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Una red compuesta por dos subredes:

● Encoder: red que codifica la entrada

● Decoder: red que decodifica (y construye) la salida

● Context vector: “embedding” de toda la secuencia de entrada

Arquitectura Encoder-Decoder



Mecanismo Atencional



Transformer









Transformer

Las RNNs obligan a procesar una palabra después de otra en 
orden

El transformer liberará esta restricción procesando todo en paralelo

Introduce varios conceptos a analizar:

● Self-attention / Autoatención
● Conexiones residuales
● Embeddings posicionales
● Masked attention y Cross-attention

…



Motivación

Los transformers son capaces de crear embeddings contextuales 
(no son los únicos)

Ejemplo:

The chicken didn’t cross the road because it was too tired.

The chicken didn’t cross the road because it was too wide.

En español podría ser:

El pollo no cruzó la calle porque estaba muy cansado

El pollo no cruzó la calle porque estaba cortada



Motivación

¿Qué esperamos que pase con el mecanismo de atención en estos casos?



Self-attention



Self-attention

?



Self-attention

Tres proyecciones de cada xi (query, key 
y value), con tres matrices

Los vectores qi y kj computan el score de cómo 
influye la entrada j para la entrada i

Luego softmax (en j) que ponderan los vi
yi

normalización 
para disminuir 
la varianza



Self-attention

Ejemplo calculando y3 a partir de 
tres tokens x1, x2, x3

d → dimensión de la entrada (x)

dv → dimensión de la salida (y)

dk → dimensión del mecanismo 
de self-attention

WQ → d x dk

WK → d x dk

WV → d x dv



Todo en una matriz

Supongamos que todos los vectores de la entrada [x1, x2, … xN] 

(todo el texto) están apilados en una matriz X de tamaño N x d

QKT



Multi-head Attention

Por ahora de cada vector de entrada xi obtenemos un solo vector yi como 
salida del esquema atencional (combinado con todos los otros xj)

Es un solo cabezal de atención

Supongamos que tenemos varias matrices de proyección WKc, WQc, WVc

(sean h tripletes de matrices en total)

Por cada conjunto de matrices, obtendremos un yi
c diferente

¿Para qué se hace esto?

La intuición es que diferentes cabezales de atención pueden aprender cosas 
distintas: relaciones entre elementos, buscar patrones particulares



Multi-head Attention



Multi-head Attention

Cada matriz  WKc y WQc tiene tamaño d x dk

Cada matriz WVc tiene tamaño d x dv

Por cada conjunto de matrices, obtendremos un yi
c diferente, 

obteniendo en total de h vectores de tamaño dv

Queremos que yi sea un solo vector de tamaño d (igual a la entrada)

Nos inventamos una nueva matriz WO de tamaño h*dv x d, que toma 

la concatenación de los yi
c devolviendo un solo yi



Multi-head Attention

…otros xj…

yi

Cada cabezal 
atiende distinto al 

contexto

Se concatenan las 
salidas

Se proyecta de 
nuevo a dimensión d



Mecanismo de 
self-attention

Bloque Transformer



Bloque Transformer

Faltan algunos elementos 

más del bloque 

transformer:

- Capa feedforward

- Conexiones 

residuales

- Capas de 

normalización



Bloque Transformer

Capa feedforward:

Es como un MLP de dos 

capas

La capa oculta tiene 

dimensión dff, en general 

mayor que d



Bloque Transformer

Capas de normalización (Layer 
Norm):

Ocurre dos veces: antes del 
mecanismo atencional, y antes 
de la feedforward (o después!!!)

Realiza una normalización por 
esperanza y varianza de las 
componentes del vector

Agrega dos parámetros (γ, β) 
ajustables durante el 
entrenamiento

prenorm
vs

postnorm



Bloque Transformer

Conexión residual:

Las distintas componentes no 

se van aplicando cada una al 

resultado de la otra

Es como que hay un “canal” 

(residual stream) con el valor 

del embedding

En dos puntos se procesa la 

información que trae el canal, y 

se la vuelve a agregar al canal



Bloque Transformer



Cálculo en paralelo

Y

y1

y2

y3

y4



Cálculo en paralelo

esta es la 
versión 
postnorm



Codificación de la entrada

La representación del texto de entrada es mediante tokens

● BPE, word-piece, otros…

Al entrar a la red, esos tokens pasan por una capa de embeddings

E → |V| x d

Pero tenemos un problema extra… ¿qué pasa con el orden?



Codificación de la entrada

Hasta este punto no hay

noción de orden en la
entrada

Ni hay una recurrencia

que “imponga” orden

procesando de a uno

Solución para los Transformers:

“Aumentar” cada xi para que incluya una representación de su posición

Embeddings posicionales (position embeddings)



Codificación de la entrada

Embeddings posicionales:

Pueden ser entrenados, nos 
definimos un conjunto de 
embeddings hasta cierto 
largo máximo

Las primeras posiciones van 
a ser más comunes y las 
últimas quedarán “menos” 
entrenadas

Alternativa: embeddings 
estáticos

El transformer original usa 
una combinación de senos y 
cosenos



Notar que son varios 
bloques transformer 
en stack



Formas de uso

El transformer original fue planteado como arquitectura 

encoder-decoder

Primer ejemplo de uso: traducción automática

Pero luego aparecen otras variantes

Encoder-only (por ejemplo BERT)

Decoder-only (por ejemplo GPT)



Transformer: Modelo de Lenguaje
Se usa el transformer en modo “causal”

embeddings 
de token y 
posición

capa de modelo 
de lenguaje y 
softmax

stack de 
bloques 
transformer

tokens de entrada

siguiente token



Transformer: Modelo de Lenguaje
En estos casos estamos usando el transformer en modo decoder

Va generando las palabras de a una

Por lo tanto, al procesar una palabra, no podemos tener acceso a 

las palabras siguientes, solo a las anteriores



Máscara causal de Self-attention

N

N

El mecanismo es igual, pero agrega un enmascaramiento para no ver palabras futuras

Similar a sumar una matriz con -∞ en el triángulo superior derecho y 0 en el inferior 

izquierdo

De esta forma, al hacer el softmax todos los -∞

se traducen en palabras con probabilidad 0



Bidireccional vs. Causal

N

N

N

N



Transformer: Traducción Automática
Se usa el modelo completo en modo encoder-decoder



Transformer Encoder-Decoder
El encoder crea una representación para cada token

Al decoder lo inicializamos con un token <S>

Usa masked-attention para codificarlo

Y cross-attention para combinar ese token con el resultado del encoder

Lo cual produce como resultado el primer token de salida…

…y repetimos el proceso para decodificar el resto



Transformer Encoder-Decoder

Cross-attention es similar a multi-head attention

Pero las Q se arman con el paso anterior del decoder

Las K y V se arman con el resultado de la última capa del encoder



Traducción Automática (del paper original)
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