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Évolution
• Word alignment (précédent)

– attention input-output

– réseau a( ) calculant l’attention peu profond

• Attention is all you need
– attention input-input, 

input-output, output-output

– beaucoup plus de profondeur

– Aucune récurrence

– Plus facile à entraîner 
• Gradient se propage bien

• Facilité à paralléliser (car non-séquentiel)

– Utilise le self-attention
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Multi-head : attentions combinées
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• Chaque tête peut apprendre des relations temporelles 
différentes (+ grande flexibilité)

• Interprétabilité des résultats

plusieurs séries (têtes), à combiner

mêmes séries en entrées



Single-head : mémoire associative

• Voir comme une mémoire associative, 
version soft d’un dictionnaire Python

– clefs + valeurs

– requête

– fonction de distance requête-clefs
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Single-head : mémoire associative

• Similarité cosinus (cosine distance)

• Utilisation du softmax pour les 
pondérations

• Compacter toutes les requêtes qi

dans une matrice Q

– optimisation GPU pour matrice-
matrice malgré le facteur O(T2)
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headi : Scaled Dot-Product Attention
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• Self-attention : V K Q 
(notation diverge du papier)



headi : Scaled Dot-Product Attention
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+

• Self-attention : V K Q 
(notation diverge du papier)



headi : Scaled Dot-Product Attention
• Self-attention : 
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headi

V K Q 

+

(notation diverge du papier)



Attention
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Avantages du self-attention

• Facilité à paralléliser le calcul

– RNN est fondamentalement séquentiel

• Longueur fixe du chemin dans le graphe 
de calcul pour les dépendances à longue-
portée

– plus de vanishing gradient

– RNN : longueur dépend du nombre 
d’itérations
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Multi-head attention
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Réduction de dimensionnalité 
linéaire : temps de calcul des 
têtes est le même que pour 1 

tête sans projection

dmodel

Multi-
branche

Vnotation diverge du papier K Q

WO

notation diverge du papier



Similarité 
avec ResNext
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Concat

Linear
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Architecture complète
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Entrée x0, …, xT



Profondeur
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Entrée x0, …, xT

x6

6x

6 2 6 3 30    « couches »



Architecture
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fc + ReLU + fc

fc + ReLU + fc

Style ResNet

Style ResNet

Entrée x0, …, xT



Répartition de l’attention
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Attention
Input-Input

Attention
Input-Output

Attention
Output-Output

Q

Entrée x0, …, xT
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Probabilités
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Génération séquence de sortie o
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Génération séquence de sortie o
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Génération séquence de sortie o
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44Sortie

Probabilités

Entrée x0, …, xT

• Perte de l’ordre car l’approche 
est similaire à CBOW 
(continuous bag-of-words)

• Additionne à l’embedding un 
vecteur encodant les positions

• Redonne un signal sur l’ordre 
des mots

Encodage position sinus/cosinus
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Résultats
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