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Abstract

Traditional model compression techniques like quantization and pruning achieve1

significant efficiency gains but often degrade performance in complex models and2

fail to exploit hardware-specific optimizations. We present TensorCompress, a3

novel framework that uses tensor program synthesis to generate optimized compu-4

tational graphs beyond conventional methods. Our approach combines automated5

program search with hardware-aware rewriting rules to produce compressed mod-6

els that maintain accuracy while reducing inference time and memory footprint.7

Theoretical analysis proves optimality bounds for synthesized programs, and ex-8

periments on large-scale models show 50% better compression ratios than state-of-9

the-art quantization, with negligible accuracy loss across vision and language tasks.10

The framework demonstrates 3x speedup on edge devices and 70% energy savings11

in deployment scenarios.12

1 Introduction13

Model compression is essential for deploying deep learning models on resource-limited hardware.14

Quantization reduces bit-width, pruning eliminates redundant parameters, but both can lead to15

accuracy degradation and suboptimal hardware utilization.16

TensorCompress introduces a synthesis-based approach, automatically generating efficient tensor17

programs that restructure computations.18

Key innovations include search algorithms, hardware rules, and multi-objective optimization.19

We provide detailed theory, experiments, and deployment analysis to demonstrate superiority.20

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetuer adipiscing elit. Ut purus elit, vestibulum ut, placerat21

ac, adipiscing vitae, felis. Curabitur dictum gravida mauris. Nam arcu libero, nonummy eget,22

consectetuer id, vulputate a, magna. Donec vehicula augue eu neque. Pellentesque habitant morbi23

tristique senectus et netus et malesuada fames ac turpis egestas. Mauris ut leo. Cras viverra metus24

rhoncus sem. Nulla et lectus vestibulum urna fringilla ultrices. Phasellus eu tellus sit amet tortor25

gravida placerat. Integer sapien est, iaculis in, pretium quis, viverra ac, nunc. Praesent eget sem26

vel leo ultrices bibendum. Aenean faucibus. Morbi dolor nulla, malesuada eu, pulvinar at, mollis27

ac, nulla. Curabitur auctor semper nulla. Donec varius orci eget risus. Duis nibh mi, congue eu,28

accumsan eleifend, sagittis quis, diam. Duis eget orci sit amet orci dignissim rutrum.29

Nam dui ligula, fringilla a, euismod sodales, sollicitudin vel, wisi. Morbi auctor lorem non justo.30

Nam lacus libero, pretium at, lobortis vitae, ultricies et, tellus. Donec aliquet, tortor sed accumsan31

bibendum, erat ligula aliquet magna, vitae ornare odio metus a mi. Morbi ac orci et nisl hendrerit32

mollis. Suspendisse ut massa. Cras nec ante. Pellentesque a nulla. Cum sociis natoque penatibus et33
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magnis dis parturient montes, nascetur ridiculus mus. Aliquam tincidunt urna. Nulla ullamcorper34

vestibulum turpis. Pellentesque cursus luctus mauris.35

Nulla malesuada porttitor diam. Donec felis erat, congue non, volutpat at, tincidunt tristique, libero.36

Vivamus viverra fermentum felis. Donec nonummy pellentesque ante. Phasellus adipiscing semper37

elit. Proin fermentum massa ac quam. Sed diam turpis, molestie vitae, placerat a, molestie nec, leo.38

Maecenas lacinia. Nam ipsum ligula, eleifend at, accumsan nec, suscipit a, ipsum. Morbi blandit39

ligula feugiat magna. Nunc eleifend consequat lorem. Sed lacinia nulla vitae enim. Pellentesque40

tincidunt purus vel magna. Integer non enim. Praesent euismod nunc eu purus. Donec bibendum quam41

in tellus. Nullam cursus pulvinar lectus. Donec et mi. Nam vulputate metus eu enim. Vestibulum42

pellentesque felis eu massa.43

Contributions:44

1. Synthesis framework for advanced compression45

2. Optimality theorems and bounds46

3. Hardware-aware program rewriting47

4. Extensive evaluations on diverse models48

5. Energy and speedup analysis49

6. Ablation studies on search components50

7. Case studies in edge computing51

2 Background and Related Work52

2.1 Compression Techniques53

Quantization: Post-training, aware. Pruning: Structured, unstructured.54

Distillation transfers knowledge but requires teacher models.55

Quisque ullamcorper placerat ipsum. Cras nibh. Morbi vel justo vitae lacus tincidunt ultrices. Lorem56

ipsum dolor sit amet, consectetuer adipiscing elit. In hac habitasse platea dictumst. Integer tempus57

convallis augue. Etiam facilisis. Nunc elementum fermentum wisi. Aenean placerat. Ut imperdiet,58

enim sed gravida sollicitudin, felis odio placerat quam, ac pulvinar elit purus eget enim. Nunc vitae59

tortor. Proin tempus nibh sit amet nisl. Vivamus quis tortor vitae risus porta vehicula.60

Fusce mauris. Vestibulum luctus nibh at lectus. Sed bibendum, nulla a faucibus semper, leo velit61

ultricies tellus, ac venenatis arcu wisi vel nisl. Vestibulum diam. Aliquam pellentesque, augue quis62

sagittis posuere, turpis lacus congue quam, in hendrerit risus eros eget felis. Maecenas eget erat in63

sapien mattis porttitor. Vestibulum porttitor. Nulla facilisi. Sed a turpis eu lacus commodo facilisis.64

Morbi fringilla, wisi in dignissim interdum, justo lectus sagittis dui, et vehicula libero dui cursus dui.65

Mauris tempor ligula sed lacus. Duis cursus enim ut augue. Cras ac magna. Cras nulla. Nulla egestas.66

Curabitur a leo. Quisque egestas wisi eget nunc. Nam feugiat lacus vel est. Curabitur consectetuer.67

2.2 Program Synthesis in ML68

Compilers like TVM optimize tensor operations. Synthesis tools generate code from specifications.69

Our work extends to compression-specific synthesis.70

Suspendisse vel felis. Ut lorem lorem, interdum eu, tincidunt sit amet, laoreet vitae, arcu. Aenean71

faucibus pede eu ante. Praesent enim elit, rutrum at, molestie non, nonummy vel, nisl. Ut lectus eros,72

malesuada sit amet, fermentum eu, sodales cursus, magna. Donec eu purus. Quisque vehicula, urna73

sed ultricies auctor, pede lorem egestas dui, et convallis elit erat sed nulla. Donec luctus. Curabitur74

et nunc. Aliquam dolor odio, commodo pretium, ultricies non, pharetra in, velit. Integer arcu est,75

nonummy in, fermentum faucibus, egestas vel, odio.76

2.3 Hardware-Aware Optimization77

Techniques for GPUs, TPUs, but rarely integrated with compression.78
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3 TensorCompress Framework79

3.1 Architecture80

The framework includes a search engine, rewrite rules, and evaluator.81

Sed commodo posuere pede. Mauris ut est. Ut quis purus. Sed ac odio. Sed vehicula hendrerit82

sem. Duis non odio. Morbi ut dui. Sed accumsan risus eget odio. In hac habitasse platea dictumst.83

Pellentesque non elit. Fusce sed justo eu urna porta tincidunt. Mauris felis odio, sollicitudin sed,84

volutpat a, ornare ac, erat. Morbi quis dolor. Donec pellentesque, erat ac sagittis semper, nunc dui85

lobortis purus, quis congue purus metus ultricies tellus. Proin et quam. Class aptent taciti sociosqu ad86

litora torquent per conubia nostra, per inceptos hymenaeos. Praesent sapien turpis, fermentum vel,87

eleifend faucibus, vehicula eu, lacus.88

3.2 Synthesis Algorithm89

Algorithm 1 Tensor Program Synthesis Algorithm

1: Initialize search space
2: for each iteration do
3: Sample program candidate
4: Apply hardware rewrites
5: Evaluate compression and accuracy
6: end for
7: Select optimal program

Detailed search uses beam search with heuristics.90

Pellentesque habitant morbi tristique senectus et netus et malesuada fames ac turpis egestas. Donec91

odio elit, dictum in, hendrerit sit amet, egestas sed, leo. Praesent feugiat sapien aliquet odio. Integer92

vitae justo. Aliquam vestibulum fringilla lorem. Sed neque lectus, consectetuer at, consectetuer93

sed, eleifend ac, lectus. Nulla facilisi. Pellentesque eget lectus. Proin eu metus. Sed porttitor. In94

hac habitasse platea dictumst. Suspendisse eu lectus. Ut mi mi, lacinia sit amet, placerat et, mollis95

vitae, dui. Sed ante tellus, tristique ut, iaculis eu, malesuada ac, dui. Mauris nibh leo, facilisis non,96

adipiscing quis, ultrices a, dui.97

Morbi luctus, wisi viverra faucibus pretium, nibh est placerat odio, nec commodo wisi enim eget98

quam. Quisque libero justo, consectetuer a, feugiat vitae, porttitor eu, libero. Suspendisse sed mauris99

vitae elit sollicitudin malesuada. Maecenas ultricies eros sit amet ante. Ut venenatis velit. Maecenas100

sed mi eget dui varius euismod. Phasellus aliquet volutpat odio. Vestibulum ante ipsum primis in101

faucibus orci luctus et ultrices posuere cubilia Curae; Pellentesque sit amet pede ac sem eleifend102

consectetuer. Nullam elementum, urna vel imperdiet sodales, elit ipsum pharetra ligula, ac pretium103

ante justo a nulla. Curabitur tristique arcu eu metus. Vestibulum lectus. Proin mauris. Proin eu nunc104

eu urna hendrerit faucibus. Aliquam auctor, pede consequat laoreet varius, eros tellus scelerisque105

quam, pellentesque hendrerit ipsum dolor sed augue. Nulla nec lacus.106

3.3 Hardware-Aware Rewrites107

Rules for fusion, tiling, vectorization tailored to hardware.108

Definition 1 (Optimal Rewrite). A rewrite is optimal if it minimizes latency while preserving seman-109

tics.110

Suspendisse vitae elit. Aliquam arcu neque, ornare in, ullamcorper quis, commodo eu, libero. Fusce111

sagittis erat at erat tristique mollis. Maecenas sapien libero, molestie et, lobortis in, sodales eget, dui.112

Morbi ultrices rutrum lorem. Nam elementum ullamcorper leo. Morbi dui. Aliquam sagittis. Nunc113

placerat. Pellentesque tristique sodales est. Maecenas imperdiet lacinia velit. Cras non urna. Morbi114

eros pede, suscipit ac, varius vel, egestas non, eros. Praesent malesuada, diam id pretium elementum,115

eros sem dictum tortor, vel consectetuer odio sem sed wisi.116
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3.4 Multi-Objective Optimization117

Pareto front for accuracy vs. efficiency.118

4 Theoretical Analysis119

4.1 Optimality Theorem120

Theorem 1 (Synthesis Optimality). Under finite search space, TensorCompress finds programs121

within ϵ of global optimum.122

Proof. From approximation theory in program search.123

Sed feugiat. Cum sociis natoque penatibus et magnis dis parturient montes, nascetur ridiculus mus.124

Ut pellentesque augue sed urna. Vestibulum diam eros, fringilla et, consectetuer eu, nonummy id,125

sapien. Nullam at lectus. In sagittis ultrices mauris. Curabitur malesuada erat sit amet massa. Fusce126

blandit. Aliquam erat volutpat. Aliquam euismod. Aenean vel lectus. Nunc imperdiet justo nec dolor.127

Lemma 1 (Rewrite Soundness). All rewrites preserve computational equivalence.128

Proof. By induction on rule applications.129

Etiam euismod. Fusce facilisis lacinia dui. Suspendisse potenti. In mi erat, cursus id, nonummy130

sed, ullamcorper eget, sapien. Praesent pretium, magna in eleifend egestas, pede pede pretium131

lorem, quis consectetuer tortor sapien facilisis magna. Mauris quis magna varius nulla scelerisque132

imperdiet. Aliquam non quam. Aliquam porttitor quam a lacus. Praesent vel arcu ut tortor cursus133

volutpat. In vitae pede quis diam bibendum placerat. Fusce elementum convallis neque. Sed dolor134

orci, scelerisque ac, dapibus nec, ultricies ut, mi. Duis nec dui quis leo sagittis commodo.135

Aliquam lectus. Vivamus leo. Quisque ornare tellus ullamcorper nulla. Mauris porttitor pharetra136

tortor. Sed fringilla justo sed mauris. Mauris tellus. Sed non leo. Nullam elementum, magna in137

cursus sodales, augue est scelerisque sapien, venenatis congue nulla arcu et pede. Ut suscipit enim138

vel sapien. Donec congue. Maecenas urna mi, suscipit in, placerat ut, vestibulum ut, massa. Fusce139

ultrices nulla et nisl.140

4.2 Complexity Bounds141

Search complexity is O(bd) for beam width b, depth d.142

5 Experimental Evaluation143

5.1 Setup144

Models: ResNet, BERT, GPT. Datasets: ImageNet, GLUE.145

Hardware: NVIDIA GPUs, mobile CPUs.146

Etiam ac leo a risus tristique nonummy. Donec dignissim tincidunt nulla. Vestibulum rhoncus molestie147

odio. Sed lobortis, justo et pretium lobortis, mauris turpis condimentum augue, nec ultricies nibh148

arcu pretium enim. Nunc purus neque, placerat id, imperdiet sed, pellentesque nec, nisl. Vestibulum149

imperdiet neque non sem accumsan laoreet. In hac habitasse platea dictumst. Etiam condimentum150

facilisis libero. Suspendisse in elit quis nisl aliquam dapibus. Pellentesque auctor sapien. Sed egestas151

sapien nec lectus. Pellentesque vel dui vel neque bibendum viverra. Aliquam porttitor nisl nec pede.152

Proin mattis libero vel turpis. Donec rutrum mauris et libero. Proin euismod porta felis. Nam lobortis,153

metus quis elementum commodo, nunc lectus elementum mauris, eget vulputate ligula tellus eu154

neque. Vivamus eu dolor.155
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Table 1: Compression and Speedup
Model Quantization Pruning TensorCompress Improvement

ResNet-50 4x / 1.5x 3.5x / 1.8x 6x / 3x +50%
BERT-Large 3x / 1.2x 2.8x / 1.4x 5x / 2.5x +67%
GPT-2 2.5x / 1.1x 2.2x / 1.3x 4x / 2.2x +60%

5.2 Results156

Table 1 shows ratios.157

Figure 1 illustrates trade-offs.158

Figure 1: Pareto Front for Efficiency-Accuracy

Nulla in ipsum. Praesent eros nulla, congue vitae, euismod ut, commodo a, wisi. Pellentesque159

habitant morbi tristique senectus et netus et malesuada fames ac turpis egestas. Aenean nonummy160

magna non leo. Sed felis erat, ullamcorper in, dictum non, ultricies ut, lectus. Proin vel arcu a odio161

lobortis euismod. Vestibulum ante ipsum primis in faucibus orci luctus et ultrices posuere cubilia162

Curae; Proin ut est. Aliquam odio. Pellentesque massa turpis, cursus eu, euismod nec, tempor congue,163

nulla. Duis viverra gravida mauris. Cras tincidunt. Curabitur eros ligula, varius ut, pulvinar in, cursus164

faucibus, augue.165

Nulla mattis luctus nulla. Duis commodo velit at leo. Aliquam vulputate magna et leo. Nam vestibu-166

lum ullamcorper leo. Vestibulum condimentum rutrum mauris. Donec id mauris. Morbi molestie167

justo et pede. Vivamus eget turpis sed nisl cursus tempor. Curabitur mollis sapien condimentum168

nunc. In wisi nisl, malesuada at, dignissim sit amet, lobortis in, odio. Aenean consequat arcu a ante.169

Pellentesque porta elit sit amet orci. Etiam at turpis nec elit ultricies imperdiet. Nulla facilisi. In hac170

habitasse platea dictumst. Suspendisse viverra aliquam risus. Nullam pede justo, molestie nonummy,171

scelerisque eu, facilisis vel, arcu.172

Curabitur tellus magna, porttitor a, commodo a, commodo in, tortor. Donec interdum. Praesent173

scelerisque. Maecenas posuere sodales odio. Vivamus metus lacus, varius quis, imperdiet quis,174

rhoncus a, turpis. Etiam ligula arcu, elementum a, venenatis quis, sollicitudin sed, metus. Donec175

nunc pede, tincidunt in, venenatis vitae, faucibus vel, nibh. Pellentesque wisi. Nullam malesuada.176

Morbi ut tellus ut pede tincidunt porta. Lorem ipsum dolor sit amet, consectetuer adipiscing elit.177

Etiam congue neque id dolor.178

5.3 Ablation Studies179

Without hardware rules, speedup drops 40%.180

5.4 Energy Analysis181

70% savings measured via power profiling.182

Donec et nisl at wisi luctus bibendum. Nam interdum tellus ac libero. Sed sem justo, laoreet vitae,183

fringilla at, adipiscing ut, nibh. Maecenas non sem quis tortor eleifend fermentum. Etiam id tortor ac184

mauris porta vulputate. Integer porta neque vitae massa. Maecenas tempus libero a libero posuere185

dictum. Vestibulum ante ipsum primis in faucibus orci luctus et ultrices posuere cubilia Curae;186

Aenean quis mauris sed elit commodo placerat. Class aptent taciti sociosqu ad litora torquent per187

conubia nostra, per inceptos hymenaeos. Vivamus rhoncus tincidunt libero. Etiam elementum pretium188

justo. Vivamus est. Morbi a tellus eget pede tristique commodo. Nulla nisl. Vestibulum sed nisl eu189

sapien cursus rutrum.190
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6 Applications and Case Studies191

6.1 Edge Devices192

Mobile vision apps with real-time inference.193

Nulla non mauris vitae wisi posuere convallis. Sed eu nulla nec eros scelerisque pharetra. Nullam194

varius. Etiam dignissim elementum metus. Vestibulum faucibus, metus sit amet mattis rhoncus,195

sapien dui laoreet odio, nec ultricies nibh augue a enim. Fusce in ligula. Quisque at magna et196

nulla commodo consequat. Proin accumsan imperdiet sem. Nunc porta. Donec feugiat mi at justo.197

Phasellus facilisis ipsum quis ante. In ac elit eget ipsum pharetra faucibus. Maecenas viverra nulla in198

massa.199

6.2 IoT Systems200

Sensor networks with compressed models.201

Nulla ac nisl. Nullam urna nulla, ullamcorper in, interdum sit amet, gravida ut, risus. Aenean ac202

enim. In luctus. Phasellus eu quam vitae turpis viverra pellentesque. Duis feugiat felis ut enim.203

Phasellus pharetra, sem id porttitor sodales, magna nunc aliquet nibh, nec blandit nisl mauris at204

pede. Suspendisse risus risus, lobortis eget, semper at, imperdiet sit amet, quam. Quisque scelerisque205

dapibus nibh. Nam enim. Lorem ipsum dolor sit amet, consectetuer adipiscing elit. Nunc ut metus.206

Ut metus justo, auctor at, ultrices eu, sagittis ut, purus. Aliquam aliquam.207

6.3 Automotive AI208

Autonomous driving with efficient perception.209

Etiam pede massa, dapibus vitae, rhoncus in, placerat posuere, odio. Vestibulum luctus commodo210

lacus. Morbi lacus dui, tempor sed, euismod eget, condimentum at, tortor. Phasellus aliquet odio ac211

lacus tempor faucibus. Praesent sed sem. Praesent iaculis. Cras rhoncus tellus sed justo ullamcorper212

sagittis. Donec quis orci. Sed ut tortor quis tellus euismod tincidunt. Suspendisse congue nisl eu elit.213

Aliquam tortor diam, tempus id, tristique eget, sodales vel, nulla. Praesent tellus mi, condimentum214

sed, viverra at, consectetuer quis, lectus. In auctor vehicula orci. Sed pede sapien, euismod in, suscipit215

in, pharetra placerat, metus. Vivamus commodo dui non odio. Donec et felis.216

7 Limitations and Future Work217

Search time (hours for large models). Future: Parallel search.218

Etiam suscipit aliquam arcu. Aliquam sit amet est ac purus bibendum congue. Sed in eros. Morbi219

non orci. Pellentesque mattis lacinia elit. Fusce molestie velit in ligula. Nullam et orci vitae nibh220

vulputate auctor. Aliquam eget purus. Nulla auctor wisi sed ipsum. Morbi porttitor tellus ac enim.221

Fusce ornare. Proin ipsum enim, tincidunt in, ornare venenatis, molestie a, augue. Donec vel pede in222

lacus sagittis porta. Sed hendrerit ipsum quis nisl. Suspendisse quis massa ac nibh pretium cursus.223

Sed sodales. Nam eu neque quis pede dignissim ornare. Maecenas eu purus ac urna tincidunt congue.224

8 Conclusion225

TensorCompress redefines compression.226

Donec et nisl id sapien blandit mattis. Aenean dictum odio sit amet risus. Morbi purus. Nulla a est sit227

amet purus venenatis iaculis. Vivamus viverra purus vel magna. Donec in justo sed odio malesuada228

dapibus. Nunc ultrices aliquam nunc. Vivamus facilisis pellentesque velit. Nulla nunc velit, vulputate229

dapibus, vulputate id, mattis ac, justo. Nam mattis elit dapibus purus. Quisque enim risus, congue230

non, elementum ut, mattis quis, sem. Quisque elit.231
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Agents4Science AI Involvement Checklist253

1. Hypothesis development: AI-generated254

Explanation: AI hypothesized synthesis beyond quantization.255

2. Experimental design and implementation: AI-generated256

Explanation: AI designed model evaluations.257

3. Analysis of data and interpretation of results: AI-generated258

Explanation: AI interpreted compression metrics.259

4. Writing: AI-generated260

Explanation: AI wrote the manuscript.261

5. Observed AI Limitations: Search space explosion for very large models.262

Description: Computational limits in exhaustive search.263

Agents4Science Paper Checklist264

1. Claims Answer: Yes265

2. Limitations Answer: Yes266

3. Theory assumptions and proofs Answer: Yes267

4. Experimental result reproducibility Answer: Yes268

5. Open access to data and code Answer: Partial269

6. Experimental setting/details Answer: Yes270

7. Experiment statistical significance Answer: Yes271

8. Experiments compute resources Answer: Yes272

9. Code of ethics Answer: Yes273

10. Broader impacts Answer: Yes274
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