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1. 서론
  최근 공개 대규모 언어 모델의 규모가 빠르게 증가하면서, 벤
치마크 성능뿐만 아니라 실제 평가 환경에서 모델을 안정적으로 
실행할 수 있는지가 중요한 문제로 부각되고 있다. 대형 모델은 
높은 성능을 기대할 수 있지만, 방대한 GPU 메모리와 긴 실행 
시간을 요구하기 때문에 특정 하드웨어 구성에서 어느 규모의 모
델까지 안정적으로 평가할 수 있는지를 사전에 파악하는 것이 필
요하다. 
  본 연구는 비양자화 BF16 조건에서 서버 하드웨어 구성에 따
른 공개 대규모 언어 모델의 실행 가능성과 평가 결과를 비교·분
석한다. 이를 위해 H200 4장을 탑재한 Srv-A, RTX 4090 3장
을 탑재한 Srv-B, RTX 4090 2장을 탑재한 Srv-C의 세 가지 서
버 환경에서 9개의 기반 밀집 언어 모델을 동일한 벤치마크 과제, 
제한 시간 조건, 평가 프레임워크로 실행하였다. 평가 지표로는 
벤치마크 점수와 함께 실행 성공 여부, 로드 시간 초과, 메모리 
부족, 실행 시간을 활용하였다. 이를 통해 RTX 4090 기반 서버
의 실용적 평가 가능 범위와 H200 기반 서버에서의 대형 모델 
평가 가능성을 실증적으로 확인하고자 한다. 

2. 관련 연구
  공개 대규모 언어 모델은 LLaMA, Mistral, Gemma, Qwen 등 
다양한 계열로 확장되고 있으며, 이에 따라 모델의 성능을 정량적
으로 비교하려는 연구가 활발히 진행되고 있다. 기존 연구에서는 
공개 LLM을 대상으로 문맥 내 학습, 사고의 연쇄, 검색 증강 생성 
등의 기법을 적용하거나, 한국어 및 도메인 특화 benchmark를 활
용하여 모델별 응답 정확성, 언어 이해 능력, 활용 가능성을 분석하
였다[1][2][3]. 이러한 연구들은 공개 LLM의 품질을 비교하고 활용 
가능성을 제시했다는 점에서 의의가 있다.
  LLM 평가의 재현성을 높이기 위해 lm-evaluation-harness
와 같은 평가 프레임워크도 널리 활용되고 있다[4]. 또한 대규모 
모델 실행 과정에서는 GPU 메모리와 KV cache 관리가 중요한 
병목으로 작용하며, 이를 완화하기 위해 PagedAttention 기반
의 vLLM과 같은 추론 backend가 제안되었다[5]. 그러나 기존 
연구들은 주로 benchmark score, 프롬프트 조건, 언어 또는 도
메인별 성능에 초점을 두는 경우가 많으며, 동일한 모델을 서로 
다른 서버 하드웨어에서 실행했을 때의 OOM, timeout, 
runtime과 같은 실행 가능성 지표를 함께 비교한 연구는 상대적
으로 제한적이다.
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요 약
  대규모 언어 모델의 성능 평가 수요가 증가함에 따라 다양한 서버 환경에서의 실행 가능성 검토가 중요한 과제로 부상하고 
있다. 본 연구는 비양자화 BF16 조건에서 대규모 언어 모델의 서버 하드웨어별 실행 가능성과 성능 차이를 비교·분석하였다. 
이를 위해 세 가지 서버 환경(Srv-A, Srv-B, Srv-C)에서 9개의 기반 밀집 언어 모델을 대상으로 총 27개의 실험 작업을 수행하
였으며, 언어 모델 평가 프레임워크와 추론 백엔드를 활용하여 5개의 벤치마크 과제를 동일한 조건 하에 실행하였다. 실험 결
과, Srv-A는 30억 매개변수부터 720억 매개변수까지 모든 모델을 안정적으로 평가할 수 있었던 반면, Srv-B와 Srv-C는 120
억 매개변수 모델까지만 평가가 가능하였으며 320억 매개변수 이상의 모델에서는 로드 시간 초과 또는 메모리 부족 오류가 
발생하였다. 이를 통해 비양자화 BF16 조건에서 RTX 4090 기반 서버의 실용적 평가 가능 범위는 약 120억 매개변수 수준임
을 확인하였으며, 서버 하드웨어 사양이 대규모 언어 모델의 실행 가능성과 평가 성능에 직접적인 영향을 미침을 실증적으로 
보여주었다.
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  이에 본 연구는 기존 LLM 평가 연구와 추론 backend 연구를 
바탕으로, non-quantized BF16 조건에서 서버 하드웨어 구성
에 따른 공개 LLM의 실행 가능성과 평가 결과를 함께 분석한다
는 점에서 차별성을 가진다.

3. 본론
  본 연구는 non-quantized BF16 조건에서 서버 하드웨어 
구성에 따른 대규모 언어 모델의 실행 가능성과 평가 결과를 
분석하였다. 세 개의 서버와 9개의 base dense LLM을 대상
으로 총 27개의 평가 job을 수행하였으며, benchmark 
score뿐만 아니라 모델 로딩 성공 여부, timeout, CUDA 
out-of-memory 발생 여부를 함께 비교하였다.

3.1 실험 환경
  실험에는 세 가지 서버 구성을 사용하였다. Srv-A는 
NVIDIA H200 4장을 탑재한 고성능 GPU 서버이며, Srv-B
와 Srv-C는 각각 RTX 4090 3장 및 2장을 탑재한 서버이다. 
서버별 주요 하드웨어 구성은 [표 1]과 같다.

Server 
ID CPU RAM GPU GPU 

Memory OS

Srv-A
Intel Xeon 
Platinum 

8558
1.0 TiB

NVIDIA 
H200 × 

4
140 GB 

× 4
Ubuntu 
24.04 
LTS

Srv-B
Intel Xeon 

Silver 
4310

125 GiB

NVIDIA 
GeForce 

RTX 
4090 × 

3

24 GB
 × 3

Ubuntu 
22.04 
LTS

Srv-C

AMD 
Ryzen 
Thread
ripper 
PRO 

5995WX

62 GiB

NVIDIA 
GeForce 

RTX 
4090 × 

2

24 GB
 × 2

Ubuntu 
22.04 
LTS

[표 1] 서버 하드웨어 스펙

  평가 대상 모델은 파라미터 수에 따라 Small, Medium, 
Large 세 그룹으로 구분하였다. Small 그룹은 10B 미만, 
Medium 그룹은 10B 이상 70B 미만, Large 그룹은 70B 이
상 모델로 정의하였다. 모든 모델은 양자화를 적용하지 않
은 BF16 조건에서 평가하였다. 평가에는 
lm-evaluation-harness와 vLLM backend를 사용하였
으며, benchmark task는 mmlu, arc_challenge, 
hellaswag, truthfulqa_mc2, gsm8k의 다섯 가지로 구
성하였다.

Group Model Params
Small meta-llama/Llama-3.2-3B 3B
Small Qwen/Qwen3-4B-Base 4B
Small google/gemma-2-9b 9B

Medium mistralai/Mistral-Nemo-Base-2407 12B
Medium Qwen/Qwen3-32B 32B
Medium 01-ai/Yi-1.5-34B 34B
Large meta-llama/Llama-3.1-70B 70B
Large Qwen/Qwen2.5-72B 72B
Large swiss-ai/Apertus-70B-2509 70B

[표 2] 실험 평가 모델

   각 task는 num_fewshot=0, limit=50인 zero-shot 조건에
서 실행하였고, 각 job에는 3600초의 timeout을 적용하였다. 
모델의 최대 입력 길이는 max_model_len=2048로 제한하였으
며, GPU memory utilization은 모델 크기에 따라 0.85 또는 
0.90으로 설정하였다.

3.2 실행 결과 분류 기준
  각 job의 실행 결과는 benchmark 결과 생성 여부와 실행 
로그를 기준으로 분류하였다. benchmark 결과가 정상적으로 
생성된 경우는 SUCCESS로 분류하였다. 모델 로딩 단계에서 
3600초 제한 시간을 초과한 경우는 TIMEOUT_LOAD, 
CUDA 메모리 부족으로 모델 로딩에 실패한 경우는 
OOM_LOAD로 분류하였다. 원시 결과에서 PARTIAL 
_OR_CHECK_REQUIRED로 기록된 job은 job_summ 
ary.json과 실행 로그를 확인하여 최종 상태를 재분류하였다.

3.3 서버별 실행 가능성 분석
  전체 27개 job 중 17개 job이 정상적으로 bench mark 결
과를 산출하였다. Srv-A는 9개 모델 전체에서 평가에 성공하여 
100%의 실행 성공률을 보였다. 반면 Srv-B와 Srv-C는 각각 4
개 모델에서만 평가에 성공하여 44.4%의 성공률을 보였다.

Server ID SUCCESS TIMEOUT
_LOAD

OOM_
LOAD

Total 
Jobs

Success 
Rate

Srv-A 9 0 0 9 100.0%
Srv-B 4 2 3 9 44.4%
Srv-C 4 0 5 9 44.4%
Total 17 2 8 27 63.0%

[표 3] 서버별 실행 결과

  Srv-A는 Small, Medium, Large 그룹의 모든 모델을 제한 시
간 내 평가할 수 있었다. 이는 H200의 대용량 GPU 메모리가 
non-quantized BF16 조건의 대형 모델 로딩에 충분한 여유를 
제공했기 때문으로 해석된다. 반면 RTX 4090 기반의 Srv-B와 
Srv-C는 12B 모델까지는 평가가 가능했으나, 32B 이상 모델에
서는 timeout 또는 OOM이 발생하였다.
  특히 Srv-B에서는 32B 및 34B 모델이 모델 로딩 단계에서 제
한 시간을 초과하였고, 70B급 모델은 모두 OOM으로 종료되었
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다. Srv-C에서는 32B 이상 모델이 모두 OOM으로 종료되었다. 
이를 통해 RTX 4090 기반 서버의 non-quantized BF16 평가 
가능 범위는 본 실험 조건에서 약 12B 수준으로 관찰되었다.

3.4 모델 크기별 실행 가능성 분석
  모델 크기 그룹별로 보면 Small 모델은 모든 서버에서 정상
적으로 실행되었다. Medium 모델은 12B 모델까지는 모든 서
버에서 평가가 가능했으나, 32B 및 34B 모델에서는 서버 구
성에 따라 timeout 또는 OOM이 발생하였다. Large 모델은 
Srv-A에서만 평가에 성공하였으며, Srv-B와 Srv-C에서는 모
두 모델 로딩에 실패하였다.

Model 
Group SUCCESS TIMEOUT

_LOAD
OOM_
LOAD

Total 
Jobs

Success 
Rate

Small 9 0 0 9 100.0%
Medium 5 2 2 9 55.6%
Large 3 0 6 9 33.3%

[표 4] 모델 그룹별 실행 결과

  이 결과는 모델 파라미터 수가 증가할수록 GPU 메모리 요구
량과 로딩 시간이 급격히 증가하며, 특히 양자화를 적용하지 않
은 BF16 조건에서는 24GB GPU 기반 서버에서 32B 이상 모델 
평가가 제한적임을 보여준다.

3.5 Benchmark score 및 실행 시간 비교
  정상적으로 평가가 완료된 job을 기준으로 benchmark 
score와 runtime을 비교하였다. 모든 서버에서 공통으로 성
공한 3B, 4B, 9B, 12B 모델의 평균 overall score는 Srv-A 
0.5329, Srv-B 0.5283, Srv-C 0.5282로 서버 간 차이가 크
지 않았다. 반면 평균 runtime은 Srv-A 439.4초, Srv-B 
1565.0초, Srv-C 1849.2초로 나타나 실행 시간에서는 뚜렷
한 차이를 보였다.

Server ID Avg Overall Score Avg Runtime
Srv-A 0.5329 439.4 sec
Srv-B 0.5283 1565.0 sec
Srv-C 0.5282 1849.2 sec

[표 5] 공통 성공 모델 기준 overall score 및 runtime 비교

  이 결과는 동일 모델이 정상적으로 평가를 완료한 경우, 서버 
하드웨어 차이가 benchmark score보다는 runtime과 실행 가
능성에 더 크게 반영됨을 보여준다.

4. 결론 및 향후 연구
  본 연구는 non-quantized BF16 조건에서 서버 하드웨어
별 대규모 언어 모델의 실행 가능성과 평가 결과를 비교하였
다. 실험 결과, H200 4장을 탑재한 Srv-A는 3B부터 72B까지 
모든 모델을 평가할 수 있었던 반면, RTX 4090 기반의 
Srv-B와 Srv-C는 12B 모델까지는 평가가 가능했으나 32B 

이상 모델에서는 timeout 또는 OOM이 발생하였다.
  공통으로 평가가 완료된 모델에서는 서버 간 overall score 
차이가 크지 않았지만, runtime과 실행 성공 여부에서는 큰 
차이가 나타났다. 이는 서버 하드웨어 구성이 모델의 정답률보
다는 모델 로딩 가능성, 메모리 부족 발생 여부, 평가 완료 시
간에 더 직접적인 영향을 미친다는 것을 의미한다.     
  향후 연구에서는 양자화 적용, 병렬화 설정 변경, task 
limit 확대, 반복 실험을 통해 서버별 추론 효율성과 비용 대비 
성능을 보다 정밀하게 분석할 필요가 있다.
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