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Introduccion



Modelos secuenciales

Modelos secuenciales

Una red neuronal para secuencias toma como entrada un conjunto de datos secuenciales
xDx2) ... T y cuya salida se estima como:

f(X(l)X(2) .. .X(D) _ ¢(V|/(out)h(1:T) 4 b(out))

donde A1) es una representacién profunda de los datos de entrada, ¢ es la funcién de
activacién en la salida y W9t y p(ot) |os pesos y el bias en la salida, respectivamente.

Algunos casos de datos secuenciales son:
@ Secuencias de imagenes (video)
® Series de tiempo

© Lenguaje natural



Atencidon en redes recurrentes

Red recurrente
Una red recurrente es una red que representa los datos secuenciales a partir de recurrencias

como:

A = g(WhED) 4 WX 1 p)

donde W e R¥" y b € R” son pardmetros de la red.
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Encoder-decoder

RNN Encoder-Decoder
Una arquitectura encoder-decoder con redes recurrentes es una red neuronal que consta de dos

partes:
® Encoder: Se encarga de codificar la entrada regresando una codificacién de ésta.

® Decoder: Decodifica la codificacién del encoder para obtener una salida.

Encoder

Jows Jepoou3

Decoder

Encoder-decoder seguence to seguence model
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_Inwroduccion |
Atencion en RNNs

La codificacién del encoder son los vectores A A2 ... A(T)  estos se utilizan para crear un
vector de codificacién que pasa al decoder.
Para poder hacer mas eficiente el proceso de codificacién se utiliza la atencién.

Idea de la atencién

La atencidén es un mecanismo que permite, dado un conjunto de elementos de entrada, asignar
mayor peso a ciertos elementos que tengan mayo influencia en la salida actual.

Estos pesos o x estan determinados pro probabilidades (generalmente por medio de la funcién
Softmax).




® Se aplica el encoder A A2 ... p(T)

® Por cada salida st en el tiempo t ,se

estima:

sceu = e(stt™D )
© Se estiman los pesos de atencion:
Qg = SOftmax(scmk)
O se calcula el vector de contexto ¢! cémo:

.
€ =3 agh®
k=1




pesos de atencién, se pueden utilizar diferentes métodos:
® Producto punto:

Para la funcién e: R x RY — R que determina la similitud entre dos vectores para obtener los

® Forma bilineal: (Luong et al, 2015) Dada una matriz de pesos W

sce i = sEHWh

¢ MLP: (Bahdanau et al, 2014) Dada una matriz de pesos W'y un vector de pesos v:

scex = v! tanh(W[s(1; h0 4 p])
=] F = E E A
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® Mejora en el manejo del contexto de las secuencias.
® Capacidad de inferir relaciones en los datos.

Estos mecanismos de atencidn presentaron una mejora relevante para modelos tipo
sequence-to-sequence. Algunas de las ventajas que se presentan son:
® Permite interpretar los pesos de atencién como "modelo de traduccién”

no se podia paralizar este computo para eficientar los proceso.

Sin embargo, la atencién representaba uso de capacidades de computo y dentro de las RNNs



Auto-atencion



Motivacion de la auto-atencidon

® | as RNNSs tienen la desventaja de que para poder obtener la representacién del estado t
se necesita obtener antes la del estado t — 1. No permiten paralelizacién.

® Vaswani et al. (2018) proponen cambiar la forma de representar los datos, prescindiendo
de las recurrencias.
® | a idea fue utilizar atencién para representar los datos, en lugar de las recurrencias.

® | a atencién se aplicaria para representar al mismo conjunto de datos, y no entre dos
como en las RNNs. A esto se le lamé auto-atencién (self-attention).



Auto-atencidn

Pesos de auto-atenciodn

Si x1, X2, ...xn C R? es un conjunto de vectores, los pesos de auto-atencién se determinan por
medio de la funcién o : RY x RY — (0,1) como:

Yi(xi) "g(x) )
Vd

a(xi, xj) = Softmax(

donde )4 y 1k son proyecciones de los puntos.




Proyecciones de los datos

Las funciones que denotamos con 1 proyectan los datos a diferentes espacios para poder
trabajarlos desde aqui.

Proyeccién lineal

) 4 q q ..
Las funciones «: R — RY pueden ser proyecciones lineales definidas como:
g p proy

Yg(xi) = Woxi
Yi(xi) = Wiex;

4 . 7 -
donde Wy, Wi € RY %9 son matrices de pardmetros que se aprenden durante el entrenamiento.

o

Diremos que los espacios hacia los que se proyectan son el espacio de queries y el espacio de
keys, respectivamente. Se llaman a estos vectores query y key.



Dada las proyecciones lineales a los espacios de queries y keys podemos observar que:

a(x;j, xj) = Softmax

= Softmax

donde W= WZ,—Wk. Se pueden ver las similitudes con la forma bilinear en la atencién en RNNs.



El producto punto propuesto por Vaswani et al. (2018) se conoce como producto punto
escalado, pues escala el resultado por V/d.

El proyectar los datos originales a diferentes espacios busca que las representaciones sean

distintas para la query y la key.

Keys Queries

.7 . - T .
Se puede ver también que se busca aprender ciertas relaciones, pues x; Wxj = 3", > wi 1X; kXji
= = = E DA

[m]




Representaciones con auto-atencién

Auto-atencién

La auto-atencién es una capa para redes neuronales que, dado un conjunto de datos de
entrada xyxy - - - X7, obtiene una representacién de cada dato como:

n

hi= alx,x)¥u(x) (1)

=1

Donde a(x;, xj) es el peso de atencién entre x; y x; y 1,(x;) es la proyeccién en el espacio de
valores de Xx;.

Al igual que en los casos anteriores, la proyeccidén de los valores es lineal:

wV(XJ) = Wyx;




Auto-atencién

Auto-atencidn

Auto-atencién Los pesos de atencién «(x;, xj) pueden

interpretarse como la probabilidad de la
relacién entre ambos elementos x; y X;.

Si X es la matriz cuyos renglones son los datos,
podemos expresar la autoatenciéon como:

-10

T

pase

Att(Q, K, V) = Softmax(%) vV

Donde Q@ = XW], K= XW] y V= XW/.

usted

- 0.6

- 0.4

a

Se puede notar que:

|- 0.2

descansar

- 0.0

pase usted a descansar

Att(Q, K, V)i = > alxi, x)th(j)
=1
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-El aprendizaje profundo se basa fuertemente en aprendizaje representacional. Busca
obtener representaciones h que puedan llevar a solucionar el problema.

-Cuando se trata de datos con estructuras complejas, las representaciones aprendidas deben
aprovechar informacién sobre la esructura de los datos.

-Por ejemplo, las redes convolucionales se fijan en pixeles vecinos:

.—z)—.-—{,—‘-—q‘

00 |00 |50 10 00 | 0.0 l |
00 |00 50 |00 — _‘

00 |30 20 o0 80 | 00

0.0 |40 0.0 0.0 80 | 00

00 |50 00 o0 80 | 00

00 |40 00 |10 70 | 00 I

00 |20 50 00 |00 | »—c )— —(

) 2 4 5 00 |00 |60 00 |00 00

|

(b) Estructura grafica de
(a) Representacién matricial de una imagen cuadricula




Auto-atencién y estructura grafica

Suposicién de la auto-atencion

El modelo de auto-atencién asume una grafica G = (V, E) completamente conectada con un
conjunto de vértices asociados a los vectores de entrada xi, ..., x, € RY.

Podemos suponer una matriz pesada, donde los pesos estdn determinados por la atencién
a(Xiv XJ)

(a) Grafica completamente
conectada

El gato negro salta la cerca El gato nego salta la cerca

(b) Estructuras graficas del lenguaje

Escuela de Verano 2024



with with

Kim Kim joining joining
today today peace peace
as as talks ‘talks
she: —she between “~-between
got got Israel Israel
some some and and
expert expert the the
opinions opinions Palestinians Palestinians
on on . .
the the The / The
damage damage negotiations’ negotiations
to to are are
her her
home home

Se ha visto que los modelos de
auto-atencidén pueden capturar diferentes
relaciones entre los tékens de entrada
(Clark et al., 2019). Algunas de las
relaciones encontradas son:

® Objetos directos

® Modificadores de sustantivos

Pronombres posesivos

Auxiliares de verbos

® Preposiciones

Correferencias y anaforas

[m] = =

i
!
N
o
P




Pesos de atencion

Matriz de adyacencia y pesos de atencion

Si asumimos que la auto-atencién asume una estructura grafica, podemos definir una matriz
de adyacencia A definida como:
A,'J = Oé(X;, X_,)

L0
@ 0025 0025 0025
o 0.8
£ 0033 0033 0033
S
°
<) 0.025 0025 0025 0.6
2
£ 01
K : 0.4
m- 0025 0025 0025 0025

02
©
£ - 0025 0025 0025 0025
g

] -0.0

i ' ’
o gato  negro  salta Ia cerca



La auto-atencién lleva las relaciones de la grafica pesada a una representacién convexa sobre el espacio
de valores.

Los nuevos vectores siempre quedaran dentro del conjunto convexo formado por las proyecciones de los
tékens en los values.

Bregro = 0.025 - Ve + 0.4 - Vgaro + 0.5 - Viegro + 0.025 - Veaira + 0.025 - Vi + 0.025 - Veyerda

gato —p ——— -

/m

negro” 5\ \\.
S

(a) Grafica con pesos de atencién
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Redes graficas y auto-atencién

Auto-atencién grafica

Sea x1, X2, -- X, C R un conjunto de puntos asociados a los nodos de una grafica G = (V, E).
Si N; son los vecinos en G de x;, podemos definir la capa de auto-atencién como:

hi = Z a(Xf7 )<J)¢V(XJ) (2)

JEN;

v

Si G es una grafica completamente conectada, entonces:

hi = Z Oz(X;, XJWJV(XJ)

JEN;

= Z Oz(X;, Xj)"‘/’V(Xj)

Escuela de Verano 2024



Estructura de cuadricula

Si asociamos indices x;; al punto en la
coordenada (i, j), observamos que tiene
como vecinos, entonces:

Una cuadricula es una grafica donde los
nodos se ordenan en coordenadas (i X j) y
dos/ nodo§ estarl conectados entre si si Nij= {Xithjiw: hywe {~1,0,1}}
estan a distancia 1.

De tal forma que la capa de atencién se
777777777 podria expresar como:

hiJ = Z OZ(X,'7k,Xk)7/Jv(Xk)

kE-/vi, J

= Z Z (Xijs Xict hjorw) Vv(Xit bt w)
h w



Redes convolucionales y auto-atencion

Redes convolucionales
Bronstein et al. (2021) sugieren que las redes convolucionales son redes de auto-atencién sobre
una grafica de tipo cuadricula. Tal que la proyeccion v, es la identidad y los pesos de atencion

son valores no acotados:
hij = E E Oty v Xiphjrw + b
h w

Nz

kernel




® | a auto-atencidén asume una grafica completamente conectada.

Bajo los supuestos establecidos, se puede asumir que las redes que hacen uso de capas de
® La atencién (encoder-decoder) asume una grafica bipartita.

auto-atencidn son redes graficas y en particular reds de tipo Message-Passing.

Convolutional

S
\ : Ly - “
Attentional Message-passing
o F = = = 9Dar




Encoder-Decoder



El problema de la posicion

Problematica

Al tratar con los tékens de una cadena del lenguaje natural, la auto-atencién aprendera
relaciones entre estos tékens.
Sin embargo, no tiene informacion de la secuencia que tienen los tokens. El lenguaje es

lineal en principio.

Por ejemplo, la siguiente oracién tokenizada:

el nin#k  #o  jug# Faba  con lo# #s  animal#  #es
t=1 t=2 t=3 t=4 t=5 t=6 t=7 t=8 t=9 t=10

serd considerada como bolsa de palabras.



~ Victor Mijangos (Facultad de Ciencias) | Escuela de Verano 2024

Codificacién posicional

Codificiacién posicional

Un vector de codificacién posicional es un vector en R? que codifica la posicién t de un téken en la
cadena de entrada a partir de funciones senos y cosenos:

. t
ey = sin [ —————
= ( Warm2f/d>

t
e =cos [ ———
P (Waerf/d>

Donde warm o warmup es un hiperparametro.

Generalmente se asume que:

warm = 10000



En el encoder, se toma como entrada los vectores de embeddings escalados y se suma el

vector posicional:

Posicidn de téken

x; = Vde; + pe;

Codificacion posicional

Dimensiones

1.00
0.75
0.50
0.25
0.00
—=0.25
—0.50
—0.75

—1.00




qi =
ki

A la codificacién posiciona que hemos revisado (Vaswani et al., 2017) se le conoce como
codificacion posicional absoluta, y establece las proyecciones de los datos como

Wy (ei + pei)
Wi (ei + pe;)
vi = W, (e + pej)

La informacién posicional se basa en la posicién absoluta del téken dentro de su contexto.
=} F = E E A
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Codificacién posicional relativa

Distancia relativa

Sean w; y w; dos tokens con posiciones absolutas iy j, respectivamente, la distancia relativa (o clip) se
estima como:
clip(j — i, k) = max{—k, min{j — i, k} }

donde k es la posicion relativa maxima.

Adyacencia posicional

Sean ky, .., ky y vi,..., v, las proyecciiones en keys y values, respectivamente. Definimos las matrices de
adyacencia como:
k _
dij= W,ﬁ/,-pg,;,k)

v _ v
9ij = Welip(j—i,k)

donde W’ik, ey WE ey W’,j y WY, ..., W, ..., W/ son parametros de la red.

- = = = SNl



Codificacién posicional relativa

Codificaicén posicional relativa

La codificacién posicional relativa (Shaw et al., 2021) utiliza la adyacencia posicional para
estimar los pesos de auto-atencién como:

W, iT W -—|—al.‘.
a(XhXj)_SOftmax(( qX) ( kX u))

Vd

Asimismo, las representaciones en la auto-atencién se obtienen como:

h; = Z Oz(X,', XJ) (WVX.I + a;‘fj)
J
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Otra alternativa para la codificacién posicional
son los embeddings rotacionales (Su et al.,
2024) donde:

qi = Rd@,,-Wqu
k,‘ = Rd®’,-WqX,'

Con la matriz de rotacién:

cos ify — sin i6y 0 0 0
sin if1 cos i01 0 0 0
0 0 cos if2 — sin iy 0
0 0 sin 0o cos 02 0
Rg),i = .
0 0 0 0 cos i9d/2
0 0 0 0 — sin i9d/2

Los embeddings rotacionales capturan
informacién de posicién de i con respecto a j
como efecto del producto punto:

ai - kj = (Rd@,iW(q)Xi) T(Rde,jw(k)xj)

oo oco

—sin i@d/z
cos i9d/2



Necesidad de normalizacion

Problema de cambio interno de covarianza
El problema de cambio interno de covarianza el cambio en las activaciones de la red debido al
cambio de los parametros de la red neuronal durante el entrenamiento

Estabilizar las entradas en cada capa puede ayudar a que los valores de la activacién se alejen
de los limites de esta, permitiendo un mejor entrenamiento.

La estabilizacién de las entradas requiere de su normalizacién con respecto a los lotes de

entrada.



Normalizacién por lotes
Normalizaciéon por lotes
Dado un dato x € R de un lote, este se normaliza como:

X — pu
a® ——+0>b
Vo2 +e

donde a 'y b son parametros y € evita la divisién entre 0.

X =

La media y la varianza se calcula de la manera usual:

1N
H= NZX"
i=1

1
2 . 2
o= N_1 g (xi — )

i



Feedforward

i

‘ Suma y normalizacion ‘

T—

Auto-atencion

Embedding +
codificacién posicional

En los médulos tanto de encoder como
decoder, la normalizacién se sigue:

® Se aplica una normalizacién a los

vectores (de la capa previa).

® Se aplica la capa actual.

® Se hace una conexién redisual con los

vectores de la capa previa.

De tal forma que se tiene en cada capa:

h = x+ capa(norm(x))



Atencidon multi-cabeza

Cabeza de (auto-)atencién

Entenderemos por una cabeza de auto-atencion a la capa con la cual se obtiene la matriz de
representaciones dada como:

.
hir = Att(Q, K, V) = Softmax(%) v (3)

En un modelo de auto-atencién de una cabeza contamos con:
® Embeddings y codificacién posicional.
® (Cabeza de auto-atencién.

® Suma y normalizacién entre cada capa.



Feedforward

|

Suma y normalizacién ‘

17

Auto-atenciéon

t

Producto punto

escalado
t

f
= Lo ) () (e ]

Embedding +
codificacién posicional

i
|
Wy W

X,
i

f




Multi-cabeza

Atencién multi-cabeza [ LlTal ]
La atencién multi-cabeza asume el uso de N R |
cabezas de atencidn, cada una de la forma: )
Q-KT Cabeza de
head; = Att(Q,', Ki, V,) = Softmax( \I/g' ) Vi auto-atencion
i

Con sus propios pesos de query, key y value. La 4 A 4

e (X , [ Query Key [ Value
representacion final sera: = T =

t ‘ t
h = [head,||heads|| - - - ||headn| W + (b)
W1 W2 . Wn




Encoder-Decoder Normalizacién

Representracion en multi-cabezas

La auto-atencién multi-cabeza es combinacién afin de las cabezas de auto-atencién.
Supongamos que la matriz W tienen N secciones W; € R%9 tal que W = [W4||Wa||---||WAh],
entonces, la representacion de la férmula anterior puede expresarse como:

h = head; Wi + heada Wy + - - - + heady W)y + (b)

Auto-atencion del encoder Auto-atencion del encoder Auto-atencion del encoder

-10

su aldna  se  bos
e bos

piel
piel

02 02

eos

- 00 - 0.0 - 00

bos s aldna s piel  eos bos s aldna pel  eos bos s aldna s piel  eos

(a) Primera cabeza (b) Segunda cabeza (c) Tercera cabeza
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Otras propuestas de muti-cabeza

Atencién colaborativa

La atencién colaborativa (Cordonier et al, 2020) define una sola proyeccién query y key, y N
proyecciones value V;. Cada cabeza se calcula como:

M. KT
head; = Att(QM,, K, V;) = Softmax< Qﬁ ) i

Donde M, es una matriz diagonal tal que:

(QM,KT);; = Z My 16q(Xi) 19k(X)) 1
I

Escuela de Verano 2024




Enmascaramiento

Problema
El objetivo del decoder es obtener la probabilidad de un téken w;, dado los elementos pasados
wi, -+, wj_1, por lo que realizar un mecanismo de atencién en el que se observan tékens

futuros introduce un sesgo.

Enmascaramiento

El enmascaramiento reemplaza un téken w; por una etiqueta MASK para que el modelo no
tenga informacién de esta etiqueta. Este proceso oculta un téken para que no sea accesible a
la auto-atencion. |




Modelos enmascarados

Enmascaramiento de tokens

Modelos como BERT (Devlin et al., 2019) enmascaran tékens de una cadena de entrada para

buscar predecir la palabra en su contexto, usando tanto los elementos previos como los
subsecuentes.

you has the highest probability [ you,they, your..

Output [CLS] | | how are ‘ ‘domg today | [SEP]

I

BERT masked language model

[N N A

Input [CLS] | | how are doing | today | [SEP]




Enmascaramiento en decoder

-10

* Enmascaramiento subsecuente
o ak o Para predecir los tékens subsecuentes
(tarea del decoder) se enmascaran
~ oo todas las relaciones con los tékens
.. g subse.:cuentes. De tal forma que las
relaciones del token w; estaran dadas
< - gsky ska k3 gsks 9 5ks @ por:
Ni={j:1<j<i}
n -+ Gek1 sk3 ek gsks 4

0.0



Modelos con enmascaramiento

Auto-atencién enmascarada

La auto-atencidén con enmascaramiento subsecuente estima las representaciones de las
entradas como:

h; = Z a(xj, )<j)¢v(xj)

J<i

Atencion en cabeza 0 Atencion en cabeza 1 Atencién en cabeza 2

s
04
02
00

(a) Primera cabeza (b) Segunda cabeza (c) Tercera cabeza

bos) wn gato gato Tbos] gato



Atencion en graficas

El proceso de enmascaramiento permite evitar las relaciones con los elementos subsecuentes.
Sin embargo, no establece relaciones complejas entre los elementos de la entrada.

Atencién sobre graficas
En general, un método de auto-atencién en graficas en donde se toma en cuenta sélo los
elementos relacionados en una grafica no necesariamente conectada por completo. Esto es:

hi= o x)u(x)

JEN;

® El problema de este tipo de atencidn es el que requiere de informacién explicita de la
gréafica.
® Ademas, eleva el costo computacional al ser una red neuronal grafica.



Atencién dispersa

Atencion dispersa

La atencién dispersa (Child et al., 2019) propone generar matrices dispersa de atencién, resaltando
relaciones no completamente conectadas en los elementos de entrada, pero que no requieran de una
estructura grafica implicita.

Por ejemplo stride attention que asume vecindades de la forma:

Ni={j: max(0,i— k) <j<i}

A\

(a) Transformer (b) Sparse Transformer (strided) () Sparse Transformer (fixed)

~ Victor Mijangos (Facultad de Ciencias) | Escuela de Verano 2024




Stride Attention

Stride Attention
El mecanismo de stride attention estima la atencién con base en un hiperparametro k tal que:

h; = Z a(xi, Xj)hv(x))

max(0,i—k) <j<i

(a) Estructura gréfica (b) Matriz dispersa




Transformador



Feedforward

key, value

Lineal + Softmax

Feedforward

Atencion

Auto-atencion

multi-cabeza

-

Embedding + codificacién

posicional ‘

query
Feedforward

Auto-atencion enmascarada

multi-cabeza J

Embedding + codificacién
p

osicional ‘




Atencién (encoder-decoder)

Sean x1xo - - - X, las representaciones del
encoder y y1yo - - - ¥m las del decoder, entonces,
la atencién entre el encoder y el decoder se
estima como:

hi=" aly;, x)thu(x)

i

0.8

0.6

0.4

0.2

0.0



Atencion Encoder-Decoder

Los pesos de atencién se estiman a partir de la proyeccién de los datos del encoder en el
espacio de keys y values, mientras que los datos de salida se proyectan al espacio de queries.

Yaly) ()
Vd

a(yi, xj) = SOftmaxX(

Pesos de atencién en transformador

hokagihe hiiahfiu xbi

nge'u

0.0

.
se calcina su piel 05
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_Transformador |
Salida del Trasnformador

Después de pasar la atencién entre encoder y decoder, las representaciones de las salidas se
pasan por una red Feedforward, obteniendo las representaciones finales h;.;. La salida aplica
una capa lineal y una activacién Softmax para obtener la prediccién:

b(yt—i-l ’yl:ta Xl:n) = SOftmax( Whl:t + b)

Funcién objetivo

La funcién objetivo suele estar dada por la entropia cruzada:

J=- Z Z Oyt In p(yer1lyr:e, Xi:n)

X1:n T




Optimizador Noam

El optimizador Noam (Vaswani et al., 2017) es
un optimizador basado en Adam en donde la
tasa de aprendizaje se adapta de acuerdo a la
regla:

1

: {i L}
1=V W VR

Tasa de aprendizaje

Comportamiento de optimizador Noam
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