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Quelles applications pour les modeles d’attention ?

» NLP: Natural Language Processing ou traitement de langage naturel

Permettre aux machines de comprendre, interpréter et générer un
langage naturel de maniere efficace

> Développé pour des téches te”es que explain quantum theory to a child in the style of snoop dogg
e Traduction automatique

PY CompréhenSion de Ia par0|e Yo, little homie, let me break it down for you

Quantum theory, it's a crazy thing, it's true

® Gé né ratlo n d e texte See, the world is made up of tiny, tiny particles

That are always moving, and changing, and actin' wild

These particles, they don't always behave like we think

Sometimes they're waves, and sometimes they're points, it's a trip

> A|g0 r|th mes connus They can be in two places at once, and they can be in two states

It's a mind-blowing concept, but that's the quantum fate
e BERT

So don't be scared, little homie, it's all good
[ J G PT 3, 4 Quantum theory, it's just the way the world works, it's understood

It's a wild ride, but it's a cool one too
e Chat-GPT

Quantum theory, it's the way the world does what it do.




Quelles applications pour les modeles d’attention ?

» Egalement développé en analyse d’images

[ Doit permettre une meilleure contextualisation d’analyses d’images J

» Algorithmes de |'état de |'art

Vision Transformer - 2020
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® Recalage

® Génération d’images

Transformer Encoder |
® Translation images a images
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Quelles applications pour les modeles d’attention ?

» Egalement développé en analyse d’images

Doit permettre une meilleure contextualisation d’analyses d’images

» Algorithmes de |'état de |'art

Swin Transformer - 2021

e Classification .
e Segmentation M i -

® Recalage I’

® Génération d’images Beelan

® Translation images a images e R B
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Quelles applications pour les modeles d’attention ?

» Egalement développé en analyse d’images

[ Doit permettre une meilleure contextualisation d’analyses d’images J

» Algorithmes de |'état de |'art

Transmorph - 2022
e Classification i
e Segmentation 5|
3 ———1]
1 Recalage i':' [Transformer CNN Spatial
Encoder Decoder . Transform

® Génération d’images

Neural Network

Affine Aligned
Moving Image

® Translation images a images
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Quelles applications pour les modeles d’attention ?

» Egalement développé en analyse d’images

[ Doit permettre une meilleure contextualisation d’analyses d’images J

» Algorithmes de |'état de |'art

e Classification

® Segmentation

® Recalage

® Génération d’'images

® Translation images a images
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Quelles applications pour les modeles d’attention ?

» Egalement développé en analyse d’images

[ Doit permettre une meilleure contextualisation d’analyses d’images ]

» Algorithmes de |'état de |'art

e Classification InstaFormer - 2022
® Segmentation

® Recalage

® Génération d’'images

e Translation images a images

AdalN .
. Test time

Params

‘ @ Feature Map ﬁ Style Code ﬁ Instance Patch ﬂ Global Patch @ Position Embed @ Element-wise Add

Zi—1

(a) Architecture (b) ViT Encoder Block




Les transformers

Tokens



Création de tokens

» Les données d’entrée sont structurées sous forme de tokens

=>» Texte: token = mots d’'une phrase
=>» Image: token = patches d’une image

Texte

« Hello, | am olivier »

Procédure de tokenisation Procédure de tokenisation

y 7 141
“\ i [
?‘-\: : | N e -
B O -

« Hello », « I », « am », « olivier »

« Hello» = x; e R

0|j1(0|0]|O0

P largeur du patch, C = 3 siimage couleur




Création de tokens

» Création d’une représentation (ou embedding) des tokens

=» Simple projection linéaire

=>» Multiplication par une matrice de représentation U, a apprendre

[ ei=ine }

T; € Rlxt

Procédure de

Hello tokenisation

Token d'entrée

Projection
linéaire

Simple
multiplication

~N

matricielle avec

U,
de dimension

RtxD

e; € RlxD

Représentation
de tokens



Création de tokens

» Création d’une représentation (ou embedding) des tokens

=» Simple projection linéaire
=>» Multiplication par une matrice de représentation U, a apprendre

[ ei=ine }

Projection
linéaire

~N

‘ 1xP2.C Simple
z; €R multiplication

Procédure de matricielle avec
tokenisation
U,

e; € RlxD

Représentation
de dimension de tokens

Token d'entrée
R (P*C)xD

N\ /




Création de tokens

» Apprentissage d’'une matrice de représentation U, commune a chaque token

=» Formulation matricielle

4 ™ s —
Formulation P:‘_ojt'ecrtlon
matricielle des ¥ RNxPz o Ineaire
‘entré € ' NxD
tokens d'entrée Simple EcR
multiplication
X matricielle avec
> —>
de dimension U.
RNXPQ-C Tokens d'entrée de dimension REprésentation
R(PE.C)XD de tokens
\. Y, \ )
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Création de tokens

» Codage de position

=» Phrase / image: ensemble de tokens indépendants

=» Perte d’informations structurelles des données d’entrée

» Récupération de la structure : codage positionnel (PE: positional embedding)

=» Correspondance entre la position du token t et un vecteur p; €

RlXD

=» Codage classique: fonction sinusoidale

/

&

Dy € RlXD

pe = [sin(w;t),cos(w;t), -, sin(wpat), cos(wp /o t)]

1

a)_
kK™ 1000
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Création de tokens

» Codage de position sinusoidal

=» Unique vecteur p; pour chaque position t

= p; (i) € [—1,1] : normalisation intrinséque des valeurs

Position

120

Profondeur

Nombre de token = 50, dimension D de chaque token = 128

+0.25
+ 0.00

r—0.25

0.50

-1.00
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Création de tokens

» Codage de position sinusoidal

=>» Modélisation intrinseéque de la position relative des tokens
=>» Matrice de similarité de position: K = P - Pt

55

Position

2

Position



Création de tokens

P Représentation finale

=>» Tokens finaux = somme des représentations de tokens et de positions
=» Seule la matrice U, est a apprendre pour cette phase

E )
Formulation Plr_o ch.tlon
._ matricielle des X JRprg c ineaire
. . = . NxD
._ tokens d'entrée Simple EcR
m_ multiplication
& | X matricielle avec
._ de dimension U.
W— RNxF:C Tokens d'entrée de dimension Représentation
H R(P*C)xD de tokens
E — \, J zZp € RN=D
A 4
CA
a @ Tokens d'entrée pour
.—>®— R un transformeur
B—6o— Epos € RN*P
H—Q
5 "l positionnel

W—0
W—'@— Représentation
ﬁ o) \. J de positions

E e/

e

O
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Les transformers

Les blocs d’encodage



Transformer: encodage de I'information

» Encodeur

=» Correspond a N blocs d’encodage

En entrée:
En sortie:

Une représentation de tokens

Une nouvelle représentation de tokens adaptée a la cible en
cours d’optimisation

Blocs d'encodage

Tokens d'entrée

211 € RNXD

]
)

[
L

Multi-Head

Attention

\..

Tokens de sortie

r

’
2 = RNXD

Norm H MLP ]—r?
J 2 € RNXD
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Transformer: encodage de I'information

Blocs d'encodage

Tokens de sortie

L 2 € RN*D

Tokens d'entrée Lx

W Multi-Head ( W
J Attention | Norm H MLP + J
)

Y

24 € RNXD

| J | J
1 |

1¢re étape 2¢me étape
P ]1¢re étape
=» Calcul de cartes d'attention entre les tokens

=» Connection résiduelle 1) contre les pertes de gradient
2) ne pas oublier la représentation de position

[ z)' = MHA(LN(z;_1)) + z;_4 ]
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Transformer: encodage de I'information

Blocs d'encodage

Tokens de sortie

L 2 € RN*D

Tokens d'entrée Lx

W Multi-Head ( W
J Attention | Norm H MLP + J
)

Y

24 € RNXD

| J | J
1 |

1¢re étape 2¢me étape
P 2¢me étape

=» Introduction de non-linéarités pour générer de I'information pertinente
=» Connection résiduelle 1) contre les pertes de gradient
2) ne pas oublier la représentation de position

[ z, = MLP(LN(z,")) + z,/ J
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Transformer: encodage de I'information

» Zoom sur la 2¢™me étape

Blocs d'encodage

!
2 c RNX.D

‘;[ Norm ]—)[ MLP

Lx\

[ Tokens de sortie \

i

+

1

2¢me étape

>

RNXD

zZ] €
\ 1




Transformer: encodage de I'information

» Normalisation

=>» Controle la dynamique des valeurs des tokens avant chaque étape clé

" Uo: Calculés sur I'ensemble des tokens correspondant a une image
=y, B Parametres a apprendre
Norm >
]RNXD RNXD
4 )
Pour chaque ligne V; de la matrice faire
Vi —
g




Transformer: encodage de I'information

» MLP

=» Introduit de la non-linéarité
=>» Permet de générer de I'information pertinente

z;* = LN(z")

MLP(z;*) = max(0,z;*W; + by)W, + b,

)[ MLP —>

]RNXD ]RNXD

Pour chaque ligne V; de la matrice
appliquer le méme reseau MLP

///- Couche

linéaire

Wi,bq

RelLU

Couche \\\

linéaire

Wa, ba




Transformer: encodage de I'information

» Zoom sur la 1¢¢ étape

Blocs d'encodage

4 Tokens d'entrée

_ Z[_le]RNXD J

Multi-Head
Attention

2] = RNXD

P




Transformer: encodage de I'information

p Self-attention module

=» Gestion de cartes d’attentions A au travers de matrices Q (query), K (key), V (values)

=>» Softmax appliqué par ligne de la matrice A pour normaliser les poids qui vont
pondérer les vecteurs lignes de VV

Self-Attention module

RNXD

4 ) £t Q-K*
softmazx
Projections > Dy,
linéaires
NxD; >
Multiplication avec 3 QeR
matrices différentes
> > Ac RNXN
NxD Matrice d'auto-attention !
de dimensions K c RY*&n
RD*Ds l:
\ J —

VeER (N4+1) =Dy,
Paramétres
a apprendre

SA(z) € RM*P

Head



Transformer: encodage de I'information

» Multi-Head Attention: bloc d’attention multi-téte

=» Equivalent a la notion de feature maps dans les CNN

=>» Génération de k tétes a partir de modules d’auto-attention différents

Multi-Head Attention block

RNXD

»
>

Self-attention
module

Module d'auto-
attention

Parametres
a apprendre

Head 1

A

Head 2

h

Y

4 N\

Projection linéaire

Simple multiplication
matricielle de

CONCATENATION

Head k-1

> RNV (kDy)

Head k

r

RNXD_;,

avec Dy =D/k

=>» Projection linéaire pour mélanger I'information des différentes tétes et revenir
aux dimensions de tokens initiaux

dimensions

R{th}XD

. J/

Paramétres
a apprendre

A 4

]RNXD
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Transformer: encodage de I'information

» Enrésumé
=» 1¢°¢ étape: création d’information par attention entre les tokens

=>» 2¢me étape: génération d’information pertinente par non-linéarité

Blocs d'encodage

Tokens d'entrée Tokens de sortie

Multi-Head

Attention *
= RNXD g

-
>

)

2 € RY<D

1¢re étape 28me Atape



Les transformers

Meéthode de classification



Transformer pour la classification

» VIT: algorithme de référence

=>» Appris sur JFT (300 million d’images)
=» Introduction de la notion de class token

[ Apprentissage d’une opération de « pooling » vis-a-vis de token visuels ]

Vision Transformer (ViT)

MLP \
Head
Transformer Encoder ]
e - 1) 8)8) 8) 0)8) @15

* Extra learnable
| Linear Projection of Flattened Patches

[class] embedding
I .| |
S I I

"' SEENE
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That’s all folks




