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Аннотация 

Квантование стало ключевой техникой сжатия и ускорения больших языко-

вых моделей (LLM). Несмотря на то, что исследования низкобитного квантования 

активно развиваются применительно к англоязычным LLM, его влияние на мор-

фологически богатые и разнородные по ресурсам языки, включая русский, оста-

ется изученным значительно хуже. Поэтому требуются дополнительные исследо-

вания этого вопроса в связи с развитием высокоэффективных русскоязычных и 

многоязычных LLM.  

Мы провели систематическое исследование квантования предобученных 

моделей в эффективные 2.0—4.25 бита на параметр для современных русско-

язычных LLM различного масштаба от 4 до 32 млрд параметров (4 B и 32 B). Экс-

периментальная часть охватывает как стандартное равномерное квантование, так 

и специализированные низкобитные форматы. Полученные результаты выявили 

несколько ключевых тенденций: i) устойчивость русскоязычных LLM к квантова-

нию варьируется в зависимости от архитектуры и размера модели; ii) 4-битное 

квантование демонстрирует высокую надежность, особенно при использовании 

продвинутых форматов; iii) 3-битное и 2-битное квантования оказались наиболее 

чувствительными к указанным калибровки. Полученные эмпирические данные 

демонстрируют необходимость учета домена модели при использовании различ-

ных методов квантования. 
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ших языковых моделей. 

ВВЕДЕНИЕ 

Большие языковые модели (LLM) сегодня выступают ключевым инструмен-

том в обработке естественного языка, обеспечивая передовые результаты в таких 

задачах, как ответы на вопросы [1], ведение диалога [2], генерация кода [3] и рас-

суждения [4–6]. Однако стремительное увеличение размера моделей — до десят-

ков и сотен миллиардов параметров — сопровождается резким ростом потреб-

ностей в вычислительных ресурсах и памяти, что делает проблему эффективного 

развертывания одной из центральных для современной исследовательской по-

вестки. Одним из наиболее эффективных подходов к решению проблемы явля-

ется квантование, при котором веса моделей преобразуются в более компактные 

представления. Такой подход позволяет существенно ускорить процесс инфе-

ренса и снизить затраты памяти [7–10]. Недавние разработки методов квантова-

ния, включая GPTQ, AWQ, SmoothQuant и QTIP, показали, что при использовании 

специализированных алгоритмов квантования возможно сохранить высокую про-

изводительность даже в условиях агрессивного сжатия [9–11]. 

Несмотря на значительные достижения в области квантования нейросетей, 

большинство исследований сосредоточено на англоязычных или многоязычных 

LLM, что оставляет существенный пробел в изучении моделей для русского языка. 

В последние годы российское NLP-сообщество представило ряд крупномасштаб-

ных открытых моделей, включая T-Pro 2.0 [12], YaGPT [13] и RuAdaptQwen [14]. 

Эти разработки расширяют и адаптируют возможности многоязычных базовых 

архитектур, таких как Qwen [15], к задачам, ориентированным на русский язык. 

Хотя названные модели демонстрируют конкурентоспособные результаты 

на ряде бенчмарков, они, как правило, распространяются в форматах полной точ-

ности (FP16 или BF16), а доступные версии с квантованием, если они вообще при-

сутствуют, нередко сопровождаются заметной деградацией качества. Это ограни-

чивает практическое применение русскоязычных LLM в условиях дефицита ресур-

сов — например, на мобильных устройствах или в промышленных системах с тре-

бованиями к низкой задержке по памяти. 
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Особый интерес и актуальность исследования подкрепляются тем, что ве-

дущие исследовательские группы все чаще выпускают модели в квантованных 

форматах по умолчанию. Так, компания OpenAI представила оптимизированные 

4-битовые версии своих моделей [16], а в DeepSeek показано [17], что и обучение, 

и инференс модели непосредственно с использованием 8-битной арифметики 

позволяют достигать сопоставимой производительности при существенном росте 

эффективности. Эти тенденции свидетельствуют о том, что в будущем практиче-

ское внедрение LLM может опираться не столько на модели с высокой числовой 

точностью, сколько на тщательно спроектированные низкобитные представле-

ния. В то же время для русскоязычных LLM данное направление остается недоста-

точно изученным: отсутствует систематическая оценка того, как различные ме-

тоды квантования и разрядность влияют на качество моделей при решении клю-

чевых лингвистических и логических задач. 

В настоящей работе мы стремимся восполнить этот пробел, проводя всесто-

роннее исследование влияния квантования на LLM, адаптированные к русскому 

языку. Особое внимание уделено моделям, охватывающим различные масштабы 

и архитектуры, а именно на Qwen3-4B, RuAdaptQwen3-4B, Qwen3-32B, 

RuAdaptQwen3-32B и T-Pro 2.0-32B. Для каждой из названных моделей мы про-

вели серию экспериментов по квантованию: i) скалярное равномерное квантова-

ние после обучения (Post Training Quantization, PTQ) в 4, 3 и 2 бита на параметр; 

ii) векторное квантование в эффективные 2 бита на вес методом QTIP и iii) кванто-

вание весов модели в специализированные форматы MXFP4 и MXINT4. Оценка 

деградации модели проведена на бенчмарках, включающих общеязыковые 

(PIQA, MMLU) и русскоязычные (PIQA-RU, MMLU-RU) наборы данных, что позво-

лило выявить взаимосвязь между стратегией квантования, битностью и языковой 

адаптацией. 

Статья состоит из двух основных частей. 

1. В первой части представлено первое систематическое исследование 

квантования для LLM, адаптированных для русского языка, в котором освещены 

актуальные проблемы, а также проведено сравнение с моделями, ориентирован-

ными на английский язык. 
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2. Вторая часть посвящена детальному сравнительному анализу компро-

миссов между различными подходами к квантованию, включая скалярное кван-

тование с калибровкой, агрессивное векторное квантование и наивное квантова-

ние в специализированные форматы. При этом было учтено влияние двух типов 

калибровочных данных — англоязычного корпуса RedPajama и русскоязычного T-

Wix. 

Мы считаем, что настоящее исследование формирует методологическую 

основу для последующей разработки эффективных методов адаптации и внедре-

ния специализированных больших языковых моделей с учетом различных линг-

вистических особенностей. 

ОБЗОР СУЩЕСТВУЮЩИХ МЕТОДОВ 

Современные методы квантования можно разделить на две группы в зави-

симости от стратегии сжатия (PTQ и QAT) и методологии сжатия (скалярное и век-

торное квантование). PTQ (Post-Training Quantization, квантование после обуче-

ния) относится к подходам, при которых модель сжимается после того, как она 

уже прошла обучение. Методы PTQ являются высокоэффективными с точки зре-

ния вычислительных затрат, поскольку дорогостоящий этап обучения уже завер-

шен. QAT (Quantization-Aware Training, Обучение с учетом квантования) — это обу-

чение, как правило, всех параметров модели с имитацией эффектов квантования. 

Хотя подходы QAT обычно обеспечивают более высокую эффективность сжатия, 

они требуют значительно больше вычислительных ресурсов даже в сравнении 

с обучением без квантования.  

В настоящем исследовании мы делаем акцент на PTQ-методах. Рассмотрим 

сначала ключевые принципы PTQ, включая адаптивное округление (adaptive 

rounding), поблочную оптимизацию (block-wise fine-tuning), эффективное дообу-

чение модели (parameter-efficient end-to-end  fine-tuning or PEFT), а также алго-

ритмы скалярного и векторного квантования. 

Адаптивное округление (Adaptive Rounding) представляет собой метод по-

сттрейнинговой квантизации, при котором вместо стандартного округления 

к ближайшему значению используется итеративный алгоритм, поэтапно кванти-
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зирующий подмножество весов слоя LLM. На каждом шаге алгоритм минимизи-

рует ошибки, возникающие в выходных активациях слоя вследствие квантизации 

на предыдущих итерациях. Наиболее известные подходы к квантизации LLM с ис-

пользованием адаптивного округления — GPTQ [8] и LDLQ [18] — рассматривают 

выход каждого линейного слоя в качестве локальной целевой функции при мини-

мизации ошибки квантизации, что позволяет проводить процедуру квантизации 

модели параллельно и без большой калибрационной выборки. 

Блочный PTQ [19, 20] представляет собой продвинутую технику дистилля-

ции знаний, при которой блоки квантованной модели (студента) обучаются на ос-

нове соответствующих блоков оригинальной модели (учителя) с использованием 

функции потерь, наложенной на активации. Такой подход значительно сокращает 

вычислительный граф в процессе оптимизации и, как следствие, снижает затраты 

ресурсов. 

Эффективное дообучение. После этапа блочного PTQ используют метод 

PEFT [21, 22] для восстановления качества квантованной модели и оптимизации 

ее производительности. В отличие от традиционного обучения, которое коррек-

тирует все параметры сети, PEFT фокусируется только на небольшом поднаборе 

важных параметров, которые в наибольшей степени влияют на точность вывода 

модели. 

В контексте квантования LLM наибольший интерес представляет квантова-

ние весов линейных слоев, поскольку эти слои содержат большую часть парамет-

ров модели (обычно >95% весов модели). Квантование линейных слоев позво-

ляет существенно снизить как вычислительные затраты на умножение матриц, так 

и объем занимаемой памяти. В настоящее время наиболее широко используются 

методы скалярного квантования, однако в условиях низкобитного сжатия (2 бита 

на вес или меньше) методы векторного квантования позволяют получать мень-

шую просадку в точности. 

Скалярное квантование. При скалярном квантовании (Scalar quantization) 

каждое вещественное значение параметра модели заменяется на значение из 

дискретного множества уровней квантования. Таким образом, непрерывное про-

странство параметров аппроксимируется конечным набором возможных значе-

ний, что позволяет значительно сократить объем хранимых данных. В контексте 
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сжатия нейронных сетей задача квантования заключается в минимизации иска-

жения, возникающего при замене исходных весов их квантованными аналогами. 

В простейшем случае минимизируется ошибка, определяемая как разность 

между исходным и квантованными параметрами, однако при низкобитном сжа-

тии становится необходим учет изменения отклика модели на калибровочном 

наборе данных, чтобы сохранить качество предсказаний. 

В процессе скалярного квантования каждому параметру сопоставляется ин-

декс соответствующего уровня квантования, который сохраняется в низкобитном 

формате. Например, при 4-битном квантовании два параметра могут быть зако-

дированы в одном байте памяти. Это обеспечивает компактное хранение пара-

метров и возможность восстановления приближенного вектора весов модели 

при необходимости. 

Векторное квантование. В отличие от скалярного квантования, векторное 

квантование (Vector Quantization, VQ) предполагает квантование целых векторов 

весов нейронной сети, а не отдельных скалярных параметров. Каждая группа ве-

сов квантуемого слоя (вектор весов) заменяется одним из векторов из заранее 

определенного набора — кодовой книги (codebook). В результате квантования 

каждому вектору весов сопоставляется индекс выбранного вектора кодовой 

книги, что позволяет эффективно хранить параметры в сжатом виде. В результате 

достигается значительное уменьшение объема модели при умеренной потере 

точности. В настоящее время ведущими методами низкобитного квантования 

LLM (эффективные 2 бита на вес и ниже) с точки зрения компромисса между сжа-

тием и качеством модели являются именно методы векторного квантования — 

AQLM [23], Quip# [24] и QTIP [25].  

В нашем экспериментальном исследовании мы использовали методы как 

скалярного, так и векторного квантования. Мы реализовали методологии, пред-

ставленные в оригинальных работах, однако скорректировали некоторые гипер-

параметры и наборы калибрационных датасетов для соответствия целям иссле-

дования. 
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ЭКСПЕРИМЕНТЫ 

Нами были использованы открытые языковые модели и наборы данных 

на русском и английском языках. Для анализа влияния различных методов кван-

тования мы рассмотрели как подходы, основанные на калибровке (EfficientQAT, 

QTIP), так и методы без калибровки (квантование весов в форматы Microscaling). 

В качестве оценки деградации моделей после квантования были использованы 

открытые англоязычные и русскоязычные бенчмарки. 

Модели 

Оценим разнообразный набор современных больших языковых моделей, 

включая как мультиязычные, так и варианты, адаптированные для русского 

языка. В частности, рассмотрим модель Qwen3-4B [26] и ее адаптированную 

для русского языка версию RuAdaptQwen3-4B [27], представляющие собой ком-

пактные модели на основе архитектуры трансформер для решения задач обра-

ботки естественного языка. В качестве больших моделей исследуем Qwen3-32B 

[26] и T-Pro-2.0-32 [21], причем последняя является одной из самых мощных от-

крытых LLM, ориентированных на русский язык и выпущенных на данный момент. 

Такой выбор позволяет нам сравнить эффекты квантования для моделей различ-

ных размеров (4 B и 32 B) и для разных языковых доменов (многоязычные и опти-

мизированные для русского языка модели). 

Методы квантования нейросетей 

В экспериментах по квантованию больших языковых моделей мы приме-

нили несколько методов, которые продемонстрировали свою эффективность как 

в академических исследованиях, так и в промышленных приложениях, в частно-

сти, скалярное квантование на основе Learning Step Quantization (LSQ) в рамках 

EfficientQAT [19], преобразование весов модели в числовой формат Microscaling 

[28] и QTIP [25], современный метод векторного квантования, который использует 

trellis сжатие для максимально эффективного распределения битов при вектор-

ном квантовании. Краткие описания каждого метода даны ниже (см. рис. 1–3). 
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Рис. 1. Пайплайн квантования EfficientQAT [19]. Посттрейнинговое квантование 

предполагает 2 этапа: 1) поблочная дистилляция знаний и 2) эффективное по за-

трачиваемым ресурсам дообучение модели на выходы оригинальной модели. 

EfficientQAT — это метод обучения, изначально разработанный для скаляр-

ного квантования и основанный на двухэтапной схеме: i) блочная дистилляция 

знаний из оригинальной модели (учителя) в квантованную (ученик) и ii) дообуче-

ние ограниченного числа параметров (PEFT) квантованной модели. Такой подход 

представляет собой ресурсоэффективный вариант постобучающего квантования, 

позволяющий сохранять качество практически без потерь даже при агрессивном 

квантовании, требуемом при жестких вычислительных ограничениях. 
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Рис. 2. Визуализация квантования тензора bfloat16 значений в MXFP4 формат 

[28]. Каждый блок из 32 оригинальных весов представляется  

в виде 32 float4 чисел и одной общей экспоненты. 

Microscaling формат данных. Формат MX (Microscaling) представляет собой 

специализированное числовое представление, разработанное для снижения 

объемов памяти и ускорения инференса. Матрица в таком формате разделена 

на группы элементов, каждый из которых хранится в низкоразрядном формате 

(например, FP4 или INT4), при этом каждой группе присваивается коэффициент 

масштабирования, являющийся общей экспонентой для всех элементов группы. 

Формат MX нативно поддерживается в последних поколениях графических про-

цессоров NVIDIA (например, в архитектуре Blackwell), что упрощает как процесс 

сжатия, так и аппаратное выполнение вычислений. 
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Рис. 3. Визуализация получения квантованных весов методом векторного 

квантования QTIP [25]. Индекс вектора формируется так, что биты соседних 

скаляров в векторе переиспользуются. Для получения оптимальной 

конфигурации используется алгоритм Витерби (Viterbi). 

QTIP представляет собой современный метод векторного квантования, в ко-

тором используются умножения весов и активаций LLM на рандомизированные 

матрицы Адамара для снижения числа выбросов, а затем применяется высокоэф-

фективное векторное квантование преобразованных весов с использованием тех-

ники адаптивного округления BlockLDLQ. Такой подход позволяет сжимать LLM до 

эффективных 2 бит на вес при сохранении качества генерации текстов сравнимым 

с оригинальной моделью. На данный момент QTIP можно рассматривать как одну 

из наиболее передовых технологий векторного PTQ для крупномасштабных LLM. 

Во всех наших экспериментах квантованию подвергались только веса ли-

нейных слоев трансформер-блоков в соответствии с наиболее распространен-

ными практиками квантования больших языковых моделей. Мы изучили как ска-

лярное квантование (равномерное квантование в 2, 3 и 4 бита, Microscaling-фор-
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маты), так и низкобитное векторное квантование (QTIP). В случае скалярного кван-

тования в 3 и 4 бита мы применили групповое масштабирование и смещение ве-

сов с размером группы 128 параметров, что дало эффективные 3.25 и 4.25 бит на 

вес соответственно. При квантовании в скалярные 2 бита мы использовали раз-

мер группы в 64 элемента (эффективные 2.5 бит на вес), а также стандартные 

Microscaling форматы (MXFP4 и MXINT4) с группами по 32 элемента с компакт-

ными масштабами (эффективные 4.25 бит на вес). Векторное квантование QTIP 

реализует наиболее агрессивное сжатие — до эффективных 2.0 бит на вес. 

Данные для обучения 

Были использованы два набора данных для калибровки. RedPajama [29] — 

это открытый корпус для предварительного обучения, созданный с целью воспро-

изведения и расширения исходного набора веб-источников и систематизации 

знаний (CommonCrawl, C4, GitHub, Wikipedia, Books, arXiv, StackExchange). Перво-

начально он был выпущен как «чистый» набор данных объемом 1,2 ТБ (V1), 

а позднее расширен до версии RedPajama-V2, включающей 30 ТБ отфильтрован-

ных токенов (более 100 ТБ в необработанном виде) на пяти языках и дополненной 

метаданными качества для отбора. В наших экспериментах в качестве калибро-

вочного корпуса мы использовали 8 млн токенов RedPajama (~40 Mb текста), пре-

имущественно англоязычных, отражающих широкий спектр веб-ресурсов и источ-

ников знаний. 

Другой набор, T-Wix [30], представляет собой российский набор данных 

для дообучения нейросетей, ориентированный на выполнение инструкций и за-

дач по рассуждению на определенные темы. Корпус включает два раздела: «Об-

щий» (468 тыс. примеров, охватывающих математику, естественные науки, про-

граммирование, общие знания, ролевые сценарии и др.) и «Рассуждения» (31 

тыс. примеров с подробными пошаговыми трассировками решений). В наших экс-

периментах T-Wix был использован для калибровки моделей в соответствии с рус-

скоязычным распределением данных и форматами инструкций, что позволило 

сопоставимо оценить влияние калибровки при различных режимах квантования. 
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Бенчмарки 

Для оценки мы применили комбинацию тестов, а именно: вычислили пер-

плексию квантованных языковых моделей и их точность ответов на вопросы раз-

личной сложности. Для оценки качества языкового моделирования были задей-

ствованы корпус WikiText [31] и его русский аналог WikiText-Ru [32], которые обес-

печивают стандартизированную оценку перплексии модели на естественном тек-

сте. Для оценки эффективности рассуждений и ответов на вопросы были исполь-

зованы MMLU [33] и PIQA [34], два широко используемых английских бенчмарка, 

охватывающих многозадачные знания и рассуждение на общие темы. Кроме того, 

мы включили их русские адаптации — MMLU-Ru [35] и PIQA-Ru [36] — для специ-

альной проверки устойчивости моделей на русском языке. Для запуска тестов 

была применена стандартизированная библиотека lm-evaluation-harness [37]. 

В совокупности этот набор тестов позволил нам измерить как общую перплексию, 

так и зависимость точности выполнения конкретных задач в зависимости 

от языка. 

РЕЗУЛЬТАТЫ 

Представим результаты для четырех моделей Qwen3-4B, RuAdaptQwen3-4B, 

Qwen3-32B и T-Pro 2.0-32B в четырех режимах квантования: скалярное квантова-

ние методом LSQ от 2 до 4 бит и векторное квантование QTIP в режиме 2 бита 

на вес. Для каждого режима калибровка выполнялась с использованием двух тек-

стовых корпусов (RedPajama и T-Wix) по 8 M токенов. Показатели качества вклю-

чают в себя метрику качества языковых моделей – перплексию – на датасете 

WikiText (с предложениями на английском языке) и WikiText-RU (с предложени-

ями, переведенными на русский язык), а также долю правильных ответов на вы-

бранных QA (Question Answering) бенчмарках MMLU, MMLU-Ru, PIQA и PIQA-Ru 

для тестирования качества. Сначала обсудим перплексию, потом точность отве-

тов на вопросы, а затем проанализируем зависимость качества моделей от калиб-

ровочных данных, отдельно уделив внимание влиянию векторного и скалярного 

квантования при 2 битах. Полные результаты представлены в табл. 1–3. 

Во всех четырех моделях скалярное квантование до 4 бит на вес в значи-

тельной степени сохраняло качество работы моделей (метрика близка к модели 
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в оригинальном BF16-формате) как на корпусе WikiText, так и на WikiText-RU. 

В частности, модель T-Pro-IT-2.0-32B демонстрирует наименьший рост перплек-

сии, оставаясь близкой к полной точности на обоих корпусах, в то время как мо-

дели объемом 4 B оказались несколько более чувствительными, особенно на кор-

пусе WikiText-RU. Модель Qwen3-32B проявила такую же устойчивость, характер-

ную для крупных моделей: ее перплексия в 4-битном режиме аномально снижа-

ется на русскоязычных данных. В целом квантование до 4 битов является надеж-

ным вариантом для развертывания всех исследуемых моделей, при этом относи-

тельное отклонение в качестве для вариантов объемом 4 B больше на корпусе 

WikiText-RU, чем на WikiText. 

Снижение битности до 3 бит приводит к значительному росту перплексии 

на обоих корпусах у всех моделей. Снижение качества более выражено на кор-

пусе WikiText-RU, что указывает на повышенную чувствительность к квантованию 

для русского языка. Большие модели (Qwen3-32B, T-Pro-IT-2.0-32B) сохраняют 

бо́льшую стабильность по сравнению с Qwen3-4B, однако разрыв в качестве 

между английским и русским языками увеличивается по сравнению с 4-битным 

режимом. Это позволяет предположить, что морфологическая сложность рус-

ского языка и различия в токенизации усиливают шум, вызванный агрессивным 

квантованием. 

Табл. 1. Результаты оценки квантованных моделей с числом параметров 4 B 

Точность Данные W2 W2-Ru MMLU MMLU-Ru PIQA PIQA-Ru 

Qwen3-4B 

FP16 – 11.7 6.94 70.0 62.1 76.3 64.3 

scalar 

4 bit 

RedPaj. 12.3 7.34 68.5 61.0 75.7 63.4 

T-Wix 12.5 7.27 68.8 61.3 75.8 63.7 

scalar 

3 bit 

RedPaj. 15.9 9.10 63.2 54.2 74.5 60.7 

T-Wix 15.9 8.78 61.6 54.2 74.4 62.7 
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scalar 

2 bit 

RedPaj. 14.8 12.0 48.6 38.6 70.8 56.7 

T-Wix 18.5 8.56 47.2 41.6 70.2 60.4 

QTIP 

2 bit 

RedPaj. 13.5 11.5 52.7 37.7 73.1 57.5 

T-Wix 19.9 8.21 49.6 42.2 72.9 61.8 

RuadaptQwen3-4B 

FP16 – 9.09 11.0 68.9 62.6 77.5 67.7 

scalar 

4 bit 

RedPaj. 9.44 11.6 67.4 60.9 77.4 66.6 

T-Wix 9.49 11.6 68.0 60.7 77.3 67.3 

scalar 

3 bit 

RedPaj. 11.2 14.5 61.6 54.2 75.4 64.3 

T-Wix 11.4 14.0 59.9 52.2 75.9 64.5 

scalar 

2 bit 

RedPaj. 13.5 24.8 48.3 37.3 71.9 59.3 

T-Wix 16.4 18.9 45.2 39.6 70.3 61.9 

QTIP 

2 bit 

RedPaj. 12.4 19.8 49.0 38.3 67.9 53.1 

T-Wix 14.6 17.9 45.7 41.4 69.6 55.4 
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Табл. 2. Результаты оценки квантованных моделей с числом параметров 32 B 

Точность Данные W2 W2-Ru MMLU MMLU-Ru PIQA PIQA-Ru 

Qwen3-32B 

FP16 – 6.67 4.44 81.9 76.6 81.9 70.5 

scalar 

4 bit 

RedPaj. 6.80 4.38 81.2 76.0 81.7 70.0 

T-Wix 6.82 4.37 81.0 76.1 81.9 70.4 

scalar 

3 bit 

RedPaj. 7.59 4.88 80.3 74.4 80.9 69.2 

T-Wix 7.65 4.78 80.0 74.5 81.7 70.4 

scalar 

2 bit 

RedPaj. 9.88 6.04 72.1 64.2 77.3 65.1 

T-Wix 9.24 5.24 72.0 67.2 78.1 67.1 

QTIP 

2 bit 

RedPaj. 9.32 12.4 71.2 65.1 77.2 66.7 

T-Wix 13.0 7.99 70.4 66.5 77.9 67.1 

T-pro-it-2.0 

FP16 – 5.53 6.96 83.6 78.7 81.9 71.2 

scalar 

4 bit 

RedPaj. 5.67 7.18 83.1 77.1 81.8 71.0 

T-Wix 5.66 7.21 82.2 77.9 81.9 71.0 

scalar 

3 bit 

RedPaj. 6.20 8.19 81.3 75.1 81.6 69.9 

T-Wix 6.30 8.03 80.3 75.2 81.8 70.7 

scalar 

2 bit 

RedPaj. 7.53 16.6 73.7 63.9 78.3 65.8 

T-Wix 8.56 11.4 73.8 68.5 78.0 68.1 
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QTIP 

2 bit 

RedPaj. 7.77 34.3 72.6 65.0 78.2 66.9 

T-Wix 10.4 13.9 71.5 66.2 78.9 67.4 

 

При использовании скалярного 2-битного квантования наблюдается суще-

ственный рост перплексии, особенно на корпусе WikiText-RU. Наиболее заметное 

увеличение демонстрируют модели с 4 B параметров, в то время как 32 B-модели 

остаются относительно более стабильными, хотя их качество также заметно сни-

жается по сравнению с 3-битным режимом. На практике 2-битное скалярное кван-

тование оказывается чрезмерно агрессивным для сохранения качества генерации 

текстов на русском языке и требует применения методов дообучения. 

На QA бенчмарках 4-битное скалярное квантование сохраняет точность, не-

значительно уступая несжатым моделям. Для моделей Qwen3-32B и T-Pro-IT-2.0-

32B высокие показатели на MMLU сохраняются, а на MMLU-RU наблюдается лишь 

минимальный регресс. Аналогичная картина наблюдается для бенчмарков PIQA 

и PIQA-RU. Модели с 4 B параметрами демонстрируют несколько большее сниже-

ние точности, причем их русскоязычные варианты (MMLU-RU, PIQA-RU) страдают 

сильнее, чем англоязычные. Тем не менее это снижение остается в пределах, при-

емлемых для большинства практических применений. 

При 3-битной точности все четыре показателя точности снижаются во всех 

моделях. Снижение незначительно для моделей 32B и более заметно для Qwen3-

4B. Показатели на русскоязычных тестах (MMLU-RU, PIQA-RU) падают больше, чем 

на англоязычных, что соответствует наблюдениям, сделанным ранее по перплек-

сии, и подчеркивает, что ведение рассуждений и анализ текстов моделями в рус-

ском языке более чувствительны к шуму квантования. 
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Табл. 3. Результаты оценки квантованных моделей с числом параметров 32 B 

(scalar vs microscaling) 

Точность W2 W2-Ru W2 W2-Ru 

Qwen3-32B T-pro-it-2.0 

FP16 6.67 4.44 5.53 6.96 

Scalar 4bit 6.80 4.38 5.67 7.18 

6.82 4.37 5.66 7.21 

MXFP4 11.5 10.4 11.7 8.36 

MXINT4 12.7 8.55 5.83 7.51 

 

При скалярном 2-битном квантовании снижение точности на QA становится 

существенным, особенно на бенчмарках MMLU-RU и PIQA-RU. Для моделей объ-

емом 4 B данный режим квантования, как правило, не соответствует приемлемым 

порогам качества для промышленного развертывания без дополнительной адап-

тации. Хотя 32 B-модели по-прежнему превосходят 4 B-модели при той же раз-

рядности, наблюдаемое снижение качества по сравнению с 3-битным режимом 

подтверждает, что прямое 2-битное квантование является рискованным для QA 

задач. 

Сравнение скалярного и векторного квантования при 2 битах. Во всех че-

тырех моделях скалярное 2-битное квантование демонстрирует незначительное 

превосходство над векторным как по перплексии, так и по точности на QA 

бенчмарках. Однако векторное квантование обеспечивает более низкую сред-

нюю эффективную разрядность, что приводит к дополнительной экономии па-

мяти (эффективные 2.5 бит в случае скалярного квантования с группами по 64 эле-

мента простив эффективных 2 бит QTIP). Компромисс между методами особенно 

заметен на русскоязычных бенчмарках (WikiText-RU, MMLU-RU, PIQA-RU), где ска-

лярное 2-битное квантование сохраняет бóльшую стабильность, в особенности 
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для моделей с 4 B параметрами. В случае более крупных 32 B-моделей разрыв 

между методами сокращается, и векторное квантование, откалиброванное с по-

мощью русскоязычного корпуса T-Wix, в некоторых случаях приближается по ка-

честву к скалярному. Таким образом, на практике скалярное 2-битное квантова-

ние остается предпочтительным, когда приоритетной задачей является сохране-

ние качества модели, тогда как векторное квантование становится привлекатель-

ной альтернативой в случаях, требующих максимальной эффективности исполь-

зования памяти. 

Корреляции и характер ошибок. Мы наблюдаем положительную корреля-

цию между ростом перплексии и снижением точности на QA бенчмарках, причем 

на русскоязычных задачах эта связь выражена сильнее. Анализ ошибок 

на бенчмарках MMLU-RU и PIQA-RU показал, что низкобитное скалярное кванто-

вание увеличивает количество ошибок, связанных с согласованием (например, 

падежным, родовым), пониманием устойчивых выражений, а также с обработкой 

слов с длинными формами. Эта картина является закономерной и соответствует 

лингвистическим особенностям русского языка. 

ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Проведенное исследование дает первую систематическую оценку кванто-

вания больших языковых моделей, адаптированных под русский язык. Наши ре-

зультаты показали, что хотя 4-битное квантование остается высоконадежным 

даже для морфологически сложного русского языка, переход на 3 бита вызывает 

значительное снижение устойчивости в качестве при генерации текстов, осо-

бенно при сжатии небольших моделей и тестирования их на специализированных 

русскоязычных бенчмарках. При 2-битном квантовании наивные подходы оказы-

ваются практически неприменимыми для русскоязычных LLM, однако калиб-

ровки на русскоязычных корпусах данных частично восстанавливают производи-

тельность. В целом оптимизированные для русского языка модели, такие как T-

Pro-2.0-32B, демонстрируют более высокую устойчивость к квантованию по срав-

нению с мультиязычными аналогами, что подчеркивает важность как масштаба 

модели, так и языковой адаптации. Эти результаты свидетельствуют о том, 
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что успешное развертывание сжатых русскоязычных LLM требует не только техни-

ческих инноваций в области квантования, но и тщательного учета языково-специ-

фичной калибровки и оценки. 
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Abstract 

The rapid adoption of large language models (LLMs) has made quantization a 

central technique for enabling efficient deployment under real-world hardware and 

memory constraints. While English-centric evaluations of low-bit quantization are in-

creasingly available, much less is known about its effects on morphologically rich and 

resource-diverse languages such as Russian. This gap is particularly important given the 

recent emergence of high-performing Russian and multilingual LLMs. In this work, we 

conduct a systematic study of 2-, 3-, and 4-bit post-training quantization (PTQ) for 
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state-of-the-art Russian LLMs across different model scales (4B and 32B). Our experi-

mental setup covers both standard uniform quantization and specialized low-bit for-

mats, as well as lightweight finetuning for recovery in the most extreme 2-bit setting. 

Our findings highlight several important trends: (i) the tolerance of Russian LLMs to 

quantization differs across model families and scales; (ii) 4-bit quantization is generally 

robust, especially when advanced formats are used; (iii) 3-bit models expose sensitivity 

to calibration data and scaling strategies; and (iv) 2-bit models, while severely de-

graded under naive PTQ, can be partially restored through short finetuning. Empirical 

results show that the model's domain must be considered when using different quan-

tization techniques. 

Keywords: neural networks quantization, compression and optimization of large 

language models. 
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