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요       약 

2018 년 Google 사의 사전 학습된 언어 인공지능 BERT 를 기점으로, 자연어 처리 학

계는 주요 구조를 유지한 채 경쟁적으로 모델을 대형화하는 방향으로 발전했다. 그 결

과, 오늘날 자연어 인공지능은 거대 사기업과 그에 준하는 컴퓨팅 자원을 소유한 연구 

단체만의 전유물이 되었다. 본 논문에서는 다층 퍼셉트론을 병렬적으로 배열해 자연어 

인공지능을 제작하는 기법의 모델을 제안하고, 이를 적용한‘조건부 게이트 다층 퍼셉

트론 모델(SG-MLP)’을 구현하고 그 결과를 비교 관찰하였다. SG-MLP 는 BERT 의 20%에 

해당하는 사전 학습량만으로 다수의 지표에서 그것과 준하는 성능을 보였고, 동일한 과

제에 대해 더 적은 연산 비용을 소요한다. 
 

1. 서론 

2010 년대에 들어 범용 컴퓨팅 처리를 위한 

GPGPU(General-Purpose computing on GPU) 기술이 

개발되고 뛰어난 성능을 지닌 하드웨어 가속기가 

연이어 등장하며 대규모 인공 신경망을 구성해 

자연어 처리(Natural Language Processing) 문제를 

해결하고자 하는 시도가 크게 확산하였다. 이러한 

노력의 일환으로 2018 년 Google 은 BERT 모델[1]을 

공개했다. Google 사의 BERT 모델은 대규모 말뭉치 

데이터를 기반으로 준 지도학습(Semi-Supervised 

Learning)을 진행해 언어 인공지능을 사전 

학습(Pretrain) 하는 방법론을 적용한다. 위 

방법론과  더불어 Attention 기반의 

인코더(Encoder)를 쌓는 구조 역시 제안했으며 이는 

현재까지도 자연어 처리 분야에 지배적인 영향력을 

미치고 있다[2]. BERT 모델을 기점으로 자연어 처리 

학계는 어텐션을 쌓는 주요 구조와 사전 학습 

방법론을 유지한 채 경쟁적으로 모델을 대형화하는 

방향으로 발전했다. 그 결과 오늘날 자연어 

인공지능은 대규모의 컴퓨팅 자원을 소유한 일부 

단체에서만 연구가 가능한 실정이다. 더불어, 

대부분의 연구가 차용하는 Attention 기법은 고가의 

연산 비용을 요구한다는 한계점[3]을 가지고 이는 

현대 언어 인공지능의 공통적인 문제점으로 지적된다. 

위 단점을 보완하고자 본 논문은 Attention 기법을 

배제한 새로운 구조의 자연어 처리 모델인 “조건부 

게이트 다층 퍼셉트론 모델(SG-MLP)”을 제작하였고 

이를 구현하는 과정과 그 결과를 소개한다.1 

1 사전 학습된 모델, 유관 코드 등은 모두 아래 링크에 첨부됨; 

https://github.com/guijinSON/SGMLP 
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2. 선행 연구 

2 장에서는 본 논문에서 자주 언급될 Attention, 

다층 퍼셉트론 그리고 조건부 신경망에 대한 기존의 

연구를 소개한다. 

2.1 다층 퍼셉트론 (Multi-Layer Perceptron) 

다층 퍼셉트론(MLP)은 인공지능과 그 시작을 

같이한 신경망으로, 다수의 퍼셉트론으로 구성된 

층(layer)이 중첩된 구조이다. MLP 는 하나의 입력층 

하나 이상의 은닉층, 그리고 하나의 출력층으로 

구성되며 역전파 (back propagation)와 드롭아웃 

(dropout)만으로도 우수한 성능을 보인다는 장점이 

있다[4]. 

컴퓨터 비전(Computer Vision) 분야와 시계열 분석 

분야에서 Convolutional Neural Network (CNN)과 

Residual Neural Network (RNN)가 각각 등장하며 

MLP 를 활용한 연구는 잠시 중단되었다. 그러나, 잘 

학습된 MLP 는 그 어떤 비선형 함수에도 근사할 수 

있다고 증명되며 해당 분야는 재조명되었다. 그 결과 

2021 년 컴퓨터 비전 분야[5]와 음성 합성 

분야[6]에서 MLP 를 사용한 모델이 기존 방법론에 

버금가는 성능을 선보였다. 

2.2 Attention 기법 

Attention 기법은 2018 년 이후 자연어 처리 

분야에서 압도적인 영향력을 가진 방법론으로 입력된 

단어 사이의 가중치를 계산한다[1].  이는 신경망이 

언어를 이해하는 과정에서 어떠한 단어에 더 

집중해야 하는지 판단하는 역할을 한다. 고정된 

가중치 (static weight)를 사용하는 기존 신경망과 

상이하게 입력된 값에 따라 매번 다른 가중치를 

연산에 사용하는 입력 종속 가중치 (key-dependent 

weight)를 적용해 정보의 뒤섞임(entanglement)을 

방지한다는 특징이 있다. 

그러나 주어진 단어 사이의 관계를 살펴보는 정방 

행렬을 구성하는 과정에서 입력된 문장의 길이 

제곱과 비례하는 계산 복잡도를 요구한다[3].  이로 

인해 입력되는 문장의 길이가 길어질수록 연산 

비용이 기하급수적으로 증가하며, 이에 따라 

Attention 을 대체할 수 있는 기법에 대한 필요성이 

대두되고 있다. 

2.3 조건부 신경망 (Mixture of Experts) 

조건부 신경망(MOE)은 신경망을 병렬적으로 구성해 

입력에 따라 일부 뉴런 집합만을 연산에 활용하는 

구조이다. 이 특징은 엄청난 수의 파라미터를 가지는 

현대의 인공지능과 결합하기에 적절하며 위 기법으로 

연산 비용을 절감하고자 하는 노력[7]이 꾸준히 

존재해 왔다. 이외에도 MOE 는 입력에 따라 다른 

뉴런 집합을 연산에 활용해 key-dependent weight 와 

비슷한 기능을 하며 entanglement 를 최소화한다.  

앞서 2.2 에서 언급한 바와 같이 대부분의 현대 

언어 인공지능이 차용하는 Attention 기법은 여러 

한계점이 존재한다. 다음 장에서는 MLP 와 MOE 를 

조합해 Attention 기법과 유사한 기능을 수행하도록 

본 연구팀이 설계한 새로운 구조의 자연어 처리 

모델을 소개한다.  

3.  조건부 게이트 다층 퍼셉트론 모델 개발 

2 장 선행 연구에서 살펴본 바와 같이 Attention 

기법은 고가의 연산 비용을 요구한다는 단점을 

가진다. 아래 3 장에서는 이를 보완한 조건부 게이트 

다층 퍼셉트론 모델(Switch Gated Multi-Layer 

Perceptron; SG-MLP)을 제안하고 구현한다. 

본 연구가 새로이 제안하는 SG-MLP 모델은 아래 

(그림 1)의 Encoder 가 중첩된 구조이다. 개별 

Encoder 는 채널 선형 변환 계층(Channel 

Projection)과 공간 선형 변환 계층(Spatial 

Projection)의 조합으로 이루어진다. 인코더의 

시작과 마지막에 위치하는 Channel Projection 은 

입력된 문장 벡터를 MLP 에 통과시켜 개별 단어에 

대한 정보를 부호화한다. Spatial Projection 은 

문장 벡터를 전치(transpose)한 뒤 MLP 를 

통과시킴으로써 서로 다른 단어 간의 관계성을 

부호화한다. 위 과정을 통해 부호화된 문장의 

의미론적 요소들은 문장 벡터에 업데이트 된다. 

 
(그림 1) SG-MLP 모델의 Encoder 

Encoder 에 입력된 문장 벡터는 Channel 

Projection 을 거쳐 조건부 게이트 (Switch Gate)로 

전달된다. Switch Gate 내에 위치한 분류기는 

전달받은 벡터에 시그모이드 함수를 적용하고 이진 

분류를 진행한다. 분류의 결과에 따라 Switch Gate 

내에 있는 두 개의 Spatial Projection 중 하나만이 

부분적으로 활성화되어 입력값을 부호화한다. 아래 

(그림 2)는 앞서 설명한 부호화 과정으로, 해당 

방법을 통해 SG-MLP 는 Attention 의 도움 없이도 

각각의 단어와 단어 간의 관계성 모두를 학습한다. 

나아가, Switch Gate 내에 Spatial Projection 을 

병렬로 배치하고 서로 다른 문장에 대해 상이한 뉴런 

집합을 연산에 사용함으로써 Entanglement 가 
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최소화된다. MOE 에서 영향을 받아 제작된 위 구조는 

SG-MLP 모델이 자체적으로 문장 이해에 필요한 심층 

신경망만 선택해 입력된 문장을 분석하도록 한다.   

(그림 2) SG-MLP 정보 부호화 과정 시각화 

SG-MLP 는 사전 학습(Pretrain)과 사후 학습 

(Fine-Tune)으로 나누어 학습되었다. 본 논문에서는 

학습 데이터, 모델 규모, 학습량이 모델의 성능에 

미치는 영향을 포괄적으로 탐구하기 위해 위 조건을 

달리해 아래 <표 1>과 같이 총 세 버전의 모델을 

제작했다. SG-MLP Base 는 BERT Base 모델과의 

비교를 위해 비슷한 양의 파라미터를 가지도록 

설정하였으며 이를 기준으로 0.5 배의 SG-MLP 

Small 과 1.3 배의 SG-MLP Large 를 추가로 공개한다. 

SG-MLP Small 은 약 16GB 에 해당하는 Book Corpus 와 

Wiki 데이터로 학습되었으며 이외의 모델은 Common 

Crawl’s Web Crawl Corpus 를 한 차례 정제한 

Allen·C4·En[8] 데이터를 학습에 활용하였으며 

이는 약 305GB 정도의 분량이다. 보유한 하드웨어 

가속기의 한계로 인해 SG-MLP Base 모델의 학습 스텝 

수는 BERT Base 의 20% 인 200,000 회로 제한해 

진행하였다. 아래 <표 1>은 각 모델의 사전 학습 

환경에 대한 세부 사항을 명시하였다. 

모델 파라미터 데이터셋 학습량 

BERT Base 1.09억 Book Corpus + Wiki 1,000,000 

SG-MLP Small 0.67억 Book Corpus + Wiki 110,000 

SG-MLP Base 1.25억 C4 200,000 

SG-MLP Large 1.67억 C4 200,000 

<표 1> 사전 학습 환경 설정 

4. SG-MLP 모델 성능 평가 

4 장에서는 SG-MLP 모델의 연산 속도를 측정하고, 

여러 정성적, 정량적인 평가를 통해 모델의 언어 

이해 능력을 검증한다.  

4.1 타 모델과 연산 속도 비교 

SG-MLP 는 입력값에 따라 서로 다른 뉴런 집합이 

활성화되는 조건부 신경망(MOE) 형태의 구조를 

차용한다. 이와 같이 병렬적으로 모델을 

구성함으로써 모델에게 언어 이해에 요구되는 충분한 

양의 파라미터를 제공하지만, 모델은 추론을 하는 

과정에서 입력값에 따라 필요한 부분만 유동적으로 

활용하게 된다. 이는 연산에 소요되는 시간을 

절약하는 결과로 이어진다. SG-MLP Base 와 크기가 

비슷한 BERT Base, RoBERTa Base 모델과 연산 속도를 

비교함으로써 SG-MLP 모델이 타 모델에 비해 저렴한 

연산 비용을 소비함을 확인하였다[1,11]. 

아래 <표 2>의 실험은 모두 Tesla V100 SXM2 16GB 

GPU 에서 동일한 양의 연산을 처리하는데 소요한 

시간을 측정했다. 실험 결과 SG-MLP 모델은 비슷한 

파라미터의 양을 가지는 타 모델에 비해 적은 연산 

시간을 소요했으며, 되려 모델의 크기가 더 작은 

BERT Base 모델보다도 더 빠른 연산속도를 

보여주었다.   

모델 파라미터 수 연산 속도 (ms) 

BERT Base 1.09 억 0.261 

RoBERTa Base 1.24 억 0.260 

SG-MLP Base 1.15 억 0.230 

<표 2> SG-MLP 연산 속도 비교 평가 

4.2 Prompt 를 통한 언어 이해 능력 평가 

사전 학습이 완료된 자연어 인공지능은 빈칸을 

포함한 제시문(Prompt)을 입력받고 그에 알맞은 

단어를 예측하는 과제를 수행하며 언어 이해 능력을 

정성적으로 평가 받는다[9]. 위 과정은 수치적으로 

표현이 힘든 일반 상식에 대한 모델의 학습 수준을 

검증하는 기능을 수행한다.  

본 논문에서는 SG-MLP Base 와 BERT-base-uncased 

에게 빈칸을 의미하는 <mask>가 포함된 동일한 

문장을 제공하고 예측 값에 대한 관찰을 진행했다. 

그 결과, BERT 와 비교해 추상적인 개념과 일반 

상식을 더 잘 학습했음을 확인했다. 아래 <표 3>는 

사용한 일부 prompt 와 각 모델의 결과를 담고 있다. 

아래와 같이 SG-MLP Base 모델은 동일하게 음식과 

관련된 명사 중에서도 커피는 마시는 행위의 

대상이고 스테이크는 먹는 행위의 대상임을 인지한다. 

나아가 새는 두 개의 다리를, 차는 네 개의 바퀴를 

가지고 있음을 예측하며 학습 과정에서 기본적인 

지식 역시 습득했음을 확인할 수 있다. 이와 반대로 

BERT 모델은 이미 여러 차례 일반 상식이 부재함을 

지적 받은 바[9] 있다. 본 연구의 실험에서 SG-

MLP 는 {eat, drink, two, 4}을 예측한 것과 달리 

BERT 는 {be, make, no, two} 라고 빈칸을 채우며 

문법적으로는 옳지만 문맥상 말이 되지 않는 문장을 

생성했다. 

입력 문장 SG-MLP BERT 

I want to <mask> steak. eat be 

I want to <mask> coffee. drink make 

A bird has <mask> legs. two no 

A car has <mask> wheels. 4 two 

<표 3> SG-MLP Base 와 BERT Base 빈칸 예측 
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4.3 GLUE 를 통한 언어 이해 능력 평가 

GLUE 는 언어 인공지능의 자연어 이해 능력을 

평가하는 대표적인 지표[10]로 본 논문에서는 그 중 

CoLA, SST-2, QQP, RTE 를 활용해 모델에 대한 

평가를 진행한다. 그 결과를 담고 있는 아래 <표 

4>는 총 두 가지 사실을 시사한다.  

모델 
Dev 

CoLA SST-2 QQP RTE 평균 

BERT Base 86.3 93.5 72.1 66.4 79.5 
SG-MLP Small 70.9 82.8 83.5 52.0 72.3 
SG-MLP Base 71.0 86.6 84.7 59.0 73.3 
SG-MLP Large 71.3 89.1 88.0 62.6 77.4 

<표 4> GLUE 평가 결과 

첫째, SG-MLP 모델은 문장 간 유사도를 분석하는 

QQP 에서는 BERT Base 모델을 상회한다. 나아가, SG-

MLP Base 모델은 BERT Base 의 20% 정도만 

학습되었음에도 평균적으로 크게 차이 나지 않는다. 

둘째, <표 4>는 구조적으로 동일한 SG-MLP Small, 

Base, Large 모델이 파라미터 수와 학습량을 늘리는 

것 만으로 성능이 향상됨을 보인다. 

확장성(Scalability)이라고도 불리는 이 특성은 현대 

인공지능에서 그 중요성이 더욱 강조되며 본 논문이 

제안하는 SG-MLP 모델 역시 추가적인 연구 없이 학습 

환경의 개선만으로 더욱 우수한 결과를 얻었다. 

5. 결론 

본 논문은 2018 년 이후 자연어 처리 분야에서 

지배적인 입지를 유지해온 Attention 기법에 대해 

대체 가능성을 가진 ‘조건부 게이트 다층 퍼셉트론 

모델(SG-MLP)’을 제안하고 구현한 결과와 기존 

모델을 비교하여 평가한다. 본 연구가 제안한 SG-

MLP 모델은 기존의 자연어 인공지능에 비해 두 가지 

이점을 가진다. 첫째, SG-MLP 모델은 동일한 규모의 

기존 신경망보다 적은 연산 비용과 사전 학습 비용이 

소모된다. 둘째, SG-MLP 모델은 문법적 오류 분석, 

문장 감정 분석, 문장 유사도 분석 등의 분야에서 

평균적으로 Google 사의 BERT 와 준하는 언어 이해 

능력을 보이며 일부 지표에서는 BERT 를 앞서는 

결과를 보여준다.   

자연어 처리 능력을 지닌 인공지능의 적용 범위가 

산업 전반으로 확대됨에 따라 저렴하고, 우수한 

성능을 가진 자연어 인공지능에 대한 수요는 

증가하고 있다. 본 논문에서 제안한 SG-MLP 와 같이 

모델을 경량화함과 동시에 성능을 개선하는 연구는 

지속해서 진행되어야 한다. 향후 SG-MLP 내에 다양한 

신경망을 병렬적으로 배치하거나, 학습량을 늘려 

추가적인 성능 개선을 목표할 것이다. 
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