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• 연구실 홈페이지 및Youtube채널

✓ 홈페이지: http://dsba.korea.ac.kr

✓ 유튜브 채널: https://www.youtube.com/channel/UCPq01cgCcEwhXl7BvcwIQyg
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Transformer: Self-Attention
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Transformer란?

• Transformer

✓Attention의 병렬적 사용을 통해 효율적인 학습이 가능한 구조의 언어 모델
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Transformer란?

• Transformer (Vaswani et al., 2017)

✓어텐션 모듈을 통해 병렬적인 학습이 가능하도록 설계된 구조

✓개괄적 구조

✓내부에 인코더 파트와 디코더 파트가 존재하며 이 둘 사이를 이어주는 연결고리가 존재

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer란?

• Transformer의개괄적 구조

✓내부에 인코더 파트와 디코더 파트가 존재하며 이 둘 사이를 이어주는 연결고리가 존재

▪ 오리지널 버전에서는 여섯개의 인코더와 여섯개의 디코더를 사용

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer란?

• Encoding block vs. Decoding block = Unmasked vs. Masked

✓인코더는 특정 토큰 이후에 출현하는 토큰들의 정보를 모두 사용

▪ 실제 데이터에는 입력을 모두 알고 있기 때문에 특정 토큰의 이후 정보를 사용하는 것이 전혀 문제가 없음

✓디코더는 현재 보고 있는 토큰 이후에 출현하는 토큰들의 정보를 사용하지 않음: Masking

▪ 현실에서 특정 시점 이후의 정보를 알고 있지 않기 때문

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
8



Transformer란?

• 인코더는 두 개의 하위 레이어로 구성된 동일한 구조를 가짐

✓ (주의) 동일한 가중치를 갖는다는 뜻은 아님!

✓인코더로 들어오는 입력은 먼저 셀프 어텐선 층self-attention layer을 통과함

▪ 이 층은 특정 단어를 인코딩할 때, 주변 단어들을 고려하는 역할을 수행함

✓셀프어텐선을 거친 결과물은 feed-forward neural network(FFNN)을 거치게 됨

▪ 각 위치position마다 동일한 구조의 FFNN이 독립적으로 적용됨

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer란?

• 디코더는 세 개의 하위 레이어를 가짐

✓가장 아래층에는 마스킹이 적용된 셀프 어텐선이 수행되며,

✓중간층에서는 인코더와 디코더 간의 어텐션(디코더의 특정 토큰이 Input의 어느 부분과 관련이 있는지를 파악)이 수행

되고,

✓마지막으로 인코더와 동일한 방식의 FFNN이 적용됨

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 입력 임베딩
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Transformer의작동 원리

✓개별 단어에 대한 임베딩 벡터를 최초 입력으로 사용

▪ 이 단어 임베딩은 가장 아래에 위치한 인코더에서만 입력으로 1회 사용됨

▪ 나머지 인코더들을 하위 인코더에서 출력된 결과물을 입력으로 사용

▪ 최초 논문에서는 512차원의 임베딩을 사용

▪ 입력으로 사용되는 리스트는 사용자가 지정하는 하이퍼마라미터 – 컴퓨팅 자원이 충분하다면 큰 값 지정 가능

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 포지션 인코딩Positional Encoding
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Transformer의작동 원리

• 포지션 인코딩Positional Encoding

✓Transformer는 단어를 순차적으로 받지 않고 한번에 받는 구조이므로 입력 시퀀스에서 단어들 간의 위치 관계를 표현

해줄 필요가 있음

✓이러한 역할을 수행하도록 설계된 벡터를 포지션 인코딩이라고 하며, 모든 단어 임베딩에 포지션 인코딩을 더해서 입

력 벡터를 구성

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 포지션 인코딩Positional Encoding

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 포지션 인코딩Positional Encoding

https://nlp.seas.harvard.edu/2018/04/03/attention.html 16
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Transformer의작동 원리

• 좋은 포지션 인코딩Positional Encoding이가져야 하는 속성

✓모든 위치에서 인코딩 벡터의 크기는 동일해야 함→ 워드 임베딩에 내재된 정보를 훼손하지 않도록

✓두 단어 사이의 거리가 멀수록 해당 단어들의 포지션 인코딩간 거리는 멀어야 함

▪ 예시 (n = 10, dim = 10)

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10

X1 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000 0.000 1.000

X2 0.841 0.674 0.638 0.839 0.461 0.922 0.325 0.962 0.227 0.982

X3 0.909 -0.093 0.983 0.408 0.818 0.699 0.615 0.852 0.442 0.928

X4 0.141 -0.798 0.875 -0.155 0.991 0.368 0.838 0.678 0.634 0.841

X5 -0.757 -0.983 0.366 -0.668 0.942 -0.022 0.970 0.452 0.793 0.723

X6 -0.959 -0.526 -0.312 -0.965 0.680 -0.408 0.996 0.192 0.911 0.579

X7 -0.279 0.275 -0.847 -0.952 0.267 -0.730 0.915 -0.082 0.981 0.415

X8 0.657 0.896 -0.992 -0.632 -0.207 -0.938 0.734 -0.350 0.999 0.235

X9 0.989 0.932 -0.681 -0.109 -0.635 -0.999 0.473 -0.591 0.966 0.046

X10 0.412 0.360 -0.057 0.450 -0.919 -0.904 0.161 -0.788 0.882 -0.144
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Transformer의작동 원리

• A Simple Example (n = 10, dim = 10)

✓두 포지션 인코딩 벡터간의 거리

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

X1 0.000 1.275 2.167 2.823 3.361 3.508 3.392 3.440 3.417 3.266

X2 1.275 0.000 1.104 2.195 3.135 3.511 3.452 3.442 3.387 3.308

X3 2.167 1.104 0.000 1.296 2.468 3.067 3.256 3.464 3.498 3.371

X4 2.823 2.195 1.296 0.000 1.275 2.110 2.746 3.399 3.624 3.399

X5 3.361 3.135 2.468 1.275 0.000 1.057 2.176 3.242 3.659 3.434

X6 3.508 3.511 3.067 2.110 1.057 0.000 1.333 2.601 3.169 3.118

X7 3.392 3.452 3.256 2.746 2.176 1.333 0.000 1.338 2.063 2.429

X8 3.440 3.442 3.464 3.399 3.242 2.601 1.338 0.000 0.912 1.891

X9 3.417 3.387 3.498 3.624 3.659 3.169 2.063 0.912 0.000 1.277

X10 3.266 3.308 3.371 3.399 3.434 3.118 2.429 1.891 1.277 0.000
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Transformer의작동 원리

• 좋은 포지션 인코딩Positional Encoding이가져야 하는 속성

✓모든 위치에서 인코딩 벡터의 크기는 동일해야 함→ 워드 임베딩에 내재된 정보를 훼손하지 않도록

▪ What if n = 100 and dim = 512?

▪ L2-norm distribution

• Mean: 256.25

• Std: 1.35

19



Transformer의작동 원리

• 좋은 포지션 인코딩Positional Encoding이가져야 하는 속성

✓두 토큰이 멀리 떨어져 있을 수록 포지션 인코딩 벡터간의 거리가 멀어야 함

20



Transformer의작동 원리

• 좋은 포지션 인코딩Positional Encoding이가져야 하는 속성

✓두 단어 사이의 거리가 멀수록 해당 단어들의 포지션 인코딩간 거리는 멀어야 함 (dot product)

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

• 멀티 헤드 어텐션Multi-Head Attention

• Residual connection & Normalization

22



Transformer의작동 원리

• 포지션 인코딩이 더해진 단어 임베딩은 첫번째 인코더 블록에서 셀프 어텐션과 FFNN을 거치게 됨

✓특정 위치의 단어는 해당 위치를 유지하면서 연산이 수행됨

▪ 셀프 어텐션 과정에서는 이 경로간 의존성이 존재함

▪ FFNN 과정에서는 의존성이 존재하지 않음 (병렬화parallelization 가능)

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 인코딩 과정Encoding procedure

✓인코더는 일련의 벡터들을 입력으로 받음

✓입력된 벡터들은 셀프 어탠션과 FFNN을 거쳐 상위 인코더의 입력으로 투입됨

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어텐션의 이해

✓다음 문장을 번역한다고 해보자: 

▪ The animal did’t cross the street 

because it was too tired

✓여기서 “it” 은 어떤 단어를 의미하는가? Street

or animal?

▪ 사람에게는 매우 쉬운 질문이지만 알고리즘에게는 그

렇지 않음

✓셀프 어텐션은 입력 시퀀스의 다른 위치에 있는 단어

들을 둘러보면서 특정 위치의 단어를 잘 설명/표현할

수 있게 함

https://colab.research.google.com/github/tensorflow/tensor2tensor/blob/master/tens

or2tensor/notebooks/hello_t2t.ipynb#scrollTo=OJKU36QAfqOC

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 1: 입력 벡터에 대해서 세 가지의 벡터를 생성

▪ Query:  다른 단어들을 고려하여 표현하고자 하는 대상이 되는 현재 단어에 대한 임베딩 벡터

▪ Key: Query가 들어왔을 때 다른 단어들과 매칭을 하기 위해 사용되는 레이블로 사용되는 임베딩 벡터

▪ Value:  Key와 연결된 실제 단어를 나타내는 임베딩 벡터

“A robot must obey the orders given it”

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 1: 입력 벡터에 대해서 세 가지의 벡터를 생성

▪ 실제로는 Query, Key, Value에 대응하는 행렬을 곱해서 생성

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 1: 입력 벡터에 대해서 세 가지의 벡터를 생성

▪ 참고) Query, Key, Value에 해당하는 벡터들은 원래 단어의 임베딩 벡터보다 적은 차원수를 갖도록 설계

• 원 논문에서 Q/K/V는 64차원, 원래 단어 벡터는 512차원을사용.

• 반드시 Q/K/V가더 작은 차원일 필요는 없으나 이후 설명할 멀티헤드 어텐션 수행 이후 연산의 효율성을 위해 위와

같이 설계

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 2: 지금 표현하고자 하는 단어(Q)에 대해 어떤 단어들을 고려해야 하는지(K)를 알려주는 스코어 산출

▪ Q와 K를 곱한 후 소프트맥스 함수를 취해서 이 스코어를 계산

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 3: Step 2에서 계산한 스코어를 (= 8 in the original paper since dk = 64)로 나눠줌

▪ 이 과정을 통해 그래디언트 전파가 보다 안정적으로 수행됨

✓Step 4: Step 3의 결과물을 이용하여 소프트맥스 함수를 적용하여 해당 단어에 대한 집중도를 산출

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 5: Step 4에서 산출된 확률값과 해당 단어의

Key 값을 곱함

▪ 집중하고자 하는 토큰의 값을 크게 유지하고, 불필

요한 토큰의 값을 매우 작게 만듦

✓Step 6: Step 5에서 산출된 모든 값들을 더해서 출

력으로 반환

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어탠션 절차

✓Step 5: Step 4에서 산출된 확률값과 해당 단어의 Key 값을 곱함

✓Step 6: Step 5에서 산출된 모든 값들을 더해서 출력으로 반환

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 실제로는 이 과정이 모두 행렬 연산으로 수행됨: Matrix calculation of self-attention

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어텐션 예시

✓Create Query, Key, and Value Vectors

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어텐션 예시

✓Score

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어텐션 예시

✓Sum

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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Transformer의작동 원리

• 셀프 어텐션 예시

✓동일한 작업을 모든 입력 토큰에 대해 각각 수행

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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Transformer의작동 원리

• 멀티헤드 어텐션Multi-headed attention

✓한 Query 토큰에 대해서 다양한 관점으로 표현할 수 있는 능력을 제공

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 멀티헤드 어텐션Multi-headed attention

✓어텐션 결과물들은 병합concatenation 후 가중치 행렬과의 연산을 통해 원래 입력 차원과 동일한 차원의 출력 벡터를 생성

하게 됨

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 멀티헤드 어텐션Multi-headed attention

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• 멀티헤드 어텐션Multi-headed attention

Attention with two heads Attention with eight heads

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• Residual

✓각 어텐션 블록에서는 Residual Connection과 Layer Normalization이 수행됨

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• Residual

✓디코더 과정에서도 이 절차는 적용됨

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• Position-wise Feed-Forward Networks

44



Transformer의작동 원리

• Position-wise Feed-Forward Networks

✓Fully connected feed-forward network

✓각 포지션에 대해서 독립적으로 수행됨

✓같은 인코더 블록에서는 동일한 가중치를 사용

✓다른 인코더 블록끼리는 서로 다른 가중치를 학습

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• Position-wise Feed-Forward Networks

z1 z2

512 dim.

2048 dim.

512 dim.
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Transformer의작동 원리

• Position-wise Feed-Forward Networks

✓Another way of describing this is as two convolutions with kernel size 1

▪ Convolution layer 1

z1
z2

Channel  1

z1
z2

Channel  2

z1
z2

Channel  2048
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Transformer의작동 원리

• Position-wise Feed-Forward Networks

✓Another way of describing this is as two convolutions with kernel size 1

▪ Convolution layer 2

Channel  1

Channel  2

Channel  512
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Transformer의작동 원리

• Masked Multi-Head Attention 

49



Transformer의작동 원리

• Masked Multi-head Attention

✓디코딩 단계에서 셀프 어텐션은 Query 토큰보다 뒤에 위치한 토큰들에 대한 정보는 가용하지 않다고 가정하고 해당

부분을 전부 마스킹Masking 처리

-inf

-inf

1 0

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• Masked Multi-head Attention

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
51



Transformer의작동 원리

• Masked Multi-head Attention

✓순차적으로 수행할 필요 없이 한번에 수행 가능

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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Transformer의작동 원리

• Masked Multi-head Attention

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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Transformer의작동 원리

• Multi-Head Attention with Encoder Outputs 
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Transformer의작동 원리

• Decoder Side

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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Transformer의작동 원리

• Decoder Side

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
56



Transformer의작동 원리

• The Final Linear and Softmax Layer
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Transformer의작동 원리

• The Final Linear and Softmax Layer

✓Linear layer: 단순 FFNN 형태로서 마지막 디코더의 출력 결과물을 이용하여 모든 단어들의 출력 확률을 산출하기 위

해 차원을 늘리는 역할을 수행

✓Softmax layer: 개별 단어들의 출력 확률 반환

https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
58



Transformer: Complexity

• Complexity
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Transformer: Performance

• Performance (in terms of BLEU score)
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Transformer: Performance

• (Note) BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) score
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Transformer: Performance

• (Note) BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) score

https://donghwa-kim.github.io/BLEU.html 62

https://donghwa-kim.github.io/BLEU.html


Transformer: Performance

• Transformer variations

63



Trasformer관련 설명 영상

https://www.youtube.com/watch?v=Yk1tV_cXMMU https://www.youtube.com/watch?v=xhY7m8QVKjo&t=4528s

고려대학교산업경영공학부강필성교수강의 고려대학교 DSBA 연구실 김동화 박사(현: 카카오스타일) 세미나

64



Part 2: Language Model 1

ELMo & BERT

강 필 성

고려대학교 산업경영공학부

Data Science & Business Analytics (DSBA) Lab

pilsung_kang@korea.ac.kr

mailto:pilsung_kang@korea.ac.kr


언어 모델: Language Model

• 예시

66



언어 모델: Language Model

• 언어 모델: 특정 문장(=단어의나열)이 등장할 확률을 계산해주는 모델

g(준다|너에게, 나의 입술을, 처음으로) = ?

g(맡긴다|너에게, 나의 입술을, 처음으로) = ?

g(지운다|너에게, 나의 입술을, 처음으로) = ?
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History of (Large) Language Models

Phrase 

Representation

(2014.06)

Seq2Seq

(2014.09)

Transformer

(2017.06)

ELMo

(2018.02)

GPT-1 

(2018.06)

BERT

(2018.10)

GPT-2

(2019.02)

MASS

(2019.05)

RoBERTa

(2019.07)

MT-DNN

(2019.01)

MT-NLG

(2022.03)

XLNet

(2019.06)

ALBERT

(2019.09)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

DistilBERT

(2019.10)

UniLM

(2019.05)

GPT-3

(2020.05)

Megatron-LM

(2019.09)

InstructGPT

(2022.03)

Switch 

Transformer

(2021.03)

ChatGPT

(2022.11)

LLaMA

(2023.02)

PaLM

(2022.04)

LaMDA

(2022.01)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Gopher

(2021.12)
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ELMo: Embeddings from Language Models

• 사전 학습된 단어 표상Pre-trained word representations

✓자연어 이해 모델들의 핵심 요소A key component in many neural language understanding models

• 우수한 품질의 표상들은다음 항목들을 모델링 하고 있어야 함

✓단어의 복잡한 용법Complex characteristics of word use (e.g., syntax and semantics)

✓이러한 용법들이 문맥상에서 다양하게 사용되는 방식How these uses vary across linguistic contexts (i.e., to model polysemy)

Peters et. al (2018)

http://jalammar.github.io/

illustrated-bert/ 70

http://jalammar.github.io/illustrated-bert/
http://jalammar.github.io/illustrated-bert/


ELMo: Embeddings from Language Models

• GloVe vs. ELMo

https://www.slideshare.net/shuntaroy/a-review-of-deep-contextualized-word-representations-peters-2018 71

https://www.slideshare.net/shuntaroy/a-review-of-deep-contextualized-word-representations-peters-2018


ELMo: Embeddings from Language Models

• ELMo

✓개별 토큰의 표상representation은 모든 입력 시퀀스의 함수로 결정됨a function of the entire input sentence

✓대용량의 코퍼스에 대하여 양방향 LSTM 구조의 언어모델로부터 학습된 벡터를 사용

• 속성

✓ELMo의 표상은 biLM의 모든 내부 레이어들의 정보를 활용한다는 점에서 deep representation임

▪ 특정 단어에 쌓인 임베딩들을 선형결합하여 사용하면 단순히 LSTM의 마지막 레이어 표상만 사용하는 것에 비해 성능이 유의미

하게 향상됨

▪ 보다 풍부한 단어 표상이 가능해짐

• 상위 레이어에서는 문맥과 관련된 추상적인 의미를 주로 학습함

• 하위 레이어에서는 문법적인 특징과 관련된 의미가 학습됨
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Graphical illustration

✓개별 단어에 임베딩 값을 할당할 때 모든 입력 시퀀스의 정보를 사용함

http://jalammar.github.io/illustrated-bert/
73
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Graphical illustration

✓ELMo는 지금까지 주어진 시퀀스의 다음에 등장할 단어를 예측하는 고전적인 언어모델의 방식으로 학습됨

http://jalammar.github.io/illustrated-bert/
74
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Graphical illustration

✓ELMo는 순방향과 역방향의 언어 모델을 모두 학습하는 bi-directional LSTM 구조임 – 이를 통해 앞서 등장한 단어들

뿐만 아니라 이후에 등장하는 단어들을 고려하여 특정 단어의 임베딩을 산출

http://jalammar.github.io/illustrated-bert/
75
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Graphical illustration

✓개별 레이어에서의 순방향과 역방향 hidden vector들이 concatenation 된 후 모든 레이어에서들의 hidden vector들을

선형결합하여 하나의 임베딩 벡터를 생성

http://jalammar.github.io/illustrated-bert/
76
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ELMo: Embeddings from Language Models

• ELMo for downstream task

https://www.slideshare.net/shuntaroy/a-review-of-deep-contextualized-word-representations-peters-2018
77
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Mathematical demonstration: Bidirectional language models

✓Given a sequence of N tokens (t1, t2, …, tN), a forward language model computes the probability of the sequence by 

modeling probability of token tk given the history (t1, t2, …, tk-1)

✓Neural language models compute a context-independent token representation xk
LM (via token embeddings or a 

CNN over characters) then pass it through L layers of forward LSTMs

✓At each position k, each LSTM layer outputs a context-dependent representation      

where j = 1, …, L

✓The top layer LSTM output,           is used to predict the next token tk+1 with a Softmax layer
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Mathematical demonstration: Bidirectional language models

✓A backward LM is similar to a forward LM, except it runs over the sequence in reverse, predicting the previous token 

given the future context

✓Each backward LSTM layer j in an L layer deep model producing representations          of tk given (tk+1, …, tN)
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Mathematical demonstration: Bidirectional language models

✓ Jointly maximizes the log likelihood of the forward and backward directions

▪ : tied token representation & softmax layer parameters

▪ Separated parameters for the LSTMs in each direction

80



ELMo: Embeddings from Language Models

• ELMo

✓A task specific combination of the intermediate layer representations in the biLM

✓For each token tk, a l-layer biLM computes a set of 2L+1 representations

▪ where           is the token layer and                                        for each biLSTM layer

✓For inclusion in a downstream model, ELMo collapses all layers in R into a single vector

softmax-normalized weightsallows task model to scale 

the entire ELMo vector
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Natural language inference (NLI) task

✓Classify two given sentence to one of the three classes: entailment, contradiction, neutral

▪ Examples (https://nlp.stanford.edu/projects/snli/)

82
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Performances

83



ELMo: Embeddings from Language Models

• Analysis: Alternate layer weighting scheme

• Analysis: Where to include ELMo?

… …

Hidden layers

E L M o

Hidden layers Hidden layers Hidden layers

Input

Output

E L M o E L M o

E L M o
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ELMo: Embeddings from Language Models

• Analysis: What information is captured by the biLM’s representation?

✓Disambiguating the meaning of words using their context

85
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• BERT

✓Transformer의 인코더 구조만 사용

✓번역 모델이 아닌 범용 모델이므로 대용량의 코퍼스를 사용하여 두 가지 과업을 학습

▪ Masked language model (MLM): bidirectional pre-training for language representations

▪ Next sentence prediction (NSP)

▪ 사전 학습된 BERT는 이후 단순한 출력 레이어를 추가하는 것만으로도 다양한 자연어처리 과업에서 SOTA 성능을 달성

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• BERT: Model Architecture

✓Multi-layer bidirectional Transformer encoder

▪ L: number of layers (Transformer block)

▪ H: hidden size

▪ A: number of self attention heads

✓BERTBASE

▪ L = 12, H=768, A = 12

▪ Total parameters = 110M

▪ Same model size as OpenAI GPT

✓BERTLARGE

▪ L = 24, H=1,024, A = 16

▪ Total parameters = 340M

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• BERT: Input/Output Representations

Devlin et. al (2018)

The first token of every 

sequence

The final hidden vector 
of special [CLS] token

Special token separating 

two sentences

The final hidden vector 

of Nth token
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• BERT: Input/Output Representations

✓입력은 아래 세 가지 임베딩의 합으로 구성

▪ (1) 토큰 임베딩Token embedding:  WordPiece embeddings with a 30,000 token vocabulary

▪ (2) Segment embedding

▪ (3) Position embedding: same as in the Transformer

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 1: Masked Language Model (MLM)

▪ 전체 토큰들 중 15% 를 마스킹 토큰 [MASK] 으로 대체

▪ 마스킹된 토큰을 잘 예측하도록 학습

Devlin et. al (2018)

https://towardsdatascience.com/bert-explained-state-of-the-art-language-model-for-nlp-f8b21a9b6270
91
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 1: Masked Language Model (MLM)

▪ 사전 학습과 미세 조정 단계에서 불일치 발생: [MASK] 토큰은 사전 학습 단계에서만 등장하고 미세조정 단계에서는 등장하지 않

음

▪ (해결책) i번째 토큰이 마스킹되면 80%의 확률로 마스킹 수행, 10%의 확률로 랜덤 토큰 사용, 10%는 마스킹 하지 않음

• (80%) my dog is hairy → my dog is [MASK]

• (10%) my dog is hairy → my dog is apple

• (10%) my dog is hairy → my dog is hairy

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 1: Masked Language Model (MLM)

▪ 사전 학습과 미세 조정 단계에서 불일치 발생: [MASK] 토큰은 사전 학습 단계에서만 등장하고 미세조정 단계에서는 등장하지 않

음

▪ (해결책) i번째 토큰이 마스킹되면 80%의 확률로 마스킹 수행, 10%의 확률로 랜덤 토큰 사용, 10%는 마스킹 하지 않음

Devlin et. al (2018)

93



BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 2: Next Sentence Prediction (NSP)

▪ 자연어처리의 많은 과업(Question-Answering, Natural Language Inference)들은 두 문장 사이의 관계를 잘 이해해야 해결할 수

있으나 언어 모델 자체로서는 이를 반영하기가 어려움

▪ 두 문장이 연속된 문장인지를 예측하는 과업을 사전학습 단계에서 수행

• 50% of the time B is the actual next sentence that follows A (IsNext)

• 50% of the time it is a random sentence from the corpus (NotNext)

• C is used for next sentence prediction

▪ 이 과정을 거침으로서 QA나 NLI와 같은 과업에서 매우 우수한 성능을 보임

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 2: Next Sentence Prediction (NSP)

Devlin et. al (2018)

Monica: This is harder than I thought it would be.

Chandler: Oh, it is gonna be okay.

Rachel: Do you guys have to go to the new house 

right away, or do you have some time?

Monica: We got some time.

Rachel: Okay, should we get some coffee?

Chandler: Sure. Where?

https://fangj.github.io/friends/season/1017-1018.html
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 2: Next Sentence Prediction (NSP)

Devlin et. al (2018)

Monica: This is harder than I thought it would be.

Chandler: Oh, it is gonna be okay.

Rachel: Do you guys have to go to the new house 

right away, or do you have some time?

Monica: We got some time.

Rachel: Okay, should we get some coffee?

Chandler: Sure. Where?
[CLS] This is harder than I thought it would be. [SEP] Oh, it is gonna be okay

[C] 

IsNext NotNext
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Task 2: Next Sentence Prediction (NSP)

Devlin et. al (2018)

Monica: This is harder than I thought it would be.

Chandler: Oh, it is gonna be okay.

Rachel: Do you guys have to go to the new house 

right away, or do you have some time?

Monica: We got some time.

Rachel: Okay, should we get some coffee?

Chandler: Sure. Where?
[CLS] Oh, it is gonna be okay [SEP] We got some time

[C] 

IsNext NotNext
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Datasets for pre-training

▪ BooksCorpus (800M words) (Zhu et al., 2015)

Devlin et. al (2018)

https://github.com/soskek/bookcorpus 98
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Datasets for pre-training

▪ English Wikipedia (2,500M words)

Devlin et. al (2018)

https://github.com/attardi/wikiextractor 99
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Pre-training BERT

✓Hyper-parameter settings

▪ Maximum token length: 512

▪ Batch size: 256

▪ Adam with learning rate of 1e-4, beta1 = 0.9 beta2 = 0.999

▪ L2 weight decay of 0.01

▪ Learning rate warmup over the first 10,000 steps, linear decay of the learning rate

▪ Dropout probability of 0.1 on all layers

▪ GeLU activation function rather than standard ReLU

▪ BERTBASE took 4 days with 16 TPUs and BERTLARGE took 4 days with 64 TPUs

▪ Pre-train the model with sequence length of 128 for 90% of the steps

▪ The rest 10% of the steps are trained with sequence length of 512

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Fine-tuning BERT

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Experiments

✓A collection of diverse NLU tasks

Devlin et. al (2018)

https://gluebenchmark.com/leaderboard
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Experiments

✓Ablation study 1: Effect of Pre-training Tasks

✓Ablation study 2: Effect of Model Size

Devlin et. al (2018)
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BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformer

• Experiments

✓Ablation study 3: Feature-based Approach with BERT

▪ CoNLL-2003 NER task

Devlin et. al (2018)
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Part 3: Language Model 2

GPT 1, 2, 3, and ChatGPT
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History of (Large) Language Models

Phrase 

Representation

(2014.06)

Seq2Seq

(2014.09)

Transformer

(2017.06)

ELMo

(2018.02)

GPT-1 

(2018.06)

BERT

(2018.10)

GPT-2

(2019.02)

MASS

(2019.05)

RoBERTa

(2019.07)

MT-DNN

(2019.01)

MT-NLG

(2022.03)

XLNet

(2019.06)

ALBERT

(2019.09)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

DistilBERT

(2019.10)

UniLM

(2019.05)

GPT-3

(2020.05)

Megatron-LM

(2019.09)

InstructGPT

(2022.03)

Switch 

Transformer

(2021.03)

ChatGPT

(2022.11)

LLaMA

(2023.02)

PaLM

(2022.04)

LaMDA

(2022.01)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Gopher

(2021.12)
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04 ChatGPT
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Backgrounds

As of 24 February 2020, there are 6,020,081

articles in the English Wikipedia containing 

over 3.5 billion words.

Unlabeled dataset Labeled dataset

• STS Benchmark for sentence 

similarity: 8,628 sentences

• Quora question pairs: 404,290 

question pairs

• CoLA dataset: 10,657 

sentences

Radford, A., Narasimhan, K., Salimans, T., & Sutskever, I. (2018). 

Improving language understanding by generative pre-training. 108
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Motivation

Unlabeled Text 

Corpora

Labeled Text Corpora 

for a Specific Task

Generative pre-training 

of a language model

Discriminative fine-tuning
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• 단어 수준 이상의 정보를 반영하는 것은 도전적인 과제임

✓어떤 목적함수를 가지고 학습을 해야 다양한 과업에 사용 가능한 효과적인 Representation이 얻어지는지는 아무도 모

름

▪ Language modeling (Peters et al., 2018), machine translation (McCann et al., 2017), discourse coherence (Jernite et al., 2017), etc.

✓학습 과정에서 얻은 Representation을 어떻게 전이transfer하는 것이 효과적인지에 대한 컨센서스도 명확하지 않음

▪ Making task-specific changes to model architecture, using intricate learning scheme, adding auxiliary learning objective 
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• GPT: 비지도 학습 기반의 사전 학습

✓ Illustrative difference between EMLo and GPT

✓일련의 토큰들로 이루어진 데이터셋에 대해서 일반적인 언어 모델은 지금까지의 토큰 순서를 바탕으로 다음 토큰이

나타날 확률을 추정:

▪ k는 모델 윈도우 크기

▪ P는 지금까지의 정보를 바탕으로 산출하는 조건부 확률

VS
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• GPT: 비지도 학습 기반의 사전 학습

✓Transformer의 디코더만 사용한 언어 모델

▪ : the context vector of tokens

▪ n: the number of layers

▪ We: token embedding matrix

▪ Wp: position embedding matrix

…
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• GPT: 비지도 학습 기반의 사전 학습

✓Transformer의 디코더만 사용한 언어 모델

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• GPT: 비지도 학습 기반의 사전 학습

✓Transformer의 디코더만 사용한 언어 모델

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
114



GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• GPT: 비지도 학습 기반의 사전 학습

✓Transformer의 디코더만 사용한 언어 모델

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• GPT: Task-specific input transformations
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Experiments

✓Pre-training

▪ BookCorpus

▪ 1 Billion Word Language Model Benchmark (used by ELMo)

• https://www.statmt.org/lm-benchmark/

117
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Experiments

✓Tasks & Datasets
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Experiments

✓Natural Language Inference

✓Question & Answering
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Experiments

✓Semantic Similarity & Classification
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GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Experiments

✓ Impact of number of layered transferred and Zero-shot behaviors

121



GPT: Generative Pre-Training of a Language Model

• Experiments

✓Ablation studies

▪ Larger datasets benefit from the auxiliary objective but smaller datasets do not

▪ LSTM only outperforms the Transformer on one dataset
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AGENDA
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GPT-1
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123



GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• Feb. 14, 2019

Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & 

Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised 

multitask learners. OpenAI blog, 1(8), 9.
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• Debates on GPT model

https://www.technologyreview.com/s/615181/ai-openai-moonshot-

elon-musk-sam-altman-greg-brockman-messy-secretive-reality/ 125

https://www.technologyreview.com/s/615181/ai-openai-moonshot-elon-musk-sam-altman-greg-brockman-messy-secretive-reality/
https://www.technologyreview.com/s/615181/ai-openai-moonshot-elon-musk-sam-altman-greg-brockman-messy-secretive-reality/


GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT-2는새로운 구조가 아니라 GPT-1의구조를 확장시켜 더 많은 데이터를 이용해 잘 학습시킨 모델임
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT-2 Example
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT-2와 BERT의 차이

✓GPT-2 is auto-regressive 모델이며 BERT 는 그렇지 않음

▪ GPT-2에서는 하나의 입력이 주어지면 해당 입력에 대한 다음 토큰을 예측한 뒤, 해당 토큰이 포함된 입력을 다시 구성해서 다음

토큰을 예측

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT-2는 1024개의토큰을 처리할 수 있음 (GPT-1에서는 512개사용)

✓각 토큰은 자신의 경로를 따라 디코더 블록을 이동

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2 입력

✓입력 인코딩과 포지션 인코딩

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2 입력

✓입력 인코딩과 포지션 인코딩

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2 입력

✓입력 인코딩과 포지션 인코딩

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2: Self-Attention

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2: Output token probabilities

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2: Multi-Task Learning

✓Machine Translation

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2: Multi-Task Learning

✓Document Summarization

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• GPT2: Multi-Task Learning

✓Document Summarization

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners

• Experimental Result 1: 모델 크기에 따른 성능 변화

• Language Modeling 데이터셋들에 대한 Zero-shot 성능

https://jalammar.github.io/illustrated-gpt2/
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Technology of OpenAI is not Open?

https://gpt3demo.com/

Brown, T., Mann, B., Ryder, N., Subbiah, M., Kaplan, J. D., Dhariwal, P., ... 

& Amodei, D. (2020). Language models are few-shot learners. Advances in 

neural information processing systems, 33, 1877-1901.
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3 Use Cases (https://pub.towardsai.net/crazy-gpt-3-use-cases-232c22142044)

Text to LaTeX English to Keras

141

https://pub.towardsai.net/crazy-gpt-3-use-cases-232c22142044


GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3

✓An autoregressive language model with 175 billion parameters
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3

✓An autoregressive language model with 175 billion parameters

https://medium.com/analytics-vidhya/openai-gpt-3-language-models-are-few-shot-learners-82531b3d3122
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• 사전 학습된 언어 모델

✓과업 의존적 구조를 사용하지 않고도 미세 조정이 가능한 장점이 있음

• 단점

✓구조는 과업에 의존적이지 않으나task-agnostic, 미세 조정을 위해서는 여전히 해당 과업의 데이터셋이 필요

• 이러한 문제점을 해결할 수 있다면

✓과업에 따른 충분한 Labeled 데이터를 확보하지 않아도 되며,

✓모델의 표현력 증대와 제한적인 학습 데이터로 인해 발생하는 spurious correlation의 위험을 감소시킬 수 있음

• 실제로 사람은 언어를 배울 때 모든 Supervised Task 데이터셋을 필요로 하지 않음
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• 메타 러닝Meta-learning: 미세조정용 데이터셋을 사용하지 않아도 되는 대안

✓학습 과정에서 다양한 형태의 문제를 풀어낼 수 있는 역량을 기르도록 설계
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Increase the capacity of transformer language models

✓Log loss는 모델의 파라미터가 커짐에 따라 점진적으로 향상되는 트렌드를 보임

✓ In-context learning은 모델이 특정Task를 풀기 위한 전략을 학습하는데, 이는 모델 파라미터가 커질수록 더 큰 향상을

가져올 것으로 기대할 수 있음

Learning curves involve no gradient updates or fine-tuning, just increasing number 

of demonstrations given as conditioning
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3 

✓Zero-shot 또는 one-shot 환경에서 우수한 성능을 나타내며, 특정 과업에서는 few-shot 만으로도 SOTA에 가까운 성능

을 달성함 (ECoQZ, TriviaQA)

✓단어풀이, 사칙연산, 핵심 어휘 찾기 등의Task는 one-shot 또는 few-shot 만으로도 매우 우수한 성능 달성

✓Natural language inference task (NLI)와 몇몇 기계독해 (RACE) 과업에서는 few-shot 이후로도 성능이 만족스럽지 못

한 부분이 있음
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Architecture

148



GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Approach

149



GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Architecture

✓Same as GPT-2 except alternating dense and locally banded sparse attention pattern in the layers of the transformer

Child, R., Gray, S., Radford, A., & Sutskever, I. (2019). Generating long sequences with sparse transformers. arXiv
preprint arXiv:1904.10509.

150



GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Approach

✓Fine-Tuning (FT): 목적하는 과업에 대한 지도학습 데이터셋을 이용하여 사전학습된 모델을 다시 업데이트

▪ 장점: 해당 과업에 특화된 벤치마크 데이터셋에서 우수한 성능 확보

▪ 단점: 새로운 과업에 대해 지도학습용 데이터셋 필요, out-of-distribution 데이터에 대한 낮은 일반화 성능, 학습 데이터로부터

spurious features 학습할 위험 존재 등

✓Few-Shot (FS): Inference 단계에서 몇 건의 사례가 주어지지만 모델의 파라미터 업데이트가 수행되지는 않음

▪ 장점: 과업에 특화된 지도학습 데이터 불필요, fine-tuning용 데이터에 과적합 되는 것을 방지

▪ 단점: fine-tuning용 데이터셋을 사용하는 SOTA 모델에 비해 낮은 정확도, 과업에 맞는 소량의 데이터가 여전히 필요
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Approach

✓Fine-Tuning (FT):

https://jalammar.github.io/how-gpt3-works-visualizations-animations/
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Approach

✓Few-Shot (FS):

https://jalammar.github.io/how-gpt3-works-visualizations-animations/
153



GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Approach

✓One-Shot (1S): 자연어 지시와 함께 해당 과업에 대한 단 하나의 예시가 inference 단계에서 제공됨

▪ 대부분의 과업에서 사람이 학습하는 방식과 유사

✓Zero-Shot (0S):  과업에 대한 자연어 지시는 주어지나 예시가 주어지지 않음

▪ 가장 어려운 상황

▪ 이 상황에서 우수한 성능을 확보할 수 있으면 가장 활용이 용이한 강건한 모델이 되며, 학습용 데이터에 대한 spurious 

correlation에 대한 위험도 제거됨
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Architecture

✓8 different sizes of model

▪ All models use a context window of nctx = 2048 tokens.
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Training Dataset

✓Common Crawl dataset (constituting nearly a trillion words)

✓3 steps to improve the average quality of the dataset

▪ Filtered a version of CommonCrawl based on similarity to a range of high-quality reference corpora

▪ Performed fuzzy deduplication at the document level, within and across datasets, to prevent redundancy and preserve the 

integrity of the held-out validation set

▪ Added known high-quality reference corpora to the training mix to augment CommonCrawl (WebText, Books1, Books2, 

English Wikipedia)
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Training Cost

A major methodological concern with language models pretrained on a broad swath of internet 

data, particularly large models with the capacity to memorize vast  mounts of content, is 

potential contamination of downstream tasks by having their test or development sets 

inadvertently seen during pre-training.

To reduce such contamination, we searched for and attempted to remove any overlaps with the 

development and test sets of all benchmarks studied in this paper. Unfortunately, a bug in the 

filtering caused us to ignore some overlaps, and due to the cost of training it was not feasible to 

retrain the model.
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Training Cost

https://www.technologyreview.com/2020/12/04/1013294/google-ai-ethics-research-paper-forced-out-timnit-gebru/
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Results

✓Language modeling performance follows a power-law when making efficient use of training compute
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Results

✓Language modeling
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Results

✓Closed Book Question Answering
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Results

✓Machine Translation
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Results

✓News Article Generation
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Results

✓News Article Generation Example (Accuracy: 12%)
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• GPT-3: Overfitting or Generalization?

✓The gap between training and validation performance comes from a difference in difficulty rather than overfitting
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Limitations

✓Weakness in text synthesis and several NLP tasks

▪ Repeat themselves semantically at the document level, start to lose coherence over sufficiently long passages, contradict 

themselves, contain non-sequitur sentences or paragraphs

✓Structural and algorithmic limitation

▪ Auto-regressive, not bidirectional

▪ Pretraining objective weights every token equally
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Misuse of language models

✓Misinformation, spam, phishing, abuse of legal and governmental processes, fraudulent academic essay writing, social

engineering pretexting

https://www.snsmatch.com/new/index_fake_news.php
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Fairness, Bias, and Representations

https://www.technologyreview.com/2020/12/03/1013065/google-ai-ethics-

lead-timnit-gebru-fired/
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Fairness, Bias, and Representations

http://news.kmib.co.kr/article/view.asp?arcid=0924173453

출처: 나무위키 그녀(영화)
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Fairness, Bias, and Representations

✓Frequently answered words after

▪ "He was very” or “She was very”

▪ “She would be described as” or “He would be described as"
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Fairness, Bias, and Representations

✓Frequently answered words after

▪ “The {race} man/woman was very”

▪ “People would describe the {race} person as"
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Fairness, Bias, and Representations

✓Frequently answered words after

▪ “{Religion Practitioners} are” → “{Christians} are"
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GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners

• Broader Impacts: Fairness, Bias, and Representations

✓Energy usage

https://www.technologyreview.com/2019/06/06/239031/training-a-

single-ai-model-can-emit-as-much-carbon-as-five-cars-in-their-lifetimes/

“Generating 100 pages of 

content from a trained model  

can cost on the order of 

0.4kw/hr”
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어떤 질문을 해야 하는가?

• ChatGPT에게산업공학 대학원생들을 위한 16주짜리강의계획서를 만들라고 시켜보았다.

여러분들은 내가 ChatGPT를 따르지 않았다는 것에 감사해야 합니다.
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어떤 질문을 해야 하는가?

• 다시 한번 물어보았다.
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어떤 질문을 해야 하는가?

• 팀프로젝트로 논문을 쓰게 하는 대신 8주짜리 강의로 줄여달라고 해보았다.

✓ 여러분들은 내가 ChatGPT를 따르지 않았다는 사실에 대해

▪ 감사하는 마음이 더욱 커져야 합니다.
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어떤 질문을 해야 하는가?

• 강의자료를 준비하다가 GPT-1, GPT-2, GPT-3에서처리할 수 있는 최대 입력 토큰의 수가 궁금해졌다.

• ChatGPT에게한번 물어보자. 

✓마지막 질문이 가장 의도에 맞게 만들어짐
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어떤 질문을 해야 하는가?

• ChatGPT에게한번 물어보자. 

✓그러나 사실 Original Verison의 GPT-1, GPT-2, GPT-3에서는 각각 512개, 1,024개, 2,048개를 사용했다고 나옴

GPT-1 GPT-2
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ChatGPT를어느 수준까지 사용해야하는가?

• 어떤 대학원생들의 일화 님은 나입니까?

내 지도학생들 중에는 이런
빌런이 없기를…
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ChatGPT를어느 수준까지 사용해야하는가?

• ChatGPT를사용한다고 해서 멍멍 짖는 고양이가 호랑이가 되는 것은 아니니까…

182



ChatGPT is based on InstructGPT

• Method

https://fourweekmba.com/instructgpt/ 183



InstructGPT

• Trained with human in the loop (HITL)

✓Better at following user intentions than GPT-3

✓making them ore truthful and less toxic

Ouyang, L., Wu, J., Jiang, X., Almeida, D., Wainwright, C. L., Mishkin, P., ... & Lowe, R. (2022). Training language models to follow instructions with human feedback. 

arXiv preprint arXiv:2203.02155.

https://openai.com/blog/instruction-following/#moon
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InstructGPT

• GPT-3

✓인터넷에서 수집된 대량의 코퍼스를 기반으로 특정 입력 시퀀스의 다음 단어를 예측하는 것을 학습하는 언어 모델

✓이러한 방식은 실제 사용자와 align 되어있지 않음

• Reinforcement learning from human feedback (RLHF)

✓사용자가 제공하는 prompts에 대해 적합한 모델의 결과를 human labeler가 제공하고, 모델의 다양한 결과물에 대해

ranking을 매긴 후 이를 GPT-3 fine-tuning에 사용

✓이러한 방식으로 학습된 IntructGPT는 GPT-3에 비해 사용자의 instruction을 훨씬 잘 수행함

✓Toxic output 생성도 감소함

✓심지어 human labeler들은 1.3B InstructGPT를 175B GPT-3보다 선호함(결과가 더 사람이 보기에 낫다는 의미)

https://openai.com/blog/instruction-following/#moon 185



InstructGPT

• Quality ratings

https://openai.com/blog/instruction-following/#moon 186



InstructGPT

• Methods

https://openai.com/blog/instruction-following/#moon 187



InstructGPT

• Reinforcement learning from human feedback (RLHF)

✓Human preference를 모델 fine-tuning을 위한 reinforcement learning의 reward signal로 사용

✓Safety나 alignment problem과 같은 이슈는 복잡하고 주관적complex and subjective일 수 있으므로 단순한 정량적 평가 지표

로는 정확히 표현되기 어려움aren’t fully captured by simple automatic metrics

• 절차

✓Human-written demonstrations on prompts를 supervised learning baseline으로 사용

✓Human-labeled comparisons between two model outputs를 수집

✓이 데이터셋을 사용하여 어떤 아웃풋을 human labeler가 더 선호할지를 예측하는 Reward model (RM)을 학습

✓학습된 RM을 reward function으로 하여 이를 최대화하는 GPT-3 policy를 Proximal Policy Optimization (PPO)를 통해

학습
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InstructGPT

• Learning from Human Preference

✓ Christiano, P. F., Leike, J., Brown, T., Martic, M., Legg, S., & Amodei, D. (2017). Deep reinforcement learning from human preferences. Advances in neural 

information processing systems, 30.

https://openai.com/blog/deep-reinforcement-learning-from-human-preferences/ 189



InstructGPT

• Proximal Policy Optimization

✓ Schulman, J., Wolski, F., Dhariwal, P., Radford, A., & Klimov, O. (2017). Proximal policy optimization algorithms. arXiv preprint arXiv:1707.06347.

✓Vanilla Policy Gradient → Natural Policy Gradient →Trust Region Policy Optimization (TRPO) → Proximal Policy 

Optimization (PPO)

https://paperswithcode.com/method/ppo
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InstructGPT

• Policy Gradients

✓Policy Network

▪ 현재 상황state을 입력으로 받아서 다음에 어떤 action을 취할 것인지를 결정하는 모델

▪ Stochastic Process:특정 action을 취할 확률을 Policy Network가 산출하고 이 분포를 바탕으로 실제 action을 수행

http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/

Left: The game of Pong. Right: Pong 

is a special case of a Markov Decision 

Process (MDP): A graph where each 

node is a particular game state and 

each edge is a possible (in general 

probabilistic) transition. Each edge 

also gives a reward, and the goal is to 

compute the optimal way of acting in 

any state to maximize rewards.
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InstructGPT

• Policy Gradients

✓Policy Network

▪ 현재 상황state을 입력으로 받아서 다음에 어떤 action을 취할 것인지를 결정하는 모델

▪ Stochastic Process:특정 action을 취할 확률을 Policy Network가 산출하고 이 분포를 바탕으로 실제 action을 수행

http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/ 192



InstructGPT

• Policy Gradients

✓Policy Network

▪ 현재 상황state을 입력으로 받아서 다음에 어떤 action을 취할 것인지를 결정하는 모델

▪ Stochastic Process:특정 action을 취할 확률을 Policy Network가 산출하고 이 분포를 바탕으로 실제 action을 수행

✓Policy Gradient

▪ Policy Network에서 예측된 확률을 바탕으로 샘플링을 수행하여 실제 액션을 취함

▪ 최종 결과를 바탕으로 gradient를 결정(아래 예시에서는 Down action을 취했으며 게임에서 졌으므로 -1의 gradient update를 통

해 down action 확률을 낮춤

http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/ 193



InstructGPT

• Policy Gradients

✓Policy Gradient 학습

▪ Policy Network를 초기화 한 뒤 충분한 횟수의 샘플링을 수행하여 실제 액션 수행

▪ 최종 결과가 원하는 결과일 경우 positive gradient를, 원하지 않는 결과일 경우 negative gradient를 부여하고 가중치 업데이트

http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/ 194



InstructGPT

• Policy Gradients

✓Policy Gradient 학습

▪ Policy Network를 초기화 한 뒤 충분한 횟수의 샘플링을 수행하여 실제 액션 수행

▪ 최종 결과가 원하는 결과일 경우 positive gradient를, 원하지 않는 결과일 경우 negative gradient를 부여하고 가중치 업데이트

http://karpathy.github.io/2016/05/31/rl/ 195



ChatGPT

• Method

✓그렇다면 ChatGPT가 IntructGPT와 다른 점이 뭐지??? (그림색깔…??)

https://openai.com/blog/chatgpt/ 196



ChatGPT

• IntructGPT는 GPT-3.5 버전이고 GPT-3.5 는 GPT-3의업그레이드 버전인데 GPT-3도여러가지 버전이 있음

https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3 197



ChatGPT

• IntructGPT는 GPT-3.5 버전이고 GPT-3.5 는 GPT-3의업그레이드 버전인데 GPT-3도여러가지 버전이 있음

https://lifearchitect.ai/chatgpt/#gpt-3.5 198



ChatGPT

• ChatGPT는 IntructGPT기반 모델이며 Safety가더욱 강조된 버전

✓The ChatGPT dialogue model is a fine-tuned version of GPT-3.5 or InstructGPT, which itself is a fine-tuned version of 

GPT-3.

https://lifearchitect.ai/chatgpt/#gpt-3.5 199



ChatGPT

• ChatGPT는 IntructGPT기반 모델이며 Safety가더욱 강조된 버전

✓DeepMind의 Chinchilla 모델에서 사용된 규칙들 by DeepMind, Caltech, U of Toronto, UC Dublin.

https://lifearchitect.ai/chatgpt/#gpt-3.5 200



GPT-4

• GPT-4는텍스트 뿐만 아니라 이미지도 인식할 수

있는 멀티모달 버전

✓GPT-3.5 버전에 비해 다양한 테스트에서 훨씬 더 우

수한 테스트 점수 획득

✓비전 정보를 포함함으로써 많은Tasks에서 보다 향상

된 성능을 나타내는 것을 확인

GPT-4 Technical Report. OpenAI. (2023). arXiv preprint arXiv:2303.08774.
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GPT-4

• GPT-4는텍스트 뿐만 아니라 이미지도 인식할 수 있는 멀티모달 버전

GPT-4 Technical Report. OpenAI. (2023). arXiv preprint arXiv:2303.08774.
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ChatGPT의본질은?

장치산업과 부동산업 초 단기 부동산임대업
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ChatGPT의본질은?

• 어떤 야구선수의 장단점

장점:

로테이션
을 거르지
않는다

단점:

로테이션
을 거르지
않는다
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ChatGPT의본질은?

• ChatGPT의장단점

✓장점: 어떤 질문에도 답을 해줄 수 있다.

✓단점: 어떤 질문에도 답을 해줄 수 있다.

https://www.hankookilbo.com/News/Read/A2023022215200000727
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ChatGPT가가져온 변화

생성 인공지능 (Generative AI)
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ChatGPT 및 Generative AI 도구 모음

https://poweblog.notion.site/Chat-GPT-Generative-AI-dc0f31ba699244998f5507b5f25e01b5
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What’s Next?

• 자고 일어나면 새로운 서비스와 기술 발표? (2023년 3월의어떤 한 주)

3/14 3/15 3/16 3/17 3/18 3/19 3/20 3/21 3/22
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What’s Next?

• The Age of AI has begun by Bill Gates

Graphic User Interface (1980) Open AI GPT (2022)

https://www.gatesnotes.com/The-Age-of-AI-Has-Begun
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What’s Next?

• 엑셀은 어떤 직업의 몰락을 가져오고 어떤 직업을 새로 생겨나게 했는가?
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What’s Next?

• GPT는기반 기술, 이를 어떻게 우리 회사에 적용할 것인가?

✓아인슈타인 GPT: Salesforce의 CRM 시스템에 장착된 서비스

✓프롬프트 입력만으로 요약, 이메일 생성, 마케팅 코드 생성 등의 업무 수행/보조
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What’s Next?

• 어마어마한 추론 비용, 어떻게 감당할 것인가?

✓골드러시 시대에 돈을 번 사람들은 금을 캔 사람들이 아닌 청바지와 곡괭이를 판 사람들이었다.
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What’s Next?

• 어마어마한 추론 비용, 어떻게 감당할 것인가?

213



What’s Next?
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Part 4: Language Model 3

MT-DNN, MASS, UniLM, XLNet, RoBERTa, ALBERT

강 필 성

고려대학교 산업경영공학부

Data Science & Business Analytics (DSBA) Lab

pilsung_kang@korea.ac.kr

mailto:pilsung_kang@korea.ac.kr


History of (Large) Language Models

Phrase 

Representation

(2014.06)

Seq2Seq

(2014.09)

Transformer

(2017.06)

ELMo

(2018.02)

GPT-1 

(2018.06)

BERT

(2018.10)

GPT-2

(2019.02)

MASS

(2019.05)

RoBERTa

(2019.07)

MT-DNN

(2019.01)

MT-NLG

(2022.03)

XLNet

(2019.06)

ALBERT

(2019.09)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

DistilBERT

(2019.10)

UniLM

(2019.05)

GPT-3

(2020.05)

Megatron-LM

(2019.09)

InstructGPT

(2022.03)

Switch 

Transformer

(2021.03)

ChatGPT

(2022.11)

LLaMA

(2023.02)

PaLM

(2022.04)

LaMDA

(2022.01)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Gopher

(2021.12)
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Pre-training의 대표적인 Objective

Auto Encoding Auto Regressive

X1 X2 X3

Word 

sequence

likelihood

Objective 

function

BERT는 Denoising AE라 볼 수 있음

Word 

sequence

likelihood

Objective 

function

X1 X3 X4? 예측 예측

corrupted 

sequence

Language Models: Auto-Encoder vs. Auto-Regression

이유경 (2020). 

Transformer to Text to text transfer transformer, 

고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나



Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘 하고
학습 데이터크기를증가시키는것만으로도성능 향상가능

효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에학습

GPT

(2018.06)

Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용
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AGENDA

01

02

MT-DNN

MASS

03 UNILM

04 XLNet

05 RoBERTa

06 ALBERT
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

• BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

• Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

• BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘
하고 학습데이터크기를증가시키는것만으로도성능향상
가능

• 효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

• Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에
학습

GPT

(2018.06)

• Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
• Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용

220



MT-DNN

• BERT의구조를 다시 생각해보자

✓BERT는 (1) Masked Language Model (MLM)과 (2)Next Sentence Prediction (NSP) 두 가지의 사전학습 과업을 통해 학

습을 수행

Liu, X., He, P., Chen, W., & Gao, J. (2019). Multi-task deep neural networks for natural language understanding. arXiv preprint arXiv:1901.11504.

https://towardsdatascience.com/bert-explained-state-of-the-art-language-

model-for-nlp-f8b21a9b6270
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MT-DNN

• BERT의구조를 다시 생각해보자

✓그 뒤 마지막 레이어의 위쪽에Task-specific Layer를 추가하여 과업별로 Fine-tuning을 수행

Devlin, J., Chang, M. W., Lee, K., & Toutanova, K. (2018). Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805. 222



MT-DNN

• 문제 인식

✓MLM과 NSP만 사용하지 말고 더 다양한 과업을 사전학습 단계에 통합시켜 보면 어떨까?

• 근거

✓딥러닝 모델을 지도학습 방식으로 수행하는 것은 대량의 데이터가 필요하며 모든 과업에 대해서 이러한 데이터가 존

재하는 것은 아님

✓Multi-task learning 전략을 통해서 특정 과업에 overfitting되지 않는 regularization 효과를 기대할 수 있어서 여러Task

에 적용 가능한 universal representation 학습이 가능해짐
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MT-DNN

• MT-DNN 구조

= BERT= BERT

[CLS] , [SEP] token
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MT-DNN

• MT-DNN 구조

✓몇 개의Task를 학습에 사용했는가?

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

1) Single- Sentence Classification

2) Text similarity

3) Pairwise Text Classification

4) Relevance Ranking

Sentence ASentence A True False Positive Negative

CoLA SST-2

Sentence ASentence A Sentence BSentence B A,B의 similarity A,B의 similarity 

STS-B

premisepremise hypothesishypothesis Entailment False True False
Contra-

diction

Contra-

diction

RTE, MNLI QQP, MRPC

QuestionQuestion Reference TextReference Text True False

QNLI
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MT-DNN

• MT-DNN 구조

✓어떻게 학습했는가? (Pre-training & Multi-Task Learning)

1

2

특정Task의 Data를
mini-batch로 구성

랜덤 하게 선택된 데이터의
Task로 학습

3 선택된Task에 맞는 Loss function 구성하여
오차 전파함

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 226



MT-DNN

• MT-DNN 구조

✓그래서 충분한 효과를 나타내었는가?

▪ 데이터셋 단위로 평가해보니 MT-DNN이 BERT보다 우수한 성능을 나타냄

Multi-task learning 의 효과

새로운 task 추가한 경우 (BERT : Finetuning / MT-DNN : Task specific layer 추가)

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 227



MT-DNN

• MT-DNN 구조

✓그래서 충분한 효과를 나타내었는가?

▪ 특히,학습 데이터가 적을 때 BERT 대비 성능 향상 효과가 두드러짐
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AGENDA

01

02

MT-DNN

MASS

03 UNILM

04 XLNet

05 RoBERTa

06 ALBERT
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘 하고
학습 데이터크기를증가시키는것만으로도성능 향상가능

효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에학습

GPT

(2018.06)

Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용

230



MASS: MAsked Sequence to Sequence Pre-training for Language Generation

• BERT

✓MLM과 NSP를 통해 language understanding에 특화되어 있지만 language generation에 취약함

✓Language generation의 경우 언어를 생성할 수 있다는 장점이 있으나 학습용 데이터가 부족함

▪ (주의) 저자들은 Seq2Seq learning 관점에서 machine translation과 같은 paired data가 부족하다는 의도를 가지고 설명함

▪ 이미 GPT가 2018년 6월, GPT-2가 2019년 2월에 공개된 상황에서 2019년 5월에 공개된 논문의 논리 치고는 다소 빈약함

• MASS

✓BERT로 대표되는 encoder-only 또는 GPT로 대표되는 decoder-only 구조의 pre-training 모델 대신 encoder와

decoder를 함께 학습할 수 있는 구조를 제안함

▪ Encoder side에서 masking된 토큰들을 decoder가 예측하도록 하는 task를 통해 MASS는 encoder가 unmasked token들을 잘 이

해할 수 있도록 유도할 수 있고,

▪ Decoder에서는 source side에서 masking이 되지 않은 토큰들을 masking함으로써 decoder가 이전 토큰들이 아닌 source 

representation에 더욱 의존하게 만들어서,

▪ Encoder와 decoder의 joint training을 가능하게 함

Song, K., Tan, X., Qin, T., Lu, J., & Liu, T. Y. (2019). Mass: Masked sequence to sequence pre-training for language generation. arXiv preprint arXiv:1905.02450. 231



MASS

• MASS 구조
Encoder side에서 masking된 토큰들을 decoder가 예측하도록 하는
task를 통해 MASS는 encoder가 unmasked token들을 잘 이해할 수
있도록 유도하자

Decoder에서는 source side에서 masking이 되지 않은 토큰들을
masking함으로써 decoder가 이전 토큰들이 아닌 source 

representation에 더욱 의존하게 만들자
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MASS

• MASS는 BERT와 GPT를모두 아우를 수 있는 보다 일반화된 구조의 언어 모델

✓입력 토큰 하나만 masking하면 BERT

✓입력 토큰 전부를 masking하면 GPT
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MASS

• 실험 결과

✓Unsupervised NMT task(학습 데이터는 back-translation을 이용해서 생성)에서 비교 대상 번역 모델들보다 우수한 성

능을 나타냄
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MASS

• 실험 결과

✓Paired data가 적을수록 MASS의 효과가 두드러짐

✓이 외 몇몇 language generation task에서도 baseline models 대비 높은 성능을 나타냄
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MASS

• 실험 결과

✓전체 입력 시퀀스의 약 50% 정도를 masking할 때 MASS의 성능이 극대화됨
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘 하고
학습 데이터크기를증가시키는것만으로도성능 향상가능

효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에학습

GPT

(2018.06)

Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용
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UNILM: UNIfied pre-training Language Model

• 문제 제기

✓지금까지 제안된 ELMo, BERT, GPT 등은 한 가지 방식의 pre-training만 사용함

▪ 그로 인해 BERT의 경우 여러 NLU tasks에서는 효과를 보이지만 NLG tasks에는 취약함

• 해결책

✓다양한 형태의 pre-training tasks를 학습할 수 있는 모델 구조를 제안

• 장점

✓하나의Transformer 구조를 사용하여 parameter sharing을 함으로써 효율성 향상

✓Parameter sharing을 통해 보다 general한 text representation 학습이 가능

✓NLU와 NLG 모두 적용 가능

Dong, L., Yang, N., Wang, W., Wei, F., Liu, X., Wang, Y., ... & Hon, H. W. (2019). Unified language model pre-training for natural language understanding and generation. 

Advances in neural information processing systems, 32. 239



UNILM

• UNILM과기존 LM들과의 비교

✓UNILM은 기존 방법들의 pre-training 방식을 모두 통합하는 방식

✓어떤 방식을 사용하느냐에 따라 다양한Task에 적용 가능
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UNILM

• UNILM 구조
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UNILM

• Pre-training Objectives

✓Unidirectional LM: left-to-right 방식과 right-to-left 방식 모두 사용

✓Bidirectional LM: masking token 양쪽 tokens의 정보를 바탕으로 예측

✓Sequence-to-Sequence LM: Source segment에서는 모든 token의 사이에서는 양방향의 정보를 사용할 수 있으나

Target segment에서는 대상 token의 앞에 위치한 tokens의 정보만 사용 가능

✓Next Sentence Prediction: Bidirectional LM일 경우 사용
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UNILM

• Pre-training Setup

✓BERT Large 구조 사용, GeLU 활성함수 사용, 24-layer Transformer with 1,024 hidden size 사용, 16개의 attention 

heads 사용, 총 340M parameters

✓하나의 배치(330)에 대해서1/3은 bidirectional LM objective 사용, 1/3은 Seq2Seq objective 사용, left-to-right/right-to-

left unidirectional objectives는 각각 1/6씩 사용

✓English Wikipedia와 BookCorpus 데이터셋 사용, 28,998개의 vocabulary size, 최대 토큰 길이 512, token masking 

probability 15%

▪ Masking tokens 중에서 80%는 [MASK]로 대체, 10%는 random token 사용, 10%는 유지

▪ 80%의 확률로 하나의 token만 masking, 20%의 확률로 bigram 혹은 trigram masking

✓Adam optimizer with 𝛽1 = 0.9, 𝛽1 = 0.999, learning rate = 3e-5, 초기 40,000 steps에 대해 linear warmup & 이후

linear decay, dropout rate = 0.1, weight decay = 0.01

✓Nvidia Tesla V100 32GB GPU에서 7시간동안 10,000 steps 학습
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UNILM

• 실험 결과 1: Abstractive Summarization

✓MASS보다 UNILM의 요약 성능이 모든 Rouge 스코어 기준으로 우수함
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UNILM

• 실험 결과 2: Question Answering

✓Extractive/Generative 두 가지 방식 모두 비교 대상에 비해 우수함
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UNILM

• 실험 결과 2: Question Answering

✓Extractive/Generative 두 가지 방식 모두 비교 대상에 비해 우수함
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UNILM

• 실험 결과 3: GLUE Benchmark

✓대부분의 tasks에서 GPT/BERT 대비 높은 성능을 기록함
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘 하고
학습 데이터크기를증가시키는것만으로도성능 향상가능

효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에학습

GPT

(2018.06)

Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용
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XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding

• 문제 인식

✓AE 계열(BERT)

▪ [Mask] token이 독립적으로 예측되기 때문에 token 사이의 dependency를 학습할 수 없음not able to model the joint probability using the product 

rule

▪ Fine-tuning 과정에서 [Mask] token이 등장하지 않기 때문에 pre-training과 fine-tuning 사이의 괴리discrepancy 발생

✓AR 계열(GPT)

▪ 한 방향의 정보만 이용하여 학습을 수행하므로 양방향 문맥bidirectional context 이해가 불가능

Yang, Z., Dai, Z., Yang, Y., Carbonell, J., Salakhutdinov, R. R., & Le, Q. V. (2019). Xlnet: Generalized autoregressive pretraining for language understanding. Advances in 

neural information processing systems, 32. 250



XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding

• 해결책: AR과AE의 장점은 살리고 단점은 보완해보자

✓AR 구조를 통해 가능한 모든 tokens의 permutation을 학습할 수 있게 함으로써 bidirectional context를 학습하는 것이

가능

✓Target-aware representation을 사용

✓Two-stream self-attention 사용

Yang, Z., Dai, Z., Yang, Y., Carbonell, J., Salakhutdinov, R. R., & Le, Q. V. (2019). Xlnet: Generalized autoregressive pretraining for language understanding. Advances in 

neural information processing systems, 32. 251



XLNet

• Permutation Language Modeling

z permutation의 (t-1)시점까지의 token들이 주어졌을 때

t번째 시점에서의 token이 등장할 로그 확률을 계산할 수 있고

가능한 모든 permutation 조합에 대해 기대값을 최대화 하겠다

이를 auto-regressive 방식으로 계산한 값을 산출해서
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XLNet

• Permutation Language Modeling

즐길 수 없으면 피하라

즐길 수 없으면피하라

즐길 수없으면 피하라

즐길수없으면피하라

|Z| = 4! = 총 24가지
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XLNet

• Permutation Language Modeling

즐길 수 없으면 피하라

즐길 수 없으면피하라

즐길 수없으면 피하라

즐길수없으면피하라

z = log p(즐길)

+ log p(없으면|즐길)

+ log p(피하라|즐길, 없으면)

+ log p(수|즐길, 없으면, 피하라)
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XLNet

• Permutation Language Modeling

즐길 수 없으면 피하라

즐길 수 없으면피하라

즐길 수없으면 피하라

즐길수없으면피하라z

= log p(피하라)

+ log p(없으면|피하라)

+ log p(수|피하라, 없으면)

+ log p(즐길|피하라, 없으면, 수)
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XLNet

• Permutation Language Modeling

✓ (주의!) 앞의 예시는 permutation language modeling의 이해를 돕기 위해 제작된 것임

✓실제 XLNet에서는 factorization order만 permutation을 수행하고 sequence order는 변경하지 않음

▪ Fine-tuning 단계에서는 “피하라 없으면 수 즐길” 이라는 괴상한 순서는 등장하지 않기 때문
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XLNet

• Factorization에따라 x3를예측하는데 사용되는 정보들
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XLNet

• 앞의 예시로 돌아와보면

즐길수없으면피하라z

4 3 2 1

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

피하라
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XLNet

• 앞의 예시로 돌아와보면

즐길수없으면피하라z

4 3 2 1

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

없으면
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XLNet

• 앞의 예시로 돌아와보면

즐길수없으면피하라z

4 3 2 1

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

수
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XLNet

• 앞의 예시로 돌아와보면

즐길수없으면피하라z

4 3 2 1

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

즐길
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XLNet

• 이러한 상황에서 standard Transformer를사용하면 작동하지 않음

✓왜? 이전 시점까지의 representation이 target token의 위치에 영향을 받지 않기 때문

✓예) 다음과 같은 두 permutation 조합 에 대하여 아직 등장하지 않은 토큰

은 permutation된 위치에 상관 없이 동일한 생성 확률을 갖게 됨
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XLNet

• 논문 원문
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XLNet

• (해석 1) 다시 이전 예시로 돌아와서 아래 두 가지의 permutation을생각해보자

✓z(1): 4-3-2(i)-1 & z(2): 4-3-1(j)-2

✓ “피하라, 없으면”이라는 동일한 사전 정보를 가지고 permutation에 따라 “수”를 예측하는 상황과 “즐길”을 예측하는

상황이 발생할 수 있음→바람직하지 않은 결과

p(수|피하라, 없으면) = p(즐길|피하라, 없으면)
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XLNet

• (해석 1) 아래의 두 상황이 같은 conditional context를사용한다는 의미

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

수

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

p(수|피하라, 없으면) p(즐길|피하라, 없으면)

즐길
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XLNet

• (해석 2) Appendix의수식 자체에 조금 더 집중해보자

✓z(1): 4-3-2(i)-1 & z(2): 4-3-1(j)-2

✓ “어록”라는 토큰은 조건절 이후 permutation 토큰 순서에 상관 없이 같은 생성 확률을 나타내게 됨→ 바람직하지 않

은 결과

p(X2 = 어록|피하라, 없으면) = p(X1 = 어록|피하라, 없으면)
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XLNet

• (해석 2) Appendix의수식 자체에 조금 더 집중해보자

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

어록

즐길 수 없으면 피하라mem0

h1 h2 h3 h4mem0

h1 h2 h3 h4

어록

p(X2 = 어록|피하라, 없으면) p(X1 = 어록|피하라, 없으면)
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XLNet

• 해결책: Target position-aware representation

Target position zt을 추가적인 입력으로 받는 representation

Standard

Transformer

XLNet
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XLNet

• 그런데 를 formulation 하는 것이 쉬운 일은 아님

𝑥1 𝑥2 𝑥3 ? 𝑥5 𝑥6 𝑥7

t 시점

1 2

1 T 시점에서Target token을 예측하기위해 는T 시점 이전의 context와 target position을 이용해야 함

T 시점 이후의 token을 예측하기위해 T 시점의 context도 가지고 있어야함2

1 2 모두 고려하도록 2가지 hidden representation 사용

2개의 hidden representation 사용할 수 있는 transformer 구조 제안

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 269



XLNet

• XLNet에서는 content representation h와 query representation g라는 두 가지 representation을사용

✓모델 파라미터는 share하지만 각 representation을 업데이트 하는 방식이 다름

1

2
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XLNet

• Two-Stream Self-Attention with Target Position-aware Representations 
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XLNet

• Partial Prediction

✓Permutation의 모든 sequence를 다 학습하는 것은 비효율적임 (사실 사전 실험으로 해보니까 수렴이 너무 느림)

✓대안으로 모든 sequence가 아니라 특정 시점 이후의 sequence에 대해서만 학습하는 것으로 변경
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XLNet

• 학습 과정에서Transformer-XL의두 가지 아이디어를 차용

✓Segment recurrence mechanism

▪ Vanilla Transformer: 길이가 매우 긴 문서의 경우 이를 임의로 구분하여 학습에 사용

Dai, Z., Yang, Z., Yang, Y., Carbonell, J., Le, Q. V., & Salakhutdinov, R. (2019). Transformer-xl: Attentive language models beyond a fixed-length context. 

arXiv preprint arXiv:1901.02860. 273



XLNet

• 학습 과정에서Transformer-XL의두 가지 아이디어를 차용

✓Segment recurrence mechanism

▪ Transformer XL: 길이가 매우 긴 문서를 구분하지 않고 학습된 이전 Segment에 대한 representatio을 고정한 상태로 이후

segment 에 대해 학습 수행

Dai, Z., Yang, Z., Yang, Y., Carbonell, J., Le, Q. V., & Salakhutdinov, R. (2019). Transformer-xl: Attentive language models beyond a fixed-length context. 

arXiv preprint arXiv:1901.02860. 274



XLNet

• 학습 과정에서Transformer-XL의두 가지 아이디어를 차용

✓Relative positional encoding scheme

Absolute positional encoding Relative positional encoding

Token i와 j의 상대적인 위치를 반영
R3-5와 R7-9는 같음

이 query matrix 연산을
대체하는 trainable parameter

Dai, Z., Yang, Z., Yang, Y., Carbonell, J., Le, Q. V., & Salakhutdinov, R. (2019). Transformer-xl: Attentive language models beyond a fixed-length context. 

arXiv preprint arXiv:1901.02860. 275



XLNet

• 실험 결과

✓BERT와 최대한 동일한 설정으로 실험한 결과 대부분의 모든 데이터셋에서 향상된 성능을 나타냄
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XLNet

• 실험 결과

✓논문 출판 후에 RoBERTa가 나와서 해당 방법론과도 동일한 환경으로 실험해보니 XLNet의 성능이 더 우수함
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘 하고
학습 데이터크기를증가시키는것만으로도성능 향상가능

효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에학습

GPT

(2018.06)

Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용
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RoBERTa: A Robustly optimized BERT Pretraining approach

• 문제 인식

✓어떤 하이퍼파라미터를 사용하느냐가 BERT의 최종 성능에 큰 영향을 미치는데 지금까지 BERT는 충분한 학습이 되지

않았다.

• 대안

✓BERT 모델 구조의 변경 없이 하이퍼파라미터 튜닝을 잘 하고 학습 데이터 크기를 증가시키면 지금까지 발표된 성능보

다 높은 성능을 나타낼 수 있다.

▪ 학습 데이터에 동적 마스킹 전략dynamic masking strategy을사용하자.

▪ Next Sentence Prediction 목적함수 쓰지 말자.

▪ 더 많은 데이터에 대해 더 큰 배치 사이즈로 더 오래 학습시키자.

▪ 더 긴 길이의 시퀀스를 학습시키자.

Liu, Y., Ott, M., Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., ... & Stoyanov, V. (2019). Roberta: A robustly optimized bert pretraining approach. arXiv preprint arXiv:1907.11692. 280



RoBERTa

• Dynamic Masking

✓기존 BERT는 15%의 input token을 미리 masking을 한 뒤에 80%는 [Mask] 토큰으로 대체, 10%는 그대로 유지, 나머지

10%는 무작위로 선택된 token으로 교체하는 전략을 사용

✓현실에서는 데이터의 중복이 많이 발생하므로 특정 학습 데이터의 문장에서 동일한 위치에만 반복적으로 masking이

되는 것은 적절하지 않음

✓Masking in the Original BERT

아빠 나는 내일 먹을 밥을 오늘
먹으라고 하면 언제든지 먹을 수

있지만 내일 할 공부를 오늘 하라고
하면 절대 할 수 없어

아빠 나는 [Mask] 먹을 밥을 오늘 먹으라고 하면 [Mask] 먹을 수 있지만 내일
할 공부를 오늘 하라고 하면 그냥 할 수 없어

아빠 나는 [Mask] 먹을 밥을 오늘 먹으라고 하면 [Mask] 먹을 수 있지만 내일
할 공부를 오늘 하라고 하면 그냥 할 수 없어

아빠 나는 [Mask] 먹을 밥을 오늘 먹으라고 하면 [Mask] 먹을 수 있지만 내일
할 공부를 오늘 하라고 하면 그냥 할 수 없어
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RoBERTa

• Dynamic Masking

✓기존 BERT는 15%의 input token을 미리 masking을 한 뒤에 80%는 [Mask] 토큰으로 대체, 10%는 그대로 유지, 나머지

10%는 무작위로 선택된 token으로 교체하는 전략을 사용

✓현실에서는 데이터의 중복이 많이 발생하므로 특정 학습 데이터의 문장에서 동일한 위치에만 반복적으로 masking이

되는 것은 적절하지 않음

✓Dynamic Masking in RoBERTa (실제로는 10번 반복함)

아빠 나는 내일 먹을 밥을 오늘
먹으라고 하면 언제든지 먹을 수

있지만 내일 할 공부를 오늘 하라고
하면 절대 할 수 없어

아빠 나는 [Mask] 먹을 밥을 오늘 먹으라고 하면 [Mask] 먹을 수 있지만 내일
할 공부를 오늘 하라고 하면 그냥 할 수 없어

아빠 나는 내일 먹을 [Mask] [Mask] 먹으라고 하면 마구마구 먹을 수 있지만
내일 할 공부를 오늘 하라고 하면 절대 할 수 없어

아빠 나는 내일 먹을 밥을 오늘 [Mask] 하면 언제든지 먹을 수 있지만 내일 할
게임을 오늘 하라고 하면 절대 할 수 [Mask]
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RoBERTa

• Dynamic Masking 효과

Liu, Y., Ott, M., Goyal, N., Du, J., Joshi, M., Chen, D., ... & Stoyanov, V. (2019). Roberta: A robustly optimized bert pretraining approach. arXiv preprint arXiv:1907.11692. 283



RoBERTa

• Next Sentence Prediction (NSP)

✓Original BERT 논문에서는 NSP를 사용하지 않으면 QNLI, MNLI, SQuAD 1.1 데이터셋에서 성능의 유의미한 하락이

있었다고 리포팅함

✓그 뒤 수행된 몇몇 연구들에서 NSP의 효용성에 대한 의문을 제기함

▪ Guillaume Lample and Alexis Conneau. 2019. Crosslingual language model pretraining. arXiv preprint arXiv:1901.07291.

▪ Yang You, Jing Li, Jonathan Hseu, Xiaodan Song, James Demmel, and Cho-Jui Hsieh. 2019. Reducing BERT pre-training time from 

3 days to 76 minutes. arXiv preprint arXiv:1904.00962. (논문 제목은 이렇게 호기심이 생기도록 짓는 것이 좋음…)

▪ Mandar Joshi, Danqi Chen, Yinhan Liu, Daniel S. Weld, Luke Zettlemoyer, and Omer Levy. 2019. SpanBERT: Improving pre-

training by representing and predicting spans. arXiv preprint arXiv:1907.10529.
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RoBERTa

• NSP 효과 검증을 위한 비교 실험

✓ (1) SEGMENT-PAIR+NSP: Original BERT 구조

▪ 개별 입력은 두 segments의 결합, 한 segment는 여러 개의 natural sentence로 구성될 수 있음, 최대 512 토큰

✓ (2) SENTECE-PAIR+NSP

▪ 개별 입력은 두 natural sentences의 결합, (1)번에 비해 total length가 짧으므로 batch size를 크게 해서 실제 학습에 사용되는 총

토큰의 수는 (1)과 비슷하게 맞춤

✓ (3) FULL-SENTENCES

▪ 개별 입력은 하나 또는 여러 문서에서 연속적인 full sentences의 결합으로 구성, 최대 512 토큰, NSP loss 사용하지 않음

✓ (4) DOC-SENTENCES

▪ 개별 입력은 하나 또는 여러 개의 full sentences의 결합으로 구성되나 하나의 문서에서만 입력을 구성, 최대 512 토큰

▪ 문서의 끝부분에서 입력이 구성될 경우 짧아지는 시퀀스 길이만큼 batch size를 동적으로 구성하여 실제 학습에 사용되는 총 토

큰의 수를 (3)과 비슷하게 맞춤
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RoBERTa

• NSP 효과 검증을 위한 비교 실험

✓개별 문장을 사용하는 방식SENTENCE-PAIR은 downstream task의 성능 저하를 야기한다.

✓NSP loss를 사용하지 않는 것이 성능 향상에 도움이 된다.

✓여러 문서에 걸친 시퀀스FULL-SENTENCES 보다는 단일 문서의 시퀀스DOC-SENTENCES를 입력 데이터로 사용하는 것이 성능

향상에 도움이 된다.

▪ 하지만 DOC-SENTENCES는 batch size가 가변적이라 나머지 비교 실험은 FULL-SENTENCES로 하겠다.
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RoBERTa

• Training with Larger Batches

✓Original BERTBASE는 batch size 256을 사용하여 1M steps를 학습

▪ 이는 batch size 2,000을 사용하여 125,000 steps를 학습하거나 batch size 8,000을 사용하여 31,000 steps를 학습하는 것과

computational cost가 비슷함

▪ Batch size를 크게 하면 학습이 더 잘 되는 것을 확인함
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RoBERTa

• Text Encoding

✓Byte-Pair Encoding (BPE)1)

▪ 대규모의 vocabulary size를 처리할 수 있는 character- 및 word-level representation의 hybrid 형태

▪ BPE의 vocabulary size는 대략 10,000 ~ 100,000 subword units

✓BPE 예제 (iteration = 10, https://wikidocs.net/22592)

1) Sennrich, R., Haddow, B., & Birch, A. (2015). Neural machine translation of rare words with subword units. arXiv preprint arXiv:1508.07909. 288
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RoBERTa

• Text Encoding

✓BPE 예제 (iteration = 10, https://wikidocs.net/22592)
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RoBERTa

• Text Encoding

✓BPE 예제 (iteration = 10, https://wikidocs.net/22592)
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RoBERTa

• Text Encoding

✓BPE 예제 (iteration = 10, https://wikidocs.net/22592)

291

https://wikidocs.net/22592


RoBERTa

• Text Encoding

✓BPE 예제 (iteration = 10, https://wikidocs.net/22592)
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RoBERTa

• Text Encoding

✓BPE 예제 (iteration = 10, https://wikidocs.net/22592)

✓Dictionary에 없는 “lowest” 단어가 등장할 경우 “low”와 “est” 두 단어로 인코딩

293

https://wikidocs.net/22592


RoBERTa

• Text Encoding

✓Original BERT에서는 입력 데이터에 대한 heuristic tokenization 규칙을 적용한 후 학습한 30,000개 규모의 character-

level BPE를 사용

✓RoBERTa에서는 어떠한 전처리나 tokenization을 하지 않은 50,000개 규모의 byte-level BPE1)를 사용함

▪ Byte-level BPE를 통해 character-level BPE의 상당 부분을 차지하는 Unicode character을 효율적으로 처리할 수 있음

▪ BERTBASE와 BERTLARGE에 대해 각각 15M개와 20M개의 추가 parameter 사용이 필요

✓Radford et al. (2019)2)에서는 byte-level BPE가 약간 낮은 성능을 나타냈지만 (unknown token을 발생시키지 않는)  

universal encoding scheme이 갖는 장점이 있을 것으로 생각하여 이 방식을 사용

1) Wang, C., Cho, K., & Gu, J. (2020, April). Neural machine translation with byte-level subwords. In Proceedings of the AAAI conference on artificial intelligence (Vol. 34, 

No. 05, pp. 9154-9160).

2) Radford, A., Wu, J., Child, R., Luan, D., Amodei, D., & Sutskever, I. (2019). Language models are unsupervised multitask learners. OpenAI blog, 1(8), 9. 294



RoBERTa

• Training Dataset used for RoBERTa

✓BookCorpus + English Wikipedia (16GB) → Original BERT 학습에 사용한 데이터와 동일

✓CC-News (76GB)

▪ CommonCrawl News 데이터셋에서 영어에 해당하는 데이터셋

▪ 2016년 9월부터 2-19년 2월 사이에 수집된 63만건의 영어 뉴스

✓OpenWebText (38GB)

▪ Reddit에서 최소 세 개 이상의 upvotes를 받은 URL의 웹 콘텐츠

✓Stories (31GB)

▪ CommonCrawl 데이터에서 story-like style에 가까운 데이터를 필터링해서 사용

✓Original BERT에 사용된 데이터의 10배인 총 160GB의 데이터를 학습에 사용
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RoBERTa

• Optimization Strategy in the Original BERT

✓Optimizer: Adam

하용호. 자습해도 모르겠던 딥러닝, 머리속에 인스톨 시켜드립니다. (https://www.slideshare.net/yongho/ss-79607172)
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RoBERTa

• Optimization Strategy in the Original BERT

✓Optimizer: Adam

▪ 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 = 0.999, 𝜖 = 1𝑒−6, and L2 weight decay of 0.01

✓Learning rate

▪ 초기 10,000 스텝까지는 1𝑒−4까지 warm up을 하고 그 뒤로

는 linear decay 사용

✓Dropout

▪ 모든 레이어와 attention weights에 0.1 사용

✓GELU activation function 사용

✓S=1,000,000번의 업데이트 수행, 미니배치 사이즈 B=256, 

입력 시퀀스 최대 길이T=512
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RoBERTa

• Optimization Strategy in RoBERTa

✓Peak learning rate와 warmup step을 다르게 함

✓Adam 𝜖 term에 학습이 매우 민감함을 확인하고 이

를 튜닝함

✓Adam의 𝛽2 = 0.98로 설정하는 것이 큰 크기의 배치

사이즈 학습 시 안정성을 보임

✓512 Tokens를최대 시퀀스 길이로 설정하였으나

BERT와 달리 임의로 짧은 시퀀스를 삽입하지 않았으

며, 최초 90%의 학습 기간까지는 축소된 길이의 시퀀

스를 학습에 사용하지 않고 full-length sequence (512

tokens)만 학습

✓8개의 32GB Nvidia V100 GPU가 장착된 DGX-1 

machine을 사용해서 학습
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RoBERTa

• Main Experimental Result

✓학습 데이터를 더 많이 사용할수록 성능이 향상되더라.

✓학습을 더 오래 시키니까 성능이 더욱 향상되더라.
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RoBERTa

• Task-Specific Results
[GLUE]

[SQuAD] [RACE]
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ALBERT

(2019.09)

MT-DNN

(2019.01)

MASS

(2019.05)

XLNet

(2019.06)

UNILM

(2019.05)

BERT가사용한 MLM과 NSP보다더 다양한다섯 가지의사전학습 Task를 사용

RoBERTa

(2019.07)

Encoder-Decoder 구조를충분히활용하여 MLM 수행

BERT 모델 구조의변경 없이하이퍼파라미터튜닝을잘 하고
학습 데이터크기를증가시키는것만으로도성능 향상가능

효율적인 BERT 학습을위해 Factorized embedding parameterization과
Cross-layer parameter sharing 사용

Shared Transformer 구조를사용해서여러 방식의 pre-training objectives를 동시에학습

GPT

(2018.06)

Permutation된 sequence를 예측하여 AE방식과 AR 방식의장점을취하고자함
Target-aware Representation과 Two-stream Self-Attention 사용
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ALBERT: A Lite BERT for Self-Supervised Learning of Language Representation

• BERT공격 포인트

✓언어모델 크기를 키우는 것이 성능 향상에 도움이 되는 것은 인정하는데, (1) 메모리 사용량이 너무 많고, (2) 학습 시간

이 너무 길며, (3) 예상치 못한 모델 성능 저하가 발생하기도 한다.

Scaled Dot-Product 

Attention
…

Q

H

KT

L

…

Xsoftmax

…

V

≈ 𝑂(𝐿2𝐻)

Attention 𝑄, 𝐾, 𝑉 = softmax(
𝑄𝐾𝑇

𝐻𝑘
) 𝑉

• BERT base 𝐻 = 768

• BERT large 𝐻 = 1024

• L(max len) = 512

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 303



ALBERT: A Lite BERT for Self-Supervised Learning of Language Representation

• BERT공격 포인트

✓언어모델 크기를 키우는 것이 성능 향상에 도움이 되는 것은 인정하는데, (1) 메모리 사용량이 너무 많고, (2) 학습 시간

이 너무 길며, (3) 예상치 못한 모델 성능 저하가 발생하기도 한다.

Feed-Forward

layer

…

Attention 𝑄,𝐾, 𝑉

Feedforward Network의 차원 𝐻𝑓는 일반적으로 4 x 𝐻를 이용
보통 Multi-Head Attention보다 더 많은 parameter 필요

• BERT base 𝐻𝑓 = 3072

• BERT large 𝐻𝑓 = 4096

… …

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 304



ALBERT: A Lite BERT for Self-Supervised Learning of Language Representation

• BERT공격 포인트

✓언어모델 크기를 키우는 것이 성능 향상에 도움이 되는 것은 인정하는데, (1) 메모리 사용량이 너무 많고, (2) 학습 시간

이 너무 길며, (3) 예상치 못한 모델 성능 저하가 발생하기도 한다.

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

12GB GPU 1장 사용 시
모델 크기와 max sequence length에

따른 max batch size

• BERT Base : 16개TPU로 4일

• BERT Large : 64개TPU로 4일

• BERT Base : 16개V100으로 5일

• BERT Large : 64개V100으로 8일
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ALBERT: A Lite BERT for Self-Supervised Learning of Language Representation

• BERT공격 포인트

✓언어모델 크기를 키우는 것이 성능 향상에 도움이 되는 것은 인정하는데, (1) 메모리 사용량이 너무 많고, (2) 학습 시간

이 너무 길며, (3) 예상치 못한 모델 성능 저하가 발생하기도 한다.

BERT-xlarge는
overfitting되지

않았음에도 불구하고
MLM performance가
BERT-large보다 낮다

BERT-xlarge가 BERT-

large에 비해 특정
downstream task에서
성능이 현저히 떨어진다
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ALBERT

• 해결책

✓ (1) Factorized embedding parameterization

아무 노래 나 _일단 _틀어[CLS]

1st Transformer Encoder

≈

N-1th Transformer Encoder

N thTransformer Encoder
Self Attention은 Input과 output의 크기가 동일함

따라서 첫 번째 layer의 input인 embedding size 𝐸 = 𝐻

• Embedding : 해당Token 하나만의 정보를 담은 벡터

• SelfAttn Output : Contextualized Representation

→ 해당Token과 주변Token간의 관계가 담김

→ 담아야 하는 정보량이 Embedding보다 큼

𝐸

𝐻

…

총_

[ Embedding matrix ]

아무

노래

나

_틀어

맞

V

E

…
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ALBERT

• 해결책

✓ (1) Factorized embedding parameterization

▪ 큰 크기의 vocabulary embedding matrix를 두 개의 작은 matrices로 decompose하여 hidden layer 크기를 vocabulary embedding

크기로부터 구분함

▪ 이를 통해 vocabulary embedding의 파라미터 크기를 크게 증가시키지 않고 hidden size를 증가시킬 수 있음
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ALBERT

• 해결책

✓ (1) Factorized embedding parameterization

아무 노래 나 _일단 _틀어[CLS]

1st Transformer Encoder

≈

N-1th Transformer Encoder

N thTransformer Encoder

[ 기존 ]  : V x H 의 Embedding Matrix 이용

[ ALBERT ]  : V x E, E x H 의 두 개 Matrix 이용 (E << H) 

E

…

V

H

…

V

… …

…

…

H

[ 기존 ] [ ALBERT ] 

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 309



ALBERT

• 해결책

✓ (1) Factorized embedding parameterization

▪ BERT base 모델 기준으로 E의 크기를 작게 해도 성능 저하가 거의 없음 (보다 적은 수의 모델 파라미터로 동일한 수준의 성능 확

보 가능)
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ALBERT

• 해결책

✓ (1) Factorized embedding parameterization

▪ BERT base 모델 기준으로 E의 크기를 작게 해도 성능 저하가 거의 없음 (보다 적은 수의 모델 파라미터로 동일한 수준의 성능 확

보 가능)

▪ 비교 실험에 사용된 BERT와ALBERT 모델 설정
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ALBERT

• 해결책

✓ (2) Cross-layer Parameter Sharing

아무 노래 나 _일단 _틀어[CLS]

1st Transformer Encoder

≈

N-1th Transformer Encoder

N thTransformer Encoder [ Recap: Backpropagation & Computational Graph ]

• Back Propagation을 수행하기 위해서는 각 layer의

activation을 저장해야 함

• 따라서 parameter의 수가 많을수록 GPU에 필요한

메모리가 많아짐

• BERT는 모든 layer의 수많은 parameter를 다 저장

→ 한 개의 layer만 이용해서 메모리 사용량을 줄이자!

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 312



ALBERT

• 해결책

✓ (2) Cross-layer Parameter Sharing

아무 노래 나 _일단 _틀어[CLS]

1st Transformer Encoder

≈

N-1th Transformer Encoder

N thTransformer Encoder

아무 노래 나 _일단 _틀어[CLS]

1st Transformer Encoder

≈

N-1th Transformer Encoder

N th Transformer Encoder

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 313



ALBERT

• 해결책

✓ (2) Cross-layer Parameter Sharing

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

아무 노래 나 _일단 _틀어[CLS]

Transformer Encoder

N회 반복

[ Transformer Encoder ]

1. Transformer 내 모든 파라미터 Share

2. Feed Forward 파라미터 Share

3. Multi-Head Attention 파라미터 Share
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ALBERT

• 해결책

✓ (2) Cross-layer Parameter Sharing

▪ BERT-xlarge는 BERT-base보다 성능이 현저히 저하됨→ 파라미터가 너무 많으면 학습이 어려움

▪ Parameter Sharing을 통해서ALBERT-xxlarge는 BERT-large 대비 70% 정도의 파라미터만 사용해서 더 우수한 성능을 나타냄

▪ ALBERT-xlarge는 BERT-xlarge보다 2.4배 학습 속도가 빠름 (BookCorpus & Wikipedia 데이터셋, 125k steps 기준)

▪ (Question) ALBERT-xlarge는 BERT-xlarge 대비 파라미터의 수가 4.6%(59M/1270M)에 불과한데 왜 속도 향상은 2.4배밖에 되지

않을까?
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ALBERT

• ChatGPT에게물어보자

같은 125k steps인데 batch size가 더
크면 시간이 더 거릴 수 있겠구나..

가만…??
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ALBERT

• 논문을 찾아보자

아닌데? 저자들은 BERT를 재현하면서ALBERT와 동일하게 batch size를 4,096으로 설정했네?

317



ALBERT

• 다시 물어보자
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ALBERT

• 해결책

✓ (2) Cross-layer Parameter Sharing

▪ Parameter Sharing을 하면 약간의 성능 저하가 있으나 필요한 모델 파라미터의 수가 훨씬 감소함
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ALBERT

• 해결책

✓ (2) Cross-layer Parameter Sharing

▪ Attention만 share할 경우 기존 방식과 성능에 큰 차이가 없음

▪ FFN을 share하면 attention만 share하는 것에 비해 성능이 다소 떨어지나 모델 파라미터 수는 훨씬 더 크게 감소시킬 수 있음
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ALBERT

• 해결책

✓ (3) Sentence Order Prediction

▪ 기존 BERT는 전혀 다른 paragraph에서 sample을 가져와서 Negative Sample을 만듦

▪ 저자들은 이렇게 만들어진 기존 BERT의 Next Sentence Prediction task가 너무 쉽다고 비판

• 실제로 XLNet, RoBERTa 등의 논문에서는 이러한 이유로 NSP를 사용하지 않음

▪ 다른 paragraph에서 가져온 문장은 전혀 다른 topic을 갖고 있기 때문에 BERT의 NSP는 두 문장의 순서(연관 관계)

를 학습하기보다 두 문장이 같은 topic인지를 파악하는 task에 가까움

이정훈 (2020). ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

[CLS] 아무 노래 나 _일단 _틀어 [SEP]

[CLS] 아무 노래 나 _일단 _틀어 [SEP]

아무 거 나 신나 는 _걸로 [SEP] True

_총 맞 은 _것 _처럼 [SEP] False

Is Next

Sentence?
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ALBERT

• 해결책

✓ (3) Sentence Order Prediction

▪ Positive sample의 순서를 뒤바꿔서 Negative sample로 사용

▪ 문장의 순서를 파악하는 context understanding에 더 특화된Task로 사용

[CLS] 아무 노래 나 _일단 _틀어 [SEP]

아무 노래 나 _일단 _틀어 [SEP]

아무 거 나 신나 는 _걸로 [SEP] True

False

Is Next

Sentence?

[CLS] 아무 거 나 신나 는 _걸로 [SEP]
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ALBERT

• 해결책

✓ (3) Sentence Order Prediction

▪ 제안하는 SOP를 사용할 때 downstream task의 성능이 더 우수함

▪ Intrinsic task 관점에서 NSP로 학습한 모델은 SOP를 전혀 맞추지 못하나, SOP로 학습한 모델은 NSP를 어느 정도 맞춤
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ALBERT

• 그 외 실험 결과 1: 네트워크의 Depth와Width에따른 성능

✓Parameter sharing을 하기 때문에 네트워크의 depth가 깊어져도 파라미터 수는 변화 없음

✓24 Layer에서 가장 우수한 성능을 나타내며, 그 이상 커지면 약간의 성능 저하 발생

✓Width 관점에서는 hidden size가 4,096일때 최대 성능을 나타냄
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ALBERT

• 그 외 실험 결과 2: 동일한 시간을 학습시킬 경우 성능 변화

✓동일한 step 수(125k)가 아닌 동일한 시간을 학습시킬 경우, ALBERT-xxlarge는 BERT-large보다 유의미한 성능 향상을

나타냄

• 그 외 실험 결과 3: Wide 모델은 Deep해야 하는가?

✓ALBERT-large(H=1,024)는 12 layers와 24 layers 사이의 성능 차이가 미미함

✓ALBERT-xxlarge(H=4,096) 역시 layer의 수가 두 배로 증가해도 성능 차이는 거의 나지 않음
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ALBERT

• 그 외 실험 결과 4: Additional Training Data

✓XLNet과 RoBERTa에서와 같이 추가 데이터를 학습에 사용하면 성능이 향상됨

✓Dropout은 일정 steps 이후에는 제거하는 것이 성능 향상에 더 도움이 됨
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ALBERT

• 그 외 실험 결과 4: Additional Training Data

✓XLNet과 RoBERTa에서와 같이 추가 데이터를 학습에 사용하면 성능이 향상됨

✓Dropout은 일정 steps 이후에는 제거하는 것이 성능 향상에 더 도움이 됨
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Part 5: Language Model 4

BART,T5, DistillBERT, ELECTRA, DeBERTa

강 필 성

고려대학교 산업경영공학부

Data Science & Business Analytics (DSBA) Lab

pilsung_kang@korea.ac.kr
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History of (Large) Language Models

Phrase 

Representation

(2014.06)

Seq2Seq

(2014.09)

Transformer

(2017.06)

ELMo

(2018.02)

GPT-1 

(2018.06)

BERT

(2018.10)

GPT-2

(2019.02)

MASS

(2019.05)

RoBERTa

(2019.07)

MT-DNN

(2019.01)

MT-NLG

(2022.03)

XLNet

(2019.06)

ALBERT

(2019.09)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

DistilBERT

(2019.10)

UniLM

(2019.05)

GPT-3

(2020.05)

Megatron-LM

(2019.09)

InstructGPT

(2022.03)

Switch 

Transformer

(2021.03)

ChatGPT

(2022.11)

LLaMA

(2023.02)

PaLM

(2022.04)

LaMDA

(2022.01)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Gopher

(2021.12)
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Pre-training의 대표적인 Objective

Auto Encoding Auto Regressive

X1 X2 X3

Word 

sequence

likelihood

Objective 

function

BERT는 Denoising AE라 볼 수 있음

Word 

sequence

likelihood

Objective 

function

X1 X3 X4? 예측 예측

corrupted 

sequence

Language Models: Auto-Encoder vs. Auto-Regression

이유경 (2020). 

Transformer to Text to text transfer transformer, 

고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나



AGENDA

01

02

BART

T5

03 DistilBERT

04 ELECTRA

05 DeBERTa

331



Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

DistilBERT

(2019.07)

• Transformer 구조를사용해서 Self-supervised Learning을 학습하되, 입력 token을
단순 Masking하는 대신 Corruption 시켜서사용하자

• 모든 NLP Tasks를 text-to-text format으로변환하여학습
• Original Transformer와의 차이점은 Layer normalization을 먼저한 뒤 skip-

connection을 적용하고 Absolute position embedding 대신 Relative position 

embedding 사용

GPT

(2018.06)

• Knowledge distillation을활용해서 BERT 모델크기를 40% 줄이면서성능은 97% 유지
• Token-type embedding 제거, Pooler 제거, Teacher 모델의 transformer layer를

2개마다하나씩추출해서전체 layer의 수를 12개→ 6개로줄임

• 입력 토큰을 masking 하는 대신 대체가능한대안으로 corrupt 시키고, 각 토큰의
corruption 여부를예측하는사전학습수행

• 대체 가능한대안을생성하기위한 작은생성 네트워크가필요하나, 이를통해 일부
masking된 토큰에대한 학습만이아닌 전체토큰에대한 학습을할 수 있어효율성증가

• Disentangled Attention을통해 상대적위치에따른 content-to-content, content –to-

position, position-to-content의세 가지 attention을독립적으로적용
• Enhanced Masked Decoder (EMD)를통해마지막 n개의 transformer layer에 absolute 

position information을 추가하여절대적인위치 정보를반영
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BART: Bidirectional and Auto-Regressive Transformer

• 돌고 돌아 다시Transformer?

✓Original Transformer는 기계 번역을 위해 제안됨

▪ Source-target의 paired dataset을 통한 supervised learning 방식

✓Representation Learning을 위해Transformer의 Encoder만 사용하면 BERT, Decoder만 사용하면 GPT

▪ Masked token을 예측하는 self-supervised learning 방식

BERT (AE) GPT (AR)

Lewis, M., Liu, Y., Goyal, N., Ghazvininejad, M., Mohamed, A., Levy, O., ... & Zettlemoyer, L. (2019). Bart: Denoising sequence-to-sequence pre-training for natural language 

generation, translation, and comprehension. arXiv preprint arXiv:1910.13461. 333



BART

• 아이디어: Transformer 구조를 사용해서 self-supervised learning을학습하면 어떨까?

✓대신, 입력 token을 단순 masking하는 것이 아니라 corruption 시켜서 사용하자
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BART

• 입력을 어떻게 corrupt 시킬 것인가?

✓1) Token Masking

▪ 임의의 token을 [Mask] token으로 교체

▪ BERT의 masking strategy를 따르므로 input sequence는 그대로 유지

▪ [Mask] token이 무엇인지 예측해야 함

Original text A B C D E. .

Sentence 1 Sentence 2

A [M] C [M] E. .

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 335



BART

• 입력을 어떻게 corrupt 시킬 것인가?

✓2) Token Deletion

▪ 임의의 token을 삭제함

▪ 삭제한 token의 위치와 해당 token이 무엇인지를 찾아야 함

Original text A B C D E. .

Sentence 1 Sentence 2

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

A C E
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BART

• 입력을 어떻게 corrupt 시킬 것인가?

✓3) Text Infilling

▪ 𝜆 = 3인 포아송 분포로부터 span length를 샘플링하여 하나의 [Mask] token으로 대체

▪ Span length가 0인 경우 해당 위치에 [Mask] token을 추가

▪ [Mask]로 대체된 부분에 몇 개의 token이 존재하며 각 token이 무엇인지 예측해야 함

Original text A B C D E. .

Sentence 1 Sentence 2

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

A [M] D E. .[M]
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BART

• 입력을 어떻게 corrupt 시킬 것인가?

✓4) Sentence Permutation

▪ 문장의 순서를 랜덤하게 섞음

▪ 섞이기 전 문장의 token 순서대로 다시 복원해야 함

Original text A B C D E. .

Sentence 1 Sentence 2

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

D E . B CA .
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BART

• 입력을 어떻게 corrupt 시킬 것인가?

✓5) Document Rotation

▪ Uniform 분포로부터 하나의 token을 random하게 샘플링하여 전체 sequence를 해당 token이 시작점이 되도록 rotation 수행

▪ 원래 순서를 복원하도록 학습함으로써, 모델이 문서의 시작점을 찾을 수 있도록 학습

Original text A B C D E. .

Sentence 1 Sentence 2

이유경 (2020). Transformer to Text to text transfer transformer, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

C . D . AE B
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BART

• Fine-tuning BART

✓Sequence Classification Tasks

이유경 (2020). BART : Denoising Sequence-to-Sequence Pre-training for Natural Language Generation, Translation, and Comprehension, 

고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Pre-trained

Encoder

(Transformer)

Pretrained

Decoder

(Transformer)

A B C D E A B C D

label

E

Pretrain된 Encoder와 Decoder에 동일한 input값을넣어줌

<s>
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BART

• Fine-tuning BART

✓Machine Translation Tasks

Pre-trained

Encoder

(Transformer)

Pre-trained

Decoder

(Transformer)

A B C D<s>

A B C D E

Randomly

Initialized Encoder

𝛽 𝛾 𝛿 𝜖𝛼

BART NMT Goal :

Other language to English translation

추가적인 encoder는
word embedding을 대체함

이유경 (2020). BART : Denoising Sequence-to-Sequence Pre-training for Natural Language Generation, Translation, and Comprehension, 

고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 341



BART

• Fine-tuning BART

✓Machine Translation Tasks

이유경 (2020). BART : Denoising Sequence-to-Sequence Pre-training for Natural Language Generation, Translation, and Comprehension, 

고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Pre-trained

Encoder

(Transformer)

Pre-trained

Decoder

(Transformer)

A B C D
<s

>

A B C D E

Randomly

Initialized Encoder

𝛽 𝛾 𝛿 𝜖𝛼

BART NMT Goal :

Other language to English translation

✓ 외국어를 BART input으로 mapping시키기 위해서 새로운 encoder를학습함

✓ 기존 encoder의 Embedding layer의 역할을 할 수 있는 새로운 encoder

✓ Source encoder 학습방법

1. randomly initialized encoder, BART positional embedding,

self-attention input projection matrix of BART's encoder first layer

제외하고 모두 Freeze한 상태에서 학습 진행

2. 그 후에 적은 iteration을 통해 모든 파라미터를 학습
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BART

• 실험 결과

BERT

MASS

GPT

XLNet

UNILM
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BART

• 실험 결과

✓ Input corruption 방식에 따라 성능 차이가 큼

▪ Masking을 하지 않은 경우 성능이 매우 낮음

▪ Token deletion은 generation task에 강점이 있음
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BART

• 실험 결과

✓Batch size를 크게 했을 때도 RoBERTa와 비교해서 더 나은 성능을 나타냄

345



AGENDA

01

02

BART

T5

03 DistilBERT

04 ELECTRA

05 DeBERTa

346



Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

DistilBERT

(2019.07)

• Transformer 구조를사용해서 Self-supervised Learning을 학습하되, 입력 token을
단순 Masking하는 대신 Corruption 시켜서사용하자

• 모든 NLP Tasks를 text-to-text format으로변환하여학습
• Original Transformer와의 차이점은 Layer normalization을 먼저한 뒤 skip-

connection을 적용하고 Absolute position embedding 대신 Relative position 

embedding 사용

GPT

(2018.06)

• Knowledge distillation을활용해서 BERT 모델크기를 40% 줄이면서성능은 97% 유지
• Token-type embedding 제거, Pooler 제거, Teacher 모델의 transformer layer를

2개마다하나씩추출해서전체 layer의 수를 12개→ 6개로줄임

• 입력 토큰을 masking 하는 대신 대체가능한대안으로 corrupt 시키고, 각 토큰의
corruption 여부를예측하는사전학습수행

• 대체 가능한대안을생성하기위한 작은생성 네트워크가필요하나, 이를통해 일부
masking된 토큰에대한 학습만이아닌 전체토큰에대한 학습을할 수 있어효율성증가

• Disentangled Attention을통해 상대적위치에따른 content-to-content, content –to-

position, position-to-content의세 가지 attention을독립적으로적용
• Enhanced Masked Decoder (EMD)를통해마지막 n개의 transformer layer에 absolute 

position information을 추가하여절대적인위치 정보를반영
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T5: Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer

• 모든 언어 문제를 text-to-text format으로변환하는 통합된 프레임워크unified framework

Raffel, C., Shazeer, N., Roberts, A., Lee, K., Narang, S., Matena, M., ... & Liu, P. J. (2020). Exploring the limits of transfer learning with a unified text-to-text transformer. The 

Journal of Machine Learning Research, 21(1), 5485-5551.

https://ai.googleblog.com/2020/02/exploring-transfer-learning-with-t5.html
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T5

• Model Structure

✓기본적인 구조는 Original Transformer의 구조를 그대로 따름

✓차이점 1

▪ Layer normalization

• Layer normalization을먼저 하고 난 뒤에 skip-connection 적용

• Activation에대한 rescale만 하고 additive bias를 사용하지 않음
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T5

• Model Structure

✓기본적인 구조는 Original Transformer의 구조를 그대로 따름

✓차이점 2

▪ Position Embedding

• Absolute position embedding 대신 Relative position embedding 사용

• 벡터가 아닌 스칼라 값을 사용하며 attention weight 계산 시 마지막 logit 값에 더하는 방식으로 사용

• 모든 레이어에서 동일한 position embedding 사용하지만 개별 attention head는 서로 다른 position embedding 학습

• 128 tokens까지는 log-scale로 증가하며, 128 tokens 이상이 되면 모두 같은 값을 갖도록 설계
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T5

• Position Embedding in T5(https://github.com/huggingface/transformers/blob/525dbbf84a0d2933686281c513689da9794b7dd1/src/transformers/models/t5/modeling_t5.py)

https://jeonsworld.github.io/NLP/rel_pe/
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T5

• Position Embedding in T5(https://github.com/huggingface/transformers/blob/525dbbf84a0d2933686281c513689da9794b7dd1/src/transformers/models/t5/modeling_t5.py)

✓query, key의 length가 16이라고 가정할 때 relative position input

https://jeonsworld.github.io/NLP/rel_pe/
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T5

• Position Embedding in T5(https://github.com/huggingface/transformers/blob/525dbbf84a0d2933686281c513689da9794b7dd1/src/transformers/models/t5/modeling_t5.py)

✓ Relative position encoding

https://jeonsworld.github.io/NLP/rel_pe/

353

https://github.com/huggingface/transformers/blob/525dbbf84a0d2933686281c513689da9794b7dd1/src/transformers/models/t5/modeling_t5.py


T5

• Position Embedding in T5(https://github.com/huggingface/transformers/blob/525dbbf84a0d2933686281c513689da9794b7dd1/src/transformers/models/t5/modeling_t5.py)

https://jeonsworld.github.io/NLP/rel_pe/
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T5

• Position Embedding in T5

https://soundprovider.tistory.com/entry/Exploring-Transfer-Learning-with-T5-the-Text-To-Text-Transfer-Transformer-2

355



T5

• C4: Colossal Clean Crawled Corpus (750 GB)

✓Common Crawl 데이터셋(20 TB)에 대해 다음과 같은 필터링 수행

▪ Terminal punctuation mark (. / ! / ? / ”)로 종료되는 라인들만 유지

▪ 다섯 문장 미만의 웹페이지 제외, 최소 세 단어 이상 존재하는 라인만 유지

▪ “List of Dirty, Naughty, Obscene or Otherwise Bad Words” 에 존재하는 단어가 하나라도 포함된 페이지 제외

▪ “Javascript”가 포함되어 있는 라인 제외

▪ “lorem ipsum”기획할 때 페이지나 문서에 임의의 내용을 넣어야 할 때 사용하는 것 구문이 포함된 모든 페이지 제외

▪ Curly bracket “{”이 포함된 모든 페이지 제외

▪ 3문장 이상이 연속으로 일치하는 경우 한 페이지만 남겨두고 제외

▪ langdetect를 이용해서 영어일 확률이 99% 미만인 페이지들 제외
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T5

• Input Format

✓Task-specific prefix를 Original Input 앞에 붙여서 투입

▪ Machine Translation:“translate English to German:”

▪ NLI: “mnli premise: ~~~, hypothesis: ~~~”

• NLI task의 output이 entailment/neutral/contradiction이아닌 다른 단어(예: hamburger)가등장할 경우 무조건 틀린

것으로 간주→실제 실험에서는 이런 상황이 발생하지 않았음

▪ Prefix를 다르게 하는 것은 최종 성능에 큰 영향을 미치지 않기 때문에 이에 대한 심도 있는 ablation study를 수행하지는 않음
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T5

• Input Format

✓Task-specific prefix가Attention 관점에서 갖는 의미
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T5

• Output Format

✓대부분의 task는 text 형태의 output 구성에 문제가 없으나, text similarity는 regression task이므로 다음과 같이 수정

▪ Original score는 1부터 5사이의 값을 가짐

▪ 데이터셋을 확인해보니 대부분 0.2 단위로 스코어가 설계되어 있어서 아닌 경우 이를 rounding하는 보정 수행(2.57 → 2.6)

▪ 이를 다시 text형태로 변환하여 21-class classification 문제로 formulation
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T5

• Input-Output 예시 1
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T5

• Input-Output 예시 2
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T5

• Input-Output 예시 3
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T5

• Input-Output 예시 4
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T5

• Unsupervised Objective

✓T5 모델 구조는 Supervised Task에 대해서 text-to-text format을 사용하여 하나의 모델로 학습 가능

✓이와는 별도로 unlabeled 데이터를 활용한 사전 학습 가능

▪ Original Text의 일부 token span을 corruption 시킨 것BART와 유사을 Input으로 사용하여Target에서는 corrupted 된 부분을 다시

맞추도록 학습MASS와 유사
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T5

• Experimental Result 1

✓Unlabeled 데이터를 이용하여 pre-training을 수행한 뒤 text-to-text format으로 여러 task를 통합해서 fine-tuning하는

방식이Target task 데이터셋만 사용하여 supervised learning 방식으로 학습한 모델보다 훨씬 우수함
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T5

• Experimental Result 2

✓Encoder-Decoder 구조를 사용하고 Denoising Objective를 사용하는 방식이 가장 성능이 우수

✓Layer간 parameter sharing을 해도 성능이 거의 유사하게 유지됨

✓Layer 수를 줄이면 성능이 유의미하게 감소함

✓LM 방식보다는 Denoising 방식이 사전학습 기법으로 더 효과적임
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T5

• Experimental Result 3

✓T5에서 제안하는 Input-Target 구조가 가장 효과적임
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T5

• Experimental Result 4

✓Corruption rate는 15%일 때, Corruption span은 i.i.d.방식일 때 가장 성능이 우수함
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T5

• 모델 구조에 대한 실험 결과 정리
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T5

• Experimental Result 5

✓Unsupervised pre-training 후 fine-tuning을 하는 방식이 가장 효과적
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T5

• Experimental Result 6

✓더 큰 모델을 더 오래 학습시키면 좋아지더라
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

DistilBERT

(2019.07)

• Transformer 구조를사용해서 Self-supervised Learning을 학습하되, 입력 token을
단순 Masking하는 대신 Corruption 시켜서사용하자

• 모든 NLP Tasks를 text-to-text format으로변환하여학습
• Original Transformer와의 차이점은 Layer normalization을 먼저한 뒤 skip-

connection을 적용하고 Absolute position embedding 대신 Relative position 

embedding 사용

GPT

(2018.06)

• Knowledge distillation을활용해서 BERT 모델크기를 40% 줄이면서성능은 97% 유지
• Token-type embedding 제거, Pooler 제거, Teacher 모델의 transformer layer를

2개마다하나씩추출해서전체 layer의 수를 12개→ 6개로줄임

• 입력 토큰을 masking 하는 대신 대체가능한대안으로 corrupt 시키고, 각 토큰의
corruption 여부를예측하는사전학습수행

• 대체 가능한대안을생성하기위한 작은생성 네트워크가필요하나, 이를통해 일부
masking된 토큰에대한 학습만이아닌 전체토큰에대한 학습을할 수 있어효율성증가

• Disentangled Attention을통해 상대적위치에따른 content-to-content, content –to-

position, position-to-content의세 가지 attention을독립적으로적용
• Enhanced Masked Decoder (EMD)를통해마지막 n개의 transformer layer에 absolute 

position information을 추가하여절대적인위치 정보를반영
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DistilBERT

• Motivation

✓Language Models의 크기를 키우면 성능이 향상되는 것은 맞음

✓ Inference budget 제한이 있거나 edge device에서도 작동하려면 성능은 최대한 유지하면서 보다 컴팩트한 구조의 모델

이 필요하지 않을까?

• Contribution

✓Knowledge distillation을 활용해서 최대한 효율적으로 BERT의 지식을 포함한 모델을 만들자

• Results

✓BERT 모델의 크기는 40% 줄이면서 성능을 97% 수준 유지 달성, inference 시간 60% 향상

Sanh, V., Debut, L., Chaumond, J., & Wolf, T. (2019). DistilBERT, a distilled version of BERT: smaller, faster, cheaper and lighter. arXiv preprint arXiv:1910.01108.
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DistilBERT

• Knowledge Distillation

✓상대적으로 컴팩트한 모델(student)이 더 큰 모델(teacher)의 결과를 재현하도록 학습을 유도하는 구조

▪ Distillation Loss: Teacher의 prediction distribution을 student가 비슷하게 예측하도록 유도

▪ Student Loss: Student가 ground truth label을 잘 맞추도록 학습

https://intellabs.github.io/distiller/knowledge_distillation.html
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DistilBERT

• Knowledge Distillation

✓상대적으로 컴팩트한 모델(student)이 더 큰 모델(teacher)의 결과를 재현하도록 학습을 유도하는 구조

▪ Distillation Loss: Teacher의 prediction distribution을 student가 비슷하게 예측하도록 유도

▪ Student Loss: Student가 ground truth label을 잘 맞추도록 학습

https://rmoklesur.medium.com/knowledge-distillation-in-deep-learning-keras-implementation-b61261c552db
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DistilBERT

• Architecture

✓Layer를 가급적 줄이자!

1) token-type embedding 

(segment embedding) 제거

2) “pooler” (downstream task 적용 목적으로
[CLS] token의 final representation을변환해주는
feed-forward neural network layer) 제거

3) Teacher 모델의 transformer 

layer를 2개마다 하나씩 추출해서
전체 layer의 수를 12개→ 6개로 줄임
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DistilBERT

• Objective Function

✓Distillation Loss (Cross-entropy Loss, LCE)

▪ Teacher와 Student의 Prediction Distribution이 같을수록 낮은 값을 가짐

▪ 학습시에는Teacher와 Student 모두 동일한T를 사용한 softmax-temperature를 사용하며, Inference 시에는T=1로 설정

✓Masked Language Model Loss (LMLM)

▪ BERT에서 사용하는 MLM Loss와 동일
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DistilBERT

• Objective Function

✓Cosine Embedding Loss (Lcos)

▪ Student와Teacher의 hidden states vector들의 direction을 align 시키는 목적으로 사용

CosineEmbeddingLoss — PyTorch 2.0 documentation
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DistilBERT

• Experiment

✓16GB V100 8대로 90시간 동안 학습 (RoBERTa는 32GB V100 1,024대로 1일 동안 학습)

380



DistilBERT

• Ablation Study

✓MLM Loss가 가장 성능에 미치는 영향이 적으며 Distillation Loss와 Cosine Loss를 제거하면 유의미한 성능 저하 발생

✓Student Model의 weight initialization을 random하게 하면 성능 저하가 크게 발생
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

DistilBERT

(2019.07)

• Transformer 구조를사용해서 Self-supervised Learning을 학습하되, 입력 token을
단순 Masking하는 대신 Corruption 시켜서사용하자

• 모든 NLP Tasks를 text-to-text format으로변환하여학습
• Original Transformer와의 차이점은 Layer normalization을 먼저한 뒤 skip-

connection을 적용하고 Absolute position embedding 대신 Relative position 

embedding 사용

GPT

(2018.06)

• Knowledge distillation을활용해서 BERT 모델크기를 40% 줄이면서성능은 97% 유지
• Token-type embedding 제거, Pooler 제거, Teacher 모델의 transformer layer를

2개마다하나씩추출해서전체 layer의 수를 12개→ 6개로줄임

• 입력 토큰을 masking 하는 대신 대체가능한대안으로 corrupt 시키고, 각 토큰의
corruption 여부를예측하는사전학습수행

• 대체 가능한대안을생성하기위한 작은생성 네트워크가필요하나, 이를통해 일부
masking된 토큰에대한 학습만이아닌 전체토큰에대한 학습을할 수 있어효율성증가

• Disentangled Attention을통해 상대적위치에따른 content-to-content, content –to-

position, position-to-content의세 가지 attention을독립적으로적용
• Enhanced Masked Decoder (EMD)를통해마지막 n개의 transformer layer에 absolute 

position information을 추가하여절대적인위치 정보를반영
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ELECTRA: Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Accurately

• 문제 제기

✓MLM은 전체 토큰의 일부(15%)만 [Mask]로 치환해서 학습을 진행하기 때문에 학습이 비효율적이다

• 해결책

✓Sample-specific pretraining task인 replaced token detection을 제안

✓입력 토큰을 masking하는 대신 대체 가능한 대안plausible alternatives으로 corrupt 시키고, 각 토큰의 corruption 여부를 예측

하는 pretraining을 수행

▪ 대체 가능한 대안을 생성하기 위한 작은 생성 네트워크a small generator network가 필요

✓이를 통해 일부 masking된 토큰에 대한 학습만이 아닌 전체 토큰에 대한 학습이 이뤄지므로 사전학습의 효율성이 훨씬

증가함

▪ (Small model) 한 장의 GPU로 4일간 학습한 모델을 통해 학습에 30배 이상 학습시간이 더 긴 GPT를 능가함

▪ (Large model) RoBERTa와 XLNet과 비교할 경우 비슷한 성능을 나타내면서 학습에 소요되는 시간은 ¼  이하로 감소

Clark, K., Luong, M. T., Le, Q. V., & Manning, C. D. (2020). Electra: Pre-training text encoders as discriminators rather than generators. arXiv preprint arXiv:2003.10555.
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ELECTRA

• 진짜 효과적인가?
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ELECTRA

• Replaced Token Detection
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ELECTRA

• Replaced Token Detection

✓Uniform 분포로부터 k개의 masking 토큰 선택 (k=0.15n 사용)

✓Generator에 의해 생성된 예측 분포로부터 corrupted token 선택

ate burnt cooked deleted
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ELECTRA

• Replaced Token Detection: Loss functions

✓Generator는 원본 데이터의 MLM task를 잘 수행하도록

✓Discriminator는 corrupted token을 잘 예측하도록

✓최종 Loss는 두 Loss의 선형 결합으로 구성
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ELECTRA

• Replaced Token Detection: Loss functions

✓Generator는 원본 데이터의 MLM task를 잘 수행하도록

✓Discriminator는 corrupted token을 잘 예측하도록
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ELECTRA

• GAN과의 차이

✓Generator가 correct token을 생성하면 이 토큰은 “fake”가아닌 “real”로 취급

✓Generator는 Discriminator를 속이기 위한 목적이 아닌 MLM task 자체를 잘 수행하기 위한 목적으로 학습을 수행

▪ 사실 강화학습을 이용하여Adversarial training을 해봤지만 성능이 더 낮았음

✓Generator의 Input으로 noise vector가 아닌 실제 입력 토큰들이 사용됨
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ELECTRA

• Experimental Result: Model Size

✓효율성을 극대화시키기 위해서는 Generator와 Discriminator를 동일하게 설계하고 weight sharing하는 것도 가능

✓실험 결과 Discriminator보다 Generator의 hidden vector size를 작게 하는 것이 성능이 더 높음
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ELECTRA

• Experimental Result:Training Strategy

✓Proposed Strategy: Generator와 Discriminator를 함께 학습

✓Two-stage Training (해보니 효과 없더라)

▪ 최초 n steps에 대해서는 Generator만 MLM loss를 사용해서 학습

▪ 이후 Generator의 weights를 discriminator의 weights로 initialize

한 후 n steps에 대해 Generator의 weights를 고정시키고

Discriminator만 학습

✓강화학습을 이용한 GAN 방식의 adversarial 학습 (이 방식도

효과 없더라)
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ELECTRA

• Experimental Result: Small Models

✓같은 사이즈 모델들에 비교해서 ELECTRA-Small이 성능도 높고 속도도 빠름
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ELECTRA

• Experimental Result: Large Models

GLUE

Dev set

GLUE

Test set
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ELECTRA

• Experimental Result: Efficiency Analysis

✓ELECTRA 15%: Discriminator Loss는 Input에서 Masking된 15%의 토큰들에 대해서만 계산
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ELECTRA

• Experimental Result: Efficiency Analysis

✓Replace MLM: Masked-out token을 [Mask]로 바꾸지 않고 Generator model의 token으로 변경하여 MLM Loss로 학

습
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ELECTRA

• Experimental Result: Efficiency Analysis

✓All-Tokens MLM: MLM Replace와 같이 masked token은 generator sample로 바꾸되, masked token 뿐만 아니라 모

든 입력 token에 대한 MLM 학습 수행
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ELECTRA

• Experimental Result: Efficiency Analysis

1) 15%의 Subset에 대해서만 Loss를 사용하지 않고 모든 토큰에서 Loss를 사용하는 것이 효과적
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ELECTRA

• Experimental Result: Efficiency Analysis

2) BERT는 Pre-training 과정에서의 [MASK] 토큰으로 인한 Mismatch 때문에 성능 저하 발생
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ELECTRA

• Experimental Result: Efficiency Analysis

3) All-Tokens MLM이 BERT와 ELECTRA 사이의 갭을 최소화시킴
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

DistilBERT

(2019.07)

• Transformer 구조를사용해서 Self-supervised Learning을 학습하되, 입력 token을
단순 Masking하는 대신 Corruption 시켜서사용하자

• 모든 NLP Tasks를 text-to-text format으로변환하여학습
• Original Transformer와의 차이점은 Layer normalization을 먼저한 뒤 skip-

connection을 적용하고 Absolute position embedding 대신 Relative position 

embedding 사용

GPT

(2018.06)

• Knowledge distillation을활용해서 BERT 모델크기를 40% 줄이면서성능은 97% 유지
• Token-type embedding 제거, Pooler 제거, Teacher 모델의 transformer layer를

2개마다하나씩추출해서전체 layer의 수를 12개→ 6개로줄임

• 입력 토큰을 masking 하는 대신 대체가능한대안으로 corrupt 시키고, 각 토큰의
corruption 여부를예측하는사전학습수행

• 대체 가능한대안을생성하기위한 작은생성 네트워크가필요하나, 이를통해 일부
masking된 토큰에대한 학습만이아닌 전체토큰에대한 학습을할 수 있어효율성증가

• Disentangled Attention을통해 상대적위치에따른 content-to-content, content –to-

position, position-to-content의세 가지 attention을독립적으로적용
• Enhanced Masked Decoder (EMD)를통해마지막 n개의 transformer layer에 absolute 

position information을 추가하여절대적인위치 정보를반영
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DEBERTA: Decoding-Enhanced BERT with Disentangled Attention

• Prerequisite

✓Disentangled Representation: 표현하고자 하는 어떤 한 개념을 독립적인 여러 하위 개념들로 분해하여 표현하는 것

▪ entangle : 얽히다 disentangle : 풀다

▪ 서로 뒤얽혀 있는 특징 요소들을 독립적으로 풀어서 표현하자

▪ 데이터의 다양성을 설명하는 latent 요소들을 분리하여 표현함으로써 interpretability를 높임

▪ “Disentangled representations extend the basic principles of representation learning with the idea that the most effective 

knowledge representations of an environment are based independent features(disentangled) in such a way that if one feature 

changes, the others remain unaffected.” (https://bit.ly/2VEfgJx)

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 403



DEBERTA

• Positional Embedding(Encoding)이란?

✓단어의 위치 정보를 특정 차원의 벡터로 표현하는 것

✓Transformer에서는 각 단어의 임베딩 벡터에 위치 정보들을 더하여 모델의 입력으로 사용

✓Positional Embedding 벡터는 학습하여 사용할 수도 있고(Trainable), 특정 길이에 따라 고정된 값을 사용할 수도 있음

(Non-Trainable)

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Absolute Positional Embedding Relative Positional Embedding

• 어떤 입력 문장이더라도 각 단어의 위치의 Positional Embedding값은

동일한 값이 사용됨

• 보통 모델의 Input Embedding에 Positional Embedding을더해서 사용

• 각 단어의 position 값이 index가 되어 그에 해당하는 position 

embedding값을 position embedding matrix에서 뽑아서 사용

• 각 토큰의 절대적 위치 정보, 절대적으로 떨어진 거리 정보를 파악할

수 있음→ distance

• 특정 위치의 단어를 기준으로 일정 길이(윈도우) 이내에 위치한 단어

와의 상대적 거리 관계 정보를 반영함

• Attention을구하는 Matrix 연산 과정에서 Positional Embedding을활

용

• 각 단어 간의 상대적인 위치 차이가 index로 사용 됨

• 짝지어진 토큰 간의 상대적 위치 정보(Pairwise positional 

relationships)를파악할 수 있음→ direction and distance
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DEBERTA

• Positional Embedding(Encoding)이란?

✓단어의 위치 정보를 특정 차원의 벡터로 표현하는 것

✓Transformer에서는 각 단어의 임베딩 벡터에 위치 정보들을 더하여 모델의 입력으로 사용

✓Positional Embedding 벡터는 학습하여 사용할 수도 있고(Trainable), 특정 길이에 따라 고정된 값을 사용할 수도 있음

(Non-Trainable)

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Absolute Positional Embedding

• 어떤 입력 문장이더라도 각 단어의 위치의 Positional Embedding값은

동일한 값이 사용됨

• 보통 모델의 Input Embedding에 Positional Embedding을더해서 사용

• 각 단어의 position 값이 index가 되어 그에 해당하는 position 

embedding값을 position embedding matrix에서 뽑아서 사용

• 각 토큰의 절대적 위치 정보, 절대적으로 떨어진 거리 정보를 파악할

수 있음→ distance
Input Sequence Embedding
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DEBERTA

• Positional Embedding(Encoding)이란?

✓단어의 위치 정보를 특정 차원의 벡터로 표현하는 것

✓Transformer에서는 각 단어의 임베딩 벡터에 위치 정보들을 더하여 모델의 입력으로 사용

✓Positional Embedding 벡터는 학습하여 사용할 수도 있고(Trainable), 특정 길이에 따라 고정된 값을 사용할 수도 있음

(Non-Trainable)

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Relative Positional Embedding

• 특정 위치의 단어를 기준으로 일정 길이(윈도우) 이내에 위치한 단어

와의 상대적 거리 관계 정보를 반영함

• Attention을구하는 Matrix 연산 과정에서 Positional Embedding을활

용

• 각 단어 간의 상대적인 위치 차이가 index로 사용 됨

• 짝지어진 토큰 간의 상대적 위치 정보(Pairwise positional 

relationships)를파악할 수 있음→ direction and distance
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DEBERTA

• Positional Embedding(Encoding)이란?

✓단어의 위치 정보를 특정 차원의 벡터로 표현하는 것

✓Transformer에서는 각 단어의 임베딩 벡터에 위치 정보들을 더하여 모델의 입력으로 사용

✓Positional Embedding 벡터는 학습하여 사용할 수도 있고(Trainable), 특정 길이에 따라 고정된 값을 사용할 수도 있음

(Non-Trainable)

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Relative Positional Embedding

• 특정 위치의 단어를 기준으로 일정 길이(윈도우) 이내에 위치한 단어

와의 상대적 거리 관계 정보를 반영함

• Attention을구하는 Matrix 연산 과정에서 Positional Embedding을활

용

• 각 단어 간의 상대적인 위치 차이가 index로 사용 됨

• 짝지어진 토큰 간의 상대적 위치 정보(Pairwise positional 

relationships)를파악할 수 있음→ direction and distance
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DEBERTA

• Positional Embedding(Encoding)이란?

✓단어의 위치 정보를 특정 차원의 벡터로 표현하는 것

✓Transformer에서는 각 단어의 임베딩 벡터에 위치 정보들을 더하여 모델의 입력으로 사용

✓Positional Embedding 벡터는 학습하여 사용할 수도 있고(Trainable), 특정 길이에 따라 고정된 값을 사용할 수도 있음

(Non-Trainable)

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Relative Positional Embedding

• 특정 위치의 단어를 기준으로 일정 길이(윈도우) 이내에 위치한 단어

와의 상대적 거리 관계 정보를 반영함

• Attention을구하는 Matrix 연산 과정에서 Positional Embedding을활

용

• 각 단어 간의 상대적인 위치 차이가 index로 사용 됨

• 짝지어진 토큰 간의 상대적 위치 정보(Pairwise positional 

relationships)를파악할 수 있음→ direction and distance
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BERT vs DEBERTA

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

Segment Embedding

Position Embedding

Token Embedding

Transformer Block 1

Transformer Block 2

Transformer Block L

h0 h1 h2 h3 h4

⋯

[CLS] x1 x3 x4[mask]

MLMNSP

[BERT] [DeBERTa]

Segment Embedding

Disentangled 

Attention

Transformer 

Layers

Token Embedding

Transformer Block 1

Transformer Block 2

Transformer Block L

h0 h1 h2 h3 h4

⋯

[CLS] x1 x3 x4[mask]

MLMNSP

Transformer Block L-1

Enhanced

Mask 

Decoder

Transformer Block L-2

Absolute

Position

Embedding

Relative 

Position 

Embedding
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DEBERTA

• Disentangled Attention: A two-vector approach to content and position embedding

✓Motivation

▪ BERT는 content(=word) embedding과 absolute position embedding을 더하여 input layer에서 사용

▪ 어떤 하나의 content pair에 대한 attention weight는 content 정보 뿐만 아니라 relative position 정보에도 영향을 받음

✓목적

▪ Disentanglement 기법에서 착안하여, attention 계산에 사용되는 input representation을 content와 position 벡터로 분리하여 표

현하고 학습해 해보자!

▪ Content와 Position 간의 관계를 fully modeled 할 수 있도록 하자!

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

• It has been shown that relative position representations are more effective for natural language 

understanding and generation tasks (Dai et al., 2019; Shaw et al., 2018)

• The dependency between the words “deep” and “learning” is much stronger when they occur next to 

each other than when they occur in different sentences.
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DEBERTA

• Disentangled Attention: A two-vector approach to content and position embedding

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

• 𝑖 번째 position의 token representation

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention

𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token 으로부터의 relative position 정보

 더하지 않고, 독립적으로 봄!

𝑄𝑖 𝐾𝑗 (비교대상)

내적

 content to content

 content to position

 position to content

 position to position

content (Hi)

𝐪𝐮𝐞𝐫𝐲 𝐭𝐨𝐤𝐞𝐧 𝐢

position (Pi|j )

content (Hj)

𝐤𝐞𝐲 𝐭𝐨𝐤𝐞𝐧 𝐣

position (Pj|i )

Q. ②, ③은 단순히 𝑖와 𝑗를 단순히 바꾼 것이니, 서로 같은 것이 아닌가?

A. query입장, key 입장일 경우에 따라서 서로 다른 matrix로표현 됨

𝑖 ⇔ 𝑗
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DEBERTA

• Disentangled Attention: A two-vector approach to content and position embedding

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

• 𝑖 번째 position의 token representation 𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token 으로부터의 relative position 정보

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : position 정보를 반영하지 않은, content간의Attention (Classic Attention) 

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : 모든 입력 sequence에 대해서 동일, 유의미한 정보를 제공하지 않는 불필요한

computation으로 사용하지 않음

𝑖 ⇔ 𝑗

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention
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DEBERTA

• Disentangled Attention: A two-vector approach to content and position embedding

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hi)

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

content 

(Hj)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )
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김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

𝑗 = 1

𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑖 = 2

𝑝(−1)

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hi)

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

content 

(Hj)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑖 = 2

𝑝(0)

𝑗 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hi)

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

content 

(Hj)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑖 = 2

𝑝(1)

𝑗 = 3

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hi)

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

content 

(Hj)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑖 = 2

𝑝(2)

𝑗 = 4

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hi)

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

content 

(Hj)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑗 = 1 𝑗 = 2 𝑗 = 3 𝑗 = 4

𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hi)

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

content 

(Hj)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑗 = 1 𝑗 = 2 𝑗 = 3 𝑗 = 4

𝑖 = 2

𝑗 = 1

𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

content 

(Hj)
position (Pj|i )

content 

(Hi)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pi|j )

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑗 = 1 𝑗 = 2 𝑗 = 3 𝑗 = 4

𝑖 = 2

𝑗 = 2

𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정

content 

(Hj)
position (Pj|i )

content 

(Hi)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pi|j )

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑗 = 1 𝑗 = 2 𝑗 = 3 𝑗 = 4

𝑖 = 2

𝑗 = 3

𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정

content 

(Hj)
position (Pj|i )

content 

(Hi)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pi|j )

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑗 = 1 𝑗 = 2 𝑗 = 3 𝑗 = 4

𝑖 = 2

𝑝(−2)

𝑗 = 4

𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정

content 

(Hj)
position (Pj|i )

content 

(Hi)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pi|j )

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊
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𝑐1 𝑐3 𝑐4 𝑐1 𝑐2 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2) 𝑝(−1)

𝑐2

𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇 𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑗 = 1 𝑗 = 2 𝑗 = 3 𝑗 = 4

𝑖 = 2 𝑖 = 2

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 : query content 𝑖와, content 𝑖로부터 key content 𝑗의 상대적 위치를 고려한Attention

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 : content 𝑗로부터 query content 𝑖의 상대적 위치와, key content 𝑗를 고려한Attention

* 현재 query token 위치 𝑖 = 2 로가정

content 

(Hj)
position (Pj|i )

content 

(Hi)

𝒌𝒆𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pi|j )

𝒒𝒖𝒆𝒓𝒚 𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊
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𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑐1 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐2

𝑖 = 2 𝑗 = 3

𝐻𝑖𝐻𝑗
𝑇

[∗ 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖와 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑗의 attention 의미]

① content to content 

:단어(𝑖)와 단어(𝑗) 간의 의미 관계

② content to position 

: 어떤 단어(𝑖) 를 기준으로, 

다른 단어(𝑗)가 갖는 상대적 위치가 얼마나 중요한가?

③ position to content 

: 어떤 단어(𝑗)가 단어(𝑖)로부터 상대적 위치가

달라짐에 따라 중요도는 어떻게 되는가?

[ Example ] 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖와 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑗의 𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒
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[ Example ] 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖와 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑗의 𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒

𝐻𝑖𝑃𝑗|𝑖
𝑇𝑃𝑖|𝑗𝐻𝑗

𝑇

𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑐1 𝑐3 𝑐4

𝑝(−1) 𝑝(0) 𝑝(1) 𝑝(2)

𝑐2

𝒊 = 𝟐 𝒋 = 3

𝐻𝑖𝐻𝑗
𝑇

[발표자의 해석] 

* 확장→ 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖를 기준, 모든 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑗들과의 attention 의미

① content to content

: 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖에 대한 token j  들 간의 의미 관계

② content to position 

: 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖 에대해서, 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑗들의 상대적

위치 관계를 학습하여 주목해야할 상대 position 학습

③ position to content 

: 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖 의 상대적 위치가 변했을 때, 그 position에

대해서, 어떤 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑗 와 관련이 많은가를 학습

[질문]

② 번과 ③ 번이 학습하는 정보의 명확한 차이가 무엇인지? 

(본 논문에서도 실험적인 입증 외에 자세하게 언급되고 있지 않음)

[논문 내용]

“Can only be fully modeled using both the content-to-position and position-to-

content terms.”

[개인적인 생각 by 김수빈 석사]

- 두 term이 독립적으로 완전히 다른 의미를 갖는 것은 아님

- 기준 query token을 content 정보와 position 정보로 분리하여

content로부터 position을한번 학습하고, 

position으로부터 content를한번 학습하여

content와 position 둘의 관계를 보다 잘 학습하는 효과

- 즉, 다음 두 가지의 정보 관계가 복합적으로 학습 됨

1) c2 단어 기준으로 1만큼 차이나는 c3 단어의 중요도는?

2) c3 단어가 c2로부터 -1만큼 위치해 있을 때의 중요도는?
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• 𝑖 번째 position의 token representation 𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token과의 relative position 정보

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention

아이디어

content (Hi)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

구현

𝑊1

𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r

𝑊2 𝑊3 𝑊4

𝑄𝑐

✓ token이 content와 position vector로 표현이 됨

✓ content vector와 position vector 각각 독립적으로

query와 key를 구성하게 됨

✓ 𝑊(𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥)들은 각각 독립적으로 training

✓ 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖 가 query 라면, 𝑄𝑐 , 𝑄𝑟 이용

✓ 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝑖 가 key 라면, 𝐾𝑐, 𝐾𝑟 이용

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡
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• 𝑖 번째 position의 token representation 𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token과의 relative position 정보

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention

아이디어

구현

𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐

content (Hj)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

𝑊1

𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r

𝑊2 𝑊3 𝑊4

𝑄𝑐

content (Hi)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡
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• 𝑖 번째 position의 token representation 𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token과의 relative position 정보

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention

아이디어

구현

𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐
𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

content (Hj)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4

content (Hi)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4

428



DEBERTA

• Disentangled Attention: A two-vector approach to content and position embedding

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

• 𝑖 번째 position의 token representation 𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token과의 relative position 정보

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention

아이디어

구현

𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐
𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

content (Hj)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4

content (Hi)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4
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• 𝑖 번째 position의 token representation 𝐻𝑖 : content(=token) vector

{𝑃𝑖|𝑗} : 𝑗 번째 position의 token과의 relative position 정보

• token 𝑖 와 token 𝑗 간의 cross attention

아이디어

구현

𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐
𝐾𝑐 𝑄𝑟 𝐾r𝑄𝑐

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡 𝑡𝑜 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛

 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑡𝑜 𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡

content (Hj)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒋

position (Pj|i )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4

content (Hi)

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 𝒊

position (Pi|j )

𝑊1 𝑊2 𝑊3 𝑊4
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1) The element of attention matrix ෩𝑨, representing the attention score from token 𝒊 to token 𝒋

2) The output of self-attention :

𝑄𝑐 = 𝐻𝑊𝑞,𝑐 𝐾𝑐 = 𝐻𝑊𝑘,𝑐 𝑉𝑐 = 𝐻𝑊𝑣,𝑐

✓projected content vectors 

using projection matrices 𝑊∗,𝑐 𝜖 𝑅
𝑑×𝑑

✓projected relative position vectors

using projection matrices 𝑊∗,𝑟 𝜖 𝑅
𝑑×𝑑

𝑄𝑟 = 𝑃𝑊𝑞,𝑟 𝐾𝑟 = 𝑃𝑊𝑘,𝑟 (𝑃 𝜖 𝑅2𝑘×𝑑)

∗ 𝐻 ∶ 𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛 𝑣𝑒𝑐𝑡𝑜𝑟
∗ 𝑃 ∶ 𝑝𝑜𝑠𝑖𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑒𝑚𝑏𝑒𝑑𝑑𝑖𝑛𝑔 𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥
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• 𝒌 ∶ 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑚𝑢𝑚 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 (ℎ𝑦𝑝𝑒𝑟 𝑝𝑎𝑟𝑎𝑚𝑒𝑡𝑒𝑟) (cf. 본 논문: 𝑘 = 512) 

• 𝜹 𝒊, 𝒋 ∈ 𝟎, 𝟐𝒌 𝑟𝑜𝑤 𝑖𝑛𝑑𝑒𝑥 𝑑𝑒𝑓𝑖𝑛𝑒𝑑 𝑏𝑦 𝑟𝑒𝑙𝑎𝑡𝑖𝑣𝑒 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 𝑓𝑟𝑜𝑚 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝒊 𝑡𝑜 𝑡𝑜𝑘𝑒𝑛 𝒋

9 9 9 8 7 6 5 2 1 0 0 0 0⋯

𝒊(𝒒𝒆𝒖𝒓𝒚)

6 5 4 3 2 1 0 -3 -4 -5 -6 -7 -8⋯

𝜹 𝒊, 𝒋

[ Example ]  𝑖 = 10, 𝑘 = 5

𝒕𝒐𝒌𝒆𝒏 #𝟏𝟎

4 5 6 7 8 9 10 13 14 15 16 17 18

4 5 6 7 8 9 10 13 14 15 16 17 18

𝒊 − 𝒋

𝒋(𝒌𝒆𝒚)

0

1

2

3

8

9

⋯

* 참고 :  𝑖 − 𝑗 값의 부호는 상대적 위치, 즉 기준 토큰(e.g. 𝑖 = 10)으로부터 왼쪽 오른쪽 방향을 구분하는 역할

→ (-)부호가 왼쪽이든 오른쪽이든한쪽의 방향 정보를 나타낼 수 있으면 됨)
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DEBERTA

• Disentangled Attention: A two-vector approach to content and position embedding

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

✓ 매Transformer Block마다 Relative Position Embedding을 바탕으로

Attention이 계산됨

( BERT는 첫번째 Encoder input에만 position 반영)

✓ Relative Position Embedding Matrix P 는 layer 간에 공유되며 이

Matrix는 학습 과정에서 update 됨 (cf. 코드 상에서 nn.Embedding으로

구현)
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DEBERTA

• Enhanced Mask Decoder (EMD): Account for Absolute Word Positions

✓Motivation

▪ DeBERTa도 pre-training 시 BERT와 동일하게 MLM 이용

▪ Masked Token Prediction 과정에서 문맥의 content와 position 정보를 이용

• Disentangled attention mechanism으로 content 정보와 relative position 정보를 이용하지만,  Absolute position 정보

는 사용하지 않고 있으며, Local context 정보만 이용하는 것은 불충분함

• 예) “a new store opened beside the new mall”

• 같은 ‘new’ 라는 단어 오른쪽의 ‘store’와 ‘mall’의 문맥적 뉘앙스 차이를 반영하지 못함

• [해석 by 김수빈] 기존의Transformer에서처럼, 절대적인 위치로 syntactic한정보 얻기 위함

✓목적

▪ Absolute position 정보를 Masked Token Prediction을 위해 부가적으로 사용하자!

▪ BERT처럼 input layer에 absolute position information을 추가하지 말고, 마지막 n개의 transformer layer에서 함께 사용하자!

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 434



DEBERTA

• Enhanced Mask Decoder (EMD): Account for Absolute Word Positions

✓BERT 와 비교 – MLM Layer 직전, 마지막Transformer Block 

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

* 본 논문에서 마지막 𝑛개Transformer Encoder layer를 decoding layer, decoder로칭함 (≠Transformer decoder)
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DEBERTA

• Enhanced Mask Decoder (EMD): Account for Absolute Word Positions

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나

✓ 마지막 𝑛 개의Transformer Block에 대해서,

이전 layer의 output에Absolute Position Embedding을

더하여 해당 layer의 input으로 사용

✓ 𝑛 = 1또는 𝑛 = 2

✓ 𝑛 개의Transformer Block은 weight share 가능

✓ EMD를 general 하고 유연하게 확장하여 다양한 추가

information을 적용할 수 있음 (future work)
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DEBERTA

• Enhanced Mask Decoder (EMD): Account for Absolute Word Positions

✓RoBERTa는 diagonal에 attention 스코어가 뚜렷하게 높게 나타남→ 자기 자신에 대한 attention 비중이 높음

✓RoBERTa는 특정 토큰에 대한 vertical strip이 보이는데 이는 대부분 high-frequent functional words(a, the, .)들임

✓반면, DeBERTa는 [CLS] 토큰에 대해서만 이러한 현상을 나타내며 이는 바람직한 현상임→ [CLS]는 전체 input 

sequence의 contextual representation으로 사용되기 때문
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DEBERTA

• Experiment

✓Main results on NLU Tasks (GLUE Benchmark, Dev set)

▪ 각 모델은 BERT-large와 pre-training setting 동일하게 함 (L=24, H=1024)

▪ RoBERTa, XLNET, ELECTRA : 160G 학습데이터, DeBERTA : 78G 학습데이터 사용

▪ RoBERTa, XLNet은 500k steps(8K samples in a step), DeBERTa는 2K samples in a step

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 438



DEBERTA

• Experiment

✓Main results on NLU Tasks (Benchmark for QA, NLI, NER)

▪ 비슷한 크기의 이전 SOTA 모델 능가

▪ T5(11B)와는 parameter 수가 너무 많이 차이가 나기 때문에 직접 비교하지는 않음(not comparable)

▪ ALBERT𝑥𝑥𝑙𝑎𝑟𝑔𝑒 는 DeBERTa 대비 hidden dimension, 연산 비용이 4배 더 큼

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 439



DEBERTA

• Experiment:Ablation Study

✓DeBERTa- base 모델로 실험

✓Disentangled Attention을 이루는 각 요소와Absolute position을 더한 Enhanced Mask Decoder(EMD)가 의미가 있음

을 입증

✓특히, P2C (position to content) term이 없었을 때, 성능이 하락한 것을 보아, 이 term이 중요함을 보임

김수빈 (2022). DeBERTa: Decoding-enhanced BERT with dis-entangled attention, 고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나 440



DEBERTA

• https://www.youtube.com/watch?v=gcMyKUXbY8s
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Part 6: Language Model 5
BigBird, Switch Transformer, Gopher, LaMDA, Chinchilla, PaLM, LLaMa

강 필 성

고려대학교 산업경영공학부

Data Science & Business Analytics (DSBA) Lab
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History of (Large) Language Models

Phrase 

Representation

(2014.06)

Seq2Seq

(2014.09)

Transformer

(2017.06)

ELMo

(2018.02)

GPT-1 

(2018.06)

BERT

(2018.10)

GPT-2

(2019.02)

MASS

(2019.05)

RoBERTa

(2019.07)

MT-DNN

(2019.01)

MT-NLG

(2022.03)

XLNet

(2019.06)

ALBERT

(2019.09)

BART

(2019.10)

T5

(2019.10)

ELECTRA

(2020.03)

DeBERTa

(2020.06)

DistilBERT

(2019.10)

UniLM

(2019.05)

GPT-3

(2020.05)

Megatron-LM

(2019.09)

InstructGPT

(2022.03)

Switch 

Transformer

(2021.03)

ChatGPT

(2022.11)

LLaMA

(2023.02)

PaLM

(2022.04)

LaMDA

(2022.01)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Gopher

(2021.12)
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Pre-training의 대표적인 Objective

Auto Encoding Auto Regressive

X1 X2 X3

Word 

sequence

likelihood

Objective 

function

BERT는 Denoising AE라 볼 수 있음

Word 

sequence

likelihood

Objective 

function

X1 X3 X4? 예측 예측

corrupted 

sequence

Language Models: Auto-Encoder vs. Auto-Regression

이유경 (2020). 

Transformer to Text to text transfer transformer, 

고려대학교 산업경영공학부 DSBA 세미나



Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)

445



AGENDA

01

02

BigBird

Switch Transformer

03 LaMDA

04 Gopher & Chinchilla

05 PaLM

06 LLaMA
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)
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BigBirds: Transformers for Longer Sequences

• 문제 제기

✓BERT에서 사용하는 Full Attention은 시퀀스 길이에 대해 quadratic dependency를 가지고 있다→ 시퀀스의 길이를 늘

릴 수록 연산량이 부담된다는 뜻

https://github.com/jessevig/bertviz/blob/master/images/model-view-noscroll.gif 448



BigBirds

• BigBird

✓Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델

✓이를 통해 동일한 하드웨어 사양에서 8배 가까이 더 긴 길이의 시퀀스 처리 가능

• 장점

✓Theoretically as expressive and also empirically useful

• 특징

✓A set of g global tokens attending on all parts of the sequence

✓All tokens attending to a set of w local neighboring tokens

✓All tokens attending to a set of r random tokens

Zaheer, M., Guruganesh, G., Dubey, K. A., Ainslie, J., Alberti, C., Ontanon, S., ... & Ahmed, A. (2020). Big 
bird: Transformers for longer sequences. Advances in neural information processing systems, 33, 17283-17297. 449



BigBirds

• Generalized attention mechanism

✓Attention mechanism을 directed graph로 치환해서 생각해보자

▪ Full attention은 아래와 같이 complete graph가 됨

https://ai.googleblog.com/2021/03/constructing-transformers-for-longer.html?ref=assemblyai.com
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BigBirds

• 아이디어 1

✓Complete graph가 갖는 link 수 대비 일정 비율 이상의 link를 갖는 Random Graph를 생성할 경우 임의의 두 노드 사이

의 shortest path는 log(노드 수)에 비례한다→ 이를 통해 complete graph가 갖는 spectrality를 충분히 근사할 수 있다

✓토큰들 사이의 연결 관계를 무작위로 설정하자
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BigBirds

• 아이디어 2

✓대부분의 NLP Context는 매우 높은 수준의 locality of reference를 갖는다

✓Graph 관점에서 보면 (near-)cliques의 수가 많아야 하는데 Random Graph는 그렇지 못함

✓Query 토큰 기준으로 양 옆의 일정 window 크기 만큼의 토큰들에 대해서만 Key/Value를 사용하자
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BigBirds

• 아이디어 3

✓Random Block과 Local Window만으로는 BERT에 필적할 만한 성능을 내기 위해 필요한 context를 학습하지 못한다

✓모든 토큰들과 연결되는 Global token (ex: CLS) 개념을 도입하여 해당 토큰은 모든 다른 토큰과 연결되게 하자

▪ Internal Transformer Construction (ITC): 기존 토큰들 중 일부를 global token으로 사용

▪ External Transformer Construction (ETC): 새로운 global token 생성
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BigBirds

• Attention 구조의 변형 예시

Ainslie, J., Ontanon, S., Alberti, C., Cvicek, V., Fisher, Z., Pham, P., ... & Yang, L. (2020). ETC: Encoding long and structured inputs in transformers. 
arXiv preprint arXiv:2004.08483.
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BigBirds

• Sparsity Diagram

✓아래 예시에서는 global token이 입력 시퀀스의 모든 토큰들과 연결됨

Ainslie, J., Ontanon, S., Alberti, C., Cvicek, V., Fisher, Z., Pham, P., ... & Yang, L. (2020). ETC: Encoding long and structured inputs in transformers. 
arXiv preprint arXiv:2004.08483.
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BigBirds

• ETC for long input

✓매우 긴 입력 시퀀스(여러 문장)의 경우 Segment별 Global Token을 설정하여 Segment 사이에는 full attention이 연결

되도록 설정하나, Global-to-Local관점에서는 Segment가 다를 경우 masking을 하는 것이 실험적으로 더 효과적임

Ainslie, J., Ontanon, S., Alberti, C., Cvicek, V., Fisher, Z., Pham, P., ... & Yang, L. (2020). ETC: Encoding long and structured inputs in transformers. 
arXiv preprint arXiv:2004.08483.
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BigBirds

• BigBird sparse attention can be seen as adding few global tokens on Watts-Strogatz graph

https://ai.googleblog.com/2021/03/constructing-transformers-for-longer.html
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BigBirds

• BigBird ETC illustration

✓BigBird에서는 두 가지의 hierarchical global tokens를 사용

✓Global-to-Local과 Local-to-Global 양 방향 모두 Hard Masking 사용
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BigBirds

• Generalized Attention Mechanism

• 각Attention Head 마다

• I번째 토큰으로부터 outlink로 연결된 토큰들에 대해서만

• Q/K/V를 이용한 연산을 수행하고

• 원본 x에 residual connection으로 연결해주자
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BigBirds

• Implementation

✓Sliding window(local attention)와 Random 

element queries(random attention)에 대해 그

때마다 look-up을 하는 것은 비효율적

✓Attention mechanism에 대한 “blockify”를 통해

reshape/roll/gather 등을 사용한 단순 행렬 연산

으로 변환

https://ai.googleblog.com/2021/03/constructing-transformers-for-longer.html
460



BigBirds

• Experiments: QA
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BigBirds

• Experiments: Summarization
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)
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Switch Transformer

• Mixture-of-Expert란?

✓Bagging

▪ 학습 데이터 Bootstrapping

▪ Baseline Learner 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 모든 Model이 예측한

값을 적절하게 취합(예: 단순 평균)하여 앙상블의

Output을 산출

✓Mixture-of-Expert

▪ 여러 개의 Base Learner를 동일한 데이터셋에 대해

학습

▪ 각각의 Sample에 대한 Base Learner의 Confidence

도 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 Confidence가 가장 높

은 Base Learner의 예측을 앙상블의 Output으로 사

용

Q) 초끈이론에서 세상의 모든 것은 몇차원의 입자로
이루어져 있다고 가정하는가?

시간을
포함한

1+1차원

4차원 4차원 4차원

정답! 4차원
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Switch Transformer

• Mixture-of-Expert란?

✓Bagging

▪ 학습 데이터 Bootstrapping

▪ Baseline Learner 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 모든 Model이 예측한

값을 적절하게 취합(예: 단순 평균)하여 앙상블의

Output을 산출

✓Mixture-of-Expert

▪ 여러 개의 Base Learner를 동일한 데이터셋에 대해

학습

▪ 각각의 Sample에 대한 Base Learner의 Confidence

도 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 Confidence가 가장 높

은 Base Learner의 예측을 앙상블의 Output으로 사

용

Q) 한국인 최초 메이저리거의 데뷔일은 언제인가?

1980.10.09 2015.03.02 1994.04.08 1985.03.10

???
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Switch Transformer

• Mixture-of-Expert란?

✓Bagging

▪ 학습 데이터 Bootstrapping

▪ Baseline Learner 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 모든 Model이 예측한

값을 적절하게 취합(예: 단순 평균)하여 앙상블의

Output을 산출

✓Mixture-of-Expert

▪ 여러 개의 Base Learner를 동일한 데이터셋에 대해

학습

▪ 각각의 Sample에 대한 Base Learner의 Confidence

도 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 Confidence가 가장 높

은 Base Learner의 예측을 앙상블의 Output으로 사

용

Q) 초끈이론에서 세상의 모든 것은 몇차원의 입자로
이루어져 있다고 가정하는가?

시간을
포함한

1+1차원

시간을 포함한 1+1차원
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Switch Transformer

• Mixture-of-Expert란?

✓Bagging

▪ 학습 데이터 Bootstrapping

▪ Baseline Learner 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 모든 Model이 예측한

값을 적절하게 취합(예: 단순 평균)하여 앙상블의

Output을 산출

✓Mixture-of-Expert

▪ 여러 개의 Base Learner를 동일한 데이터셋에 대해

학습

▪ 각각의 Sample에 대한 Base Learner의 Confidence

도 학습

▪ 새로운 테스트 데이터에 대해 Confidence가 가장 높

은 Base Learner의 예측을 앙상블의 Output으로 사

용

Q) 한국인 최초 메이저리거의 데뷔일은 언제인가?

1994.04.08

1994.04.08

468



Switch Transformer

• 이렇게 좋은 Mixture-of-Expert인데왜 널리 사용되지 않는가?

✓어떤 Sample에 대해 어떤 Base Learner가 가장 잘 작동하는지를 찾는 과업에 대한 Complexity가 높음

✓각 Base Learner 간의 Communication Cost도 높음

✓학습이 불안정함

• Switch Transformer

✓Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화

✓Communication & Computational Cost를 감소시킬 수 있는 sparsely-activated 모델 디자인
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Switch Transformer

• Transformer Encoder의 Self-Attention 이후 FFNN은 모든 토큰에 대해 동일한 파라미터를 사용

✓FFNN이 Self-Attention보다 계산량이 더 많음

Fedus, W., Zoph, B., & Shazeer, N. (2022). Switch transformers: Scaling to trillion parameter models with simple and efficient sparsity. The Journal of Machine Learning 

Research, 23(1), 5232-5270.

z1 z2

512 dim.

2048 dim.

512 dim.

512 dim.

2048 dim.

512 dim.
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Switch Transformer

• FFNN Layer를하나의 FFNN보다는 더 작은 구조의 여러 FFNN으로 구성된 Mixture-of-Experts로변경

Fedus, W., Zoph, B., & Shazeer, N. (2022). Switch transformers: Scaling to trillion parameter models with simple and efficient sparsity. The Journal of Machine Learning 

Research, 23(1), 5232-5270. 471



Switch Transformer

• Mixture of Expert Routing

✓ Input token representation을 받아서 N개의 experts 중 top-k experts에 배분

▪ Router variable Wr 사용

▪ i번째 exper에 대한 gate-value는 softmax 함수를 사용하여 산출

▪ Ensemble Output은 각 Expert의 output과 gate-value의 선형 결합
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Switch Transformer

• Mixture of Expert Routing: Switch Routing – Rethinking Mixture-of-Experts

✓기존 연구들에서는 MoE가 우수한 성능을 나타내기 위해서는 최소 2개 이상의 expert를 사용하는 것이 반드시 필요하

다고 생각함

✓MoE를 여러 층으로 쌓을 경우 가장 아래 층에서 k의 값을 크게 할 수록 더 효과적인 것으로 알려짐

• 과연 그럴까?

✓Switch Transformer에서는 과감하게 k=1을 사용함 (Switch Layer라는 이름을 여기서 따옴)

▪ 하나의 Expert에만 토큰을 전달하므로 Router computation이 감소함

▪ 한 토큰은 하나의 Expert에만 전달되므로 Batch Size도 감소시킬 수 있음

▪ Routing implementation도 간단해지며 communication cost도 감소함
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Switch Transformer

• Distributed Switch Implementation

✓MoE 계산은 학습과 추론 과정에서의 routing decision에 따라 동적으로 변함→ Expert Capacity를 결정하는 것이 매

우 중요해짐

▪ Expert Capacity: 각 Expert가 계산해야 하는 토큰의 총 수

▪ Capacity Factor를 1보다 크게 설정→ 토큰들이 완벽하게 balancing되어 분배되지 않는 경우를 대비한 버퍼를 두는 효과

▪ 그러나 너무 큰 값을 사용하면 메모리 사용이 비효율적인 단점이 있음

▪ 따라서 적절한 숫자로 설정하되,너무 많은 토큰이 한 Expert에 몰릴 경우 Capacity를 초과한 토큰들은 Expert를 거치지 않고 바

로 residual connection을 통해 다음 단계로 이동
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Switch Transformer

• Distributed Switch Implementation

✓Batch size = (total_tokens/num_experts)xcapacity_factor
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Switch Transformer

• Differentiable Load Balancing Loss

✓Load Balancing을 유도하기 위해 auxiliary loss를 사용
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Switch Transformer

• Differentiable Load Balancing Loss

✓Load Balancing을 유도하기 위해 auxiliary loss를 사용
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Switch Transformer

• Experiments

✓Switch Transformer는 Carefully tuned dense model (T5) 및 학습 시간을 일치 시킨 사이즈의 MoE보다 우수함

✓Switch Transformer는 같은 구조의 MoE보다 계산 시간이 빠름

✓Switch Transformer는 Capacity 값을 낮게 설정해도 충분히 높은 성능을 달성할 수 있음
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)
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LaMDA: Language Models for Dialog Applications

• LaMDA

✓1.56T의 dialog 및 web text 데이터를 사용해 학습한 137B개의 파라미터를 갖는Transformer 기반의 Dialog에 특화된

언어모델

• 이슈 제기

✓모델의 크기를 키우면 언어모델의 성능도 높아지는 것은 맞지만 safety와 factual grounding에서 문제가 발생할 수 있음

✓Safety: the model’s responses are consistent with a set of human values, such as preventing harmful suggestions and 

unfair bias

✓Factual grounding: enabling the model to consult external knowledge sources, such as an information retrieval 

system, a language translator, and a calculator

Thoppilan, R., De Freitas, D., Hall, J., Shazeer, N., Kulshreshtha, A., Cheng, H. T., ... & Le, Q. (2022). Lamda: Language models for dialog applications. arXiv preprint arXiv:2201.08239.
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LaMDA

• LaMDA의효과

✓모델의 크기를 키우는 것은 성능을 향상시키는 것에는 기여하지만 Safety와 groundedness 관점에서는 여전히 Human 

performance에 비해 많이 뒤처져 있음

✓소규모의 Crowdworker-annotated data를 사용하여 fine-tuning을 수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

✓단순히 그럴듯한 merely sound plausible 답변(예: 세종대왕 맥북 던짐 사건)이 아닌 known source 기반의 사실을 생성할 가능

성도 높아짐
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LaMDA

• Pre-training

✓Next token prediction을 task로 사전학습을 수행(Decoder-only model)

✓Dialogue 데이터 뿐만 아니라 web documents도 학습에 사용했기 때문에 general language model로도 활용 가능

▪ 2.97B 문서, 1.12B dialogs, 13.39B dialogue utterances → 1.56T words

✓가장 큰 모델은 137B 파라미터를 가짐 (64 layers, dmodel=8,192, dff=65,536, dk=dv=12 등)

✓1,024개의TPU-v3를 사용해서 57.7일동안 학습, batch size = 256K
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LaMDA

• Metric

✓LaMBDA는 구글의 첫 번째 Dialogue Model인 Meena에서 사용하는 평가 지표들을 대부분 준용함

https://ai.googleblog.com/2020/01/towards-conversational-agent-that-can.html 484



LaMDA

• Quality Metrics (SSI)

✓Sensibleness and Specificity Average (SSA) – Crowdworker들에 의해 평가됨, Meena에서 사용

✓Sensibleness – whether a model’s response make sense in context and do not contradict anything that was said 

earlier

✓Specificity – whether a response is specific to a given context

더글로리재밌더라

저도재밌게봤어요

더글로리재밌더라

저도재밌게봤어요. 특히
문동은의첫등장장면은
너무충격적이었어요.

Specificity = 0 Specificity = 1
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LaMDA

• Quality Metrics

✓ Interestingness – Crowdworker들에 의해 평가됨, Meena에서는 사용되지 않은 새로운 지표

✓Response가 “catch someone’s attention”, “arouse their curiosity”, “witty”, “insightful”하면 1, 그렇지 않으면 0

How do I through a ball?

You can throw a boll by 

first picking it up and then 

throwing it.

Specificity = 1
Interestingness = 0

How do I through a ball?

One way to toss a ball is 

to hold it firmly in both 

hands and then swing your 

arm down and up again, 

extending your elbow and 

then releasing the ball 

upwards.

Specificity = 1
Interestingness = 1
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LaMDA

• Metrics

✓Safety - Google’s AI Principles에 의거해서 적절한 답변인지 평가

https://ai.google/principles 487



LaMDA
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LaMDA

• Safety-fine-tuning의효과
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LaMDA

• Metrics

✓Groundedness – 모델이 생성한 답변이 cross-check가 가능한 known sources와 연계되어 있는지를 측정

▪ 최근의 Language Model들은 plausible but incorrect statements를 생성하는 경우가 많기 때문임

▪ Ex) “That’s a great idea”

• groundedness 계산 시 분모에 포함되지 않지만 informativeness 계산시에는 분모에 포함됨

groundedness =

Responses containing claims about the external world that 
can be supported by authoritative external sources

All responses containing claims about the external world

informativeness =

Responses containing claims about the external world that 
can be supported by authoritative external sources

All responses containing claims about the external world
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LaMDA

• Metrics

✓Groundedness – 모델이 생성한 답변이 cross-check가 가능한 known sources와 연계되어 있는지를 측정

▪ 최근의 Language Model들은 plausible but incorrect statements를 생성하는 경우가 많기 때문임

▪ Ex) “horses have four legs”

• citation accuracy 계산 시 분모에 포함되지 않음

groundedness =

Responses containing claims about the external world that 
can be supported by authoritative external sources

All responses containing claims about the external world

citation accuracy =

Responses that cite URLs of their sources

All responses containing claims about the external world 
excluding claims with well-known facts
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LaMDA

• Groundedness검증 예시
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LaMDA

• Groundedness fine-tuning 효과
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LaMDA

• Role-specific Metrics

✓Helpfulness

▪ 사용자가 독립적으로 확인한 결과 (1) 모델의 response가 정확한 정보를 포함하고 있고, (2) 해당 response가 유용하다고 판단하

는 것

• Helpful response는 Informative response의부분집합

✓Role consistency

▪ Agent가 target role을 적절히 수행하는 것처럼 느껴지는 것

• 바로 이전 답변과 일관성 있는 답변을 생성하거나 대화 자체에서 일관성 있는 답변을 하는 것과는 다른 지표

• “주어진 역할” 에 충실한가에 집중해서 평가
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LaMDA

• LaMDA Fine-Tuning and Evaluation

✓LABDA는 generator와 discriminator의 역할을 동시에 수행

▪ Generator: Dialogue model로서 적절한 response를 생성

• <context> <sentinel> <response>

• “What’s up? RESPONSE not much.”

• Loss는 <response>에대해서만 적용

▪ Discriminator: 앞서 소개된 지표들에 대해 생성된 response가 적절한지(1) 부적절한지(0)를 판별

• <context> <sentinel> <response> <attribute-name> <rating>

• “What’s up? RESPONSE not much. SENSIBLE 1”

• “What’s up? RESPONSE not much. INTERESTING 0”

• “What’s up? RESPONSE not much. UNSAFE 0”

• Loss는 <rating>에 대해서만 적용

495



LaMDA

• Discriminative and Generative Fine-tuning for Quality and Safety

✓Generated candidate responses들에 대해 SSI와 safety rating을 예측

✓Safety prediction 값이 일정 threshold 이하인 response들을 제거

✓제거되지 않은 response들에 대해서 quality metric을 사용하여 순위를 매김 (Sensibleness는 다른 지표보다 3배의 가

중치 부여)

▪ 3*P(sensible)+P(specific)+P(interesting)

✓Top-ranked candidate가 다음 턴의 response로 사용됨
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LaMDA

Fine-tuning to Learn to Call an External Information Retrieval System
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LaMDA

• Datasets
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LaMDA

• Main Results
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LaMDA

• Main Results
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LaMDA

• 부여된 역할에 따른 Pre-trained LM과 LaMDA의 response 차이
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LaMDA

• 역할에 따른 LaMDA예시
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)
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Gopher

• 여섯 가지 서로 다른 크기를 갖는Transformer의 Decoder에 기반한Auto-Regressive 방식의 Language Models

을 비교 (가장 큰 280B 모델을 Gopher라명명)

Rae, J. W., Borgeaud, S., Cai, T., Millican, K., Hoffmann, J., Song, F., ... & Irving, G. (2021). Scaling language models: Methods, analysis & insights 
from training gopher. arXiv preprint arXiv:2112.11446. 505



Gopher

• 학습 데이터셋: MassiveText

✓2.35B documents, 10.5TB of text로 구성됨

✓Gopher는 300B tokens(MassiveText 데이터셋의 12.8%)를 사용하므로 각 카테고리의 비율에 맞춰 샘플링한 학습 데이

터를 사용
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Gopher

• Experiments: 152개의 NLP Tasks에 대한 성능 평가
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Gopher

• Results

✓대부분의Tasks에서 SOTA 모델보다 Gopher가 더 우수함
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Gopher

• Results

✓280B 모델과 7.1B 이하 모델 중 베스트 모델과 비교해보면 거의 대부분 280B 모델의 성능이 압도적으로 우수함
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Chinchilla

• 문제 제기

✓지금까지의 Language Model들은 모델 파라미터의 크기를 키우는 전략에 치중하는 바람에 “significantly undertrained”

되어있다.

▪ 70M부터 160B의 크기를 갖는 400개의 LM들에 대해서 5B~500B의 학습 데이터 토큰에 대한 실험을 해보니 “compute-optimal 

training”을 위해서는 모델 크기와 학습 토큰의 규모는 비슷하게 scale up이 되어야 한다.

• Contribution

✓70B의 파라미터 수를 갖는 Chinchilla 모델에 대해 1.4T 토큰을 이용해서 학습을 시켰더니 4배 더 큰 Gopher 모델보다

성능이 더 높아졌다.

✓ 이 뿐만 아니라 GTP-3 (175B) Jurassic-1 (178B), Megatron-Turing NLG (530B) 등의 모델보다도 Chinchilla가 더 우수

한 성능을 나타냈다.

Hoffmann, J., Borgeaud, S., Mensch, A., Buchatskaya, E., Cai, T., Rutherford, E., ... & Sifre, L. (2022). Training compute-optimal large language 
models. arXiv preprint arXiv:2203.15556. 510



Chinchilla

• 비교 대상 LLM

✓LaMDA를 제외한 나머지 다른 모델들은 파라미터의 수는 계속 증가를 시키지만Training Token 수는 대략 300B 내외를

사용한다→ 과연 이 전략이 옳은가?
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Chinchilla

• Research Question

✓Given a fixed FLOPs budget, how should one trade-off model size and the number of training tokens?

• 주어진 computational budget C에 대해

• Pre-training Loss를 최소화하는

• 최적의 모델 파라미터 수와

• 최적의 학습 토큰 수를 결정할 수 있는가?
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Chinchilla

• Approach 1: Fix model sizes and vary number of training tokens

✓모델 크기(파라미터 수, N)를 고정시킨 상태에서 네 가지의 서로 다른 학습 전략(learning rate)를 사용해서Training 

Loss를 측정한 뒤 측정값 사이를 interpolation하여 각 경우마다 연속적인 FLOP count – Training Loss 곡선 생성

✓각 FLOPS에 대해서 가장 낮은Training Loss를 확인한 뒤 해당 Loss에서 사용한 모델 크기(N)와 학습 토큰 수(D)를 기

록
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Chinchilla

• Approach 2: IsoFLOP profiles

✓아홉 가지의 고정된 training FLOP counts에 대해서 모델 크기를 변화시켜가면서Training Loss를 측정

▪ 주어진 Computational budget (C)에서 어떤 모델 크기(N)과 학습 토큰 수(D)가 최적인지 확인 가능

▪ 각 FLOP에 대해 가장 낮은Training Loss를 나타내는 N/D 조합을 찾음
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Chinchilla

• Approach 3: Fitting a parametric loss function

✓Classic risk decomposition 모델의 수식 차용

✓각 실행에 대해서 Huber loss를 최소화하는A, B, E, 𝛼, 𝛽를 추정

✓FLOP(N,D) ≈ 6ND의 제약식 하에서 가장 효율적인 N과 D의 조합들인 Efficient frontier를 계산해보면 power-low 

form을 따름
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Chinchilla

• Approach 3: Fitting a parametric loss function

516



Chinchilla

• Approach 3: Fitting a parametric loss function

✓비교 대상으로 삼고 있는 연구는 학습 토큰에 대한 중요도를 과소평가하고 있음

✓실제로 최적의 모델 학습을 위해서는 파라미터 수와 학습 토큰 수가 비슷한 비율로 증가해야 함
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Chinchilla

• 모델 크기에 따른 최적의 FLOPs와Training Token 수
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Chinchilla

• Models and Training Details
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Chinchilla

• Experimental Results
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Chinchilla

• Experimental Results: Language Modeling
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Chinchilla

• Experimental Results: Multitask Language Understanding
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)
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Pathways Language Model (PaLM)

“As the scale of the model increases, 

the performance improves across tasks while also unlocking new capabilities”

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html 525



PaLM

https://blog.google/technology/ai/introducing-pathways-next-generation-ai-architecture/

• PaLM: a 540B parameters, dense decoder-only Transformer model trained with the Pathways System
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PaLM

• Architecture 1:  SwiGLU Activation 사용

✓ReLU vs Swish

https://krutikabapat.github.io/Swish-Vs-Mish-Latest-Activation-Functions/ 527



PaLM

• Architecture 1: SwiGLU Activation 사용

https://velog.io/@tobigs-nlp/PaLM-Scaling-Language-Modeling-with-Pathways-1 528



PaLM

• Architecture 1: SwiGLU Activation

✓Gated Linear Units (GLU): a neural network layer defined as the component-wise product of two linear 

transformations of the input, one of which is sigmoid-activated

Shazeer, N. (2020). Glu variants improve transformer. arXiv preprint arXiv:2002.05202. 529



PaLM

• Architecture 2: Parallel formulation

✓Standard formulation”

LayerNorm

Attention

LayerNorm

MLP

x

y
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PaLM

• Architecture 2: Parallel formulation

✓Parallel formulation:

LayerNorm

AttentionMLP

x

y
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PaLM

• Architecture 3: Multi-Query Attention

✓Standard Transformer에서는 k개의 attention head를 사용할 때 Q/K/V가 모두 [k by hattention head size]의 크기를 가짐

✓Multi-Query Attention에서는 K/V가 모든 head에서 share되어 [1 by h]가 되고 Q만 [k by h]의 크기를 가짐

✓Model Quality와Training Speed에 영향을 미치지 않으면서Auto-regressive decoding time 측면에서 cost saving 효과

가 크게 나타남

[Multi-head Attention in Standard Transformer]

Q K V Q
k v

[Multi-Query Attention in PaLM
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PaLM

• Architecture 4: RoPE Embeddings

✓Long sequence에 보다 우수한 성능을 보이는 RoPE Embedding (Rotary Position Embedding)사용

Su, J., Lu, Y., Pan, S., Murtadha, A., Wen, B., & Liu, Y. (2021). Roformer: Enhanced transformer with rotary position embedding. arXiv preprint 
arXiv:2104.09864. 533



PaLM

• Architecture 5: Shared Input-Output Embeddings

✓ Input과 Output Embedding Matrices를 공유

• Architecture 6: No Biases

✓Dense Kernels과 Layer Normalization에서 bias term을 사용하지 않음→ Large model에서 학습의 안정성 증가에 기

여

• Architecture 7: Vocabulary

✓SentencePiece vocabulary with 256k tokens 사용

✓OOV Unicode characters는 UTF-8 bytes로 split해서 사용

✓숫자는 항상 개별적인 digital token으로 구분

▪ 123.5 → “1” “2” “3” “.” “5”
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PaLM

• Model Scale Hyperparameters

✓세 가지 크기의 모델을 사용

✓배치 사이즈는 학습이 진행됨에 따라 더 크게 설정해서 사용
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PaLM

• Training Dataset

✓LaMDA와 GLaM을 학습시킬때 사용한 데이터들을 기반으로 하는 780B tokens를 사용

✓1 epoch만 학습

✓Natural language data 뿐만 아니라 GitHub의 코드(Java, C, C++, Python 등을 포함한 24개 언어)도 학습
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PaLM

• Training Infrastructure

✓3,072개의TPU v4 chips로 구성된TPU 2개의 v4 Pods 을 사용

✓각 Pod는 model/data parallelism이 구현된 데이터 센터 네트워크에 연결됨
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PaLM

• Pathway System in the original paper

Barham, P., Chowdhery, A., Dean, J., Ghemawat, S., Hand, S., Hurt, D., ... & Wu, Y. (2022). Pathways: Asynchronous distributed dataflow for ml. 
Proceedings of Machine Learning and Systems, 4, 430-449. (2023-05-04 기준 45회인용) 538



PaLM

• Training efficiency

✓Hardware FLOPs utilization: 주어진 디바이스의 이론적 최대 FLOPs 대비 실제 사용중인 FLOPs

✓PaLM이 가장 하드웨어 리소스를 효율적으로 사용함

539



PaLM

• Experimental Results

✓On 29 English-based NLP tasks

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html 540



PaLM

• Experimental Results

✓On 29 English-based NLP tasks
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PaLM

• Experimental Results

✓Few-shot performance

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html 542



PaLM

• Examples

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html 543



PaLM

• Chain-of-thought prompting

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html 544



PaLM

• Code generation

https://ai.googleblog.com/2022/04/pathways-language-model-palm-scaling-to.html 545
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Models Covered in This Lecture

BERT

(2018.10)
Gopher

(2021.12)

Chinchilla

(2022.03)

BigBird

(2020.07)

Switch 

Transformer

(2021.03)

LaMDA

(2022. 01)

• Sparse attention mechanism을 통해 quadratic dependency를 linear로 줄인 모델
• 이를 통해동일한하드웨어사양에서 8배 가까이더 긴 길이의시퀀스처리 가능

• Mixture-of-Expert의 routing algorithm을 단순화
• Communication & Computational Cost를 감소시킬수 있는 sparsely-activated 모델

디자인

GPT

(2018.06)

• 모델의크기를키우면언어모델의성능도높아지는것은 맞지만 safety와 factual 

grounding에서 문제가발생할 수 있는데, 소규모의 Crowdworker-annotated data를
사용하여 fine-tuning을수행하면 quality 뿐만 아니라 safety도 높아짐

• 단순히그럴듯한답변이아닌 known source 기반의사실을생성할가능성도높아짐

• 여섯 가지서로 다른 크기를갖는 Transformer의 Decoder에 기반한 Auto-Regressive 

방식의 Language Models을 비교
• 파라미터수를 크게 하니까성능이더 좋아지더라

• 모델 크기에비해서사용하는학습 데이터수가너무 적음을밝히고주어진학습
compute budget 하에서최적의모델 파라미터-학습데이터규모를결정할수 있는 산식
제안

PaLM

(2022.04)

LLaMA

(2023.02)

• Pathways 시스템에기반한 540B개의파라미터를갖는 초거대언어모델
• SwiGLU activation, parallel formulation, Multi-Query attention, RoPE embedding,

Shared input-output embedding 등의 기법사용

• AI 모델의민주화 (GPU 숫자로밀어붙이지말고 AI 소시민도 LLM을 쓸 수 있게 하자)

• Chinchilla에서제안한것 보다 더 작은 모델을더 많은 데이터에대해서학습시키면
성능이더 좋아짐을밝힘(Inference budget이 제한되어있을 때 어떤 모델이더 좋은가?)
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LLaMA

https://www.turing.com/kb/ultimate-guide-to-democratization-in-ai 548



LLaMA

• Findings from Chinchilla

✓제한된 computing budget 내에서 최고의 성능은 모델을 더 키움으로써 달성할 수 있는 것이 아니라 작은 모델을 보다

많은 데이터를 이용해서 학습시킬 때 달성된다

• 문제 제기

✓Chinchilla에서 말하는 computing budge은 training computing budge인데, 이는 실제 LLM을 서비스화 할 때 중요한

inference budget을 간과하고 있다

▪ 주어진 수준의 performance에서 학습을 더 빨리 하는 모델보다 inference를 더 빠르게 할 수 있는 모델을 선호

▪ 특정 수준의 performance에 도달하기까지 큰 모델을 학습시키는 것이 더 저렴한 비용이 들 수 있지만 적은 모델을 더 오래 학습

시키는 것이 궁극적으로 inference 단계에서 더 저렴할 수 있다
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LLaMA

• 연구의 목적

✓주어진 inference budget (not training budget) 내에서 최고의 성능을 나타낼 수 있는 일련의 언어모델들을 일반적으로

사용하는 수보다 더 많은 tokens를 사용해서 학습시켜보는 것

✓Open-source로 사용 가능하도록 Publicly available data만 사용해서 모델들을 학습시킴

• 연구 결과물

✓LLaMA: 7B~65B의 크기를 가지면서 훨씬 더 큰 크기를 갖는 LLM들에 필적할 만한 성능을 나타내는 언어 모델

• Findings from LLaMA

✓Chinchilla에서는 10B 모델을 200B tokens로 학습시키는 것을 권장했지만 7B 모델을 1T tokens 이상으로 학습하면 성

능이 향상된다

✓LLaMA-13B의 경우 대부분의 벤치마크 데이터셋에서 GPT-3(175B)보다 더 우수한 성능을 나타냈다

▪ 이는 한 장의 GPU에서도 작동 가능한 크기이다 (작동이 가능하다고 했지 한 장의 GPU로 학습을 시킬 수 있다고는 하지 않았다)
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LLaMA

• Datasets & Model Size

551



LLaMA

• Architecture

✓Pre-normalization (GPT-3)

▪ 학습 안정성 향상을 위해 각Transformer sub-layer의 output이 아닌 input을 RMSNorm을 사용하여 normalization 수행

Xiong, R., Yang, Y., He, D., Zheng, K., Zheng, S., Xing, C., ... & Liu, T. 
(2020, November). On layer normalization in the transformer 
architecture. In International Conference on Machine Learning (pp. 
10524-10533). PMLR.

Layer

Normalization

RMSNorm

Zhang, B., & Sennrich, R. (2019). Root mean square layer normalization. 
Advances in Neural Information Processing Systems, 32. 552



LLaMA

• Architecture

✓SwiGLU activation (PaLM) & Rotary Embeddings (GPTNeo)

Su, J., Lu, Y., Pan, S., Murtadha, A., Wen, B., & Liu, Y. (2021). Roformer: Enhanced transformer with 
rotary position embedding. arXiv preprint arXiv:2104.09864.

https://velog.io/@tobigs-nlp/PaLM-Scaling-Language-Modeling-with-Pathways-1
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LLaMA

• Efficient Implementation

✓메모리 사용과 연산을 줄이기 위해 Efficient implementation of the causal multi-head attention operator (xformers

library에 구현) 사용 (attention weights 저장 안함, masking된 토큰들에 대한 key/query score 계산 안함)

✓Backward pass with checkpointing 과정에서 재계산되는 activation 수를 줄임→ linear layer 후 계산되는 activation 값

을 저장해두고 재사용

✓이 외 추가적인 장치들을 통해 효율성 향상 도모

✓2,048개의A100(80GB) GPU를 사용해서 학습할 경우 65B 모델은 GPU 1개당 380 tokens/sec 처리 가능→ 1.4T 

tokens를 학습하기 위해 약 21일 소요
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LLaMA

• Results

✓모든 크기의 모델에서 Chinchilla 실험에서 권장하는 수준 이상으로 더 많은 token을 학습시켜도 성능이 계속 향상됨
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LLaMA

• Results

✓Zero-shot 환경에서 LLaMA-65B는 PaLM(540B)보다 우수하며, LLaMA-7B 모델은 GPT-3(175B)보다 우수함
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LLaMA

• Results

✓여러 NLP Tasks에서 비슷한 결과 도출(LLaMA-65B가 Best, LLaMA-7B는 상대적으로 훨씬 더 큰 모델보다 성능 우수)
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Beyond LLaMA: From 175B to 7B

https://www.youtube.com/watch?v=ORYQU0RYn_M 558
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