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요   약 

  대규모 언어 모델들의 등장으로 인해 성능을 유지하며 모델을 경량화 할 수 있는 방법에 대한 

요구가 늘어나고 있다. 이에 누적 어텐션 스코어를 기반으로 한 토큰 가지치기 기법이 제시되었고, 

높은 성능을 이루었다. 그러나 최근 각광받고 있는 디코더 모델들은 그 특성으로 인해 어텐션 스코어를 

누적하는 과정에서 토큰간 불균형이 발생한다. 본 논문에서는 이를 해결할 수 있도록 누적 어텐션 

스코어 기반 토큰 가지치기에 감쇄 인자를 도입할 것을 제안한다. 이를 통해 기존 기법 대비 OPT-2.7B 

모델에서 4.0%의 정확도 향상을 얻을 수 있었다. 

1. 서  론 

최근 대규모 언어 모델(Large Language Model, 

LLM)이 높은 성능을 보이며 다양한 산업에 영향을 

미치고 있다. 그러나 동시에 모델의 크기가 방대해지고 

필요한 메모리도 증가하는 문제가 발생하고 있다. 이 

문제를 해결하기 위한 방법 중 하나로, 연산 중 

불필요한 토큰을 제거하는 토큰 가지치기가 제안되었다. 

토큰 가지치기는 다양한 방법을 활용하여 각 토큰의 

중요도를 점수화하고, 점수가 낮은 토큰을 제거함으로써 

연산량과 메모리 사용량을 줄인다. 

대표적인 중요도 측정 방법 중 하나는 SpAtten[1]이다. 

SpAtten은 Self-Attention 연산 중 발생하는 어텐션 

스코어를 토큰 단위로 누적하여 중요도를 판단한다. 또한, 

SpAtten에서 모든 레이어에 똑같은 토큰 가지치기가 

적용되는 것을 개선하여, 레이어와 헤드 단위로 중요도를 

측정하고, 가지치기 하는 토큰을 다르게 설정하는 H2O[2] 

기법도 제시되었다. 

한편, 트랜스포머 디코더[3]는 자신 이후의 토큰들에 

대해서는 연산을 진행하지 않는 Masked Self-

Attention을 사용하고 있다. 이 과정에서 [그림 1(b)]와 

같은 마스크가 도입되며, 이 마스크가 적용된 어텐션 

스코어에 위의 축적 기법을 그대로 적용하면, 등장 

순서로 인한 토큰들 간의 불균형이 발생한다. 이 

불균형은 문장 앞쪽의 토큰이 선택될 확률을 높이고 

토큰들 간의 공평한 비교를 불가능하게 한다. 따라서, 

오랫동안 축적된 토큰에는 그에 맞는 페널티를 

부과하여서 토큰 간의 불균형을 해소해야 한다 

 

2. 배  경 

2.1. 디코더 기반 모델의 특성 

GPT나 LLaMA와 같은 트랜스포머 디코더 기반 모델은 

자동 회귀(Auto-regressive, AR) 특성을 활용한다. 

자동 회귀 모델은 시퀀스를 생성할 때 이전에 생성된 

토큰들을 현재 시점의 입력으로 사용한다. 예를 들어, 

[그림 1(b)]에서 "Spring brings beautiful"이라는 

토큰들을 입력으로 사용하여 "flowers"라는 출력을 

생성하고, 이를 추가한 "Spring brings beautiful 

flowers"가 다음 입력으로 사용된다. 

따라서 실제적으로 사용되는 부분은 어텐션 연산의 

하삼각행렬[그림 1(b)]에 해당하며, 인코더 모델[그림 

1(a)]과는 다르게 상삼각행렬은 값이 없어지게 된다. 

이는 모델이 현재 시점에서 미래의 정보에 접근할 수 

없음을 의미한다. 이러한 특성은 모델이 실제 사용 

시나리오에서 미래의 정보에 접근할 수 없는 것을 

반영한 것이다. 

 * 이 논문은 2024년도 정부(과학기술정보통신부)의 재원으로 

정보통신기획평가원의 지원을 받아 수행된 연구임 (No.IITP-

2017-0-00914, 지능형 IoT 장치용 소프트웨어 프레임워크) 

[그림 1] 인코더와 디코더의 어텐션 마스크 
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2.2 토큰 가지치기 

어텐션 연산의 기본 구조는 다음과 같다: 

Q = WQ ∙ X, K = WK ∙ X, V = WV ∙ X   ⋯ (1) 

Score = softmax (
𝑄 ∙ 𝐾𝑇

√𝑑
)   ⋯ (2) 

Attention =  Score ∙ V   ⋯ (3) 

여기서, WQ , WK , WV는 각각 Q , K , V에 대한 가중치를 

나타내며, X 는 입력, d 는 모델의 중간 차원(hidden 

dimension)을 의미한다. 현재 시퀀스의 길이를 N이라고 

할 때, Q , K , V는 (N, d)의 차원을 가진다. (식 2) 연산의 

Q ∙ KT 는 N × d × N = O(N2) 로, N 의 제곱에 비례하는 

연산량을 가지게 된다. 

한편, 자동 회귀 과정에서는 매번 모든 시퀀스에 대한 

Q , K , V 를 계산하는 것이 아니라, 이전 시퀀스에 

해당하는 N 개의 시퀀스에 대한 KN 와 VN 를 메모리에 

저장해두고, 새로 추가된 토큰에 대한 (1, d)차원의 Knew , 

Vnew와 합쳐서 (N + 1, d)  차원의 새로운 KN+1과 VN+1을 

생성한다. 이 때 저장해두는 N개에 대한 K와 V를 KV 

캐시라고 부르며, 이는 N 에 비례하여 크기가 커지고 

따라서 메모리 사용량이 증가한다. 

이러한 문제를 해결하기 위한 한 가지 방법은 토큰 

가지치기이다. 토큰 가지치기는 불필요한 토큰을 

제거함으로써 위의 N을 줄이는 것을 목표로 한다. 이를 

위해 각 토큰들의 중요도를 파악할 필요가 있고, 

SpAtten에서는 어텐션 스코어(식 2)의 열방향 합을 각 

토큰의 중요도로 간주한다. 즉, 누적하여 많은 점수를 

생성한 토큰을 중요한 것이라 판단한다. 예를 들어, [그림 

2(a)]에서는 "beautiful"이 가장 불필요한 토큰으로, 

"flowers"가 가장 중요한 토큰으로 판단된다. 한편, 

H2O에서는 모든 레이어와 헤드에 같은 가지치기를 

적용하는 SpAtten을 개선하여 레이어와 헤드별로 누적 

점수를 각각 유지하고, 서로 다른 가지치기를 적용하는 

것을 제시하였다. 

그러나 이 기법을 트랜스포머 디코더 모델에 적용하면 

문제가 발생한다. [그림 2(b)]에서, "Spring"에는 총 4개의 

값이 축적되고 "flowers"에는 1개의 값만 축적된다. 

따라서 더 많은 값이 축적된 앞쪽의 토큰의 중요도가 

높아진다. 예시에서도 등장 순서대로 중요도가 설정되는 

문제가 나타난다. 따라서 본 논문에서는 이 문제를 

해결하기 위해 어텐션 스코어를 누적하는 과정에 감쇄 

인자를 도입할 것을 제안한다. 

 

3. 본  문 

3.1. 감쇄 인자 

기존의 i번째 토큰의 N번째 시퀀스에서의 누적 어텐션 

스코어 계산 방식은 아래와 같다: 

Si,N = Scorei,N + Si,N−1    ⋯ (4) 

본 논문에서는 위의 식에 감쇄 인자 α 를 도입하여 

아래와 같이 변경할 것을 제안한다: 

Si,N = Scorei,N + α ∙ Si,N−1    ⋯ (5) 

 0 < α < 1 

위와 같이 변경함으로써 과거에 발생했던 점수에는 α가 

반복적으로 곱해져서 그 크기가 작아진다. 따라서 다수의 

값이 누적되더라도 그만큼 감쇄 정도가 커지기 때문에 

누적이 많이 되지 않은 토큰들과의 불균형이 해소된다. 

또한, α 의 값을 조절하는 것을 통해 과거에 두는 

비중을 조절할 수 있다. α 에 1과 가까운 값을 할당할 

경우 과거에 발생한 큰 점수가 현재에도 유지되기 

때문에 현재에 영향을 미칠 수 있으나, α가 0에 가까울 

경우 빠르게 점수가 작아지기 때문에 최근의 결과만을 

사용하여 토큰들을 비교할 수 있다. 

 

4. 실험결과 

4.1. 실험환경 

본 논문에서는 OPT-2.7B[4] 모델을 사용하였고, 

OpenbookQA, Winogrande, ARC-e, ARC-c, PiQA 데이터 

세트에서 0-shot 성능을 측정하였다. 실험결과에서 

“Full”은 토큰 가지치기를 적용하지 않은 경우, “Local”은 

Local Attention을 사용한 경우, “H2O”는 감쇄 인자를 

적용하지 않은 기존 H2O의 가지치기를 적용한 경우, 

“Decay”는 논문에서 제시한 감쇄 인자를 적용한 

경우이다. Local, H2O, Penalty 모두 Full 조건의   

40%에 해당하는 토큰만을 남겼다. 

 

4.2. 실험결과 

4.2.1. 마스크 패턴 

[그림 3]에서 관찰할 수 있는 검은색 영역은 토큰 

가지치기 과정에서 선택된 토큰들을 나타낸다. [그림 

3(a)]는 토큰을 제거하지 않고 계산하여 각 행마다 

어텐션 스코어가 높은 것들을 선택한 이상적인 

마스크이며, [그림 3(b)]는 Local Attention 기법으로, 

주어진 길이만큼의 최신 토큰을 남긴다. [그림 3(c)]는 

기존의 H2O 기법을 적용한 결과로, 초기 토큰들만 

선택되는 문제가 발생함을 보여준다. 이러한 문제를 

보완하기 위해, 기존의 H2O 기법은 Local Attention과 

결합되어 사용되며, Local Attention이 없을 경우 성능 

저하가 발생한다. Local Attention과 H2O를 통해 

선택되는 토큰의 비율은 [표 1]과 같다. 

[그림 2] 인코더와 디코더에서의 누적 어텐션 스코어 
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반면, [그림 3(d), (e)]는 α 00.2, 0. 을 적용한 결과를 

보여준다. 이 방법은 기존의 방법과 달리 모든 시점에 

대해 균형있게 토큰을 선택함을 확인할 수 있다. 특히, 

Local Attention이 필요한 경우와 필요하지 않은 경우를 

자체적으로 고려하여 다양한 형태의 마스크가 생성된다. 

따라서 본 논문의 기법은 Local Attention에 토큰을 

할당하지 않더라도 필요한 부분에서 그 특징을 볼 수 

있다. 또한, α가 작을 경우 최신에, 클 경우 과거에 

중점을 두는 모습을 확인할 수 있으며 기존 H2O 대비 

[그림 3(a)]에 가까운 마스크를 만드는 것을 볼 수 있다.  

 

4.2.2. 일반 추론(Commonsense Reasoning) 

[그림 4(a)]에서 H2O 를 적용했을 때, Full 토큰 대비 

평균 5.9%의 정확도가 하락하는 것을 확인할 수 있다. 

반면, 감쇄를 적용한 논문의 방법을 사용하였을 때에는 

4.0%의 정확도가 상승하여 가치지기를 적용하지 않았을 

때와 1.9%만의 차이를 보였다. 

또한 [그림 4(b), (c))]에서와 같이 데이터 세트마다 

적절한 α 가 다를 수 있음을 확인하였고, 따라서 

사용하고자 하는 환경에 맞는 α 를 설정해줌으로써 

최대한의 성능을 낼 수 있는 것을 확인할 수 있었다.  

 

4.2.3. LLaMA 2–7.0B(Chat)에서의 성능 

OPT-2.7B 모델보다 더 큰 규모의 LLaMA 2–

7.0B(Chat)에서는 4.6%의 정확도 향상을 보였다. 

 

4.2.4. 감쇄 인자의 역할 

  [그림 4(a), (b)]에서 α의 값이 작을 때의 정확도가 

α의 값이 클 때보다 높은 경향을 보이고 있다. 이는 

중요 토큰과 비중요 토큰 간의 어텐션 스코어의 크기 

차이가 미미하기 때문이다([그림 5(a), (b)]). 따라서, α 

값이 높아 과거를 과도하게 고려하는 경우, 과거에 

기반한 점수가 중요 토큰의 점수를 초과하는 문제가 

발생하게 된다. 한편, [그림 5(a)]와 같이 중요 토큰의 

점수가 일정하게 크지 않기 때문에, 낮은 α 값을 통해 

짧은 과거를 고려함으로써 일시적인 점수 저하를 

보완하는 것이 토큰 선택에 더 유리한 결과를 야기한다. 

 

5. 결  론 

본 논문에서는 누적 어텐션 스코어 기반 토큰 

가지치기에 감쇄 인자를 도입할 것을 제안한다. 

트랜스포머 디코더 모델의 특성으로 인해 발생하는 

누적 어텐션 스코어 간의 불균형을 해소하여 토큰 

가지치기 과정에서 앞쪽 토큰이 주로 선택되는 현상을 

개선할 수 있으며, Local Attention 에 대한 필요성을 

제거할 수 있었다. 이를 통해 기존 대비 정확도 향상을 

달성할 수 있었다. 

실험을 통해 기존 H2O 기법 대비 OPT-2.7B 모델에서 

4%, LLaMA 2-7.0B(Chat) 모델에서 4.6%의 정확도 

향상을 확인하였으며, 적용 분야에 따른 α값을 조정하는 

것을 통해 성능을 최대화할 수 있는 것을 확인하였다. 
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[그림 5] 중요, 비중요 토큰의 어텐션 스코어 

[그림 3] 가지치기 마스크 

기법 Local Select

Full

H2O 20% 20%

Decay 0% 40%

100%

[표 1] 토큰 비율 

기법 OpenbookQA Winogrande ARC-e ARC-c PiQA Average

Full 33.2 66.5 73.9 44.2 76.4 58.8

H2O 24.8 55.4 64.1 36.6 73.4 50.9

Decay 27.4 59.0 72.9 42.9 75.1 55.5

[표 2] LLaMA 2-7.0B(Chat) 실험 결과 

[그림 4] OPT-2.7B 실험 결과 
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