Transformer
[bookmark: amPVe]一、Transformer介绍
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Transformer是2017年谷歌大脑团队在一篇名为《Attention is All You Need》论文中提出的序列模型。
· Seq2seq的模型结构，用以序列预测序列的任务，例如机器翻译。
· 由编码器（Encoder）与解码器（Decoder）组成，每个编码器由1个位置编码层（Encoder）与N个编码层（Decoder）组成，每个解码器由1个位置编码层与N个解码层（Encoder Layer）以及1个以Softmax为激活函数的全连接层组成。
· 第t个编码层的输入是t-1个编码层的输出，解码层同理。
· 模型的输入：以机器翻译为例，例如是将中文翻译成英语的任务，训练时的数据应是中文、英语句子对。编码器输入的是中文，解码器输入的是英文。在做预测时，编码器输入的是要翻译的中文，解码器输入的是模型上一时刻的输出。
· 模型的输出：编码器的输出将作为解码器中某个模块的输入，解码器的输出即整个模型的输出是Softmax归一化后序列类别分布，通常维度是【Batch Size，序列长度，类别数量】。
二、编码层 Encoding Layer
[bookmark: u1ea7dc12][image: ]
图中有三种模块，分别是：
1. Multi-Head Attention，多头注意力。
2. Add & Norm, 残差与Layer Normalization
3. Feed Forward，前馈神经网络
(一) Multi-Head Attention 多头注意力：多头注意力与缩放点乘注意力算法
· 缩放点成注意力（Scaled Dot-Product Attention)：
[bookmark: u294b8e80][image: ]
· 其中dk指K向量的维度，Q代表Query向量，K代表Key向量，V代表Value向量。在“编码器”中，Q、K、V都是由输入的序列向量得到。设X为输入的序列向量，则：
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·  是模型需训练的三套不同的线性变化参数。
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· [bookmark: RdyuQ]以上的注意力层可称为单头注意力层，而多头注意力Multi-Head Attention是指用不同的[image: ]的多计算几次单头注意力层的输出之后再全部拼接起来：
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[bookmark: ubd0d4c7a]其中[image: ]是模型需训练的线性变化矩阵，维度为【单头注意力层输出向量的长度 x head数量，多头注意力层输入向量的长度（也就是输入向量X的维度）】。它的作用就是将经过多头注意力操作的向量维度再调整至输入时候的维度。
(二) Add & Norm: 残差与Layer Normalization
1. 残差
· 所谓残差就是在经神经网络多层传递后加上最初的向量。作用是当网络层级深时可以有效防止梯度消失
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· 图中的传播方式可描述为：^
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· 根据链式求导法则，反向传播时为：
 ∂D_in / ∂ A_out = 1 + (∂ C / ∂ B ) ∙ (∂ B / ∂ A_out )
· 所以不管网络多深，梯度上都会有个1兜底，不会为0造成梯度消失。
2. Layer Normalization
· Layer Normalization (LN) 和 Batch Normalization (BN) 类似，都是规范化数据的操作。公式写出来看起来也和BN一样，LN完整的公式如下：
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· [bookmark: kmakE][image: ]
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· [bookmark: fN33D][image: ]
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· ε是干扰因子，标准差和均值的计算公式和普通的没什么区别，其实重点是什么叫做第 l 个。只要把 BN 和 LN 的区别给理解了就能理解 l 的含义。
一、BN与LN的区别
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从图片来看：
· 假设Batch size为 3，每个样本有4个特征维度。
· Batch Normalization的均值与标准差是从纵向看的，因此跟Batch size 是存在联系的。
· Layer Normalization的均值与标准差是从横向看的，是算单个数据中自己这些特征维度的均值与标准差，因此跟Batch size没有关系。
· 所以 l 只的是第几个数据
(三) Feed Forward 前馈神经网络
· Transformer 中所谓的前馈神经网络就是MLP的结构。唯一值得一提的是在这个MLP中，输入向量和输出向量是一样的，中间隐藏层的维度可随意调整。
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三、位置编码 Positional Encoding
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· 由于Transformer模型中的自注意力机制本身无法感知序列中词汇的位置信息，因此需要添加位置编码来提供这种信息。不管是编码器还是解码器都需要用到位置编码。
· 位置编码通常是固定的，且随着位置的不同而变化，以确保模型能够理解词汇的顺序。这句话可能看起来有些矛盾，但实际上是在描述位置编码的两个特性：
固定性：位置编码是固定的，意味着对于同一个位置，无论在哪个序列中，编码的值都是相同的。这是为了让模型能够学习到一个通用的位置编码模式，而不需要针对每个不同的序列重新学习。
位置依赖性：尽管编码是固定的，但它的值会随着序列中词汇的位置不同而变化。换句话说，对于序列中的每个不同位置，都有一个独特的位置编码与之对应。这样做的目的是为了让模型能够区分序列中词汇的顺序，因为不同的词汇顺序可能会影响句子的意思。 
举个例子，假设我们有一个句子 "The cat sits on the mat"，位置编码会为 "The"、"cat"、"sits"、"on"、"the"、"mat" 这些单词分别分配一个唯一的编码，即使 "the" 这个词出现了两次，它在不同位置的编码也是不同的。这样，模型就能够区分 "the" 这个词在句首和句中的位置，进而理解它在句子中的不同作用。
· 在实际应用中，位置编码通常是通过一个预先定义好的函数生成的，比如可以使用正弦和余弦函数的不同频率来为每个位置生成一个唯一的编码向量。这些向量随后会被加到词嵌入（word embeddings）向量上，从而让模型在处理序列数据时能够考虑到词汇的位置信息。
1. 进行位置编码
· 在输入编码层之前，需要进行位置编码：
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· [bookmark: u60c03658] [image: ]代表这个模型中此时输入向量的维度。pos代表该输入得样本在序列中的位置，从0开始。2i和2i+1得看作两个整体，2i代表该向量中第2i偶数位，2i+1就是第2i+1奇数位。
· 下图展示了pos与i的意义，图中的 x0, x1, x2…代表该向量中的元素。
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2. 位置编码的原理
· 三角函数性质的公式：
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· [bookmark: u7098b92b][bookmark: u01947330][bookmark: ue28835a3]所以将[image: ]代入上述公式有：[image: ][image: ]
· 所以 PE(M+N) 可由 PE(M) 与 PE(N) 计算得到，也就是说各个位置间可以相互计算得到，所以每个向量都包含了相对位置的信息。
四、解码器 Decoder
[bookmark: u8d650341][image: ]
· 解码器比编码器多了：
遮盖的多头注意力层
交互注意力层
· 训练时解码器的输入是预测的序列
(一) 遮盖的多头注意力层
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· 遮盖的多头注意力层Masked Multi-Head Attention
· 遮盖的意义是为了将未来信息过遮盖住，使得训练出来的模型更准确。
例如输入“我爱中国”，当轮到要预测“中”时，模型获得的信息应该是“我爱新”这三个字。但是Transformer的Attention层做计算时，模型获得的信息将会是“我爱新国”这四个字。则“国”对于“中”来说显然属于未来信息。所以在训练时需要将未来信息都遮盖住。使模型在预测“中”时，获得的信息是“我爱新**”。预测“新”时，获得的信息是“我爱***”。
(二) 交互注意力层
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· 解码器中的交互注意力层与编码器中的注意力层唯一区别在于，前者计算Query向量的输入是编码器的输出。解码器的注意力层实际上被称为自注意力层。
· 自注意力层的Q，K，V计算方式如下：
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· 其中的X即输入的序列。
· 交互注意力层中的Q计算方式如下：
[bookmark: u3efbfacf][image: ]
· [bookmark: u9daeec50]其中的[image: ]即解码器的输出。
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