
하계세미나
발표자: 임정우



Preliminaries



Preliminaries

• 두가지의다른 LLM�Quantization�Methods:�QAT,�PTQ
1. QAT�(Quantization-aware�training)
- Quantization�을 위해전체모델과 quantization�파라미터를위해서 fine-tuning�시켜야함

ex)�LLM-QAT

2. PTQ�(Post-training�quantization)
- 전체학습후모델의파라미터를 quantization. 하지만성능의저하가뚜렷함

ex)�GPTQ, SmoothQuant,�LLM.int8()



Preliminaries

• 파라미터는어떻게 Quantization을 할까?
- LLM이가지고있는두가지중요파트 :
1) MSA�(Multi-head�Self-Attention)
2) FFN�(Feed-Forward�Network)

• 이구조안에들어있는 linear�layer 들 내부의 Notation은 다음과같음
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Preliminaries

• X,�Y,�W값 >> FP32,�FP16의 Real�value 들을 INT8로 Quantization 진행한다면,
= 수들을다음의형태로표현한다는것
= Dequantize 하게되면당연히원래의값과차이가날수밖에없음



Preliminaries

• 0의 좌우범위에따라 Assymmetric,�Symmetric으로나뉨



Preliminaries

• 이걸수식적으로나타내보자

b는 quantization�비트수
𝛼 는 scale�factor
𝛽 는 zero-point�value
[] 는 round�

• 그림의 n은수식의 b
• 그림의 z는수식의 𝛽



Preliminaries

• 저min, max를 어떻게설정하느냐에따라 ..
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Introduction

• QAT 는 전체모델을 quantization 을 위해 training�시키는것은너무나비용이많이듬

• 그래서 PTQ가많이사용되는데, 그 중에서도 weight만 quantization�시키고, activation은 full-
precision으로두는경우가있었음 (GPTQ,�SPQR)

o 일환으로, computational�overhead를 줄이기위해 Smoothquant나 OS(Outlier�Supression)
등의모델등은 weight-activation�모두를 quantization하여 low-bit�matrix�multiplication을
구현함



Introduction

• 이렇게기존의 quantization�모델들은W4A16�(i.e.�4-bit�weight�and�16-bit�activation),�W8A8
등에서높은성능을보였지만, 더 낮은비트수로 quantization하면성능이급격하게떨어짐

• 이러한이유는기존의method가 handcrafted�quantization�파라미터 (migration�strength,�
scaling�parameter) 등을가지고있어서그렇다고함 (optimal하지않음 )



Introduction

• 그렇다고 QAT를적용하기에는,�training과 data�efficiency가 확보되지않음
(실제로 GPTQ는 A100으로 LLaMA-13B��quantization을 128개의 sample로 1시간만에실행가능
하지만 LLM-QAT로는 100k�샘플이필요하고 100시간이상이필요함)

• 저자의Motivation

:�Can we attain the performance of QAT, while maintaining 
the time and data efficiency of PTQ?



Introduction

• OmniQuant
:�low-bit�setting에서굉장히좋은성능을보였고,
time,�data�efficiency를 동시에확보하였음
: OmniQuant 는 기존의 full-precision weight를
얼리고 quantization�parameter를 학습시킴

1) LWC�(Learnable�Weight�Clipping)
: modulates�the�extreme�values�of�weights�by�
optimizing�the�clipping�threshold

2)�LET�(Learnable�Equivalent�Transformation)
: tackles�activation�outliers�by�learning�
mathematically�equivalent�transformations�in�
a transformer�encoder.
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• OmniQuant



• Challenge�of�LLM�quantization

1) Outlier�채널 때문에 activation은 quantization하기어려움

2) Activation의 중요도에따라서Weight의 quantization�error는 performance에 직접적인영향
을

Method



• Challenge�of�LLM�quantization

1) Outlier�채널 때문에 activation은 quantization하기어려움

2) Activation의 중요도에따라서Weight의 quantization�
error는 performance에 직접적인영향을줌

• OmniQuant
a) Block-wise�quantization�error�minimization�framework
제안
• Learnable�weight�clipping�(LWC)
:�to�mitigate�the�difficulty�in�quantizing�weights�

• Learnable�equivalent�transformation�(LET)
:�shift�the�challenge�of�quantization�from�activations�
to�weights

Method



• Block-wise�Quantization�Error Minimization

:��Transformer block

:��activation�(FP)

:��weight�(FP)

:�weight�quantizer

:�activation�quantizer

:�LWC�의 파라미터

:�LET의 파라미터

1) OmniQuant에서는 LWC와 LET를 동시에 optimizing 하
므로 weight-only와 weight-activation�quantization을
모두포괄한다고함

2) 또한, block-wise�minimization�는 quantization�파라미
터만최적화하기때문에minimal�resource가 있어도최
적화에용이함

Method



• Learnable Weight Clipping (LWC)
: 기존처럼 weight의 clipping threshold를 dynamic하게정해주는건유사하지만,�direct하게
파라미터를튜닝하지않는다는점에서그차이가있음

N는 quantization�비트수
ℎ는 normalization�factor
𝑧는 zero-point�value
[] 는 round
𝛼, 𝛽 ∈ [0,1]는파라미터,�learnable�clipping�strengths��

Method



• Learnable Equivalent�Transformation�(LET)� Linear�Layer
: weight-activation�quantization의 어려움을줄이기위해제안됨
:�특정채널에서 outlier가발견되는점을고려하여,�기존의 hand-crafted�파라미터는 optimal�하지 않음
:�LET는 channel-wise�scaling,�channel-wise�shifting을 이용하여 activation을변경하여 outlier를
완화함

: input

: channel-wise�shifting�파라미터

: channel-wise�scaling�파라미터

: elementwise division
: elementwise multiplication

Method

𝑇: sequence length



• Learnable Equivalent�Transformation�(LET)� Linear�Layer
: weight-activation�quantization의 어려움을줄이기위해제안됨
:�특정채널에서 outlier가발견되는점을고려하여,�기존의 hand-crafted�파라미터는 optimal�하지 않음
:�LET는 channel-wise�scaling,�channel-wise�shifting을 이용하여 activation을변경하여 outlier를
완화함

: 이러한 transformation을 FFN의두번째레이어만빼고적용함
(왜냐하면 non-linear�layer�다음의 high�sparsity�때문에 gradient가 unstable할 수있기때문)

: vanilla�MinMax quantizer

: vanilla�MinMax quantizer�w/�LWC

Method



• Learnable Equivalent�Transformation�(LET)� Attention�operation
: Attention에서는엄청난양의 computation이 필요하기에,�저자들은 Q/K/V�matrix도 low-bit로
만들고자함 (weight-activation�setting)

Method

는 𝑄- 와같이MinMax Quantizer를통과한값
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QLLM: 
ACCURATE AND EFFICIENT LOW-BITWIDTH 
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ICLR 2024



Introduction

• 기존연구에서는 LLM의 activation쪽에서매우큰값을가지는특정한 outlier�channel 이 있다는것을
보였음

• 이는 outlier들이 quantization�range를매우크게만들기때문에, 정확한숫자를나타내는데에오류
를많이포함시키고,결국엔모델의성능저하를야기함

• 이를해결하기위해, 다양한연구들이 activation�쪽의 outlier크기를 weight로 전이하거나하는노력
들을하였음 (e.g.�SmoothQuant)



Introduction

• 하지만,�FFN 내의 activation내의 outlier들이이 unstable한 gradient를 만들게되고,결국성능이
엄청나게떨어지게됨

• 이논문에서는,�QLLM이라는 low-bit�width�post-training�quantization을 제안한다고함
> outlier들을 gradient-free�channel�reassembly테크닉으로큰크기의 activation�value를
channel들 전체에재배치하여이를해결하고자함



Proposed Method

ü Adaptive�channel�reassembly�framework�제안
:�to�redistribute�input�activation�outliers�across�multiple�channels

1) Channel�disassembly�
:�for�decomposing�the�outlier�channel

2) Channel�assembly�
:�for�balancing�the�efficiency

3) Adaptive�strategy
:�to�find�the�suitable�reassembly�ratio�for�each�layer

Channel�reassembly�technique은 gradient-free이며,효율적이라는장점이있음



Proposed Method

1) Channel�Disassembly
:�input의 outlier channel들을분해해서 sub-channel들로만들기

Outlier들이특정채널들에게만있으니까, 이러한채널들을 sub-channel들로만들어서큰 value들을
분산시키는원리 !

M번째채널이 outlier 채널이라하면, 다른채널들계산완료된것에 x를 T로나누고M번째계산을 T번
더해줌

*�𝜃는 outlier threshold라고 해서 하이퍼 파라미터



Proposed Method

1) Channel�Disassembly
:�input의 outlier channel들을분해해서 sub-channel들로만들기

Outlier들이특정채널들에게만있으니까, 이러한채널들을 sub-channel들로만들어서큰 value들을
분산시키는원리 !

M번째채널이 outlier 채널이라하면, 다른채널들계산완료된것에 x를 T로나누고M번째계산을 T번
더해줌
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Proposed Method

2) Channel�Assembly
:�input�채널이개수M+T-1개로늘어났기에중요하지않은채널은지우거나비슷한채널은합친후채널
개수를동일하게맞추고자함
(Channel�Pruning + Chanel�Merging)
*�token�Merging이라고하는아이디어차용



Proposed Method

2) Channel�Assembly
:�input�채널이개수M+T-1개로늘어났기에중요하지않은채널은지우거나비슷한채널은합친후채널
개수를동일하게맞추고자함
(Channel�Pruning + Chanel�Merging)

i,�j채널merging은 다음과같이진행됨

*�이때, outlier 채널과먼거리의 channel은 merge 하지않음



Proposed Method

3) Adaptive�Reassembly
:�각레이어마다위의 Reassembly�비율을얼마나해야할지결정함

- Channel�Disassembly:�

- high�value�for�T�with�a�small�θ일경우:
a) substantially�reduces�outlier�magnitudes�and�benefits�quantization
b) resulting�in�a�larger�increase�in�channel�merging�error�due�to�a�higher�merging�ratio

- small�T�with�a�large�θ�일 경우:
a) will�not�increase�the�channel�count�much making�it�easier�for�the�assembly�stage�to�
keep�the�information

b) likely still�retaining�outliers,�causing�significant�quantization�errors



Proposed Method

3) Adaptive�Reassembly
:�각레이어마다위의 Reassembly�비율을얼마나해야할지결정함

• 하지만그걸만족하는 θ�를찾기는어려움.왜냐하면각레이어마다다른패턴을가지고있기
때문



Proposed Method

3) Adaptive�Reassembly
:�각레이어마다위의 Reassembly�비율을얼마나해야할지결정함
각레이어의 original�output�activations과 reassembled�input�activation 에러를가장줄이는 𝜃를
고르는문제

: :�Reassembled�activation

L:��Reassembled�activation



Proposed Method

ü Efficient�Gradient-Based�Error�Correction
:�이전방법이 gradient-free였다면, 이제 gradient-based는작은 calibration�set을 이용해서튜닝하
는법을말함. 이때학습시키는파라미터는 Low-rank�로 구성하고기존W는 freeze

• low-rank�파라미터는 reconstruction�error�(original과 quantized�output)을 줄이는목적으로학습
되고 Attention-FFN블럭들을자동으로조정하게됨

이값이결국에보존되는값!



Experiments

ü Model�Setup
:�LLaMA 1,�LLaMA2�(Zero-shot)

ü Quantization Setup
:�per-channel�weight�quantization�+�per-token�activation�quantization

ü Calibration�Set
:�128�random�samples�(from�WikiText2)
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