear Projection of Flattened Patches ]

B I T

Embedded
Patches

Figure 1: Model overview. We split an image into fixed-size patches, linearly embed each of them,
add position embeddings, and feed the resulting sequence of vectors to a standard Transformer
encoder. In order to perform classification, we use the standard approach of adding an extra learnable
“classification token” to the sequence. The illustration of the Transformer encoder was inspired by

[Vaswani et al] 2017).

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, Lukasz Kaiser, and
Illia Polosukhin. Attention is all you need. In NIPS, 2017.
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ViT
Wejscie: sekwencja ptaskich tatek 2D obrazu
x € RH*WxC . x, € RN*(P?-C)

where N = HW / P?
Liniowa transformacja do reprezentacji D wymiarowej: (patch
embeddings)

20 = |Xclassi XpE; X5E; -+ ; XQ’E} + Epos
EcRPO*D Epp e RIVFDXD

Enkoder transformera
2z, =MSA (LN (z;_1))+z1, {=1...L
2/ =MLP (LN (2)0)) +2}, £=1...L
Gtowa MLP klasyfikujaca
y = LN (z})
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Image Classification: state of the art

Trend Dataset
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https://paperswithcode.com/task/image-classification

Image Classification on ImageNet

Leaderboard
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NUMBER OF PARAMS

I¥” |mage classification on Imagenet
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https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet
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