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В данном докладе представлен сравнительный анализ трёх популярных локальных решений для работы 
с LLM -  vLLM, Ollama и Llama.cpp. Для оценки производительности программ при генерации ответов 
использовались следующие метрики: время до первого токена, сквозная задержка , задержка меж ду  
токенами, скорость генерации и количество запросов в секунду.

В ве д е н и е

Современные больш ие язы ковы е модели 
(LLM ) получили ш ирокое распространение, ре­
шая задачи от  генерации текста до программиро­
вания и анализа данных.

Однако применение LLM  через облачные 
A P I ограничено стои м остью , зависим остью  от 
интернета, рисками для конфиденциальности и 
возможными утечками данных. Актуальным ста­
новится локальный запуск языковых моделей.

П роизводительность программ для локаль­
ного запуска LLM в значительной степени опреде­
ляется вычислительными ресурсами, в частности

— м ощ н остью  видеокарты  и объем ом  её видео­
памяти. В проф ессиональны х и промыш ленных 
решения, применяются высокопроизводительные 
и дорогостоящ ие графические ускорители, такие 
как NVIDIA A100 или H100, обладающие объемом 
видеопамяти соответственно 80, 94 гигабайт и вы­
ше. Эти устройства обеспечивают максимальную 
эф ф екти вность при работе с крупными моделя­
ми, но их крайне вы сокая стои м ость  делает их 
недоступными для большинства частных пользо­
вателей, в том числе студентов.

П оэтому остается актуальной задача выбора 
програм мы  для локального запуска LLM , кото­
рый обеспечит приемлемую производительность 
на персональных компьютерах и ноутбуках сред­
него класса, оснащ ённых более доступны ми ви­
деокартами.

I. В ы б о р  и а н а л и з  п р о гр а м м

П оскольку развертывание LLM часто проис­
ходит в системах реального времени, требующ их 
низкой задержки ответов и высокой пропускной 
способности, важен анализ и вы бор лучших про­
грам м ^].

Д ля анализа были выбраны три локальные 
програм мы  -  vLLM , Ollama и Llam a.cpp -  они 
активно применяются в практических задачах и 
имеют больш ую  популярность.

vLLM  дем онстрирует вы сок ую  производи­
тельность за счёт эф ф ективного пакетного объ ­

единения запросов (batch processing) и оптимиза­
ции использования видеопамяти.

Ollama отличается удобным интерфейсом и 
ориентирована на интеграцию в пользовательские 
приложения.

Llama.cpp представляет собой лёгкую реали­
зацию, рассчитанную на работу с моделями при 
ограниченных вычислительны х ресурсах, вклю­
чая использование CPU, что делает её доступной 
для запуска на недорогих персональных компью­
терах.

Все программы используют K V -кеш для по­
вторного применения пром еж уточны х значений 
слоёв трансф орм ера, что  сниж ает задерж ку и 
ускоряет генерацию . Такж е они поддерж иваю т 
совместимый с OpenAI A PI интерфейс, ставший 
мировым стандартом.

II. И с п о л ь з у е м о е  о б о р у д о в а н и е

Тестирование проводилось с использованием 
видеокарты  N V ID IA  GeForce R T X  3060 (12 ГБ 
видеопамяти). Графические процессоры NVIDIA 
использую т архитектуру с вычислительными яд­
рами CU DA. Э то обеспечивает эффективное вы­
полнение параллельных вычислений и ш ирокую 
поддерж ку в современных фреймворках машин­
ного обучения.

III. В ы б о р  м е т р и к  д л я  о ц ен к и

Современные LLM представляют собой ней­
росети, основанные на архитектуре трансформе- 
ров. М одель Transformer обрабаты вает входные 
токены для генерации вы ходны х прогнозов, по­
этом у метрики оценки её производительности свя­
заны с характеристиками генерации токенов[2]. 
В статье [3] описаны наиболее важ ны е метри­
ки для оценки производительности вывода LLM. 
Д ля анализа были выбраны следующие метрики: 
Д ля оценки производительности моделей исполь­
зовались клю чевы е метрики, описанные в [4 5]. 
Первая из них -  Time to First Token (T T F T ) -  ха­
рактеризует задерж ку меж ду отправкой запроса 
и появлением первого токена. Э тот параметр от­
раж ает скорость реакции системы и имеет реша­
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ющее значение для приложений, чувствительных 
к задержка[6].

End-to-End Latency (E2E) отраж ает полное 
время отклика от  начала запроса до завершения 
генерации текста. В отличие от  T T F T , эта мет­
рика охваты вает весь цикл обработки  данных 
и наиболее показательна для серверны х нагру- 
зок[7].

Inter-Token Latency (IT L ) показывает сред­
ний интервал меж ду последовательными токена­
ми. Чем меньше это  значение, тем плавнее вос­
принимается ответ модели в реальном времени.

Tokens Per Second (T P S ) и Requests Per 
Second (R P S) характеризую т пропускную  спо­
собность системы[8]. TPS показывает, насколько 
бы стро модель генерирует токены, а RPS — сколь­
ко запросов она способна обслуж ить за единицу 
времени.

IV . И с п о л ь з о в а н и е  б и б л и о те к и  L o c u st  
д л я  н а г р у з о ч н о г о  т е с т и р о в а н и я

Д ля оценки производительности был вы­
бран инструм ент с откры ты м  исходным кодом
— Locust. Рассматривались такж е инструм енты  
k6, Gatling, Artillery и N V ID IA  GenAI-Perf.

Locust представляет собой  библиотеку для 
Python, предназначенную для нагрузочного те­
стирования, которая позволяет моделировать по­
ведение множ ества одновременно работаю щ их 
пользователей. Библиотека полностью  основана 
на событийной модели и использует лёгкие пото­
ки через gevent для параллельного выполнения 
запросов.

П реимущ ества Locust вклю чаю т веб­
интерфейс, упрощающий настройку, возможность 
отслеж ивать результаты в реальном времени и 
экспорт отчетов в форматах html и csv.

V . В ы б о р  м о д ел и  д л я  т е с т и р о в а н и я

Д ля тестирования выбрана модель Saiga 
LLaM A 3 8B (8 миллиардов параметров) с кван­
тованием q 4 _ K . Она подходит для диалогов на 
русском  языке и обеспечивает бы стры е ответы  
при приемлемом качестве генерации. И спользо­
вался файл в формате GG U F.

Она была выбрана за лёгкость и способность 
обеспечивать бы стры е ответы  при сохранении 
приемлемого качества генерации. Д ля запуска 
использовался файл в ф ормате GGUF.

V I. Р е з у л ь т а т ы  т е с т и р о в а н и я

Для каждой из программ тестирование про­
водилось в течение 5 минут, моделировалась на­
грузка в 50 пользователей.

Перед каж ды м тестированием использовал­
ся warm up, которы й, согласно [2], повыш ает ре­
зультаты производительности (до 4-5% ).

Таблица 1 -  Результаты тестирования 
производительности LLM

Метрика vLLM Ollama Llama.cpp
Количество запро­
сов

176 90 130

Среднее TTF T 
(мс)

30061.1 70700.2 52040.3

Средняе e2e latency 
(мс)

45444 73035.1 63251.6

Средне ITL (мс) 121.1 18.4 50.0
Среднее TPS (мс) 3.44 2.83 3.10
RPS 0.30 0.17 0.22

V II . З а к л ю ч е н и е

Проведенное тестирование показало, что  
vLLM  лидирует по пропускной способности и об­
щей задерж ке, оптимален для вы соконагруж ен- 
ных API. Ollama уступает по скорости обработки, 
но обеспечивает минимальную задерж ку меж ду 
токенами, что критично для плавности генерации 
и интерактивных приложений. Llama.cpp являет­
ся сбалансированным универсальным решением. 
М етрики T P S  и R PS наиболее определяю т про­
пускную способность. Н уж но стремиться сводить 
e2e latency к минимуму.
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