
Введение

В последние годы Large Language Models 
(LLM) стали движущей силой в области искусствен-
ного интеллекта, открывая новые горизонты для 
обработки естественного языка [1] и автоматизации 
сложных предметных областей, таких как генерация 
формализованных структур из естественного языка 
[2]. Однако экспоненциальный рост их размеров – с 
миллиардов до сотен миллиардов параметров [3] – 
создал серьезные проблемы для рядовых пользова-
телей, исследователей и небольших компаний [4]. 
Главным «узким местом» в этом процессе стала ви-
деопамять (VRAM), поскольку для эффективной ра-
боты с моделью она должна быть загружена целиком 
в память графического процессора (GPU).

Проблема нехватки вычислительных ресурсов 
(VRAM) особенно остро стоит для образовательных 
учреждений с ограниченным бюджетом на инфра-
структуру [5].

В условиях ограниченного бюджета или при 
наличии уже имеющегося оборудования, возникает 
закономерный вопрос: что лучше – приобрести одну 
дорогостоящую, высокопроизводительную видео-
карту с большим объемом VRAM, или использовать 
две менее мощные, суммарная стоимость которых 
может быть ниже, а затраты на электричество бу-
дут нивелированы. Если в мире компьютерных игр 

технология SLI/NVLink для объединения двух GPU 
оказалась нишевым решением, то для задач, связан-
ных с LLM, ситуация иная. 

Существуют три основные стратегии паралле-
лизма: по данным, тензорный и конвейерный, одна-
ко в условиях ограниченной VRAM на потребитель-
ских GPU наиболее актуальны последние две.

Тензорный параллелизм (TP) разделяет веса 
модели внутри слоев между несколькими GPU, ба-
зируясь на принципах архитектуры Megatron-LM 
[6], позволяя преодолеть ограничения VRAM [7]. 
Однако его эффективность критически зависит от 
интерконнекта. Разрыв в пропускной способности 
между NVLink (600–900 ГБ/с) и PCIe 4.0 (~64 ГБ/с) 
является решающим фактором [8]: при использова-
нии PCIe время передачи данных начинает домини-
ровать над вычислениями, что особенно заметно на 
этапе prefill. 

Конвейерный параллелизм (PP) снижает на-
грузку, передавая данные только на границах блоков 
слоев, аналогично подходу GPipe [9]. Его главный 
недостаток – «пузыри» простоя (bubbles) на на-
чальном и конечном этапах конвейера. В иерархии 
масштабирования TP используется для локальных 
сверхбыстрых соединений (NVLink), тогда как PP 
и параллелизм по данным (DP) применяются для 
межблочных и межкластерных связей с меньшей 
пропускной способностью.
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Abstract. The exponential growth in the size of Large Language Models (LLMs) creates significant barriers to their 
local deployment, primarily due to Video RAM (VRAM) shortages on single devices. The aim of this work is to identify 
and substantiate the most effective parallelism strategy for LLM inference on consumer Graphics Processing Unit (GPU) 
clusters connected via a slow PCIe bus. Research methods included a series of experiments comparing a monolithic 
architecture (NVIDIA RTX A6000) and a distributed system (2x NVIDIA RTX 3090) using the vLLM framework. The 
impact of Tensor Parallelism (TP) and Pipeline Parallelism (PP) on key metrics – throughput, latency (TTFT, TPOT), 
and power consumption stability – was analyzed while running the DeepSeek-R1-Distill-Llama-14B model. The results 
unequivocally indicate the unsuitability of Tensor Parallelism for systems without NVLink due to critical synchronization 
delays. It is proven that Pipeline Parallelism is the only viable strategy for PCIe clusters, ensuring high throughput 
despite the presence of idle periods («bubbles») and a less stable power consumption profile compared to the monolithic 
solution. In conclusion, recommendations for using multi-GPU configurations are formulated: they represent the optimal 
economic choice for memory-critical tasks, such as Retrieval-Augmented Generation (RAG), allowing VRAM scaling at 
a significantly lower cost than professional analogs.
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