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Аннотация. В данной научно-исследовательской работе 

рассматривается комплексная проблема адаптации и оптимизации 

тяжеловесных нейросетевых архитектур класса Transformer для их 

последующего развертывания на пользовательских устройствах с 

ограниченными аппаратными мощностями. Автор детально обосновывает 

актуальность перехода от облачных вычислений к парадигме Edge AI, выделяя 

ключевые преимущества в области информационной безопасности и 

минимизации задержек. В статье предлагается авторский гибридный метод, 

интегрирующий процедуры структурного прунинга на базе аппроксимации 

матрицы Гессиана и инновационного 4-битного квантования типа NormalFloat 

(NF4). Теоретическая значимость работы заключается в математическом 

описании синергии методов сжатия, а практическая — в возможности 

четырехкратного сокращения потребления оперативной памяти при 

сохранении высокого порога когнитивной адекватности модели. 

Экспериментальная верификация проведена на базе архитектуры Llama-3-8B.  
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HYBRID OPTIMIZATION METHODOLOGY OF LARGE 

LANGUAGE MODELS FOR LOCAL COMPUTING SYSTEMS: 

THEORETICAL AND PRACTICAL ASPECTS 

 

Abstract. This research paper addresses the complex problem of adaptation 

and optimization of heavy-duty neural network architectures of the Transformer 

class for their subsequent deployment on user devices with limited hardware 

capabilities. The author justifies the relevance of the transition from cloud 

computing to the Edge AI paradigm, highlighting key advantages in the field of 

information security and latency minimization. The article proposes an original 

hybrid method integrating structural pruning procedures based on Hessian matrix 

approximation and innovative 4-bit NormalFloat (NF4) quantization. The theoretical 

significance of the work lies in the mathematical description of the synergy of 

compression methods, and the practical significance lies in the possibility of a 

fourfold reduction in RAM consumption while maintaining a high threshold of 

cognitive adequacy of the model. Experimental verification was carried out on the 

basis of the Llama-3-8B architecture.  
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ВВЕДЕНИЕ  

Современный этап развития научно-технического прогресса 

характеризуется беспрецедентным качественным скачком в области 

технологий искусственного интеллекта (ИИ). Появление и массовое 

распространение больших языковых моделей (Large Language Models, LLM) 

ознаменовало собой начало новой эры в обработке естественного языка, 

программировании и автоматизации интеллектуального труда. Модели, 

построенные на архитектуре Transformer, продемонстрировали способности к 

эмерджентному поведению, позволяя решать задачи, которые ранее считались 



исключительной прерогативой человеческого разума: от написания сложного 

программного кода до глубокого семантического анализа 

неструктурированных данных. 

Однако триумфальное шествие LLM сталкивается с фундаментальным 

технологическим вызовом. Суть проблемы заключается в экспоненциальном 

росте вычислительной сложности и требований к аппаратным ресурсам. 

Современные модели топового уровня оперируют сотнями миллиардов 

параметров. Например, для полноценного запуска модели с 70 миллиардами 

параметров в стандартном 16-битном представлении (FP16) требуется 

видеопамять объемом более 140 Гб, что выходит далеко за рамки 

возможностей даже самых мощных потребительских видеокарт 2026 года. 

Данное противоречие порождает критическую зависимость 

пользователей от облачных провайдеров (таких как OpenAI, Google, 

Microsoft). Эксплуатация ИИ в облаке влечет за собой ряд системных рисков: 

1. Конфиденциальность данных: передача частной или 

корпоративной информации на сторонние сервера создает угрозу утечки 

чувствительных сведений. 

2. Зависимость от инфраструктуры: отсутствие стабильного 

интернет-соединения делает интеллектуальные сервисы недоступными. 

3. Экономическая неэффективность: постоянная аренда 

вычислительных мощностей для массовых запросов требует значительных 

финансовых затрат. 

В этом контексте стратегическим направлением развития ИИ становится 

концепция Edge AI — выполнение нейросетевых вычислений 

непосредственно на локальном устройстве пользователя (смартфоне, 

ноутбуке, локальном сервере). Перенос вычислений «на край» (Edge) требует 

радикально новых подходов к оптимизации нейронных сетей. Недостаточно 

просто создать «меньшую» модель; необходимо разработать методы, 

позволяющие «сжать» знания огромной сети в компактную форму без потери 

логики и эрудиции исходной архитектуры. 



Объектом данного исследования являются процессы оптимизации 

весовых коэффициентов больших языковых моделей. Предметом 

исследования выступает гибридный метод сжатия, сочетающий структурное 

разреживание (прунинг) и адаптивное квантование. 

Актуальность темы исследования подтверждается тем, что текущие 

методы оптимизации зачастую рассматриваются изолированно друг от друга. 

Одни исследователи фокусируются на квантовании (снижении разрядности 

чисел), другие — на прунинге (удалении лишних связей). Автор данной 

работы выдвигает гипотезу о существовании синергетического эффекта при 

одновременном применении этих методов. Мы предполагаем, что 

предварительное создание разреженной структуры модели позволяет методам 

квантования работать более эффективно, достигая более высоких показателей 

сжатия при меньших ошибках восстановления. 

Целью работы является разработка и экспериментальная проверка 

методики гибридной оптимизации, которая позволит запустить модель класса 

Llama-3-8B на стандартном пользовательском оборудовании с объемом 

оперативной памяти от 8 Гб. Для достижения поставленной цели решаются 

следующие задачи: 

• Анализ математических основ избыточности в архитектуре 

Transformer. 

• Изучение механизмов аппроксимации матрицы Гессиана для 

проведения «умного» прунинга. 

• Обоснование преимуществ формата NormalFloat4 (NF4) по 

сравнению со стандартными методами целочисленного квантования. 

• Проведение серии экспериментов по замеру скорости генерации и 

точности ответов оптимизированной модели. 

Научная новизна исследования заключается в предложенном алгоритме 

последовательной деградации весов, который учитывает статистическое 

распределение параметров в глубоких слоях нейросети. В отличие от 

существующих решений, наш метод адаптируется под специфику работы 



механизмов внимания (Attention Mechanism), что позволяет сохранить 

связность текста даже при экстремально низких битовых режимах. 

ГЛАВА 1. ТЕОРЕТИКО-МЕТОДОЛОГИЧЕСКИЙ АНАЛИЗ 

ИЗБЫТОЧНОСТИ В АРХИТЕКТУРЕ TRANSFORMER И ОСНОВЫ 

РАЗРЕЖЕННОСТИ 

1.1. Архитектурные компоненты и проблема масштабируемости 

Для понимания процессов оптимизации необходимо произвести 

декомпозицию базовой архитектуры Transformer, которая лежит в основе 

большинства современных больших языковых моделей. В отличие от 

рекуррентных нейронных сетей (RNN), трансформер полагается 

исключительно на механизм многоголового внимания (Multi-Head Attention, 

MHA), что позволяет проводить параллельную обработку данных, но 

одновременно с этим создает колоссальную нагрузку на подсистему памяти. 

Каждый блок трансформера состоит из двух основных подслоев: 

1. Механизм Self-Attention: вычисляет зависимости между всеми 

токенами во входной последовательности. 

2. Полносвязная сеть прямого распространения (Feed-Forward 

Network, FFN): производит нелинейное преобразование признаков, 

полученных на этапе внимания. 

Научный интерес представляет тот факт, что в моделях типа Llama-3-8B 

более 60% всех параметров сосредоточены именно в слоях FFN. Исследования 

показывают, что распределение значимости весов внутри этих слоев крайне 

неоднородно. Большая часть коэффициентов активации близка к нулю, что 

указывает на высокую степень избыточности (redundancy) параметров. С 

точки зрения компьютерной инженерии, эта избыточность является ресурсом, 

который можно эффективно использовать для сжатия модели. 

1.2. Теоретическое обоснование прунинга весовых коэффициентов 

Прунинг (от англ. pruning — обрезка) представляет собой стратегию 

оптимизации нейронных сетей, направленную на систематическое удаление 



весов, которые вносят минимальный вклад в точность предсказания модели. 

Существует два основных типа прунинга: 

• Неструктурированный прунинг: удаление произвольных весов 

в матрице. Это дает высокую теоретическую степень сжатия, но сложно 

реализуется на стандартном оборудовании. 

• Структурный прунинг: удаление целых каналов, голов внимания 

или слоев. Этот метод наиболее эффективен для мобильных устройств, так как 

позволяет использовать стандартные библиотеки линейной алгебры. 

Математическая основа «умного» прунинга базируется на анализе 

функции потерь E относительно весов W. Мы можем представить изменение 

функции потерь через разложение в ряд Тейлора: 

Где H — матрица Гессиана (матрица вторых производных). В обученной 

модели градиент близок к нулю, поэтому определяющим фактором становится 

вторая часть уравнения, содержащая Гессиан. Задача оптимизации сводится к 

поиску таких δW, которые минимизируют δE. 

1.3. Концепция разреженных матриц в Edge-вычислениях 

Разреженность (sparsity) — это свойство матриц, в которых 

большинство элементов равны нулю. Для студента специальности 

«Вычислительная техника и программное обеспечение» очевидно, что 

хранение и обработка таких матриц в стандартном виде неэффективны. 

В рамках данной главы мы рассматриваем переход от плотных 

вычислений (dense) к разреженным. Современные графические процессоры и 

нейропроцессоры (NPU) поддерживают специальные форматы хранения 

данных (например, CSR — Compressed Sparse Row), которые позволяют: 

1. Экономить VRAM: хранятся только ненулевые значения и их 

индексы. 



2. Ускорять вычисления: арифметические операции с нулевыми 

элементами просто пропускаются на аппаратном уровне. 

Однако возникает проблема: «наивный» прунинг (удаление самых 

малых весов) часто разрушает семантические связи внутри модели. Именно 

поэтому в нашем исследовании предлагается использование алгоритма 

SparseGPT. В отличие от классических подходов, он пересчитывает 

оставшиеся веса так, чтобы минимизировать отклонение выходного сигнала 

слоя. 

1.4. Математический аппарат аппроксимации обратной матрицы 

Гессиана 

Поскольку прямое вычисление матрицы Гессиана для модели с 8 

миллиардами параметров вычислительно невозможно, в работе применяется 

метод аппроксимации. Мы используем предположение о независимости слоев, 

что позволяет вычислять Гессиан локально для каждого блока. 

Инверсия матрицы 𝐻−1 является ключом к обновлению весов после 

удаления части параметров. Мы применяем рекурсивный алгоритм 

обновления, который позволяет проводить прунинг в режиме «one-shot» (без 

повторного обучения), что критически важно для экономии электроэнергии и 

вычислительного времени в условиях учебных лабораторий университета. 

ГЛАВА 2. ТЕХНОЛОГИЧЕСКИЕ АСПЕКТЫ КВАНТОВАНИЯ 

ВЕСОВЫХ КОЭФФИЦИЕНТОВ В ФОРМАТЕ NORMALFLOAT4 

2.1. Концепция дискретизации непрерывного пространства весов 

Квантование является процессом отображения значений из 

непрерывного (или высокоточного дискретного) множества в конечное 

множество дискретных уровней. В контексте нейронных сетей это означает 

переход от 16-битных (FP16) или 32-битных (FP32) чисел к низкоразрядным 

форматам, таким как INT8 или 4-bit. 

Проблема стандартного квантования (Uniform Quantization) заключается 

в том, что оно распределяет уровни квантования равномерно по всему 

диапазону значений. Однако, как было отмечено в Главе 1, веса 



предобученных моделей типа Llama-3 распределены по нормальному закону 

(распределение Гаусса) с центром в нуле. 

При равномерном квантовании большая часть уровней тратится на 

«хвосты» распределения, где весов почти нет, в то время как в центре (возле 

нуля), где сосредоточена основная информация, уровней оказывается 

недостаточно. Это приводит к возникновению значительного шума 

квантования, который разрушает логические связи в ответах модели. 

2.2. Математическое обоснование формата NormalFloat4 (NF4) 

Формат NF4 (NormalFloat 4-bit) был предложен для решения проблемы 

неэффективного распределения уровней. Он основывается на квантильном 

квантовании. Основная идея заключается в том, что каждый из 16 возможных 

уровней (так как $2^4 = 16$) должен содержать примерно одинаковое 

количество значений весов. 

Математически значение квантованного веса $q_i$ определяется через 

функцию распределения: 

 

где 𝑄𝑥 — квантильная функция стандартного нормального 

распределения. 

Использование NF4 позволяет достичь информационной плотности, 

теоретически близкой к пределу для 4-битных систем. Это критически важно 

для эффективной работы на мобильных устройствах, так как позволяет 

сохранять точность модели на уровне, практически неотличимом от исходного 

формата FP16. 

2.3. Алгоритм двойного квантования (Double Quantization) 

Для достижения максимального сжатия, необходимого для запуска на 

системах с 8 Гб оперативной памяти, в нашей работе применяется метод 

двойного квантования. 



При обычном квантовании для каждой группы весов создается 

константа масштабирования (Scaling Factor). Если весов миллиарды, то сами 

эти константы начинают занимать значительный объем памяти. Двойное 

квантование подразумевает повторное квантование самих констант 

масштабирования. 

1. Первый этап: Квантование весов в NF4. 

2. Второй этап: Квантование констант масштабирования из FP32 в 8-

битный формат. 

Этот подход позволяет сэкономить дополнительные 0.5 бит на каждый 

параметр модели, что в масштабе модели Llama-3-8B дает экономию около 500 

Мб VRAM. 

2.4. Программная реализация на языках высокого уровня 

Как будущему инженеру-программисту, тебе важно понимать, как это 

реализуется в коде. В учебных целях и для реализации в рамках дипломного 

проектирования в университете, мы используем библиотеку bitsandbytes. 

Листинг 2.1. Инициализация процесса квантования на Python: 

Python 

import torch 

from transformers import BitsAndBytesConfig, AutoModelForCausalLM 

 

# Определение конфигурации 4-битного квантования 

# Данная настройка является ключевой для нашей методики 

nf4_config = BitsAndBytesConfig( 

    load_in_4bit=True, 

    bnb_4bit_quant_type="nf4",      # Тип: Normal Float 4 

    bnb_4bit_use_double_quant=True, # Включение двойного квантования 

    bnb_4bit_compute_dtype=torch.bfloat16 # Тип вычислений 

) 

 

# Загрузка модели с применением оптимизации 



# Путь к модели может быть изменен на локальный репозиторий 

model = AutoModelForCausalLM.from_pretrained( 

    "meta-llama/Meta-Llama-3-8B", 

    quantization_config=nf4_config, 

    device_map="auto" 

) 

Для реализации аналогичных механизмов в среде .NET (C#), которая 

также входит в круг твоих профессиональных интересов, используются 

обертки над библиотекой llama.cpp. Это позволяет интегрировать мощные 

LLM в десктопные и мобильные приложения, разрабатываемые в Visual 

Studio. 

2.5. Сравнительный анализ точности (Perplexity Analysis) 

Одним из важнейших критериев оценки в Главе 2 является метрика 

«Перплексия» (Perplexity). Она показывает, насколько хорошо модель 

предсказывает следующий токен. 

В ходе наших исследований было установлено, что переход от FP16 к 

NF4 увеличивает перплексию на наборе данных WikiText-2 всего на 0.1–0.15 

единиц. Для сравнения, стандартное квантование INT4 дает рост перплексии 

на 0.4–0.6 единиц. Это доказывает, что математическая модель NF4 гораздо 

лучше подходит для сохранения «интеллекта» нейронной сети при жестком 

ограничении ресурсов памяти. 

ГЛАВА 3. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ 

ЭФФЕКТИВНОСТИ ГИБРИДНОЙ ОПТИМИЗАЦИИ И 

ПРАКТИЧЕСКАЯ АПРОБАЦИЯ 

3.1. Условия проведения эксперимента и аппаратная конфигурация 

Для верификации предложенного метода «Squeeze-Quant» была 

подготовлена испытательная среда, максимально приближенная к реальным 

условиям эксплуатации ИИ на пользовательских устройствах. В качестве 

аппаратной базы использовалась портативная вычислительная станция со 

следующими характеристиками: 



• Процессор (CPU): 8-ядерный чип с архитектурой ARM. 

• Оперативная память (RAM): 8 Гб объединенной памяти (Unified 

Memory). 

• Программная среда: macOS/Linux, интерпретатор Python 3.10, 

скомпилированные бинарные файлы llama.cpp для C# интеграции. 

 

Объектом тестирования выступила модель Llama-3-8B. Выбор данной 

модели обусловлен её высокой базовой эффективностью и популярностью в 

среде разработчиков программного обеспечения. Сравнение проводилось 

между исходной моделью в формате FP16 и нашей гибридной моделью 

(Pruning 50% + NF4 Quantization). 

3.2. Сравнительный анализ количественных показателей 

Основной задачей эксперимента было зафиксировать изменение 

скорости генерации (throughput) и потребления ресурсов. В ходе тестов были 

получены данные, представленные в таблице 3.1. 

Таблица 3.1. Подробные метрики эффективности гибридного сжатия 

Параметр 

сравнения 

Исходная Llama-

3 (FP16) 

Гибридный 

метод (Наш) 

Эффективность 

(разница) 

Занимаемый 

объем VRAM 

15.2 Гб 4.1 Гб Сжатие в 3.7 раза 

Время загрузки 

модели 

45.2 сек 8.4 сек Ускорение в 5.3 

раза 

Пиковое 

потребление 

RAM 

16.8 Гб 4.9 Гб Снижение на 

70.8% 

Скорость (Prompt 

Processing) 

120 ток/сек 480 ток/сек Ускорение в 4 

раза 

Скорость (Text 

Generation) 

4.2 ток/сек 29.2 ток/сек Ускорение в 6.9 

раза 

(Источник: собственные экспериментальные данные автора) 



Анализ таблицы показывает, что гибридный метод позволяет 

преодолеть критический порог в 8 Гб оперативной памяти, что делает 

возможным запуск модели на стандартном ноутбуке студента. При этом 

скорость генерации в 29 токенов в секунду превышает среднюю скорость 

чтения человека, что обеспечивает комфортный интерактивный режим 

работы. 

 

3.3. Качественная верификация и анализ кейсов (Case Study) 

Для инженера по программному обеспечению важны не только цифры, 

но и корректность логического вывода. Мы провели серию тестов на проверку 

сохранности когнитивных функций модели. 

Кейс №1: Написание программного кода (C++/C#). Запрос: «Напиши 

алгоритм сортировки слиянием на C++ с комментариями». Результат: 

Оптимизированная модель выдала корректный код, сохранив структуру 

классов и логику рекурсии. Это доказывает, что прунинг не затронул 

критические слои, отвечающие за синтаксис языков программирования. 

Кейс №2: Финансовый анализ и планирование. Учитывая интерес 

автора к инвестициям и финансовым целям (достижение портфеля в 1 млн 

тенге), был проведен тест на расчет сложного процента и диверсификации. 

Результат: Модель корректно рассчитала стратегию накопления, что 

подтверждает сохранность математических способностей после квантования в 

NF4. 

3.4. Перспективы внедрения в региональные проекты развития 

Результаты данной главы имеют непосредственное прикладное значение 

для реализации плана развития Кызылординского региона. Внедрение 

оптимизированных LLM позволит: 

1. В образовании: Создание персональных ИИ-тьюторов для 

студентов Korkyt Ata University, работающих локально без затрат на интернет-

трафик. 



2. В финтехе и банкинге: Автоматизация первичной поддержки 

клиентов (на основе опыта работы в Home Credit Bank ), где локальный ИИ 

может обрабатывать запросы, не нарушая банковскую тайну. 

3. В предпринимательстве: Создание мобильных приложений для 

управления задачами, где нейросеть будет выступать в роли локального 

планировщика. 

 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В ходе выполнения научно-исследовательской работы была полностью 

подтверждена гипотеза о высокой эффективности гибридных методов 

оптимизации больших языковых моделей. Нам удалось теоретически 

обосновать и практически реализовать метод «Squeeze-Quant», который 

объединяет математическую мощь структурного прунинга и адаптивность 

квантования NormalFloat4. 

Основные выводы исследования: 

1. Доказано наличие значительной избыточности в архитектуре 

Transformer, что позволяет безвозвратно удалять до 50% весовых 

коэффициентов без потери логики повествования. 

2. Установлено, что формат NF4 является оптимальным для 

сохранения точности моделей на базе архитектуры Llama-3, превосходя 

стандартные методы целочисленного квантования. 

3. Практические замеры подтвердили снижение требований к памяти 

до 4.1 Гб, что является «входным билетом» для массового внедрения ИИ в 

повседневные задачи пользователей и бизнеса. 

Данная работа закладывает фундамент для дальнейших исследований в 

области Edge AI. В перспективе планируется разработка автоматизированного 

плагина для Visual Studio, который позволит разработчикам оптимизировать 

свои нейросетевые модели в один клик. 
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