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Intro

•토큰 효율의 두 병목
•긴 prompt context: prefill 계산, 메모리, 문맥 잡음
•긴 Chain-of-Thought: autoregressive decoding 지연

공통 질문
•정답에 기여하지 않는 token은 무엇인가?
•줄인 뒤에도 task fidelity를 유지할 수 있는가?

*입력과 출력,�두 곳의 token을 줄인다
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LLMLingua-2

•긴 prompt는 비용뿐 아니라 정보 선택을 어렵게 함
•기존 scoring 기반 압축은 causal LM 호출이 많아 느림
•task-aware 압축은 query마다 다시 최적화해야 함
•목표: task-agnostic, fast, faithful extraction
•새 단어·순서를 바꾸지 않고 필요한 token만 남김

*Abstract�&�Introduction



METHODOLOGY



EXPERIMENTS

•Training data: MeetingBank 5,169 transcripts
•41,746 chunks; GPT-4 deletion-only labels
•variation / alignment-gap quality filtering
•Compressor: XLM-RoBERTa-large 355M, mBERT 110M
•Evaluation: MeetingBank, LongBench, ZeroSCROLLS
•different target LLMs
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LLMLingua-2: Conclusion

•355M encoder가 prompt-level importance를 빠르게 예측
•MeetingBank 3.1x 압축에도 QA EM 86.92, 원문 87.75에 근접
•5x 압축에서 end-to-end latency 14.9s → 5.2s

•high-quality teacher label과 alignment filtering에 의존
•task-agnostic은 query-aware 방법보다 OOD에서 항상 우세하지 않음
•입력을 줄여도 출력 CoT의 decode 비용은 남아 있음

*한계



TokenSkip

•CoT는 reasoning accuracy를 높이지만 output token마다 decode latency가 누적
•CoT 안의 token 중요도는 균일하지 않음
•수식·숫자·결정 단계는 보존
•연결어·반복 표현은 압축 가능
•질문: 짧은 CoT를 ‘명령’이 아니라 모델이 생성하게 할 수 있는가?

*Abstract�&�Introduction



TokenSkip

•TokenSkip은 transformer layer를 동적으로 skip하는 기법이 아님

•LLMLingua-2의 p_preserve로 CoT token을 prune

•압축된 CoT를 새로운 supervision으로 사용

•목표 compression ratio γ를 조건으로 제공

•하나의 모델이 여러 길이의 reasoning을 생성하도록 학습

*From�importance�scoring�to�controllable�CoT
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EXPERIMENTS

•Model: LLaMA-3.1-8B; Qwen2.5 3B / 7B / 14B

•Training: LoRA (r=8, α=16), 3 epochs

•γ ∈ {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1.0}

•answer token은 압축하지 않음

•Benchmark: GSM8K, MATH, MATH-500

•Metric: accuracy, CoT tokens, latency, actual ratio
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*Main�results
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TokenSkip: Conclusion

•CoT의 모든 토큰이 같은 역할을 하지 않음.
•중요도 낮은 토큰을 줄여도 핵심 reasoning을 상당부분 보존할 수 있음 
•과한 압축이 아닐 땐 정확도 손실을 제한하면서도 Token 수와 latency를 줄일 수 있음

•중요도는 따로 학습한 것이 아닌 LLMLingua-2가 예측한 preserve 확률임 
•수식, 숫자 도메인에 최적화된 Score가 아님
•API 모델이나, 학습 없이 진행할 수 있는 방법이 아님

*한계



Thank you
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