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Abstract

The dominant sequence transduction models are based on complex recurrent or
convolutional neural networks that include an encoder and a decoder. The best
performing models also connect the encoder and decoder through an attention
mechanism. We propose a new simple network architecture, the Transformer,
based solely on attention mechanisms, dispensing with recurrence and convolutions
entirely. Experiments on two machine translation tasks show these models wo
be superior in quality while being more parallelizable and requiring significantly
less time to train. Our model achieves 28.4 BLEU on the WMT 2014 English-
to-German translation task, improving over the existing best results, including
ensembles, by over 2 BLEU. On the WMT 2014 English-to-French translation task,
our model establishes a new single-model state-of-the-ant BLEU score of 41.8 after
training for 3.5 days on cight GPUs, a small fraction of the training costs of the
best models from the literature. We show that the Transformer generalizes well to
other tasks by applying it successfully to English constituency parsing both with
laree and limited iminine daia

Output
Probabilities

Add & Nerm
Feed
Forward
| = Add & Norm_ ==,
jioran) Multi-Head
d Attention
ard

I Mx
| Add &.Nc:rm |4-,

Masked
lead Multi-Head
tion Attention
=5 t
J ,
| @ Positional
Encoding
ut Output
Iding Embedding
s Cutpuls

https://arxiv.org/abs/1706.03762

significativas em termos de eficiéncia e desempenho.
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(shifted right)

O artigo “Attention Is All You Need” revolucionou o campo da inteligéncia artificial ao
introduzir o conceito de Transformers. Esta inova¢do transformou a maneira como

modelos de linguagem natural (LLMs) sdo desenvolvidos, proporcionando melhorias
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Atencéo é Tudo o Que Vocé Precisa
Attention Is All You Need

Autores: Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones,

Aidan N. Gomez, Lukasz Kaiser, Illia Polosukhin
Resumo

Os modelos dominantes de transducéo de sequéncia sao baseados em redes neurais
recorrentes ou convolucionais complexas que incluem um codificador e um
decodificador. Os modelos de melhor desempenho também conectam o codificador
e o decodificador por meio de um mecanismo de atengdo. Propomos uma nova
arquitetura de rede simples, o Transformer, baseada unicamente em mecanismos
de atencao, eliminando completamente a recorréncia e as convolugoes.
Experimentos em duas tarefas de traducao automatica mostram que esses modelos
sao superiores em qualidade, além de serem mais paralelizdveis e exigirem
significativamente menos tempo de treinamento. Nosso modelo alcanga 28,4 BLEU
na tarefa de traducao de inglés para alemao do WMT 2014, melhorando em mais de
2 BLEU sobre os melhores resultados existentes, incluindo ensembles. Na tarefa de
traducao de inglés para francés do WMT 2014, nosso modelo estabelece um novo
estado da arte de BLEU para modelo Unico com uma pontuacao de 41,8 apds treinar
por 3,5 dias em oito GPUs, uma fracao dos custos de treinamento dos melhores
modelos da literatura. Mostramos que o Transformer se generaliza bem para outras
tarefas, aplicando-o com sucesso a andlise de constituicdo do inglés tanto com

dados de treinamento grandes quanto limitados.
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1. Introducao

Redes neurais recorrentes, como a Long Short-Term Memory (LSTM) [13] e a Gated
Recurrent Unit (GRU) [7], em particular, estabeleceram-se firmemente como
abordagens de ponta em modelagem de sequéncias e problemas de transducao,
como modelagem de linguagem e aprendizado de maquina [35, 2, 5]. Numerosos
esforcos tém continuado a expandir os limites dos modelos de linguagem

recorrentes e das arquiteturas codificador-decodificador [38, 24, 15].

Os modelos recorrentes normalmente distribuem a computacgado ao longo das
posicoes dos simbolos das sequéncias de entrada e saida. Alinhando as posicoes aos
passos no tempo de computacdo, eles geram uma sequéncia de estados ocultos hy,
como uma funcao do estado oculto anterior h,_; e da entrada para a posicao t. Esta
natureza sequencial inerente impede a paralelizacdo dentro dos exemplos de
treinamento, o que se torna critico em comprimentos de sequéncia mais longos, ja
que as limitacdes de memoria restringem o agrupamento entre exemplos. Trabalhos
recentes conseguiram melhorias significativas na eficiéncia computacional através
de truques de fatoragdo [21] e computagdo condicional [32], enquanto também
melhoram o desempenho do modelo no caso deste ultimo. No entanto, a restri¢ao

fundamental da computagdo sequencial permanece.

Os mecanismos de atencao tornaram-se uma parte integral de modelos
convincentes de modelagem de sequéncias e transducao em vdrias tarefas,
permitindo a modelagem de dependéncias sem levar em conta a sua distancia nas
sequéncias de entrada ou saida [2,19]. Em quase todos os casos [27], no entanto, tais

mecanismos de atenc¢do sao usados em conjunto com uma rede recorrente.

2. Antecedentes

O objetivo de reduzir a computacdo sequencial também forma a base do Extended
Neural GPU [16], ByteNet [18] e ConvS2S [9], os quais usam redes neurais
convolucionais como bloco de construcao basico, computando representagoes
ocultas em paralelo para todas as posicdes de entrada e saida. Nestes modelos, o
numero de operagoes necessarias para relacionar sinais de duas posicoes de
entrada ou saida arbitrarias cresce com a distancia entre as posi¢oes, linearmente
para o ConvS2S e logaritmicamente para o ByteNet. Isso torna mais dificil aprender
dependéncias entre posicoes distantes [12]. No Transformer, isso é reduzido para
um ndmero constante de operacdes, embora com o custo de uma resolucao efetiva

reduzida devido a média das posicoes ponderadas pela atencdo, um efeito que
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contrabalangcamos com Atencao Multi-Cabeca (Multi-Head Attention), conforme

descrito na sec¢ao 3.2.

A auto-atencao (self-attention), as vezes chamada de intra-atencao, é um mecanismo
de atencao que relaciona diferentes posi¢coes de uma uinica sequéncia para
computar uma representacao da sequéncia. A auto-atencao tem sido usada com
sucesso em uma variedade de tarefas, incluindo compreensao de leitura,
sumarizacao abstrativa, implicacao textual e aprendizado de representagoes de

sentencas independentes de tarefas [4, 27, 28, 22].

Redes de memoria de ponta a ponta (end-to-end memory) sao baseadas em um
mecanismo de atencdo recorrente em vez de recorréncia alinhada a sequéncia e
demonstraram um bom desempenho em tarefas de questionamento de linguagem

simples e modelagem de linguagem [34].

Até onde sabemos, no entanto, o Transformer é o primeiro modelo de transducao
que depende inteiramente da auto-atencao para computar representacoes de sua
entrada e saida sem usar RNNs ou convolug¢oes alinhadas a sequéncia. Nas secoes
seguintes, descreveremos o Transformer, motivaremos o uso da auto-atencao e

discutiremos suas vantagens sobre modelos como [17], [18] e [9].

3. Arquitetura do Modelo

A maioria dos modelos neurais competitivos de transduc¢ao de sequéncia possuem
uma estrutura de codificador-decodificador [5, 2, 35]. Aqui, o codificador mapeia
uma sequéncia de representacoes de simbolos (x;, ..., X;,) para uma sequéncia de
representagoes continuas z = (z;, ..., 2,). Dada 2, o decodificador entdao gera uma
sequéncia de saida (y,, ..., ¥m) de simbolos, um elemento de cada vez. Em cada
passo, o modelo é auto-regressivo [10], consumindo os simbolos gerados

anteriormente como entrada adicional ao gerar o proximo.
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Figurai. O Transformer — Arquitetura do modelo

O Transformer segue essa arquitetura geral, usando camadas empilhadas de auto-
atencao e camadas totalmente conectadas ponto a ponto para ambos o codificador e
o decodificador, mostrados nas metades esquerda e direita da Figura 1,

respectivamente.

3.1 Pilhas de Codificador e Decodificador

Codificador (Encoder): O codificador é composto por uma pilha de N = 6 camadas

idénticas. Cada camada tem dois sub-niveis. O primeiro é um mecanismo de auto-
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atencao multi-cabeca (multi-head self-attention mechanism), e o segundo € uma rede
feed-forward simples, totalmente conectada e ponto a ponto (position-wise fully
connected feed-forward network). Utilizamos uma conexao residual [11] ao redor de
cada um dos dois sub-niveis, seguida por normaliza¢do de camada [1]. Ou seja, a
saida de cada sub-nivel é LayerNorm(x + Sublayer(x) ) onde Sublayer(x) é a fungao
implementada pelo préprio sub-nivel. Para facilitar essas conexoes residuais, todos
os sub-niveis do modelo, bem como as camadas de incorporacao, produzem saidas

de dimensao dmodel= 512.

Decodificador (Decoder): O decodificador também é composto por uma pilha de N =
6 camadas idénticas. Além dos dois sub-niveis em cada camada do codificador, o
decodificador insere um terceiro sub-nivel, que realiza a atengao multi-cabeca
sobre a saida da pilha do codificador. Similar ao codificador, utilizamos conexoes
residuais ao redor de cada um dos sub-niveis, seguidas por normalizacido de
camada. Também modificamos o sub-nivel de auto-atencao na pilha do
decodificador para evitar a atengdo a posigoes subsequentes. Esse mascaramento,
combinado com o fato de que as incorporacoes de saida sdo deslocadas por uma
posicdo, assegura que as previsoes para a posi¢ao i possam depender apenas das

saidas conhecidas em posi¢oes menores que i.

3.2 Atencao

Uma funcao de atencao pode ser descrita como um mapeamento de uma consulta
(query) e um conjunto de pares chave-valor (key-value) para uma saida, onde a
consulta, as chaves, os valores e a saida sao todos vetores. A saida é calculada como
uma soma ponderada dos valores, onde o peso atribuido a cada valor é calculado

por uma fungao de compatibilidade da consulta com a chave correspondente.
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Figura 2: (esquerda) Atencao por Produto Escalar Escalonado. (direita) Atencdo Multi-Cabeca consiste em
varias camadas de atencdo executando em paralelo.

3.2.1 Atencao por Produto Escalar Escalonado

Chamamos nossa atencao particular de “Atencao por Produto Escalar Escalonado”
(Scaled Dot-Product Attention) (Figura 2). A entrada consiste em consultas e chaves de
dimensao di, e valores de dimensao d,. Calculamos os produtos escalares da
consulta com todas as chaves, dividimos cada um por Vd; e aplicamos uma funcio

softmax para obter os pesos sobre os valores.

Na pratica, calculamos a funcao de atencao em um conjunto de consultas
simultaneamente, agrupadas em uma matriz Q. As chaves e os valores também sdo

agrupados em matrizes K e V. Calculamos a matriz de saida como:

. QK"
Attention(Q, K,V) = softmax | —— | V
Vdy,

Equacéo1i

As duas funcdes de atencdo mais comumente usadas sao atencao aditiva [2] e
atencdo por produto escalar (multiplicativa). A atencao por produto escalar é
idéntica ao nosso algoritmo, exceto pelo fator de escala 1/Vdy. A atencdo aditiva
calcula a funcao de compatibilidade usando uma rede feed-forward com uma tnica

camada oculta. Embora as duas tenham complexidade teérica semelhante, a

https://medium.com/@msmurilo/tradugéo-artigo-attention-is-all-you-need-2f7a4113b3be 7121


https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_softmax
https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_softmax
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1409.0473

22/04/2026, 16:30 [Tradugéo] Artigo: “Attention Is All You Need” | by Murilo Mazzotti Silvestrini | Medium
atencao por produto escalar é muito mais rapida e eficiente em termos de espago na
pratica, pois pode ser implementada usando cédigo altamente otimizado de

multiplicacao de matrizes.

Para valores pequenos de dy, os dois mecanismos tém desempenho semelhante,
mas a atencao aditiva supera a atengdo por produto escalar sem escalonamento
para valores maiores de di [3]. Suspeitamos que, para grandes valores de dy, os
produtos escalares aumentem em magnitude, empurrando a funcao softmax para
regides onde ela tem gradientes extremamente pequenos.* Para combater esse

efeito, escalonamos os produtos escalares por 1/+vdy.

*para ilustrar porque os produtos escalares ficam grandes, suponha que os componentes de
q e k sejam varidveis aleatorias independentes com média 0 e varidncia 1. Entdo, seu

produto escalar,

dj,
qxk= Z(Itkz
i=1

, tem média 0 e varidncia 1/+/d.

3.2.2 Atencao Multi-Cabeca

Em vez de realizar uma tnica funcio de atencao com chaves, valores e consultas de
dimensao dmodel, descobrimos que é benéfico projetar linearmente as consultas,
chaves e valores h vezes com diferentes projecdes lineares aprendidas para
dimensoes dy, di e d,, respectivamente. Em cada uma dessas versoes projetadas de
consultas, chaves e valores, realizamos a fun¢ao de atengdo em paralelo, resultando
em valores de saida de dimensao d,. Estes sdo concatenados e novamente

projetados, resultando nos valores finais, como mostrado na Figura 2.

A atencao multi-cabeca permite ao modelo atender conjuntamente a informagoes
de diferentes subespacos de representagdo em diferentes posi¢cdes. Com uma Unica

cabeca de atencao, a média inibe isso.

MultiHead(Q, K, V') = Concat(head;, . .., head; )W
where head; = Attention(QW?, KWX VW)

https://medium.com/@msmurilo/tradugéo-artigo-attention-is-all-you-need-2f7a4113b3be 8/21


https://arxiv.org/abs/1703.03906

22/04/2026, 16:30 [Tradugéo] Artigo: “Attention Is All You Need” | by Murilo Mazzotti Silvestrini | Medium

Onde as projegoes sdo matrizes de parametros

I}/{/lQ E Rdmodel Xdk’ H’ZK 6 Rdmodcleik’ I/V;V E Rdmodcl Xd’u and I‘VEO E thv deodcl

Neste trabalho, empregamos h = 8 camadas de atencdo paralelas, ou cabecas. Para
cada uma delas, usamos dy = d, = dmodel / h = 64. Devido a dimensao reduzida de
cada cabeca, o custo computacional total é semelhante ao da atengdo de uma tunica

cabeca com dimensionalidade total.

3.2.3 Aplicacdes da Atenciao em nosso Modelo

O Transformer usa aten¢ao multi-cabeca de trés maneiras diferentes:

e Nas camadas de “atencao codificador-decodificador”, as consultas vém da
camada anterior do decodificador, e as chaves e valores de memoria vém da
saida do codificador. Isso permite que cada posi¢do no decodificador atenda a
todas as posicOes na sequéncia de entrada. Isso imita os mecanismos tipicos de
atencdo codificador-decodificador em modelos de sequéncia-para-sequéncia
[@) Z} 2]

e O codificador contém camadas de auto-aten¢ao. Em uma camada de auto-
atencao, todas as chaves, valores e consultas vém do mesmo lugar, neste caso,
da saida da camada anterior no codificador. Cada posicdo no codificador pode

atender a todas as posicOes na camada anterior do codificador.

e Da mesma forma, as camadas de auto-atencao no decodificador permitem que
cada posicao no decodificador atenda a todas as posicoes no decodificador até e
incluindo aquela posicdo. Precisamos evitar o fluxo de informacdes para a
esquerda no decodificador para preservar a propriedade auto-regressiva.
Implementamos isso dentro da atenc¢do por produto escalar escalonado,
mascarando (definindo como —0) todos os valores na entrada da softmax que

correspondem a conexoes ilegais. Veja a Figura 2.

3.3 Redes Feed-Forward Ponto a Ponto

(Position-wise Feed-Forward Networks)

Além dos sub-niveis de atencao, cada uma das camadas em nosso codificador e
decodificador contém uma rede feed-forward totalmente conectada, que é aplicada
a cada posicao separadamente e de forma idéntica. Isso consiste em duas

transformacodes lineares com ativaciao ReL.U entre elas:
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FFN(z) = max(0, zW; + by)Ws + by

Equacéo 2

Embora as transformacoes lineares sejam as mesmas em diferentes posicoes, elas
usam parametros diferentes de camada para camada. Outra maneira de descrever
isso é como duas convolucoes com tamanho de kernel 1. A dimensionalidade da

entrada e saida é dmodel=512, e a camada interna tem dimensionalidade dff = 2048.

3.4 Embeddings e Softmax

Semelhante a outros modelos de transducao de sequéncia, usamos embeddings
aprendidos para converter os tokens de entrada e de saida em vetores de dimensao
dmodel. Também usamos a transformacao linear usual aprendida e a fungédo
softmax para converter a saida do decodificador em probabilidades do préximo
token previsto. Em nosso modelo, compartilhamos a mesma matriz de pesos entre
as duas camadas de embedding e a transformacao linear pré-softmax, similar a [30].

Nas camadas de embedding, multiplicamos esses pesos por vdmodel.

Layer Type Complexity per Layer Sequential Maximum Path Length
Operations

Self-Attention O(n?-d) 0(1) O(1)

Recurrent O(n - d?) O(n) O(n)

Convolutional Ok -n-d? O(1) O(logk(n))

Self-Attention (restricted) O(r-n-d) O(1) O(n/r)

Tabela 1. Comprimento maximo do caminho, complexidade por camada e numero minimo de operagdes
sequenciais para diferentes tipos de camadas. n € o comprimento da sequéncia, d € a dimensao de
representacao, k é o tamanho do kernel das convolucdes e r o tamanho da vizinhanca em auto-atencéo
restrita.

3.5 Codificacao Posicional

Como nosso modelo ndo contém recorréncia nem convolugdo, para que o modelo
faca uso da ordem da sequéncia, devemos injetar alguma informacao sobre a
posicao relativa ou absoluta dos tokens na sequéncia. Para isso, adicionamos
“codificacoes posicionais” aos embeddings de entrada nas bases das pilhas do
codificador e do decodificador. As codificacOes posicionais tém a mesma dimensao
dmodel que os embeddings, para que possam ser somadas. Ha muitas opcoes de
codificacdes posicionais, aprendidas e fixas [9].

Neste trabalho, usamos funcoes seno e cosseno de diferentes frequéncias:

https://medium.com/@msmurilo/tradugéo-artigo-attention-is-all-you-need-2f7a4113b3be 10/21


https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://pt.wikipedia.org/wiki/Word_embedding
https://pt.wikipedia.org/wiki/Fun%C3%A7%C3%A3o_softmax
https://pt.wikipedia.org/wiki/Word_embedding
https://arxiv.org/abs/1608.05859
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1705.03122

22/04/2026, 16:30 [Tradugéo] Artigo: “Attention Is All You Need” | by Murilo Mazzotti Silvestrini | Medium

PE o5 25 = sin(pos /10000 dms)
PE(pos 2i+1) = cos(pos/ 100002%’%%.)

Onde pos é a posicdo e i é a dimensdo. Ou seja, cada dimensdo da codificacdo
posicional corresponde a uma senoide. Os comprimentos de onda formam uma
progressao geométrica de 2 a 10000x27. Escolhemos essa funcédo porqué
hipotetizamos que permitiria ao modelo aprender facilmente a atender por
posicoes relativas, j4 que, para qualquer deslocamento fixo k, PE,,s.x pode ser

representado como uma funcao linear de PE,;.

Também experimentamos usar embeddings posicionais aprendidos [9] em vez
disso, e descobrimos que as duas versdes produziram resultados quase idénticos
(ver Tabela 3, linha (E)). Escolhemos a versdo senoidal porque pode permitir que o
modelo extrapole para comprimentos de sequéncia maiores do que os encontrados

durante o treinamento.

4. Por que Auto-Atencao

Nesta secdo, comparamos varios aspectos das camadas de auto-atencao com as
camadas recorrentes e convolucionais comumente usadas para mapear uma
sequéncia de representacdes de simbolos de comprimento varidvel (x;, ..., X,,) para
outra sequéncia de comprimento igual (2, ..., 2,), com x;, z; € Rd, como uma camada
oculta em um codificador ou decodificador tipico de transducao de sequéncia. Para

motivar o uso da auto-atencao, consideramos trés aspectos desejaveis.

Um deles é a complexidade computacional total por camada. Outro é a quantidade
de computacao que pode ser paralelizada, medida pelo nimero minimo de

operagoes sequenciais necessarias.

O terceiro é o comprimento do caminho entre dependéncias de longo alcance na
rede. Aprender dependéncias de longo alcance é um desafio fundamental em
muitas tarefas de transducdo de sequéncia. Um fator-chave que afeta a capacidade
de aprender tais dependéncias é o comprimento dos caminhos que os sinais de
avanco e retrocesso tém que percorrer na rede. Quanto mais curtos esses caminhos
entre qualquer combinacao de posicdes nas sequéncias de entrada e saida, mais
tacil é aprender dependéncias de longo alcance [12]. Portanto, também
comparamos o comprimento maximo do caminho entre quaisquer duas posigoes de
entrada e saida em redes compostas pelos diferentes tipos de camada.
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Como observado na Tabela 1, uma camada de auto-atencao conecta todas as
posicdes com um numero constante de operacoes executadas sequencialmente,
enquanto uma camada recorrente requer O(n) operacoes sequenciais. Em termos de
complexidade computacional, as camadas de auto-aten¢ao sao mais rapidas que as
camadas recorrentes quando o comprimento da sequéncia n € menor que a
dimensionalidade da representacado d, o que é mais frequentemente o caso com
representacoes de sentencas usadas por modelos de ponta em traducodes
automaticas, como as representacoes word-piece [28] e byte-pair [31]. Para melhorar o
desempenho computacional em tarefas que envolvem sequéncias muito longas, a
auto-atencdo poderia ser restringida a considerar apenas uma vizinhanca de
tamanho r na sequéncia de entrada centrada na respectiva posicao de saida. Isso
aumentaria o comprimento maximo do caminho para O(n/r). Planejamos investigar

essa abordagem mais a fundo em trabalhos futuros.

Uma dnica camada convolucional com largura de kernel k < n ndo conecta todos os
pares de posicoes de entrada e saida. Fazer isso requer uma pilha de O(n/ k)
camadas convolucionais no caso de kernels contiguos, ou O(logi(n)) no caso de
convolucdes dilatadas [18], aumentando o comprimento dos caminhos mais longos
entre quaisquer duas posicoes na rede. Camadas convolucionais sdo geralmente
mais caras do que camadas recorrentes, por um fator de k. Convolugdes separaveis
[6], no entanto, diminuem consideravelmente a complexidade, para O(kxnxd +n x
d?). Mesmo com k = 1, porém, a complexidade de uma convolucio separdvel é igual
a combinacdo de uma camada de auto-atencao e uma camada feed-forward ponto a

ponto, a abordagem que adotamos em nosso modelo.

Get Murilo Mazzotti Silvestrini’s stories in your inbox

Join Medium for free to get updates from this writer.
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Como beneficio adicional, a auto-atengao pode resultar em modelos mais
interpretdveis. Inspecionamos as distribuicdes de atencdo de nossos modelos e

apresentamos e discutimos exemplos no apéndice. Ndo apenas cabecgas de atencao
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individuais claramente aprendem a realizar diferentes tarefas, muitas parecem
exibir comportamentos relacionados a estrutura sintdatica e seméantica das

sentencas.

5. Treinamento

Esta secao descreve o regime de treinamento para nossos modelos.

5.1 Dados de Treinamento e Agrupamento

Treinamos no conjunto de dados padrao WMT 2014 de inglés-alemao, consistindo
em cerca de 4,5 milhdes de pares de sentencas. As sentencas foram codificadas
usando codificagdo byte-pair [3], que tem um vocabuldrio de origem-alvo
compartilhado de cerca de 37.000 tokens. Para inglés-francés, usamos o conjunto de
dados significativamente maior WMT 2014 de inglés-francés, consistindo em 36
milhdes de sentencgas e dividimos os tokens em um vocabuldrio de 32.000 palavras
[38]. Os pares de sentencas foram agrupados por comprimento aproximado da
sequéncia. Cada lote de treinamento continha um conjunto de pares de sentencas
contendo aproximadamente 25.000 tokens de origem e 25.000 tokens de destino.

5.2 Hardware e Cronograma

Treinamos nossos modelos em uma méaquina com 8 GPUs NVIDIA P100. Para nossos
modelos base usando os hiperparametros descritos ao longo do artigo, cada passo
de treinamento levou cerca de 0,4 segundos. Treinamos os modelos base por um
total de 100.000 passos ou 12 horas. Para nossos modelos grandes (descritos na
ultima linha da Tabela 3), o tempo de passo foi de 1,0 segundo. Os modelos grandes

foram treinados por 300.000 passos (3,5 dias).

5.3 Otimizador

Usamos o otimizador Adam com [3,=0.9, 3,=0.98 e € = 10~°. Variamos a taxa de

aprendizado ao longo do treinamento, de acordo com a férmula:

—0.5
‘model

-0.5

Irate = - min(step_num , step_num - warmup_steps™ ')

Equagéo 3

Isso corresponde a aumentar a taxa de aprendizado linearmente para os primeiros
passos de treinamento de warmup_steps, e diminui-la proporcionalmente a raiz

quadrada inversa do namero de passos. Usamos warmup_steps = 4000.

5.4 Regularizacao
Empregamos trés tipos de regularizacdo durante o treinamento:
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1. Dropout Residual: Aplicamos dropout [33] a saida de cada sub-camada, antes de
ser adicionada a entrada da sub-camada e normalizada. Além disso, aplicamos
dropout as somas dos embeddings e das codificacdes posicionais nas pilhas do
codificador e do decodificador. Para o modelo base, usamos uma taxa de Pdrop =
0,1.

2. Suavizacao de Rotulo: Durante o treinamento, empregamos suavizagao de rétulo
de valor ¢ = 0,1. Isso prejudica a perplexidade, pois o modelo aprende a ser mais

incerto, mas melhora a precisdo e a pontuacao BLEU.

BLEU Training Cost (FLOPs)

Model
EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

ByteNet [18] 23.75
Deep-Att + PosUnk [39] 39.2 1.0 - 1020
GNMT + RL [38] 24.6 39.92 2.3-10 1.4-10%
ConvS2S [9] 25.16  40.46 9.6-10% 1.5.10%
MOoE [32] 26.03  40.56 2.0-10 1.2.10%
Deep-Att + PosUnk Ensemble [39] 40.4 8.0-10%
GNMT + RL Ensemble [38] 2630  41.16 1.8-1020 1.1-10%!
ConvS2S Ensemble [9] 26.36 41.29 7.7-1019  1.2.10%
Transformer (base model) 27.3 38.1 3.3-10'8
Transformer (big) 284 41.8 2.3-10"

Tabela 2. O Transformer obtém melhores pontuagdes BLEU do que os modelos de ultima geragéo anteriores
nos testes newstest2014 de inglés para alemao e de inglés para francés por uma fracdo do custo de
treinamento.

6. Resultados

6.1 Traducao Automatica

Na tarefa de traducao de inglés para alemdao do WMT 2014, o modelo Transformer
grande (Transformer (big) na Tabela 2) supera os melhores modelos anteriormente
relatados (incluindo conjuntos de modelos) em mais de 2,0 BLEU, estabelecendo
uma nova pontuacao BLEU de 28,4. A configuracdo deste modelo estd listada na
ultima linha da Tabela 3. O treinamento levou 3,5 dias em 8 GPUs P100. Mesmo
nosso modelo base supera todos os modelos e conjuntos publicados anteriormente,

a uma fracao do custo de treinamento de qualquer um dos modelos competitivos.

Na tarefa de traducao de inglés para francés do WMT 2014, nosso modelo grande
atinge uma pontuacdo BLEU de 41,0, superando todos os modelos individuais

anteriormente publicados, a menos de % do custo de treinamento do modelo de

https://medium.com/@msmurilo/tradugéo-artigo-attention-is-all-you-need-2f7a4113b3be 14/21


https://jmlr.org/papers/v15/srivastava14a.html
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762

22/04/2026, 16:30 [Tradugéo] Artigo: “Attention Is All You Need” | by Murilo Mazzotti Silvestrini | Medium
estado da arte anterior. O modelo Transformer (big) treinado para inglés-francés

usou uma taxa de dropout Pdrop = 0,1, em vez de 0,3.

Para os modelos base, usamos um unico modelo obtido pela média dos dltimos 5
checkpoints, que foram gravados em intervalos de 10 minutos. Para os modelos
grandes, fizemos a média dos ultimos 20 checkpoints. Usamos busca em feixe com
um tamanho de feixe de 4 e penalidade de comprimento « = 0,6. Esses
hiperparametros foram escolhidos ap6s experimentagdo no conjunto de
desenvolvimento. Definimos o comprimento méaximo de saida durante a inferéncia
como o comprimento de entrada +50, mas terminamos mais cedo quando possivel
[38].

A Tabela 2 resume nossos resultados e compara nossa qualidade de traducao e
custos de treinamento com outras arquiteturas de modelos da literatura. Estimamos
o niamero de operacdes de ponto flutuante usadas para treinar um modelo
multiplicando o tempo de treinamento, o numero de GPUs usadas e uma estimativa
da capacidade de ponto flutuante de precisdo Unica sustentada de cada GPU
(usamos valores de 2.8, 3.7, 6.0 e 9.5 TFLOPS para K80, K40, M40 e P100,

respectivamente).

6.2 Variagoes do Modelo

Para avaliar a importancia de diferentes componentes do Transformer, variamos
nosso modelo base de diferentes maneiras, medindo a mudanca de desempenho na
traducdo de inglés para alemao no conjunto de desenvolvimento, newstest2013.
Usamos busca em feixe como descrito na secdo anterior, mas sem a média dos

checkpoints. Apresentamos esses resultados na Tabela 3.
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_ train | PPL  BLEU params
N dm()dc] dﬂ h dk d?} Pd:i‘op €ls steps (deV) (dev) X 106

base | 6 512 2048 8 64 64 0.1 0.1 100K | 492 258 65
1 512 512 529 249
(A) 4 128 128 5.00 255
16 32 32 491 25.8
32 16 16 5.01 254

16 5.16 25.1 58

®B) 32 501 254 60

2 6.11 5.7 36

4 5.19 253 50

8 488 255 80

©) 256 32 32 575 245 28

1024 128 128 466  26.0 168

1024 5.12 254 53

4096 475 262 90
0.0 577 246
0.2 495 255
D) 0.0 467 253
0.2 547 257
(E) positional embedding instead of sinusoids 492  25.7

big | 6 1024 4096 16 0.3 300K | 433 264 213

Tabela 3. Variagdes na arquitetura do Transformer. Os valores néo listados sdo idénticos aos do modelo

base. Todas as métricas estdo no conjunto de desenvolvimento de traduc¢do de inglés para alemé&o,

newstest2013. As perplexidades listadas sdo por palavra, de acordo com nossa codificacdo de pares de

bytes, e ndo devem ser comparadas as perplexidades por palavra.

Na Tabela 3, linhas (A), variamos o numero de cabecas de atencao e as dimensoes

das chaves e valores de atencdao, mantendo constante a quantidade de computacao,

conforme descrito na Se¢do 3.2.2. Embora a atencao de cabeca tnica seja 0,9 BLEU

pior do que a melhor configuracdo, a qualidade também diminui com muitas

cabecas.

Na Tabela 3, linhas (B), observamos que reduzir o tamanho da chave de atencao dj

prejudica a qualidade do modelo. Isso sugere que determinar a compatibilidade nao
é facil e que uma funcao de compatibilidade mais sofisticada do que o produto

escalar pode ser benéfica. Observamos ainda, nas linhas (C) e (D), que, como

esperado, modelos maiores sdo melhores, e o dropout é muito util para evitar o

overfitting. Na linha (E), substituimos nossa codificacdo posicional senoidal por

embeddings posicionais aprendidos [9] e observamos resultados quase idénticos ao

modelo base.

6.3 Analise Constituinte do Inglés

Para avaliar se o Transformer pode se generalizar para outras tarefas, realizamos

experimentos na analise constituinte do inglés. Esta tarefa apresenta desafios
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especificos: a saida estd sujeita a fortes restri¢oes estruturais e é significativamente
mais longa que a entrada. Além disso, modelos de sequéncia-para-sequéncia
baseados em RNNs nao conseguiram atingir resultados de estado da arte em

regimes de dados pequenos [37].

Treinamos um Transformer de 4 camadas com dmodel = 1024 na parte do Wall Street
Journal (WSJ) do Penn Treebank [25], cerca de 40.000 sentencas de treinamento.
Também o treinamos em um cendrio semi-supervisionado, usando os corpora de
alta confianca e BerkeleyParser, com aproximadamente 17 milhdes de sentencas
[37]. Usamos um vocabuldrio de 16.000 tokens para o cenario apenas WSJ e um

vocabulario de 32.000 tokens para o cenario semi-supervisionado.

Realizamos apenas um pequeno numero de experimentos para selecionar o
dropout, tanto atengdo quanto residual (Secdo 5.4), taxas de aprendizado e tamanho
de feixe no conjunto de desenvolvimento da Sec¢do 2.2, todos os outros parametros
permaneceram inalterados em relacdo ao modelo base de traducao inglés-alemao.
Durante a inferéncia, aumentamos o comprimento maximo de saida para o
comprimento de entrada +300. Usamos um tamanho de feixe de 21 e o = 0,3 para

ambos os cenarios WS]J e semi-supervisionado.

Nossos resultados na Tabela 4 mostram que, apesar da falta de ajuste especifico para
a tarefa, nosso modelo apresenta desempenho surpreendentemente bom, obtendo
melhores resultados do que todos os modelos anteriormente relatados, com excecao

da Gramatica de Rede Neural Recorrente [8].

Parser Training WSJ 23 F1
Vinyals & Kaiser el al. (2014) [37] | WSJ only, discriminative 88.3
Petrov et al. (2006) [29] WSJ only, discriminative 90.4
Zhu et al. (2013) [40] WSJ only, discriminative 90.4
Dyer et al. (2016) [8] WSJ only, discriminative 91.7
Transformer (4 layers) WSJ only, discriminative 01.3
Zhu et al. (2013) [40] semi-supervised 91.3
Huang & Harper (2009) [14] semi-supervised 91.3
McClosky et al. (2006) [26] semi-supervised 92.1
Vinyals & Kaiser el al. (2014) [37] semi-supervised 92.1
Transformer (4 layers) semi-supervised 92.7
Luong et al. (2015) [23] multi-task 93.0
Dyer et al. (2016) [8] generative 93.3

Tabela 4. O Transformer generaliza bem para a analise do eleitorado inglés (os resultados estdo na Secédo 2.3
do WSJ
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Em contraste com os modelos de sequéncia-para-sequéncia baseados em RNNs [37],
o Transformer supera o Berkeley-Parser [29] mesmo quando treinado apenas no

conjunto de treinamento WS]J de 40.000 sentencas.

7. Conclusao

Neste trabalho, apresentamos o Transformer, o primeiro modelo de transducao de
sequéncia baseado inteiramente em atencao, substituindo as camadas recorrentes
mais comumente usadas em arquiteturas de codificador-decodificador por auto-

atencao multi-cabeca.

Para tarefas de tradugdo, o Transformer pode ser treinado significativamente mais
rapido do que arquiteturas baseadas em camadas recorrentes ou convolucionais.
Em ambas as tarefas de traducao do WMT 2014 de inglés-para-alemao e inglés-para-
francés, alcangamos um novo estado da arte. Na primeira tarefa, nosso melhor

modelo supera até mesmo todos os conjuntos de modelos anteriormente relatados.

Estamos entusiasmados com o futuro dos modelos baseados em atencao e
planejamos aplica-los a outras tarefas. Pretendemos estender o Transformer para
problemas envolvendo modalidades de entrada e saida além de texto e investigar
mecanismos de atencao local e restrita para lidar de maneira eficiente com grandes
entradas e saidas, como imagens, dudio e video. Tornar a geracao menos sequencial

é outro objetivo de nossa pesquisa.

O cédigo que usamos para treinar e avaliar nossos modelos estd disponivel em

https://github.com/tensorflow/tensor2tensor.

Agradecimentos. Somos gratos a Nal Kalchbrenner e Stephan Gouws por seus

comentarios frutiferos, correcdes e inspiragao.
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