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• LlAMA�3�-�8B,�70B

• 8B�모델 실행에만최소 16GB�RAM

• Fine-tuning을 위해선고성능의 GPU�필요

Preview



• QLoRA

• Fine-tuning에 드는컴퓨팅자원을최소화할수있는기법

Preview



Preview

• On-Device AI

• 모델의구동환경을개인의디바이스에이르게끔최적화

• 삼성, 애플 등이자사제품에 On-Device AI를 적용하기시작



Preview

원래모델과경량화된모델간의격차를어떻게좁힐것인가?

• LoftQ:�LoRA-Fine-Tuning-Aware�Quantization�for�Large Language Models

• Divergent�Token�Metrics: Measuring degradation�to prune�away�LLM�components �and�

optimize quantization



ICLR 2024

김민혁

LoftQ: LoRA-Fine-Tuning-Aware 
Quantization for Large Language Models



Goal

• Full fine-tuning과 QLoRA fine-tuning 사이의성능차이가발생함

• LoFTQ(논문에서제안하는새로운 Quantization�framework)로 이러한차이를최소화



Abstract

• Downstream task에서 Full fine-tuning과 QLoRA fine-tuning의 성능차이가나타남

• 논문에서제안하는 LoftQ는 LLM을양자화함과동시에적절한 Low-rank 초기화값을찾음

• 이러한초기화는 Quantized�모델과 Full-precision�model 간의차이를완화함

• Quantized 모델의 Downstream tasks 성능을향상시킴

• 실험결과기존의 Quantization 기법의성능을능가함

• 특히 2-bit,�2/4-bit�mixed precision에서 성능향상폭이컸음



Background�-�Quantization

• Quantization

• F는 정규화함수 (F에 따라 Uniform�/�Normal�Float�Quantization으로 구분됨)

• Normal Float Quantization은 X(가중치)가 중심극한정리에따라표준정규분포를따른다고가정함

• Dequantization은 해당과정을역으로적용



Background�-�LoRA

• Fine-tuning 비용을줄이기위해서기존가중치값은변경하지않고,�Low-rank Adaptor을 붙이고

해당부분만학습하는방식



Background�-�LoRA

• 선형변환 Y = XW의 Pre-trained 가중치행렬W에두개의작은가중치행렬 A, B이붙음

• A∼N(0,σ ^2), B�=�0 로 초기화되며, Fine-tuning�동안해당값을업데이트



Background�-�LoRA

• Quantization�+�LoRA를하게되면,�기존가중치행렬W와의차이가발생함

• Quantization이 된 Q(W)에 이미W와의약간의차이가생겼고, 이후 A,B를 더하며성능저하를초래함



Introduction

• Pre-trained 모델을�Quantizing할 때�Quantization�기법자체에초점을두는경우가많음

• 따라서�LoRA�fine-tuning시 0으로초기화된 Low rank�adapter을 붙이는경우가많음

• 그러나이러한방식의�QLoRA는�3-bit�이하로�Quantization을 진행할때심각한성능저하를보임



Introduction

• 본논문에서는 LoftQ(LoRA-Fine-Tuning-aware Quantization)을 제안함

• Quantization과 Low-rank�approximation을 공동으로진행



Method

• LoRA Aware Quantization

• 양자화된 Q와어댑터 A, B의 초기값을공동으로최적화

• 프로베니우스 Norm�사용

• W = Q + AB 가되도록최적화



Method

• Alternating Optimization�-�Quantization

• Alternating Optimization - SVD

• W - Q 에대한잔차�R�에 특이값분해를적용

T만큼반복



Method

• A,B를 통해잔차 R을비교적정확히계산할수있음

• 이를통해원래의가중치행렬W를비교적정확히계산할수있음



Method



Experiments - Settings

• Models

• DeBERTaV3-base�(Encoder�ONLY),�BART-large�(Encoder-Decoder),�LLAMA-2�series�(Decoder�ONLY)

• Quantization�Methods

• Uniform Quantization

• NF4,�2-bit�variant�NF2



Experiments - Results

• DeBERTa�V3-base (Encoder�ONLY)�/�NF2�Quantization�/�GLUE,�SQuADv1.1

• N.A.는 모델이 converge할 수없었던경우



Experiments - Results

• DeBERTa�V3-base (Encoder�ONLY)�/�Uniform�Quantization�/�GLUE, SQuADv1.1



Experiments - Results

• BART-large (Encoder-Decoder) / XSum, CNN/DailyMail



Experiments - Results

• BART-large�(Encoder-Decoder) /�NF2 Quantization�/�XSum, CNN/DailyMail

• LoftQ의 N-bit 양자화에대한 Robustness



Experiments - Results

• LLAMA-2 series (Decoder ONLY) / WikiText-2 and GSM8K



Experiments - Results

• Alternating�Optimization의 반복횟수 T 값에따른성능비교

• Uniform2-bitDeBERTaV3-base (왼쪽),NF22-bit LLAMA-2-13b (중간),NF4BART-large (오른쪽)

• 일정반복횟수가지나면성능저하가발생함

• 갭이작아질수록Alternating�Optimization이각단계에서일관되게갭을최소화하는것이어려워짐

• 양자화과정으로인한고유한오류로인해발생



Conclusion

• Pros

• QLoRA의 성능을압도하는 Quantization�프레임워크제안

• 2bit와 같은낮은비트로구성된 Quantization 환경에서도 Robustness를 보여줌

• Cons

• Decoder�ONLY 모델을다양화해서실험해보지않았음



Appendix�A
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Divergent Token Metrics: Measuring degradation to
prune away LLM components – and optimize quantization



Goal

• Compression(압축)에적합한개별 component를 찾기위해어떤Metric을 사용해야하는가?

• PPL (Perplexity)

• DPPL (Divergent Perplexity)

• SDT�(Share�of�divergent�tokens)

• FDT�(First divergent�token)



Abstract

• 모델경량화를위한Metrics(Perplexity, Accuracy)는 한계존재

• Text�Generation Quality를 반영하지못함

• 논문에서제안하는 Divergent Token�Metrics(DTMs)를 통해한계를극복가능

• SOTA�Performance를유지하며 25%의 Attention Components의 90%를넘게 Pruning 가능

• 80%가넘는파라미터에대해서별도의이상치처리를하지않아도 Naive하게 int8 형태로변환할수있음

• Compression이 가능한적절한파라미터를찾는게중요함



Introduction

• Perplexity와 기존 NLP Benchmark는 Diverging performance nuance를캡처하는데실패함

• 불연속적인텍스트생성과정을무시했기때문

• 문법이나수치등에서상당한차이가발생할수있음



Introduction

• 중요한정보를틀리게생성했지만 Perplexity로는이를반영하지못함

• 논문에서제안한Metrics 중에하나인 FDT는이러한차이점을식별할수있음



Model Divergence�Metrics - Basic

• Model F가 있을때, n 길이의 Prefix가 주어지고이를 N길이까지생성하는 Greedy한과정

• i+1 에 들어갈가장높은 Logit을 가진 j를구함



Model Divergence�Metrics - Perplexity

• Model F가 n+1부터 N까지생성할 Negative Log-likelihood

• i까지가주어졌을때, i+1이발생할조건부확률의로그합의평균을음수화

• 해당값이적을수록모델이안정적으로결과값을생성



Model Divergence�Metrics�-�Perplexity

• Negative Log Likelihood 값에지수함수를취함

• 논문이제안한Metrics와의비교지표



Model Divergence�Metrics - DPPL

• Divergent Perplexity (DPPL)

• Model�F의 결과값을 Ground-Truth 값으로가정했을때, 압축된 F’의 PPL



Model Divergence�Metrics - SDT

• Share of divergent tokens (SDT)

• Model�F의 결과값을 Ground-Truth 값으로가정했을때, 압축된 F’의 수정이필요한정도



Model Divergence�Metrics - FDT

• First divergent tokens (FDT)

• Model�F의 결과값이 Ground Truth와 달라지는최초의위치



Model Divergence�Metrics

• 모델 l과압축된 l'의 PPL 값의차이가 ε 미만으로작아도 SDT값이 N만큼커질수있음

• (Albert�Einstein�was born on)�March14

• (Albert�Einstein�was born on)�April�21



Experiments

• FDT, SDT를사용하여 Pruning한결과 > 기존평가지표(PPL)를 사용하여 Pruning한결과



Experiments�-�Settings

• Models

• Llama2-7B,�13B

• Evaluation

• Wikitext2 dataset

• NLP�Benchmarks

• Sparsity

• 20,�15,�10,�10,�5, 5,�5(%)로 점진적으로증가시키며실험



Experiments�-�Settings

• FDT 값의분산이 75%이상의구간에서높게나타남 (성능비교가용이함)

• Prefix를 100으로주었을때마찬가지로분산이높게나타남

• 따라서실험은해당값을고정하고진행



Experiments

• 모델의 Component에 대해다음과같은Metrics를 수행하여 Sparsification과 Quantization의

대상이되는 Component와 그비율을선택

• FDT�

• DPPL

• PPL

• Uniform�



Experiments�-�Results

• A. FDT 기반모델경량화기법의성능이 PPL 기반기법보다뛰어남

• B.�FDT기반 Pruning하는과정에서각 Layer의 Component별 중요도를식별하는것이수월함



Experiments�-�Result A

• FDT�vs Uniform�(Sparsification)

• Uniform�하게 Pruning하는것보다 FDT를사용하여선택된 Component에 개별적으로 Pruning을

적용했을때 Convergence가 훨씬빠름



Experiments�-�Result�A

• 사용Metric 별 성능비교 (Uniform�vs. FDT�-�Sparsification)

• 모든부문에서 FDT가 Uniform을능가함을확인할수있음

• 70%이상의 Sparsification이 진행됐을때 PPL 점수가한자릿수를달성한것은최초임



Experiments�-�Result�A

• Metrics 별 성능비교 (Quantization)

• Quantized�Components가 많을수록이상치와 SDT값이증가

• 이때, FDT가 PPL, DPPL보다해당값이낮음을보임



Experiments�-�Result�A

• 사용Metric 별 성능비교 (Quantization)

• int�8에서 NLP Benchmark로 평가한지표를제외한나머지부문에서 FDT가타Metrics를

능가함



Experiments�-�Result�B

• FDT를기반으로하여평균 75%의 Sparsification을 진행했을때각 Component별 Sparsity 정도

• 일부 Layer의 Attention Component가 90%이상이 Pruning된것을확인할수있음



Experiments�-�Result�B

• FDT�(위) vs PPL (아래) Component Type에따른 Quantized�Module의 갯수

• FDT를기반으로했을때 Attention의 Key와 Value에 해당하는 Component가 비교적나중에

Quantization이 이루어진것을확인할수있음



Experiments�-�Result�B

• GPTQ에서 FDT와 DPPL의 FDT값비교

• FDT기반 Quantization의 FDT값분산이커서 Component별 중요도에따른 top-k�

Component를 파악하기용이함



Conclusion

• Pros

• 경량화모델의성능을향상시킴

• 경량화의정도를증가

• 개별 �Component의 중요도를파악했기때문

• Cons

• 다양한 Sparsification 기법을실험해보지않았음

• 영어로훈련된모델로만실험

• 한국어는비교적단어의배치가자유로운데, FDT값을 임의로조정한다면어떤결과가발생할지?



감사합니다.

Q&A
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