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Teruletem

e NLP (els6 sorban transzformer) modellek
o értelmezhet6sége
o hatékony inferencigja és
o tanitasa

e HPC (High Performance Computing) tudas Fugaku hasznalatan keresztul



Gyakran hasznalt kornyezet

PyTorch
Accelerate
PyTorch-Lightning
Transformers
Wandb



1. Szamunkra hatékony implementaciok megvalasztasa
2. Modellek monitorozasa

3. Parhuzamositas

4. Egyeb lehetOsegek



Szamunkra hatékony
implementaciok
megvalasztasa




Implementacios tenyezok

e Transformers konyvtar altal hasznalt implementaciok nem mindig a
legoptimalisabbak
o Példaul: Bert, RoBERTa, GPT2...
m FlashAttention, Unsloth, llama.cpp, triton, cuda
e Tanitast folyamatot elrejté implementaciok sokszor lassabbak

O Példaul: transformers.Trainer vagy pytorch-lightning.Trainer
o Tul sok felesleges és elrejtett viselkedés

e Operacitegyesités (Fused Kernels)
o torch.compile (torch >=2.0)



Bit reprezentaciok

e Precizio (FP32, FP16, BF16, TF32)

o Ha lehetséges akkor valasszuk a BF16-ot az FP16 helyett
o torch.amp (Automatic Mixed Precision), accelerate, deepspeed, bitsandbytes

Format
float32
float16
bfloat16
Float8 E4M3
Float8 E5SM2
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Figure 6: Illustration of Result 8 (see Figure 14 for bioS data and Figure 15 for bioD data in Appendix C).

Allen-Zhu, Zeyuan, and Yuanzhi Li. "Physics of language models: Part 3.3, knowledge capacity scaling laws." arXiv preprint arXiv:2404.05405 (2024).



Memoriat befolyasolo tenyezok

e Optimalizalé megvalasztasa
o AdamW, jobb konvergencia, nagyobb memadria lenyomat
o Adafactor, rosszabb konvergencia, szignifikansan kisebb
memaorialenyomat
o 8-bit optimalizalok (8-bit AdamWw)
e Gradiens akkumulacio
e Gradient checkpointingft!

[1] Fitting larger networks into memory. Yaroslav Bulatov https://medium.com/tensorflow/fitting-larger-networks-into-memory-583e3c758ff9



https://medium.com/tensorflow/fitting-larger-networks-into-memory-583e3c758ff9

Egyéb tanacsok

e Batch-eket igyekezzunk dinamikusan egységnyi hosszura hozni, ha lehetséges
e Keruljuk (amennyire csak lehet) a szinkronizaciés parancsokat
o .print, .cuda(), .cpu(), .item(), vagy python control flow
e Tensor-t csak a cél eszkdzon hozzunk létre
e Memodria allokator: tcmalloc (vagy jemalloc)



Monitorozas




Profilozas és Monitorozas

torch.monitor és torch.profiler
Nvidia-smi (vagy nvidia-ml-py3)
Python: profile és cProfile (flameprof vizualizalashoz)
Perf (ha nagyon bator az ember)



Teljesitmeény és logolas

e Wandb (Weights&Biases)
o Rendszer és Model hasznalati statisztikak logolasa
o Model teljesitményének és egyeb statisztikainak nyomon kovetése
o Valos ideji online keretrendszer

e TensorBoard

e Aimll

[1] https://github.com/aimhubio/aim



https://github.com/aimhubio/aim

Wandb - Model teljesitmény
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Parhuzamossag




Tipusok
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Pipeline
Tensor
Optimizer
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Adatparhuzamossag

Megvaldsitas:
- PyTorch: DataParallel és DistributedDataParallel osztalyokkal
- accelerate, deepspeed, pytorch-lightning




Pipeline parhuzamossag

Megvalositas:
PyTorch: torch.distributed.pipelining (alpha)
deepspeed, nanotron, megatron,
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Tensor parhuzamossag

Megvalositas:
- PyTorch: torch.distributed.tensor.parallel (experimental)
- nanotron, megatron
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Optimalizalé parhuzamossag

e DiLoCo (opendiloco)
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Milyen lehetGségeink vannak a megvalositasra?

pytorch
deepspeed
megatron
nanotron

pipegoose

github.
github.
github.
github.

com/microsoft/DeepSpeed
com/NVIDIA/Megatron-LM
com/huggingface/nanotron

com/xrsrke/pipegoose



Egyeb Lehetosegek




Egyéb Lehetbsegek

e Optimizer Fusion
e Kvantalas tovabb csOkkentheti a model méretét és sebességét, a precizitasért
cserebe, mind inferenci és tanitas soran
o (Auto)GPTQ, AWQ, TensorRT, llama.cpp...
e Ritkasag (!!! egyenlére keruljuk)
o A reprezentacié altalaban nem ritka, hanem sUri és maszkolassal van
megoldva
o Memodria hasznalat novekszik a maszkok beiktatasa miatt
o Tovabba a futas id6 sem kedvez6
o Valds ritka reprezentacio esetén is a kernel-ek magas ritkasagot és
strukturat kovetelnek meg



Egyéb Lehetbsegek

o Grouped Query Attention » Multi-head Grouped-query Multi-query

e Multi Query Attention

e KV-sharing (across layers) - JU000000 ] D U U . U .
* VLLM: prefix-caching, chunked prefill e==[ | [[[ [ [[[[[]  [EOCCHLD DOHEDEED
o



Dataset ablations
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Pytorch Conference 2024 - Making LLM training faster, Daniel Han
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