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요 약 

최근 거대 IT 기업들의 Generative AI 기술 개발로 Transformer 모델의 규모가 
조 단위를 넘어가며 기하급수적으로 증가하고 있다. 이러한 AI 서비스를 
지속적으로 가능케 하기 위해선 모델 경량화가 필수적이다. 본 논문에서는 하드웨어 
친화적으로 구조화된(structured) 프루닝 패턴을 찾아 Transformer 모델의 경량화 
방법을 제안한다. 이는 모델 알고리즘의 특성을 살려 압축을 진행하기 때문에 
모델의 크기는 줄어들면서 성능은 최대한 유지할 수 있다. 실험에 따르면 GPT-
2 와 BERT 언어 모델을 프루닝할 때 제안하는 구조화된 프루닝 기법은 희소성이 
높은 영역에서도 미세 조정된(fine-grained) 프루닝과 거의 흡사한 성능을 
보여준다. 이 접근 방식은 미세 조정된 프루닝 대비 0.003%의 정확도 손실로 모델 
매개 변수를 80% 줄이고 구조화된 형태로 하드웨어 가속화를 진행할 수 있다. 
 

ABSTRACT 
With the recent development of Generative AI technology by IT giants, the size of the transformer 
model is increasing exponentially over trillion won. In order to continuously enable these AI ser-
vices, it is essential to reduce the weight of the model. In this paper, we find a hardware-friendly 
structured pruning pattern and propose a lightweight method of the transformer model. Since com-
pression proceeds by utilizing the characteristics of the model algorithm, the size of the model can 
be reduced and performance can be maintained as much as possible. Experiments show that the 
structured pruning proposed when pruning GPT-2 and BERT language models shows almost sim-
ilar performance to fine-grained pruning even in highly sparse regions. This approach reduces 
model parameters by 80% and allows hardware acceleration in structured form with 0.003% ac-
curacy loss compared to fine-tuned pruning. 
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I. 서 론 
 

딥러닝 모델 중의 하나인 Transformer 
[1]의 등장으로 AI 기술의 발전 속도가  
폭발적으로 증가하고 있다. Transformer 
모델은 모델 크기가 커지면 모델의 정확도 
성능 역시 비례하여 높아지기에 CNN보다 
더 빠른 속도로 모델의 크기를 키워 성능을 
높이는 연구가 활발하게 진행되고 있다. 

GPT-3 [2], HyperCLOVA, PaLM [3] 등의 
초거대 언어 모델의 등장으로, 거대 Gener-
ative Language Model을 사용한 새로운 AI 
서비스의 가능성이 크게 열리고 있으나, 
기하급수적으로 늘어난 성능만큼이나 모델 
사이즈도 방대하게 커지고 있다. 이미지 
처리 AI 기술인 CNN은 모델 훈련에 드는 
비용 규모가 2년에 15배씩 증가한 데에 
반해 Transformer는 2년에 무려 750배씩 
증가하고 있다. 이는 현재 진행형이며 증가 
속도는 굉장히 가파르다. 특히 요즘 뜨겁게 
주목받고 있는 생성형 AI 모델, ChatGPT의 
모델 크기는 대략 1조 8,000억까지 커졌다. 
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하지만 아무리 많은 저장 공간과 처리 
속도를 가진 서버일지라도 수십~수백 
기가바이트 이상으로 커진 모델을 가지고 
학습과 추론을 진행하면 많은 에너지가 
소비되어 서버에 큰 부담이 된다. 이러한 
서비스를 제공하여 이윤을 내는 기업에서는 
엄청난 연산 오버헤드(overhead)로 인한 
방대한 서비스 비용이 문제가 된다. 따라서 
Transformer 알고리즘의 대중적 성공을 
위해서 기존보다 적은 에너지를 사용하는 
다양한 최적화 기법들이 활발하게 연구되고 
있다. 

본 논문에서는 현재 가장 각광 받는 
Transformer 알고리즘을 경량화하여 딥러닝 
하드웨어의 에너지 및 복잡도 효율을 개선할 
수 있는 다양한 연구를 소개한다. 
일반적으로 Transformer 알고리즘은 수많은 
완전 연결(fully connected)된 입력과 
가중치(weight)의 행렬-곱 연산에서 매우 
많은 곱셈 연산을 유발하기에, 이 과정에서 
소비되는 에너지를 최적화하기 위한 기술 
개발이 시급하게 요구되고 있다. 따라서 
최근의 Transformer 알고리즘 압축 기술에 
관련된 연구들은 방대해지는 모델 크기에서 
생기는 모델 복잡도를 낮추면서 알고리즘의 
정확도 성능은 최대한 유지하는 기술 개발에 
큰 노력을 기울이고 있다. 본 논문에서는 
최신 최적화 기술 중에서 프루닝(pruning) 
[4]에 대해 중점적으로 다루며 이를 통하여 
향후 생성형 AI에 기반이 되는 Trans-
former 압축 기법 개발에 요구되는 
기술들을 논의하고자 한다.  

본 논문의 구성은 다음과 같다. 제 
Ⅱ장에서는 Transformer 소개와 Trans-
former의 다양한 압축 기법들을 살펴보고 
대표적인 방법인 프루닝에 대해 자세히 
기술한다. 위 기법들을 적용하여 압축된 
Transformer 모델의 정확도 성능 결과에 
대해 제 Ⅲ장에서 분석하며, 제 Ⅳ장에서는 
프루닝 기법이 하드웨어에 적용했을 때 
발생할 수 있는 문제와 그에 따른 해결 
방안을 다룬다. 마지막으로 Ⅴ장에서는 
결론과 함께 보다 효율적인 Transformer 
모델 압축을 위한 추가적인 고려사항들을 
제안한다. 
 

II. 본 론  
 
1. Transformer model과 연산량 
 

Transformer 기반의 인공 신경망 
알고리즘은 기존 RNN의 장기 의존성 

문제를 극복하고 더 나아가 CNN보다 
개선된 사물 인식률을 보이며, 이를 통해 
더욱 신뢰도가 높은 정확도를 생성한다. 
 

 
그림 1. Vanilla Transformer[1]의  

block diagram 
 

기본적인 Transformer는 번역 작업과 
같은 시퀀스 대 시퀀스 작업을 위해 
인코더-디코더(encoder-decoder) 구조로 
이루어져 있다. 인코더는 입력 문장을 
표현하는 역할을 하며, 디코더는 이 표현을 
바탕으로 출력 문장을 생성한다. 이러한 
특징을 바탕으로 다양한 형태의 Trans-
former가 제안되었다. 본문 1에서는 여러 
형태의 Transformer 종류와 특징에 대해 
소개한다. 
 
(1) Vanilla transformer 모델 

Vanilla Transformer[1]는 그림 1에 
따라 기존의 seq2seq 구조인 인코더-
디코더를 따르며, 어텐션 매커니즘(attention 
mechanism) 만으로 높은 성능을 달성한 
모델이다. 기존 seq2seq 모델[5]은 인코더가 
입력 시퀀스를 하나의 벡터로 압축하는 
과정에서 입력 시퀀스의 정보가 일부 
손실된다는 단점이 있었지만, Transformer 
모델은 어텐션 매커니즘을 통해 위 문제점을 
해결할 수 있어 큰 주목을 받았다. Seq2seq 
알고리즘과 달리 반복을 회피하고 입력과 
출력 사이의 전역 의존성을 그리기 위해 
어텐션 매커니즘에 전적으로 의존하여 RNN 
및 CNN과 같은 방법보다 훨씬 더 병렬화할 
수 있다. 
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기본적인 Transformer 알고리즘의 연산 
과정은 셀프 어텐션 레이어(self-attention 
layer)와 피드포워드 네트워크 레이어(feed-
forward network layer)를 담고 있는 
인코더와 디코더 layer가 여러 개로 연결되어 
있다. 특히 Transformer 알고리즘에 처음 
도입된 셀프 어텐션 매커니즘은 입력 시퀀스 
내의 단어 간 관계를 학습하며 병렬 처리가 
가능한 구조를 가진다. 따라서 CNN, 
RNN보다 훨씬 많은 연산량을 처리하지만 
시퀀스 내의 모든 단어를 한 번에 처리하므로 
병렬화가 용이하여 모델의 학습 속도를 
높이는 데 도움을 준다. 또한 멀티 헤드 
어텐션(multi-head attention) 기법을 
사용하여 셀프 어텐션을 여러 가지 관점에서 
수행한다. 이는 입력 데이터를 여러 다른 
특징 공간으로 투영하여 각각 다른 측면에서 
정보를 학습하고 결합함으로써 더 정밀하고 
복잡한 표현을 얻을 수 있도록 도와준다. 
 
(2) 인코더 기반의 Transformer 모델 

BERT(Bidirectional Encoder Repre-
sentations from Transformers)[6]는 
Transformer의 인코더를 여러 층으로 쌓아 
올린 구조로 양방향 언어 모델링을 수행한다. 
Vanilla Transformer와 달리 사전훈련(pre-
trained)과 전이 학습(transfer learning)에 
중점을 둔 모델로, 대규모 텍스트 데이터로 
사전 훈련된 이후 특정 작업에 맞게 미세 
조정(fine-tuning)을 한다. Transformer의 
인코더는 입력 문장을 표현하는 역할을 하며 
대표적인 어플리케이션으로는 문장의 특정 
단어에 마스킹하고 알맞은 단어를 찾거나 
다음 문장을 예측하고 주어진 문서 내에서 
정답을 찾아내는 기계 독해 문제 등이 있다. 
이러한 작업을 수행하기 위해서 BERT는 
GLUE[7], SQuAD, WikiText 등의 
데이터셋을 활용한다. 

데이터의 행렬-곱 연산이 수행되는 
어텐션 레이어와 피드포워드 네트워크 
레이어는 vanilla Transformer와 동일하게 
구성되어 있다. BERT는 크게 2가지 모델, 
base와 large로 존재하며 각각 110M와 
340M개의 파라미터 수를 갖는다. 알고리즘과 
데이터셋 종류에 따라 가중치의 값 분포와 
희소성 경향도에서 차이가 발생할 수 있다. 
 
(3) 디코더 기반의 Transformer 모델 

GPT (Generative Pre-trained 
Transformer)[2]와 PaLM (Pathways 
Language Model)[3]는 디코더를 여러 
층으로 쌓아 올린 구조로 문장 생성 작업과 
같은 생성 태스크에 특화되어 있다. 주어진 
문맥 내에서 자연스러운 문장 생성을 목표로 
하며, 문장의 흐름을 따라가면서 이전 
단어들로부터 다음 단어를 예측하고 생성하는 

과정을 수행한다. 생성형 AI 알고리즘은 
BERT와 다르게 파라미터의 수가 증가함에 
따라 모델의 성능도 상승하기에 모델의 
크기가 기하급수적으로 증가하고 있다. 
GPT와 PaLM은 자동 회귀 언어 모델로, 
텍스트를 생성하기 위해 이전 단어의 문맥을 
사용한다. 반면에, BERT는 마스크 언어 
모델로 텍스트를 이해하기 위해 양방향의 
문맥을 사용한다. 이러한 차이로 인해 GPT와 
PaLM은 BERT보다 더 많은 파라미터가 
필요하다. 또한 생성형 AI의 시장성과 미래 
확장성이 훨씬 크기에 모델 크기의 증가 
속도가 굉장히 빠르다. GPT-3와 PaLM은 
각각 175B와 540B 개의 파라미터 수를 
갖는다. 
 

 
그림 2. 모델 압축 종류 

 
이러한 생성형 AI 알고리즘을 평가하기 

위한 데이터셋으로는 LAMBADA[8], 
WikiText-103 등으로 100만 개가 넘는 
단어이며 문맥을 이해해야만 맞출 수 있는 
단어들을 포함하고 있다. 그리고 언어 모델의 
성능을 평가하는 지표로 perplexity를 
사용한다. 이는 언어 모델이 주어진 텍스트를 
얼마나 잘 예측하는 지를 측정한다. 
Perplexity가 낮을수록 다음 단어로 적은 
수의 후보만 고려한다는 것으로 더 확신을 
두고 다음 단어를 선택할 수 있다. 
 
2. 모델 압축을 통한 최적화 
 
(1) 모델 압축 종류 및 특징 

모델 압축은 딥러닝 모델의 성능을 
유지하면서 크기를 줄이는 기법이다. 그림 
2에 나타낸 바와 같이, 대표적으로 프루닝, 
양자화(quantization), 지식 증류(knowledge 
distillation) 등이 있다.  

양자화는 모델의 파라미터나 활성화 
함수의 값을 정해진 범위 내에서 표현하는 
방법이다. 예를 들어, 32비트 부동소수점 수를 
8비트 정수로 바꾸는 것이 양자화의 한 
예이다. 이렇게 하면 모델의 메모리 사용량과 
연산 속도를 개선할 수 있다 [9]-[12]. 두 
번째로 지식 증류는 큰 모델(teacher 
network)로부터 작은 모델(student 
network)에 지식을 전달하는 방법이다. 이런 
구조를 가지고 여러 번 훈련을 시키며 작은 

Model compression techniques

Pruning Quantization Knowledge Distil.
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모델이 큰 모델의 성능을 따라잡거나 
뛰어넘을 수 있다. 훈련 비용이 많이 
소모되지만 프루닝과 같이 모델의 크기를 
줄여 메모리 사용량과 연산 횟수를 감소시킬 
수 있다 [13],[14]. 

프루닝은 파라미터 중에서 중요도가 낮은 
것들을 제거하여 모델의 크기를 줄이는 가장 
직관적이고 효과적인 방법이다. 모델의 
파라미터 수를 줄이기에 모델의 메모리 
사용량과 연산 횟수를 모두 감소시킨다.  

 

 
그림 3. Transformer 프루닝 계층 구조 

 
중요도를 판단하는 지표는 다양하게 

존재한다. 가중치의 절댓값 크기순으로 줄을 
세우거나 학습하는 동안의 가중치의 변화량을 
본다거나 혹은 가중치를 제거했을 때 
변화되는 모델의 손실 분포 등에 따라 
가중치의 중요도를 판단한다 [15]-[17]. 
이에 대한 자세한 내용은 본문 2.(2)에서 
기술한다. 
 
(2) Transformer 프루닝 기법 

그림 3은 Transformer 모델의 일반적인 
계층 구조를 보여주며, 멀티 헤드 
어텐션(𝑊𝑊𝑀𝑀𝑀𝑀)과 멀티 헤드 프로젝션(𝑊𝑊𝑀𝑀𝑀𝑀) 및 
2개의 피드포워드 네트워크( 𝑊𝑊𝐹𝐹1 , 𝑊𝑊𝐹𝐹2 )의 
가중치[1]를 나타내는 4개의 주요 가중치 
행렬이 있음을 보여준다. 임베딩 크기 d의 
경우 행렬 치수는 각각 3d × d, d × d, 4d 
× d, d × 4d로 전체 Transformer 
복잡성[9]을 가진다. 미세 조정 절차와 
결합하여, 프루닝 기반 가중치 희소성(weight 
sparsity)은 원래 모델 정확도를 유지하면서 
모델 복잡성을 줄이기 위해 널리 사용되는 
방법이다. 그림 3에 나타낸 바와 같이, 프루닝 
방법은 덜 중요한 가중치 위치를 나타내기 
위해 각 가중치 행렬에 대한 마스킹 행렬을 

생성하고, 프루닝되지 않은 가중치는 마스킹 
및 가중치 행렬의 Hadamard 곱셈을 수행한 
후 0이 아닌 가중치를 수집하여 얻는다. 
단순성을 위해, 본 연구에서는 Transformer 
계층에서 가중치 행렬에 해당하는 4개의 
마스킹 행렬을 정의하며, 이는 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀  ∈
 {0, 1}3𝑑𝑑𝑥𝑥𝑑𝑑, 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 ∈  {0, 1}𝑑𝑑𝑥𝑥𝑑𝑑 , 𝑀𝑀𝐹𝐹1 ∈  {0, 1}4𝑑𝑑𝑥𝑥𝑑𝑑  , 
그리고 𝑀𝑀𝐹𝐹2 ∈  {0, 1}𝑑𝑑𝑥𝑥4𝑑𝑑로 표현된다.  

 

 
그림 4. 미세 조정된 프루닝의 문제점 

 
각 마스킹 행렬을 구성하기 위해 본문 

2.(1)에서 언급했듯이 여러 가지 기법들이 
존재한다. 기초적인 방법인 크기 
기반(magnitude) 프루닝 기법은 가중치 값이 
0에 가까운 것을 먼저 제거한다[4]. 그리고 
[18]에서 나온 움직임 기반(movement) 
프루닝은 훈련 과정 동안의 가중치 변화량이 
가중치 중요성을 나타낸다는 것을 보여주는데, 
이는 주어진 프루닝 비율인 δ에 대해 더 
정확한 압축 모델을 제공하는 프루닝 
방법이다. 마지막으로 가중치 행렬에서 
헤시안 행렬의 고유값과 고유벡터를 이용하여 
중요도가 낮은 값을 0으로 만드는 방법이 
있다 [19],[20]. 해당 값을 얻기 위해서는 
Optimal Brain Surgeon 프레임워크에 기반한 
근사 이차 정보를 활용해야 한다. 정확하고 
높은 성능을 확보할 수 있지만 이차 근사를 
수행으로 드는 연산 복잡도가 크다. 그림 4에 
따르면, 기본 프루닝은 미세 조정된(fine-
grained) 접근 방식으로 간주하기 때문에 
일반적으로 무작위로 희소한 가중치 행렬을 
관찰하여 정규화된 데이터 수준 병렬에 
초점을 맞춘 기존 컴퓨팅 플랫폼의 하드웨어 
효율성을 심각하게 저하시킨다. 일부 
하드웨어 친화적인 프루닝 방법은 에너지 
효율적인 CNN 처리 [21], [22]를 위한 
구조화된 패턴을 생성하지만, 정확도 저하가 
심각하기 때문에 소형 모델을 만들기 위해 
δ를 증가시키는 것이 보통 제한된다. 
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(3) 구조화된 프루닝의 중요성 및 제안 
기존 CNN 모델을 대상으로, 구조화된 

프루닝 방법은 채널별 프루닝[21] 및 벡터별 
프루닝[22]와 같은 원하는 프루닝 수준을 
조사하여 널리 연구되어 왔다. 일반적으로, 
주어진 프루닝 비율 δ에 대해, 미세 조정된 
프루닝은 원래의 프루닝 되지 않은 
네트워크와 비교하여 가장 가까운 정확도를 
제공하며, 프루닝 구조의 크기를 증가시키면 
모델 정확도를 저하시킬 가능성이 더 크다. 
따라서 적절한 프루닝 구조를 찾기 위해 
프루닝되지 않은 가중치의 위치를 주의 깊게 
분석하는 것이 중요하다. 최근의   
Transformer 모델의 경우, 여러 연구에서 
어텐션 비용 [23], [24]을 완화하기 위한 
헤드 레벨(head-level) 중요성을 정의할 수 
있다는 것을 밝혀냈다. 그러나, 공격적인 헤드 
레벨 프루닝은 모델 성능을 크게 저하시켜 δ 
< 0.3이 원래의 정확도 [23], [24]를 
유지하도록 하는 데 최선이다. 

 

 
그림 5. Transformer 마스킹 패턴 

 
또한, 헤드 단위의 프루닝이 급격한 성능 

저하와 낮은 전체 프루닝 비율을 야기 
시키므로 이후 전체 가중치 영역에 블록 
단위의 프루닝을 적용하는 방법 [25]이 제안 
되었다. 기본적으로 미세 조정된 프루닝을 
바탕으로 도출된 모델 파라미터에 블록 
단위로 마스크를 적용한다. 이는 멀티 헤드 
어텐션 영역뿐만 아니라 피드포워드 네트워크 
영역에도 적용하여 전체 프루닝 비율을 높여 
SQuAD v1에서 BERT 모델을 2.4배 빠르고 
74% 작게 만들면서 F1 점수는 1%만 
감소시키는 등의 결과를 보여준다. 

최신의 움직임 기반 프루닝에서 비롯된 
미세 조정된 마스킹 행렬을 기반으로 본 

연구는 고유 마스크 패턴을 세심하게 
분석하여 프루닝 구조에 대한 올바른 결정을 
내린다[26]. 프루닝된 GPT-2의 경우(δ = 
0.8), 그림 5(a)는 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 와 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 의 마스킹 
패턴을 시각적으로 보여준다. 미세 조정된 
프루닝 패턴은 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 와 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 에 대해 각각 
수평적 및 수직적으로 지배적이며, 이는 다중 
헤드 어텐션 연산의 처리 단계에 의해 도출된 
합리적인 관측치임이 분명하다. 보다 
구체적으로, 프루닝되지 않은 가중치 행렬 
𝑊𝑊𝑀𝑀𝑀𝑀는 3개의 내부 d×d 쿼리(𝑊𝑊𝑄𝑄 ), 키(𝑊𝑊𝐾𝐾) 
및 값( 𝑊𝑊𝑉𝑉 ) 행렬을 수직으로 적층하여 
구성되며, 각각은 그림 5(a)에 나타낸 바와 
같이 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀의 수평적 진일보로 이어지는 여러 
개의 헤드를 수직으로 포함한다. 반면, 다음 
마스킹 패턴 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀는 강한 어텐션 부분이 그림 
5(a)에 나타낸 바와 같이 훈련 단계 동안 
𝑊𝑊𝑀𝑀𝑀𝑀 의 해당 열을 강조하기 때문에 수직 
진일보를 가진다. 

또한 피드포워드 네트워크를 조사하여 
주요 프루닝 방향을 찾아보면, 여기서 마스킹 
행렬 𝑀𝑀𝐹𝐹1은 프루닝 0.8된 GPT-2 및 BERT 
모델에 대해 전치 상태(transpose)로 그림 
5(b)에 시각화된다. 이제 서로 다른 
Transformer 모델에 대해 분명히 두 가지 
다른 방향이 있다. 즉, GPT-2는 수평선이 
있는 반면 BERT는 수직선으로 표시된다. 
실제로 GPT-2의 𝑊𝑊𝐹𝐹1 은 𝑀𝑀𝐹𝐹1 에서 행별 
패턴을 유도하는 토큰 생성 단계에 
개념적으로 사용된다. 반면 BERT의 𝑊𝑊𝐹𝐹1 은 
기본적으로 𝑀𝑀𝐹𝐹1에서 열별 패턴을 만드는 토큰 
선택 프로세스를 수행한다. 𝑀𝑀𝐹𝐹2 의 경우 
마지막 가중치 행렬 𝑊𝑊𝐹𝐹2 가 열 별 가중치 
합에서 출력 임베딩 벡터의 각 요소를 만드는 
데 사용되기 때문에 프루닝된 GPT-2 및 
BERT 모델 모두 수직 정렬 마스킹 패턴을 
보여주는 것으로 관찰된다. 이렇게 관측된 
가중치 마스킹 패턴을 바탕으로 모델 성능이 
유효하게 떨어지지 않는 선에서 구조 크기를 
최대한으로 높이는 절충안을 찾아야 한다. 
더불어, 마스킹 매트릭스의 방향 강도는 여러 
가지 방법을 통해 정량적으로 평가할 수 
있으며, 각 미세 조정된 마스킹 매트릭스의 
주요 가지치기 방향을 파악해야 한다. 가장 
단순하고 직관적인 방법은 수직 및 수평 
방향의 분산을 계산하고, 이 두 방향 간의 
차이를 통해 마스킹 매트릭스의 방향 강도를 
평가하는 것이다. 이러한 방법은 
간단하면서도 효과적이며, 보다 정교한 
정량적 평가 방법을 고안할 수도 있다. 
이렇게 얻은 마스킹 매트릭스의 방향 강도를 
활용하여 모델 성능을 현저하게 저하시키지 
않고 구조 크기를 극대화하기 위한 타협적인 
해결책을 찾아 나가야 한다. 
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III. 결과 분석 
 

프루닝 전략에 의해 영향을 받는 ML 
모델 품질을 공정하게 비교하기 위해 Ⅱ장 
본문 2 에서 설명한 미세 조정된 프루닝[18], 
헤드 레벨 프루닝[23], [24], 블록 
레벨(block-level 프루닝[25] 및 혼합 벡터 
레벨(mixed vectors-level)[26] 프루닝을 
포함한 다양한 접근 방식을 테스트했다. 
사례 연구에서는 서로 다른 응용 프로그램을 
가진 두 가지 Transformer 모델이 
사용되었다. 1) SQuAD v1.1 의 BERT 와 2) 
Wikitext-2 의 GPT-2. 표 1 은 모든 
모델이 16 비트 부동 소수점을 기반으로 
하는 서로 다른 프루닝 비율에 대한 실험 
결과를 요약한다. 

 
표 1. 프루닝된 Transformer의 성능표 

Pruning 
method 

Pruning 
ratio 

BERT 
on 
SQuAD 
v1.1 
(F1 
score) 

GPT-2 
on 
Wikitext
-2 
(PPL) 

Baseline 0 87.54 21.3 
Fine-
grained 
[18] 

0.60 82.72 24.2 
0.70 82.41 27.4 
0.80 81.88 30.1 

Head-
level 
[23] 

0.13 87.67 21.9 
0.22 86.45 27.3 
0.24 82.29 39.7 

Block-
level 
[25] 

0.60 82.62 32.3 
0.70 81.85 49.1 
0.80 78.28 66.7 

Mixed 
vectors
-level 
[26] 

0.60 84.27 24.3 

0.70 83.37 26.3 

0.80 82.82 30.2 

 
0.6 이상의 프루닝 비율을 적용하면 

최신 미세 조정된 프루닝이 프루닝되지 않은 
버전과 비교하여 허용 가능한 모델 성능을 
달성한다. 헤드 레벨 프루닝은 덜 중요한 
head 를 완전히 제거하여 가장 구조화된 
패턴을 생성하지만 표 1 과 같이 품질 저하가 
심하여 프루닝 비율을 0.3 이상으로 
높이기가 어렵다. 블록 레벨 프루닝은 미세 
조정된 프루닝의 파라미터 중요도를 
바탕으로 전체 가중치 영역에 대해 블록 
단위의 마스킹을 형성하지만, 구조화된 
크기가 커서 품질 저하가 상당하다. 

마지막으로 혼합 벡터 레벨 프루닝은 
제안된 방향 강도를 확인하여 프루닝 방향과 
강도를 모두 고려하는 혼합 길이 벡터로 
구조화된 프루닝 패턴을 구성했다. 매트릭스 

특성을 반영하는 적응적 프루닝 방향으로 
인해 여전히 미세 조정된 프루닝과 동등한 
모델 성능을 제공할 수 있다. 혼합 벡터 
레벨 프루닝은 구조 크기를 증가시키면서도 
모델 품질을 유지한다. 예를 들어 혼합 벡터 
레벨 프루닝은 결과와 거의 동일한 GPT-2 
가중치의 20%만 유지하면서 PPL 30.2 를 
달성한다. 허용 가능한 모델 성능으로 큰 
프루닝 비율(δ > 0.6)을 지원함으로써 혼합 
벡터 레벨 프루닝은 처음으로 매트릭스 
특성을 활용하여 조정 가능한 구조화 패턴을 
성공적으로 활용하여 전용 희소성 인식 
처리로 하드웨어 효율성을 향상시킬 수 있다. 

 

 
그림 6. 전용(dedicated) 하드웨어의 필요성 

 

IV. 후속 연구 
 

행렬-곱으로 표현되는 Transformer의 
주요 연산들은 프루닝 작업이 적용될 경우 
해당 행렬의 내부가 대부분 0인 희소 
행렬(sparse matrix)의 형태를 보이게 된다. 
이를 일반적인 하드웨어에 적용하면 희소 
패턴을 푸는 오버헤드가 자연적으로 발생한다. 
대신 희소 행렬을 CSR (Compressed Sparse 
Row) 또는 CSC (Compressed Sparse 
Column) 방식으로 저장하여, 데이터 저장 
공간을 줄일 수 있다. CSR 또는 CSC는 
원래의 행렬을 다음과 같이 열 인덱스 값, 행 
압축정보 [최초 시작행 번호, 시작행의 
데이터 개수, 두 번째 행의 데이터 개수, … , 
마지막 행의 데이터 개수], 데이터의 배열로 
나타내는 것으로, 0이 아닌 값의 개수를 a, 

Linear (MLP)

NPU

Multi-head Attn

Sparsity-aware Engine

Transformer models
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열의 개수를 n이라 했을 때 2a + n + 1개의 
데이터로 원래의 희소 행렬을 모두 표현할 수 
있다. 최근의 연구 결과는 그림 6과 같이 
프루닝과 CSR/CSC 기법을 적절하게 사용할 
경우, Transformer의 인식률을 거의 
떨어뜨리지 않고 주요 파라미터를 저장하기 
위한 메모리의 크기를 4배만큼 줄일 수 
있음을 보고하고 있다 [27]. 하드웨어 수준의 
성능을 저하시키지 않고 실질적인 프루닝된 
Transformer 모델을 작동하기 위해서는 
압축 해제기(decompressor), 제로 스킵 
컨트롤러(zero-skip controller), 매칭 
장치(matching machine), 온라인(또는 
오프라인) 스케줄링 엔진(online scheduling 
engine) [28]-[32] 등 전용 하드웨어 
장치가 필요하다. 부하 분산 오프라인 가중치 
스케줄링(offline load balancing weight 
scheduling) 및 집합 연관 PE 관리(set-
associated PE management)와 관련된 고급 
매칭 알고리즘을 활용하는 [28]의 최신 
Transformer 가속기를 고려해야 한다. 
그러나 세분화된 매칭 절차로 인해 기본 
가속기에 구조화된 프루닝 패턴을 직접 
적용하여 처리 효율을 더 높이기는 어렵다. 
따라서 하드웨어 친화적인 구조 프루닝의 
이점을 충분히 활용하기 위해서는 주어진 
구조 가중치 패턴 전용 알고리즘 친화적 
가속기 설계의 개발이 강하게 요구된다. 

 

V. 결 론  
 

본 논문에서는 Transformer의 효율적인 
압축을 위한 다양한 프루닝 기법에 대하여 
소개하였다. Transformer 알고리즘의 
경량화와 그에 맞는 전용 딥러닝 하드웨어를 
사용하여 하드웨어 에너지 및 복잡도의 
효율을 개선할 수 있다. 기존의 미세 조정된 
프루닝을 통해 얻은 가중치의 중요도를 
파악하여 마스킹 패턴을 분석하고 하드웨어 
친화적인 구조 패턴을 도출해 내는 것이 
필요하다. 이러한 연구들은 폭발적으로 
성장하고 있는 Transformer 모델을 더 
효율적으로 활용하고 에너지 소비를 
최적화하는 방향으로 나아가는 노력을 
보여주고 있다. Transformer의 정확도를 
높은 상태로 유지하는 한도 내에서 앞으로도 
보다 공격적인 압축률을 달성하는 방식이 
Transformer를 위하여 제시될 것으로 
예상된다. 그 과정에서 중요한 가중치 내의 
하드웨어 친화적인 구조화를 만들어 내거나 
많은 데이터 손실을 허용하는 압축 기술들이 
지속해 연구될 것으로 생각된다. 
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