
Методы сжатия
 больших языковых моделей

Кузнеделев Денис
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(1) Мотивация

(2) Специфика сжатия LLM

(3) Основные методы сжатия LLM

(4) Спарсификация (5) Квантизация
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Мотивация

Зачем сжимать LLM?

Но и больше, увы…Большие языковые модели 
становятся все умнее и умнее
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Мотивация

Зачем сжимать LLM?

2x Nvidia A100Llama-3-70b в fp16/bf16
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Мотивация

Кому это нужно?

Провайдерам для снижения 
стоимости инференса. 

Простым смертным для инференса на 
пользовательском железе.
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Специфика сжатия LLM

Современные LLM довольно увесистые

Не всегда влезают в GPU, на которой 
хочется запускать сжатие

Считать градиенты дорого

Gradient-based saliency критерии 
важности весов могут быть 

вычислительно неподъемными 

QAT/Sparse Fine-tuning - дорого

Multi Node FSDP
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Специфика сжатия LLM

Современные LLM довольно увесистые

Методы сжатия делятся на следующие категории

Data-Free

LLM.int8()
HQQ

bnb-4bit

Data-aware с локальными критериями

GPTQ
AWQ

SparseGPT
QuIP#
AQLM

Efficient QAT
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Специфика сжатия LLM

Инференс LLM Memory-bound

Основное время занимают не сами вычисления, а время на 
подрузку весов модели из HDM/GDDR в кэши GPU 

Можно добиться ускорения 
за счет сжатия одних лишь весов, не трогая активации
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Специфика сжатия LLM

Optimal Brain Surgeon

Нейронная сеть, вообще говоря, сложная нелинейная функция.

Для упрощения описания в окрестности данной точки прибегают к разложению лосс-функции до 
2-го порядка по формуле Тейлора:

Функция потерь Член 1-го порядка

Равен 0 в точке 
оптимума

Член 2-го порядка

Наш бро
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Специфика сжатия LLM

Optimal Brain Surgeon

Проиллюстрируем метод на примере прунинга одного веса 

при условии

Имеет следующее решение

Приращение 
ошибки Оптимальный сдвиг остальных весов
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Специфика сжатия LLM

Optimal Brain Surgeon

Гессиан квадратичен по количеству параметров в сети - очень-
очень дорого
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Специфика сжатия LLM

Optimal Brain Surgeon

Решение?

Использовать ошибку на выходе данного слоя

1) Память, требуемая для хранения Гессиана
2) Гессиан один и тот же для всех выходных каналов слоя
3) В процессе сжатия не нужно загружать всю модель в память

SparseGPT

GPTQ SpQR

AWQ

Wanda

QuIP#

AQLM
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Специфика сжатия LLM

Выбросы / Outliers

Из LLM.int8()

В многих современных нейронных сетях есть 
небольшая доля весов, крайне чувствительных к 
изменениям. 

В работе LLM.int8() было предложено не трогать их 
при квантизации и держать в исходной точности.

Dettmers, Tim, et al. "Gpt3. int8 (): 8-bit matrix multiplication for transformers at scale." Advances in neural information processing systems 35 
(2022): 30318-30332.
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Специфика сжатия LLM

Выбросы / Outliers

Супер-веса - отдельные параметры, с огромным влиянием на выход сети 

Yu, Mengxia, et al. "The super weight in large language models." arXiv preprint arXiv:2411.07191 (2024).
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Специфика сжатия LLM

Хороший метод сжатия LLM

Масштабируемый Учитывающий выбросы

C эффективными кернелами…
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Спарсификация

Спарсификация

Неструктурированная

Нет ускорения на GPU :(

Полуструктурированная

Ускорение на NVIDIA Ampere+

Структурированная

Почти гарантированное ускорение

SparseGPT
Wanda

ADMM-Pruning

ZipLM
CoFi

LLMPruner
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Спарсификация

SparseGPT

1) Использует послойное приближение
2) Убирает веса с наименьшей ошибкой
3) Для эффективного обновления 

Гессиана сжатого веса используется 
Cholesky разложение. 

Визуализация алгоритма Алгоритм

Frantar, Elias, and Dan Alistarh. "Sparsegpt: Massive language models can be accurately pruned in one-shot." International Conference on 
Machine Learning. PMLR, 2023.

https://en.wikipedia.org/wiki/Cholesky_decomposition
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Спарсификация

SparseGPT

Frantar, Elias, and Dan Alistarh. "Sparsegpt: Massive language models can be accurately pruned in one-shot." International Conference on 
Machine Learning. PMLR, 2023.

Работает лучше Data-free Большие модели легче сжимать
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Спарсификация

Wanda

Sun, Mingjie, et al. "A simple and effective pruning approach for large language models." arXiv preprint arXiv:2306.11695 (2023).

Ограничимся диагональю Гессиана  

Критерий важности

Вполне себе работает…
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Спарсификация

ZipLM

Kurtić, Eldar, Elias Frantar, and Dan Alistarh. "Ziplm: Inference-aware structured pruning of language models." Advances in Neural Information 
Processing Systems 36 (2023): 65597-65617.

Алгоритм

1) Использует послойное приближение
2) Убирает входную размерность / группу 

размерностей с наименьшей ошибкой 
за один ход.

3) В контексте сжатия трансформеров 
ZipLM за один шаг убирает 
hidden_dim в FFN или целую attention 
голову.

4) Gradual pruning с дообучением.
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Спарсификация

ZipLM

Kurtić, Eldar, Elias Frantar, and Dan Alistarh. "Ziplm: Inference-aware structured pruning of language models." Advances in Neural Information 
Processing Systems 36 (2023): 65597-65617.

BERT хорошо сжимается Гопота не очень :(
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Спарсификация

Minitron

Sreenivas, Sharath Turuvekere, et al. "Llm pruning and distillation in practice: The minitron approach." arXiv preprint arXiv:2408.11796 (2024).

Если дистиллировать  сжатую модель на большом количестве данных (~500B токенов) можно выжать 
хорошее качество.
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Спарсификация

Спарсификация

На практике редко удается добиться существенного 
сжатия/ускорения без значительной просадки в качестве или 

длительного до-обучения
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Квантизация

Квантизация - способ уменьшения количества 
памяти, требуемой на хранение массива данных, за 

счет представления его элементов из некоторого 
ограниченного множества. 

fp16/bf16 - 16 бит на параметр
INT8/fp8 - 8 бит на параметр
INT4/fp4* - 4 бит на параметр
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Квантизация

GPTQ

1) Использует послойное приближение
2) Для эффективного обновления 

Гессиана сжатого веса используется 
Cholesky разложение. 

[1] Frantar, Elias, et al. "Gptq: Accurate post-training quantization for generative pre-trained transformers." arXiv preprint arXiv:2210.17323 
(2022).

https://en.wikipedia.org/wiki/Cholesky_decomposition
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Квантизация

GPTQ

GPTQ сжимает почти* без просадки LLM

Frantar, Elias, et al. "Gptq: Accurate post-training quantization for generative pre-trained transformers." arXiv preprint arXiv:2210.17323 (2022).
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Квантизация

AWQ

Представление веса при квантизации Задача оптимизации

масштаб нуль

1) Оптимизирует Scale для послойной ошибки
2) Оптимизация осуществляется через поиск по сетке
3) На инференсе надо делить на выученный масштаб - недорого

Lin, Ji, et al. "Awq: Activation-aware weight quantization for on-device llm compression and acceleration." Proceedings of Machine Learning 
and Systems 6 (2024): 87-100.
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Квантизация

AWQ

1) Дает неплохое ускорение инференса
2) Примерно по качеству равен GPTQ (если не жульничать :))
3) Требует меньшего количества сэмплов для сходимости

Lin, Ji, et al. "Awq: Activation-aware weight quantization for on-device llm compression and acceleration." Proceedings of Machine Learning 
and Systems 6 (2024): 87-100.
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Квантизация

Учет выбросов

Изоляция и хранение в виде 
разреженной матрицы Переход в другой базис

LLM.int8()
SpQR

SqueezeLLM

QuIP
QuIP#

QuaRot
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Квантизация

SpQR

Метрика для определения важных весов

1) “Важные” веса не квантизуются
2) Для большего сжатия скейлы тоже квантизуются

Dettmers, Tim, et al. "Spqr: A sparse-quantized representation for near-lossless llm weight compression." arXiv preprint arXiv:2306.03078 (2023).



>>> 

>>> 31

Квантизация

QuIP

1) Поворот весов на случайную ортогональную матрицу “регуляризует” распределение весов
2) Матрицы поворота надо применять к активациям на инференсе
3) Матрицы поворота довольно компактные и “дешевые” (matvec быстрее, чем O(n^2))

Алгоритм Сеть не разлетается при 2-битной квантизации

Chee, Jerry, et al. "Quip: 2-bit quantization of large language models with guarantees." Advances in Neural Information Processing Systems 36 
(2023): 4396-4429.
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Квантизация

Скалярная и векторная квантизация

Скалярная 

каждому значению сопоставляется индекс на 
1-мерной сетке

Векторная

каждой группе значений сопоставляется 
вектор из кодовой книги

квантизуемые совместно веса
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Квантизация

Скалярная и векторная квантизация

Векторная

каждой группе значений сопоставляется 
вектор из кодовой книги

Кодовые слова - векторы (узлы )
Кодовая книга - совокупность кодовых слов (решетка)
Код - индекс вектора в решетке



>>> 

>>> 34

Квантизация

AQLM

1) Представим группу подряд идущих весов как 
взвешенную сумму векторов из одной или 
более кодовых книг

2) Используем послойное приближение
3) Аддитивная квантизация возникла изначально 

в контексте задачи оптимизации поиска 

С - кодовые слова

b - one-hot коды

Представление веса

Egiazarian, Vage, et al. "Extreme compression of large language models via additive quantization." arXiv preprint arXiv:2401.06118 (2024).



>>> 

>>> 35

Квантизация

AQLM

Как найти оптимальные C и b?

Целевая функция

1) Непрерывные параметры (С) оптимизируются через градиентный спуск (Adam)
2) Дискретные параметры (b) оптимизируются с помощью beam search 

3) Оптимизирует С и b поочередно

На практике нужно 10^2-10^3 итераций для сходимости
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Квантизация

AQLM

Как найти оптимальные C и b?

Конечная цель не послойная ошибка - а итоговое качество
Можно ли оптимизировать более “глобально”?

- Для блочной оптимизации используется L2 между признаками 
исходной и сжатой модели

- Для end-2-end (следуя QuIP#) - KL-дивергенция
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Квантизация

AQLM

Обучение кодов (b)

Обучение кодбуков (С)

Квантизация линейного слоя

Обучение блока 
трансформера (С)

Обучение всей модели (С)

Квантизуются одновременно
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Квантизация

AQLM

Результаты при 2-битной квантизации Парето-оптимальность при 2.5 битах

Парето-оптимальность
- оптимальный размер модели и степень сжатия при заданном ограничении на память
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Квантизация

QuIP#

1) Конкурентный подход векторной квантизации.
2) Используется послойное приближение.
3) Вместо обучаемой решетки используется 

решетка для самой плотной упаковки сфер в 
8-мерном пространстве.

4) Перед квантизацией веса поворачиваются с 
помошью Адамаровых матриц.

5) Приводит почти любое распределение весов к 
нормальному.

Tseng, Albert, et al. "Quip#: Even better llm quantization with hadamard incoherence and lattice codebooks." arXiv preprint arXiv:2402.04396 (2024).

https://en.wikipedia.org/wiki/Hadamard_transform
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Квантизация

QuIP#

Вполне себе SOTA при 2-битной квантизации
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Квантизация

QuIP#

fp16 модель Сжатая модель

Логиты сжатой моделилогиты fp16 модели

Cross-Entropy

Дистилляция с исходной моделью накидывает качество
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Квантизация

PV-Tuning

Непрерывные параметры
10-100M

Дискретные параметры
1-100B

После квантизации большинство 
параметров дискретные и не могут 

быть обучаться через GD

Большинство методов оптимизируют 
end-2-end только непрерывные 

параметры

Оптимизация дискретных 
параметров имеет большой 

потенциал

Malinovskii, Vladimir, et al. "Pv-tuning: Beyond straight-through estimation for extreme llm compression." Advances in Neural Information Processing 
Systems 37 (2024): 5074-5121.



>>> 

>>> 43

Квантизация

PV-Tuning

Дискретные и непрерывные 
параметры можно обучать через 
альтернированную оптимизацию

P - partition (дискретные)
V - values (непрерывные)
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Квантизация

PV-Tuning

Любой алгоритм градиентного спуска

[1] https://towardsdatascience.com/understanding-gradient-descent-for-machine-learning-246e324c229

Непрерывные Дискретные

Как оптимизировать непрерывные и дискретные параметры?
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Квантизация

PV-Tuning

Bengio, Yoshua, Nicholas Léonard, and Aaron Courville. "Estimating or propagating gradients through stochastic neurons for conditional computation." 
arXiv preprint arXiv:1308.3432 (2013).

Операция 
квантизации

Операция 
квантизации

Операция квантизации не дифференцируема

Градиентный спуск Straight Through Estimator (STE):
copy/paste градиент
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Квантизация

PV-Tuning

Naивный STE нестабилен

Малые шаги Большие шаги

Оптимизация застревает Оптимизация улетает в космос
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Квантизация

PV-Tuning

Это дает устойчивую и быструю 
сходимость

Идея: 
Обновлять только небольшую долю 

(подпространство) параметров с 
самой большой нормой градиента

- subspace projection operator

Алгоритм 

На каждом V-шаге (дискретная оптимизация) 
малая доля кодов обновляется с помощью STE
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Квантизация

PV-Tuning

Эффект от ограничения на обновляемые параметры
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Квантизация

PV-Tuning

PV-Tuning позволяет сильно улучшить качество по сравнению с базовым алгоритмом 
квантизации.



>>> 

>>> 50

Квантизация

PV-Tuning

PV-Tuning совместим с разными алгоритмами квантизации
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Квантизация

HIGGS

1) Применяем к матрице весов 
преобразование Адамара

2) Отображаем на оптимальную n-
мерную сетку для Гауссово-
распределенных весов

3) Совместимо с data-aware и 
data-free методами 

Malinovskii, Vladimir, et al. "Pushing the limits of large language model quantization via the linearity theorem." arXiv preprint arXiv:2411.17525 (2024).
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Квантизация

Сжатие KV-кэшей

Для инференса Causal LLM обыкновенно сохраняют Key, Value для прошлых токенов, чтобы 
не пересчитывать каждый раз.

Hooper, Coleman, et al. "Kvquant: Towards 10 million context length llm inference with kv cache quantization." Advances in Neural Information 
Processing Systems 37 (2024): 1270-1303.

Для длинных последовательностей - KV-кэш может занимать памяти больше, чем сама модель.
Кроме того, длинные кэши замедляют инференс - основное время уходит на выгрузку кэшей в кэш GPU.
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Квантизация

Сжатие KV-кэшей

Существуют разнообразные решения для уменьшения памяти на хранение 
KV-кэшей

Архитектурные Прунинг кэшей Квантизация

Grouped Query 
Attention

Multihead Latent 
Attention

Native Sparse Attention

H2O

SnapKV

PyramidKV

KIVI

KVQuant

AQUA-KV

https://arxiv.org/abs/2305.13245
https://arxiv.org/abs/2305.13245
https://arxiv.org/abs/2405.04434
https://arxiv.org/abs/2405.04434
https://arxiv.org/abs/2502.11089
https://arxiv.org/abs/2306.14048
https://arxiv.org/abs/2404.14469
https://arxiv.org/abs/2406.02069
https://arxiv.org/abs/2402.02750
https://arxiv.org/abs/2401.18079
https://arxiv.org/abs/2501.19392
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Квантизация

Scaling Laws for Precision

Как зависит качество модели от бюджета обучения и битности параметров?

Рассматривают два сценария квантизации:
1) Post-Train (квантизация после обучения)
2) Quantized Training (квантизация в процессе обучения)
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Квантизация

Scaling Laws for Precision

Post-Train

Модели, которых дольше обучали, страдают сильнее от квантизации

Прирост лосса при квантизации описывается неплохо зависимостью выше
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Квантизация

Scaling Laws for Precision

Post-Train

Модели, которых дольше обучали, страдают сильнее от квантизации

Прирост лосса при квантизации описывается неплохо зависимостью выше
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Квантизация

Scaling Laws for Precision

Quantized Training

Эффект от квантизации весов/активаций и KV-кэшей можно абсорбировать в “эффективное” 
количество параметров модели 

Фитирование коэффициентов на конфигурациях с 
разным размером модели/бюджетом обучения и 

точностью
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Квантизация

Scaling Laws for Precision

Quantized Training

Валидационный лосс при фиксированном размере модели
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Квантизация

Scaling Laws for Precision

Quantized Training

Оптимальная точность при фиксированном размере модели 

8B

70B

405B
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Квантизация

QuEST

Стабильного обучения можно добиться даже для 1-битных весов и активаций!

Лосс на С4 против размера моделей для разных битностей 
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Квантизация

QuEST

Но как?

Пре-нормализация
 весов 

“Обработка“
Адамаровыми матрицами

Маскирование 
“шумных” градиентов
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Квантизация

QuEST

Но как?

Маскирование и обработка матрицами важны!
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Квантизация

QuEST

“Эффективный” размер модели при заданной битности
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Квантизация

Оценка качества LLM

Удовлетворительного универсального протокола нет. 
Надо подбирать специально под целевую задачу. 

Перплексия 0-shot / few-shot Генеративные 
бенчмарки

Wikitext 2

C4

Commonsense 
reasoning

Closed/Open-book QA

World Knowledge

MMLU-Pro

IFEval

BigBench

Длинный контекст Reasoning

LongBench

Needle in Haystack

GPQA

AIME/MATH 500
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Квантизация

Интеграции в фреймворки

HuggingFace transformers поддерживает следующие форматы квантизации:
- Quanto (Round-To-Nearest)
- BitsAndBytes
- GPTQ
- AWQ
- VPTQ
- AQLM
- HIGGS и др.

https://huggingface.co/docs/transformers/en/main_classes/quantization
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Квантизация

Интеграции в фреймворки

https://docs.vllm.ai/en/latest/features/quantization/index.html

vLLM поддерживает следующие форматы квантизации:
- BitsAndBytes
- GPTQ
- AWQ
- AQLM
- HIGGS
- GGUF
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Квантизация

Интеграции в фреймворки

GGUF включает в себя множество форматов 
скалярной и векторной квантизации в различной 

битности

Очень популярен для локального инференса

Квантизованную модель можно быстро приготовить

Не самый лучший по качеству

https://huggingface.co/docs/hub/en/gguf

https://ollama.com/

Популярный инференс движок

Поддерживает GGUF
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Квантизация

Общие рекомендации

Какую модель выбрать?

Квантизация в 4-8 бит Квантизация в <3 бит

GPTQ
AWQ

Векторные квантизации:
AQLM
QuIP#
VPTQ

с дообучением при 
наличии ресурсов
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Заключение

Спасибо за


