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Couche d’attention
Idée  : On calcule une distribution de probabilité pour déterminer sur quelle partie de 
l’entrée il faut se concentrer en fonction d’une requête.

Entrées/paramètres : 

● Le vecteur de la requête : q (dim. DQ)
● Le vecteur d’entrée : X (dim NXxDX)
● Une fonction de similarité  : fatt

Calculs  :

● Le vecteur de similarité  : e, ei=fatt(q, Xi)
● Les poids de l’attention :  a = softmax(e)
● Le vecteur de sortie : y = ∑iaiXi
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Couche d’attention - Fonction de similarité
● Les paramètres se seulement  souvent ici.
● Exemples classique :

○ Produit scalaire (pas de paramètre)
○ Produit scalaire normalisé : 
○ Produit scalaire + fonction linéaire (voir après)

(Origine de la racine carrée. Si a est un vecteur avec toutes ses composantes égales, on 
a                                         . La dimension augmente artificiellement la norme. Si la 
norme est trop grande, le produit scalaire aussi et le softmax sature) 
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Les poids d’attention sont facilement interprétables

15

Bahdanau, D. (2014). Neural machine translation by jointly learning 
to align and translate
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On peut faire la même chose avec des images
On utilise la sortie des convolutions
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Xu, K. (2015). Show, attend and tell: Neural image caption 
generation with visual attention
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On peut faire la même chose avec des images
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Xu, K. (2015). Show, attend and tell: Neural image caption 
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Couche d’attention - Ajouter de la complexité
Entrées/paramètres : 

● Le vecteur de la requête : q (dim. DQ)
● Le vecteur d’entrée : X (dim NXxDX)
● Une fonction de similarité  : fatt

Calculs  :

● Le vecteur de similarité  : e, ei=fatt(q, Xi)
● Les poids de l’attention :  a = softmax(e)
● Le vecteur de sortie : y = ∑iaiXi
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Couche d’attention - La requête peut être une matrice
Entrées/paramètres : 

● La matrices des requêtes : Q (dim. NQxDQ)
● Le vecteur d’entrée : X (dim NXxDQ)
● Une fonction de similarité  : Produits scalaires

Calculs  :

● Le vecteur de similarité  : E = QXT/ sqrt(𝐷Q)
● Les poids de l’attention :  A = softmax(E, dim=1)
● Le vecteur de sortie : y = AX
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Ei,j = Qi·Xj / sqrt(DQ)

On compare chaque 
entrée avec chaque 
requête
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Couche d’attention - On peut transformer l’entrée
Entrées/paramètres : 

● La matrices des requêtes : Q (dim. NQxDQ)
● Le vecteur d’entrée : X (dim NXxDX)
● Une fonction de similarité  : Produits scalaires
● Matrice des clefs  : WK (DXxDQ)
● Matrice des valeurs  : WV(DXxDV)

Calculs  :

● Matrice des clefs : K = XWK
● Matrice des valeurs : V = XWV 
● Le vecteur de similarité  : E = QKT/ sqrt(𝐷Q)
● Les poids de l’attention :  A = softmax(E, dim=1)
● Le vecteur de sortie : y = AV
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Entrées/paramètres : 

● Le vecteur d’entrée : X (dim NXxDX)
● Une fonction de similarité  : Produits scalaires
● Matrice des clefs  : WK (DXxDQ)
● Matrice des valeurs  : WV(DXxDV)
● La matrices des requêtes : WQ (dim. DXxDQ)

Calculs  :

● Vecteurs de requête : Q = XWQ
● Matrice des clefs : K = XWK
● Matrice des valeurs : V = XWV 
● Le vecteur de similarité  : E = QKT/ sqrt(𝐷Q)
● Les poids de l’attention :  A = softmax(E, dim=1)
● Le vecteur de sortie : y = AV
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Self attention - Remarque sur la position
La self-attention est invariante par une permutation

=> Changer la position de chaque entrée change la position de la sortie de la même 
manière.

24

Y3Y2Y1

X1 X2 X3

Y3

X3

Y1

X1

Y2

X2



CSC 8607 Deep Learning

Self attention - Remarque sur la position
La self-attention est invariante par une permutation

=> Changer la position de chaque entrée change la position de la sortie de la même 
manière.

Solution : encoder la position dans l’entrée (c.f. Cours suivant)
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Self attention - Remarque sur le futur
● Pendant l’entraînement, on ne peut pas toujours supposé que l’on a accès aux 

entrées futures
○ Mais on veut quand même faire une multiplication de matrice (parallélisable)
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Self attention - Remarque sur le futur
● Pendant l’entraînement, on ne peut pas toujours supposé que l’on a accès aux 

entrées futures
○ Mais on veut quand même faire une multiplication de matrice (parallélisable)

● Solution : Cacher manuellement des morceaux de matrices (Masked self 
attention)
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Multihead - Multiplier les couches d’attention sans augmenter la 
profondeur.
Si :

Alors : 

Avec :
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Multihead - Multiplier les couches d’attention sans augmenter la 
profondeur.
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Vaswani, A. (2017). Attention is all you need
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RNN vs Self-Attention
RNN

+ Fonctionne avec de longues 
séquences

+ Peu de paramètres
- Non parallélisable

30

Self-attention

+ Fonctionne avec de longues 
séquences

+ Hautement parallélisable : chaque 
sortie est calculée en parallèle

- Demande beaucoup de mémoire
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La suite…
La self-attention nous emmène à Transformers qui nous emmène à BERT, GPT, 
ChatGPT, DeepSeek, …

On verra tout ça dans le prochain cours.
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En résumé
● L’attention est un mécanisme permettant de se concentrer sur une partie précise 

de l’entrée
● Plusieurs variantes :

○ Self-attention
○ Masked self-attention
○ Multi-head
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