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Objetivos de esta clase

e Presentar laideade auto-atencion
e Transformers como sucesion de capas de atencion

e Trabajos de neuro con transformers



Todo lo que necesitas es atencion




Encoder RNN

Todo lo que necesitas es atencion

Decoder hidden
initial state Let’s go to Raul's <END>

ArgmaxT T T T | T

Vamos a lo de Raul <START> Let’s go to Raul’s

la red decoder es un modelo de lenguaje
condicionado (por la red encoder)
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Encoder RNN

Todo lo que necesitas es atencion

Toda la informacion
de la secuencia

esta en este vector Esto es un cuello de
botella
p Si estamos en textos muy

largos va a ser muy dificil
codificar TODA la
informacién importante
en un solo vector

Vamos a lo de Raul



Encoder RNN

Todo lo que necesitas es atencion

h1
h2
W, W, w._w, w,. X | h3 Y1

1112 W13 W14 W15 o Let's

i h5 A

Vamos a lo de Raul <START>
Vi V2 V3 V4 V5 V1
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Encoder RNN

Todo lo que necesitas es atencion

h1

[w, W, w.,w_,w.] X | h3 Y5

<START>
V1 V2 V3 V4 V5 V1

Let’s
V2

V3

go

<END>
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Encoder RNN

Todo lo que necesitas es atencion

- Tamano fijo
- Informacion de toda la secuencia (valores)
- Enfuncidn del estado actual (query)

Vamos a lo de Raul <START> Let's go
V1 V2 V3 V4 V5 V1 V2 V3 V4

<END>

NNY J19po2ag



l

Attention Is Al You Need

Ashish Vaswan; Noam Shazeer+ Niki Parmgp+ Jakob Uszkoreit*
Google Brain Google Brain Google Research Google Research
avaswani@google -com noa.m@google - com nikip@google - com usz@google - com
Llion Jopeg+ Aidan N, Gomez* Lukas; Kaiser+
Google Research Uni\v'ersil_v of Toronyq Google Brain
llion@google -com aidan@csg toronto, edu lukaszkaiser@google. com

Hllia Polosukpjy,+ 1
illia, polosukhin@gmail -com

Abstract

based solely op attention mechanigmg, dispensing with Tecurrence gpq convolutiong
entirely, Experimenls On tWo machine translatjop tasks show these models (o
be superior in quality whje being more Parallelizapje d TeQUITINgG Siopifion. .
less time ¢ train, Qyr model achjeyeg 284 BLE[T ... drequir
10-Germap ranslation (acte - €

g



Self-Attention

River gand y sumo 3 puntos que lo dejan en la punta del campeonato



Self-Attention

River gand y sumo 3 puntos que lo dejan en |la punta del campeonato
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Estos embeddings solo tienen informacion de
“la palabra” pero no de como se relacionan
con el resto de las palabras de la oracion



Self-Attention

River gand y sumo 3 puntos que lo dejan en |la punta del campeonato

v Y Y Y Y Y Yy Y vy vy Y
O 0000 0O 000 200 O .

N\ —

Estos embeddings solo tienen informacion de
“la palabra” pero no de como se relacionan
con el resto de las palabras de la oracion

Apliquemos (auto) atencion



Self-Attention

River gand y sumo 3 puntos que lo dejan en la punta del campeonato

vy v Y Y Y Y Yy oY vy oy Y
O 0000 O 000 22 3 O ..
A 2 SN N S SN N 2 N K N \

[ Multiheaded J
Self-Attention
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Ahora tenemos para cada palabra embeddings que tienen
informacion del contexto de la oracion




Positional Encoding

River gand y sumo 3 puntos que lo dejan en |la punta del campeonato

v Y Y Y Y Y Yy Y vy vy Y
O 0000 0O 000 200 O .

AN 2 N TN A 2 N 2 R v
O 00023 O 200 202 O v,
AR 2 N IR A B N 2 N | v
Multiheaded
Self-Attention J

SOOI Y
000 O 000 0 0 O d



Qutput
Probabilities

Transformer

Add & Norm
Forward
~ | ~\ | Add & Norm z
fad & homm Mult-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
.
Nx Add & Norm
f—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
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Positional D & Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)



Transformer

GPT-2
EXTRA
LARGE

(.. )
G pT_ 2 a8 DECODER D)
LARGE
G pT‘ 2 gs C DECODER ?
G]PT— 2 MEDIUM S, 6 DECODER ]
24 DECODER D s DECODER D)
SMALL v 4 DECODER ) 4 DECODER D)
12 ( DECODER ) 3 DECODER D s DECODER D
coe 2 ( DECODER ) 2 ( DECODER b 2 DECODER D
1( DECODER D) 1( DECODER D) C( DECODER )J Q( DECODER )J

Model Dimensionality: 768 Model Dimensionality: 1024

Model Dimensionality: 1280

Model Dimensionality: 1600



A los papers!



' 21
Caucheteux and King, 20

Abstract A B

The aClivationg of Ianguage ransforme like Compositiongy s Fexieal Compasitiona

-2 haye been shown ¢ Iinearly map opye Meaning 5
brain activity during Speech comprehension. How. Syntactic tree 5 ADy A
€ver, the Nature of these aCtivationg I'emajng Part of Speecp, ADy ADy ADy
largely unknow and presumably conflate gjq. Lexical Meaning ® f.} L g i T
tinct Iinguistic Classeg, Here, We propoge a tax- Words not very haggy § -
onomy ¢, factorize the high dimensiondl activg @
tions of Idngu‘ige models jpg,, four Combinatoriy;
Classeg lexicy, compositlondl, Syntactjc and se
Mantic "CPresentatjop,. We then introduce , Sta- Figure 1, Taxonomy 4 To underggag the meaning o a phrage,
tisticy] Mmethod ¢, decompose, through the Jepg one myg, Combine (pe Meaning op €ach worg using the rules of
o -2’s Clivatiopg, the brajp activity of 345 Syntax, For €Xample, (he Meaning of e rp S
Subjects fecorded vy, functiony) Magnetic reg. is (roughly) oy o them
Onance imdgmg (tMR[) during the istenine



Caucheteux and King, 2021

Dado que los embeddings actuales capturan mas informacion ademas
de la semantica, ;podemos separar estas representaciones?

Propuesta:

-> Tomar embeddings de GPT2y separar: -> Con las representaciones separadas

¢ Lexical € Hacen alignment sobre fMRI
€ Compositional e 345 sujetos

€ Syntactic e 27 historias (4.6 hs)

€ Semantic



Caucheteux and King, 2021

Definiciones:

-> Representacion: informacién que puede ser
extraida de un vector de activaciones

€ Lexical: representaciones que son contexto
independiente (embeddings de entrada).

€ Composicional: representaciones Proponen una forma
contextualizadas (embeddings del medio). de calcular esto

€ Sintactica: representaciones asociadas solo
alaestructura de la oracion. Puede ser Léxicos o

. . Composicionales
€ Semantica: todo lo que no sea sintactico. P



Caucheteux and King, 2021
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Caucheteux and King, 2021
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Caucheteux and King, 2021
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Caucheteux and King, 2022
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language Processing
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Caucheteux and King, 2022

:Qué embeddings correlacionan mejor con la actividad cerebral?



Caucheteux and King, 2022

:Qué embeddings correlacionan mejor con la actividad cerebral?

Generacion de embeddings:
-> Entrenan 36 transformers
¢ 18CLM,18MLM
€ 3x largo de embeddings [128, 256, 512]
€ 3xcantidad de capas [4, 8, 12]
€ 2xcantidad de cabezas [4, 8]
-> Analizan todos los pasos de entrenamiento (100)

-> Analizan todas las capas (324)

Corpus de neuroimagenes:

-

0 R

fMRIly MEG

102 holandeses

Lectura de 1 palabra por vez
Oraciones de 9-15 palabras

2700 palabras por sujeto



Caucheteux and King, 2022

Hierarchy of neural responses originating in V1 around 100
ms and continuing within the left posterior fusiform gyrus
around 200 ms, the superior and middle temporal gyri, as
well as the pre-motor and infero-frontal cortices between
150 and 500 ms after word onset

time=0.001s


https://docs.google.com/file/d/1kJ3bS4cbhz23FGOrxn3wXr98FtDMR5Fw/preview

the brain-mapping of our three representative
embeddings automatically recovers the hierarchy
of visual, lexical, and compositional representations
of language in each cortical region.

Caucheteux and King, 2022
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Caucheteux and King, 2022
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(n=32400) (n=95)
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-> Los que tienen mayor performance de n=32000  (n=200)

o
MEG score (R)

R

Masked LM  Causal LM

-> Mejores modelos, mas parecidos al cerebro

o : e
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Language performance

T
Layer position 0% (top-1 word accuracy) 40%
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