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Introduccion

Vision general

* El Transformer, a partir de una secuencia de entrada,
produce una secuencia de salida.

* Base de los modelos modernos de PLN.

* Aplicaciones :traduccion, resumen, QA, dialogo, etc.

~

THE

Je suis étudiant N TRANSFORMER

—_—p | | am a student

J

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/the transformer 3.png
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Introduccion

Componentes principales

* Encoders y decoders
conectados por atencion.

| am a student

F Y

i a\

* Encoders:
comprimen/contextualizan
Ia ent rada . ENCODERS = > DECODERS

* Decoders: generan salida S y
paso a paso, condicionados S ¥ )
por la entrada. e suis étudiant

* Ambos usan self-attention
+ F F N + Ad d & N O rm . Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/The_transformer_encoders_decoders.png



https://jalammar.github.io/images/t/The_transformer_encoders_decoders.png

Introduccion
Arquitectura de alto nivel

* Apilar N capas y conectar
encoder—>decoder.

* E|l paper usa N=6 por pila.

* El decoder consulta al memory

del encoder via encoder-decoder |

attention.

* La salida final pasa por Linear +
Softmax.

am a studen
4
1
ENCODER DECODER
[} [
ENCODER DECODER
[} L)
ENCODER DECODER
[} L)
ENCODER DECODER
[} [
ENCODER DECODER
[) L)
ENCODER DECODER
Je  suis étudiant

Fuente: https://jalammar.github.io/images/xInet/transformer-encoder-decoder.png
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Introduccion

Patron Self-Attention 2> Add&Norm = FFN - Add&Norm.

* Residuos + LayerNorm estabilizan y facilitan el gradiente.

* FFN posicional:
misma red para
cada posicion,
distinta por capa.

 Mascara causal
solo en decoder

.........................................

'_,( Add & Normalize ) L]

*
:*( Add & Normalize )
C ) : &
_______________________________ :‘(FdForwd) ( FeedForward )
--------- , SRR LI
-b( Add & Normalize ) :*( Add & Normalize )
[} ' [ 4
( Feed Forward ) ( Feed Forward ) ":'*( Encoder-Decoder Attention )
____________________________ 3 p e T T T L L LT, )
-»( Add & Normalize ) ,+( Add & Normalize )
1 [} ; L) 1
( Self-Attention ) ¢ Self-Attention )
T S 7 S 5
oooooooo
X1 X2 | |
Thinking Machines

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer _resideual layer norm 3.png
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Introduccion
éPor qué un nuevo paradigma?

* Secuencialidad en RNN: procesamiento paso a paso - poca
paralelizacidn.

* Dependencias largas dificiles (camino largo de retro-
propagacion).

* CNN amplia contexto con mas capas/anchos, elevando coste.



R R R,
Introduccion
éPor qué un nuevo paradigma?
* El Transformer sustituye recurrencia/convolucion por self-

attention - mas paralelizable y camino corto entre
posiciones.

Layer Type Complexity per Layer Sequential Maximum Path Length
Operations
Self-Attention O(n? - d) (1) O(1)
Recurrent O(n - d*) O(n) O(n)
Convolutional Ok -n-d?) O(1) O(log.(n))
Self-Attention (restricted) Olr-n-d) (1) O(n/r)
Fuente: https://arxiv.orqg/abs/1706.03762

* RNN/CNN tienen cuellos de botella para dependencias
largas y paralelizacion; el Transformer los evita.


https://arxiv.org/abs/1706.03762
https://arxiv.org/abs/1706.03762
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Introduccion

Attention Is All You Need
* Arquitectura solo con atencion

* Encoder—decoder con self-attention y FFN por posicion.

* Atencion global: cualquier token puede atender a cualquier
otro.

* Totalmente paralelizable en |a dimension de secuencia.
p

* Mejor traduccion.

THE
TRANSFORMER

Je suis  étudiant | ——> EENER EAR — | | am a student

J

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/the transformer_ 3.png
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Introduccion
Paralelizacion
* El computo se vectoriza; multiples y
posiciones fluyen en paralelo. t t
* En el FFN, cada posicidn se procesa —! !
i n d e pe n d ie nte me nte [Neural ;Ietworkj [Neural :etwork]
* En self-attention, puntuamos todas ...
las parejas (matrices) en un sol ! !
p a SO . Self-Attention ]
» Disefio amigable GPU/TPU - - ’

tiempos de entrenamiento menores.

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/encoder with tensors_2.png
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Introduccion
Concepto de atencion

Layer:| 5 | Attention:| Input - Input =

The_ The_

* La atencidén aprende a vincular tokens
lejanos (ej.: it - animal). 3 o

t_ t

* Capta coreferencias y relaciones e v

street_ street_

sintactico-semanticas. vecavse.

* Varias cabezas enfocan aspectos _/ o

distintos. d_ d_

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention visualization 2.png



https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png
https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png
https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png
https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png
https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png

Introduccion

Calidad reportada

* WMT’14 En->De: 28.4 BLEU (SOTA)
* WMT’14 En->Fr: 41.8 BLEU.

* Entrenamiento reportado: 3.5 dias en 8 GPUs
(para el modelo grande de En—>Fr).

BLEU Training Cost (FLOPs)

Model
EN-DE EN-FR EN-DE EN-FR

ByteNet [18] 23.75
Deep-Att + PosUnk [39] 39.2 1.0 - 1020
GNMT + RL [38] 246 3992 2.3-10"% 1.4-10%
ConvS28 [9] 25.16 40.46 9.6-10%  1.5-10%
MoE [32] 26.03 40.56 2.0-10"  1.2.10%
Deep-Att + PosUnk Ensemble [39) 404 B.0-10°"
GNMT + RL Ensemble [38] 26.30 41.16 1.8-10%  1.1.10%
ConvS2S Ensemble [9] 26.36 41.29 7.7-10"* 1.2.10%!
Transformer (base model) 273 38.1 3.3 108
Transformer (big) 284 41.8 2.3 10"

Fuente: https://arxiv.org/abs/1706.03762
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Self-attention

Intuicion

* Self-attention permite que cada token
“mire” al resto para construir su
representacion contextual.

* Para el token actual, calculamos
cuanto debe atender a los demasy
combinamos sus valores (V)
ponderados.

* Captura relaciones largas
(coreferencias, dependencias

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization 2.png

Layer:| 5 5| Attention:| Input - Input =

The_
animal_
didn_

t_
Cross_
the_
street_
because_
it_
was_
too_
tire

d

The_
animal_
didn_
t_
Cross_
the_

street_
because_

2 it

was_
too_
tire
d_

sintacticas) en un solo paso.
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Self-attention
Proyecciones

* De cada embedding salen tres
proyecciones aprendidas:

Query (Q), Key (K) y Value (V). [T @[ TT] we

* Se obtienen multiplicando |la
representacion de entrada por
matrices de pesos WAQ, WAK,
WAV,

* Dimensiones tipicas: dmodef



https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png
https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self_attention_vectors.png
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Self-attention

Proyecciones
Input Thinking Machines
Embedding x Xo[
* Q/K de.f.ln.e.r] Queries g [T gl [ 1] wa
compatibilidad
(puntuacion), y V
contiene la Keys EEN EEN
informacion que se
mezcla . — —

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self attention vectors.png
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Self-attention
Paso 1: puntuaciones (dot-product)

Input Thinking Machines
* Para un token i,
. Embedding X1 X2
puntuamos su q_I
contra todas las k_j. Queries @ ¥
o« 7 Keys
* Puntuacion s;; = q; - k;. o
* Se calcula en paralelo
Score g1 * ki= qi® =

para todas las
posiciones.

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self attention score.png
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Self-attention

Paso 2: escalado y softmax

* Estabilizamos y
convertimos las
puntuaciones en pesos
de atencion.

Escalado por . /d;, =
gradientes mas
estables.

* Softmax por fila -
pesos positivos que
suman 1.

Input

Embedding

Queries

Keys

Values

Score

Divide by 8 (/dy )

Softmax

q1

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/self-attention

Thinking

x

q: ¢

Machines

x2 [T

qz

q: ®

softmax.png
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Input

Self-attention
Embedding

Paso 3: combinacion de valores
*El vector de salidaesla ™"

suma ponderada de los V.xs

Values
j Score
a viene del softmax. g
Divide by 8 (/dx )
* Resultado: una Softmax

representacion contextual
Softmax

del token i. »

* En cada posicion y en
paralelo sum

Thinking Machines
X1 X2
q1 qz
q1 . — q1 L] —

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/self-attention-output.png
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Self-attention

Forma matricial (la ecuacion clave)
* Implementamos los pasos anteriores con matrices.

. QK'
Attention(Q’ K’ V) = softmax ﬁ v
K

* Permite vectorizar y aprovechar GPU/TPU.
* Complejidad por cabeza: 0(n?d))por el QK T.(

Q T

softmax( )

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/self-attention-matrix-calculation-2.png
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Self-attention

Ejemplo

Configuracion (mini-modelo)

* Longitud de secuencia L = 3(tokens x, x,, x3)

* Dimensiones: d,,4e) = 4 ,d;, = d,, = 2.

* dmodel: dimension del vector por token dentro del Transformer
* dk: dimension de queries y keys en cada cabeza de atencion.

* dv : dimension de values en cada cabeza.



S
Self-attention
* Embeddings de entrada (ya incluyen posicion):

1 0 07
X=10 1 0| [3 x 4]
0 0 1.
* Pesos:

1 0 1 1 0 1
{0 1 « |0 1 sy |10
we 10'W_10’W_11
0 1 0 1 0 1

* Notas de forma: X € R3** WKV € R**? = Q,K,V € R3*2.



e
Self-attention

De embeddings a Q, K, V

2 0 2 1 1 2
Q=Xxwl=1 1|, K=xw¥=|1 1|, Vv=xwV=(2 1
1 1 1 1 2

* Cada fila es el Q/K/Vdel token correspondiente.



e
Self-attention

Puntuaciones S = QK

DN N DN
DO N IND

e Calculos fila 1:

S11 =q1 ks =[20]-[201] = 4
512 =q1-k2 — ;2;0; . ;1,;; :2
Si13 =q1 - k3 =[20] - [V 1] =2




Self-attention
Escalado por ,/d,y softmax

Jadx =V2 = 1.4142

¢ [2.828
— ~ 2121
V2 {2121

» Softmakx fila a fila (aprox., 3 decimales):

S
A =softmax | = | =
()

0.673 0.164
0.503 0.248

0.503 0.248

1 1 e 1 te 1 e 1_
- e - -

A 1 e 1 e 1 e 1
- B e - B e

Pe 1 ~ 1 ~ 1 -~ 1
- B e - B e —

0.164]
0.248
0.248.




Self-attention
Comprobacion (primera fila)

*exp(2.828)=16.93, exp(1.414)=4.113.

_[16.93, 4.113,4.113] _

Q. = ~ [0.673' »0.164 0.164].
16.93+4.113+4.113

*Suman = 1.
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Self-attention

Combinacion de V (mezcla ponderada)
out = AV € R**?

* Resultados (3 decimales):

1.164 1.8367
out =~ [1.248 1.752
.1.248 1.752-

* Ejemplo (token 1):
out, = 0.673 [1'2] + 0.164 [2: 1] + 0.164 [1- 2]
= [1.164-, 1.836] (aprox.)

e iConclusiones?



Self-attention
Multi-Head Self-Attention (1/3): varios sub-espacios
X
* Multiples cabezas
a prenden patrones ATTENTION HEAD #0 ATTENTION HEAD #1
distintos en paralelo. o . o o

Mantenemos W;"Q,
WK, WiV por cabeza i.

e Cada cabeza atiende en
un subespacio diferente.

* 8 cabezas en el paper

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_attention _heads gkv.png



https://jalammar.github.io/images/t/transformer_attention_heads_qkv.png
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Self-attention
Multi-Head (2/3): salidas por cabeza

* Cada cabeza produce su B
Z; (salida de atencion). e o |
Calculating attention separately in
eight different attention heads
. o 7 ATTENTION ATTENTION ATTENTION
* Ejecutamos la atencion HEAD #0 HEAD # HEAD #7
en paralelo para todas las
cabezas.

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_attention heads z.png



https://jalammar.github.io/images/t/transformer_attention_heads_z.png

Self-attention
Multi-Head (3/3): concatenar + proyectar

® 1) Concatenate all the attention heads 2) Multiply with a weight
O n Ca e n a I I l O S matrix that was trained

jointly with the model

1 Zo; ...s Zy 1]y x
proyectamos con W/O.

3) The result would be the © matrix that captures information
from all the attention heads. We can send this forward to the FFNN

* Devuelve al tamano
dmode/Para la siguiente
subcapa (FFN).

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_attention heads weight matrix_o.png



https://jalammar.github.io/images/t/transformer_attention_heads_weight_matrix_o.png

Self-attention

Overview

1) This is our 2) We embed 3) Split into 8 heads. 4) Calculate attention  5) Concatenate the resulting ~ matrices,
input sentence* each word* We multiply X or using the resulting then multiply with weight matrix to
with weight matrices Q/K/V matrices produce the output of the layer
X Wo®
: K
Thinking T Wo y Qo
Machines I Wo Ko
- Vo
W@
* In all encoders other than #0, LW, K Q1

we don't need embedding. . W,V ?H—H—H K
We start directly with the output [ \A

of the encoder right below this one

w-Q
LWK Q7

wW-V ﬁ% K_{/?

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer multi-headed_self-attention-recap.png
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Self-attention
Mascaras (padding y look-ahead)

* Controlan qué posiciones
pueden atenderse.

Self-Attention Masked Self-Attention

* Padding mask: evita 4 -
atender a pads (no- [ l ] [ i ]
tokens).

* Look-ahead mask
(triangular): en decoder

prohibe mirar al futuro
(autoregresion).

Fuente: https://jalammar.github.io/images/gpt2/self-attention-and-masked-self-attention.png
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Self-attention
Visualizar qué “mira” cada cabeza

* Mapas de atencién ayudan a
interpretar (con cautela).

* Diferentes cabezas aprenden
patrones distintos.

» Util para debugging y docencia; no
es explicacion causal del modelo.

Layer:| 5 5| Attention: | Input - Input v

H BN
The

animal_
didn_

t_

Cross_
the_
street_
because_
it_

was_

too_

II tire

d_

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transfor

N

N

The_

animal_
didn_
t_
Cross_
the_
street_
because_
it_
was_
too_
tire

d_

mer_self-attention visualization 3.png
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Self-attention

Shapes y variaciones de implementaciones
* Evitar errores de dimensiones y estabilidad numérica.

* Tipico forward (por batch):
[B, L, d_model] = Q/K/V: [B, H, L, d_k].

* Aplica softmax por la ultima dimension .

* Estabilidad: resta el maximo antes de softmax; usa mask con
grandes negativos.

* Orden de operaciones para rendimiento:
batched matmul - scale - mask - softmax - - V.

e https://nlp.seas.harvard.edu/annotated-transformer/



https://nlp.seas.harvard.edu/annotated-transformer/
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Posicionales

Intuicion

* La auto-atencion “pura” es ' ' |
invariante al orden: sin una C )
pista adicional, el modelo no | t f
sabe si perro muerde hombre C )
o hombre muerde perro. - ] i i

*Solucion: afiadir una sefial detre
posicion al embedding de rows
cada token antes de la | :
primera capa (y en el )

decoder tambié
e CO e r a I e n ) * Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_positional_encoding_vectors.png

+

BEDDINGS  xi[ | | [ | 2 ] x: [T



https://jalammar.github.io/images/t/transformer_self-attention_visualization_2.png
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Posicionales
Codificacion sinusoidal absoluta

e Cada dimension codifica un ritmo distinto = el modelo puede
inferir distancias relativas via combinaciones lineales.

* Permite extrapolar a longitudes mayores que |las vistas en

entrenamiento.
POSITIONAL .. 1 1 0.84 0.54 1 0.91 1
ENCODING

+ + +

EMBEDDINGS X1 X2 X3

INPUT Je SUis étudiant

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer_positional encoding example.png
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Posicionales
Posicional aprendida

, . Positional Encodings (wpe)
* En lugar de férmulas fijas,

se aprende una tabla ;
WPE|[1.. L .x]con un vector ’
por posicién (BERT/GPT). ertee |
BN
* Se ajusta a la distribucion :----:1024
de datos; |imitaCién: no 768 (small) / 1024 (medijr:?dil;gﬁzlfiar‘gc} / 1600 (extra large)
extrapola fuera de L;,,4Sin
trucos.

Fuente: https://jalammar.github.io/images/gpt2/gpt2-positional-encoding.png
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Posicionales

Variantes modernas

* Para long-context y mejor generalizacion, muchas arquitecturas
actuales usan sefales relativas (depende de la distancia entre
tokens, no del indice absoluto).

Sesgo relativo clasico / T5 bucketed bias
* Aflade sesgos a los scores QK "segln rangos de distancia (buckets).
* Mejora robustez a longitudes distintas a las de entrenamiento.



e
Posicionales
Variantes modernas

RoPE - Token Labels Along Rays with Grid

* RoPE (Rotary Positional Embeddings) el T

* Aplica una rotacién dependiente de la w| S
posicion a dimensiones de Q y K (como st
Complejos 2D por par de dims). E oo :E .51?:;2286500 .................. hello %

» Codifica desplazamientos relativos AN |
directamente en el producto punto; muy  ..| .
popular (LLaMA, etc.). i

T T T T T T T T T
-1.00 -0.75 -0.50 -0.25 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
cos B

* Rota Q/K por posicion; distancia emerge
en QKT Fuente: https://learnopencv.com/rope-position-embeddings
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Posicionales

Variantes modernas
 ALiBi (Attention with Linear Biases)

* No usa embeddings de posicion; anade un sesgo lineal a los scores
por cabeza, favoreciendo tokens recientes y extrapolando a
secuencias mas largas casi sin coste.

Extrapolation for Extrapolation for
55 Models Trained on 512 Tokens 55 Models TLl'amed on 1024 Tokens
d Sinusoidal
- Rotary

T 457 T 45 ,
¥ Sinusoidal i """" T5 Bias
5 35 ) p T;:,? £33
» - ias b
g_ /,,' o ALiBRi E... -
g 251 é .“,‘ & 251 - .

15 T T T T T T T T T T

sia 4000 8000 12000 16000 '° 1024 4000 8000 12000 16000
Inference Input Tokens Inference Input Tokens

Fuente: https://arxiv.org/pdf/2108.12409
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Posicionales

Resumen

* Clasico sinusoidal: docencia, papers base, modelos encoder-decoder
estandar; extrapola algo, pero no es SOTA en long-context.

* Aprendida (BERT/GPT-2): sencillo y eficaz hasta LmaxLmax ;
requiere positional interpolation o retruco para alargar contexto.

* RoPE: default frecuente en LLMs (LLaMA-fam.); buena
compatibilidad con KV-cache y contextos ampliados.

* ALiBi: coste minimo y extrapolacion solida sin WPE; ideal si se alarga
ventana en inferencia.
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Encoders
Orden de capas: Pre-Norm vs Post-Norm

4 4
* En ambos casos, la estructura NG PR P——— )
es: X + Sublayer(x) (residual), i Y Y
Seguida de LayerNorm :1L ( Feed Forward ) ( Feed Forward )
e 1 1 O] Sessssaa= + ------------------- +
(Post-Norm) o precedida de »( VPP — )
ella (Pre-Norm). : 3 3
* Pre-Norm ayuda a que el . celPAttention )
gradiente fluya mejor en POSITIONAL (I) (I)
ENCODING
modelos muy grandes. U i
X1 X2
* Post-Norm ofrece mas Thinking Machines

modularidad y se ajusta al
paper original.



Encoders
Residuales y LayerNorm en el encoder
: § §
* Cada subcapa (self-attentlon 0o C — )
feed-forward) esta envuelta por | = — Y (= — Y
. s . ' Feed Forwar Feed Forwar
una conexion residual: se suma la S e T
. [T TT [ITT]
entrada x a la salida de |la subcapa ’ \
SUblayer(x) * 7 LayerNorm( + )
* Esto mantlepe un camino directo 5 : :
para el gradiente y evita que las - ( — )
capas profundas se “olviden” de oI x RERE
la informacion original. " @ ®
X1|_|_|_|_| qu_]_l;

Thinking Machines

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer resideual layer norm_2.png
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Encoders

Residuales y LayerNorm en el encoder

* Después (o antes, en Pre-Norm) . e )
se aplica Layer Normalization: ;' 3 3
normaliza las activaciones por (FdF+Wd) ..... ( — )
dimension para estabilizar el . .
entrenamiento y acelerar la W Layernor FETH . [
convergencia. i - -

* Sin estas dos técnicas, los ¥ =
Transformers profundos serian L oo x RERE
dificiles de entrenar. "o @ @

x+ BT p ey 1

Thinking Machines

Fuente: https://jalammar.github.io/images/t/transformer resideual layer norm_2.png
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Encoders
FFN posicion a posicion

* Tras la atencidén se aplica una red
feed-forward idéntica en cada posicion:
dos capas lineales separadas por una
activacion no lineal (ReLU o GELU).

* Este bloque introduce capacidad no
lineal independiente de la posicion: LS
cada token se procesa en paralelo, sin T [Ch

Embedding Embedding

mezclar la informacidn con otros tokens. ! |

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

Auto-regresivo + consulta al encoder

* Tres subcapas por layer:

1. self-attention enmascarada
2. cross-attention al encoder
3. FFN

* El mask causal impide mirar al “futuro”.

 El cross-attention usa KV del encoder
como “memoria” del input.

Input Output
Embedding Embedding

' .

input

0
i nahl)

Fuente: https://arxiv.org/pdf/1706.03762
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Decoders
Self-attention enmascarada

* lgual que la atencion escalada, pero con mascara triangular superior
= —oo gntes del softmax.

* Garantiza generacion paso a paso (auto-regresivo).

* En entrenamiento se usa teacher forcing (posicion i sélo atiende <i).



e
Decoders
Cross-attention al encoder

* El decoder consulta la representacion del encoder:

* () de la secuencia generada (decoder).
* K,V del encoder (memoria del input).

* Permite alinear tokens generados con partes del input (traduccion,
resumen).

* Misma atencion escalada; cambia la fuente de K, V.
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Decoders
KV-cache: acelerar inferencia paso a paso

* En inferencia, en cada paso t reutilizamos K,V de pasos anteriores -
no recalculamos toda la atencion.

* Complejidad por paso baja de O(t2) (recomputar todo) a O(t) (anadir
un bloque y atender contra el cache).

* El cache se mantiene por cabeza y capa.
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Disenos de arquitectura

Vision general
* Tres familias:

* encoder-only (BERT/RoBERTa)
* decoder-only (GPT),
* encoder—decoder (T5/mBART).

* Cada una optimiza tareas distintas (comprension vs. generacion).

* Encoder-only: representacion contextual bidireccional -
“leer/entender”.

* Decoder-only: autoregresivo con mascara causal - “generar paso a
paso”

* Encoder—decoder: comprension (encoder) + generacion (decoder)
con cross-attention.



Disenos de arquitectura

Encoder-only
* Cuando usar: clasificacion, NER, QA
extractivo, busqueda densa, feature

extraction. 2o (__emcooee ]
* Solo pila de encoders (self-attention o A
bidireccional). R |

) 4
2 ENCODER 2 ENCODER
\.

* Pre-entrenamiento estilo masked language ——

-
1 ENCODER 1 ENCODER
\

modeling (MLM). —

BERTgase BERT LarGE

* [CLS] / pooling para tareas de clasificacion.

* RoBERTa: entrenamiento mas largo y sin NSP;
mayor rendimiento con mismos tamanos. Fuente: btoslismmargiihublolimages/beribase bertiaree-ncodersong
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Disenos de arquitectura

Decoder-only
* Cuando usar: generacion libre/condicionada, completado, chat,
instruction following.

* Solo pila de decoders con self-attention enmascarada (causal).
* Modelo autoregresivo: produce 1 token, lo re-inyecta y continua.

* Escala grande - gran capacidad de modelado de distribucion del
lenguaje.

6 [ DECODER BLOCK J

2 [ DECODER BLOCK )

.

.( Feed Forward Neural Network )

[ ’ ( Masked Self-Attention )

...................................

1 2 3 4 4000
Fuente: https://jalammar.github.io/images/xInet/transformer-decoder-intro.png
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Disenos de arquitectura
Decoder-only

* Cuando usar: traduccion, summarization abstractivo, QA generativo,
text-to-text.

* Encoder comprende |la entrada; Decoder genera salida con cross-
attention a K/V del encoder.

* T5 unifica tareas como texto—>texto (misma forma para todas las
tareas).

* mMBART/mBART-50: multilingtie, denoising autoencoder + muchas
lenguas.
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e Attention Is All You Need

https://arxiv.orqg/abs/1706.03762

*The lllustrated Transformer
https://jalammar.qgithub.io/illustrated-transformer/

e Hands-On-Large-Language-Models
https://qgithub.com/HandsOnlLLM/Hands-On-Large-Lanquage-Models
*The lllustrated GPT-2
https://jalammar.qgithub.io/illustrated-gpt2

eHow Transformer LLMs Work
https://www.deeplearning.ai/short-courses/how-transformer-lims-work/
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