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Q. 트랜스포머 
아세요?
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Neural Network
Neurons

Weights & Bias

Activation 
Function

이러한 기본 재료들을 가지고 실제 정교한 설계도에 따라 
쌓아 올린 하나의 거대한 건축물이 바로 실제 모델들이다.
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Before the Transformer
① RNNs (Recurrent Neural Networks)
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Before the Transformer
① RNNs (Recurrent Neural Networks)

… ……
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① w2 < 1일 때,  

Input1 * w2 * w2 * w2 * w2 ...

= Input1 * w2#unroll

= Input1 * NUMBER CLOSE TO 0

 ⇒ The Vanishing Gradient Prob.

② w2 > 1일 때,

Input1 * w2 * w2 * w2 * w2 ...

= Input1 * w2#unroll

= Input1 * HUGE NUMBER

⇒ The Exploding Gradient Prob.



② LSTM (Long Short-Term Memory)
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Before the Transformer

+ a path for

Long Term Memories

RNN의 Vanishing / Exploding
문제를 해결하자 !!



② LSTM (Long Short-Term Memory)

Before the Transformer

Short Term 
memory

w1 w2 w3 w4

w1’ w2’ w3’ w4’

b1 b2 b4

Long Term 
memory

b3



② LSTM (Long Short-Term Memory)

Before the Transformer
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about Attention !!

① Bahdanau Attention (2014)

② Luong Attention (2015)

③ Document Classification (HAN)

④ Sentence Embedding (Self-Attention on LSTM)

Trials before the Transformer

순차적 데이터 처리의 한계

개선을 위한 새로운 개념 
등장!

Attention



Attention

Transformer 이전에도 이미 있던 개념!

RNN의 정보 손실 문제를 보정해주기 위해 나온 기법!

기본 아이디어

- 디코더에서 출력 단어를 예측하는 매 시점(time step)마다, 인코더에서의 

전체 입력 문장을 다시 한 번 참고 

- 단, 전체 입력 문장을 전부 다 동일한 비율로 참고하는 것이 아니라, 해당 

시점에서 예측해야 할 단어와 연관이 있는 입력 단어 부분을 좀 더 집중

(attention)해서 봄 



Attention

Attention의 핵심 요소
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: 구체적인 질문

: 각 단어들의 정보를 알려주는 이름표

: 각 단어들의 실제 의미와 내용을 담은 내용
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Attention

Attention의 핵심 요소

-  Query

-  Key

-  Value  

 

 

 

: 구체적인 질문

: 각 단어들의 정보를 알려주는 이름표

: 각 단어들의 실제 의미와 내용을 담은 내용
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Attention은 정보 손실 문제를 해결했지만, 
순차적인 구조로 인한 느린 학습 속도의 문제는 여전함 





problem solver: the Transformer

순차적 기억의 전달 관계 기반 집중



< The Encoder >

the Transformer

< The Decoder >

Similar but Different !



< The Encoder >

the Transformer

✔  Positional Encoding

✔  Multi-Head Self-Attention

✔  Add & Normalization

✔  Feed Forward



✔  Positional Encoding

✔  Masked Multi-Head Attention

✔  Add & Normalization

✔  Feed Forward

✔  Linear

✔  Softmax 

the Transformer
< The Decoder >
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Self-Attention

기존 Attention = Decoder가 Encoder를 참고하는 방식

Self-Attention = 문장 속 단어들끼리의 관계를 파악하는 방식
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Self-Attention

기존 Attention = Decoder가 Encoder를 참고하는 방식

Self-Attention = 문장 속 단어들끼리의 관계를 파악하는 방식
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이전 단어의 계산 기다릴 필요 X → 병렬적 처리 가능
문장 내 단어 간의 의미 파악 → 뛰어난 문맥 이해   
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Positional Encoding

RNN = 순차적 입력 방식으로 인해 각 단어의 위치 정보 파악 용이!

Transformer = 병렬 방식의 도입으로 인해 해당 기능 부재… 

현민이가 강아지에게 물렸다.
강아지가 현민이에게 물렸다.
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Multi-Head Attention

Self-Attention = 문장 분석 전문가 한 명에게 분석 맡기기

Multi-Head Attention = 여러 분야 전문가들에게 분석 맡기기

Q , K , 
V

1. 정보의 
통합
2. 차원 
맞추기

(Learnable 
Parameter)

문법 전문가

의미론 전문가

문체 전문가





Feed
Forward



Feed Forward

Position-wise FFN

① 각 토큰 벡터 입력 ② 차원을 넓힘
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Feed Forward

Position-wise FFN

비선형 변환 ✔  선형 결합 구조를 바꾸자!

✔  ReLU와 같은 비선형 활성화 함수를 가진 FNN을 통해 복잡한 패턴 학습

✔  딥러닝의 핵심인 “선형변환 + 비선형변환”의 반복



Feed Forward

Position-wise FFN

① 각 토큰 벡터 입력 ② 차원을 넓힘

d
model

 → d
ff

③ 비선형 변환

(ReLU, GELU 등)

④ 원래 차원으로 축소

d
ff  

→ d
model



Feed Forward

Position-wise FFN

✔  입력 특징을 다양한 관점에서 변환하고 압축하여서 풍부한 표현력을 얻게 됨 !



Feed Forward

Position-wise FFN

< Encoder >

입력 문장의

의미 표현 추상화

< Decoder >

출력 단어 예측에 적합한

표현으로 정제
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Masking

“I Love You”

I

I Love You

Love

You

<sos>

<sos>

“I Love”를 생성하는데 “You”를 참고한다 ?? 
(❌)



Masking

“I Love You”

I
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<sos>

<sos>

∵ Self-Attention은 모든 단어를 동시에 볼 수 있음!

⇒ 미래 단어를 참조하면 학습이 부정확해짐
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Foundation Model

Decoder만 
사용!

Encoder만 
사용!

둘 다 사용!

Encode
r

Decode
r

a.k.a 문맥 이해의 
왕주요 활용 분야 : 문장 분류, 개체명 인식, 질의응답 
등 분석이 필요한 작업

a.k.a 언어 생성의 
왕주요 활용 분야 : 챗봇, 텍스트 생성, 요약, 창작 
등 결과물을 만들어내는 작업

a.k.a 문장 변환의 
왕주요 활용 분야 : 기계 번역, 문서 요약, 텍스트 
스타일 변환 등 형태를 바꾸는 작업

그밖에도
…

ViT(이미지 처리)
DALL-E(이미지 생성)
Longformer(장문 특화)
ELECTRA(효율적 학습)



Limitations

Transformer의 단점?

- 엄청난 계산량

- 장거리 의존성 문제(Long Range Dependency)

Transformer를 대체하겠다! SSM(State Space Model)

- 장거리 의존성 문제를 효과적으로 다룸

- 하지만 여전히 Transformer에는 성능이 못 미침…



Outro



What is the next Transformer???

Outro



Source

15-01 어텐션 메커니즘 (Attention Mechanism) - 딥 러닝을 이용한 자연어 처리 입문

16-01 트랜스포머(Transformer) - 딥 러닝을 이용한 자연어 처리 입문

트랜스포머, ChatGPT가 트랜스포머로 만들어졌죠. - DL5

그 이름도 유명한 어텐션, 이 영상만 보면 이해 완료! - DL6

Attention/Transformer 시각화로 설명

[Deep Learning 101] 트랜스포머, 스텝 바이 스텝

[논문리뷰] Attention is All you need의 이해

https://wikidocs.net/22893
https://wikidocs.net/31379
https://www.youtube.com/watch?v=g38aoGttLhI
https://www.youtube.com/watch?v=_Z3rXeJahMs
https://www.youtube.com/watch?v=6s69XY025MU
https://www.youtube.com/watch?v=p216tTVxues&t=318s
https://lcyking.tistory.com/entry/%EB%85%BC%EB%AC%B8%EB%A6%AC%EB%B7%B0-Attention-is-All-you-need%EC%9D%98-%EC%9D%B4%ED%95%B4
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