
QPruner
This is just the beginning of something big.



Abstract
Structured pruning은 모델 크기를 줄이는 데 효과적인 방
법이지만 종종 눈에 띄는 정확도 저하를 초래하여 적응을 위한 
파라미터 업데이트(미세조정) 를 필요로 한다. 



불행히도 이러한 파인튜닝에는 막대한 메모리가 필요하여 적
용 가능성을 제한한다.



이 문제를 해결하기 위해, 양자화(quantization) 를 구조적 
프루닝 프레임워크에 도입하여 파인튜닝과 추론 단계 모두에
서의 메모리 사용량을 줄인다. 



그러나 프루닝과 양자화에서 발생하는 오류가 결합되면 파인
튜닝 난도가 높아지므로, 더 정교한 양자화 체계가 요구된다. 



이를 위해 QPruner 라는 새로운 프레임워크를 제안한다.



Abstract

이 프레임워크는 먼저 구조적 프루닝으로 모델 크기를 줄
인 뒤, 레이어별 혼합정밀(mixed-precision) 양자화 를 
적용한다. 



각 레이어의 양자화 정밀도는 대상 과제에 대한 중요도 에 
따라 할당되며, 베이지안 최적화 를 통해 정밀도 배분 전략
을 더 세련되게 다듬어 모델 정확도와 메모리 효율 간 균형
을 보장한다.



 벤치마크 데이터셋에 대한 광범위한 실험을 통해, 
QPruner가 기존 방법 대비 메모리를 크게 절감하면서 성
능을 유지하거나 향상함을 입증하였다.



Introduction

Structured Pruning 은 하드웨어 요구사항과의 전체 
아키텍처 호환성을 유지하면서 덜 중요한 파라미터를 구
조적으로 제거해 모델 크기를 줄이는 널리 쓰이는 접근
법이다. 



그러나 계산 그래프의 균질성이 깨지고 파라미터가 제거
되면, 정보 밀도가 높은 LLM의 정확도가 크게 감소할 수 
있다. 이를 완화하기 위해 보통 미세조정을 통해 프루닝
된 모델의 정확도를 회복한다. 



다만 이 단계는 효과적이긴 하나 메모리 집약적이며, 자
원 측면에서 상당한 도전을 야기한다.



Introduction

이러한 관찰을 바탕으로, 우리는 QPruner라는 새 프레임워
크를 제안한다. 



QPruner에서는 먼저 Structured pruning으로 모델 크기
를 줄이고, 이어서 레이어별 기여도에 따라 서로 다른 양자화 
정밀도를 할당한다. 나아가 이 정밀도 배분 전략을 개선하기 
위해 베이지안 최적화를 사용해 더 나은 정밀도 구성을 탐색
한다. 



마지막으로, 파라미터 효율적 미세조정(PEFT) 전략을 적용
해 모델 성능을 회복한다. 이 통합 접근은 정확도와 메모리 효
율 사이의 최적 균형을 도모하며, 자원 제약 시나리오에 적합
하다.



Background

양자화는 32-비트 부동소수점 고정밀 수치를 더 낮은 
비트의 정수 표현 X으로 변환하여 대규모 모델의 계산
·메모리 오버헤드를 줄이는 핵심 기법이다. 수식으로
는 좌측과 같다.



Background

여기서 F(⋅):R→[0,1]는 정규화 함수다. 전형적인 균일 양자화
에서는 좌측 식을 사용하고

QLoRA(Dettmers et al., 2024)가 도입한 4-비트 
NormalFloat 양자화(NF4) 는 데이터가 정규분포 
X∼N(0,σ^2)를 따른다고 가정하고, 좌측 식을 적용한다.




Background

역양자화(Dequantization) 는 룩업테이블 T
를 사용해 양자화된 값을 고정밀로 복원한다

이를 통해 정수 X_{INT}​를 고정밀 근사 X_{D}​∈R로 사상한
다



Background

행렬에 대한 시뮬레이션 양자화: 실제로는 양자값을 
직접 연산하기보다, 곱셈 시 일시적으로 복원하는 시
뮬레이션 양자화가 효율적인 경우가 많다. 즉, 가중치 
행렬은 정수로 저장하되 연산 시 잠깐 고정밀로 복원
한다.



Background Example: LLaMA-7B 에 프루닝율 20% 
를 적용해 실험했다. 



프루닝은 LLM-Pruner가 찾은 최적 전략을 
사용했다. 비교 방법은 (1) 16-bit 균일의 
LoRA, (2) 4-bit 균일의 LoftQ, (3) 레이어
별 4/8-bit 혼합정밀 LoftQ* 이다.

 

그림과 같이, LoftQ(4-bit 균일) 는 
LoRA(16-bit) 와 비슷한 성능을 보이면서 
메모리는 크게 적게 썼다(21.33GB vs 
35.06GB). 



일부 과제에서 약간의 성능 하락이 있었지
만, 혼합정밀 LoftQ* 는 메모리 효율을 유지
하면서 성능을 추가로 향상할 가능성을 보였
다.



QPruner

구조적 프루닝은 모델 크기를 줄이는 데 효과적이지만, 레이어 중요도의 균형을 깨 성능 저하를 유발
할 수 있다. 따라서 이 불균형을 완화하고 성능을 복구하기 위해서는 파라미터 조정이 필요하다. 



그러나 파라미터 업데이트는 큰 메모리를 요구하므로, 우리는 메모리 소비를 줄이기 위해 양자화를 함
께 사용한다. 

동기 예시에서 보았듯, 프루닝과 양자화를 단순 결합하는 것은 최선이 아니다. 프루닝된 모델에서는 
레이어 중요도가 크게 달라지므로, 레이어별 비트폭을 더 미세하게 제어해야 하고, 이는 비트폭 할당 
문제를 야기한다. 

이를 해결하기 위해, 이러한 절충을 효과적으로 균형 잡는 2-단계 할당 전략을 설계했다.



이 통찰을 바탕으로, 자원 효율형/저자원 NLP 를 겨냥한 통합 프레임워크 QPruner를 제안한다. 

QPruner는 구조적 프루닝, 혼합정밀 양자화, 효율적 미세조정을 결합해 메모리 효율과 성능 사이의 
균형 문제를 해결한다.



QPruner

프레임워크는 프루닝 방법에 대해 특정 요구사항을 강제하지 
않는다. 새로운 기술이 등장하면 프루닝 방법은 교체될 수 있
다. 



이 단계의 유일한 요구사항은 더 작은 모델을 산출하는 것이
다. 



일부 방법은 미세조정 없이도 좋은 성능을 달성할 수 있지만, 
대부분의 실시간 시스템은 동적 적응을 요구하므로, 프루닝된 
모델의 성능을 높이기 위해서는 미세조정이 필요하다.



QPruner

(프루닝된 LLM → 구조적 프루닝(탐색·추정) ← 데이터셋 / 혼합정밀 양자화(중요도 
인지 양자화 초기화, 예: …[4bit, 8bit, 4bit, 8bit, …, 4bit, 8bit, 4bit, 16bit]) ← 
베이지안 최적화(초기 상태→최적 시도) / 성능 회복(FFT, PEFT; 4bit/16bit))



QPruner

다음으로, 이렇게 결합된 구조들을 그룹화하고 그 중요도를 
추정해 효과적으로 프루닝한다. 각 항목의 중요도는 좌측 식
으로 표현된다.



여기서 LLL은 예측 손실이다. 2차 테일러 전개를 사용하면 
중요도를 다음과 같이 근사할 수 있다.



여기서 HHH는 손실 함수의 헤시안이다. 개별 파라미터 
W^{k}_{i}에 대해서는 좌측 최하단 식으로 표현된다.



QPruner
프루닝 이후, 우리는 혼합정밀 양자화를 적용해 메모리 사용을 
추가로 줄이면서 성능을 유지한다. 모든 레이어에 균일한 비트폭
을 할당하는 대신, 각 레이어가 최종 출력에 기여하는 정도에 따
라 서로 다른 비트폭을 배정한다. 



레이어 기여도는 레이어 출력과 모델 예측 간 상호정보량(MI)으
로 정량화한다.



상호정보량 계산을 위해, 대표 데이터 샘플을 프루닝된 모델에 
통과시킨다. 각 레이어에 대해 출력 X와 최종 예측 Y를 기록한
다. 레이어 출력 X와 예측 Y의 상호정보량 I(X;Y)는 아래 식으로 
정리된다. 



QPruner

구조적 프루닝과 혼합정밀 양자화를 거치면 상당한 메모리 절
감을 달성할 수 있다. 그러나 모델 성능은 보통 미세조정으로 
복원해야 한다. 전 파라미터 미세조정은 큰 메모리 기록 때문에 
종종 비현실적이지만, 여기서의 압축 기법은 메모리와 계산 비
용을 줄여 전량 미세조정도 가능하게 만든다.



QPruner

전통적인 전량 미세조정 외에도, LoRA(Low-
Rank Adaptation)(Hu et al., 2021) 같은 효율
적 미세조정(PEFT) 이 특히 데이터가 제한된 상황
에서 효과적임이 입증되었다.



LoRA는 원래의 가중치 행렬 W0를 고정하고,

저랭크 근사 ΔW = A B (A ∈ R^{d×r}, B ∈ 
R^{r×d}, r ≪ d)만 학습하여

학습 파라미터 수를 크게 줄인다.



QPruner


