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Deep Learning Optimisé - Jean Zay
Les optimisations des gros modèles



Les très gros modèles
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Transformers ◂

Vision Transformers ◂

CoAtNet ◂



3Paperswithcode

Vision Transformers >> Resnet-152: 60M

https://paperswithcode.com/sota/image-classification-on-imagenet?tag_filter=4%2C98


4Séquence de vecteurs (word embeddings)

Ajout des vecteurs positions à la séquences

Mécanisme d’attention (encoder)

Simple couche de réseaux de neurones

The big red dog
<start> Le gros chien rouge

Mécanisme d’attention (decoder)

Simple classification sur tout le
vocabulaire

<stop>

Le premier Transformer
Attention Is All You Need

[10]

https://arxiv.org/abs/1706.03762
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Mécanisme d’attention (intuition)
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Mécanisme d’attention (intuition)
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BERT vs GPT

BERT (Auto-encoding) GPT (Auto-regressive)
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Scaled Dot-Product Attention

Le mécanisme de Self-Attention

[10, 11]
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Le mécanisme de Multi-Head Attention

[10, 11]
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Le mécanisme de Feed Forward
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Exemple de gros modèles : Llama 3.3-70B
meta-llama/Llama-3.3-70B-Instructoutput_proj = vocab_s​ize × hidden_s​ize

= 128256×8192 ≈ 1.05B

token_e​mbedding = vocab_s​ize × hidden_s​ize
= 128256×8192 ≈ 1.05B

Q: hidden_size × hidden_size = 8192×8192
K, V: hidden_size × (num_key_value_heads × head_dim)
= 8192×(8×128) = 8192×1024
Output: hidden_size × hidden_size = 8192×8192
Q:8192×8192=67.1M K:8192×1024=8.4M
V:8192×1024=8.4M Output:8192×8192=67.1M
TotalAttention: ≈ 151M x 80 layers ≈ 12B

proj1: hidden_size × intermediate_size = 8192 × 28672
gate1: hidden_size × intermediate_size = 8192 × 28672
proj2: intermediate_size × hidden_size = 28672 × 8192
3×(8192×28672) ≈ 704M x 80 layers ≈ 56B
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● Images découpées en patch
● Patchs séquencés avec un Position embedding
● Ajout d’un “classification token” pour réaliser la classification finale

Vision Transformer (ViT)

[12]
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Exemple de gros modèles : ViT-G-1.84B

patch_e​mbedding = (patch_s​ize x patch_s​ize) × hidden_s​ize
= (14x14)×1664 ≈ 326K

Q, K, V: hidden_size × hidden_size = 1664×1664
Output: hidden_size × hidden_size = 1664×1664
Q, K, V:=2.7M Output:=2.7M
TotalAttention: ≈ 11M x 48 layers ≈ 531M

proj1: hidden_size × intermediate_size = 1664× 8192
proj2: intermediate_size × hidden_size = 8192× 1664
2×(1664×8192) ≈ 27M x 48 layers ≈ 1.3B
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CoAtNet
“Marrying Convolution and Attention for All Data Sizes”

ConvNet
Translation Equivariance

Self-Attention Net
Global Receptive Field
Context comprehension

No patching !!

[13, 14, 15]
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CoAtNet - Tailles

[13]
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Les Transformers

● Transforment la
séquence entière
(contrairement aux
CNN et aux RNN)

● Possèdent un nombre
conséquent de poids

● Nécessitent de très
gros datasets



Optimisation de l’inférence
des très gros modèles
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Distillation ◂

Quantification ◂

Pruning ◂
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Distillation

[18]
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Distillation

DistilBERT a 40% moins de paramètres, mais ne perd que 3% de performance.

Cross-entropy, Divergence KL, Wasserstein, ...

[18, 27]
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Quantification

x2



21

Quantification

cas
t IN

T8

Il est possible de rencontrer une perte en performance
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Quantification

Exemple d’entraînement post-quantisation
[19, 23]
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Pruning

[24, 25, 26]
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Pruning

[20]

Les poids les plus petits sont mis à 0. Mais combien ?
Quel impact sur le temps de calcul ?
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Pruning

[20, 21]

Les Tensor Cores des NVIDIA A100 supportent une dispersion 2:4.



KV Caching
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Paged Attention
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[16]



Optimisation du Data Parallelism
pour les très gros modèles
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Problématiques des gros modèles ◂

ZeRO & Fully Sharded Data Parallelism ◂



NLP Transformers

<- Model \ n Layers ->

~x4 huge
model

ba
tch FP16 Activations

FP16 Parameters
FP32 Parameters

FP16 Temporary Buffer

FP16 Gradients
FP32 Gradients
FP32 Optimizer

CUDA Out Of Memory

Énormes modèles > 1 Milliard de paramètres

29
[1]



Empreinte mémoire
Sans mixed precision Avec mixed precision

SGD sans momentum

SGD avec momentum /
Adagrad

Adam / LAMB

<- Model \ n Layers ->

<- Model \ n Layers ->

<- Model \ n Layers ->

<- Model \ n Layers ->

<- Model \ n Layers ->

<- Model \ n Layers ->

x3

x4

x5

x3.5

x4.5

x5.5

ba
tch ba
tch

FP32 Activations

FP32 Activations

FP32 Activations

FP16 Activations

FP16 Activations

FP16 Activations

FP32 Parameters

FP32 Parameters

FP32 Parameters

FP32 Gradients

FP32 Gradients

FP32 Gradients

FP32 Temporary Buffer

FP32 Temporary Buffer

FP32 Temporary Buffer

FP16 Parameters
FP16 Gradients

FP16 Parameters
FP16 Gradients

FP16 Parameters
FP16 Gradients

FP16 Temporary Buffer

FP16 Temporary Buffer

FP16 Temporary Buffer

FP32 moment

FP32 moment m
FP32 moment v

FP32 moment m
FP32 moment v
FP32 Parameters
FP32 Gradients

FP32 moment
FP32 Parameters
FP32 Gradients

FP32 Parameters
FP32 Gradients
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ForwardLocal dataset

ε
Prediction
error Backward

∇flocal
Local

gradients

∇fglobal
Global
gradients UpdateOptimizer

Local
batches

ForwardLocal dataset

ε
Prediction
error Backward

∇flocal
Local

gradients

∇fglobal
Global
gradients UpdateOptimizer

Local
batches

ForwardLocal dataset
Prediction
error Backward

∇flocal
Local

gradients

∇fglobal
Global
gradients UpdateOptimizer

Local
batches

Global dataset ⁞

Pr
oc
es
s
0

Pr
oc
es
s
1

Pr
oc
es
s
N

Allreduce
Average

ε
Rappel du Distributed Data Parallelism
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ZeRO-0 / DDP Baseline
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ZeRO-1
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ZeRO-2
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ZeRO-3 / FSDP



Fully Sharded Data Parallel (Pytorch)

36
[29]



Allez dans le répertoire tp_fsdp dans le

répertoire Jour4 du dépôt du cours et suivez le notebook.

● Limite du Data Parallelism avec Llama 3.2 3B

● Implémenter le Fully Sharded Data Parallelism
● Optimisation de la FSDP
● Utilisation de torch.compile sur un module FSDP

TP : Fully Sharded Data Parallelism

37



Optimisation de l’apprentissage
des très gros modèles

38

Pipeline parallelism ◂

Tensor parallelism ◂

Hybrid parallelism ◂

3D parallelism ◂



Data Parallelism
● Meilleur Throughput
● Seule l’empreinte mémoire des activations

est distribuée
● Multi Processing

Pipeline Model Parallelism
● Empreinte mémoire distribuée
● Mono ou multi-processing

<- Model \ n Layers ->

39

Les différents parallélismes

<- MP1 -> <- MP2 -> <- MP3 -> <- MP4 ->

[2, 3]



Model parallelism naïf
sur 2 GPU

Model parallelism sur 2
GPU en pipeline

GPU 1

GPU 0 update

update

Forward→ ←Backward Update

F0

time

F1 B1

B0

GPU 1

GPU 0

F1,0 F1,1 F1,2 F1,3 B1,3 B1,2 B1,1 B1,0

B0,3 B0,2 B0,1 B0,0 update

update

Forward→ ←Backward Update

F0,0 F0,1 F0,2 F0,3

time

Bubble

Bubble

Pipeline Parallelism

40



Pipeline Parallelism

41
[4, 5]

AFAB

1F1B



Pipeline Parallelism

42
[4, 5]

Interleaved 1F1B
Zero Bubble



Two paradigms for model parallelism
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GPU 0 GPU 1

Pipeline Parallelism Tensor Parallelism



Tensor Parallelism
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Découpage par colonne

Découpage par ligne

[22]



Tensor Parallelism
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Découpage par colonne

Découpage par ligne GPU 0 GPU 1

[22]



Tensor Parallelism
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Découpage par colonne

Découpage par ligne

[22]



Tensor Parallelism
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Par défaut, le tensor parallelism exige
des synchronisations à chaque couche.

En alternant coupure en lignes et
coupure en colonnes, on peut se
permettre de ne communiquer qu’une
fois toutes les deux couches denses.

[22]
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3D Parallelism
● Data Parallelism

○ Simple à implémenter
○ Meilleure performance
○ Augmente la taille du batch

(problème de convergence)

● Pipeline Parallelism
○ Effort important d’implémentation.
○ Équilibre entre mémoire,

performance et convergence.

● Tensor Parallelism
○ Effort d’implémentation
○ Bonne accélération des calculs
○ Bande passante très sollicitée

(implémentation Intra-nœud)



Context Parallelism
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Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit

A transformer is a deep learning architecture which

Seulement pour les transformers et modèles séquentiels
Semblable au Data Parallelism dans la dimension de la séquence

GPU 0 GPU 1

GPU 2 GPU 3

Data Parallelism Context Parallelism
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4D Parallelism
● Data Parallelism

○ Simple à implémenter
○ Meilleure performance
○ Augmente la taille du batch (problème de

convergence)

● Pipeline Parallelism
○ Effort important d’implémentation.
○ Équilibre entre mémoire, performance et

convergence.

● Context parallelism
○ Uniquement pour transformers
○ Seulement pour très longues séquences

● Tensor Parallelism
○ Effort d’implémentation
○ Bonne accélération des calculs
○ Bande passante très sollicitée

(implémentation Intra-nœud)

high latency

low latency



Expert Parallelism
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API pour les gros modèles
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Deepspeed ◂
Megatron-LM ◂

Accelerate, Fabric & vLLM ◂
Native Pytorch◂



Model Scale
Support 200B
Toward 100 Trillion

Speed
Up to 10x faster

Scalability
Superlinear speedup

Usability
Few lines of code

changes
53

# Include DeepSpeed configuration arguments
parser = deepspeed.add_config_arguments(parser)

# Initialize DeepSpeed to use the following features
# 1) Distributed model
# 2) DeepSpeed optimizer
model_engine, optimizer, _, _ = deepspeed.initialize(

args=args, model=model,
model_parameters=parameters,
optimizer=optimizer)

for step, batch in enumerate(data_loader):
#forward() method
loss = model_engine(batch)

#runs backpropagation
model_engine.backward(loss)

#weight update
model_engine.step()

{
"zero_optimization": {
"stage":2,
"contiguous_gradients": true,
"overlap_comm": true,
"reduce_scatter": true,
"reduce_bucket_size": 5e8,
"allgather_bucket_size": 5e8

}
}

# SLURM Job submission
srun train.py -b 28 -s 200 --image-size 288
—deepspeed --deepspeed_config
ds_config_zero2.json

Deepspeed
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ZeRO — Optimisation du data parallelism

Stage 1

Stage 2

Stage 3

[6]



Fused optimizers

55

Implémentations présentent dans APEX

Fusionne des kernels GPU pour économiser les opérations de lecture / écriture de
mémoire

But : accélère l’étape des optimiseurs sur GPU.

[7]



1-bit optimizers

56

But : diminuent les communications nécessaires et donc
accélère l’étape des optimiseurs pour un modèle distribué.

[8, 9]



Toutes les applications de Deepspeed

57

● Additional Memory and Bandwidth Optimizations
○ Smart Gradient Accumulation
○ Communication/Computation Overlap

● Training Features
○ Simplified training API
○ Gradient Clipping
○ Automatic loss scaling with mixed precision

● Training Optimizers
○ Fused Adam optimizer and arbitrary torch.optim.Optimizer
○ Memory bandwidth optimized FP16 Optimizer
○ Large Batch Training with LAMB Optimizer
○ Memory efficient Training with ZeRO Optimizer
○ CPU-Adam

● Training Agnostic Checkpointing
● Advanced Parameter Search

○ Learning Rate Range Test
○ 1Cycle Learning Rate Schedule

● Simplified Data Loader
● Performance Analysis and Debugging

● Distributed Training with Mixed Precision
○ 16-bit mixed precision
○ Single-GPU/Multi-GPU/Multi-Node

● Model Parallelism
○ Support for Custom Model Parallelism
○ Integration with Megatron-LM

● Pipeline Parallelism
○ 3D Parallelism

● The Zero Redundancy Optimizer (ZeRO)
○ Optimizer State and Gradient Partitioning
○ Activation Partitioning
○ Constant Buffer Optimization
○ Contiguous Memory Optimization

● ZeRO-Offload
○ Leverage both CPU/GPU memory for model training
○ Support 10B model training on a single GPU

● Ultra-fast dense transformer kernels
● Sparse attention

○ Memory- and compute-efficient sparse kernels
○ Support 10x longer sequences than dense
○ Flexible support to different sparse structures

● 1-bit Adam and 1-bit LAMB
○ Custom communication collective
○ Up to 5x communication volume saving

https://www.deepspeed.ai/features/#additional-memory-and-bandwidth-optimizations
https://www.deepspeed.ai/features/#training-features
https://www.deepspeed.ai/features/#training-optimizers
https://www.deepspeed.ai/features/#training-agnostic-checkpointing
https://www.deepspeed.ai/features/#advanced-parameter-search
https://www.deepspeed.ai/features/#simplified-data-loader
https://www.deepspeed.ai/features/#performance-analysis-and-debugging
https://www.deepspeed.ai/features/#distributed-training-with-mixed-precision
https://www.deepspeed.ai/features/#model-parallelism
https://www.deepspeed.ai/tutorials/pipeline/
https://www.deepspeed.ai/tutorials/zero/
https://www.deepspeed.ai/tutorials/zero-offload/
https://www.deepspeed.ai/news/2020/05/18/bert-record.html
https://www.deepspeed.ai/news/2020/09/08/sparse-attention.html
https://www.deepspeed.ai/tutorials/onebit-lamb/
https://www.deepspeed.ai/news/2020/09/08/onebit-adam-blog-post.html


Megatron-LM

58



Megatron-LM
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Nanotron
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Fabric & Accelerate

61
[17, 28]



Pytorch ++

62
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