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https://velog.io/@tobigs-nlp/Attention-is-All-You-Need-Transformer
Transformer는 2017년 구글이 발표한 논문인 “Attention is All You Need”에서 나온 모델로 기존의 seq2seq의 구조인 인코더, 디코더를 따르면서도, RNN을 사용하지 않고 
Attention만으로 구현한 모델입니다. Transformer가 출현함으로써 BERT, GPT, T5, Llama 등과 같은 아키텍처가 발전하는 기반이 마련되었습니다.

1.Abstract
• Sequence transduction models는 인코더와 디코더를 포함하는 복잡한 recurrent 또는convolutional neural networks에 기초합니다. 본 논문에서는 오로지 attention 
mechanism에만 기초한 새롭고 간단한 network 구조를 제안합니다.
• Machine translation 작업에 대한 실험 결과에 따르면, 이 모델은 병렬 처리가 가능하고 학습시간이 훨씬 덜 소요됩니다. WMT Englishto-German 번역 대회에서 28.4 BLEU를 
달성하면서 기존 최고 모델보다 2 BLEU 이상 향상하며 SOTA를 달성했습니다. 또한 다른 task에서도 잘 일반화됨을 보여줍니다
•.
1.Introduction
• RNN, LSTM, GRU는 language modeling, machine translation 등과 같은 시퀀스 모델링 문제에서 확고히 자리를 잡았습니다. 하지만 Recurrent 모델은 필연적으로 이전 결과를 
입력으로 받는 순차적인 특성 때문에 병렬 처리를 배제합니다. 최근의 연구는 factorization tricks와 conditional computation을 통해 연산 효율의 대폭적인 향상을 달성했지
만 아직까지 순차적 계산의 근본적인 제약은 여전히 남아있다고 합니다.
• 본 논문은 recurrent 모델의 제약 사항들은 피하고 입력과 출력 사이의 dependency를 이끌어내기 위해 transformer를 제안합니다.

LLM 발전의 근간이 BERT 개념과 연관이 있나요 ?
ChatGPT 4o
네, LLM(Large Language Models)의 개발은 BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)에서 도입한 개념과 밀접한 관련이 있습니다. Google에서
개발한 BERT는 자연어 처리(NLP) 분야에 상당한 영향을 미쳤으며 최신 LLM을 포함한 많은 후속 모델에 영향을 미쳤습니다.

BERT의 핵심 개념이 LLM 개발에 영향을 미침
1.Transformer 아키텍처 :

• BERT는 Vaswani 등이 2017년에 처음 도입한 트랜스포머 아키텍처의 사용을 대중화했습니다. 이 아키텍처는 셀프 어텐션 메커니즘을 사용하여 입력 시퀀스를
병렬로 처리하는데, 이는 다양한 NLP 작업에 매우 효율적이고 효과적인 것으로 입증되었습니다.
• Transformer 아키텍처가 대량의 데이터를 처리하고 복잡한 패턴을 학습할 수 있는 능력은 현대 LLM 개발에 필수적입니다.

2.양방향 맥락적 이해 :
• 텍스트를 단방향(좌우 또는 우좌)으로 처리하던 이전 모델과 달리 BERT는 양방향 학습을 도입했습니다. 즉, BERT는 양쪽 방향에서 맥락을 살펴보고 주변 맥락에
따라 단어의 의미를 보다 포괄적으로 이해할 수 있습니다.
• 양방향 맥락의 개념은 질의 응답, 감정 분석 등 다양한 업무에서 LLM의 성과를 개선하는 데 중요한 역할을 했습니다.

3.사전 훈련 및 미세 조정 패러다임 :
• BERT는 대규모 코퍼스에서 모델을 사전 학습한 다음 특정 작업에 대해 미세 조정하는 방식으로 NLP에서 표준 관행이 되었습니다. 이 패러다임은 모델이 사전
학습 중에 일반 언어 표현을 학습한 다음 미세 조정 중에 특정 작업에 특화할 수 있도록 합니다.
• GPT(Generative Pre-trained Transformer) 시리즈, Llama 등을 비롯한 대부분의 최신 LLM은 이 접근 방식을 채택하여 대규모 데이터 세트를 활용하여 사전 학습을
수행한 다음 특정 응용 프로그램에 맞게 미세 조정합니다.

4.마스크드 언어 모델링(MLM) :
• BERT는 문장의 특정 단어가 가려지고 모델이 이러한 가려진 단어를 예측하도록 훈련되는 마스크 언어 모델링을 도입했습니다. 이를 통해 모델은 단어 간의 깊은
맥락적 관계를 학습할 수 있습니다.
• 이 기술의 변형은 다른 모델에서도 맥락에 대한 이해를 높이고 언어 생성 능력을 향상시키기 위해 사용되었습니다.

후속 모델에 미치는 영향
• GPT 시리즈 : GPT 모델은 자기 회귀 언어 모델링에 단방향 접근 방식을 사용하지만, BERT가 도입한 트랜스포머 아키텍처의 이점을 여전히 누리고 있습니다. 또한, 대규모
사전 학습에 이어 미세 조정이라는 개념이 직접적인 영향을 미칩니다.
• RoBERTa : BERT의 최적화된 버전으로, Robustly Optimized BERT Approach의 약자로, 학습 방법론을 더욱 개선하여 BERT 개념의 영향을 보여줍니다.
• T5(Text-To-Text Transfer Transformer) : Google에서 개발한 T5는 모든 NLP 문제를 텍스트-텍스트 작업으로 처리하며, BERT에서 영감을 받은 변환기 아키텍처와 대규모
사전 학습을 활용합니다.
• Llama 시리즈 : Meta의 이 모델도 변압기 아키텍처를 활용하고 BERT가 개척한 양방향 컨텍스트 이해와 대규모 학습 전략의 혜택을 누립니다.
• 오픈AI의 'GPT-4', 구글의 '제미나이', 앤트로픽의 '클로드'와 같은 대형언어모델(LLM)뿐만 아니라, 비어 모델의 기반에도 영향을 미침 (오픈AI의 '코덱스', 딥마인드의 '알파폴드’ 등)

결론
BERT는 LLM의 진화에서 기초적인 모델이었습니다. 트랜스포머 아키텍처, 양방향 컨텍스트 처리, 사전 학습/미세 조정 패러다임의 혁신은 보다 진보된 모델 개발을 위한
토대를 마련하여 NLP 분야에서 상당한 개선을 이끌었습니다. 이러한 원칙은 오늘날 최첨단 LLM의 설계와 학습을 뒷받침하고 있습니다

[Transformer Survey] #1 Transformer_Basic

Attention/Transformer 시각화로 설명

트랜스포머 공동 저자들: 7명   (사진:구글)
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Source: Multilingual Large Language Model - A Survey of Resources, Taxonomy and Frontiers (2404.04925v1)
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스케일업 AI 개발의 대안 è 메타인지 !!??

Ø  이스라엘 스타트업 AI21 랩스:
1) SSM을 기반으로 하는 ‘맘바(Mamba)’와 트랜스포머 아키텍처의 최고의 특성을 

결합한 LLM ‘잠바(Jamba)’를 출시

Ø 스타트업 심볼리카 : ‘심볼릭 AI(Symbolic AI)’ 기법을 도입
1) 트랜스포머 아키텍처에 기반한 LLM을 실행하는데 많은 비용이 드는 문제를 

해결하기 위해 기호(Symbols)를 조작해 작업을 정의하는 새 기법을 도입

Ø 구글은 LLM 컨텍스트 창 길이를 무한확장할 수 있는 ‘인피니-
어텐션(Infini-attention)’ 기술을 공개.

Ø 메타도 막대한 양의 메모리 필요없이 컨텍스트 창을 수백만개의 
토큰으로 확장 가능한 LLM ‘메갈로돈(Megalodon)’ 모델을 공개.

범용 인공지능 도달 전략 논쟁
•수정 2024-08-05 09:21     등록 2024-08-05 09:07
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Transformer의 대체 Architecture : SSM / S4 / RWKV / Hyena / JEPA

트랜스포머 (Transformer) 대안 아키텍처 및 SSM 발전보완 기술.xlsx

SSM을 제외한 이유:
SSM은 Transformer의 직접적인 기술적 대안보다는, 다른
응용 분야에서 사용되던 모델로, Transformer 이후의 생성
형 AI 모델링 패러다임과는 다른 맥락에서 발전해왔습니다. 
따라서 첫 질문에서는 Transformer와 관련한 기술적 대안
아키텍처로 SSM을 포함하지 않음

SSM

S4
RWKV
Hyena
JEPA
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Transformer의 대체 Architecture : SSM / S4 / RWKV / Hyena / JEPA
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM  ①-2

24. 8/17(토)

Genshiro Kitagawa  = Institute of Statistical Mathematics (ISM), Tokyo,
Sept. 1998, 599회 인용

Abstract: 

A self-organizing filter and smoother for the general nonlinear non-Gaussian state-space model is 
proposed. An expanded state-space model is defined by augmenting the state vector with the 
unknown parameters of the original state-space model. The state of the augmented state-space 
model, and hence the state and the parameters of the original state-space model, are estimated 
simultaneously by either a non-Gaussian filter/smoother or a Monte Carlo filter/smoother. In contrast 
to maximum likelihood estimation of model parameters in ordinary state-space modeling, for which 
the recursive filter computation has to be done many times, model parameter estimation in the 
proposed self-organizing filter/smoother is achieved with only two passes of the recursive filter and 
smoother operations. 
Examples such as automatic tuning of dispersion and the shape parameters, adaptation to changes 
of the amplitude of a signal in seismic data, state estimation for a nonlinear state space model with 
unknown parameters, and seasonal adjustment with a nonlinear model with changing variance 
parameters are shown to exemplify the usefulness of the proposed method.

초록:
일반적인 비선형 비가우시안 상태 공간 모델을 위한 자기 조직화 필터 및 평활기가 제안됩니다. 확장된 상태 
공간 모델은 원래 상태 공간 모델의 알려지지 않은 매개변수로 상태 벡터를 보강하여 정의됩니다.
증강된 상태 공간 모델의 상태, 따라서 원래 상태 공간 모델의 상태 및 매개변수는 비가우시안 필터/평활기 
또는 몬테카를로 필터/평활기에 의해 동시에 추정됩니다.
재귀 필터 계산을 여러 번 수행해야 하는 일반적인 상태 공간 모델링에서 모델 매개변수의 최대 가능성 추정
과 달리, 제안된 자기 조직화 필터/평활기에서의 모델 매개변수 추정은 재귀 필터의 두 번의 통과와 더 평활
한 작업만으로 달성됩니다.
분산 및 형상 매개변수의 자동 조정, 지진 데이터에서 신호 진폭 변화에 대한 적응, 매개변수가 알려지지 않
은 비선형 상태 공간 모델에 대한 상태 추정, 변화하는 분산 매개변수가 있는 비선형 모델을 사용한 계절 조
정과 같은 예가 제안된 방법의 유용성을 예시하는 것으로 나타납니다.

1: 590회 (8-17-2011) : 무관
2: 559회 (9월 1998)
3: 552회 (2015)
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM  ② Time Series Analysis by State Space Methods

Abstract
This book presents a comprehensive treatment of the state space approach to time series analysis. The distinguishing 
feature of state space time series models is that observations are regarded as being made up of distinct components such 
as trend, seasonal, regression elements and disturbance elements, each of which is modelled separately. The techniques that 
emerge from this approach are very flexible. Part I presents a full treatment of the construction and analysis of linear 
Gaussian state space models. The methods are based on the Kalman filter and are appropriate for a wide range of problems 
in practical time series analysis. The analysis can be carried out from both classical and Bayesian perspectives. Part I then
presents illustrations to real series and exercises are provided for a selection of chapters. Part II discusses approximate and 
exact approaches for handling broad classes of non-Gaussian and nonlinear state space models. Approximate methods 
include the extended Kalman filter and the more recently developed unscented Kalman filter. 

The book shows that exact treatments become feasible when simulation-based methods such as importance sampling and 
particle filtering are adopted. Bayesian treatments based on simulation methods are also explored.

이 책은 시계열 분석에 대한 상태 공간 접근법의 포괄적인 접근법을 제시합니다. 상태 공간 시계열 모형의 특징은 관측치가 추세, 
계절, 회귀 요소 및 교란 요소와 같은 서로 다른 요소로 구성된 것으로 간주되며, 이 요소들은 각각 개별적으로 모델링됩니다. 이 접
근법에서 나오는 기법은 매우 유연합니다.

파트 I에서는 선형 가우스 상태 공간 모델의 구성과 분석에 대한 전체적인 처리를 제시합니다. 이 방법들은 칼만 필터를 기반으로 
하며 실제 시계열 분석에서 광범위한 문제에 적합합니다. 분석은 고전적 관점과 베이지안 관점 모두에서 수행될 수 있습니다.
그런 다음 파트 I에서는 실제 시리즈에 대한 삽화를 제시하고 일부 챕터에 대한 연습 문제를 제공합니다.
파트 II에서는 광범위한 클래스의 비가우시안 및 비선형 상태 공간 모델을 처리하기 위한 근사적이고 정확한 접근 방식에 대해 설
명합니다. 대략적인 방법에는 확장 칼만 필터와 최근에 개발된 무향 칼만 필터가 포함됩니다.

이 책은 중요도 샘플링과 입자 필터링과 같은 시뮬레이션 기반 방법을 채택할 때 정확한 치료가 가능하다는 것을 보여줍니다. 시뮬
레이션 방법을 기반으로 한 베이지안 치료법도 살펴봅니다.

James Durbin, Siem Jan Koopman = May 2012, 5,452회 인용

시계열 분석의 획기적 발전을 주도한 James Durbin은 시계열 분석에 대한 상태 공간 접근법의 포괄적인 접근법을 제시
하였다. 또한 이 저자는 중요도 샘플링과 입자 필터링 접근방법과 베이지안 치료법을 통한 효과적인 SSM 기술에 대해
정의.

24. 8/17(토)

James Durbin, Siem Jan Koopman =  Oxford Academy 
Oct. 2012, 5,452회 인용
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On Particle Methods for Parameter Estimation in State-Space Models
Abstract
Nonlinear non-Gaussian state-space models are ubiquitous in statistics, econometrics, information engineering 
and signal processing. 
Particle methods, also known as Sequential Monte Carlo (SMC) methods, provide reliable numerical 
approximations to the associated state inference problems. 
However, in most applications, the state-space model of interest also depends on unknown static parameters 
that need to be estimated from the data. In this context, standard particle methods fail and it is necessary to rely 
on more sophisticated algorithms.

The aim of this paper is to present a comprehensive review of particle methods that have been proposed to 
perform static parameter estimation in state-space models. 
We discuss the advantages and limitations of these methods and illustrate their performance on simple models..

비선형 비 가우시안 상태 공간 모델은 통계, 계량 경제학, 정보 공학 및 신호 처리 분야에서 널리 사용됩니다.
순차 몬테카를로(SMC) 방법으로도 알려진 입자 방법은 관련 상태 추론 문제에 대한 신뢰할 수 있는 수치 근사치를 제공
합니다.

그러나 대부분의 응용 분야에서 관심 있는 상태 공간 모델은 데이터에서 추정해야 하는 알려지지 않은 정적 매개 변수
에도 의존합니다. 이와 같은 맥락에서 표준 입자 방법은 실패하고 더 정교한 알고리즘에 의존해야 합니다.

이 논문의 목적은 상태 공간 모델에서 정적 매개변수 추정을 수행하기 위해 제안된 입자 방법에 대한 포괄적인 검토를 
제시하는 것입니다.
우리는 이러한 방법의 장점과 한계에 대해 논의하고 간단한 모델에 대한 성능을 설명합니다.

Key words: 베이지안 추론, 최대 우도 추론, 입자 필터링, 순차 몬테카를로, 상태 공간 모델.

24. 8/17(토)

트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM  ③
Nikolas Kantas, Arnaud Doucet, Sumeetpal S. Singh, Jan 
Maciejowski and Nicolas Chopin =  Stanford University
Dec. 2014, 552회 인용

Key words and phrases: Bayesian inference, maximum likelihood inference, 
particle filtering, Sequential Monte Carlo, state-space models.
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM  ④ Efficiently Modeling Long Sequences with Structured State Spaces (S4)
Abstract
A central goal of sequence modeling is designing a single principled model that can address sequence data across a 
range of modalities and tasks, particularly on long-range dependencies. 
Although conventional models including RNNs, CNNs, and Transformers have specialized variants for capturing long 
dependencies, they still struggle to scale to very long sequences of 10000 or more steps. 
A promising recent approach proposed modeling sequences by simulating the fundamental state space model (SSM) 
\( x'(t) = Ax(t) + Bu(t), y(t) = Cx(t) + Du(t) \), and showed that for appropriate choices of the state matrix \( A \), this system 
could handle long-range dependencies mathematically and empirically. 
However, this method has prohibitive computation and memory requirements, rendering it infeasible as a general 
sequence modeling solution. 
We propose the Structured State Space sequence model (S4) based on a new parameterization for the SSM, and show 
that it can be computed much more efficiently than prior approaches while preserving their theoretical strengths. 
Our technique involves conditioning \( A \) with a low-rank correction, allowing it to be diagonalized stably and reducing 
the SSM to the well-studied computation of a Cauchy kernel. 

S4 achieves strong empirical results across a diverse range of established benchmarks, including  (i) 91\% accuracy on 
sequential CIFAR-10 with no data augmentation or auxiliary losses, on par with a larger 2-D ResNet, (ii) substantially 
closing the gap to Transformers on image and language modeling tasks, while performing generation 60× faster (iii) 
SoTA on every task from the Long Range Arena benchmark, including solving the challenging Path-X task of length 16k 
that all prior work fails on, while being as efficient as all competitors.

시퀀스 모델링의 핵심 목표는 특히 장거리 종속성에 대해 다양한 양식과 작업에 걸쳐 시퀀스 데이터를 처리할 수 있는 단일 원
칙 모델을 설계하는 것입니다.
RNN, CNN 및 트랜스포머를 포함한 기존 모델에는 긴 종속성을 캡처하는 데 특화된 변형이 있지만 여전히 10000 단계 이상의 매
우 긴 시퀀스로 확장하는 데 어려움을 겪고 있습니다.https://arxiv.org/pdf/2111.00396
최근 유망한 접근 방식은 기본 상태 공간 모델(SSM) \(x'(t) = Ax(t) + Bu(t), y(t) = Cx(t) + Du(t) \)를 시뮬레이션하여 모델링 시퀀스를 
제안했으며, 상태 행렬 \(A \)의 적절한 선택을 위해 이 시스템이 장거리 종속성을 수학적 및 경험적으로 처리할 수 있음을 보여
주었습니다.
그러나 이 방법은 계산 및 메모리 요구 사항이 너무 많아 일반적인 시퀀스 모델링 솔루션으로는 불가능합니다.
우리는 SSM에 대한 새로운 매개변수화를 기반으로 한 구조화된 상태 공간 시퀀스 모델(S4)을 제안하고, 이론적 강점을 유지하
면서 이전 접근 방식보다 훨씬 효율적으로 계산할 수 있음을 보여줍니다.
우리의 기술은 낮은 순위 보정으로 \(A \)를 조건화하여 안정적으로 대각선화할 수 있도록 하고 SSM을 잘 연구된 코시 커널 계산
으로 줄이는 것을 포함합니다.

S4는 (i) 데이터 증강 또는 보조 손실 없이 순차적 CIFAR-10에서 91\% 정확도를 포함하여 다양한 범위의 확립된 벤치마크에서 강
력한 경험적 결과를 달성하며, (ii) 더 큰 2-D ResNet과 동등하게 이미지 및 언어 모델링 작업에서 트랜스포머와의 격차를 실질적
으로 좁히는 동시에, 모든 이전 작업에서 실패하는 길이 16k의 까다로운 Path-X 작업을 해결하는 것을 포함하여 장거리 아레나 
벤치마크의 모든 작업에서 60배 더 빠른 (iii) SoTA 생성을 수행하는 동시에 모든 경쟁자만큼 효율적입니다.

3차 AI부흥기를 주도하는 RNN, CNN 및 트랜스포머를 포함하는 기존 모델의 한계점인 10000단계 이상의 매우 긴 시퀀스를
확장하고자 함. 기존의 SSM 방식 역시, 계산 및 메모리 요구사항이 높은 것을 개선하여 새로운 매개변수화를 기반으로 한
구조화된 공간 시퀸스 모델(S4)을 제안

베이지안 치료법

Albert Gu, Karan Goel, and Christopher R´e  =  
Stanford University  Oct. 2021, 865회 인용

새로운 매개변수화(HiPPO)를 통한 성능개선
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM ④ - A HiPPO: Recurrent Memory with Optimal Polynomial Projections
Albert Gu, Tri Dao, Stefano Ermon, Atri Rudra, Christopher Re=  Stanford University  Aug. 2020, 292회 인용

새로운 매개변수화(HiPPO)를 통한 성능개선
Abstract
A central problem in learning from sequential data is representing cumulative history in an incremental fashion as more data is 
processed. 
We introduce a general framework (HiPPO) for the online compression of continuous signals and discrete time series by 
projection onto polynomial bases.  Given a measure that specifies the importance of each time step in the past, HiPPO
produces an optimal solution to a natural online function approximation problem. 

As special cases, our framework yields a short derivation of the recent Legendre Memory Unit (LMU) from first principles, and
generalizes the ubiquitous gating mechanism of recurrent neural networks such as GRUs. This formal framework yields a new 
memory update mechanism (HiPPO-LegS) that scales through time to remember all history, avoiding priors on the timescale.

HiPPO-LegS enjoys the theoretical benefits of timescale robustness, fast updates, and bounded gradients. 
By incorporating the memory dynamics into recurrent neural networks, HiPPO RNNs can empirically capture complex temporal 
dependencies. On the benchmark permuted MNIST dataset, HiPPO-LegS sets a new state-of-the-art accuracy of 98.3%. 

Finally, on a novel trajectory classification task testing robustness to out-of-distribution timescales and missing data, HiPPO-
LegS outperforms RNN and neural ODE baselines by 25-40% accuracy.

순차적 데이터에서 학습하는 데 있어 핵심적인 문제는 더 많은 데이터가 처리됨에 따라 누적 기록을 점진적으로 나타내는 것입니다.

다항식 베이스에 투영하여 연속 신호와 이산 시계열의 온라인 압축을 위한 일반 프레임워크(HiPPO)를 소개합니다.

과거 각 시간 단계의 중요도를 지정하는 척도가 주어지면 HiPPO는 자연스러운 온라인 함수 근사 문제에 대한 최적의 솔루션을 생성합
니다.
특별한 경우로, 우리의 프레임워크는,
첫 번째 원칙에서 최근의 LMU(Legendre Memory Unit)를 간략하게 도출하고
GRU와 같은 순환 신경망의 유비쿼터스 게이팅 메커니즘을 일반화합니다.

이 공식 프레임워크는 시간을 통해 확장되어 모든 이력을 기억하는 새로운 메모리 업데이트 메커니즘(HiPPO-LegS)을 생성하여 시간 
척도의 선행을 피합니다.

HiPPO-LegS는 시간 척도 견고성, 빠른 업데이트 및 제한된 그라디언트의 이론적 이점을 누리고 있습니다.
메모리 역학을 순환 신경망에 통합함으로써 HiPPO RNN은 복잡한 시간적 종속성을 경험적으로 포착할 수 있습니다. 벤치마크 순열 
MNIST 데이터 세트에서 HiPPO-LegS는 98.3%의 새로운 최첨단 정확도를 설정합니다.

마지막으로, 분포 이탈 시간 척도 및 누락된 데이터에 대한 견고성을 테스트하는 새로운 궤적 분류 작업에서 HiPPO-LegS는 RNN 및 신
경 ODE 기준선을 25~40% 정확도로 능가합니다.
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Source: 
https://arxiv.org/abs/2311.16867

24. 8/17(토)

트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Falcon
Any authoris The Falcon LLM Team, 
Nov.. 2023, 184회 인용

The Falcon Series of Open Language Models

Abstract

We introduce the Falcon series: 7B, 40B, and 180B parameters causal decoder-only models trained on a 
diverse high-quality corpora predominantly assembled from web data. 

The largest model, Falcon-180B, has been trained on over 3.5 trillion tokens of text–the largest openly 
documented pretraining run. Falcon-180B significantly outperforms models such as PaLM or Chinchilla, and 
improves upon concurrently developed models such as LLaMA 2 or Inflection-1. 

It nears the performance of PaLM-2-Large at a reduced pretraining and inference cost, making it, to our 
knowledge, one of the three best language models in the world along with GPT-4 and PaLM-2-Large. 

We report detailed evaluations, as well as a deep dive into the methods and custom tooling employed to 
pretrain Falcon. Notably, we report on our custom distributed training codebase, allowing us to efficiently 
pretrain these models on up to 4,096 A100s on cloud AWS infrastructure with limited interconnect. 

We release a 600B tokens extract of our web dataset, as well as the Falcon-7/40/180B models under a 
permissive license to foster open-science and accelerate the development of an open ecosystem of large 
language models.

Falcon 시리즈를 소개합니다. 7B, 40B, 180B 매개변수 인과 디코더 전용 모델은 주로 웹 데이터에서 조립된 다
양한 고품질 코퍼스에서 학습되었습니다. 

가장 큰 모델인 Falcon-180B는 3.5조 개가 넘는 텍스트 토큰에서 학습되었습니다. 
이는 가장 큰 공개 문서화된 사전 학습 실행입니다. Falcon-180B는 PaLM 또는 Chinchilla와 같은 모델보다 상당
히 성능이 뛰어나며 LLaMA 2 또는 Inflection-1과 같은 동시에 개발된 모델보다 개선되었습니다. 

사전 학습 및 추론 비용이 감소한 PaLM-2-Large의 성능에 근접하여, 저희가 아는 한 GPT-4 및 PaLM-2-Large와
함께 세계 최고의 언어 모델 3개 중 하나입니다. 

자세한 평가와 Falcon을 사전 학습하는 데 사용된 방법 및 사용자 지정 도구에 대한 심층 분석을 보고합니다. 
특히, 우리는 맞춤형 분산 학습 코드베이스에 대해 보고하며, 이를 통해 제한된 상호 연결을 통해 클라우드
AWS 인프라에서 최대 4,096개의 A100에서 이러한 모델을 효율적으로 사전 학습할 수 있습니다. 

우리는 개방형 과학을 육성하고 대규모 언어 모델의 개방형 생태계 개발을 가속화하기 위해 허용 라이선스에
따라 웹 데이터 세트의 600B 토큰 추출물과 Falcon-7/40/180B 모델을 릴리스합니다.

57 Pages
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Falcon-1
Ø 아부다비 정부의 첨단기술연구위원회(ATRC) 산하 기술혁신연구소(TII)가  ‘Falcon 

Mamba 7B’를 오픈 소스로 출시

Ø Falcon Mamba 7B
1)  처리 가능한 최대 컨텍스트 길이를 확인하는 테스트에서 SOTA 트랜스포머 기반 모델보다 더 큰 

시퀀스를 처리 할 수 있다고 함
2)   처리량 테스트에서도 모든 토큰을 일정한 속도로 생성
3)   미스트랄 7B'의 슬라이딩 윈도우 어텐션 아키텍처를 능가한 것
4)   일반 벤치마크에서는 트랜스포머 모델은 물론, 기존 SSM보다 뛰어나거나 비슷한 성능을 기록
5)   추론(Arc), 환각방지(TruthfulQA), 수학(GSM8K) 벤치마크에서 각각 62.03%, 53.42%, 52.54%를 

기록
6)   '라마 3 8B'나 '라마 3.1 8B' '젬마 7B' '미스트랄 7B' 등 동급 모델을 확실하게 능가
7)   반면, 언어 이해(MMLU)와 상식(Hellaswag) 벤치마크에서는 나머지 모델보다 뒤처졌다.

Ø  이전 버전 Falcon 40B (2023년 6월 출시)
1)  허깅페이스 리더보드 1위에 오르는 등 큰 인기를 누리며, 4500만번 이상 다운로드 된 모델
2)  단번에 UAE를 중동 LLM의 핵심으로 만들어준 모델

Falcon Mamba 7B: Highlights
•Falcon Mamba 7B is the first open source released State Space Language Model 
(SSLM), a new revolutionary architecture for Falcon models
•Falcon Mamba 7B is the no. 1 globally performing open source SSLM in the world, 
as independently verified by Hugging Face
•SSLMs have a low memory cost and don’t require additional memory to generate 
arbitrary long blocks of text
•Falcon Mamba 7B also outperforms traditional transformer architecture models 
such as Meta’s Llama 3.1 8B and Mistral’s 7B
•New model reflects the innovation and pioneering approach of Abu Dhabi in AI 
research and development
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Mamba
Albert Gu∗, Tri Dao∗  =  Carnegie Mellon/ 
Princeton University, Dec.. 2023, 694회 인용

Mamba: Linear-Time Sequence Modeling with Selective State Spaces

Abstract
Foundation models, now powering most of the exciting applications in deep learning, are almost universally 
based on the Transformer architecture and its core attention module. 
Many subquadratic-time architectures such as linear attention, gated convolution and recurrent models, and 
structured state space models (SSMs=S4) have been developed to address Transformers' computational 
inefficiency on long sequences, but they have not performed as well as attention on important modalities such 
as language. 
We identify that a key weakness of such models is their inability to perform content-based reasoning, and 
make several improvements. 
First, simply letting the SSM parameters be functions of the input addresses their weakness with discrete 
modalities, allowing the model to selectively propagate or forget information along the sequence length 
dimension depending on the current token. 
Second, even though this change prevents the use of efficient convolutions, we design a hardware-aware 
parallel algorithm in recurrent mode. 
We integrate these selective SSMs into a simplified end-to-end neural network architecture without attention 
or even MLP blocks (Mamba). 
Mamba enjoys fast inference (5× higher throughput than Transformers) and linear scaling in sequence length, 
and its performance improves on real data up to million-length sequences. As a general sequence model 
backbone, Mamba achieves state-of-the-art performance across several modalities such as language, audio, 
and genomics. On language modeling, our Mamba-3B model outperforms Transformers of the same size and 
matches Transformers twice its size, both in pretraining and downstream evaluation.

현재 딥 러닝 분야의 대부분의 흥미로운 애플리케이션을 지원하는 기반 모델은 거의 보편적으로 트랜스포머 아키텍
처와 핵심 주의 모듈을 기반으로 합니다.
선형 주의, 게이트 컨볼루션 및 순환 모델, 구조화된 상태 공간 모델(SSMs=S4)과 같은 많은 2차 시간 아키텍처가 긴 시
퀀스에서 트랜스포머의 계산 비효율을 해결하기 위해 개발되었지만 언어와 같은 중요한 양식에 대한 주의만큼 잘 수
행되지 않았습니다. (보다 완전한 해결책이 되지 못함)
우리는 이러한 모델의 핵심 약점은 콘텐츠 기반 추론을 수행할 수 없다는 것을 확인하고 몇 가지 개선 사항을 제공합
니다.
첫째, SSM 매개변수를 입력의 함수로 두는 것만으로도 개별 양식으로 약점을 해결하여 모델이 현재 토큰에 따라 시
퀀스 길이 차원을 따라 선택적으로 정보를 전파하거나 잊어버릴 수 있습니다.
둘째, 이러한 변경으로 인해 효율적인 컨볼루션을 사용할 수 없음에도 불구하고 반복 모드에서 하드웨어 인식 병렬 
알고리즘을 설계합니다.
우리는 이러한 선택적 SSM을 주의를 기울이지 않고 심지어 MLP 블록(Mamba) 없이 단순화된 엔드투엔드 신경망 아
키텍처에 통합합니다.
맘바는 빠른 추론(트랜스포머보다 5배 높은 처리량)과 시퀀스 길이의 선형 확장을 즐기며, 최대 백만 길이의 시퀀스
까지 실제 데이터에서 성능이 향상됩니다. 일반적인 시퀀스 모델 백본인 맘바는 언어, 오디오 및 유전체학과 같은 여
러 양식에 걸쳐 최첨단 성능을 달성합니다. 언어 모델링에서 당사의 맘바-3B 모델은 동일한 크기의 트랜스포머를 능
가하며 사전 훈련 및 다운스트림 평가 모두에서 트랜스포머보다 두 배 큰 크기와 일치합니다.

Albert Gu∗, Tri Dao∗ =  Carnegie Mellon/ Princeton University

Mamba: S4의 개념을 바탕으로 개발
① 긴 시퀀스를 효율적으로 처리하면서도
② 고성능을 유지할 수 있도록 설계

Mamba는 특히 메모리 사용과 계산 자원
효율성을 극대화하기 위해 S4의 상태 공간
모델링 기술을 적극 활용합니다.
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Jamba
22명의 공동저자로 구성 AI21 Labs, 
March 2024, 50회 인용

Jamba: A Hybrid Transformer-Mamba Language Model

Abstract
We present Jamba, a new base large language model based on a novel hybrid Transformer-Mamba mixture-
of-experts (MoE) architecture. 
Specifically, Jamba interleaves blocks of Transformer and Mamba layers, enjoying the benefits of both model 
families. 
MoE is added in some of these layers to increase model capacity while keeping active parameter usage 
manageable. This flexible architecture allows resource- and objective-specific configurations. 
In the particular configuration we have implemented, we end up with a powerful model that fits in a single 
80GB GPU. Built at large scale, Jamba provides high throughput and small memory footprint compared to 
vanilla Transformers, and at the same time state-of-the-art performance on standard language model 
benchmarks and long-context evaluations. 
Remarkably, the model presents strong results for up to 256K tokens context length. We study various 
architectural decisions, such as how to combine Transformer and Mamba layers, and how to mix experts, and 
show that some of them are crucial in large scale modeling. 

We also describe several interesting properties of these architectures which the training and evaluation of 
Jamba have revealed, and plan to release checkpoints from various ablation runs, to encourage further 
exploration of this novel architecture. 
We make the weights of our implementation of Jamba publicly available under a permissive license.

우리는 새로운 하이브리드 트랜스포머-맘바 전문가 혼합(MoE) 아키텍처를 기반으로 하는 새로운 기본 대형 언어 모
델인 잠바를 소개합니다.
특히 잠바는 트랜스포머와 맘바 레이어 블록을 인터리빙하여 두 모델 패밀리의 이점을 모두 누릴 수 있습니다.

MoE는 활성 파라미터 사용을 관리 가능하게 유지하면서 모델 용량을 늘리기 위해 이러한 계층 중 일부에 추가됩니
다. 이 유연한 아키텍처를 통해 리소스 및 목표별 구성이 가능합니다.
우리가 구현한 특정 구성에서 우리는 단일 80GB GPU에 맞는 강력한 모델로 마무리됩니다. 대규모로 구축된 잠바는 
바닐라 트랜스포머에 비해 높은 처리량과 작은 메모리 공간을 제공하며, 동시에 표준 언어 모델 벤치마크와 긴 컨텍
스트 평가에서 최첨단 성능을 제공합니다.

놀랍게도, 이 모델은 최대 256,000개의 토큰 컨텍스트 길이에 대해 강력한 결과를 제시합니다. 저희는 트랜스포머와 
맘바 레이어를 결합하는 방법, 전문가를 혼합하는 방법과 같은 다양한 아키텍처 결정을 연구하고 그 중 일부가 대규
모 모델링에서 중요하다는 것을 보여줍니다.

우리는 또한 잠바의 훈련과 평가가 밝힌 이러한 아키텍처의 몇 가지 흥미로운 특성을 설명하고, 이 새로운 아키텍처
에 대한 추가 탐색을 장려하기 위해 다양한 절제 실행에서 체크포인트를 공개할 계획입니다.
저희는 Jamba 구현의 가중치를 허용 라이선스에 따라 공개적으로 제공합니다.

Ø  이스라엘 스타트업 AI21 랩스:
SSM을 기반으로 하는 ‘맘바(Mamba)’와 트랜스포머 아키텍처의 최고의 특성을 결합한 LLM
‘잠바(Jamba)’를 출시



Copyright © 2015 newgen and its subsidiaries. All rights reserved.

byNo.트랜스포머 대안 찾기 Rev1.0 (From 1.6 Ver) – 세미나발표용PathIDLLM 성능개선을 위한 연구 – RAG 기반Project 17 24. 8/17(토)

트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Transformer are SSMs (Mamba-2)

Tri Dao, Albert Gu, Princeton / Carnegie Mellon University, 
Princeton / Carnegie Mellon University, May 2024, 32회 인용

Transformers are SSMs: Generalized Models and Efficient Algorithms Through Structured State Space 
Duality (Mamba-2)
Abstract
While Transformers have been the main architecture behind deep learning's success in language modeling, 
state-space models (SSMs) such as Mamba have recently been shown to match or outperform Transformers at 
small to medium scale. 

We show that these families of models are actually quite closely related, and develop a rich framework of 
theoretical connections between SSMs and variants of attention, connected through various decompositions of 
a well-studied class of structured semiseparable matrices. 

Our state space duality (SSD) framework allows us to design a new architecture (Mamba-2) whose core 
layer is an a refinement of Mamba's selective SSM that is 2-8X faster, while continuing to be competitive with 
Transformers on language modeling.

트랜스포머는 딥러닝의 언어 모델링 성공 배경에 있는 주요 아키텍처였지만, 맘바(Mamba)와 같은 상태 공간 모델
(SSM)은 최근 중소 규모에서 트랜스포머와 일치하거나 능가하는 것으로 나타났습니다.

우리는 이러한 모델 제품군이 실제로 매우 밀접하게 관련되어 있음을 보여주고, 잘 연구된 구조화된 반분리 행렬 클래
스의 다양한 분해를 통해 연결된 SSM과 관심 변형 간의 풍부한 이론적 연결 프레임워크를 개발합니다.

SSD(State Space Duality) 프레임워크를 통해 언어 모델링에서 트랜스포머와 경쟁력을 유지하면서도 2-8배 빠른 맘바의 
선택적 SSM을 개선한 코어 계층의 새로운 아키텍처(Mamba-2)를 설계할 수 있습니다.

2.1 구조화된 상태 공간 모델

구조화된 상태 공간 시퀀스 모델(S4)은 RNN, CNN 및 고전적인 상태 공간 모델과 광범위하게 관련된 딥 러닝을 위한 최
근 클래스의 시퀀스 모델입니다.
이들은 암시적 잠재 상태 ℎ ∈ R(T,N)을 통해 1차원 시퀀스  ∈ RT →  ∈ RT를 매핑하는 특정 연속 시스템(1)에서 영감을 
받았습니다.
구조화된 SSM의 일반적인 이산 형태는 식 (1)의 형태를 취합니다

구조화된 SSM은 심층 신경망에서 사용될 수 있을 만큼 충분히 효율적으로 이 시퀀스-투-시퀀스 변환을 계산하기 위해 
시간 역학을 제어하는  행렬을 구조화해야 하기 때문에 그렇게 명명되었습니다. 도입된 원래 구조는 대각선 플러스 
로우 랭크(DPLR)(Gu, Goel 및 Ré 2022)와 대각선(Gu, Gupta, et al. 2022; Gupta, Gupta 및 Berant 2022; J.T. Smith, Warrington 
및 Linderman 2023)으로 가장 인기 있는 구조로 남아 있습니다.

이 작업에서는 구조화된 SSM을 나타내는 상태 공간 모델(SSM)이라는 용어를 사용합니다. 이러한 SSM에는 연속 시간, 
반복 및 컨볼루션 모델과 같은 신경 시퀀스 모델의 여러 주요 패러다임과 깊은 관련이 있는 많은 맛이 있습니다(Gu, 
Johnson, Goel 등 2021).
아래에 간략한 개요를 제공하며, 보다 자세한 맥락과 내용은 선행 작업을 참고합니다(Gu 2023; Gu and Dao 2023).
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Transformer are SSMs (Mamba-2)

State Space Duality와 Transformer의 융합 (ChatGPT 4o)

•기술적 발전: 최근 연구에서는 Transformer와 SSM이 본질적으로 연결
되어 있으며, 둘 사이의 이론적 연계를 통해 새로운 아키텍처를 설계할 수
있음을 제안합니다. 이 접근법은 Transformer의 강력한 기능과 SSM의 효율
성을 결합하여, 고성능 모델을 개발하는 데 기여합니다.

•변화된 연구 방법: 이론적 분석을 통해 Transformer의 self-attention 
메커니즘을 SSM의 구조적 이점으로 대체하거나 보완하는 연구가 진행되었
으며, 이는 높은 성능의 LLM을 만드는 데 중요한 역할을 했습니다.

•관련 논문: "Transformers are SSMs: Generalized Models and Efficient 
Algorithms Through Structured State Space Duality" (2024) Link
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트랜스포머 아키텍처의 대안 = SSM : Samba
Liliang Ren1,2* Yang Liu1† Yadong Lu1† Yelong Shen1 Chen 
Liang1 Weizhu Chen1 / Microsoft 2, University of Illinois, May 
2024, 36회 인용

Samba: Simple Hybrid State Space Models for Efficient Unlimited Context Language Modeling
Abstract

Efficiently modeling sequences with infinite context length has been a long-standing problem. 
Past works suffer from either the quadratic computation complexity or the limited extrapolation 
ability on length generalization. 
In this work, we present Samba, a simple hybrid architecture that layer-wise combines Mamba, 
a selective State Space Model (SSM), with Sliding Window Attention (SWA). 
Samba selectively compresses a given sequence into recurrent hidden states while still 
maintaining the ability to precisely recall memories with the attention mechanism. 
We scale Samba up to 3.8B parameters with 3.2T training tokens and show that Samba 
substantially outperforms the state-of-the-art models based on pure attention or SSMs on a wide 
range of benchmarks. 
When trained on 4K length sequences, Samba can be efficiently extrapolated to 256K context 
length with perfect memory recall and show improved token predictions up to 1M context length. 
As a linear-time sequence model, Samba enjoys a 3.73x higher throughput compared to 
Transformers with grouped-query attention when processing user prompts of 128K length, and 
3.64x speedup when generating 64K tokens with unlimited streaming. A sample implementation 
of Samba is publicly available in this https URL.

컨텍스트 길이가 무한한 시퀀스를 효율적으로 모델링하는 것은 오랜 문제였습니다. 과거 작업은 2차 계
산 복잡성이나 길이 일반화에 대한 제한된 외삽 능력으로 어려움을 겪었습니다.

이 작업에서는 선택적 상태 공간 모델(SSM)인 맘바와 슬라이딩 윈도우 어텐션(SWA)을 레이어별로 결합
한 간단한 하이브리드 아키텍처인 삼바를 제시합니다.

삼바는 주의 메커니즘으로 기억을 정확하게 기억하는 기능을 유지하면서 주어진 시퀀스를 반복적인 숨
겨진 상태로 선택적으로 압축합니다.
우리는 3.2T 훈련 토큰으로 삼바를 최대 3.8B 매개변수로 확장하고, 광범위한 벤치마크에서 순수 주의 또
는 SSM을 기반으로 삼바가 최첨단 모델을 크게 능가한다는 것을 보여줍니다.
4K 길이 시퀀스로 훈련하면 완벽한 메모리 리콜로 Samba를 256K 컨텍스트 길이로 효율적으로 외삽할 수 
있으며 최대 1M 컨텍스트 길이까지 향상된 토큰 예측을 보여줍니다. 선형 시간 시퀀스 모델인 Samba는 
128K 길이의 사용자 프롬프트를 처리할 때 그룹화된 쿼리 주의로 트랜스포머에 비해 3.73배 높은 처리량
을 제공하며, 무제한 스트리밍으로 64K 토큰을 생성할 때는 3.64배의 속도를 제공합니다. 이 https URL에
서는 Samba의 구현 예를 공개적으로 확인할 수 있습니다.

https://github.com/microsoft/Samba

https://github.com/microsoft/Samba
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