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Transformer
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Jurafsky and Martin 3rd edition. Caps 10,11.  https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

Machine Learning with PyTorch and Scikit-Learn. Raschka et al. 2022. Cap 16. 

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/


Transformer

● Multihead Self-attention

● Positional Embeddings

● Transformer Block

● LM with Transformer

● Transformer for generation

● Pretraining and Fine-Tuning



Motivación y repaso
Para procesar secuencias (como el lenguaje) y vimos: 

– Multilayer Perceptron (o red completamente conectada, o densa)
● Centroide (simple, funciona demasiado bien, pierde el orden)
● Ventana (contexto muy limitado, funciona en algunos casos)

– Convolutional Neural Networks (CNNs)
– Recurrent Neural Networks (RNNs)

● Usar los estados ocultos tienen una representación “condensada”
– desvanecimiento o explosión de gradiente 
– LSTMs, GRUs  Mejoran el manejo del contexto→

– RNN + Attention
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Extraído de https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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ELMo  (representaciones contextualizadas)
Peters, Matthew E. et al. “Deep Contextualized Word 
Representations.” NAACL (2018).
 
ULMFiT (fine-tuning)
Howard, Jeremy and Sebastian Ruder. “Fine-tuned Language 
Models for Text Classification.” ArXiv abs/1801.06146 (2018)
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Encoder-decoder

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Encoder-decoder (RNN)



 https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

Encoder-decoder (RNN + Attention)

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Encoder-Decoder (Seq2Seq)
- Traductores automáticos, 
- Resumen abstractivo, 
- Generative Question-answering, 
- Generative chatbots,

- prompting
- ¿resumen extractivo? ¿QA extractivo?   



12

Transformer
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Transformer

La naturaleza recurrente de las RNNs no permite el procesamiento 
paralelo.
  
El transformer reúne varias ideas exitosas

- self-attention 
- positional embeddings
- contextualized embeddings 
- fine-tuning
- masked language modeling
- next sentence prediction

El transformer puede procesar todas las entradas en paralelo. 
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Self-Attention
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Transformer: Self-Attention

Cada paso es independiente (se puede paralelizar). 

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Transformer: Self-Attention

?

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Transformer: Self-Attention

3 proyecciones de cada x
i
 (query, key y value)

Los vectores q
i
 y k

j
 computan el score de como 

influye la entrada j para i

Luego softmax (en j) y se ponderan los v
i

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Transformer: Self-Attention

3 proyecciones de cada x
i
 (query, key y value)

Luego softmax (en j) y se ponderan los v
i

(prox. slide)

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

Los vectores q
i
 y k

j
 computan el score de como 

influye la entrada j para i

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Sobre

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Transformer: Self-Attention

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Transformer: Self-Attention

Paralelizando:

QKT

Se rellena con 
-∞ (se vuelven 
0 con softmax)

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/


24

Bidirectional Transformer
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Multihead Self-Attention
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Multihead Self-Attention

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Multihead Self-Attention

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Positional Embeddings
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Word Order: Positional Embeddings
Hasta este punto no hay noción de orden en la entrada. 

Solucion propuesta: “Aumentar” cada x
i
 para que represente su posición (position embeddings)

Pueden ser entrenados pero las 
primeras posiciones van a ser más 
comunes (por los diferentes largos), 
dificultando el entrenamiento.

Una altarnativa es que sean estáticos. 
Una combinación de senos y cosenos es 
usada en el transformer original. 

Mejorar los positional embeddings es un 
área actual de investigación. (mejorar 
todo el transformer en realidad ) 

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Word Order: Positional Embeddings

https://kazemnejad.com/blog/transformer_architecture_positional_encoding/

https://kazemnejad.com/blog/transformer_architecture_positional_encoding/
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Word Order: Positional Embeddings

https://kazemnejad.com/blog/transformer_architecture_positional_encoding/

En los distintas componentes de una 
representación binaria se pueden 
observar frecuencias de cambio.
Utilizar valores bianarios desaprovecharía 
el espacio, en su lugar se hace una 
variante continua (con senos y cosenos).

https://kazemnejad.com/blog/transformer_architecture_positional_encoding/
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Transformer Block
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Transformer Block

Layer Normalization

(Ɣ y β se 
aprenden)

 https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf

Transformer Network

https://arxiv.org/pdf/1706.03762.pdf
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Decoder block
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¿Cómo usamos al Transformer?
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Modelo de Lenguaje (Next Word Prediction)

 https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Generar con Transformers

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Generación Condicionada 

Basado en https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/

https://web.stanford.edu/~jurafsky/slp3/
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Pretraining
Se preentrena un transformer (ej. para a predecir la 
siguiente palabra) en un corpus grande.  

Fine-tuning
En modelo preentrendado, se agrega una capa 
feedforward que es ajustada con un corpus anotado 
para una tarea específica.

Pretraining y fine-tuning
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