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• Unstructured weight pruning

▪ 개별 weight 단위로 pruning 하는접근

−주로작은값을갖고있는 weight를제거 (0)으로설정

−제거된가중치가 weight 행렬내에서무작위로흩어져있으므로실제하드웨어가속기에서
연산효율성개선의한계가있음

• Structured weight pruning

▪ 구조단위 (channel, block 등) 으로 가중치를제거

−큰단위의구조를제거하기때문에하드웨어상에서연산량과메모리사용량의효과가큼

Weight decomposition 이란?

Unstructured weight pruning Structured weight pruning
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• Structured weight pruning

▪ 구조단위 (channel, block 등) 으로 가중치를제거

−큰단위의구조를제거하기때문에하드웨어상에서연산량과메모리사용량의효과가큼

▪ Weight decomposition 은 weight 를 Singular Value Decomposition (SVD) 등의기법으로
decompose 해서 low-rank approximation 하는방법

−기존 weight의정보를얼마나잘보존하면서 truncate 를할것인지가중요

Weight decomposition 이란?

Structured weight pruningWeight decomposition
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• 데이터를고려한 decomposition 방법제안

▪ Weight (𝑊)와 low-rank approximated weight (𝑊𝑘)

▪ Object function을단순두 weigh간의차이로설정하면 𝑊𝑘
∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛 𝑊𝑘 − 𝑊 𝐹

2

− Activation (input 되는 X) 에 channel 에따른 outlier 때문에 𝑊𝑘 − 𝑊 𝐹
2  는 작아도 WX 까지

고려했을때차이가크게발생할수도있음

ASVD[1]

ASVD 개념도

[1] Yuan, Zhihang, et al. "Asvd: Activation-aware singular value decomposition for compressing large language models." arXiv preprint arXiv:2312.05821 (2023).
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• 데이터를고려한 decomposition 방법제안

▪ 따라서 calibration set을활용한 X에 weight 를가해줬을때의차이값을고려해서
objective 설정

▪                                   를최소화하기위한접근

ASVD

ASVD 개념도
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• 데이터를고려한 decomposition 방법제안

▪ 이를위해 ASVD는 activation-aware singular value decomposition을제안

− Scaling을수행할수있는 diagonal matrix S를 W에곱해준뒤 SVD 수행

− Scaling matrix는 X의각 channel 의절대평균값

−수식에서 i는 channel, n은 total number of activation

ASVD

ASVD 개념도
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• 데이터를고려한 decomposition 방법제안

▪ Channel 별가중치가고려된 WS로만들고 decomposition 수행

▪ 이를통해 decomposition 과정에서각 activation channel이 weight 에미치는영향을
고려하여 SVD 수행

− 즉, activation을고려하여 rank 선택이이루어지도록함

▪ 그리고다시 S의역행렬을곱해주어원래 weight 공간으로복원

ASVD
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• 실험결과

▪ MMLU는 57개과목에서다지선다형문제에서정답을맞춘비율을평가

▪ WIKI랑 PTB는언어모델링벤치마크로다음단어를얼마나잘예측하는지평가

▪ 일반적인 SVD를사용했을때와비교하여 activation aware SVD를사용했을때훨씬
성능방어가잘되는것을확인할수있음

ASVD
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• 실험결과

▪각내부모듈의 compression ratio에따른성능변화

▪주로 Q,K projection 단이성능감소에덜민감하고, MLP 단이성능감소에큰
영향을줌

ASVD
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• Truncation loss와 truncated singular value 사이에직접적인비례관계를만듦

▪ Compression loss : 

− Compression loss는 ASVD와동일하게설정

▪ 이때 Frobenius norm은다음과같음

▪ 따라서 i번째 singular value를 truncate 했을때설정한 compression loss를전개하면
아래와같음

▪ 여기서 term 때문에 singular value와 loss가직접적인
비례관계를갖지못함

▪ 이때 는 orthonormal matrix 이므로

▪ 따라서 𝑆−1𝑋를 orthonormal로만들면 loss와 truncate한 singular value가직접적인
비례관계를갖게됨

−다른말로하면 𝑆−1𝑋의 공분산구조때문에영향을받을수있음

SVD-LLM[1]

[1] Wang, Xin, et al. "Svd-llm: Truncation-aware singular value decomposition for large language model compression." ICLR (2025).
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• 데이터를고려한 decomposition 방법제안

▪ 𝑆−1𝑋의공분산 (𝑆−1𝑋𝑋𝑇(𝑆−1)𝑇)을 I로만들면가장낮은 singular value를 truncate 했을
때가장낮은 loss로작용함

▪ Cholesky decomposition 방법사용

− Cholesky decomposition 을사용해서 activation의공분산행렬(C = 𝑋𝑋𝑇)을 decompose 함

҉ Cholesky decomposition은 Symmetric positive-definite 행렬에대해서 수행가능한데일단
activation의공분산행렬이이에해당된다고가정하고접근

҉ 완벽한가정은아니기때문에이를해결한방법은 SVD-LLM v2[1] 참고

− Cholesky decomposition 은 Cholesky(C) = 𝑆𝑆𝑇의형태로수행됨

−이때,  아래의증명에의해 Cholesky decomposition을활용하면 𝑆−1𝑋𝑋𝑇(𝑆−1)𝑇을 I로만들수
있음

−따라서 loss와 truncate한 singular value가직접적인비례관계를갖도록 rank truncation 수행

− Decomposition 과정은 ASVD와마찬가지로아래의과정으로수행

SVD-LLM

[1] Wang, Xin, et al. “Svd-llm v2: Optimizing singular value truncation for large language model compression." NAACL (2025).
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• 실험결과 ASVD 보다좋은성능을보이며, 특히 reduction ratio가늘어났을때도
안정적인값을보임

▪ SVD-LLM(w) 의값으로비교하면되고, SVD-LLM은 fine-tuning이들어간결과

SVD-LLM
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• LLaMA와 Vision Transformer(ViT)의차이점

▪ LLaMA에서사용하는 attention 와다르게 Rotary Position Embedding을 query, key에
적용하고있음

−Rotary position embedding은입력되는 sequence 길이에따라서다른값이더해짐

▪ ViT는 query, key, value weight 간 pre-compute가가능한구조

COMCAT[1]

LLaMA Attention 구조 Vision Transformer Attention 구조 

[1] Xiao, Jinqi, et al. "COMCAT: towards efficient compression and customization of attention-based vision models." ICML (2023).
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• Vision transformer 에서 naïve weight decomposition을하면아래그림에서와같이
비효율적인구조를가지게됨

▪ CxC weight를 low  rank r로 approximation 했을때, r이
𝐶

2
 이하가돼야그때부터이득이

있는문제가있음

▪ 특정 head에서 Q,K,V,O weight가 low-rank approximation에따른민감도가다름

• ViT에서 query, key, value weight 간 pre-compute가가능한구조라면?

▪ Query-key, value-out weight 간연산을미리해둘수있음

COMCAT[1]

기존 weight

[1] Xiao, Jinqi, et al. "COMCAT: towards efficient compression and customization of attention-based vision models." ICML (2023).

Naïve weight decomposition

Head-wise로 singular value에
따른민감도
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• ViT에서 Multi-Head Attention(MHA)의더깊은이해

▪ 기본적으로 attention(𝑋) = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑄𝐾𝑇

𝑑𝑘
𝑉

▪ 풀어서쓰면 attention(𝑋) = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑋𝑊𝑄(𝑋𝑊𝐾)𝑇

𝑑𝑘
𝑋𝑊𝑉  = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥

𝑋 𝑊𝑄𝑊𝐾𝑇
 𝑋𝑇

𝑑𝑘
𝑋𝑊𝑉 

▪ Head까지고려하면 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑋 𝑊𝑖

𝑄
𝑊𝑖

𝐾𝑇
 𝑋𝑇

𝑑𝑘
𝑋𝑊𝑖

𝑉

− 𝑊𝑖
𝑄

, 𝑊𝑖
𝐾 , 𝑊𝑖

𝑉 ∈ ℝ𝐶×𝐷ℎ, 𝐷ℎ =
𝐶

𝐻
     (C: embedded dimension, H : number of head)

▪ 따라서 MHA(𝑋) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖)𝑊𝑂

− 𝑊𝑂 ∈ ℝ𝐶×𝐶

COMCAT

Vision Transformer Attention 구조 
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• ViT에서 Multi-Head Attention(MHA)의더깊은이해

▪ MHA(𝑋) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 𝑊𝑂  , ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑋 𝑊𝑖

𝑄
𝑊𝑖

𝐾𝑇
 𝑋𝑇

𝑑𝑘
𝑋𝑊𝑖

𝑉  

− 𝑊𝑖
𝑄

, 𝑊𝑖
𝐾 , 𝑊𝑖

𝑉 ∈ ℝ𝐶×𝐷ℎ, 𝑊𝑂 ∈ ℝ𝐶×𝐶, 𝐷ℎ =
𝐶

𝐻
     (C: embedded dimension, H : number of head)

▪ 위의두단계에거친수식이랑아래수식이랑같은연산

− Attention map이 head wise로적용돼서 𝑊𝑉랑 𝑊𝑂랑 pre-compute 하려면 𝑊𝑉, 𝑊𝑂 도 head-wise로
나눠서처리해야함 𝑊𝑖

𝑂 ∈ ℝ𝐷ℎ×𝐶

COMCAT

𝑂1

𝑂2

⋯

𝑂ℎ

𝑋𝑊1
𝑄

𝑊1
𝐾𝑇

𝑋𝑇

𝑋𝑊2
𝑄

𝑊2
𝐾𝑇

𝑋𝑇

⋯

𝑋𝑊ℎ
𝑄

𝑊ℎ
𝐾𝑇

𝑋𝑇

𝐴𝑡𝑡𝑛1𝑋𝑊1
𝑉  𝑊1

𝑂

𝐴𝑡𝑡𝑛2𝑋𝑊2
𝑉  𝑊2

𝑂

⋯

𝐴𝑡𝑡𝑛ℎ𝑋𝑊ℎ
𝑉  𝑊ℎ

𝑂

Elem
ent-w

ise 
Sum

m
ation
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COMCAT

∙

𝑁 × 1 1 × 𝐶

𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝐶 𝑤11

𝑤𝐶1

⋯

𝑤21

∙

𝑁 × 𝐶 𝐶 × 𝐶

𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝐶 𝑤11

𝑤𝐶1

⋯

𝑤21

𝑥12𝑤21

∙

𝑁 × 1 1 × 𝐶

𝑥11 𝑥12 ⋯ 𝑥1𝐶 𝑤11

𝑤𝐶1

⋯

𝑤21

𝑥11𝑤11+ 𝑥12𝑤21+⋯ 𝑥1𝐶𝑤𝐶1

𝑥11𝑤11

⋯

Elem
ent-w

ise 
Sum

m
ation
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• ViT에서 Multi-Head Attention(MHA)의더깊은이해

▪ MHA(𝑋) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡 ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 𝑊𝑂  , ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥
𝑋 𝑊𝑖

𝑄
𝑊𝑖

𝐾𝑇
 𝑋𝑇

𝑑𝑘
𝑋𝑊𝑖

𝑉  

− 𝑊𝑖
𝑄

, 𝑊𝑖
𝐾 , 𝑊𝑖

𝑉 ∈ ℝ𝐶×𝐷ℎ, 𝑊𝑂 ∈ ℝ𝐶×𝐶, 𝐷ℎ =
𝐶

𝐻
     (C: embedded dimension, H : number of head)

▪ 위의두단계에거친수식이랑아래수식이랑같은연산

− Attention map이 head wise로적용돼서 𝑊𝑉랑 𝑊𝑂랑 pre-compute 하려면 𝑊𝑂 도 head-wise로
나눠서처리해야함 𝑊𝑖

𝑂 ∈ ℝ𝐷ℎ×𝐶

COMCAT

𝑂1

𝑂2

⋯

𝑂ℎ

𝑋𝑊1
𝑄

𝑊1
𝐾𝑇

𝑋𝑇

𝑋𝑊2
𝑄

𝑊2
𝐾𝑇

𝑋𝑇

⋯

𝑋𝑊ℎ
𝑄

𝑊ℎ
𝐾𝑇

𝑋𝑇

𝐴𝑡𝑡𝑛1𝑋𝑊1
𝑉  𝑊1

𝑂

𝐴𝑡𝑡𝑛2𝑋𝑊2
𝑉  𝑊2

𝑂

⋯

𝐴𝑡𝑡𝑛ℎ𝑋𝑊ℎ
𝑉  𝑊ℎ

𝑂

Elem
ent-w

ise 
Sum

m
ation
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• 𝑊𝑖
𝑄𝐾

=  𝑊𝑖
𝑄

𝑊𝑖
𝐾𝑇

, 𝑊𝑖
𝑉𝑂 =  𝑊𝑖

𝑉𝑊𝑖
𝑂 로미리연산을진행한후 SVD 진행

• 𝑊𝑖
𝑄𝐾

≈ 𝑈𝑖
𝑄𝐾

(Σ𝑖
𝑄𝐾

𝑉𝑖
𝑄𝐾𝑇

) =  𝑈𝑖
𝑄

𝑆𝑖
𝐾,    𝑊𝑖

𝑉𝑂 ≈ 𝑈𝑖
𝑉𝑂(Σ𝑖

𝑉𝑂𝑉𝑖
𝑉𝑂𝑇

) =  𝑈𝑖
𝑉𝑆𝑖

𝑂

▪ Q-K 및 V-O에서한쪽이 low-rank의민감도가높다고하더라도, matrix multiplication 

과정을통해이를완화할수있음

▪ 이와같이더효과적인 low-rank approximation 방법과더불어 naïve approach와
비교했을때 parameter를 2배가까이줄일수있음

COMCAT

COMCAT기존 weight Naïve weight decomposition
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• 실험결과

COMCAT

Naïve decomposition(Matrix-Level) 과
제안하는 COMCAT(Head-Level) 비교

(Original Acc. : 80.90)

Weight decomposition과다른경량방법들과비교 
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Conclusion

• Weight decomposition에서 loss를설정하는방법

• Attention 구조에특화된 weight decomposition 방법
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