
漫画 Transformer: 手把手用数学公式推导

我学习的时候总有个执念：这个背后的底层原理是什么？

这个执念经常会让我在理解新的知识的时候，造成很大的障碍。如果我不能理解它的

底层原理，我就很难去理解在它基础上构建的知识。

GPT正属于这类型。

我曾经看了不下于几十篇关于Tranformer的视频、教程，但是最后特别是对于Q、

K、V非常迷惑。

这篇文章完全解开了我之前的困惑。所以希望大家一定耐心看完。

Khan 2024年12月13日 20:21 美国 标题已修改Original AI大模型世界
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纽约的 Transformer（由PhotoFunia 创建）

第一步 - 定义数据集

用于创建 ChatGPT 的数据集为 570 GB。但是，我们只是为了说明问题，所以我们使用一

个非常小的数据集来执行可视化的数值计算。

我们的整个数据集仅包含三个句子

我们的整个数据集只包含三个句子，这些句子都是来自电视剧的对话。尽管我们的数据集

已经清理过，但在 ChatGPT 创建等现实场景中，清理一个 570GB 的数据集需要大量的努

力。

第二步——计算词汇量

词汇量也就是我们数据集中独特单词的总数。它可以通过以下公式计算，其中独特单词 的

总数为N。



词汇量公式，其中 N 为总词数

为了找到 N，我们需要将我们的数据集分解成单个单词。

这里用到了一点点集合的知识哦～

计算变量 N

在获得 N 之后，我们执行集合操作以删除重复项，然后我们可以计算独特单词的数量以确

定词汇量。

查找词汇量大小

因此，词汇量大小为23，因为我们的数据集中有23 个独特的单词。



步骤 3 — Encoding 编码

现在，我们需要为每个单独的单词分配一个唯一的数字。

为每个单词Encoding 编码

我们已将单个 Token 视为一个单词并为其分配一个数字，ChatGPT 则使用此公式将单词的

一部分视为单个Token ： 1 个Token = 0.75 个单词

Encoding 完整个数据集后，现在是时候选择我们的输入并开始使用 Transformer 架构工

作了。

步骤 4 — 计算嵌入Embedding

让我们从我们的语料库中选取一个将在我们的 Transformer 架构中处理的句子。

输入（input）以供 Transformer 使用

我们已经选择了我们的输入，并需要为其找到一个嵌入向量。原始论文为每个输入词使用

了一个 512 维的嵌入向量。



原始论文使用 512 维向量

由于在我们的情况下，我们需要使用较小的嵌入向量维度来可视化计算的进行过程。因

此，我们将使用嵌入向量的维度 6 。

大小 6 其实是靠经验得来的。不过也有大拿给出了一个公式：

          n > 8.33logN

嵌入输入向量

这些嵌入向量的值介于 0 和 1 之间，我们先用随机数来填充一下矩阵。



 随着我们的 transformer 开始理解词语之间的含义，这些值随后会通过计算了更新（学

习）。

步骤 5 — 计算位置嵌入Positional Embedding

现在我们需要为我们的输入Input 计算位置嵌入Positional Embedding。

根据嵌入向量中第 i 个值的每个词的位置，有两种计算位置嵌入Positional Embedding的

公式：

位置嵌入公式

正如您所知，我们的输入句子是“when you play the game of thrones”，起始词

是“when” ，起始索引（POS）值为 0，维度（d）为 6。

对于 i 从 0 to 5 ，我们计算输入句子第一个词的位置嵌入Positional Embedding：



位置嵌入：单词：when

同样，我们可以为我们输入句子（input）中的所有单词计算位置嵌入Positional

Embedding。

计算输入的位置嵌入（计算出的值已四舍五入）

步骤 6 — 连接位置和词嵌入Concatenating Positional and
Word Embeddings

在计算位置嵌入后，我们需要添加词嵌入Word Embedding和位置嵌入Positional

Embedding。



连接步骤

这个由两个矩阵（词嵌入矩阵和位置嵌入矩阵）组合而成的结果矩阵将被视为编码部分的

输入。

步骤 7 — 多头注意力Multi Head Attention

多头注意力由许多单头注意力组成。

我们需要组合多少个单头注意力取决于我们。

例如，Meta 的 LLaMA LLM 在编码器架构中使用了 32 个单头注意力。

以下是单头注意力外观的示意图。

单头注意力机制在 Transformer 中有三个输入：查询Query、键Key和值Value。

这些矩阵是通过将之前计算的相同矩阵的转置与词嵌入矩阵和位置嵌入矩阵相加，乘以不

同的权重矩阵获得的。



假设，为了计算查询矩阵Query，权重矩阵的行数必须与转置矩阵的列数相同，而权重矩

阵的列数可以是任意的；例如，我们假设权重矩阵中有 4 列。

权重矩阵中的值是 0 和 1 之间随机数，当我们的转换器开始学习这些词的意义时，这些值

将随后被更新。

计算查询矩阵Query

同样，我们可以使用相同的程序来计算键 和值 矩阵，但权重矩阵中的值必须对两者都不

同。

计算键Key和值Value矩阵

因此，在矩阵相乘后，得到的结果查询Query、键Key 和值Value 如下：



查询、键、值矩阵

现在我们已经有了这三个矩阵，让我们一步一步地开始计算单头注意力。



查询与键的矩阵乘法

为了缩放结果矩阵，我们必须重复使用我们的嵌入向量（embedding vector）的维度，即

6 。

缩放结果矩阵，维度为5

下一步是掩码是可选的，这里我们不计算。

掩码就像告诉模型只关注某个点之前发生的事情，在确定句子中不同单词的重要性时

不要窥视未来。它帮助模型以逐步的方式理解事物，而不会通过提前查看来作弊。

因此，我们现在将对缩放后的结果矩阵应用softmax 操作。



应用 softmax 到结果矩阵

执行最终的乘法步骤以从单头注意力中获取结果矩阵。

计算单头注意力的最终矩阵

我们已经计算了单头注意力，而多头注意力由多个单头注意力组成，正如我之前所述。下

面是它的可视化效果：



多头注意力机制在 Transformer 中

每个单头注意力有三个输入：查询、键和值，每个都有不同的权重集。一旦所有单头注意

力输出它们的结果矩阵，它们将被连接起来，最终的连接矩阵再次通过乘以一组随机初始

化的权重矩阵进行线性变换，这些权重矩阵将在 transformer 开始训练时进行更新。

由于在我们的情况下，我们考虑的是单头注意力，但如果我们在处理多头注意力，它看起

来是这样的。

单头注意力与多头注意力

在任何情况下，无论是单头注意力还是多头注意力，结果矩阵都需要再次通过乘以一组权



重矩阵进行线性变换。

标准化单头注意力矩阵

确保线性权重矩阵的列数必须等于我们之前计算的矩阵（词嵌入 + 位置嵌入）的列数，因

为在下一步，我们将把结果归一化矩阵与（词嵌入 + 位置嵌入）矩阵相加。

输出多头注意力矩阵

我们已计算出多头注意力的结果矩阵，接下来，我们将进行添加和归一化步骤。

步骤 8 — 添加和归一化

一旦我们从多头注意力中获取到结果矩阵，我们必须将其添加到我们的原始矩阵中。我们



先来做这个。

添加矩阵以执行加法和范数步骤

为了规范化上述矩阵，我们需要计算每行的均值和标准差。

计算均值和标准差

我们用矩阵中每个值减去对应行的平均值，然后除以对应的标准差。



标准化结果矩阵

添加一个小的误差值可以防止分母为零，从而避免使整个项趋于无穷大。

步骤 9 — 前馈网络

在将矩阵归一化后，它将通过前馈网络进行处理。我们将使用一个非常基本的网络，该网

络只包含一个线性层和一个 ReLU 激活函数层。这是它的视觉外观：

前馈网络比较

首先，我们需要通过将我们最后计算的矩阵与一组随机的权重矩阵相乘来计算线性层，该



权重矩阵在 transformer 开始学习时将更新，并将结果矩阵添加到一个也包含随机值的偏

置矩阵中。

计算线性层

在计算线性层之后，我们需要将其通过 ReLU 层并使用其公式。



计算 ReLU 层

第 10 步 — 再次添加和归一化

一旦我们从前馈网络获得结果矩阵，我们必须将其添加到从先前添加和归一化步骤获得的

矩阵中，然后使用行均值和标准差对其进行归一化。

添加和归一化在前馈网络之后

该加法和归一化步骤的输出矩阵将作为解码器部分中存在的多头注意力机制之一的查询和

键矩阵，您可以通过从加法和归一化追踪到解码器部分来轻松理解。



步骤 11 — 解码器部分

好消息是，到目前为止，我们已经计算了编码器部分，我们所执行的每一个步骤，从编码

我们的数据集到将我们的矩阵通过前馈网络传递，都是独特的。这意味着我们之前没有计

算过它们。但从现在开始，所有即将到来的步骤，即变换器（解码器部分）的剩余架构，

都将涉及类似类型的矩阵乘法。

查看我们的 Transformer 架构。到目前为止我们已经覆盖的内容以及我们还需要覆盖的内

容：

即将进行的步骤插图

我们不会计算整个解码器，因为其中大部分部分包含与我们已经在编码器中完成的类似计

算。详细计算解码器只会因为重复步骤而使博客变长。相反，我们只需要关注解码器的输

入和输出计算。



在训练时，解码器有两个输入。一个是来自编码器，其中最后一个加和归一化层的输出矩

阵作为查询和键，用于解码器部分的第二个多头注意力层。以下是它的可视化（来自

batool haider）：

可视化来自巴图尔•海德

当值矩阵来自解码器在第一次添加和归一化 步骤之后。

解码器的第二个输入是预测的文本。如果你还记得，我们输入到编码器的是 当你玩权力的游

戏 ，所以解码器的输入是预测的文本，在我们的例子中是 你赢或你死 。

但是预测输入文本需要遵循一个标准的令牌包装，使 transformer 知道从哪里开始和在哪

里结束。



输入：编码器与解码器的比较

在哪里 <start>  和 <end>  是两个新标记被引入。此外，解码器每次只接受一个标记作为输

入。这意味着 <start>  将作为输入，而 你  必须是它的预测文本。

解码器输入 单词

正如我们已知，这些嵌入值充满了随机值，这些值将在训练过程中更新。

计算剩余的块，方法与我们之前在编码器部分计算的方法相同。



计算解码器

在深入任何更详细的内容之前，我们需要理解什么是掩码多头注意力，通过一个简单的数

学例子来说明。

步骤 12 — 理解掩码多头注意力

在 Transformer 中，掩码多头注意力就像模型用来关注句子不同部分的聚光灯。它很特

别，因为它不让模型通过查看句子后面的单词来作弊。这有助于模型逐步理解和生成句

子，这对于像说话或把单词翻译成另一种语言这样的任务很重要。

假设我们有一个以下输入矩阵，其中每一行代表序列中的一个位置，每一列代表一个特

征：

输入矩阵，用于掩码多头注意力

现在，让我们了解具有两个头的掩码多头注意力组件

1. 线性投影（查询、键、值）：假设每个头的线性投影：线性投影（查询、键、值）： 假

设每个头的线性投影：头 1：_Wq_1,_Wk_1,_Wv_1 和头 2：_Wq_2,_Wk_2,_Wv_2

2. 计算注意力分数：对于每个头，使用查询和键的点积来计算注意力分数，并应用掩码以

防止关注未来的位置。



3. 应用 Softmax：应用 softmax 函数以获得注意力权重。

4. < strong id=0 > 加权求和（值）： 将注意力权重乘以值以获得每个头的加权求和。

5. 将两个头的输出连接起来并应用线性变换。

让我们做一个简化的计算：

假设两个条件

• 强 _Wq_1 = _Wk_1 = _Wv_1 = _Wq_2 = _Wk_2 = _Wv_2 = _I_，单位矩阵。

• Q=K=V=输入矩阵

掩码多头注意力（两个头）

步骤将两个注意力头的输出合并成一个单一的信息集。

想象你有两个朋友，他们各自给你提供关于问题的建议。合并他们的建议意味着将这两条

建议放在一起，以便你能够更全面地了解他们的建议。

在 Transformer 模型中，这一步骤有助于从多个角度捕捉输入数据的各个方面，有助于模

型在进一步处理中使用更丰富的表示。



步骤 13 — 计算预测单词

输出矩阵必须包含与输入矩阵相同的行数，而列数可以是任何数量。在这里，我们处理 6

。

解码器输出添加和归一化

解码器的最后一个添加和归一化块的结果矩阵必须展平，以便与线性层匹配，以找到我们

数据集（语料库）中每个独特单词的预测概率。

将最后一个加和范数块矩阵展平

这个展平层将通过一个线性层传递，以计算我们数据集中每个独特单词的logits（得分）。



计算对数几率

一旦我们获得 logits，就可以使用softmax 函数对它们进行归一化，并找到包含最高概率

的单词。



寻找预测的词

因此，根据我们的计算，解码器预测的词是 你 。

解码器的最终输出

这个预测的单词 你 将被视为解码器的输入单词，这个过程会一直持续到预测到 <end> 标记

为止。

重要要点

1. 上述示例非常简单，因为它不涉及 epoch 或其他只能使用 Python 等编程语言可视化

的重要参数。

2. 它只展示了训练过程，而使用这种方法无法直观地看到评估或测试。

3. 掩码多头注意力可以用来防止 transformer 查看未来，有助于避免模型过拟合。

结论

在这篇博客中，我向您展示了一种非常基础的通过矩阵方法来理解 transformers 数学工作

原理的方式。我们应用了位置编码、softmax、前馈网络，最重要的是多头注意力。

未来，我将发布更多关于变压器和LLM的博客，因为我的核心关注点是自然语言处理。更



重要的是，如果你想从头开始使用 Python 构建自己的百万参数LLM，我已经写了一篇关

于这个的博客，它在 Medium 上受到了很多赞赏。你可以在这里阅读：

度过一个愉快的阅读时光！


