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요       약 

본 연구는 트랜스포머 모델의 어텐션 메커니즘에서 출력 희소성을 유도하기 위한 활성화 함수 

대체 기법을 제안하고, 그 효과를 정량적으로 분석한다. 기존 softmax 기반 어텐션은 전 범위에 걸

쳐 비선택적인 활성화를 발생시키며, 이는 연산 비효율성과 해석의 어려움을 초래한다. 이를 해결하

기 위해 softmax를 sparsemax 또는 ReLU로 대체하고, 후자의 경우 bit-shift 기반 정규화를 적용해 하

드웨어 효율을 높였다. 실험 결과, 두 대체 함수는 평균 80% 이상의 출력 희소성을 유도하였으며, 

추론 속도, 메모리 사용량, 전력 소모 측면에서 유의미한 개선을 보였다. 성능 지표인 BLEU 점수는 

softmax 대비 소폭 감소하였으나, sparsemax 의 경우 희소성과 정확도 간의 균형이 가장 우수하였다. 

제안한 방식은 연산 자원이 제한된 환경에서도 트랜스포머 모델의 효율적 운용과 해석 가능성을 동

시에 확보할 수 있는 실용적 대안을 제공한다. 

 

1. 서론 

희소성은 정보 표현 및 처리 과정에서 일부 요소만

이 활성화되거나 사용되는 현상을 의미하며, 자연계 

및 생물학적 시스템에서도 널리 관찰된다. 예를 들어, 

생물학적 뇌는 전체 뉴런 중 극히 일부만이 특정 자

극에 반응함으로써 에너지 효율성과 정보 선택성을 

동시에 달성한다 [1,2]. 이러한 특성은 인공신경망에도 

영감을 주며, 최근에는 모델의 효율성과 해석 가능성

을 높이는 데 중심적인 역할을 하고 있다 [3,4]. 

인공신경망에서 희소성은 일반적으로 그림 1 과 같

이 세 가지로 나뉜다. 첫째, 입력 가중치 희소성은 학

습 과정에서 중요도가 낮은 연결 가중치를 제거하거

나 무시함으로써 모델의 파라미터 수를 줄이는 방식

이다. 이는 주로 모델 압축 및 연산량 감소를 목적으

로 하며, pruning 과 같은 기법을 통해 발생한다 [5]. 둘

째, 입력 활성화 희소성은 한 층의 입력으로 들어오

는 값들 중 다수가 0 이 되는 경우로, 보통 이전 층의 

활성화 함수에 의해 유도된다. 이는 현재 층의 연산

에서 곱셈이나 덧셈을 생략할 수 있는 기회를 제공한

다 [6]. 셋째, 출력 활성화 희소성은 특정 층의 출력 

값들 중 다수가 0 이 되는 현상을 의미한다. 이는 다

음 층에서 입력으로 활용되는 값들에 영향을 주며, 

후속 연산에서도 희소성을 유도할 수 있다 [7]. 

특히, 활성화 희소성은 입력에 따라 활성화되는 뉴

(그림 1) CNN 과 Transformer 모델에서 발생하는 희소성 
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런이 달라지는 입력 의존적 동적 희소성의 특성을 가

지며, 이는 입력에 맞는 정보 처리 경로만을 선택적

으로 활성화함으로써 연산 효율을 높이고, 불필요한 

계산을 줄이며, 추론 속도를 개선하는 데 직접적으로 

기여할 수 있다. 또한, 이러한 희소성은 하드웨어 친

화적인 구조와 결합될 경우 메모리 전송 비용을 줄이

고, 처리 지연을 감소시키는 효과도 가져온다 [8]. 

트랜스포머 모델의 MLP 계층이나 어텐션 블록 내

부에서는 훈련이 진행될수록 점점 더 많은 희소성을 

갖게 되며, 실제로 정보 전달에 기여하는 차원은 일

부에 불과하다 [9]. 이러한 활성화 희소성은 단순히 

연산량을 줄이는 데 그치지 않고, 모델의 일반화 성

능, 노이즈에 대한 강건성, 추론 안정성 등 다양한 측

면에서 긍정적인 효과를 가져올 수 있다. 뿐만 아니

라, 일부 뉴런만이 의미 있는 출력을 생성하는 구조

는 모델이 어떤 내부 표현을 통해 특정 예측을 수행

하는지를 보다 명확하게 파악할 수 있는 기반을 제공

하므로, 모델 해석 가능성을 향상시키는 데에도 유리

하다 [10]. 

따라서, 활성화 희소성은 대규모 신경망의 비효율

성을 줄이고 효율성과 성능을 동시에 향상시킬 수 있

는 핵심적인 메커니즘이다. 나아가, 뉴런 수준에서의 

정보 흐름을 구조적으로 제한함으로써 복잡한 딥러닝 

모델의 작동 원리를 보다 뚜렷하게 분석할 수 있는기

회를 제공한다는 점에서도 그 가치가 크다. 본 논문

에서는 트랜스포머 모델에서 나타나는 활성화 희소성

의 성질을 분석하고, 이를 실질적인 계산 최적화와 

추론 효율화에 어떻게 활용할 수 있는지를 탐구하고

자 한다. 

 

2. 어텐션 레이어에서의 출력 활성화 희소성 

트랜스포머의 self-attention 메커니즘에서 사용되는 

softmax 함수는 입력 쿼리와 키 간의 유사도를 정규

화하여 어텐션 스코어로 변환하는 데 사용된다. 그러

나 softmax 는 본질적으로 모든 요소에 대해 양의 값

을 출력하며, 희소성을 생성하지 못한다는 한계가 있

다. 이를 해결하기 위해 본 연구에서는 어텐션 레이

어에서 softmax 를 희소성이 있는 두 가지 함수, 

sparsemax 와 ReLU 로 대체하는 방법을 제안한다. 

Sparsemax는 softmax의 대안으로, 출력 벡터의 일부 

요소를 0 으로 만들 수 있는 선형적 정규화 함수이다 

[11]. 이는 다음과 같은 과정으로 연산된다: 1) 입력 

벡터 𝑧 ∈ ℝ𝑛을 내림차순으로 정렬한 후, 2) k 를 만족하

는 최대 인덱스를 찾는다. 

𝑘 = 𝑚𝑎𝑥{𝑗 ∈ [𝑛]: 1 + 𝑗𝑧(𝑗) > ∑𝑧(𝑖)

𝑘

𝑖=1

} 

3) threshold 𝜏를 계산한다. 

𝜏 =
1

𝑘
(∑𝑧(𝑖) − 1

𝑘

𝑖=1

) 

 

4) 최종 출력은 다음과 같다. 

𝑠𝑝𝑎𝑟𝑠𝑒𝑚𝑎𝑥(𝑧)𝑖 = max⁡(𝑧𝑖 − 𝜏, 0) 
 

이 방식은 어텐션 분포에서 불필요한 요소를 0 으

로 제거하여, 출력 희소성을 유도한다. 하지만 sorting

과 threshold 연산이 필요해 하드웨어에서는 구현 복

잡도가 높을 수 있다. 그림 2 는 bitonic sorting 으로 구

현한 sparsemax 연산 유닛 구조를 나타낸다. sparsemax 

함수는 입력 벡터를 정렬하는 과정이 핵심인데, 

bitonic sort 는 하드웨어에서 병렬 처리가 용이하고 파

이프라이닝 구조로 구현하기에 적합하다. 따라서 

bitonic sort 를 사용하면 정렬 연산의 지연을 최소화하

면서도 일정한 계산 구조를 유지할 수 있어 고속 

sparsemax 구현에 적합하다. 

또 다른 접근으로는 softmax 대신 ReLU 를 사용하

는 방법이다 [12]. ReLU는 단순한 연산으로 양수 요소

만을 통과시키므로 희소한 분포를 유도할 수 있다. 

그러나 정규화가 없어 입력 길이에 따라 분산이 커지

고 학습이 불안정해질 수 있으므로, 이를 보정하기 

위한 scaling 기법이 필요하다. 

𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖𝑗 =
𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑞𝑖

𝑇𝑘𝑗)

𝑠
 

여기서 s 는 입력 길이 n 에 따라 증가하는 분산을 

줄이기 위한 scaling factor 로 다음과 같이 정의된다: 

𝑠 = 𝛾 ⋅ √
𝑛

2
 

이 때, 𝛾는 학습 가능한 스케일 파라미터이다. 추

가적으로, 하드웨어 상의 곱셈을 제거하기 위해 본 

연구에서는 s 를 2 의 지수승으로 근사하고, bit-shift 연

산으로 구현할 수 있도록 최적화하였다. 

𝑘 = ⌊log2(𝑠)⌋, 𝑏𝑖𝑡_𝑠ℎ𝑖𝑓𝑡_𝑣𝑎𝑙𝑢𝑒⁡ = 2𝑘+1 

따라서 어텐션 score 계산은 다음과 같이 구현할 

수 있다. 

𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑖𝑗 =
𝑅𝑒𝐿𝑈(𝑞𝑖

𝑇𝑘𝑗)

2𝑘+1
 

(그림 2) Bitonic sort 를 활용한 sparsemax 가속 유닛 구조 
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이 방식은 연산 효율성과 메모리 접근 비용을 동시

에 줄일 수 있으며, 희소성이 존재하는 경우 출력값 

대부분이 0이 되므로 활성화 희소성을 활용하여 후속 

연산을 건너뛸 수 있는 장점을 가진다. 

 

3. 어텐션 스코어를 통한 모델의 해석 가능성 비교 

본 실험에 사용된 모델은 기본적인 Transformer 기

반의 encoder-decoder 구조로, 입력 차원 7853, 출력 차

원 5893, 은닉 차원 256 의 설정을 가지며, 인코더와 

디코더는 각각 3 개의 층으로 구성되어 있다 [13]. 각 

층에는 8 개의 어텐션 헤드와 피드포워드 차원 256, 

드롭아웃 0.1이 적용되었다. 이 구조는 어텐션 메커니

즘의 변형이 실제 번역 성능과 어텐션 분포에 어떤 

영향을 미치는지를 관찰하기에 적합하다. 

트랜스포머 모델의 해석 가능성은 주로 어텐션 스

코어 분포를 통해 평가할 수 있다. 어텐션 분포가 희

소할수록 정보가 집중된 경로를 시각적으로 식별하기 

쉬우며, 이는 모델이 어떤 입력 요소에 주목했는지를 

명확히 보여줄 수 있다는 점에서 해석 가능성 측면에

서 유리하다. 본 연구에서는 Softmax, Sparsemax, ReLU

를 어텐션 활성화 함수로 각각 적용하고, 이들 간의 

어텐션 희소성, 해석 용이성, 성능(BLEU 점수)을 비

교 분석하였다. 

그림 3 은 동일한 입력에 대해 세 가지 어텐션 함

수가 생성한 스코어 맵을 시각화한 것이다. Softmax 

함수를 사용하였을 경우, 분포가 연속적이며 모든 위

치에서 양의 가중치를 할당한다. 특정 영역에 집중은 

있으나, 전체적으로 작은 양의 값이 분산된 형태를 

띄므로 모델의 해석이 상대적으로 어렵다. 

반면, Sparsemax 함수를 사용하였을 경우, 비교적 

뚜렷한 집중을 보이며, 일부 요소는 완전히 0 으로 제

거되어 희소성이 높다. 어텐션이 선택적으로 작동하

는 패턴이 시각적으로 잘 드러난다. ReLU 를 사용하는 

경우에는 매우 높은 희소성을 나타내며, 많은 영역에

서 어텐션 값이 0 에 수렴한다. 집중된 위치는 명확하

나, 일부 경우에는 과도한 제거로 인해 맥락 정보가 

소실될 가능성도 있다. 

 

4. 어텐션 희소성 및 BLEU 점수 분석 

표 1 은 softmax, sparsemax, ReLU 함수에 대해 트랜

스포머 모델에서의 희소성을 보여준다. Softmax 는 전

체 어텐션 스코어 분포가 비교적 연속적이며 0 이 아

닌 값들을 많이 포함하므로 평균 희소성이 33% 수준

으로 낮다. 반면, Sparsemax 와 ReLU 는 각각 81.8%, 

84.1%에 이르는 높은 출력 희소성을 나타내며, 대부

분의 어텐션 위치가 0 으로 비활성화된다. 이러한 희

소성은 어텐션 맵에서 선택적 집중을 가능하게 하며, 

정보 흐름이 시각적으로 명확하게 드러난다. 

희소성이 높아질수록 표 2 와 같이 BLEU 점수는 일

정 부분 감소하는 경향을 보인다. Softmax 는 BLEU 

34.67 로 가장 높은 번역 성능을 보였고, Sparsemax 는 

32.65, ReLU 는 31.14 를 기록했다. Sparsemax 는 희소성

과 성능 사이의 균형이 가장 우수한 편이다. 희소성

이 높아졌음에도 성능 저하는 제한적이었기 때문이다. 

계층별 희소성 수치에서도 Sparsemax 와 ReLU 는 

encoder-decoder 의 모든 self-attention, cross-attention 계

층에서 약 75~85%의 희소성을 보였다. 반면 Softmax

는 encoder-self 와 decoder-encoder 계층에서 희소성을 

보이지 않는다. Softmax 는 입력 간 모든 상호작용을 

평균적으로 고려하는 반면, Sparsemax 와 ReLU 는 정보 

흐름을 선택적으로 제한하는 방식이다. 

 

(그림 3) 다양한 활성화 함수의 어텐션 스코어 비교, 어두울수록 0 에 가까움 

(표 1) 활성화 함수/레이어별 희소성 분석 

(표 2) 모델 정확도 비교 (BLUE Score) 

(그림 4) 추론시 희소성, 메모리, 성능, 전력 분석 
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5. 연산 성능 및 자원 사용 비교 

희소성이 증가하면 계산량이 줄어든다. 특히 GPU

나 특화된 하드웨어에서는 0 연산을 건너뛰는 방식으

로 추론 속도를 크게 향상시킬 수 있다. 실험 결과, 

그림 4 와 같이 Sparsemax 는 약 28%, ReLU 는 약 35%

의 추론 속도 향상을 보였다. Softmax 는 baseline 으로 

비교를 위한 기준 역할만 수행한다. 

메모리 사용량도 희소성과 비례해 감소한다. 중간 

결과 값이 줄어들고, 저장 및 연산을 위한 공간이 절

약된다. Sparsemax 는 약 22%, ReLU 는 약 30%의 메모

리 절약 효과를 보였다. 시퀀스 길이가 길어질수록 

이 효과는 더욱 커진다. 

전력 소모 역시 감소한다. ReLU 는 가장 높은 희소

성과 간결한 연산 구조 덕분에 약 26%의 전력 절감

을 기록했고, Sparsemax 는 약 18%를 기록했다. Softmax

는 연산 경로가 밀집돼 있어 여전히 가장 많은 전력

을 소비한다. 

 

6. 결론 

본 연구에서는 트랜스포머 모델에서 어텐션 활성화 

함수를 softmax에서 sparsemax 또는 ReLU로 대체함으

로써 출력 희소성을 유도하고, 이를 통해 해석 가능

성과 연산 효율성을 동시에 향상시킬 수 있음을 보였

다. 실험 결과, sparsemax 와 ReLU 는 softmax 에 비해 2

배 이상의 희소성을 유도하며, 어텐션 스코어 분포를 

보다 선택적으로 만들었다. 이는 시각적으로 더 뚜렷

한 정보 흐름을 제공하고, 중요한 입력 요소에 대한 

집중이 명확히 드러나는 등 모델의 해석 가능성 측면

에서 유의미한 개선으로 이어졌다. 성능 측면에서는 

softmax 가 BLEU 기준 가장 높은 번역 정확도를 보였

지만, sparsemax 와 ReLU 도 비교적 적은 성능 손실로 

희소성을 확보할 수 있었다. 특히 sparsemax 는 희소성

과 성능 사이의 균형이 우수해, 해석 가능성과 연산 

최적화가 동시에 중요한 응용 환경에서 유리한 선택

이 될 수 있다. 반면 ReLU 는 가장 높은 희소성과 전

력 효율, 추론 속도를 제공하지만, 상대적으로 성능 

저하가 더 큰 편이다. 희소성이 유도되면 메모리 사

용량 감소, 연산량 절감, 전력 소모 감소라는 실질적 

이점이 발생하며, 하드웨어 수준에서의 최적화 여지

가 커진다. 본 연구에서는 ReLU 기반 스케일링 기법

에 2 의 지수승 제약을 도입해 bit-shift 기반으로 효율

적으로 구현할 수 있는 구조를 제안하였다. 이러한 

접근은 경량 트랜스포머 모델 개발이나 실시간 추론 

시스템에 적용 가능한 방향성을 제시하며, 향후 하드

웨어 친화적인 희소 모델 설계에 기반이 될 수 있다. 
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