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Квантизация
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Представление чисел
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Квантизация: диапазон значений

4
https://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization



Квантизация
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Absmax
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Формула:

Квантизация:

Деквантизация:

https://github.com/dmkalash/mailru_llm_course



Zero-point 
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Формула:

Квантизация:

Деквантизация:

https://github.com/dmkalash/mailru_llm_course



Absmax vs zero-point: пример

8
https://github.com/dmkalash/mailru_llm_course
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Выбросы
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LLM.int8
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Dettmers T. et al. Gpt3. int8 (): 8-bit matrix multiplication for transformers at scale //Advances in Neural Information Processing Systems. – 2022. – Т. 35. 
– С. 30318-30332.

● vector-wise 
квантизация

● отдельная 
обработка 
выбросов



NF4
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● Веса нейросети распределены около 0 и нормально -> можно 
нормализовать к среднему = 0 и диапазону [-1;1]

● Рассмотрим 4-бит квантизацию, выделив на диапазоне [-1;1] 
16 значений:
○ [-1, -0.8667, -0.7333, …, -0.0667, 0.0667, …, 0.7333, 0.8667, 1]

● Находим для нашего числа ближайшее значение в векторе, 
его индекс и будет квантизированным значением

Dettmers T. et al. Qlora: Efficient finetuning of quantized llms //Advances in Neural Information Processing Systems. – 2024. – Т. 36.



GGUF
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● Слои разбиваются на суперблоки
● Каждый блок разбивается на 

вложенные блоки (sub block)
● Каждый вложенный блок 

квантизуется abmax методом
● НО scale factor каждого вложенного 

блока также квантизуется на уровне 
суперблока

https://newsletter.maartengrootendorst.com/p/a-visual-guide-to-quantization
https://github.com/ggerganov/llama.cpp

Используется в llama.cpp и его 
клонах!



AWQ: Activation-aware Weight Quantization
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● Собирает статистику активаций на некотором небольшом корпусе
● “Все животные равны, но некоторые равнее (с)” - не все веса 

одинаково важны, причем разница очень существенная.

Используется в vLLM.

Lin J. et al. AWQ: Activation-aware Weight Quantization for On-Device LLM Compression and Acceleration //Proceedings of Machine Learning and Systems. – 
2024. – Т. 6. – С. 87-100.



Феномен “супер весов”
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Супер веса - веса, которые существенно влияют на поведение модели
(одно число в конкретной матрице!) 

В исследованных моделях подобных весов около десятка!

Обычно в первых слоях в MLP.

Yu M. et al. The Super Weight in Large Language Models //arXiv preprint arXiv:2411.07191. – 2024.



Феномен “супер весов”: деградация качества
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Феномен “супер весов”: влияние на стоп слова
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Инференс
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Can i run it LLM?
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https://huggingface.co/spaces/Vokturz/can-it-run-llm



Через что обычно “генерируют” с LLM
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● Huggingface + transformers + pytorch
○ “Нативное” решение, низкая эффективность

● VLLM
○ Один из лучших фреймворков для инференса с 

нацеленностью на высокую пропускную способность
● SGLang

○ Аналог VLLM, где-то лучше, где-то хуже
● llamacpp (или ее клоны)

○ olama



Какие характеристики оценивают
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● Занимаемая память
● Токен/секунда
● Пропускная способность при “нагрузке”

○ Обработка батчами (Batch inference)
○ Токен/секунда или RPS (запрос в секунду)

● Время до первого токена
● Поддерживаемые квантизации
● Возможность multigpu/multinode
● Возможность cpu offload



HF + transformers: инициализация
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HF + transformers: генерация
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HF + transformers: пример результата
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VLLM
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● Одно из главных узких 
мест инференса LLM - 
память

● В частности 
классический attention + 
kv cache потребляет 
много (1.7GB for a single 
sequence in LLaMA-13B)

● Реальное ускорение не 
такое большое, как на 
графике

https://github.com/vllm-project/vllm



VLLM
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https://github.com/vllm-project/vllm



KV cache
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● Мы генерируем токен за токеном, высчитывая на каждом слое 
Q K V …

● K и V не меняются для будущих токенов, так как зависят 
только от прошлых, и они нужны для расчета будущих токенов

● Их можно закешировать!

Для одного токена требуется байт (в fp16)



KV cache: квантизированный

27https://huggingface.co/blog/kv-cache-quantization



Paged Attention
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● Одна из основных фич vLLM 
● Разбивает kv-cache на части, эффективно их хранит и 

обращается по аналогии с страничной организацией памяти в 
ОС

● При одинаковых префиксах (промптах) и множественном 
декодировании, для разных последовательностей общая часть 
хранится только в едином экземпляре

● Во время расчета внимания, PagedAttention определяет и 
извлекает разные блоки KV-кеша по отдельности.

Kwon W. et al. Efficient memory management for large language model serving with pagedattention //Proceedings of the 29th Symposium on Operating 
Systems Principles. – 2023. – С. 611-626.



Paged Attention
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VLLM: инициализация
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VLLM: генерация
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VLLM: пример результата

32



VLLM: openai compatible api
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VLLM: openai service: пример ответа
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VLLM: openai service: пример ответа
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Offline Batched inference: сравнение
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● Случай с длинной 
генерацией - огромное 
ускорение

● В случае генерации 1 
токена, ускорения 
подобного нет



Multi-gpu/Multi-node
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vLLM позволяет очень легко поднять модель в multi-gpu с 
использованием tensor parallel или pipeline parallel, передав 
флаги, например:

--tensor-parallel-size 4 
--pipeline-parallel-size 2

Предусмотрена возможность multi-node.

vLLM поддерживает квантизации: GPTQ, AWQ,
https://docs.vllm.ai/en/latest/serving/distributed_serving.html



llamacpp

38

● Другой популярный фреймворк для инференса LLM
● Фокус не на пропускную способность, но на 

возможность запуска в целом:
○ Свои типы для квантизации GGUF
○ Возможность выгрузки слоев на CPU (cpu offload)
○ Множество форков и успешных “клонов” (ollama и 

др)

https://github.com/ggerganov/llama.cpp



llamacpp

39https://github.com/ggerganov/llama.cpp



ollama
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● Удобный и популярный клон llamacpp
● Можно тянуть GGUF модели прямо с HF

https://github.com/ollama/ollama



ollama

41https://github.com/ollama/ollama



ollama

42https://github.com/ollama/ollama



Оценка качества LLM
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Оценка качества LLM
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Обычная оценка качества в ML: 1) Есть четкая задача 2) Есть 
четкий вариант правильного и не правильного ответа 3) 
различные формулы оценки.

Как оценивать LLM, особенно инструктивные?

● zero-shot / few-shot при решении конкретных задач.
● Следование инструкциям.
● Полезность, вредность, токсичность.
● Сравнение side-by-side людьми
● Сравнение side-by-side намного более мощной LLM.



MMLU
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● Классический бенчмарк для оценки знаний модели.
● Вопросы с множественным выбором, 4 варианта ответа, 

оценка вероятности генерации A, B, C, D.
● Покрытие различных областей от физики до философии, 

разный уровень (колледж, старшая школа, 
профессиональный).

● Считают в zero-shot и few-shot с k=5.
○ Качество с few-shot у базовых и инстракт моделей обычно 

схожие.
● Для русского языка есть переводной вариант:

https://github.com/NLP-Core-Team/mmlu_ru



BigBench
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● 200+ NLP задач.
● Есть Lite и Hard версии.
● Пример из карточки 

модели 
NousResearch/Nous-Herme
s-2-SOLAR-10.7B 

Srivastava A. et al. Beyond the imitation game: Quantifying and extrapolating the capabilities of language models //arXiv preprint arXiv:2206.04615. – 2022.



Russian Super Glue
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● Относительно старый бенчмарк на данный момент.
● Содержит 9 различных датасетов.
● Имеет тренировочные данные для каждого из них.
● Уровень “человека” с учетом обучения по сути уже давно 

превзойден. 

https://russiansuperglue.com/leaderboard/2



Russian Super Glue

48
https://russiansuperglue.com/leaderboard/2



MERA
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● Основной разработчик 
бенча: Сбер (заявлено 
как Альянс ИИ)

● Содержит 21 задачу

● Недавно получил 
апдейт, обновился 
лидерборд

https://mera.a-ai.ru/ru



Shlepa
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Бенчмарк от Vikhr: “mmlu” с выбором из 12 вариантов 

https://huggingface.co/spaces/Vikhrmodels/small-shlepa-lb



Проблемы современных бенчмарков
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● Качество на конкретных задачах не отражает 
пользовательский опыт.

● Сложно оценивать следование инструкциям.

● Модели переобучают на то, чтобы иметь более высокие 
значения на бенчмарках



Арены

52

Вместо сравнения на бенчмарках: сравнение side-by-side.

● Сравнение за счет других больших моделей.
○ MT-bench
○ alpaca-eval

● Сравнение за счет оценки людьми.
○ lmsys



lmsys
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lmsys
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llmarena.ru

55https://llmarena.ru/



Ru Arena General

56https://huggingface.co/spaces/Vikhrmodels/arenahardlb

● Тоже от Vikhr
● llm-as-judge

○ gpt4o 
● Сравнивается 

против gpt-3.5



lm eval

57https://github.com/EleutherAI/lm-evaluation-harness

● Известный фреймворк для оценки LLM
● На нем основаны

○ MERA
○ shlepa
○ и др. англ. бенчмарки

● Имеет ряд достоинств и некоторые недостатки (которые со 
временем исправляют)
○ Нельзя нормально тестировать вариант, когда часть ответа 

модели уже дана
○ Сложный код с большим количеством legacy



Выводы
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● Задача сравнения больших языковых моделей до сих пор 
большая проблема.

● Количество различных англоязычных бенчмарков велико (а 
какой лучший?), но русскоязычных почти нет.

● А что делать с конкретными предметными областями и 
задачами?


