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Plan

* Attention
* Modele encodeur-décodeur
* Mécanisme d’attention
* Encodage de position

* Transformers
e Architecture
* Applications

Tutorial inspiré du cours de Fei-Fei Stanford cs231n
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Image Captioning

* Génération automatique de légende d’image

e Entrée: image

Sortie
* Sortie : texte person wearing hat [END]
Y Yo Y3 Y4
- Fln!
ZO,O 20'1 S - h{) —P h1 —b h2 — h3 — h4
Entrée CNN ||%0 %1|%2 MLP i v i
a0 )| %z l| *T
Extraction de
)’ : . c Yo Y4 Y2 Y3
I'information spatiale

[START] person wearing hat



Image Captioning

* Encodeur : encode l'information de I'image dans un vecteur de contexte

 Décodeur : décode le vecteur de contexte en texte

Sortie
person wearing hat [END]
Y1 Y2 YS Y4
Zo0 7-91 Zo,al > b, >, h, h, h,
Entrée CNN ||%0 %1 %2 MLP i i j
#20 %21 | %22 ll *T
Extraction de
). . . c Yo Y4 Y, Y3
I'information spatiale
Encodeur Vecteur de [START] person wearing hat
contexte

Décodeur




Image Captioning

* Encodeur : encode l'information de I'image dans un vecteur de contexte

 Décodeur : décode le vecteur de contexte en texte

Sortie
* Goulot d’étranglement en ¢ person  wearing hat [END]
Probleme pour la génération de longue séquence
Y4 Y, Y3 Y4
Zop 7-91 Zo,al - h, > h o h, > h, i)
Entrée CNN ||%0 %1|%2 MLP 5 v i

20| %21 | %22 ll *T
Extraction de I'information ¢ Y, Y, Y, Y,

spatiale par CNN
Encodeur Vecteur de [START] person wearing hat

contexte

Décodeur




Image Captioning avec attention

Calculer les scores
alignements

Cig © Jan (g =Z:',j)

CNN

Normalisation des
scores d’attention

g

S

Scores alignements  Attention
HxW HxW

©100(%101 [®102)  [B100|@101 (02
P110 (€111 (C1129 84 4018y 15 (8412
®120(%121 (€122 [31;2;6 a4 31.2;:.1
Zo0| %01 | %oz 9
Zi0 %11 | %2 ’
Z50| %21 | %22

Features:

HxWxD

softmax (e, . .)

Calculer le vecteur de
contexte

by ™ Zar,i,jzr,f,j
i




Image Captioning avec attention

Normalisation des
scores d’attention

a,.. = softmax(e,. )
person
Y

Scores alignements  Attention
Ca.llculer les scores Hx W Hx W
alignements
€100(®101 |®102)  |B500/2101 | 3102
€ ij = Jan (P12 7)
©1.10/%111 (12 ‘ai‘l,i;ﬁ 8444 31._,_;2'
B120(®121 |®122]  [@y50[3124 %_;ul
Zo0| %01 | Zo2
CNN Zi0 %11 | %2
20| %21 | %22
Features:
HxWxD

S

Calculer le vecteur de
contexte

by ™ Zar,i,jzr,f,j
i

Génération du texte pour
ce vecteur de contexte

Un vecteur de contexte
spécifique a chaque étape



Image Captioning avec attention

Alignment scores: Attention: Pour chaque étape, calcul :
Hx W HxW * Scores d’alignement
€100!€101 €102 Ia‘l'.dj.i?}_ﬂ‘!iﬂﬁ 3,0, e Score d’attention
e le. e =i : * Vecteur de contexte
" A, da . fa -
€ ;i = fan(hy1,2;;)  [BRO]TELT| a2 BRI person  Prédiction
a.. = sofﬂnax(ei‘:':) - e laff,i:ﬁ a4 18,55
f ‘
G = _Zar,i,jzr.i.j
I T
Zb’.‘i) ZD'1 ZO-
1| “o2 > h,
CNN | |%10] %11 | %12
Zon| Tan | “2e TT
Features:
c c
HxWxD 1 (| Yo 2




Image Captioning avec attention

Alignment scores:  Attention: * Modele entierement dérivable
HxW HxW * Apprentissage des scores d’attention
_ sans supervision
€100(€101 [®102 Ia"i,ti;ii'.atbﬁ 302 P
P10 | S 81,12_...}‘3-,_@ 11 |2 person wearing hat [END]
Bi120(®121 [€122 Iﬂi’@-‘ 121 | F22
T Y4 Y, Y3 Ya
z
Z00| %041 | %02 > h, h, ——| h, ——{ b, —»|h,
CNN Zi0| %14 21,2
20| %21 | %22 T T T T T T T T
Features:
HxWxD Ci || Yo C, || Y4 Cs || ¥z Cill ¥5
> 1 } $ .

Xu et al, “Show, Attend and Tell: Neural Image Caption Generation with Visual Attention”, ICML 2015 [START] person wearmg hat



Traduction automatique

* Probleme d’alignement

Morgen| | fliege| |ich nach Kanada||zur Konferenz

Tomorrow

will fly to the conference]|in Canada

. 0
3 8
s 2
The ———Le 6 5 _ 8
-2 balance reste 98 § 53
O o @ & © © ®©
c > % g E was
28 . 330w the appartenait The The Les
O © ® ® ©® O © . The
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of aux don't sont
Japan —— Japon T was o )
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shaken aboriginal autochtones ) any have
by — par " people / territory money any
two —— deux y
of
new —— nouveaux two the money
uakes —— séismes
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Les
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Traduction automatique

* Encodeur : encode l'information de I'image dans un vecteur de contexte

 Décodeur : décode le vecteur de contexte en texte

Décodeur
* Goulot d’étranglement en ¢
Probleme pour la génération de longue séquence person wearing hat [END]
Extraction de I'information y, Y, Y, Y,
du texte par RNN
— T R ER B
z, > z, —> —> Z, > h, > h —» h, — h, —> h,

—
—
— N
—
—
=
E<
wm
3

Xo X4

M><

X

3 c Y{) Y1 y2 y3
personne portant un chapeau

Vecteur de

Encodeur contexte [START] person wearing hat



Traduction automatique avec attention

Calcul des scores

d’alignement
aD a1 32 aS
+ + i = fau (B_1:2)
softmax f.(.)is an MLP
4 4 4 + Normalisation des
(- e, e, €, scores d’attention
T4 Ak IV Ad < a,. = softmax(e,.)
I I I I |
: O<a,, i< 1
R HZ > h
Y ! v ° Calcul du vecteur de
T T T T contexte
Cg = Z Gp1 41,4
I
xD X1 X2 xS 01
personne portant un chapeau \ J f
&




Traduction automatique avec attention

a, a, a, a,
softmax
| S S SR
e, e, e, e,
1» M M M
A I I |
Z5 — z, — z, —l z,
Xy X X, %3
personne portant un chapeau

person wearing hat [END]

I N

c yO C2 y‘{ Ic;3 y2 C4

ot it

Ys

t t t 4

|

[START] person wearing hat




Mécanisme d’attention

Input vectors

softmax

Attention

Alignment

Sorties:
Vecteur de contexte: ¢ (dim:D)

Operations:
Alignement: e; = f,:+(q, x)
Attention: a = softmax(e)

Sortie: c = )}; a;x;

Entrées:
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD) «——

Invariant a la permutation
L'ordre n est pas pris en compte

Query: g (dim:D)




Mécanisme d’attention

Input vectors

Yo || ¥4 Ys
f1
mul{—) + add (1)

I
B0 || %1 || %2
ll1 o .ﬁﬁ | 81.2
Bo || B || B

tt

softmax (1)

bt 1
So0 €o. Foz
€0 X Caz
B || 94 || 92

Attention

Alignment

Sorties:
Vecteur de contexte: y (dim:D)

Operations:
Alignement: e; = f,++(q, x)
Attention: a = softmax(e)

Sortie: y; = X a;;Xx;

Entrées:
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD) «——

Invariant a la permutation
L'ordre n est pas pris en compte

Query: g (dim: MxD)




Mécanisme d’attention

Input vectors

Operations:
Key vector: k = xW,,
Value vector: v = xW,,

Entrées:
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD) «——

Query: g (dim: MxD)

Invariant a la permutation
L'ordre n est pas pris en compte




Mécanisme d’attention

Inspiration : rechercher une value v; pour une query q a partir d’'un key k; dans une base de données

Base de données

Query Keyl valuel
Key2 Value2
Key3 Value3 ‘
KeyT valueT

Exemple : traduction automatique
attention(q, k,v) = Z similarity(q, k;) X v; * Query: q vecteur C?C\he d entre’ ,
* Key: k; vecteur du i-eme mot d’entrée

i . .
* Value :v;vecteur du i-eme mot d’entrée



Input vectors

Mécanisme d’attention

Attention

Yo I| v, || ¥,
Pt 1
mul(—) + add (1)
| |
B0 || 01 || B2
i o T | I R |
t ¢t
softmax (1)
Pt 1
L xn 84 3 85
| X1 L7 S €12
S0 €51 T

Q || 9 | 9,

Alignment

Sorties:
Vecteur de contexte: ¢ (dim:D,)

Operations:
Key vector: k = xW,,
Value vector: v = xW,,

Calcul de l'alignement
© e =gk

Alignement: e; ; = far:(q;), k)<
Attention: a = softmax(e)

Sortie: y; = Y; a;;v;

e,j = q;.ki/ND
e j = qiWarcki

Entrées:
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD) «——

Invariant a la permutation
L'ordre n est pas pris en compte

Query: q (dim: MxD,)




Input vectors

Mécanisme d’attention

4

Yo || ¥,
}

1

Y
!

mul(—) + add (1)

tt ¢t
Al
v -
I —
softmax (1)
Pt 1
Ky (| o || o0 |
-
-l =
Q || 9y | Y92

Attention

Alignment

Sorties:
Vecteur de contexte: ¢ (dim:D,)

Operations:

Key vector: k = xW,,

Value vector: v = xW,
Alignement: e; ; = fa::(q;, ki)
Attention: a = softmax(e)

Sortie: y; = Y; a;;v;

Entrées:
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD)
Query: q (dim: MxD,)

Attention layer

Yo || ¥4 || ¥2
?
attention
]
Vol Ve || Y2 9 || 94 || 92




Self attention

y y y ’ .
1'3 11 Tz Sorties: (,Zallcul d ur’1e atte’ntlon entre chaque
(s} 4 1) Vecteur de contexte: ¢ (dim:D,) elément d’une sequence.
Pt .
== : Les vecteurs query sont calculés depuis
Yo S I'entrée
< :
= V., [T Eg (e 22 E
W ! : E Operations:
| Vo [T % || % | =2 << Keyvector: k = xW,
t t Value vector: v = xW,
' g Calcul de I'alignement
softmax (1) Query vector: g = xW, - 5
2 1 - o © e j=4qj.k;
S Alignement: e; ; = far:(q;), ki)« e, = q:.ki/ND
S a1 Ko | %o || % £t Attention: a = softmax(e) Lj = 4j- "
-t:-" L k = e e e GE) Sortie: v; = Z T ei'j = quattki
g- X-1 1 10 1.1 12 gj ortie: y] = i al’]vl
E —=| S35 254 B é Entrées:
2 T 2 r ry , , . Invariant a la permutation
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD)«—— _, _
1A . - ) L'ordre n est pas pris en compte
q | 9, || 9 Query-gdim-MxD,
W, 1




Self attention

Yo || Y4 || Y2 Sorties: Calcul d’une attention entre chaque
| | | * Iy ; ,
)+ ada ) Vecteur de contexte: ¢ (dim:D,) elément d’une séquence.
tt ¢
Les vecteurs query sont calculés depuis
jhiipy | | = I'entrée
c .
> V. [ R . =
Wy L é Operations:
Vo [T % | % | %= | <X Keyvector: k = xW,
bt Value vector: v = xW,
' v Self-attention layer
m ?oftmfax (TT) Query vector: ¢ = xW, y
S . Alignement: e; ; = fore(q;, ky) Ly [ v [ v, |
S %o 17 Ko " % || % || %= | =] Attention:a = softmax(e) _ 1 __
> _ g . . ' self-attention |
gg- .- x1 k1 e 91'0 91_1 ei,z g) SOFtIe.y] —_ Zl al’]vl = 1‘ =
= X (1 Ky | = | = | % || Entrées: A BN EY
| Vecteur d’entrée: x (dim:NxD)
W Querya-dim:=MxD,)
q || 9, | 9, - VXD,
W, S




Self attention

Wy
Xo TV
X1 4
X3 Iz




Self attention

Wy )
Xo Vo
X, —— "
Xo —— |V
Wi
—| K

- Ky
— K5 \ Qoo| Q10 A20




Self attention

Wy
Xo -
X, — g
Xy — -
Wy [
— KO
- Ky
— K5 \ Qoo| Q10 A20
Apq| Q11| A3q
Wy " Qo / Qo2 Ao1| A22
» Q1
-~




Invariance a la permutation

* Les couches d’attention / self-attention sont invariants aux permutations des
entrées

* Ne prends pas en compte l'ordre

« Comment encoder des séguences ?

AR AN Yol v |y, |
f f L
self-attention self-attention seif—att;antlon
: { ! 1

‘ X ‘ X H X5 ‘ %o ‘ % H X

!xo_x

!X1 2




Encoder |a position

* Utiliser une fonction pos() qui encode la position de x;
dans une valeur p;

pos: N — R¢ p; = pos(j)

* Propriétés de pos():
* Fonction déterministique
* Chaque position doit avoir un codage unique

* Distance entre 2 positions doit étre consistant
avec des séquences de différente taille

* Facilement généralisable a des séquences longues

e Valeurs devraient étre bornées

AR
f

self-attention

X, |

X, |
P,

_ t
X || %
P,
1

|
rollp |

position encoding

!

"FOH"JHX

2 |




Encoder |a position

* Assigner une valeur dans [0,1] dépendant de la position

Chaque position doit avoir un codage unique

* Assigner une valeur linéairement croissante avec la position [1,2,3,...]

* Intuition : Coder la position sur un vecteur

=] O Uk W N~ O

= = == O O O O
= O O FBr » O O

= O = O = O = O

10 :
11:
12
13 :
14 :
15

= = =2, O O O O
= = O O =r =k O O

Facilement généralisable a des séquences longues

= O = O = O = O

Coder sur des valeurs continues et non des bits

Chaque bit n a pas la méme fréquence de changement



Encoder |a position

* Vecteur de position

—(@) () = {sin(wk.t), if i = 2k

&t cos(wg.t), ifi=2k+1
1 . .
Wy = i Dimension du vecteur
10000 de position
 Utiliser le vecteur de position
Addition avec le vecteur de données

_>
Yf/‘!(wt) = %b(’wt) + Dy

Ce qui implique : dwerd embedding — Wpostional embedding

cos(w;. t)

—_—

sin Wsa. t)

cos(wz. t)

sin(wg/z- 1)

| cos(wga-t)

sin(wy.t) ]

J4dx1



Encoder la position
:.l-l.llllllllllll

i "um

: i'il d ”

?IHJ Ill

'..1.

- lﬁ'l

: IHIII l.

% l'l

N ”
5:5':15:: u‘l'm I | .I l l I ‘ h




Input vectors

Masked self-attention layer

Yol Ye || Y2
A
mul(—) + add (1)
|
v, (— e e e
* V1 a 44 A2
- V2 0 0 au
tt 1
softmax (1)
1 1
B xo —" kO €an €ay Co2
1 x1 ] k..' = &1 €12
- - - =
q[l q1 qZ
1

Attention

Alignment

Sorties:
Vecteur de contexte: ¢ (dim:D,)

Operations:

Key vector: k = xW,,

Value vector: v = xW,,

Query vector: q = xW,
Alignement: e; ; = fa1:(q;, ki)
Attention: a = softmax(e)
Sortie: y; = Y; a;;v;

Entrées:
Vecteur d’entrée: x (dim:NxD)

* Dans certain données séquentielle,
on ne peut pas prédire a partir du
futur

* Fixe les scores d’alignement a —oo
pour les données futures



Multi-head attention layer

* Plusieurs modules d’attention en parallele

* Chague module a ses propres parametres

Y, |

* Agrégation de la sortie de chaque module ‘ 2
Add or concatenate
head, head, head
Yo || ¥4 \ Yz Yo \w y2| 1| Yo || ¥4 || Yo
t t t t 1 t t
Self-attention Self-attention Self-attention
T 1 1 A A I N
xO x‘! x2 xﬂ x1 x2 xD -X1 }_(2
Split
Xo |[ %1 |[ %2




Visualisation de |'attention

Exemple de traduction du francgais
vers |I'anglais

agreement

The

Input: "The agreement on the
European Economic Area

was signed in August 1992." émnomzizzz

Output: "L'accord sur la zone
economique européenne a
été signé en aoat 1992."

Le modele apprend automatique l'ordre des mots et les
aligne entre différents langages



Visualisation de |'attention

A woman Is throwing a frisbee in a park. A dog is standing on a hardwood floor. A stop sign is on a road with a
mountain in the background.

A giraffe standing in a forest with

A little girl sitting on a bed with 2
a teddy bear. in the water. trees in the background.



Interpretation de |‘attention

* Explication des prédictions

e Validation du modeéle

* |ndentification de biais

Right for the Right Right for the Wrong Right for the Right
Reasons Reasons Reasons

Wrong

Baseline: Our Model: Baseline: Our Model:
A man sitting at a desk with A woman sitting in front of a A man holding a tennis A man holding a tennis
a laptop computer. laptop computer. racquet on a tennis court. racquet on a tennis court.



Transformers

e Architecture encodeur - décodeur

person wearing hat [END]

€0 || Co1 || Co2 | - | C22 ||

1

Transformer encoder

1

00 || %04 Zoz‘ 22,2"

personne portant un chapeau

Y, Ys Yy
Transformer decoder
2 Y, A
L

[START] person wearing hat

Vaswani, Ashish, et al. "Attention is all you need." Advances
in neural information processing systems. 2017.

(shifted right)

Qutput
Probabilities
s ™
Add & Norm
Feaed
Forward
i 1 B | Add & Narm F—:
LA g Non ) Multi-Head
Feed Attention
Forward
S—
Add & Norm
,—v{ Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attantion Attention
, S = _t
N, D — . L _JJ
Positional D o Position
Encoding ] i Encodin
Input Qutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs



Transformer encoder

Transformer : encodeur

Coo || Coa | Coo
: XN
T
f

‘zo,n: Zo4 || %02 ‘ --- €93

* Dans le modele d’origine :
* Nombre de blocs N = 6
* Taille sequence D, = 512



Transformer encoder

Transformer : encodeur

%

AR

i

Layer norm

t

MLP

i

Layer norm

i

o0 || %01 || %2 o
: xN
|

%00 || %01 || %02 Z,,

Bl a5

Connection résiduelle

Normalisation de chaque couche
individuellement

MLP sur chaque vecteur
individuellement



Transformer encoder

Transformer : encodeur

Yo || vy || ¥, [ ¥ |
1

Layer norm

3

t

MLP

i

Layer norm

!

Multi-head self-attention

i

Positional encoding

Coia ‘ Co.1 { Co2 I e G5
: XN
T
f

Z(},III ‘ ZO.1 | ZU2 ’ 22,2

1
1!’(2!"2‘

X

.

Entrée : ensemble de vecteur x

Sortie : ensemble de vecteury

Interaction entre les vecteurs
seulement par self-attention

Normalisation et MLP traite chaque
vecteur indépendamment

Longue séquence
Facilement parallélisable

Demande beaucoup de mémoire



Transformer : décodeur

person wearing hat [END]

Yo i 2] | Y * Dans le modele d’origine :

r—

i xN

* Nombre de blocs N = 6
* Taille séquence D, = 512

19p0ooep Jawlojsuel |

[START] person wearing hat




Transformer : décodeur lMMML’

FC |

person wearing hat [END]

A . \
7} pour le moment
i xN S
3
@
o A
o :
o
@
e )

[START] person wearing hat X | X[ % | %




person wearing hat [END]

y@ y1 yz ya
Multi-head attention
-
§ Injecter la sortie de
73 H I’encodeur dans chaque
g . bloc du décodeur
¢ &
o :
Q.
Y

.
-

H-aae

[START] person wearing hat Xo || X4 || X2 || X3




* Demande beaucoup de mémoire

X e Entrée:
erson wearin hat END
¥ 8 [ ] ensemble de vecteur x
Yo y, Y, Y, ensemble de vecteur de contexte ¢
* Sortie : ensemble de vecteury
=
Ik
=3 ) . . .
| @ Coo * Masked self-attention: interaction
: xN %’ n uniguement avec le passé
I g * Attention : interaction encodeur -
00 n décodeur
s | g
a
@ .
H ‘- * Longue séquence
: * Facilement parallélisable

[START] person wearing hat % 1% %[ %




Traitement de données sequentielles

RNN

Dépendance de long terme avec les
LSTM

Disparition / explosion du gradient
Grand nombre d’epochs nécessaire

Récurrence pose de probleme de
parallélisation

Réseaux transformers

Facilite les dépendance a long terme

Pas de disparition / explosion du gradient

Peut opérer sur de ensembles ordonnées ou non
Pas de récurrence -> parallélisation

Requiere beaucoup de mémoire (matrice NxM
pour chague module d’attention)

n : taille sequence

d : dimension

k : taille du kernel

r : taille du voisinage



Birectional Encoder Representation from

Transformers (BERT)

* Apprendre un codage du texte
e Utiliser beaucoup de texte
* Masquer aléatoirement des mots (15%)
* Prédire les mots cachés
* Encodage des mots dépends du contexte
* Attention bidirectionelle

* Apprendre un codage des phrases et store
* Prédire si deux phrases sont adjacentes 1

* Architecture
* Blocs de d’encodeur (pas de décodeur) : 24
* Neurones pas couche : 1024
e Attention heads: 16
* Taille de séquence : 512

* Nombreuses variantes : smallBERT, BioBERT, ...

I  [M] to the [M]



Birectional Encoder Representation from

Transformers (BERT)

Pretraining (Summary)
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Generative Pretrained Transformers (GPT)

Text Task S i .
Prediction | Classifier Classification Start Text Extract } Transformer [~ Linear
R S S T 8
: Entailment Start Premise Delim | Hypothesis | Extract | Transformer [» Linear
Layer Norm o
Feed Forward Start Text 1 Delim Text 2 Extract | > Transformer
I Similarity = Linear
12x — )
Start Text 2 Delim Text 1 Extract | = Transformer
Layer Norm N
$ : Start Context Delim Answer 1 | Extract | Transformer = Linear [
Masked Multi 4l
Self Attention —
t Multiple Choice | Start Context Delim | Answer2 | Extract | » Transformer [ Linear _;FL
Text & Position Embed Start Context Delim | Answer N | Extract | » Transformer [~ Linear —




Vision Transformer (ViT) Transformer Encoder

MLP
Head

e

Transformer Encoder
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Dosovitskiy, A., Beyer, L., Kolesnikov, A., Weissenborn, D., Zhai, X., Unterthiner, T., ... & Houlsby, N. (2020). An image is
worth 16x16 words: Transformers for image recognition at scale. arXiv preprint arXiv:2010.11929.



Attention pour 'apprentissage multi-modal

Gene expression

e
;;;;

Module1 . ;
—\ | :DNA Methylation
. S Module 2
g Gene expression
5’; Module vector O
@
5 —>
E . DNA Methylation
5 Module 1
0] Rl
; Output kY
Probabilities ;
. T Gene Eﬁbression
Module Cosine Similarity Module 2
Attention

Gene Expression
Module 3

Le [)

Vector of

Q0800000 Q0000080

Q) O
c Gene A Importance of Gene B
= A
3 Q) O
£ - Vector of
= > O I O —> O Gene B
<
E DNA methylation
Module vector Output
o Probabilities
DNA methylation - ;
Madule encoder Geometric Interpretation of Gene

Moon, S., & Lee, H. (2022). MOMA: A Multi-Task Attention Learning Algorithm for Multi-Omics Data Interpretation
and Classification. Bioinformatics.



Self-attention pour I'apprentissage multi-modal

I
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'

Multi-modal instances

Dutta, P., Patra, A. P., & Saha, S. (2021). DeePROG: Deep Attention-based Model for Diseased Gene Prognosis by
Fusing Multi-omics Data. IEEE/ACM Transactions on Computational Biology and Bioinformatics.



Attention map
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Self-Attention GAN (SAGAN)

Generator 12628

Rermain

12E8x14x14 same size

25677
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Zhang, H., Goodfellow, I., Metaxas, D., & Odena, A. (2019, May). Self-attention generative adversarial networks
In International conference on machine learning (pp. 7354-7363). PMLR



Graph Attention Network (GAT)

Valeurs d’attention

exp (LeakyReLU (é’T [Wﬁz-nwfij]))

Ctij =

e XD (LeakyReLU (&7 [Wh;|[W/iy] ) )

softmax;

Sortie (hode embeddings)

concat/avg /7, = -
" _\;@ hz =0 Z (J{”W’lj i
JEN;

Multi-heads attention

K
i= 1o (z w)
k=1

FjeEN;

Velickovic, P., Cucurull, G., Casanova, A., Romero, A., Lio, P., & Bengio, Y.
(2017). Graph attention networks. arXiv preprint arXiv:1710.10903.



Un probleme de taille

BERT RoBERTa

Size (mi"ions) Base: 110 Base: 110
Large: 340 Large: 340

Training Time Base: 8 x V100 x 12 Large: 1024 xV100x 1
days* day; 4-5 times more
Large: 64 TPU Chips x 4 | than BERT.
days (or 280 x V100 x 1
days*)

Performance Outperforms state-of- | 2-20% improvement
the-art in Oct 2018 over BERT

Data 16 GB BERT data 160 GB (16 GB BERT
(Books Corpus + data + 144 GB
Wikipedia). additional)
3.3 Billion words.

Method BERT (Bidirectional BERT without NSP**

Transformer with MLM
and NSP)

Model Size (in billions of parameters)
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