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背景简介

• 预期收获
– 1. 复习seq2seq框架、注意力机制基本思想

– 2. 理解Multi-Head Attention的算法原理

– 3. 了解Transformer的算法流程

– 4. 了解Multi-Head Attention的应用
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背景介绍
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• 机器学习基础架构[1]

____________________________
[1] 林轩田，机器学习基石



背景简介
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次新股低迷黄山胶囊跌停

• 情感分类

• 机器翻译
Attention层我喜欢运动 I 我喜欢运动 I

Attention层



背景介绍
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2014，
Recurrent Models
of Visual Attention

2014~2015，
Attention in Neural
Machine Translation

2015~2016，
Attention-based 
RNN/CNN in NLP

2017，
Transformer
Multi-Head Attention



背景简介
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Representation or 
Embedding

𝑧 1
,𝑧
2
,⋯
,𝑧
𝑁

Encoder Decoder

• Encoder-Decoder框架
– 编码器: 从单词序列到句子表示

– 解码器: 从句子表示转化为单词序列分布

Seq2Seq

Encoder-Decoder 
Framework

Input 
text

Target 
text



背景简介
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我 爱 中 国

I love China

• 方向-单向或双向

• 深度-单层或多层

• 类型-RNN、LSTM或GRU

Seq2Seq

Encoder-Decoder 
Framework

RNN/LSTM/GRU



背景简介
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• RNN网络的缺点：
– RNN的序列特性导致其难以并行化

• GNMT需要96块GPU训练一周

– 长距离和层级化的依赖关系难以建立
• 句法信息，指代信息

Seq2Seq

Encoder-Decoder 
Framework

RNN/LSTM/GRU



背景简介
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Seq2Seq

Encoder-Decoder 
Framework

RNN/LSTM/GRU

Transformer

• Transformer for Neural Machine 

Translation
– 高度并行化网络

• 抛弃Recurrent结构，训练速度提升数倍

– 层级化信息的捕捉

• 构建多层神经网络

– 指代信息等丰富上下文信息的引入

• Multi-Head Attention, Self-attention

比如在机器翻译中，只有理解了it指代
谁，才能更好地翻译之后的句子



Transformer中的Multi-Head Attention

基本概念



基本概念
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• Attention函数的本质可以被描述为一个查询（query）到一系列

（键key-值value）对的映射。
– 语言学角度：描述词与词之间的关联关系

– 机器学习角度：神经网络隐层之间的相似度表示

– 一个基于内容的查询的过程

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦, 𝑆𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 = 
𝑖=1

𝑙𝑠
𝑆𝑖𝑚𝑖𝑙𝑎𝑟𝑦𝑙𝑖𝑡𝑦 𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦, 𝐾𝑒𝑦𝑖 ∗ 𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒𝑖

在阅读理解任务中，Q是篇章的词向量序列，取K=V为问题的词向量序列，那么输出就
是所谓的Aligned Question Embedding(对齐问题的向量)。
在机器翻译任务中，Q是解码器中的隐层向量，K和V为原始文本的词向量。



基本概念
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Value1

Attention 
Value

Query

Key1

f(Q,K)

s1

类SoftMax()归一化

*

阶段1

阶段2

阶段3

f 𝑄, 𝐾 =

𝑄𝑇𝐾

𝑄𝑇𝑊𝑎𝐾𝑖
𝑊𝑎 𝑄;𝐾𝑖

𝑣𝑎
𝑇 tanh 𝑊𝑎𝑄 + 𝑈𝑎𝐾𝑖

a1

Key2 Key3 Key4

f(Q,K) f(Q,K)f(Q,K)

s2 s4s3

a2 a3 a4

Value1 Value1 Value1

* * *+ + +

dot
general
concat
preceptron

𝑎𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 𝑓 𝑄, 𝐾𝑖 =
exp(𝑓(𝑄, 𝐾𝑖))

 𝑗 exp(𝑓(𝑄, 𝐾𝑖))

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 
𝑖
𝑎𝑖 𝑉𝑖

篇章
向量

问题的词向量

目前在NLP研究中，K和V常常都是同一个，即
K=V。

问题的词向量



基本概念
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𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑄𝑢𝑒𝑟𝑦, 𝑆𝑜𝑢𝑟𝑐𝑒 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑋, 𝑋, 𝑋

• Self-attention，即“自注意力”：
– 在序列内部做Attention，寻找序列内部的联系

– 句子内词与词之间的关联关系

– 可以用于解决指代消解等问题

𝐾 = 𝑉 = 𝑄 = 𝑋



Transformer中的Multi-Head Attention

算法原理



算法原理
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P RNN无法并行计算，长距离和层级化的依赖关系难以建
立

C 计算资源充足

D 模型设计思路，如何提取包含丰富信息的向量

L CCF A类（NIPS 2017）

T 提出Transformer模型完成机器翻译任务

I 原始句子

P
1.初始化词向量
2.对原始句子进行编码，构建句子矩阵
3.对句子矩阵进行解码，依次预测下一时刻输出的单词

O 翻译好的句子



算法原理
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• Transformer



算法原理

• Multi-Head 

Attention
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算法原理
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𝐴ttention 𝑄, 𝐾, 𝑉 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄𝐾𝑇

𝑑𝑘
)

• Scaled Dot-Product Attention

多除一个𝑑𝑘（为K的维度）起到调节作
用，使得内积不至于太大



算法原理
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ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄
, 𝐾𝑊𝑖

𝐾 , 𝑉𝑊𝑖
𝑉)

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑𝑖 𝑄,𝐾, 𝑉 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1, ⋯ , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)𝑊
𝑂

• Multi-Head Attention
– 所谓“多头”（Multi-Head），就是只多做几次同样的事情（参数不共享），

然后把结果拼接

– 好处是可以允许模型在不同的表示子空间里学习到相关的信息

– 类似于CNN中多个卷积核的思想



算法原理
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模型共包含三个attention成分：
1. encoder的self-attention、2. decoder的self-attention、

3.连接encoder和decoder的attention。



算法原理

• 输入：一个句子𝑧 = 𝑧1, 𝑧2, ⋯ , 𝑧𝑛 ,它是原始句子x = 𝑥1, 𝑥2,⋯ , 𝑥𝑛 的Embedding,其

中n是句子长度。

• 输出：翻译好的句子 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝑛 的Embedding，其中n是句子长度。
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Encoder

• 输入𝑧 ∈ 𝑅𝑛×𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙

• 输出大小不变

• Position Encoding

• 6个Block
– Multi-Head Attention

– Position-wise Feed Forward

– Residual connection
• LayerNorm(x+Sublayer(x))

• 引入了残差，尽可能保留原始输入x的

信息

– 𝑑𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 = 512

Decoder

• Positional Encoding

• 6个Block
– Multi-Head Attention(with 

mask)

• 采用0-1 mask消除右侧 单词

对当前单词attention的影响

– Multi-Head Attention(with 

encoder)
• 使用Encoder的输出作为一部

分输入

– Position-wise Feed 

Forward

– Residual connection



优劣分析

Transformer中的Multi-Head Attention



优劣分析
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• Self-attetion的优势
– 时间复杂度较小

– 可以很好并行计算

– 可以捕获长距离依赖关系，一步到位捕捉全局关系



优劣分析
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应用总结

Transformer中的Multi-Head Attention



应用总结

• Multi-Head Attention的应用
– 机器翻译

– BERT：Pre-training of Deep Bidrectional Transformers for 

Language Understanding

• feature-based: 把表征作为feature提供给下游任务

• fine-tuning: 微调预训练的参数

27
BERT在极少的数据集上表现非常出色，
解决NLP中数据标注难的问题

BERT开源的多个版本的模型：

BERT提出之后，作为一个Word2Vec的替代者，其
在NLP领域的11个方向刷新了最高成绩，可以说是近年
来自残差网络最优突破性的一项技术



应用总结

• Self attention
– Text Respresentation

– Reading comprehension

– Natural Language Inference

– Relation Extraction

– Semantic Role Labelling
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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