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Attention visuelle humaine

Position du regard en fonction de la question posée

Summarize what the R ber th ”
Estimate the wealth family had been doin fegllem erl e p(?SIbI'OHt
of the family before the arrival of the ion thg fggge and objects

“unexpected visitor”

No specific task Give the ages of Remember the clothes g oo how long the

the people worn by the people ““unexpected visitor’” had
been away from the family

Yarbus, A. (1967). Eye movements and vision. New York: Plenum Press
(Translated from the Russian edition by Haigh, B). 2



Attention visuelle humaine

e Fovéa dans l'oeil




Globlal average pooling

 Vers la localisation et 'attention visuelle

—
7| [Ore
Australian
C C C C C | P O Wy terrier
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Class Activation Mapping

Class
Activation

Map

' (Australian terrier)

+ Wy * i e

y A

* Donne une certaine interprétabilité aux résultats

Zhou et al., Learning Deep Features for Discriminative Localization, CVPR 2016.



Spatial transtormer : attention

2 parallel ST

Spatial Transformer



Image captioning

 Attention sequentielle sur I'image

A dog is running in the g i ¢ Y
grass with a frisbee A woman is holdlng a
cat in her hand

Amanina
baseball uniform
throwing a ball

A cat is sitting on a tree
branch 6



Image captioning avec attention

Distribution over
L locations

Grille de feature

vectors de taille D .

!

CNN . —P» | h0

Features:
Image: LxD
HxWx3

Xu et al., Show, Attend and Tell:
Neural Image Caption Generation
with Visual Attention, ICML 2015. Tiré de cs231n



Image captioning avec attention

Distribution over

L locations
Grille de feature
vectors de taille D 2
CNN —» | hO

Featlres:
Image: L x
HxWx3

Weighted
combination
of features

L
Weighted _— g
features: D | 2 L — E p?,rU?,
§=l

(soft attention)
Xu et al., Show, Attend and Tell:
Neural Image Caption Generation
with Visual Attention, ICML 2015. Tiré de cs231n 8



Image captioning avec attention

Distribution over

L locations
ail
R CNN = | h0 P> h1
= Features: /\
Image: L x
HxWx3 Weighted : :
features: D | © y
Weighted
combination First word
of features

Xu et al., Show, Attend and Tell:
Neural Image Caption Generation
with Visual Attention, ICML 2015. Tiré de cs231n



Image captioning avec attention

Distribution over Distribution

L locations over vocab
al az2 d1
o | {5 — [
Features:
Lx Weighted
eighte
features: D 2 Y1

Weighted
combination
of features

First word

Xu et al., Show, Attend and Tell:
Neural Image Caption Generation
with Visual Attention, ICML 2015. Tiré de cs231n 10



Image captioning avec attention

Distribution over  Distribution

ocatio over vocab
ail az2 d1
CNN = | hO h1 P h2
Featlres: /\
Image: L x Weighted
eighte
HX WS eatu?es: D | # y1 22 | | y2

Weighted
combination
of features

Xu et al., Show, Attend and Tell:
Neural Image Caption Generation
with Visual Attention, ICML 2015. Tiré de cs231n 3l



Image captioning avec attention

Distribution over Distribution

ocatio over vocab
ail a2 d1 a3 d2
CNN =g | hO h1 * o
Featlres:
Lx Weighted
eighte
eatu?es: D | ? y1 22 | | Y2

Weighted
combination
of features

Xu et al., Show, Attend and Tell:
Neural Image Caption Generation
with Visual Attention, ICML 2015. Tiré de cs231n 12



Soft vs. hard attention
e Soft

— Sommes pondérees

— Poids calcules par une softmax (cas
d’utilisation qui n’est pas en sortie)

— dérivable end-to-end

 Hard

— Softmax : distribution de probabilité de piger
— pige un elément sur lequel diriger 'attention

—non-derivable + difficile a entrainer (question
de la semaine passée sur VAE)
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Soft vs. hard attention

. » .~ [ I 2 »

bird flying over body

Hard Soft

water
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Neural Turing Machines (Oct. 2014)

Alex Graves gravesa@google.com
Greg Wayne gregwayne@google.com
Ivo Danihelka danihelka@google.com

Google DeepMind, London, UK

Dérivable end-to-end

External Input External Output

vecteur

,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, \ iiiiiiiiiiiiii / e i d’effacemen\"c

Controller

r; <— Z Wi (Z)Mt(Z) Read Heads Write Heads
A | |

M, (2) «— ¥t—1(i) 1 — wy(7)ey]
A7 N M) = Mu(i) + wi(7) a

\

vecteur

d’addtion
(LSTM)



Rappel : longue portee
* Influence a longue portee difficile dans RNN

* RNN : decroissance exponentielle de
'influence

influence sur o

RNN
unidirectionel /‘ |

, . . | :
x(lt-3) x(lt-z) x(lt'l) x(® x(lt+1) X('t+2) X('t+3)

RNN

bidirectionel /\

X(It-3) X(It-Z) X(It-l) X(t) X(It+ 1) X(It+2) X(It+3)

Verite terrain Solution : attention!
(Impossible
avec RNN) — | >

1 l |
X(It-3) X(It'z) )((It'l) X )((It+1) )((It+2) X(It"'3) 16




Published as a conference paper at ICLR 2015

NEURAL MACHINE TRANSLATION
BY JOINTLY LEARNING TO ALIGN AND TRANSLATE

Dzmitry Bahdanau
Jacobs University Bremen, Germany

KyungHyun Cho  Yoshua Bengio™
Université de Montréal



Attention pour traduction

* Resume semantique d’une[ Sequence-to-sequence

Décodeur

phrase en un Selﬂ VeCteur Résumé sémantique C o) o | - [o®

est trop restrictif \\ N

l?(i,] ]?(:) — - ]7( T) | eeey

I ! I

x() x| | x(®

Encodeur

* Propose plutot d’associer un vecteur supplementaire
(état caché) a chaque mot

* Mecanisme d’attention soft sur les états des mots en
entrée pour aider a la prediction en sortie

* Géneralise mieux pour des phrases longues

Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and 18
Translate, ICLR 2015.



Architecture

O&N XX
i & $
RNN Yi-1 Y:
unidirectionel< S, sl ... S, = f(St_l, yt_l,Ct)
(décodeur) | T
contexte C, = Zaﬁ h. (attention)
o i=1 CBOW
’ oy encode la
i probabilité que le
RNN bi- h,™h, hsT™ —Th; mot t en sortie soit
directionel < relié au mot 1 en
(encodeur) h, i h, i h,f— =<fh,|| entrée (alignement)
X% % X

I

Vecteur associé a chaque mot en entrée



Architecture : réseau a d’attention

Reseau a peu profond

X X X X7
Bahdanau et al., Neural Machine Translation by Jointly Learning to Align and
Translate, ICLR 2015.
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BLEU score

Resultats

* Fonctionne bien pour de longues phrases

30

Ut

| — [RNNsearch-b0]b oo A \"\.. ..............
----- RNNsearch-30]]: ; KOS
| = = RNNenc-50  f-eoeoimmeb RERS CLRLEICEEREPEPEPERRRTT
--- RNNenc-30 ) T
|
0 10 20 30 40 50 60

Sentence length



Exemple alignement

Entree
c ~
. . 2 c —
e Pour le choix de l'article £ £ o g TE
7 14 b 25 o © . E 1 2
regarde un mot en avant La
destruction

de
\ II
équipement

signifie

Donne une certaine q“;
interprétabilité aux ‘2 Syrie

’ =~ ne
resultats S peut
plus

produire

de

e Inversion de 'ordre des ”Du:fr:zg
mots pour 'adjectit chimiques

<end>
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Attention Is All You Need

Ashish Vaswani* Noam Shazeer* Niki Parmar* Jakob Uszkoreit*
Google Brain Google Brain Google Research Google Research
avaswani@google.com noam@google.com nikip@google.com usz@google.com

Llion Jones™ Aidan N. Gomez* Lukasz Kaiser™
Google Research University of Toronto Google Brain
1lion@google.com aidan@cs.toronto.edu lukaszkaiser@google.com

Illia Polosukhin* *
illia.polosukhin@gmail.com

NIPS 2017



Evolution

* Word alignment (précédent)
— attention input-output
—reseau a( ) calculant l'attention peu profond
* Attention is all you need
— attention input-input,
input-output, output-output
— beaucoup plus de profondeur S

I o—

— Aucune récurrence ~ EVERYONE GETS ATTENTION

— Plus facile a entrainer
 Gradient se propage bien
* Facilité a paralleliser (car non-séquentiel)

— Utilise le self-attention N



Multi-head : attentions combinees

plusieurs séries ( iiétes), a combiner

N 1 1 2 2 2 3 3 31
A 1 I
O(T?)
relations
lXO Xl X2 XO Xl X2 XO Xl X2 |

A / . ' /
mermes series en entrees

* Chaque téte peut apprendre des relations temporelles
différentes (+ grande flexibilité)
* Interpretabilite des résultats 25



Single-head : memoire associative

* Voir comme une memoire associative,

version soft d’un dictionnaire Python

— clefs + valeurs

requeéte

— fonction de distance requeéte-clefs

Python : hard

<

KO VO
K1 V1 T 0.
KZ VZ
K3 V3

1

di

soft
K, Vi —— % 0.
K, V, —
K; Vs /

26



Single-head : memoire associative

» Similarite cosinus (cosine distance)
» Utilisation du softmax pour les

ponderations |_1 MatVl ]

» Compacter toutes les requétes q; $ 1
: [ SoftMax |
dans une matrice Q N
— optimisation GPU pour matrice- UEESEAL
matrice malgré le facteur O(T?) [Scas )
: ( QK | [ Matvul ]
sortie = Softmax| —= |V 1
Vi Q K V




head. : Scaled Dot-Product Attention
» Self-attention:V =K =Q

(notation diverge du papier)

he‘adi

| \
sortie = Softmax [QKJV

5. o
—> dot ¥ N X

W2 » dot

Xew3jos

head.
1

[ Scaled Dot-Product )
Attention 1

v K| o
W, A W2

\7/r K}\ Q~)r

Xg X1 Xy 28



head. : Scaled Dot-Product Attention
» Self-attention:V =K =Q

(notation diverge du papier)

he‘adi

| \
sortie = Softmax [QKJV

s e
—> dot ¥ g
W,° » dot > %ﬁ
head, 1 L
1

K K
1 1 WY WY V\I/ v
1
e R \ \\ - -
Scaled Dot-Product
L _J

Attention 1
v K] Q
W, A W2

\7/r K}\ Q~)r

Xew3jos

Xg X1 Xy 29



head. : Scaled Dot-Product Attention
» Self-attention:V =K =Q

(notation diverge du papier)

he‘adi

| \
sortie = Softmax [QKJV

Ja,
—> dot ¥ X
W2 » dot > "§
head, 1 O C
1

K K
1 1
le le le
[ Scaled Dot-Product | !&
- Atter}tionl . } —
v k]«
W, A W2

\7/r K}\ Q~)r

Xew3jos

Xg X1 X5 30



Attention

Multi-Head Attention

t

Linear

h

Concat

~N

Scaled Dot-Product
Attention

I h

l
L

[1s

A

>

Ll

L

Linear

)

Linear

)

Linear

Y h

oy

ce qui est
intéressant

Lagaffe

comment
I’'adresser

type nom

je veux plus

cherche

un nom d’info sur ceci

31



Avantages du self-attention

* Facilite a paralleliser le calcul

— RNN est fondamentalement séquentiel

* Longueur fixe du chemin dans le graphe
de calcul pour les dependances a longue-
portée
— plus de vanishing gradient

— RNN : longueur dépend du nombre
d’iterations

32



Multi-head attention

MultiHead(Q, K, V') = Concat(heady, ..., head;, )W
where head; = Attention(@Wf, K I/ViK , ?Wf) } notation diverge du papier

dmodel f
Linear | WO

hdvf
Concat

o, m

Scaled Dot-Product h=8
d . d . dmodel Attention MUltl-
]

<o h dpl . d b d b branche
o

Réduction de dimensionnalité , ; =8
linéaire : temps de calcul des SISl [l
tetes est le méme que pour 1 | —
téte sans projection  Omogel Gimoder Oimodel

ZeY!
O

notation diverge du papier {\7 33



256-din

° ° ° Y 4
Slmllarlte bottlenecks { 256, 1:(11 4 256, 1x1, 4 total 32 256,’1x‘l, 4
o= =% == —— = — = = — —paths — = = »— — —,
R N t ' 4,3x3,4 4,3x3,4 | ***+ | 4,3x3,4 |
aveC NeSINeX e W S | B33 ]
4,1x1, 256 4,1x1, 256 4,1x1, 256

Temps de calcul de h agregation __—»
A . . par somme
tetes sur dimension 1/h 256-d out
eqale
temps de calcul d’une
A . . . Linear
tete pleine dimension ~
Concat
1 ) )
[ Scaled Dot-Product | [ Scaled Dot-Product [ Scaled Dot-Product |
Attention 1 ) q Attention 2 ) q Attention h )

dimension
par facteur h

Linear Linear Linear Linear Linear Linear Linear Linear Linear

réduit { vl k] 9] vl k]l of -« V] k| Q]

A 4 ~A 4 ~A A ;r A

vl k] @ vl k] 9 vl &

34



Architecture complete

Probabilites

t

[ Softmax |}

|  Linear |

A

e B
| Add & Norm Je=~

Feed
Forward
I
r 1 ~ | Add & Norm Je=
—{_Add & Norm | - Hoad
Feed Attention
Forward J) 3 J) N x
——
N | Add & Norm Je=
x | |
~>| Add & Norm | N ackod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At
o J \_ v,
Positional @—C Positional
. D & :
Encoding y Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
, T T [ ]
Entree x, ..., x;  Sortie
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Profondeur

6x2+6x3=30 «couches »

6X

\,

Probabilites

t

[ Softmax |}

|  Linear |

A

4 N
| Add & Norm J=~
Feed
Forward
I
e I ~ | Add & Norm J=~
> Add & Norm J T
Feed Attention
Forward J) 3 J)
——
| Add & Norm Je=
—>{_Add & Norm | asked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At
. _J
J \ J

Positional @_@
Encoding y

Input
Embedding

T

Entrée x, ..., X

Output
Embedding

T

Sortie

X6

o Positional
Encoding
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Architecture

Probabilites

t

(

Softmax

Linear

e B
| Add & Norm Je=~

oo fc+ RelLU + fc
orward
[ |
e 1 ~ | Add & Norm Je=
—(Add & Nom ) ——
Feed Attenti
fc+ ReLU + fc S . e;‘ '0”} '“\Nx\
N f (Add & Norm Je~ Style ResNet
X 1
~>| Add & Norm | Naskod /
Multi-Head Multi-Head =
StYle ReSNet —P Attention f:'ttIEHtiOﬂ
At 2 At
W J 4 v,
Positional Positional
Encoding ®_€.9 ¢ Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
Entree x, ..., x;  Sortie
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Repartition de l'attention
Probabilités

t

[ Softmax |}

|  Linear |

e B
| Add & Norm Je=~

Feed
Forward
|
s | A Add & Norm
P
—LAdd&Nom J | | |Gk read |
Feed | Attention |-ff--==--
Forward [ : Nx
2 __J & _____
Add & Norm  Jee=,
Nx Add & Norm ( \
. (T rTER ) ! ) I
Attention i Mutti-Head |t |3 MultiHead [t ||
N -4|__ Attention | Il Attention i- B
Input-Input A LA
W J \ >,
Positional @_@ Positional
Encoding y ¥ Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
] I
Entree x, ..., x;  Sortie

Attention
Input-Output

Attention
Output-Output
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Sequence-to-sequence

Vue encodeur-decodeur

Décodeur
RNN
Résume Sémantiqu\ec e o@| ~ | o™
X 1 I 1
\
20 X)) I X N
I I I
(1) x@| | x®
Encodeur
ST R
4 | )
~>| Add & Norm |
Feed
Forward
—

Encodeur

Nx ~>| Add & Norm |

4

N N NN BN BN BN BN BN BN BN BN BN B B B ey,

Probabilites

t

[ Softmax |}

—

Linear

A

e B
| Add & Norm Je=~

Feed
Forward

r

| Add & Norm Je=~

Multi-Head
Attention

} } t Nx

| Add & Norm Je=

Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 2 At
W J . “ )
Positional @_@ ¢ Positional
Encoding y Encoding
Input Qutput

Embedding Embedding

N s\

Entrée x, ..., X

1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
J

\—---P --------- ‘,

INJP0I9(J
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Generation sequence de sortie O

° ° V4
Probabilités
|
[ Softmax |
|  Linear |
4 N
| Add & Norm J=~
Feed
Forward
I
e 1 ~ | Add & Norm Je=
> Add & Norm J T
Feed Attention
Forward J) 3 J) N x
\ J
Add & Norm
Nx I
~>| Add & Norm | N ackod
Multi-Head //multi—Head
Attention ( Attention
e ] ——
LL. J G:_; Pg _JJ
. o1y "
Positional @—O o ko Positional
) - S = G_ .
Encoding y 51 Encoding
n
Input |q  Output )
Embedding | S\H Embedding | Output produit

=

T jusqueléll

T ‘

Entrée xO, R xT 00 01 02=. e OT=.




Generation sequence de sortie O

Probabilités — 4

?.
t cs%
[ Softmax |
|  Linear |
4 N
| Add & Norm J=~
Feed
Forward
I
e 1 ~ | Add & Norm Je=
~—| Add &_Norm ] Multi-Head
Feed Attention
Forward J) 3 J) N x
——
N | Add & Norm Je=
x | |
~>| Add & Norm | N ackod
Multi-Head /Aﬁulti—Head
Attention ( Attention
5 - -
W J & :@ v,

. o1y "
Positional @_@ e ¢ Positional
Encoding y 5| Encoding

n
Input |q  Output )
Embedding | © {Embedding Output produit
|

T T jusqueléll ¢/
1

Entrée xo, ce oy xT OO 01 02 e OT=.




Generation sequence de sortie O

° ° V4
Probabilités
|
[ Softmax |
|  Linear |
4 N
| Add & Norm J=~
Feed
Forward
I
e 1 ~ | Add & Norm Je=
~—| Add &_Norm ] Mult-Head
Feed Attention
Forward J) 3 J) N x
\ J
Add & Norm
Nx I
~>| Add & Norm | N ackod
Multi-Head /Aﬁulti—Head
Attention ( Attention
w4 ——
LL. J G:_; Pg JJ
. o1y "
Positional o ko Positional
. D > | = @ :
Encoding y 51 Encoding
n
Input |q  Output .
Embedding | S\Hd Embedding Output produit
T jusque lau
’ T | 1
Entree x,, ..., X o0 o, o, |---[ o=
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Encodage position sinus/cosinus

Embedding

-

Code de position

15 20
data index
* Perte de l'ordre car l'approche
est similaire a CBOW
(continuous bag-of-words)
* Additionne a I'embedding un

vecteur encodant les positions

5 10

PE(pos,%) — Sin(pos/looo()%/dmodel)
PE(pos,2i+1) = COS (p08/100002i/dm0del)

* Redonne un signal sur 'ordre
des mots

. ° V4
Probabilites
|
[ Softmax |
|  Linear |}
e ‘
. N
[ Add & Norm <=~
. | Feed
05 30 Forward
|
s I ~ | Add & Norm <=~
—(Add 8 Norm J Mult-Head
Feed Attention
Forward 7 JI) N x
| J~
Add & Norm
Nx I
~>| Add & Norm ) ackod
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At At
— J " —)
Positiolnal ®_€ ¢ Positional
Encoding y Encoding
Input Qutput
Embedding Embedding
/ T T . 44
Entree x, ..., x;  Sortie



Resultats

Table 2: The Transformer achieves better BLEU scores than previous state-of-the-art models on the

English-to-German and English-to-French newstest2014 tests at a fraction of the training cost.

Mod BLEU Training Cost (FLOPs)
odel EN-DE EN-FR ~ EN-DE  EN-FR

ByteNet [18] 23.75

Deep-Att + PosUnk [39] 39.2 1.0 - 1020
GNMT + RL [38] 24.6 39.92 2.3-101°  1.4-.102%
ConvS2S [9] 25.16 40.46 0.6-10% 1.5-102°
MoE [32] 26.03 40.56 2.0-10¥ 1.2.102°
Deep-Att + PosUnk Ensemble [39] 40.4 8.0-1020
GNMT + RL Ensemble [38] 26.30 41.16 1.8-10%°  1.1-102%t
ConvS2S Ensemble [9] 26.36  41.29 7.7-1017  1.2.10%!
Transformer (base model) 27.3 38.1 3.3.10'8
Transformer (big) 28.4 41.8 2.3.101°
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