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요 약

LLM(대규모 언어 모델)은 RNN과 LSTM의 발전된 모델로, 트랜스포머 구조를 갖는다. 트랜스포머는 2017년 ‘Attention Is All 
You Need’ 논문 이후 발전해 OpenAI GPT-4, Google Gemini Pro 1.5 등 성공적인 LLM이 출시되었다. LLM은 방대한 데이터를 학

습하기 위해 고성능 GPU가 필요해 일반적으로 로컬에서 개인 사용자에게 공개되지 않는다. Meta AI의 LLaMA 3는 연구적/상업적

목적으로 사용 가능한 오픈소스로, 8B와 70B 모델로 제공된다. LLaMA 3는 로컬에서 실행 가능하지만, 다중 GPU 환경이 필요하다. 
온디바이스 LLM을 구동하려면 양자화와 고정 소수점 연산이 필요하며, 엣지 디바이스에서 부동 소수점 연산은 자원 부담이 크다. 고
정 소수점 연산은 빠르지만 표현 범위가 좁아 LLM의 답변 정확도에 영향을 미칠 수 있다. 본 논문은 LLaMA 3 8B 모델의 구조와

연산을 분석하고, 고정 소수점 실험 결과와 하드웨어 자원 사용량을 제시한다.

Abstract

LLM (Large Language Model) is an advanced model for processing sequential data, evolving from RNN and LSTM models, 
and is based on the transformer architecture. Since the publication of the ‘Attention Is All You Need’ paper in 2017, transformers 
have continuously developed, leading to successful LLMs such as OpenAI's GPT-4 and Google's Gemini Pro 1.5. LLMs require 
extensive data training, necessitating high-performance GPUs and prolonged training times, which is why they are typically not 
available for local use by individual users. Meta AI's LLaMA 3, an open-source model for research and commercial use, is 
available in 8B and 70B parameter models. While LLaMA 3 can be run locally, it requires a multi-GPU environment. To run 
LLMs on-device, quantization and fixed-point arithmetic are needed due to the resource constraints of edge devices. Floating-point 
operations are resource-intensive and challenging for edge devices, though fixed-point operations, while faster, have a narrower 
range and may affect LLM accuracy. This paper analyzes the structure and operations of the LLaMA 3 8B model, presents 
fixed-point experiment results, and discusses hardware resource usage.
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 Ⅰ. 서 론

LLM(대규모 언어 모델)은 기존 순차 데이터를 처리하기

위한 RNN과 LSTM 모델의 발전된 모델로, 트랜스포머의

구조를 갖는다. LLM의 기본이 되는 트랜스포머 구조는, 
2017년 ‘Attention Is All You Need’ 논문이 공개된 이후로

지속적으로 발전되고 있으며, 현재 OpenAI의 GPT-4, 
Google의 Gemini Pro 1.5와 같은 성공적인 LLM들이 출시

되고 있다[1-3]. 이러한 LLM은 매우 방대한 양의 데이터를

학습하기 때문에 학습시간이 매우 오래걸리며, 학습을 위

한 뛰어난 성능의 GPU(Nvidia H100, A100 등)의 대규모

서버가 필요하다. 이처럼 어렵게 학습이 된 특징 때문에 일

반적으로 LLM 모델은 로컬에서 개인 사용자에게 공개가

잘 되지 않고, 또한 학습된 파라미터는 수십, 수백만개의

크기를 가지기 때문에 좋은 로컬 GPU에서 동작하기 어려

운 특징이 있다.
한편 Meta AI에서 LLaMA 3라는 LLM을 출시하였다. 

LLaMA는 Large Language Model Meta AI라는 뜻으로 연

구적/상업적 목적으로 사용이 가능한 오픈소스로 사전 훈

련된 파라미터와 함께 공개되었다. LLaMA 3는 8B, 70B로
학습된 파라미터 수가 다른 두 가지 모델로 공개되었는데, 
70B 모델의 경우 Google의 Gemini Pro 1.5 정도의 성능이

며, 8B 모델의 경우 OpenAI의 GPT-3.5 turbo 수준의 성능

을 갖는다. LLaMA 3의 경우 오픈소스로 공개되어 있기 때

문에 로컬에서 직접 실행이 가능하나, 이 역시 8B, 70B 모
델의 크기는 각각 약 15GB, 150GB에 해당하며 다중 GPU 
환경이 아니면 모델 구동이 어렵다. 이처럼 LLM 모델은

로컬 환경에서 성능이 좋은 GPU가 있어야만 사용할 수 있

으며, LLM 모델을 스마트폰과 같은 엣지 디바이스에서 그

대로 동작시키기에는 어려움이 존재한다[5].
온디바이스에서 LLM을 구동하기 위해서 거대한 파라미

터를 양자화하고 이를 효율적으로 읽고 쓰는 아키텍쳐로

재설계해야 하며 연산 속도가 빠른 LLM 전용 가속기를 설

계해야 한다. 한편 LLM은 대부분 Pytorch나 Tensorflow 등
의 딥러닝 프레임 워크를 이용해 학습이 되었고, 내부 연산

은 모두 부동소수점 단정밀도나 반정밀도를 사용해 연산이

이루어진다. 이 때문에 기존 LLM과 동일한 답변 정확도를

위해선 온디바이스 연산에서 부동 소수점 연산을 수행해야

하는데, 자원이 극도로 한정된 엣지 디바이스에서는 이러

한 부동 소수점 연산 동작이 부담스러울뿐더러 GPU처럼

대규모 부동 소수점 병렬 연산을 수행할 수 없다. 반면 고정

소수점(정수 연산) 연산은 부동 소수점 연산에 비해 매우

빠르며 파이프라이닝이 용이하기 때문에 온디바이스 LLM 
가속기를 설계하는 관점에서, 기존 LLM 연산을 부동 소수

점 체계에서 고정 소수점 체계로 바꾸는 과정이 필요하게

된다[6-9]. 하지만 수를 표현할 수 있는 범위가 매우 넓은 부

동 소수점 체계와 달리 고정 소수점은 그 표현 범위가 좁아, 
LLM의 답변 정확도가 어떻게 변할지 예측할 수 없다[10-11]. 
따라서 본 논문의 2장에서는 LLaMA 3 8B 모델의 구조

및 수행되는 연산들을 분석한 뒤, 3장에서 고정소수점 실험

방법을 소개한다. 4장에서 고정소수점 실험의 정량적인 결

과와 이에 따른 하드웨어 사용량을 분석하고, 5장에서 결론

을 맺는다.

Ⅱ. LLaMA 3 

1. LLaMA 3의 소개

LLaMA 3 모델은 Meta에서 개발한 최신 대형 언어 모델

로, 80억(8B) 및 700억(70B) 파라미터의 두 가지 버전으로

제공된다. 이 모델은 최적화된 트랜스포머 아키텍처를 사

용하여 뛰어난 처리 능력과 다목적성을 제공하며 특히, 대
화 사용 사례에 최적화된 지시 튜닝 버전도 포함하고 있다. 
LLaMA 3는 확장된 어휘와 토크나이저를 통해 128,000개
의 토큰을 지원하여 더 넓고 정밀한 언어적 표현을 가능하

게 한다. 이 모델은 15조 개 이상의 토큰으로 훈련되어
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LLaMA 2보다 7배큰데이터셋을 사용함으로써더 정교한

이해와 콘텐츠 생성을 실현했다. Meta LLaMA 3는 오픈

소스로 제공되어 개발자, 연구자, 기업이책임감있게생성

형 AI 애플리케이션을 구축하고 확장할 수 있게 하였으며, 
AWS, Google Cloud, Microsoft Azure와 같은플랫폼과 통

합하여 접근성을높였다. 이를 통해 LLaMA 3는다양한 산

업분야에서창의적콘텐츠생성및고객서비스등여러응용

프로그램에서활용될수 있는 강력한도구로 자리잡고있다. 
LLaMA 3의전반적인구조는트랜스포머의디코더만존재하

는 구조를 가지고 있다. 전체적인 구조는 그림 1과 같다. 
그림 1과 같이 LLaMA 3는 먼저 사용자의 텍스트 입력

으로부터 출발한다. 사용자의 질문에 해당되는 텍스트를

연산에 사용할 수 있게 학습된 정수로 변환하는 과정이 필

요하고, 이 과정을 거쳐 나온 정수들을 토큰이라고 한다. 
이렇게 변환된 토큰이 LLaMA 3 아키텍쳐에 입력으로 사

용되며, 여러 연산을 수행한 뒤, 다시 토큰을 출력하게 된

다. 이렇게 출력된 토큰은 다시 각 토큰에 해당되는 텍스트

로 변환되어 최종적으로 사용자에게 보여지게 된다. 
이 LLaMA 3의 자세한 아키텍쳐가 그림 2에 나타나 있

다. LLaMA 3의입력으로 토큰이 들어가게 되면, 토큰임베

딩이라는 과정을 통해 해당 토큰의 정보가 확장된 학습된

데이터인 고차원의벡터로 바뀌게 되며, 이 벡터가 트랜스

포머 블록으로 입력되게 된다. 이때 정수였던 토큰이 여러

개의 부동소수점의 실수로 변환이 되며 8B 모델의 경우

4096개의 실수로 변환된다. LLaMA 3는 RMSNorm(Root 
Mean Square Normalization) 과정이 self-attention과 feed-

그림 2. LLaMA 3의 여러 연산 블록과 트랜스포머 블록의 내부 구조도
Fig. 2. Illustration of the Various Computational Blocks and Internal Structure of Transformer Blocks in LLaMA 3

그림 1. LLaMA 3 상위 구조 및 연산 순서도
Fig. 1. Illustration of top architecture and operation sequence in LLaMA 3
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forward 이후가 아닌, 이전에 수행된다. 이렇게 정규화된

데이터는 각각 self-attention과 feedforward로 입력된다. 
self-attention에서는 입력된 데이터는 사전 학습된 파라미

터와 행렬 곱을 통해 각각 Q, K, V로 구분되며, Q와 K에

대해 Position Embedding 과정인 RoPE(Rotary Position 
Embedding)을 수행한다. 이후 다른 LLM과 같이 softmax 
함수가 적용되어 식 (1)과 같이 self-attention이 수행된다. 










 











 





 (1)

이때 빠른 학습과 메모리 사용량을 줄이기 위해, 
Grouped Query Attention이 적용이 되었고, 중간 K, V값은

캐싱을 통해 효율적인 인코더 구조 없이도, 이전 토큰에 대

한 정보를 self-attention 과정에서 사용한다. 또한 다른

LLM과 같이 multi-head attention을 수행하기에, 수식 (1)
에서 는 8B 모델의 경우 4096개의 차원 중 32개의 head

를 가져 128의 값을 갖는다. 이후 skip-connetion을 통해

self-attention 결과와 더하고, feedforward 연산을 수행한다. 
이때도 역시 RMSNorm이 수행된 후, feedforward 연산을

수행하며 비선형 함수인 SiLU가 사용된다. 이후 이러한 트

랜스포머 연산이 여러 번(8B 모델의 경우 32회) 반복되어

최종적으로 다시 RMSNorm 과정을 거친후, Linear 연산을

통해 표현할 수 있는 토큰의 개수만큼의 벡터(logits)로 변

환하여 주고, 이벡터를 정규분포로 만들어 샘플링하여 다

음에 올 토큰 1개를 생성해낸다. 위 과정은 토큰을 1개씩
생성해 낼때마다 반복되게 되며, LLaMA 3 8B 모델의 경

우 파라미터가 약 15GB이므로 토큰 1개를 출력하기 위해

최소 15GB의 파라미터를 연산에 참여시켜야 한다. 
한편 대부분의 연산노드가 부동소수점 반정밀도로 연산

을 수행해도 LLM 성능에 변화가 없지만, 그림 2의
RMSNorm과 RoPE, Softmax 과정은 부동소수점 단정밀도

로 연산을 수행해야지만 LLM 성능이 유지된다. 이때, 
LLaMA 3 연산을 고정 소수점 체계로 바꾸는 관점에서, 
RMSNorm, RoPE, Softmax는 이미 부동소수점 체계에서도

수의 표현 범위에 민감한 것을 알 수 있는데, 고정 소수점

체계로 바꾸었을 때는 이 연산블록이 표현해야 하는 수의

범위와 정밀도를 표현할 수 있을 정도로의 고정 소수점의

비트폭과 소수부 비트를 결정해야 할것이며, LLaMA 3의
정확도를 유지할 수 있게 구현해야 한다. 

 
2. LLM의 평가지표

LLM의 성능을 측정하는 평가지표는 모델의 이해력, 생
성 능력, 추론 능력 등을 다양한 방식으로 평가하기 위해

사용된다. 대표적인 평가지표로는 BLEU(Bilingual Evalua- 
tion Understudy), ROUGE(Recall-Oriented Understudy for 
Gisting Evaluation), GLUE(General Language Under- 
standing Evaluation), SuperGLUE, MMLU(Massive Multi- 
task Language Understanding), 그리고 모델의 추론 속도와

메모리 사용량 등이 있다. BLEU와 ROUGE는 주로 기계

번역과 요약 과제에서 모델의 출력과 참조 문장 간의 유사

도를 측정하는 데 사용되며, GLUE와 SuperGLUE는 자연

어 이해(NLU) 과제를평가하는 데 사용된다. MMLU는 특

히 다양한 분야에서 모델의 전반적인 언어 이해 능력을평

가하는 중요한 지표로, 대규모 멀티태스크 학습 평가를 통

해 모델의 지식을 테스트한다. 
좀 더 자세히 소개하자면, BLEU는 기계 번역의 품질을

평가하기 위해 개발된 지표로, 생성된 텍스트와 참조 텍스

트 간의 n-그램 일치를 측정한다. BLEU 점수는 0에서 1 
사이의 값을 가지며, 1에 가까울수록 더 높은 유사성을 의

미한다. 이 지표는 텍스트의 길이와 번역의 정확성을 고려

하여 평가한다. ROUGE는 주로 텍스트 요약의 품질을 평

가하는 데 사용되며, ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W 
등의 다양한 변형이 있다. 주로 생성된 요약과 참조 요약

간의 중복된 n-그램, 긴 공통 부분, 또는 가중된 길이를 기

반으로 평가하며, 요약의 포괄성과 정확성을 측정하는 데

유용하다. GLUE는 자연어 이해(NLU) 모델의 성능을종합

적으로평가하기 위한벤치마크로, 문장유사성, 자연어추

론, 질의 응답 등 다양한 NLU 과제를 포함한다. GLUE 점
수는 모델의 전반적인 NLU 능력을평가하는 데 사용되며, 
각 과제에서의 성능을 종합하여 최종 점수를 산출한다. 
SuperGLUE는 GLUE의 확장판으로, 더 어려운 NLU 과제

를 포함하여 모델의 자연어 이해 능력을 더욱정밀하게평가

한다. SuperGLUE는 단순한 단답형 질문부터 복잡한 추론
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문제까지 다양한 과제를 통해 모델의 성능을평가하며, 기존

GLUE 벤치마크를 뛰어넘는 도전적인 평가를 제공한다. 
특히, MMLU는 다양한주제와 난이도의 57개 과제를 통

해 모델의 언어 이해 능력을 평가하는 지표다. MMLU는

문서 이해, 상식추론, 수학적추론, 과학, 역사, 법률등 여

러 분야에서 모델이 얼마나 잘 수행하는지를 측정한다. 각
과제는 객관식 질문 형식으로 구성되며, 모델의 답변 정확

도를 기반으로 평가된다. MMLU는 특정 도메인에 과도하

게 최적화되지 않은 모델의 다목적성과 포괄적인 언어 처

리 능력을 평가하는 데 중점을 둔다. 이를 통해 MMLU는

LLM의 전반적인 언어 이해 능력과 실질적인 지식적용 능

력을평가할 수 있는 강력한 도구로 작용한다. 이러한평가

지표들은 LLM의 다양한 능력을 평가하며, 모델의 전반적

인 성능을 종합적으로 이해하는 데 중요한 역할을 한다. 
MMLU는 특히 다양한 주제와 난이도를 포함한 종합적인

평가를 통해 모델의 다목적성과 포괄적인 성능을 측정하는

데 중요한 역할을 한다.

Ⅲ. 고정소수점 변환

LLaMA 3의 각 연산 블록에서 부동 소수점 연산 체계를

고정 소수점 체계로 변환하는 작업은 가속기 설계에 있어 중

요하다. 부동 소수점은 IEEE 표준으로, 부호 비트와 지수부, 
가수부 비트가 구분되어 있어 절대값이 매우 큰 수나 매우

작은 수를 표현하는것이 가능하다. 라는 수가 부동소수점

으로표현되어있다면, 부동 소수점의 부호를  , 지수부값을

 , 가수부 값을 라고 할 때, 는 다음과 같이 나타난다.

    ×   × (2)

식 (2)는 부동 소수점 수를 나타내는 기본적인 식이며, 
subnormal이나 NaN은 고려하지 않았다. LLaMA 3의 연산

노드와 학습된 파라미터들은 기본적으로 부동 소수점 수

체계를 따르며, 이들간의 연산을 위해서는, 연산을 수행할

프로세서 내부의 FPU(Floating Point Unit)의 도움을 받아

야 한다. 부동 소수점은 고정 소수점과 달리, NaN, sub-

normal, inf 등의 예외처리를 해주어야 하며, 모든연산마다

가수부의 비트를 조절해야 하기 때문이다. 따라서 일반적

으로 고정 소수점 (정수)연산보다, 부동 소수점 연산이 오

래 걸린다.
하드웨어 가속기 설계의 관점에서 빠른 연산 속도를 달

성하기 위해서 LLaMA 3의 수행되는 연산을 부동 소수점

체계에서 고정 소수점 체계로 바꾸어야 한다. 고정 소수점

은 정수부와 소수부로 나뉘어져있다. 정수부 비트 수가많

아짐에 따라 표현 가능한 수의 범위가 넓어지게 되고, 소수

부의 비트 수가많아짐에 따라 표현 가능한 정밀도가 높아

지게 된다. 설계에 있어서, 비트 수를무한정늘릴 수 없기

때문에, LLaMA 3의 부동 소수점 연산시의 정확도를 유지

하면서, 조금씩 비트수를 제한해 가며 고정 소수점 체계의

수로 바꾸며 실험하는 과정이 필요하다. 
한편, 일반적인 프로세서에서는 고정 소수점 형식을 지

원하지 않으며 실수의 연산은 부동 소수점연산으로 수행할

수 밖에 없다. 따라서 고정 소수점으로 표현되는 데이터를

부동 소수점 형식에 담아 FPU를 이용해 실험을 수행해야

한다. 이러한 실험을 고정 소수점 실험이라고 하며 부동 소

수점을  , 변환된 고정 소수점을 라고 하고, 고

정 소수점의 크기의 최대값을 max , 최솟값을 min , 정

수부 비트 길이를 , 소수부 비트 길이를 라고 하면

는 다음과 같이 나타난다.

max         (3)

min       
(4)

식 (5)에서 고정 소수점의 에 만큼 곱해준 뒤, 
가장 가까운 정수로 반올림한다. 이때 반올림결과가 변환

하고자 하는 고정 소수점의 표현 범위밖에 존재하는 것을

방지하기 위해 max와 min함수로 각각 정수 비트를 이용해

계산한식 (3), (4)를 이용해 범위를 제한해준다. 위 방법을

이용해 LLaMA 3의 모든 연산 노드에 식 (5)를 적용하여

고정 소수점의 비트 수를 조절함에 따라 달라지는 LLaMA 
3의 정확도 변화를 비교할 수 있다.

    × minmaxround  ×  min  max (5)
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Ⅳ. 실험결과

1. 실험 환경

본 논문에서는 LLaMA 3 8B 모델의 부동소수점 데이터

를 고정 소수점으로 바꾸어 이에 따른 LLaMA 3의 정확도

변화를 측정하였다. 실험 환경은 Intel(R) Xeon(R) Gold 
6338 CPU, Single-Nvidia A100이며 LLaMA 3의 정확도는

MMLU를 측정하여 이용했다. 이때, MMLU 테스트 데이

터셋중 의학유전학(medical genetics) 분야에 대한테스트

를 수행했다. 의학 유전학 분야의 문제는 4지 선다형으로

100문제가 존재하며, HELM 방식을 이용하여채점하였고, 
모두 1-shot으로 테스트 되었다. 1-shot과 MMLU 질문을

함께 LLaMA 3에입력한 뒤, 출력되는첫토큰만을채점하

여맞으면 1점, 틀리면 0점으로 환산하며, 의학유전학 분야

의 경우 100문제이기 때문에, 만점은 100점이다.
실험은 다음순서로 진행되었다. 먼저, 고정 소수점 변환

을 하지 않고, PyTorch 프레임워크가 지원하는 연산자로

MMLU 측정을 하여, 기본 모델에 대한 점수를 측정한다. 
이 점수가 기준이 되어 고정 소수점 시뮬레이션을 진행한

다. 고정 소수점 실험은 두 가지 실험을 수행했는데, 변환할

고정 소수점의 전체 비트 수를 미리 결정하여 모든 연산

노드에서 QPyTorch를 이용해 고정 소수점 시뮬레이션을

진행하여 MMLU 측정을 하는 실험과, 부동 소수점 모델의

점수를 최대한 유지해가며 3장에서 소개한 방법으로 소수

부 비트길이와 정수부 비트길이를 각각 따로 고정 소수점

시뮬레이션을 수행하는 실험을 수행했다. 또한 LLaMA 3
에서 덧셈기와 곱셈기의 하드웨어 양을 비교함으로 어떤

방법이 효율적인지 확인한다.

2. 기존 부동 소수점 추론 결과

먼저 고정 소수점 변환을 하지 않은 기본 부동 소수점 2배
정밀도, 단정밀도, 반정밀도와 bfloat16 데이터타입에서테스

트한 MMLU(medical genetics)의 점수를 표 1에 정하였다.
부동 소수점을 이용하는 모든 데이터 타입이 82점으로

동일하게 나온것을 확인할 수 있고, 이 82점이라는 점수가

고정 소수점 실험에서 정확도의 판단 기준이 된다.

Data Type MMLU Data Type MMLU

Float64 82 Float16 82

Float32 82 Bfloat16 82

표 1. 부동 소수점 데이터를 사용하였을 때 측정되는 MMLU 결과
Table 1. The MMLU results measured using floating-point data

3. QPytorch 고정 소수점 실험 결과

고정 소수점 실험의 첫 번째 실험은 QPyTorch라는 파

이썬 라이브러리를 사용하였다[12]. QPyTorch 라이브러리

는 3장에 소개한 고정 소수점 변환 연산이 구현되어 있다. 
이 경우 수식 (3)과 같이 min함수와 max함수가 동시에 적

용이 되므로, 고정 소수점의 전체 비트 길이를 정한 후, 
사용해야 한다. QPytorch 고정소수점 변환 모듈은 크게

3가지로 생성하였으며 이를 <전체 비트, 소수부 비트>로
표현하면, 각각 <16, N>, <32, 24>, <36, 24>로 구성하였

다. <32, 24>, <36, 24>의 고정 소수점 변환 모듈은

LLaMA 3 연산 블록에서 매우 작은 수와 큰 수가 동시에

존재하는 모듈인 RMSNorm과 Softmax 부분에 고정적으

로 적용하였고, 나머지 연산 블록은 소수부 비트 길이인

N을 1부터 15비트까지 <16, N> 고정소수점 변환 모듈을

적용하였다.
이렇게 3가지 변환 모듈을 고정 소수점 변환을 수행하여

MMLU를 측정한 결과는 표 2와 같다.

Data Type MMLU Data Type MMLU

Fixed<16, 1> 0.0 Fixed<16, 9> 80.0

Fixed<16, 2> 0.0 Fixed<16, 10> 6.0

Fixed<16, 3> 0.0 Fixed<16, 11> 0.0

Fixed<16, 4> 0.0 Fixed<16, 12> 0.0

Fixed<16, 5> 0.0 Fixed<16, 13> 0.0

Fixed<16, 6> 25.0 Fixed<16, 14> 0.0

Fixed<16, 7> 65.0 Fixed<16, 15> 0.0

Fixed<16, 8> 75.0

표 2. 고정 소수점 <16, N> 변환 모듈 적용 결과
Table 2. Results Applying Fixed-Point <16, N> Conversion Module

실험 결과 표 2와 그림 3과 같이 소수부가 9비트인 <16, 
9>체계에서 모델의 정확도가 고정소수점 변환 전인 82점
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보다 2점낮은 80점으로 최대값을 갖게 되며, 소수부가 9비
트보다 작은 경우 모델의 정확도가낮아지는 것을 확인할

수 있다. 한편, 소수부가 9비트보다많아질경우, 정수부 비

트가감소함에 따라 표현할 수 있는 수의 범위가줄어든다. 
이 경우, 모델의 정확도가 급격하게 낮아짐을 알 수 있다. 
이것은 적어도 고정 소수점 <16, N>에서 N이 9인 경우 정

수부가 7이 되므로, –64와 63사이의 데이터가 표현이 되어

야, 모델의 정확도가 80점 선에서 유지되는 것을 알 수 있

다.

4. MMLU를 유지하는 고정 소수점 실험 결과

부동 소수점 모델의 MMLU 점수인 82점을유지하며 최

적의 정수/소수부 비트를 찾는 시뮬레이션을 진행하였다. 
이 과정은 정수부, 소수부 비트 시뮬레이션을 따로 진행하

였다. 수식 (3)을 변형하여 소수부 실험의 경우에는

min/max함수를 적용하지 않고 수행하였고, 정수부 실험의

경우 원본입력에 min/max함수만을 적용하여 수행할 수 있

다. 총 연산 노드 26개에서 최적의 고정 소수점 비트 수를

찾는 실험을 수행했으며, 그 결과가 표 3과 그림 4에 나타

나있다.

Node Name Integer Fractional 
linear 6 0

nomalization 8 9
Skip connection 8 15

Feed Forward w2 8 10
Feed Forward Mul 7 12
Feed Forward SiLU 2 10

Attention output 1 17
Attention SoftmaxV 1 10
Attention Softmax 1 13

Attention Div 4 4
Attention Score 7 10

Attention Key RoPE 4 7
Attention Key Imaginary 4 10

Attention key Imaginary bc 4 14
Attention key Imaginary ad 2 4

Attnetion key Real 4 3
Attention key Real bd 3 4
Attnetion key Real ac 4 6

Attention key Query RoPE 4 8
Attention Query Imaginary 4 2

Attention Query Imaginary bc 4 7
Attention Query Imaginary ad 2 3

Attention Query Real ac 3 6
Attention Query 4 9
RMSNorm Rsqrt 8 9
RMSNorm eps 2 19

표 3. MMLU 82점을유지하는최적의노드별고정소수점정수/소수부시뮬레
이션 결과

Table 3. Simulation Results of Optimal Fixed-Point Integer/Fractional 
Bits per Node Maintaining MMLU Score of 82

그림 3. 고정 소수점 <16, N> 변환 모듈 적용 결과 그래프
Fig. 3. Graph of Results Applying Fixed-Point <16, N> Conversion Module
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그림 4에서 부호비트 1비트를추가로 고려하여 표시해두

었다. 시뮬에이션 상에서는 이 정수부 비트 길이라고 할

때,   또는   로 clamping이될 것이지만, 이것은

2의 보수 체계를 이용하기 때문에 결국 고정 소수점에서

사용하는 2의보수를 위한 부호비트 1비트를 고려해주어야

한다. 시뮬레이션 결과 노드별로 필요한 정수부와 소수부

의 비트수가 상이하지만, 해당 연산노드에서 고정 소수점

의 비트수를 확보해주면, MMLU 점수가 82점으로유지되

는 것을 알 수 있다. 이 경우 QPyTorch 실험과 달리

MMLU 점수가유지될수 있지만, 연산블록마다 다른 비트

를 사용하는 연산 블록이 사용되어야 할 것이다.

5. 하드웨어 양 측정 결과

LLaMA 3의 연산을 구현하기 위해 각노드별필요한덧

셈기 및곱셈기는 표 4와 같다. 트랜스포머블록이 LLaMA 
3 8B 모델의 경우 32회 반복되기 때문에, 전체적으로 18개
의 덧셈기와 22개의 곱셈기가 필요하다. 표 5에 16bit, 

24bit, 32bit의 각 덧셈기와 곱셈기가 가지는 게이트 수를

정리하였다. 고정 소수점 연산의 경우 최대 비트수에 따라

연산기가 정해지므로 표 5의 게이트 수와 표 4의 각노드별

필요한 연산기 수를 기준으로 최대 MMLU를유지하는 연

산기를 분석하였다. 표 6에는 표 4를 기반으로 LLaMA 3 
8B에서 사용되는 전체 덧셈기, 곱셈기를 고정소수점 32bit
를 사용했을 때를 기준으로 다른 고정 소수점 비트길이를

사용하는 연산기의 개수의 비율을 나타냈다. 고정 소수점

16bit 연산기를 사용한 경우 32bit 연산기 대비 25~27% 정
도의 비율만큼하드웨어를 사용하지만, MMLU는 2점낮은

80점이다. 한편 그림 4와 같이 노드 별 여러 고정 소수점

변환 모듈을 이용한 경우 최대 32bit 연산기 대비 51~52%
의 하드웨어를 사용하면서 MMLU를 유지하도록 비트 수

를 결정했기 MMLU는 최대값인 82점이다. 결과적으로 고

정 소수점 실험을 통해 적은 하드웨어 사용량을 달성하면

서도 MMLU를 유지하며 모델의 정확도 저하 없이 가속기

를 설계할 수 있다.

그림 4. MMLU 82점을 유지하는 노드별 정수/소수부 비트 수 그래프
Fig. 4. Graph of Integer/Fractional Bits per Node Maintaining MMLU Score of 82 
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Node Name Adder Multiplier

Transformer
Block

× 32

Attention 
RMSNorm

RMS 1 1
Weight Mul 　 1

Reciprocal Sqrt 　 　

RMS Out 　 1

Attention

Query 1 1
Key 1 1

Value 1 1
Query RoPE 1 1
Key RoPE 1 1

Score 1 1
Softmax 1 　

SV 1 1
Attention Out 1 1

Skip-Connection 1 Skip-Connection 1 1 　

FeedForward 
RMSNorm

RMS 1 1
Weight Mul 　 1

Reciprocal Sqrt 　 　

RMS Out 　 1

FeedForward

X1 1 1
X3 1 1

SiLU 　 　

Mul 　 1
X2 1 1

Skip-Connection 2 Skip-Connection 2 1 　

RMSNorm RMS 1 1
Linear Weight Mul 　 1

Total Sum 18 22

표 4. LLaMA 3 8B 모델의 연산 블록, 노드별 필요한 덧셈기와 곱셈기 개수
Table 4. The number of adders and multipliers required per node in the computational 
blocks of the LLaMA 3 8B model

Arithmetic Unit Gate Counts

Adder
16bit 24bit 32bit

AND OR XOR AND OR XOR AND OR XOR
156 40 32 234 60 48 312 80 64

Multiplier
16bit 24bit 32bit

AND OR XOR AND OR XOR AND OR XOR
1,010 265 763 2,282 589 1,719 4,066 1,041 3,059

표 5. 고정 소수점 비트 길이에 따른 덧셈기와 곱셈기의 하드웨어의 수
Table 5. The number of AND, OR, and XOR gates in adders and multipliers according to fixed-point bit 
length

Task
Gates Counts

Fixed 32 bit only Mixed Precision Fixed 16 bit only
AND OR XOR AND OR XOR AND OR XOR

Gate Counts 95,068 24,342 68,450 48,938 12,642 34,778 25,028 6,550 17,362
Gate Counts Ratio 100% 100% 100% 51% 52% 51% 26% 27% 25%

표 6. LLaMA 3 노드별 필요 연산기와 해당 연산기의 고정소수점 비트 길이에 따른 하드웨어 양과 비율
Table 6. The required arithmetic units per node in the LLaMA 3 model and the corresponding hardware 
quantity and ratio of these units according to the fixed-point bit length
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Ⅴ. 결 론

본 논문에서는 LLaMA 3 8B 모델의 기존의 부동 소수

점 연산 대신 고정 소수점 연산을 사용하는 LLM 가속기

를 설계하기 위한 연산 구조를 분석한 뒤, 각 연산 노드별

고정 소수점 시뮬레이션을 수행한 결과를 분석했다. 실험

결과 여러 연산 노드별 고정 소수점을 달리하여 연산기를

설계한다면 MMLU를 충분히 유지하면서도 효율적인 하

드웨어 사용량을 가질 수 있음을 확인했다. 하지만 연산

노드별 정수/소수부가 다른 연산기를 설계하면, 부가적인

컨트롤 유닛이 필요할 것이므로 그 균형을 잘 맞추어 설

계해야 할 것이다.
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