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GPU架构与编程
第十二课：大模型的GPU编程

赵地
中科院计算所

2025年秋季学期

中国科学院大学计算机学院专业选修课

讲授内容

ØTriton编程

ØTriton（一）：简介

ØTriton（二）：高级编程

ØTileLang编程

ØcuTile编程

Ø加速vLLM简介
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参考书：Triton编程

ühttps://triton-lang.org/main/index.html

参考书：Triton编程

ühttps://github.com/FlagOpen
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讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul

Triton:Vector Addition:Compute Kernel

https://triton-lang.org/
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Triton:Vector Addition:helper function

üallocate the z tensor

üenqueue the above kernel with appropriate grid/block sizes
https://triton-lang.org/

Triton:Vector Addition:Compute

üWe can now use the above function to compute the element-
wise sum of two ‘torch.tensor’ objects and test its correctness

https://triton-lang.org/
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Triton:Vector Addition:Benchmark

ü benchmark our custom op on vectors of  increasing sizes to get  a sense of  how it  does  relative  to PyTorch

ü Triton has a set  of  bui lt- in uti l i t ies that  allow us to  concisely plot  the performance of  our custom ops.  for 
different problem sizes https://triton-lang.org/

Triton:Vector Addition:Run!

üWe can now run the decorated function above:

https://triton-lang.org/
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讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul

Triton:Fused Softmax:Introduction

üz: vector

üP(z) i: probability

üSoftmax

üFused Softmax: only reads X once and does all the 
necessary computations on-chip 
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Triton:Fused Softmax:naive_softmax

https://triton-lang.org/

Triton:Fused Softmax:Compute Kernel
ü each program loads a set of 

rows of the input matrix X 
strided by number of 
programs, normalizes it 
and writes back the result  
to the output Y

üNote:each block must have 
a power-of-two number of 
elements, so we need to 
internally “pad” each row 
and guard the memory 
operations properly if we 
want to handle any possible 
input shapes

https://triton-lang.org/
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Triton:Fused Softmax:helper function

https://triton-lang.org/

Triton:Fused Softmax:helper function

https://triton-lang.org/
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Triton:Fused Softmax:helper function
üpre-compile kernel to get register usage and compute thread occupancy:

https://triton-lang.org/

Triton:Fused Softmax:helper function

https://triton-lang.org/
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Triton:Fused Softmax:Unit Test

üWe make sure that we test our kernel on a matrix with an 
irregular number of rows and columns.

üThis will allow us to verify that our padding mechanism 
works. https://triton-lang.org/

Triton:Fused Softmax:Benchmark

übenchmark our operation as a function of the number of columns in the input matrix – 
assuming 4096 rows.

ücompare its performance against torch.softmax and the naive_softmax defined above.https://triton-lang.org/
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Triton:Fused Softmax:Run!

https://triton-lang.org/

讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul
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Triton:Matrix Multiplication(MM)
ü the kernel that we will write will implement the following blocked algorithm to multiply a 

(M, K) by a (K, N) matrix, where each iteration of the doubly-nested for-loop is performed 
by a dedicated Triton program instance:

Triton:Matrix Multiplication(MM)

üIn this tutorial, you will write a very short high-
performance FP16 matrix multiplication kernel that 
achieves performance on par with cuBLAS or 
rocBLAS:
üBlock-level matrix multiplications.

üMulti-dimensional pointer arithmetic.

üProgram re-ordering for improved L2 cache hit rate.

üAutomatic performance tuning.
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Triton:MM:Compute Kernel: Pointer Arithmetic
ü the pointers for blocks of A and B can be initialized (i.e., k=0) in Triton as the following 

code:

https://triton-lang.org/

Triton:MM:Compute Kernel: Pointer Arithmetic
ü the pointers are updated in the inner loop as follows:

https://triton-lang.org/
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Triton:MM:Compute Kernel:  L2 Cache Optimizations
ügrouped ordering: For example, in the following matmul where each matrix is 

9 blocks by 9 blocks, we can see that if we compute the output in row-major 
ordering, we need to load 90 blocks into SRAM to compute the first 9 output 
blocks, but if we do it in grouped ordering, we only need to load 54 blocks.

Triton:MM:Compute Kernel:  L2 Cache Optimizations
ügrouped ordering: 

https://triton-lang.org/
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Triton:MM:Compute Kernel: Final Result
üWe can now create a convenience wrapper function that only takes two input tensors, and (1) 

checks any shape constraint; (2) allocates the output; (3) launches the above kernel.

https://triton-lang.org/

Triton:MM:Compute Kernel: Unit Test
üWe can now create a convenience wrapper function that only takes two input tensors, and (1) 

checks any shape constraint; (2) allocates the output; (3) launches the above kernel.

https://triton-lang.org/
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Triton:MM:Compute Kernel: Benchmark

https://triton-lang.org/

Triton:MM:perf_report

https://triton-lang.org/
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Triton:MM:run

https://triton-lang.org/

讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul
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Triton:Dropout

üDilution and dropout: regularization techniques for reducing overfitting in 
artificial neural networks by preventing complex co-adaptations on training 
data.

Triton:Low-Memory Dropout:Baseline
üIt takes a vector as input and 

produces a vector of the same 
shape as output.

üEach scalar in the output has 
a probability of being changed 
to zero and otherwise it is 
copied from the input.

üThis forces the network to 
perform well even when only 
scalars from the input are 
available.

https://triton-lang.org/
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Triton:Low-Memory Dropout:Seeded dropout

üSeeded dropout: 
ühas a smaller memory 

footprint; 
ürequires less data 

movement;

üsimplifies the 
management of persisting 
randomness across 
multiple invocations of 
the kernel.

https://triton-lang.org/

讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul
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Triton:Layer Normalization
üUnlike batch normalization, 

Layer Normalization 
directly estimates the 
normalization statistics 
from the summed inputs to 
the neurons within a hidden 
layer so the normalization 
does not introduce any new 
dependencies between 
training cases.

Jimmy Lei Ba, Jamie Ryan Kiros, Geoffrey E. Hinton, Layer Normalization, arXiv:1607.06450 [stat.ML];

Triton:Layer Normalization
üThe LayerNorm operator was a way to improve the 

performance of sequential models (e.g., Transformers) or 
neural networks with small batch size. 

üIt takes a vector x as input and produces a vector y of the 
same shape as output. 

üThe normalization is performed by subtracting the mean 
and dividing by the standard deviation of x. 

üAfter the normalization, a learnable linear transformation 
with weights w and biases b is applied.
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Triton:Layer Normalization:Benchmark:The forward pass

https://triton-lang.org/

Triton:Layer Normalizat ion:Benchmark:The Backward pass

https://triton-lang.org/
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讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul

Triton:Fused Attention

üFlashAttention is an algorithm that reorders the attention computation and leverages 
classical techniques (tiling, recomputation) to significantly speed it up and reduce memory 
usage from quadratic to linear in sequence length.

https://princeton-nlp.github.io/flash-atttention-2/
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Triton:Fused Attention

üFlashAttention-2: Better Algorithm, Parallelism, and Work PartitioningPermalink.

https://princeton-nlp.github.io/flash-atttention-2/

Triton:Fused Attention

üFlashAttention-2: Better Algorithm, Parallelism, and Work PartitioningPermalink.

https://princeton-nlp.github.io/flash-atttention-2/



2025秋

24

Triton:Fused Attention:forward

https://triton-lang.org/

Triton:Fused Attention:backward

https://triton-lang.org/
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Triton:Fused Attention:test

https://triton-lang.org/

Triton:Fused Attention:perf_report

https://triton-lang.org/
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Triton:Fused Attention:run

https://triton-lang.org/

讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul
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Triton:Libdevice (tl .extra.libdevice) function

https://triton-lang.org/

üTriton can invoke a custom function from an 
external library. 

üIn this example, we will use the libdevice library 
to apply asin on a tensor.

üIn libdevice.py, we try to aggregate functions 
with the same computation but different data 
types together.

Triton:Libdevice  ( t l . extra. l ibdevice)  funct ion:as in  Kernel

https://triton-lang.org/
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Tri t on: Li bdev ice  ( t l . ex tra . l ibdev ice )  func t i on:Us ing  the  de f au l t  
l i bdev i ce  l ibrary  pat h

https://triton-lang.org/

Tri t on: Li bdev ice  ( t l . ex tra . l ibdev ice )  func t i on:Cust omize  the  
l i bdev i ce  l ibrary  pat h

https://triton-lang.org/

üWe can also 
customize the 
libdevice library 
path by passing 
the path to the 
libdevice library 
to the asin 
kernel.
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讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul

Triton:Group GEMM

https://triton-lang.org/

üThis group gemm kernel launches a fixed 
number of CTA to compute a group of gemms.

üThe scheduling is static and we do it on device.
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Triton:Group GEMM:Compute  Kernel

https://triton-lang.org/

Triton:Group GEMM:benchmark

https://triton-lang.org/
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讲授内容：Triton（一）：Tutorials
I. Vector Addition
II. Fused Softmax
III. Matrix Multiplication
IV. Low-Memory Dropout
V. Layer Normalization
VI. Fused Attention
VII. Libdevice (tl.extra.libdevice) function
VIII. Group GEMM
IX. Persistent Matmul

Triton:Persistent Matmul

https://triton-lang.org/

üThis script demonstrates persistent kernel 
implementations of matrix multiplication using 
Triton.

üIt includes various matmul methods, such as 
naive, persistent, and TMA (Tensor Memory 
Accelerator) based approaches, and only supports 
GPUs with compute capability >= 9.0.
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Triton:Persistent Matmul:matmul_kerne

https://triton-lang.org/

Triton:Persistent Matmul:matmul_kernel_persistent

https://triton-lang.org/
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Triton:Persistent Matmul:matmul_persistent

https://triton-lang.org/

Triton:Pers is tent  Matmul:matmul_kernel_tma_persi s tent

https://triton-lang.org/
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Triton:Pers is tent  Matmul:matmul_tma_pers i s tent

https://triton-lang.org/

Triton:Pers is tent  Matmul:bench

https://triton-lang.org/
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讲授内容

ØTriton编程

ØTriton（一）：简介

ØTriton（二）：高级编程

ØTileLang编程

ØcuTile编程

Ø加速vLLM简介

讲授内容：Triton（二）

I. Python API
II. Triton MLIR Dialects and Ops
III. Going Further
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triton

https://triton-lang.org/

triton.language：Programming Model

https://triton-lang.org/
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triton.language：Creation Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Shape Manipulation Ops

https://triton-lang.org/
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triton.language：Linear Algebra Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Memory/Pointer Ops

https://triton-lang.org/
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triton.language：Indexing Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Math Ops

https://triton-lang.org/
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triton.language：Math Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Math Ops

https://triton-lang.org/
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triton.language：Reduction Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Scan/Sort Ops

https://triton-lang.org/
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triton.language：Atomic Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Random Number Generation

https://triton-lang.org/
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triton.language：Iterators

https://triton-lang.org/

triton.language：Inline Assembly

https://triton-lang.org/
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triton.language：Compiler Hint Ops

https://triton-lang.org/

triton.language：Debug Ops

https://triton-lang.org/
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triton.testing

https://triton-lang.org/

讲授内容：Triton（二）

I. Python API
II. Triton MLIR Dialects and Ops
III. Going Further



2025秋

46

Triton MLIR Dialects and Ops

https://triton-lang.org/

Triton MLIR Dialects and Ops: Dialect Ops: 
TritonNvidiaGPUOps
ütr i ton_nvidia_gpu.async_tma_copy_global_to_local 

(triton::nvidia_gpu::AsyncTMACopyGlobalToLocalOp)

ütr i ton_nvidia_gpu.async_tma_copy_local_to_global 
(triton::nvidia_gpu::AsyncTMACopyLocalToGlobalOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . b a r r i e r _ e x p e c t 
(triton::nvidia_gpu::BarrierExpectOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . c l u s t e r _ a r r i v e 
(triton::nvidia_gpu::ClusterArriveOp)

https://triton-lang.org/
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Triton MLIR Dialects and Ops: Dialect Ops: 
TritonNvidiaGPUOps
üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . c l u s t e r _ w a i t 

(triton::nvidia_gpu::ClusterWaitOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . i n i t _ b a r r i e r 
(triton::nvidia_gpu::InitBarrierOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . i n v a l _ b a r r i e r 
(triton::nvidia_gpu::InvalBarrierOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . a s y n c _ t m a _ s t o r e _ w a i t 
(triton::nvidia_gpu::TMAStoreWait)

https://triton-lang.org/

Triton MLIR Dialects and Ops: Dialect Ops: 
TritonNvidiaGPUOps
üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . w a i t _ b a r r i e r 

(triton::nvidia_gpu::WaitBarrierOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . w a r p _ g r o u p _ d o t 
(triton::nvidia_gpu::WarpGroupDotOp)

üt r i t o n _ n v i d i a _ g p u . w a r p _ g r o u p _ d o t _ w a i t 
(triton::nvidia_gpu::WarpGroupDotWaitOp)

https://triton-lang.org/
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Triton MLIR Dialects and Ops: Dialect Ops: 
NVGPUOps
ünvgpu.cluster_arrive (triton::nvgpu::ClusterArriveOp)

ünvgpu.cluster_id (triton::nvgpu::ClusterCTAIdOp)

ünvgpu.cluster_wait (triton::nvgpu::ClusterWaitOp)

ün v g p u . f e n c e _ a s y n c _ s h a r e d 
(triton::nvgpu::FenceAsyncSharedOp)

ünvgpu.stmatrix (triton::nvgpu::StoreMatrixOp)

https://triton-lang.org/

Triton MLIR Dialects and Ops: Dialect Ops: 
NVGPUOps
ün v g p u . w g m m a _ c o m m i t _ g r o u p 

(triton::nvgpu::WGMMACommitGroupOp)

ünvgpu.wgmma_fence (triton::nvgpu::WGMMAFenceOp)

ünvgpu.wgmma (triton::nvgpu::WGMMAOp)

ün v g p u . w g m m a _ w a i t _ g r o u p 
(triton::nvgpu::WGMMAWaitGroupOp)

https://triton-lang.org/
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讲授内容：Triton（二）

I. Python API
II. Triton MLIR Dialects and Ops
III. Going Further

Going Further: Introduction

https://triton-lang.org/
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Going Further: Using Triton’s Debugging 
Operations

üTriton includes four debugging operators that 
allow users to check and inspect tensor values:
üs ta t ic_pr int  and  s tat ic_assert  are  intended  for 

compile-time debugging.
üdevice_print and device_assert are used for runtime 

debugging.

https://triton-lang.org/

Going Further: Using the Interpreter

üPrint the intermediate results of each operation 
using the Python print function.
üTo inspect an entire tensor, use print(tensor).  To 

e x a m i n e  i n d i v i d u a l  t e n s o r  v a l u e s  a t  i d x ,  u s e 
print(tensor.handle.data[idx]).

https://triton-lang.org/
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Going Further: Using the Interpreter

üAttach pdb for step-by-step debugging of the 
Triton program:

https://triton-lang.org/

Going Further: Using the Interpreter

üImport the pdb package and set breakpoints in 
the Triton program:

https://triton-lang.org/
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讲授内容

ØTriton编程

ØTriton（一）：简介

ØTriton（二）：高级编程

ØTileLang编程

ØcuTile编程

Ø加速vLLM简介

TileLang编程

https://tilelang.com/
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讲授内容

ØTriton编程

ØTriton（一）：简介

ØTriton（二）：高级编程

ØTileLang编程

ØcuTile编程

Ø加速vLLM简介

cuTile编程

https://developer.nvidia.com/cuda/tile
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cuTile Python

ü核心定位：

ücuTile Python 是基于 Tile IR 的并行编程模型与 Python 领
域特定语言（DSL），用于 NVIDIA GPU 编程。

ü自动利用 tensor cores、tensor memory accelerators 等高级

硬件特性，同时支持不同 NVIDIA GPU 架构的可移植性，无

需修改代码即可启用最新硬件功能。

https://github.com/NVIDIA/cutile-python

cuTile Python
ü使用方式：

ü用 @ct.kernel 装饰器标记 Python 函数作为内核入口点，内

核需通过 ct.launch() 由主机代码在 GPU 上调度执行；

üt i l e  是块（ b l o c k）本地的不可变多维数据集合，通过 
ct.load() 和 ct.store() 与全局数组（array）进行数据交互，

支持 shape、dtype 等属性及 reshape、transpose、算术运算

等操作；

ü提供丰富的函数与操作，包括 matmul、mma（矩阵乘加）、

原子操作（如 atomic_add）、数值计算（如 sin、exp）等。
https://github.com/NVIDIA/cutile-python
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cuTile Python

ü系统要求：

ü需 NVIDIA Driver r580 及以上版本；13.1 版本的 tileiras 编译器仅

支持  Blackwell GPU，该限制将在后续版本移除，完整要求可参考

官方 prerequisites。

https://github.com/NVIDIA/cutile-python

cuTile Python

ü代码结构：

ü包含  P y t h o n  代码与  C + +  扩展，P y t h o n  部分提供  A P I（如 
cuda.tile 模块下的 kernel、launch、Tile 类等），C++ 扩展处理底

层 CUDA 交互、内核加载等功能，还包含编译流程（从 AST 到 Tile 
IR 再到 cubin 生成）。

https://github.com/NVIDIA/cutile-python
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cuTile Python Doc

https://docs.nvidia.com/cuda/cutile-python/

TileGym

https://github.com/NVIDIA/TileGym/

üTileGym 是一个 CUDA Tile 内核库，提供丰富的

基于  t i le  的  GPU 编程教程和示例，专注于高效 
G P U  内核构建及与  L L M（如  L l a m a  3 . 1、
DeepSeek V2）的集成。
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TileGym

https://github.com/NVIDIA/TileGym/

ü核心特性包括：多样的 CUDA Tile 内核示例、深

度学习算子实现、性能基准测试工具、端到端 
LLM 集成案例。

ü依赖 CUDA 13.1 和 NVIDIA Blackwell 架构 GPU，

支持通过 pip 安装，提供 Docker 配置选项。

TileGym

https://github.com/NVIDIA/TileGym/

ü主要使用方式：探索src/tilegym/ops/中的内核示

例、运行tests/benchmark/的性能测试、通过脚本

运行 LLM 推理示例。

ü采用 MIT 许可证，欢迎社区贡献，提供详细的测

试和贡献指南。
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CUDA Tile IR

https://docs.nvidia.com/cuda/tile-ir/latest/index.html

讲授内容

ØTriton编程

ØTriton（一）：简介

ØTriton（二）：高级编程

ØTileLang编程

ØcuTile编程

Ø加速vLLM简介
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●vLLM (高效大语言模型推理引擎) 包含多种高性能算子；

●vLLM算子库的核心是PagedAttention和FlashAttention系
列，辅以各种量化、并行计算和内存优化算子，形成了高效

的大模型推理引擎。这些算子协同工作，使vLLM能在有限

硬件资源下实现高吞吐量和低延迟的大语言模型推理服务。

●算子实现细节可在vLLM GitHub仓库的

csrc/attention/attention_kernels.cuh和
vllm/attention/backends/目录中查看。

vLLM算子列表

注意力算子 (核心)
算子名称 说明

PagedAttention v1/v2 vLLM标志性创新，将KV缓存分页管理，解决显存碎片化问

题，支持动态分配

FlashAttention 高性能注意力计算，优化内存访问和计算效率，支持RoCM平

台

FlashMQA 多查询注意力优化版本，减少KV头数量，提升推理速度

FlashMLA 多层注意力，DeepSeek架构使用的特殊注意力算法

MultiHeadAttention (MHA) 标准多头注意力

MultiQueryAttention (MQA) 单头KV、多头Q的高效注意力

GroupedQueryAttention (GQA) 分组多头KV、多头Q的注意力

MLA (Multi-Layer Attention) 跨多层的注意力机制，DeepSeek架构特性

Sliding Window Attention 滑动窗口注意力，适用于长文本

Tree Attention 树结构注意力，用于特定架构



2025秋

60

量化算子

算子名称 说明

GPTQ 4位权重量化，支持对称/非对称量化

AWQ (Activation-aware Weight 
Quantization)

激活感知的权重量化，精度更高

SqueezeLLM 混合精度量化方案

FP8 KV Cache KV缓存FP8量化，节省内存

INT4 4位整数量化

INT8 8位整数量化

AutoRound 自动确定最佳量化参数

算子名称 说明

MergedColumnPa
rallelLinear

合并多个ColumnParallelLinear，用于

FFN首层

ColumnParallelLi
near

列并行线性变换，权重按列划分

RowParallelLinear 行并行线性变换，权重按行划分

ReplicatedLinear 输入和权重在多GPU复制，无内存节省

线性变换算子



2025秋

61

算子名称 说明

RoPE (Rotary Position 
Embedding)

旋转位置编码，支持m-RoPE

GemmaRMSNorm Gemma架构专用RMS归一化

LayerNorm 标准层归一化

Linear 标准线性变换

GELU 高斯误差线性单元激活函数

SiLU (Swish) Sigmoid线性单元激活函数

特殊功能算子

算子名称 说明

PagedAttention内核

函数

实现PagedAttention的底层CUDA
核函数，包括块读取、注意力计

算和softmax
KV Cache Manager 管理KV缓存的分页、分配和回收

Prefix Caching 自动缓存前缀KV块，避免重复计

算

Jenga (混合KV缓存) 混合KV缓存管理策略

内存管理与优化算子
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算子名称 说明

NCCL对称操作 基于NCCL的设备间通信算

子

pynccl_pipe 基于NCCL的进程间通信管

道

mooncake_pipe 月之暗面实现的通信管道

_correct_attn_cp_out_kernel 多GPU环境下校正注意力输

出

通信算子

算子名称 说明

Chunked Prefill 分块预填充，减少内存峰值

Continuous Batching 连续批处理，提高GPU利用率

Speculative Decoding 推测性解码，加速生成

Guided Decoding 引导式解码，支持语法约束

Structured Output 结构化输出，支持FSM约束

LoRA 低秩适应，模型微调技术

ALiBi 注意力位置偏置替代RoPE
EPLB (Early Processing of Long Blocks) 长块提前处理优化

m-RoPE 缩放旋转位置编码

其他算子
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Lecture 1.2 – Introduction 
to Generative AI
Generative AI Teaching Kit

请勿传播

Page 2

The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.

请勿传播
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This lecture

§ What is “GenAI”?

§ History of AI over the last 50 years 

§ Pitfalls/risks of GenAI

3请勿传播

The Rise of Generative AI “GenAI”

§ The development of AI reached a new level in 
November of 2022 with the launch of ChatGPT

§ ChatGPT, a chatbot, took the world by storm and was 
built on top of the Large Language Model GPT-3. 

§ GPT-3, for the research community, also shook the 
domain when it was released, showing that models 
could learn from unsupervised data and then further 
learn new tasks without further training.

§ The race for supremacy began. These models, being 
able to respond in human-like fashion, have brought 
the topic of AI into the mainstream.

4请勿传播
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What is “GenAI”?

GenAI (aka Generative AI) refers to a 
subset of models and approaches that 
have been trained specifically to 
generate new data.

This is different to other, un/supervised 
machine learning models that are 
trained to classify data samples, or 
connect input to output values for 
regression

Examples of non-GenAI models:
§ Convolutional Neural Networks
§ Logistic Regression 
§ Random Forest 

Examples of GenAI models:
§ Large Language Models 
§ Diffusion Models
§ Generative Adversarial Networks

5请勿传播

Page 6

The History of AI – How did we get here?

请勿传播
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How did we get here?

Over the last 50+ years, AI popularity and development has ebbed and flowed. Let’s take a look into how we got to 
ChatGPT

请勿传播

1956 Dartmouth Conference: The Birth of Artificial Intelligence

Significance
§ Coining of "Artificial Intelligence": The Dartmouth Conference is where the 

term "Artificial Intelligence" (AI) was first officially used. John McCarthy, 
one of the conference's organizers, is credited with coining the term.

§ Foundational Moment for AI: This event is often considered the founding 
moment of AI as a field of study. It was the first time researchers from 
various disciplines came together to explore the concept of machine 
intelligence.

8

Key Participants
§ John McCarthy: Known for later developing the LISP programming language, a cornerstone of AI research.
§ Marvin Minsky: A cognitive scientist and AI pioneer who would later co-found the MIT AI Lab.
§ Claude Shannon: Known as the father of information theory, he brought a deep understanding of communication and information processing to the discussion.
§ Nathaniel Rochester: An IBM researcher who contributed to the development of the first computers and was interested in the possibilities of programming machines to 

think.

请勿传播
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1958 Perceptron by Rosenblatt at Cornell

Foundational Model for Neural Networks:
The perceptron, introduced by Frank Rosenblatt in 1958, is 
one of the earliest models of an artificial neuron, laying the 
groundwork for the development of modern neural networks. 
It was inspired by biological neurons and aimed to mimic the 
way the brain processes information.

Limitations and Influence on Future Research:
While the perceptron was a breakthrough, it had significant 
limitations, most notably its inability to solve problems that are 
not linearly separable, such as the XOR problem.

请勿传播

1969 Analysis of Perceptrons Minsky & Papert
Critical Examination of Perceptrons:

In their 1969 book "Perceptrons: An Introduction to Computational 
Geometry," Marvin Minsky and Seymour Papert critically analyzed the 
capabilities and limitations of perceptrons, a type of artificial neuron model 
introduced by Frank Rosenblatt. Their work highlighted fundamental 
challenges in the perceptron model, particularly its inability to solve 
problems that are not linearly separable, such as the XOR problem.

Impact on the Field and AI Winter:

The book's critical analysis had a significant impact on the AI community. It 
led to a period of reduced funding and interest in neural network research, 
often referred to as the "AI Winter." However, the insights from Minsky and 
Papert's work also set the stage for the later development of more 
advanced neural network models, including the backpropagation algorithm 
in the 1980s, which allowed for the training of multi-layer networks and 
revitalized interest in the field.

请勿传播
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1st AI Winter: 1974 - 1980

An AI Winter refers to a period of reduced funding, interest, and activity in 
artificial intelligence research. During these times, enthusiasm for AI wanes due 
to unmet expectations, and progress in the field slows down significantly.

The first AI Winter led to a significant slowdown in research activity, with fewer 
new developments and innovations. Many AI labs were closed or repurposed, 
and interest in AI declined across the academic and industrial sectors.

Impact on the field:
§ Many researchers shifted their focus to related fields.
§ Some subfields of AI, like machine learning, continued to develop quietly, 

laying the groundwork for future breakthroughs.
§ The AI Winter underscored the importance of managing expectations and 

the challenges of translating research breakthroughs into practical 
applications, lessons that continue to influence AI research today.

请勿传播

Backpropagation – Popularized in 1986 by Hinton et.al

Backpropagation, or “backward propagation of errors,” is an 
algorithm used to train neural networks by efficiently computing 
the gradient of the loss function with respect to the network’s 
weights. This process allows the network to adjust its weights to 
minimize errors, thereby improving its performance.

§ It uses the chain rule from calculus to compute gradients 
layer by layer, starting from the output layer and moving 
backward through the network. 

§ Before backpropagation, neural networks were primarily 
limited to linear models with simple learning capabilities.

§ The introduction of backpropagation demonstrated that 
neural networks could approximate any continuous function, 
given sufficient data and appropriate network architecture.请勿传播
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1986 - Multi-layer Perceptron

In the same backpropagation paper from 1986, the multi-layer perceptron was 
demonstrated to train to classify classes

Learning Internal Representations: The authors demonstrated that MLPs could learn internal 
representations in hidden layers, which are crucial for capturing complex features in data. This ability to 
learn hierarchical representations was a significant advancement over previous models.

Non-Linear Capabilities: The paper highlighted that MLPs with non-linear activation functions in the 
hidden layers could solve problems that linear models could not, such as XOR, which was a known 
limitation of single-layer perceptrons.

Empirical Validation: The 1986 paper provided empirical results showing that MLPs, trained using 
backpropagation, could successfully perform tasks like pattern recognition, proving the effectiveness of the 
approach in practical applications.

请勿传播

1989 – Universal Function Approximation Theory 

The Universal Approximation Theorem, proposed by George Cybenko in 1989 states that a feedforward neural 
network with a single hidden layer, containing a finite number of neurons and using a non-linear activation function 
(like the sigmoid function), can approximate any continuous function, given sufficient neurons in the hidden layer.

This theorem provided a theoretical foundation for the power of neural networks, showing that even simple 
networks could, in theory, approximate complex functions, which justified their use in a wide range of applications.14

Neurons:  5
10
100

请勿传播
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The 2nd AI Winter 1980s-1990s

What led to the second AI winter?

1. Unmet Expectations: Expert systems, initially promising, failed to generalize 
beyond narrow domains, leading to disillusionment.

2. Economic Recession: The late 1980s recession led to budget cuts in AI 
research, shifting focus to more immediate technologies.

3. Technological Limits: Insufficient computational power and algorithmic 
challenges hindered AI development.

4. Reduced Interest: Funding and interest in AI dropped, leading to a slowdown in 
research and fewer innovations.

5. Legacy and Recovery: Lessons from this period set the stage for the AI 
resurgence in the late 1990s, paving the way for modern AI advancements.

请勿传播

2012 AlexNet – Computer Vision and GPUs Dominate AI

AlexNet was a groundbreaking neural network that 
significantly advanced the field of AI by demonstrating the 
power of deep learning and GPU acceleration

Revolutionary Performance:
AlexNet, developed by Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever, and Geoffrey 
Hinton, won the 2012 ImageNet competition with a large margin.

GPU Acceleration:
AlexNet utilized GPUs (specifically NVIDIA GPUs) to dramatically 
reduce the training time for deep neural networks. This approach 
allowed the model to be trained on a much larger scale.

Catalyst for AI Growth:
The success of AlexNet spurred widespread adoption of deep learning 
and GPUs in AI research and industry.

请勿传播
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2017++: Attention is all you Need – Everything Changes

In the 2017 paper, Attention is all you need, a 
new deep learning architecture, the 
Transformer was introduced.

This model, and its variants: BERT and GPT 
have been found to solve traditional natural 
language problems and are capable of 
generating complex sematic outputs

These text generation models, together with 
the image generation models constitute 
Generative AI and will be the focus moving 
forward. 

17请勿传播

Page 18

The Risks of GenAI

请勿传播



2025秋

10

Risks of GenAI

For all its technological wonder, GenAI poses a 
serious challenge some fundamental parts of modern 
society:

§ Trust and Information

§ Digital records of events and people

§ Jobs

请勿传播

Post-Truth Era?

GenAI tools can generate convincing 
fake news articles, social media posts, 
and even entire websites. 

This capability allows for the rapid and 
widespread dissemination of 
misinformation, making it challenging 
for individuals and fact-checkers to 
identify and counter false narratives.

People are increasingly skeptical of 
the authenticity of the information they 
encounter, leading to a fragmented 
and polarized society. 请勿传播
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Deepfakes

Deepfakes are AI-generated synthetic media, typically videos or images, where someone’s likeness is 
realistically replaced with another’s, often leading to convincing yet false representations. 

These can be used for entertainment, but also to spread misinformation, create fake news, or 
manipulate public perception, posing significant ethical and security risks.

请勿传播

Job losses due to GenAI

Automation of Routine Tasks:

AI is automating repetitive jobs like data 
entry and manufacturing, leading to job 
reductions in these areas.

Impact on Skilled Jobs:

AI is increasingly capable of handling 
complex tasks, potentially displacing roles in 
fields like law, medicine, and finance.

请勿传播
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Page 23

History and Risks of GenAI

Wrap Up

§ Today we introduced Generative AI (GenAI)

§ We walked through the history of important developments in AI 
on the road to GenAI

§ We introduced some of the risks of GenAI in modern society

-----------------------------------------------------------------------------  

请勿传播

Thank you!

请勿传播
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Lecture 3.1 - Language 
Models and Attention
Generative AI Teaching Kit

请勿传播

Page 26

The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.

请勿传播
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This lecture

§ Language Models in Deep Learning

§ Evolution of attention mechanisms pre-transformers

§ Attention Mechanism

请勿传播

Page 28

Language Models in Deep Learning

请勿传播
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Deep Language Modeling

Recall that a goal of a language model is to predict the correct word 
based on the given input and the available corpus. 

We have already seen statistical methods like Bag of Words which 
use the statistics of the prevalence of words in the dataset to predict 
the most likely next word. 

But deep learning typically allows for more complex features to be 
encoded into a model. 

Using deep learning for language, we can explore more complex 
relationships and more efficiently make use of the wealth of language 
data that is present digitally. 

请勿传播

Page 30

Challenges of Deep Learning Sequences 

One main issue that standard neural networks run into when 
attempting to model language is time-dependency. 

Language is causal, previous words influence future words, the same 
is true for sentences and paragraphs. 
Neural networks don’t have an inherent way to “remember” previous 
inputs, or to properly represent sequences.

A newer innovation, the recurrent neural network is designed to 
process sequential data by maintaining a form of memory through its 
recurrent connections.

请勿传播
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Recurrent Neural Networks 

Unlike traditional feedforward networks, RNNs are designed to recognize patterns in sequences 
of data, such as time-series, text, speech, or videos, by maintaining a hidden state that captures 
information about previous inputs in the sequence.

Key Characteristics of RNNs:

Sequential Processing:

RNNs process input one step at a time, making them well-suited for tasks where data has a 
temporal or sequential structure.

Recurrent Connections:

At each time step, the hidden state of the network is updated based on the current input and the 
hidden state from the previous time step. This allows the network to "remember" information from 
earlier in the sequence.

Shared Weights:

The weights used for processing are shared across time steps, which reduces the number of 
parameters and helps capture temporal dependencies. 请勿传播

Page 32

Recurrent Neural Networks – Code Differences 

Key Differences 
§ ANN: Processes inputs without considering temporal relationships; uses a simple Linear layer.
§ RNN: Processes sequences with recurrent connections; uses an RNN layer and captures sequential 

dependencies.

请勿传播
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Long-Short Term Memory Models (LSTM)

Challenges with RNNs

§ Struggle with long input sequences: Information from earlier words 
gets diluted as it propagates through the sequence.

§ Vanishing Gradient Problem: Gradients shrink over time, 
reducing the ability to learn long-term dependencies.

Solution: LSTMs

§ Introduce a "cell state" to selectively retain or discard information.

§ Effectively capture long-range dependencies in sequences.请勿传播

Page 34

Limitations of RNNs and LSTMs in Language Modeling

Sequential Processing Bottleneck
§ RNNs and LSTMs process inputs step-by-step, making training and inference slow 
for long sequences.

Vanishing Gradients
§ Gradients diminish as they backpropagate through many time steps, limiting the 
network’s ability to learn relationships across long sequences.

Challenges with Long-Range Dependencies
§ Even with LSTMs, retaining information from distant parts of a sequence is difficult, 
leading to a loss of context over time.

Focus on Local Context
§ RNNs and LSTMs prioritize immediate neighboring words but struggle to model 
relationships across the entire input effectively.

The solution?
A new mechanism that would enable parallel process, dynamically focusing on relevant sequence parts, and 
capturing long-range dependencies without the limitations of step-by-step computing or vanishing gradients…

请勿传播
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Evolution of attention mechanisms pre-transformers

请勿传播

Page 36

Adding Attention

What is Attention?

Attention is a mechanism that enables a model to focus on the most relevant parts of 
the input while making predictions.

Instead of treating all input information equally, it assigns varying levels of 
"importance" (weights) to different parts based on the task.

Key Idea: 

When processing sequences, attention computes a weighted sum of the input 
elements, where the weights represent how much "attention" each element deserves.

请勿传播
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Early Attention Attempts – Bahdanau et.al 2014

Bahdanau et.al introduced a mechanism to dynamically focus on specific parts of the input sequence while generating each 
element of the output sequence.

§ The encoder produces a set of context vectors (hidden states) for each input token.

§ For each output token, the decoder calculates an attention score for each input token based on its relevance to the 
current decoding step.

§ The scores are normalized (using SoftMax) to produce attention weights, which are used to compute a weighted sum of 
encoder hidden states (context vector).

§ This context vector is then used by the decoder to produce the next output token.

请勿传播
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Improved Attention – Luong et.al 2015

Luong et.al introduced in the paper “Effective Approaches to Attention-based Neural Machine 
Translation” by Minh-Thang Luong et al., this innovation focused on improving the 
computational efficiency and flexibility of attention mechanisms.

Multiplicative Attention (Dot-Product Scoring):

§ Replaced Bahdanau's additive scoring function with a simpler dot-product or scaled dot-
product function to calculate attention scores.

§ Resulted in faster computations while maintaining strong performance.

Global vs. Local Attention:

Proposed two types of attention mechanisms:

1. Global Attention: Attends to all input tokens for each output token (like Bahdanau et.al).请勿传播
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Early Self-Attention – Lin et.al 2017

Lin et al. introduced a self-attention mechanism to create 
structured, multi-aspect sentence embeddings, enabling 
models to focus on different parts of a sentence simultaneously.

§ Self-Attention for Sentence Embeddings:
Dynamically assigns attention weights to input tokens, 
emphasizing their importance to the sentence representation.

§ Multi-Aspect Representations:
Captures diverse aspects of a sentence by generating 
multiple attention vectors (hops), enabling richer 
embeddings.

§ Regularization for Diversity:
Introduced a penalty term to ensure attention focuses on 
distinct sentence parts, reducing redundancy.
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Remaining Limitations with Attention Methods

Despite the novel innovations of attention methods, these approaches still suffered from some 
general limitations, preventing their widespread use.

Dependence on Recurrence
§ Attention mechanisms (e.g., Bahdanau, Luong, Lin et al.) were tightly integrated with RNNs/LSTMs, which 
process sequences sequentially.

§ Gradient Issues: The reliance on recurrence also made them susceptible to vanishing or exploding gradients, 
limiting their ability to model very long dependencies.

Lack of Scalability
§ RNN/LSTM-based models with attention were computationally expensive and struggled with large datasets or 
sequences.

§ Memory Usage: Maintaining hidden states for long sequences was resource-intensive.

Inefficient Training
§ Training LSTM-based models with attention was slow because of sequential dependencies and the need to 
process data step-by-step.
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The Self-Attention Mechanism
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Attention is all you need – Vaswani et.al 2017

One of the most seminal papers of machine learning to date. “Attention is all you need” introduced a new concept of how to 
make use of attention and completely removed the reliance on recurrence to process sequences. In the next lesson we will 
dive deeper into the Transformer model, but now we will focus on how self-attention is presented in that paper. 

Self-Attention: What Does It Actually Mean?
Self-attention is a mechanism that allows a model to dynamically focus on the most relevant parts of a sequence when 
computing representations for each token.

Key Concept:
Every token in the sequence can attend to every other token, including itself, to understand its relationship and importance 
in the context of the entire sequence.

E.g.
In the sentence: "The cat chased the mouse," 

Self-attention helps the model understand that "the mouse" is what "the cat" chased, by focusing on the semantic 
relationship between "chased" and "the mouse."
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How Self-Attention Mechanisms Work

The implementation of self-attention can vary, but the essence is to:
§ Compare: Each token is compared to every other token in the sequence to 
compute relevance scores.

§ Weight: Assign weights to other tokens based on their relevance to the 
current token.

§ Aggregate: Combine information from all tokens, weighted by their 
relevance, to compute a new representation for the current token.

Global Context
Captures relationships between tokens across the entire sequence, not just 
local neighbors.

Dynamic Focus
The model decides what to focus on for each token, rather than relying on fixed 
patterns (e.g., sliding windows in convolution).

Flexibility
Works for variable-length sequences and tasks requiring both short- and long-
range dependencies.
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Queries, Key, and Values

In the Attention is all you need paper, a novel algorithm, based on Queries, Keys, 
and Values is presented to handle the attention calculations:
QKV allows each token to decide:
§ What it wants to know (Query).
§ What information it can provide (Key).
§ The actual data it contributes to the result (Value).

Step 1: Create Q, K, V
Each input token (e.g., word embedding) is linearly transformed into three vectors: 
Query (Q), Key (K), and Value (V). 

Step 2: Compute Attention Scores:
Compare the Query of a token with the Keys of all tokens in the sequence to 
measure relevance. Use the dot product to capture similarity.

Step 3: Normalize Scores (SoftMax):
Apply SoftMax to the attention scores to ensure they sum to 1, producing attention 
weights.

Step 4: Aggregate Values:
Multiply the attention weights by the corresponding Values and sum them to 
produce the output representation for each token. 请勿传播
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Language Models and Attention 

Wrap Up

§ Today we introduced the concepts of deep learning in the context of language models.

§ We saw some of the older model architectures like recurrent neural networks that were used to model 
sequence data as an improvement over traditional feedforward neural networks. 

§ The concept of attention mechanisms was also discussed as a means to add extra information 
between parts of sequences

§ As a precursor to the introduction of the full transformer model, we looked back at the evolution of 
attention models in deep learning.  

§ Finally, we presented the self-attention mechanism that provided the breakthrough needed for modern 
LLMs and Transformer-based models

----------------------------------------------------------------------------- 

In the next class we will explore the transformer model.
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Lecture 3.2 - The 
Transformer Architecture 
Generative AI Teaching Kit
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The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.
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This lecture

§ Recap on challenges with LSTMs

§ Attention is all you need – breakthrough 

§ The Transformer Block

§ Multi-headed Attention

§ Positional Encoding 

§ Original Transformer Architecture 
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Recap on challenges with LSTMs
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The limitations with sequence deep learning models

Last time we saw that deep learning language models required a 
special treatment of the causal-sequence nature of language. 

This meant that special architectures like Recurrent Neural Networks 
and LSTMs became the standard for language modeling in deep 
learning. 

These models used memory components to keep track of parts of 
sequences but still lacked some important components and 
encountered limitations.
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The limitations with sequence deep learning models

One key missing feature to vanilla RNNs and LSTMs was the concept of attention.

Attention is defined as a mechanism that enables a model to focus on the most 
relevant parts of the input while making predictions.
Instead of treating all input information equally, it assigns varying levels of 
"importance" (weights) to different parts based on the task.

Innovations began to emerge in the late 20-`teens` but still all focused-on 
applications of the LSTMs/RNN models and were hampered by those models’ 
limitations. 
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Attention is all you need – breakthrough 
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Attention is all you need – the game changing paper 

In 2017, a paper was presented at the 31st Neural Information 
Processing Systems Conference. 

This paper introduced a new model architecture, the transformer, 
which uses as a central point, self attention, and removed any 
need for recurrence or convolution layers. 

The focus of this new architecture on only attention, and some 
feedforward networks, meant that this model could process 
sequences in parallel, with drastically improved efficiency in training. 
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Attention is all you need – the game changing paper 

This new model, the Transformer, was shown to outperform state-of-
the-art machine translation models using a fraction of the training cost. 

The benefits of this architecture was also in the generalizable nature 
of its design. This model was not designed for machine translation 
specifically and could be re-trained for other tasks such as English 
constituency parsing.
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The Transformer Block
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The Transformer Block 

1. Multi-Head Attention (Orange Block):

1. Input: Queries (Q), Keys (K), and Values (V).

2. Process: Attention weights are calculated to decide how much focus each 
token should give to others in the sequence. Multiple heads capture different 
types of relationships.

3. Output: A weighted representation of the sequence.

2. Add & Norm (Yellow Block):

1. The output of the Multi-Head Attention is added back to the input (residual 
connection) to preserve the original information.

2. Then, it is normalized to stabilize training and ensure smooth gradient flow.

3. Feed Forward (Blue Block):

1. A fully connected network processes each token independently, adding non-
linearity and helping the model capture complex patterns.

4. Add & Norm (Yellow Block):

1. The output of the Feed Forward layer is added back to its input (another 
residual connection).

2. Normalization is applied again for stability.
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The Transformer Block – Tokenization and Word Embeddings 

Preparing inputs for the Transformer involves three main steps:

Tokenization

§ The text input is split into smaller units called tokens. These tokens could 
represent words, subwords, or even individual characters, depending on the 
tokenization strategy.

§ Each token is assigned a unique identifier based on the model's vocabulary, 
converting the text into a numerical sequence.

Word Embedding

§ Each token ID is mapped to a high-dimensional vector using a pre-trained or 
learned embedding matrix.

§ These embeddings capture semantic meaning, allowing the model to 
understand relationships between words or tokens (e.g., synonyms or 
contextual similarities).

Positional Encoding* 请勿传播
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Scaled Dot-Product Attention

Definition:
Attention maps a query and a set of key-value pairs to an output, where:
§ Query (Q): What you're looking for.
§ Key (K): What the data is indexed by.
§ Value (V): The information being retrieved.

How It Works:
1. Compute the dot product of the query with all keys to measure compatibility.
2. Scale the result by dk\sqrt{d_k}dk   to prevent large values.
3. Apply a SoftMax function to convert scores into probabilities (weights).
4. Use the weights to compute a weighted sum of the values.

Key Points:

§ Faster and more space-efficient than additive attention due to matrix operations.
请勿传播
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The Transformer Block – Position-wise Feedforward Network

If we look at the progress of a token as it passes through the Transformer, we can see 
that it is processed in the following ways:

§ Tokenization – Linear Operation
§ Word Embedding – Linear Operation
§ Self-Attention – Linear Operation

So, how does non-linearity get added into the Transformer? Ans: Position-wise 
Feedforward Neural Network

What is it and how does it work?
A feedforward neural network is applied independently to each token’s embedding at 
each position in the sequence. This adds non-linearity and expressive power to the 
Transformer. Each feedforward layer consists of two fully connected layers with a non-
linear activation in between 

Why It Works:
Non-linearity (e.g., ReLU) enables the model to capture complex relationships that linear 
operations cannot. The position-wise nature means each token is processed 
independently, preserving parallelizability.
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The Transformer Block – Residual Connection and Normalization

Residual Connections
Residual connections, also called skip connections, allow the input of a layer to bypass the layer and 
be added directly to its output.

§ Facilitate Gradient Flow: Prevent vanishing or exploding gradients in deep networks by ensuring 
gradients can propagate back through the network effectively.

§ Improve Convergence: Enable faster training by providing a "shortcut" for information.
§ Preserve Information: Retain information from earlier layers, which might otherwise be overwritten 

during training.

Layer Normalization
Layer normalization standardizes the activations across the features of a token at each position, 
ensuring that the input to each layer has zero mean and unit variance.

§ Stabilize Training: Normalization ensures consistent scaling of activations, making training more 
stable.

§ Prevent Exploding Activations: Keeps activations within a manageable range, preventing 
instability.

§ Enable Robust Generalization: Helps the model generalize better by reducing sensitivity to the 
scale of the input data.

Why Both?
§ Residual connections ensure information flow across the network.
§ Layer normalization stabilizes the output at each step, improving gradient flow and model 

convergence.
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Multi-headed Attention
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Self-Attention – Multiheaded Attention

The authors also implemented “multi-headed attention” to 
address the limitations of single-headed attention, which could 
only focus on one type of relationship or dependency at a time. 

Parallel Attention Mechanisms:
Multi-headed attention allows the model to focus on different 
parts of the input sequence simultaneously, capturing diverse 
relationships (e.g., word-to-word, phrase-to-phrase).

Improved Representations:
Each "head" learns unique attention patterns, enabling the model 
to extract more nuanced information, such as syntactic and 
semantic dependencies.

Scalability and Flexibility:
By splitting the computation into smaller attention heads, the 
model efficiently handles large inputs and produces richer, 
context-aware embeddings.
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Variations of Multiheaded Attention

GQA (Grouped-Query Attention)
Reduces the computational cost by grouping multiple queries together and computing attention collectively rather than 
individually.
Key Advantage: Drastically lowers memory and compute requirements, especially for large-scale models like GPT-3.

Multi-Query Attention
Instead of having separate key-value pairs for each query, all queries share the same set of key-value pairs.
Key Advantage: Reduces the memory overhead of storing multiple key-value pairs without significantly impacting model 
performance.
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Positional Encoding 
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Positional Encoding 

The original Transformer relies on positional encoding to inject 
information about the order of tokens into the model. The self-attention 
mechanism itself lacks positional awareness, and in language we need to 
preserve this sequential understanding.

How Positional Encoding Works
§ Positional encodings are added to the input embeddings to encode the 
order of tokens in the sequence. 

§ The sinusoidal functions used in the original paper allow the model to 
generalize to sequences longer than those seen during training 
because the values are periodic and predictable.

§ Relative positions between tokens are naturally encoded through 
phase differences in sine and cosine values. 
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Limitations of Sinusoidal Positional Encoding 

While sinusoidal positional encodings from the original Transformer 
paper have been highly effective, they come with notable limitations.

Fixed and Non-Adaptive:

Sinusoidal encodings are fixed and do not adapt to specific datasets or tasks. 
This inflexibility can limit their ability to capture task-specific positional 
information.

Absolute Position Encoding:

They encode absolute positions rather than explicitly modeling relative 
distances between tokens. While the differences in sine/cosine phases 
indirectly encode relative positions, this is not optimized for tasks requiring 
strong relative positioning (e.g., question answering or summarization).

Lack of Scalability:

When handling very long sequences, the sin \sinsin and cos \coscos 
functions may lose precision due to numerical instability in their periodicity.

请勿传播

Page 68

Improvements to Sinusoidal Positional Encoding 

Rotary Positional Embedding (RoPE)
Rotary Positional Embedding introduces relative position encoding directly into the 
attention mechanism, making the model more effective at capturing positional 
relationships. This transformation embeds relative positional information naturally 
into the attention scores without modifying the self-attention computation pipeline.
Key Advantages:
Relative Position Awareness: Unlike sinusoidal embeddings, RoPE explicitly 
models relative positions, which is crucial for tasks involving long-term 
dependencies.
Efficient for Long Contexts: Handles long sequences better than sinusoidal 
encodings due to its explicit relative positioning.

ALiBi (Attention with Linear Biases) 
Attention with Linear Biases, modifies the attention mechanism by adding a 
learnable linear bias to the attention scores based on the relative distance between 
tokens. 
Key Advantages:
Efficient Scaling: ALiBi introduces no additional parameters or overhead, as the 
bias is directly applied to attention scores.
Strong Relative Position Encoding: By modifying attention weights directly, ALiBi 
enhances the model’s ability to capture relative positional information efficiently.
Supports Extrapolation: ALiBi enables models to generalize better to longer 
sequences during inference, even when trained on shorter sequences.
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Original Transformer Architecture 
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Cross-Attention

Cross-attention is a mechanism where one sequence (e.g., the decoder input) 
attends to another sequence (e.g., the encoder output). 
This allows the model to integrate information from a source sequence (like 
an input sentence in machine translation) into the target sequence generation 
process.

In the Transformer architecture, cross-attention is implemented in the decoder 
block, where the decoder uses the encoder's output to guide the generation of 
the target sequence.

Cross-Attention Inputs
Key-Value Pairs (K, V):
These come from the encoder outputs.They represent the context learned 
from the source sequence (e.g., input sentence in a translation task).

Query (Q):
This comes from the decoder's previous layer (or the embeddings of the 
previously generated tokens in the decoder).

Cross Attention 

Self-Attention
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The Transformer

Now that we can see what is inside the transformer blocks, let’s talk about the 
original transformer and what it was used for. 

Architecture Details:
§ Transformer Blocks/Layers: 6 encoder and 6 decoder layers.
§ Hidden Dimension for the word embeddings: 1024
§ Feedforward Hidden Dimension: 4096 (ie a 4x expansion internally)
§ Attention Heads for multi-headed attention: 16
§ Sequence Length: Up to 512 tokens.
Total Parameters: 213 million (213M)

Training Details
§ Task: English to German Translation
§ Batch Size: 131,072 tokens per batch
§ Training Steps: 100 k
§ Dataset: WMT 2014 English-to-German (4.5M sentence pairs).
Training Time: ~3.5 days on 8xP100 GPUs for English-to-German
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The Transformer Architecture

Wrap Up

§ Today we introduced one of the most exciting innovations of the last decade, the Transformer.

§ We looked inside the model to see how each part of this architecture is constructed and why 
it offered the breakthrough in sequence analysis over existing models.

§ We looked at the original attention mechanism in the attention is all you need paper and how 
it was scaled to produce the Transformer. 

§ Now that we have an understanding of the fundamental piece of Generative AI, we can look 
further and into even more exciting and exotic models.   

----------------------------------------------------------------------------- 

In the next class we will explore what it takes to train a model like the transformer. The data 
preparation and the considers required for autoregressive modeling. 
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Thank you!
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The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.
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This lecture

§ Review of the original Transformer 

§ Encoder only Models

§ Decoder only Models

§ Encoder-decoder models 

§ New Variants
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Review of the original Transformer 
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Recap: The Original Transformer 

Last time we saw the biggest innovation in machine learning in 
the last decade, the Transformer.

The paper, “Attention Is All You Need”, introduced a new 
paradigm for processing sequences in parallel with self-
attention. 

This model was used as a translation tool and was shown to 
outperform the state-of-the-art, even with a fraction of the 
compute requirements. 
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Breakthrough innovation 

Architecture Details:
§ Transformer Blocks/Layers: 6 encoder and 6 decoder layers.
§ Hidden Dimension for the word embeddings: 1024
§ Feedforward Hidden Dimension: 4096 (ie a 4x expansion internally)
§ Attention Heads for multi-headed attention: 16
§ Sequence Length: Up to 512 tokens.
Total Parameters: 213 million (213M)

Training Details
§ Task: English to German Translation
§ Batch Size: 131,072 tokens per batch
§ Training Steps: 100 k
§ Dataset: WMT 2014 English-to-German (4.5M sentence pairs).
Training Time: ~3.5 days on 8xP100 GPUs for English-to-German
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Composition and Task focus

This model architecture was composed of two components:

An Encoder:
§ Processes the input sequence all at once.
§ Maps the input tokens into continuous vector representations using 
self-attention and feedforward layers.
§ Captures contextual relationships across the entire sequence.
§ Used in tasks like text classification and feature extraction.

A Decoder:
§ Generates output tokens one by one in an autoregressive manner.
§ Attends to both the encoder’s output and previously generated tokens 
using masked self-attention.

§ Produces meaningful sequences based on learned patterns (e.g., 
translation, text generation).

But do we always need both components? 

Encoder Decoder
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Encoder only Models
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Splitting the Transformer – BERT/Embeddings

If we focus on just the encoder side of the original transformer, we end up with the 
Bidirectional Encoder Representations from Transformers. Unlike the original Transformer 
(which was designed for seq-to-seq tasks like translation), BERT focuses on deep 
bidirectional context learning.

What Happens When We Keep Only the Encoder?
§ The model processes all tokens simultaneously, rather than autoregressively 

generating output token-by-token.
§ Instead of predicting the next token, BERT learns contextual embeddings using 

masked language modeling (MLM).
§ No autoregressive decoding, making it ideal for feature extraction rather than 

generation.

How Encoder Embeddings Work
§ Token Embeddings: Each token is mapped to a high-dimensional contextualized 

vector.
§ [CLS] Token: Represents a fixed-length sentence embedding, useful for tasks like 

classification or retrieval.
§ Layer-wise Representations: Embeddings can be extracted from different encoder 

layers depending on the task.
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Training Encoder Models - BERT

Pretraining: Learning Universal Representations
BERT undergoes self-supervised learning on massive 
unlabeled text corpora using two key objectives:
§ Masked Language Modeling (MLM)

§ Randomly masks 15% of tokens and trains the model to 
predict them.

§ Encourages deep bidirectional context learning by making the 
model rely on both left and right words.

§ Next Sentence Prediction (NSP) 
§ Given two sentences, the model predicts if the second follows 

the first.
§ Helps capture sentence-level relationships (though later 

models like RoBERTa remove this step).

Pretraining Output: A general-purpose transformer 
capable of understanding contextual meaning across 
various domains.

Fine-Tuning: Adapting BERT for Specific Tasks
§ After pretraining, BERT is fine-tuned on labeled datasets for 

specific NLP applications. Fine-tuning involves:
§ Adding a Task-Specific Output Layer
§ Training on a Labeled Dataset

Fine-Tuning Output: A specialized BERT model optimized for 
task-specific performance (e.g., sentiment analysis, QA, 
information retrieval).请勿传播
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Evolution of BERT models

The Problem with Original BERT 
Introduced bidirectional attention, making it strong at understanding context.
But: Computationally expensive, requires large-scale training, and Next Sentence 
Prediction (NSP) is ineffective.

RoBERTa – More Data, No NSP
§ Removed NSP, trained on 10x more data with dynamic masking.
§ Better accuracy but requires even more compute than BERT.

DistilBERT – Making BERT Faster
§ Used knowledge distillation to create a lighter version of BERT.
§ 60% fewer parameters, 60% faster inference, retaining 95% of original 

BERT’s accuracy.

Why This Evolution Matters
§ BERT started as powerful but inefficient → newer models optimized for speed, 

size, and compute efficiency.
§ Trade-offs: More efficient models reduce size but may lose flexibility or require 

different training techniques.
§ Modern NLP uses these advancements to deploy transformer models at scale, 

even on limited hardware.
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SBERT and Cross-Encoder Models
SBERT Extending BERT for Sentence Similarity

Why Standard BERT is Inefficient for Sentence Comparison:
§ BERT processes each sentence independently, meaning similarity needs 
to be computed after embedding extraction.

§ This results in slow, inefficient comparisons, especially for large-scale 
retrieval tasks.

SBERT (Sentence-BERT)
How It Works
1. Encodes sentences separately using a shared BERT model.
2. Outputs fixed-length embeddings, which can be compared using cosine 
similarity.
3. Fine-tuned with tasks like semantic textual similarity (STS).

Advantages
§ Fast similarity search – Ideal for retrieval and clustering.
§ Fixed embeddings – Precomputed vectors allow efficient comparison.

Limitations
§ Less precise for nuanced comparisons – Doesn’t leverage full pairwise 
attention like cross-encoders.
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SBERT and Cross-Encoder Models

Cross-Encoders: Instead of processing sentences separately, a cross-encoder 
jointly encodes both inputs, allowing full self-attention across sentences.

How It Works
1. The model takes both sentences concatenated together as input.
2. Outputs a single scalar score (e.g., similarity score for STS).
3. Typically fine-tuned with classification loss for ranking.

Advantages
§ Higher accuracy – Fully utilizes attention across both sentences.
§ Better for ranking – Used in re-ranking pipelines for search engines and QA.

Limitations
§ Much slower – Requires recomputing embeddings every time, making it 
impractical for large-scale retrieval.

Choosing SBERT vs. Cross-Encoders
§ Need efficiency: Use SBERT for retrieval tasks.
§ Need accuracy: Use Cross-Encoders for ranking and fine-grained 
comparisons.

§ Many NLP systems use both together – SBERT for initial retrieval, followed by 
a Cross-Encoder for refinement.
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Decoder only Models
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Splitting the Transformer – Autoregressive  
Focusing on Just the Decoder: The Autoregressive Transformer
If we focus only on the decoder side of the original Transformer, we get an autoregressive 
model, such as GPT (Generative Pretrained Transformer). Unlike the original Transformer 
(which was designed for seq-to-seq tasks like translation), decoder-only models specialize in 
generating text token-by-token, making them ideal for open-ended text generation.

What Happens When We Keep Only the Decoder?
§ The model generates tokens sequentially, predicting the next token based on previous 

tokens.
§ Uses causal (unidirectional) self-attention, meaning tokens cannot attend to future words.
§ Unlike encoder-based models (e.g., BERT), decoder-only models do not generate 

embeddings for entire sequences at once—they generate text step-by-step.

How Decoder-Based Models Generate Text
§ Token-by-Token Generation: Each new token is conditioned on all previously generated 

tokens.
§ Autoregressive Sampling: Uses methods like greedy decoding, beam search, or nucleus 

sampling to determine the next token.
§ No Fixed-Length Representations: Unlike encoder models that output a static embedding, 

decoder models produce dynamic text sequences, making them useful for chatbots, story 
generation, and machine translation.

Key Differences from Encoder-Only Models
§ Optimized for generation, rather than feature extraction.
§ Uses causal self-attention, preventing tokens from seeing the future.
§ Can generate arbitrarily long text, making them flexible for applications like chatbots, 

dialogue models, and creative writing.
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GPT and the Decoder Models

GPT-1 (2018) – Introducing Autoregressive Pretraining
The first Generative Pretrained Transformer (GPT-1) introduced the idea of pretraining on 
large text corpora using causal (unidirectional) self-attention. It was trained on BookCorpus 
(7000 books) using a left-to-right language model objective, meaning it predicted the next 
word based on previous context. While effective for text generation, it lacked fine-tuning 
capabilities for downstream tasks.

GPT-2 (2019) – Scaling Up and Zero-Shot Learning
GPT-2 significantly increased model size (up to 1.5B parameters) and was trained on a much 
larger dataset (WebText, 40GB of internet text). Unlike GPT-1, it demonstrated strong zero-
shot learning, meaning it could perform tasks like translation and summarization without 
explicit fine-tuning. OpenAI initially withheld its release due to concerns over potential misuse 
in text generation.

GPT-3 (2020) – Massive Scale and Few-Shot Learning
GPT-3 pushed scale even further, with 175B parameters, making it one of the largest models 
of its time. It introduced few-shot learning, where the model could generalize to new tasks 
using only a few examples provided in-context. This made it far more flexible, reducing the 
need for task-specific fine-tuning. However, it was computationally expensive and sometimes 
generated incoherent or biased responses due to training data limitations.

GPT-4 (2023) – Improved Reasoning and Multimodality
GPT-4 refined previous architectures with better alignment, stronger reasoning capabilities, 
and improved factual accuracy. It introduced multimodal capabilities, allowing it to process 
both text and images. Compared to GPT-3, it was more reliable, creative, and better at 
nuanced instructions, reducing biases and hallucinations through improved training 
techniques and human feedback alignment.
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Evolution of Decoder Models
2019–2020: Scaling Transformer Decoders
Following GPT-2’s success, researchers realized that scaling decoder-only 
transformers significantly improved language generation. Models like GPT-3 (175B 
parameters, 2020) demonstrated that sheer size enabled few-shot learning, allowing 
models to perform new tasks with minimal examples. However, these models were 
computationally expensive, prone to hallucinations, and had limited reasoning abilities.

2021–2022: Efficiency and Alignment
As models grew, focus shifted toward optimizing inference and improving factual 
accuracy. Approaches like Mixture of Experts (MoE) (e.g., GLaM, 2021) enabled 
selective activation of model parameters, reducing compute costs while maintaining 
performance. Alignment techniques such as Reinforcement Learning from Human 
Feedback (RLHF), popularized by InstructGPT (2022), made models safer and more 
useful for practical applications.

2023–2024: Multimodality and Reasoning
With GPT-4 (2023), models became multimodal, processing text and images together. 
Advances in long-context understanding (e.g., Anthropic’s Claude 2) and retrieval-
augmented generation (RAG) enabled more reliable knowledge-based responses. 
Research also explored smaller, specialized models (e.g., Meta’s LLaMA series) to 
make deployment more accessible.

2025 and Beyond: Specialization and Efficiency
By 2025, decoder models are expected to become more efficient, customizable, and 
domain-specific. Innovations in speculative decoding, dynamic token generation, and 
hardware-optimized architectures will likely improve speed and affordability. The rise 
of agent-like models, capable of long-term memory and planning, will push the 
boundaries of autonomous decision-making beyond simple text generation.
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Dominance of Decoder Models
While many models are still being released that are Encoder based, the vast majority 
of effort is centered around decoder-only models.

Early Use Cases: Encoders and Encoder-Decoder Models
§ Encoders (BERT, RoBERTa, SBERT, etc.) excel at understanding language but are 

limited to classification and retrieval tasks.
§ Encoder-Decoder (T5, BART, etc.) were designed for sequence-to-sequence tasks 

like translation and summarization but required more complex architectures.
§ Limitation: Neither approach was optimized for open-ended text generation, leading 

to decoder-only models emerging as the dominant paradigm.

Why Decoder-Only Models Took Over
§ Optimized for Autoregressive Generation: Predicting one token at a time allows for 

flexible, dynamic text generation.
§ Scaling Laws Favor Decoders: Research (Kaplan et al., 2020) showed that bigger 

models trained autoregressively outperform alternative architectures given enough 
compute.

§ General-Purpose Capability: Models like GPT-3 and GPT-4 adapt to a wide range of 
tasks without task-specific architectures, making them ideal for chatbots, coding 
assistants, and creative writing.

Dominance in Industry & Research
§ NLP Applications: ChatGPT, Claude, Gemini, and LLaMA all use decoder-only 

models because they are superior at long-form generation and instruction following.
§ Multimodality Expansion: GPT-4 and Gemini introduced text + image processing, 

further solidifying decoder models as the backbone of AI.
§ Fine-Tuning and Customization: Open-source decoders like LLaMA-2, Mistral, and 

Falcon have enabled research and deployment at various scales.
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Encoder-decoder models 
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Evolving the Original Transformer Model
While the original transformer was introduced as an encode-decoder format. Those individual 
families have shown significantly more development than the dual format.

The Original Encoder-Decoder Transformer (2017)
§ Introduced in “Attention Is All You Need”, designed for sequence-to-sequence tasks like 

machine translation.
§ The encoder processes input into contextual representations, while the decoder 

generates output token by token.
§ Used self-attention in both encoder and decoder, with cross-attention in the decoder to 

connect input and output.

Early Innovations (2018–2020)
1. BERT’s Influence on Pretraining
§ T5 (2019): Treated all NLP tasks as text-to-text problems, unifying classification, 

translation, and summarization.
§ BART (2020): Used denoising pretraining to improve robustness in text generation.
2.  Hybrid Approaches for Better Representations
§ MASS (2019): Combined masked token prediction with sequence-to-sequence training.
§ mBART (2020): Extended BART to multilingual settings, improving cross-lingual 

translation.

Challenges & Decline in Adoption (2021–2023)
§ Computational inefficiency: Training both an encoder and a decoder made models slower 

and more memory-intensive.
§ Decoder-only models (GPT, LLaMA) became dominant for generation, outperforming 

encoder-decoder models in open-ended tasks.
§ Encoder-only models (BERT, RoBERTa) remained superior for retrieval and classification, 

leaving encoder-decoder models in a niche space.
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T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) and Seq2Seq Models
1. T5 (Text-to-Text Transfer Transformer) – 2019
Reformulated all NLP tasks as text-to-text problems, where both input and output are in natural language.
Architecture: Encoder-Decoder transformer, similar to the original transformer but designed for general-
purpose NLP.
Trained on C4 dataset (Colossal Clean Crawled Corpus), a massive web-scraped dataset.
Advantages:
§ Unified approach: Works for classification, translation, summarization, and QA with the same 

architecture.
§ Strong fine-tuning performance across diverse NLP benchmarks.
Limitations:
§ Expensive to train due to its encoder-decoder structure.
§ Not instruction-tuned, meaning it required fine-tuning per task.

2. Flan-T5 – Instruction-Tuning for Better Generalization (2022–2023)
Built on T5, but trained with instruction tuning, meaning it learned from a wide variety of task prompts 
instead of requiring separate fine-tuning.
Training Enhancements:
§ Multi-task learning: Exposed to thousands of NLP tasks to improve generalization.
§ Better zero-shot and few-shot learning than original T5.
Advantages:
§ Stronger out-of-the-box performance on unseen tasks.
§ More efficient than GPT-3 while achieving comparable results.
§ Smaller, accessible open-source versions make it practical for real-world applications.
Limitations:
§ Still limited to text-based tasks, unlike multimodal models like GPT-4 or Gemini.
§ Larger versions (Flan-T5-XL/XXL) require significant compute for fine-tuning.
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New Variants
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Beyond the Transformer – Mixture-of-Experts

What is Mixture of Experts (MoE)?
A neural network design where only a subset of model parameters are activated per 
input, reducing compute costs while maintaining high capacity.
Uses a router mechanism to select which “expert” subnetworks process each token.

Why MoE?
§ Increases model size without proportional compute cost (e.g., GLaM, Switch 

Transformer).
§ Improves efficiency by activating only relevant experts per input, rather than the 

entire model.
§ Scales effectively, making large models more computationally feasible.

Challenges of MoE
§ Complex training dynamics (balancing expert utilization and load balancing).
§ Increased memory requirements for storing multiple expert networks.
§ Harder to deploy compared to dense models like GPT-3.

Key Applications
§ Google’s Switch Transformer (2021): 1.6T parameters, but only 1/64 active per 

token.
§ GLaM (Google, 2021): Achieved GPT-3 level performance with less compute.
§ Recent MoE Models (2023–2025): Used in open-source LLMs and hybrid 

architectures for efficiency.
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Beyond the Transformer – Multimodal

Multimodal Models are AI models that process and generate multiple types of data (e.g., text, images, audio, video).
Unlike text-only transformers (GPT, BERT), multimodal models integrate different input formats within a unified architecture.
1. Vision-Language Models (VLMs)
§ CLIP (2021): Learned joint text-image embeddings, enabling zero-shot classification.
§ Flamingo (2022): Fine-tuned for image captioning and reasoning using few-shot learning.
2. Multimodal Transformers
§ PaLI (2022) & Gemini (2024): Use encoder-decoder architectures to jointly process text and images.
§ GPT-4V (2023): Extended GPT-4 with visual processing, enabling image-based reasoning.
3. Speech & Audio Integration
§ Whisper (2022): High-quality speech recognition trained on diverse multilingual datasets.
§ MM1 (2024, Meta): Explored text, image, and speech in a single transformer.

We’ll learn more about these later in the course!
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LLM Architecture Variants

Wrap Up

§ Today we introduced a number of variants of the original transformer architecture.

§ We saw the encoder-only models which can be used to generate highly enriched embedding 
vectors that can be used for several applications. 

§ The decoder-only LLMs were introduced, the basis of models like GPT and Llama which have 
dominated the GenAI landscape. 

§ We also saw the continuation of the encode—decoder architecture and, 

§ Some of the new variants of LLMs including the Mixture of Experts and Multimodal models  

----------------------------------------------------------------------------- 
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Thank you!
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Lecture 7.1 - Pre-training, 
continued pre-training, and 
task training
Generative AI Teaching Kit
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The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.
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This lecture

§ Autoregressive Training

§ Pre-training LLMs

§ Instruction Fine-tuning LLMs

§ Continued Pre-training LLMs
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Autoregressive Training
Making use of unlabeled data and learning to speak 
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What are Autoregressive models?

In an autoregressive model, each value in a sequence is 
predicted based on the prior values. 

Each value is predicted conditionally based on the previous 
values. 

Autoregressive models are particularly powerful for sequential 
data and are fundamental to large language models (LLMs) like 
GPT (Generative Pre-trained Transformer), which predict 
tokens in a sequence of text.

The Autoregressive nature of LLMs explains a number of key 
advantages and challenges
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Predicting the next token

LLMs, such as GPT generate text token by token, where each 
token prediction depends on all previously generated tokens.

For example, given the sequence:

“The cat is …”

The model computes a probability distribution over the possible 
next tokens (e.g., "sleeping," "jumping," etc.). Each token 
prediction is made by conditioning on the previous tokens in the 
sequence.

This prediction is probabilistic. The model does not simply predict 
the next token deterministically. Instead, it computes a probability 
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Autoregression and Hallucination
Hallucination:
“LLMs generating text that sounds plausible but is factually incorrect or nonsensical.”

Relation to Autoregression:

Token-by-token generation: Each token depends on previous ones. A small error can propagate, leading 
to hallucinations.

Probabilistic predictions: Models sample from a probability distribution, which can lead to selecting less 
likely tokens, increasing hallucination risk.
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Training Autoregressive Models for Language Modeling

Data Preparation for Autoregressive Training:

The data preparation step is crucial because the model needs to learn to predict the next token 
based on previous tokens in a sequence. Here’s how it works:

Sequence Construction:

The tokenized text is split into sequences of fixed lengths, often referred to as the context 
window. For instance, if the context window is 512 tokens, the text is chunked into sequences 
of 512 tokens. 

Creating Input-Output Pairs:

The key to autoregressive training is predicting the next token. For each sequence, we create 
input-output pairs where:

Input: The first N tokens.

Output: The N+1st token. This is a shifted copy of the sequence:
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Pre-training
Creating our Language Model from scratch
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Training a deep learning model 

Creating a well performing deep learning model is all about 
the loss. 

This “loss” is the difference between the predicted value 
output of the model, and some true/known value that 
comprises the target of our training data. 

The model is trained by varying all the weights such that this 
loss is minimized as we traverse the loss landscape.

Various gradient decent methods, most of them based on 
Stochastic Gradient Descent are available, but they largely 
depend on 1) the current weight value, and 2) the gradient of 
the weights with respect to the loss. 

We continue to vary the weights in training until this loss 
reaches a state where we decide to stop further training.

Loss landscape

A simple gradient descent update
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Language Model Training

Language Models are those which attempt to predict the 
missing token of a given input. 

For Decoder-type models, this is the next token. 

For Encoder-type models, this can be some intermediate 
token that has been masked. 

Either way, Language Models use the vocabulary they 
have, to select the right token.
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Preparing an LLM for Pre-training

To get a model ready for pre-training, we need to set up the following:

1. The training data must be collected and curated
2. The data must be in the right format and ready to be loaded in batches 
3. The model architecture must be constructed and loaded into memory
4. All algorithm configurations set to appropriate values
5. The compute infrastructure established
6. Training strategy configured to ensure the hardware and data are being most effectively utilized

Let’s look at these one-by-one
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1 - The training data must be collected and curated

By crawling the open web, we can create massive 
datasets of all of the digital knowledge stored 
online.

The issues arise when finding what site to use and 
what not to use.

The CommonCrawl project was started over a 
decade ago to find all addressable links. 

Wikipedia also contains a huge repository of 
human language information 

Getting the best data, though, is still an art rather 
than a science as the terabytes of raw text are 
impossible to manually clean and curate.
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2 – Data Formatting for Training

Once collected, the data must be processed before being useful for training. 

A typical workflow consists of:
§ Gather the raw data
§ Removing duplicated data (deduplication) 
§ Filtering for language (e.g. only English) 
§ Filtering for harmful or specific content
§ Remove unknown tokens
§ Format data into training and testing datasets 
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3 – Selecting Model Architecture

Depending on the desired task for which the LLM 
will be used, a specific architecture will need to be 
programmed using libraries such as PyTorch, 
TensorFlow, or Jax.

There are now several libraries that help with 
predefined architectures which can leverage the 
developments of the community
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4 – Training Algorithms

Once we have the data and the model architecture, we are ready to 
setup the training loop. 

In this loop we will have some practical choices to make:
Data Loader
§ Batch Size 
§ Shuffle 
§ Micro batch size
Loss Function
§ Cross Entropy / Negative Log Likelihood
§ MSE/MAE 
Optimizer 
§ Stochastic Gradient Descent
§ ADAM 
§ RMSProp
Learning Rate Schedule 
§ Constant
§ Cosine
Training Length
- Epochs, Batches, Tokens
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5 – Compute Infrastructure for Training

§ Single Node: Training happens on a single machine, using one or multiple CPUs/GPUs. This setup 
is simpler and typically used for smaller datasets and models.

§ Multi Node: Involves distributing training across multiple machines (nodes). This is useful for 
training large models or datasets that can’t fit into a single machine’s memory. It requires 
communication between nodes, often managed by distributed computing frameworks like Horovod 
or PyTorch Distributed.

CPU, GPU, TPU Providers and Configurations:

§ CPU: Central Processing Units (CPUs) are versatile but slower for deep learning tasks. Suitable for 
small models or when GPU/TPU resources are limited.

§ GPU: Graphics Processing Units (GPUs) are highly efficient for parallel processing tasks like matrix 
operations, making them the go-to for deep learning. Configurations can vary from single to multiple 
GPUs.

§ TPU: Tensor Processing Units (TPUs) are specialized hardware designed by Google for 
accelerating deep learning, especially for TensorFlow. TPUs are extremely fast but require specific 
configuration.

Cloud vs. Local: 请勿传播
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6 - Training Strategy

Data Parallelism:

DDP (Distributed Data Parallel): A standard method for splitting data 
across multiple GPUs/nodes, where each device processes a portion of 
the dataset, and gradients are averaged across all devices during 
backpropagation.

DeepSpeed: A framework designed for large-scale model training that 
optimizes memory and computation efficiency. It includes optimizations 
like zero redundancy, gradient accumulation, and mixed precision training.

FSDP (Fully Sharded Data Parallel): Shards (splits) both model weights 
and optimizer states across GPUs to minimize memory usage, enabling 
training of extremely large models on fewer GPUs.

Model Parallelism:

Pipeline Parallelism: Instead of replicating the entire model on each GPU, 
the model is split into layers and distributed across different devices. Each 
device processes a part of the forward and backward pass, working like 
an assembly line.
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How much to train?

Chinchilla is a state-of-the-art language model proposed by DeepMind, known 
for optimizing model size and training duration based on the scaling laws of deep 
learning. Here’s a breakdown of the key concepts and graphs:
Chinchilla Scaling Laws

Key Insight: For optimal performance, the number of parameters in the model 
should scale proportionally with the amount of data used for training. Previous 
large models (like GPT-3) were over-parameterized relative to the data available.

Chinchilla’s Adjustment: Reduces the number of parameters but trains on 
significantly more data to strike a better balance between model size and data 
size.
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Are we done? Limitations of base models.

Shallow Understanding:

Base models, like GPT, predict the next word based on patterns, not true 
comprehension. They generate plausible text without deep understanding.

No Task-Specific Knowledge:

They struggle with complex tasks like reasoning, question-answering, or 
structured outputs because they aren’t fine-tuned for specific tasks.

No Long-Term Planning:

Next-token models can’t plan or keep track of long sequences. They may 
lose coherence in long tasks (like storytelling) because they don’t retain a 
memory of earlier steps.

Limited in Complex Dependencies: 请勿传播
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Instruction Fine-tuning
Beyond the next token
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How useful are pre-trained models?

While base models can be used with 
techniques such as few shot learning and 
other in-context learning methods, these 
quickly become limitations 

In every case where a task would be needed, 
a collection of few shot examples would also 
be needed. 
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Few shot learning

GPT 3 showed the world that LLMs could perform tasks beyond what it 
was trained on. 

This ability to learn from the input context, know as in-context learning, 
can be used to leverage the inherent abilities and knowledge the model 
gained through pre-training. 
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Instruction following

We can use this ability of the model to utilize in-context learning to change how the model behaves.
By training the model to learn how to respond to input instructions with response pairs, the model 
can learn how to respond to general queries. 
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The chat structure

What is the best format to train models with?

Currently, the structure used to build training data and to interact with the LLM 
APIs is based on the “chat structure”. Here a series of roles and their 
respective content is stored in a messages array. 

This allows for the system, assistant, and user roles to be stored in the same 
place, and the content of the interaction can be progressively added. 

This provides a consistent format to both train and use the models as they 
react to user input. 
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IFT Data Preparation

Generating prompt-response pairs requires more 
intentional curation than for pre-training. 

The data can be generated synthetically with another 
LLM that has already been trained to create queries 
from raw data.

Or, more commonly or when starting from scratch, a 
human-generated dataset will need to be created with a 
variety of query-response pairs.

These pairs can be simple input-output or they can also 
include additional context to the query, e.g. Summarize 
this email into 5 bullet points.

The model will be trained to produce the specific output, not predict the next token. 
This changes how the model behaves. 
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Limits of IFT for domain adaptation – Going deeper?

When a model has been trained for IFT, it will have 
new abilities to respond to a users’ query. 

However, one issue that can arise is a lack of 
domain adaptation. 

If the model was trained on a broadly trained base 
model, the instruction fine-tuning data often  just 
changes the behavior of the model, rather than 
teaching is any domain-specific behavior.

If we need to instill domain-specific information, or 
align the model, how can we do this without starting 
from scratch?

Ans: Continued Pre-training

请勿传播



2025秋

64

Page 127

Continued Pre-training
Focusing domain understanding
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Why do Continued Pre-Training?

Building an LLM to understand 
language and respond to queries can 
be a challenging task. 

Using the breadth of of data from the 
web can teach the model to have vast 
knowledge and linguistic skills, but 
focusing on the nuances of specific 
fields can be limited, particularly for 
smaller models. 

Continued Pre-Training (CPT) can help 
address this issue by training a base 
model on domain-specific data to tune 
the model weights to align with a 
specific area of interest.

请勿传播



2025秋

65

Page 129

What does it mean to continue Pre-training?

Unlike Instruction Fine-Tuning (IFT) where the goal is to change how the model responds by training it 
on pairs of inputs and outputs, in CPT, a base model is trained in the exact same manner as pre-training 
but for a much shorter amount of time and with a custom and smaller dataset. 

The hope is that this new CPT-base model that results will be more attuned to specific domain tasks, e.g. 
legal document analysis.

1. Pre-train a model on task data: 
typically poor performance.

2. IFT a base mode: moderate 
performance on domain-specific 
tasks

3. CPT and IFT a model for 
domain-specific task: best results

请勿传播

Page 130

CPT Data and Catastrophic Forgetting

While focusing a model to learn a specific domain, there is a risk that the model will forget about other, 
potentially important, pieces of information. This is known as catastrophic forgetting, and can only 
be mediated with a very carefully selected data mixture to preserve whatever desired knowledge from 
the base model.
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CPT and IFT 

In most use cases, a CPT model on its own is not very 
useful, in the same way that a base model is not. 

A CPT model will still only predict the next token. 

The typical workflow is to:

1) Test a model on a particular set of domain-specific 
tasks

2) If the model achieves sufficient performance, stop. 

3) If not, take the underlying base model and perform 
CPT on domain-specific data

4) Then perform IFT on the new CPT version of the 
base model

5) Collect more data for each stage as needed and 
repeat the process until sufficient performance is 
achieved.

请勿传播

Page 132

Training LLMs

Wrap Up

§ Today we discussed the different ways to train LLMs

§ We introduced the idea of LLMs as Auto Regressive models

§ Pre-training was presented as the method to train these models on 
massive datasets of text

§ Instruction Fine-tuning was discussed as a solution to these models not 
inherently being able to response to a query

§ Continued pre-training was also covered as a means to domain tune an 
existing base model. 

----------------------------------------------------------------------------- 
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Thank you!
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Lecture 7.2 -  Chat 
Preparation: Reinforcement 
Learning with Human 
Feedback
Generative AI Teaching Kit

请勿传播



2025秋

68

Page 135

The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.
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This lecture

§ Chat vs. Instruction Following Models

§ Reinforcement Learning recap

§ Reinforcement Learning with Human Feedback (RLHF)

§ Direct Policy Optimization and Challenges with RLHF

请勿传播



2025秋

69

Page 137

Chat vs. Instruction Following
We need to talk…
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Instruction Following and its limitations

Last time we saw that Instruction Fine-tuning (IFT) enabled 
models to respond to user queries and provide meaningful 
outputs.

This was superior to the need for few shot examples that we 
need for base models like GPT-3 to perform tasks. 

These IFT models could respond to a single query to perform a 
task. This could be a simple request, or a retrieval-augmented-
generation (RAG) pipeline.
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Keeping History

One key aspect which leverages an LLM’s ability for in-
context learning is to keep track of the history of the 
messages sent to and from the LLM.

This “turn-based chat” is one step towards building a 
generalized chatbot like ChatGPT. 

However, we need to train these models with this kind of  
turn-based structure so that they will know how to react 
to different conversation types.
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Interaction Styles – Natural Language and Conversation

While the value of Instruction Following models lies in their ability to solve natural language tasks, chat models 
provide a more natural interaction paradigm while still allowing for task completion. 

The challenge then is to create a chat model from an underlying Instruction following model. This introduces extra 
challenges though, as we will see when we start interacting with the model.
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Fine-tuning for Alignment

When fine-tuning the base model to follow user instructions, the 
dataset consisted of input and output pairs that, during training, 
taught the model to behave fundamentally differently to the base 
training. 

While the interaction dynamics between instruction following and 
chat are not as dramatically different, the subtle nuisances of how a 
chat bot would respond to a user. 

But how to achieve this? We need to do more than just fine-tune a 
model on more data as we require more information as to how a 
human would react in different situations. 

请勿传播

Page 142

A Reinforcement Learning Recap
Controlling the wild
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Reinforcement Learning vs. Other Types of Learning

Reinforcement Learning is a different class of learning. Rather than fitting an input-output relationship like 
supervised learning, RL models learn what actions should be take for a given scenario, this is called a policy
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Components of Reinforcement Learning

Several components comprise an RL system. 

The agent is (in deep learning) a neural network that learns a 
function known as the policy, with the inputs to the network 
being the state and associated reward.

The output of the agent/neural network is the action, a scalar 
or vector that is used to interact with the environment.

This is a digital representation (simulation, game, model) of the 
problem that the agent is trying to learn. 

请勿传播



2025秋

73

Page 145

Types of Reinforcement Learning Models

In reinforcement learning, value-based methods estimate the long-term value of actions to guide decision-
making, while policy-based methods directly learn how to choose actions. Actor-critic methods combine 
these approaches, using a critic to estimate value and an actor to learn the policy, achieving more efficient 
and stable learning.
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Training a model through reinforcement learning

Different RL training methods address the challenge of finding the best actions while balancing exploration (trying new actions) 
and exploitation (choosing known good actions). 

§ Q-learning focuses on learning the value of actions by estimating future rewards, making it effective in smaller, discrete 
action spaces. 

§ Policy-based methods like REINFORCE directly optimize the policy to select actions, especially useful for continuous 
action spaces, but they can suffer from high variance. 

§ Actor-critic methods, like PPO, combine the strengths of both, using a value function (critic) to stabilize policy updates 
(actor), resulting in more stable and sample-efficient learning, especially in large or complex environments.
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How PPO Training works

Step 1: Rollouts Collection
The agent interacts with the environment using its current policy to 
generate trajectories or rollouts. These rollouts contain state, action, 
reward, and next state information, which is stored for training.

Step 2: Advantage Estimation
Calculate the advantage function using the rewards and the value 
network. The advantage tells the agent how much better or worse the 
taken action was compared to the expected value of the state, helping 
guide future actions.

Step 3: Policy Update (Clipping Mechanism)
Update the policy by maximizing the advantage while using a 
clipping mechanism to prevent large, unstable updates. This keeps 
the new policy close to the old one, ensuring stability in learning.

Step 4: Value Network Update
Simultaneously update the value network by minimizing the difference 
between predicted values and actual returns. This ensures the value 
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Reinforcement Learning with Human Feedback
Improving LLM responses with RL and human feedback
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Why we need Reinforcement Learning with Human Feedback

§ Reinforcement learning from human feedback (RLHF) is a 
machine learning (ML) technique that uses human feedback to 
optimize ML models to self-learn more efficiently.

§ Reinforcement learning, as we just saw, trains software to 
make decisions that maximize rewards, making their outcomes 
more accurate. 

§ RLHF incorporates human feedback in the rewards function, so 
the ML model can perform tasks more aligned with human 
goals, wants, and needs. RLHF is used throughout generative 
artificial intelligence (generative AI) applications, including in 
large language models (LLM).

With vs. Without RLHF
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Going from InstructGPT to ChatGPT
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How does RLHF work: 1 – Preference Modeling

Let’s look at the first part, creating a Preference 
model. 

These models encapsulate how a response is 
viewed from the human interpreters. 

Many hundreds of prompts are sampled and 
given to human scorers to balance metrics like:
§ Length of response 
§ Depth and breadth of the content 
§ Truthfulness 
§ Harmfulness
§ How well the response is aligned with the 
initial prompt

§ … 
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How does RLHF work: 2 – Policy Optimization

Once the reward model has been trained with 
sufficient data from the human reviewers, 
Proximal Policy Optimization is used to update the 
LLM using the outputs and the reward/preference 
model to provide the learning gradient. 

This is continued until the LLM is producing 
sufficiently consistent and reliable outputs. 

Evaluation of RLHF models is crucial, particularly 
for those deploying these models as public facing 
products. 
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Challenges with RLHF and DPO
A direct approach to Chat training
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Issues and Limitations of RLHF

Although RLHF has achieved impressive results in training 
models like ChatGPT and other large language models, it 
comes with several limitations:

Sample Efficiency:
RLHF can be sample-inefficient, meaning it often requires a large number 
of interactions with the model to converge to an optimal policy. This makes 
it costly, both in terms of computational resources and time. Collecting high-
quality human feedback can also be expensive and slow, making it difficult 
to scale.

Reward Hacking:
Since RLHF depends on defining a reward function based on human 
preferences, there is a risk of reward hacking, where the agent learns to 
optimize for the reward in unintended ways. The agent may exploit 
loopholes in the reward system rather than truly achieving the desired 
behavior, leading to suboptimal or even harmful outcomes.

Feedback Quality and Consistency:
The effectiveness of RLHF depends heavily on the quality of the human 
feedback. Humans can be inconsistent or biased in their feedback, which 
can confuse the learning process and lead to suboptimal policy learning. 
Training models from noisy or inconsistent feedback makes it harder to 
converge.
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Being more direct - DPO

Direct Preference Optimization (DPO) is a newer approach that attempts to directly optimize an agent’s behavior based 
on preference data, addressing some limitations of RLHF. 

Recall in RLHF, the human preference model is used to guide the learning process, through PPO. However, RLHF can 
suffer from certain inefficiencies, and DPO aims to streamline the process.

How DPO Works:
§ Instead of the traditional reinforcement learning setup where feedback is used to compute a reward signal and optimize 
the agent via a reward function, DPO uses preference data directly. 

§ Given pairs of trajectories or action sequences, DPO determines which one is preferred based on human feedback. 
§ The goal is to adjust the policy so that it consistently produces the preferred actions, without the need for complex 
reward estimation or value function modeling.

§ This reformulates the problem as a classification task 
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DPO > RLHF

DPO Addresses the Issues present in RLHF by the 
following:

Direct Preference Learning: DPO directly optimizes 
preferences, which can reduce the reliance on complex 
reward functions and the need for iterative RL fine-tuning 
phases.

Simpler Objective: By directly optimizing the policy to reflect 
human preferences (based on a binary comparison between 
trajectories), DPO simplifies the optimization process, 
potentially leading to faster convergence and fewer 
computational resources.

Improved Feedback Utilization: DPO’s direct approach can 
make better use of human feedback by focusing on clear 
preferences rather than indirect reward signals, reducing the 
chances of reward hacking and inefficiencies in learning.
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Choosing DPO or RLHF

While DPO may seem like the obvious choice, it is also important to 
note that more classical RLHF sill has some advantages:

§ Flexibility in defining rewards: RLHF allows for more complex and 
nuanced reward structures, which can be beneficial for tasks 
requiring precise control over the LLM’s output. This flexibility can be 
crucial in specific situations where DPO’s simpler approach might not 
be sufficient.

§ Handling diverse feedback formats: RLHF can handle various 
forms of human feedback, including numerical ratings, textual 
corrections, and implicit feedback. DPO currently primarily relies on 
binary preferences, which may limit its applicability in scenarios 
requiring more nuanced feedback.

§ Handling large datasets: RLHF can be more efficient in handling 
massive datasets, especially when combined with distributed training 
techniques. This can be advantageous for tasks where fine-tuning 
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RLHF and Alignment of Chat models

Wrap Up

§ Today we introduced the concept of Reinforcement Learning 
with Human Feedback

§ Reinforcement Learning in general was revised, focusing on 
policy-based methods

§ We introduced the RLHF process and the steps involved

§ Limitations of RLHF and Direct Policy Optimization (DPO) was 
also covered

----------------------------------------------------------------------------- 
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Thank you!
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Lecture 7.3 - Parameter-
Efficient Fine-tuning (PEFT) 
Methods
Generative AI Teaching Kit
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The NVIDIA Deep Learning Institute Generative AI Teaching Kit is licensed by NVIDIA and Dartmouth College under the
Creative Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License.
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This lecture

§ Motivation for Parameter Efficient Fine-tuning (PEFT)

§ Quantization and Pruning to reduce memory footprint

§ Distillation of models

§ Low Rank Adapters (LoRA/DoRA/QLoRA)
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Why Parameter Efficient Fine-tuning?
GPUs don’t grow on trees
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The cost of Large LLMs

LLMs have achieved state-of-the-art results in 
various Natural Language Processing tasks. 

They have also started foraying into other domains, 
such as Computer Vision (CV) (VIT, Stable Diffusion, 
LayoutLM) and Audio (Whisper, XLS-R). 

The conventional paradigm is large-scale pretraining 
on generic web-scale data, followed by fine-tuning to 
downstream tasks. 

Fine-tuning these pretrained LLMs on downstream 
datasets results in huge performance gains when 
compared to using the pretrained LLMs out-of-the-
box (zero-shot inference, for example).

However, as models get larger and larger, full fine-tuning becomes infeasible to train on consumer hardware. In 
addition, storing and deploying fine-tuned models independently for each downstream task becomes very 
expensive, because fine-tuned models are the same size as the original pretrained model. 
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GPU Rich vs. GPU Poor 

Consumers face challenges in LLM development due 
to the significant gap between consumer and 
enterprise GPUs. 

Enterprise GPUs (like A100s or H100s) offer higher 
memory, faster processing, and better optimization for 
AI tasks compared to consumer GPUs (e.g., RTX 
series). 

This disparity limits consumers’ ability to train large 
models, as enterprise hardware is more suited for 
handling the massive parallelism and memory 
bandwidth required.
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The tradeoff of accuracy and memory footprint

Performance

§ Higher memory usage allows faster training and inference by reducing 
data shuffling and offloading.

§ Larger models with more parameters improve performance but require 
significantly more memory.

§ Optimizing for speed (e.g., larger batch sizes, higher parallelism) 
increases memory demand.

Memory Footprint

§ Reducing memory usage often requires model compression 
techniques (e.g., pruning, quantization), which can lead to reduced 
accuracy or slower processing.
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Parameter Efficient Fine-tuning (PEFT)

Fine-tuning large pretrained models is often prohibitively 
costly due to their scale. 

PEFT methods enable efficient adaptation of large 
pretrained models to various downstream applications by 
only fine-tuning a small number of (extra) model 
parameters instead of all the model's parameters. 

This significantly decreases the computational and 
storage costs. Recent state-of-the-art PEFT techniques 
achieve performance comparable to fully fine-tuned 
models.

请勿传播

Page 168

Minimizing Footprint of Floating Points 
Storing numbers
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How numbers are stored in a computer
Binary Representation

§ Numbers are stored as binary (0s and 1s).

§ Each binary digit (bit) is a unit of information.

Integers

§ Stored as whole numbers using a fixed number of bits (e.g., 32-bit or 
64-bit integers).

Floating Point Numbers

§ Represent real numbers (with decimals).

§ Stored using scientific notation (mantissa and exponent) in binary.请勿传播
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Integers and Floating Point Values

Floating Point Values (FPs):

§ The most common formats include Half Precision (FP16), 
Single Precision (FP32), and Double Precision (FP64), each 
suited for different computational needs and applications, with 
trade-offs between memory usage and precision.

§ FPs are designed to express a wide range of values, from very 
large to very small. 

Integers:

§ While floating-point numbers are essential for handling large 
and precise values, integers are simpler and often more 
efficient for discrete tasks.
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LLM Variables

M GPU memory required, in Gigabytes. This is the total memory 
needed to load and compute the model on a GPU.

P The total number of parameters in the model, which determines 
its overall size and memory footprint.

4B 4 bytes per parameter. This represents the storage size for 
each parameter in FP32 (32-bit floating point), typically used for 
higher precision.

32 There are 32 bits in 4 bytes, which defines the full precision of 
FP32, the standard used in most floating-point calculations.

Q The number of bits per parameter used for loading the model 
(e.g., 16 bits for FP16, 8 bits, or 4 bits), which reduces memory 
usage at lower precision.

1.2 A 20% overhead factor, accounting for extra memory needed 
when loading the model into the GPU, such as additional metadata 
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Approximation with Quantization

Quantization is the process of reducing the precision of a digital signal, typically 
from a higher-precision format to a lower-precision format.

This technique is widely used in various fields, including signal processing, data 
compression and machine learning.

Quantization Algorithm Steps:
1. Determine Range:
Identify the range of floating-point values (e.g., weights from -1.5 to +1.5).
2. Select Format:
Choose a lower precision format (e.g., INT8 or FP16) for quantization.
3. Calculate Scaling Factor:
Compute the scaling factor to map the original values to the integer range (e.g., -
128 to 127 for INT8).
4. Quantize:
Scale and round each value to the nearest integer using the scaling factor.
5. Dequantize (for computations):
Convert the quantized values back to floating point when necessary by multiplying 
with the scaling factor.
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Pros and Cons of LLMs with Quantization

Pros of Quantization
§ Smaller Models:
Reduced weight size enables deployment on less powerful 
hardware and lowers storage costs.
§ Scalability:
Smaller memory footprint makes models easier to scale 
across various infrastructures.
§ Faster Inference:
Lower bit-widths improve computational efficiency and speed.
§ Power Efficiency:
Reduces energy usage, beneficial for mobile and edge 
devices.
§ Hardware Optimization:
Modern GPUs support low-precision operations (e.g., INT8), 
enhancing performance.

Cons of Quantization
• Accuracy Loss:
Lower precision can degrade model performance, especially 
with aggressive quantization (e.g., 4-bit).
• Training Complexity:
Quantization-aware training adds complexity to the model 
development process.
• Limited Use Cases:
Not all models/tasks work well with reduced precision, 
especially high-precision tasks.
• Hardware Compatibility:
Older hardware may not fully support low-precision 
operations.
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Distilling information with Teaching
Learning from the teacher
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Simple Data Savings - Pruning

Pruning is the process of reducing the size of a neural network by 
removing unnecessary or less important parameters, improving efficiency 
without significantly impacting performance.

Train-Time Pruning
Pros:
Models are trained with sparsity in mind, leading to more efficient models.
Pruning decisions are made during training, optimizing model parameters 
along the way.

Cons:
Adds complexity to training.
Pruning parameter changes may require retraining the entire model.

Post-Training Pruning
Pros:
Simpler to implement after model training.
Pruning parameters can be adjusted for different inference requirements.

Cons:
May require fine-tuning to restore performance if accuracy degrades.
Pruning decisions are user-defined and may not be optimal.

Trade-offs
Pruning can reduce model size and inference time, making models 
more scalable and deployable, especially on resource-limited devices. 
However, it can introduce challenges in training complexity or accuracy 
loss, depending on the pruning approach.
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Distillation a more complex approach

Knowledge distillation is a technique where a smaller, simpler model 
(the “student”) is trained to replicate the behavior of a larger, more 
complex model (the “teacher”).

How It Works:
1. Teacher Model:
A large, pre-trained model provides predictions, usually with high 
accuracy but requires substantial computational resources.
2. Student Model:
A smaller, lightweight model learns to mimic the teacher’s behavior by 
matching its predictions, allowing faster inference with reduced 
complexity.

Why Use Knowledge Distillation?
Model Compression:
The student model is much smaller, reducing storage and memory requirements.
Faster Inference:
Smaller models run faster and are more suited for real-time or resource-constrained environments.
Deployment Efficiency:
Student models are ideal for mobile devices, edge computing, and cloud applications due to their lightweight nature.
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Teaching a smaller model with soft targets 

Soft Targets in Knowledge Distillation:
Soft targets are the probabilities output by the teacher model for each 
class in a classification task, as opposed to hard targets, which are 
binary labels (e.g., “cat” or “dog”). Instead of just telling the student 
model the correct class, the teacher provides a probability distribution 
over all classes, giving the student more nuanced information about 
the teacher’s knowledge.

For example, instead of saying “90% cat, 10% dog,” soft targets 
might look like:
[0.70 cat, 0.25 dog, 0.05 rabbit]

This extra information helps the student model understand class 
relationships and relative confidences that aren’t reflected in hard 
labels. The temperature parameter is used to control how smooth the 
soft targets are, with higher values producing softer probability 
distributions.

Explanation:
1. Teacher Model: Provides logits (pre-softmax outputs), which are 
softened using the temperature.
2. Student Model: Produces its logits and softens them using the same 
temperature.
3. Distillation Loss: KL divergence between teacher’s soft targets and 
student’s predictions.
4. Supervised Loss: Cross-entropy loss between student’s predictions 
and hard labels.
5. Final Loss: Combines distillation and supervised loss to train the 
student.
This pseudo code outlines the key steps in knowledge distillation, 
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Pros and Cons of Distilled Models

Pros of Distillation:

Model Compression:
Reduces model size while retaining most of 
the teacher’s accuracy.
Faster Inference:
Smaller models have lower latency, making 
them ideal for deployment on limited hardware.
Energy Efficient:
Consumes less power, important for mobile 
and edge devices.

Cons of Distillation:

Potential Accuracy Loss:
The student model may not achieve the same 
performance as the teacher, especially for 
more complex tasks.
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Combing methods - Pruning + Distillation for Efficient LLMs

Why Combine?
Pruning reduces model size by removing unnecessary layers or neurons, while 
distillation transfers knowledge from a larger teacher model to a smaller student 
model. Together, they create smaller, faster models with minimal performance 
loss.

Steps to Compress Llama 3.1:
Pruning:
Depth Pruning: Remove entire layers (e.g., 50% of layers in Llama 3.1 8B → 
4B).
Width Pruning: Trim neurons, attention heads, and embedding dimensions.

Knowledge Distillation:
The pruned model (student) is retrained using soft targets from the original 
model (teacher) to retain performance.

Benefits:
16% improvement in MMLU scores vs. training from scratch.
40x reduction in training tokens needed for smaller models.
1.8x compute cost savings across model families.
Comparable performance to larger models (e.g., Mistral 7B, Gemma 7B).
This provides a clean, high-level explanation ideal for a slide presentation.
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Linear Algebra and Minimal Updates
What we can use in mathematics to fuel PEFT
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Fine-tuning in the frame of Linear Algebra

What is Fine-Tuning?
Fine-tuning is the process of adjusting a pre-trained model’s weights to 
improve performance on a specific task.

Linear Algebra in Fine-Tuning:

Matrix Operations:
Weights in neural networks are represented as matrices.
Fine-tuning adjusts these matrices through matrix multiplication and 
linear transformations during backpropagation.

Eigenvalues & Eigenvectors:
Fine-tuning explores the model’s parameter space, where 
understanding eigenvalues helps in adjusting directions that 
significantly influence model performance.

Matrices in LLMs can be massive, containing millions of parameters 
each, resulting in a very computationally expensive operation when 
performing fine-tuning.

We can view fine-tuning as taking the original weights and adding 
a new matrix to it, representing the changes. 
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Low Rank Adapters - LoRA

LoRA is a technique for fine-tuning large language models (LLMs) 
by injecting low-rank matrices into the model’s architecture. It allows 
efficient adaptation of models without retraining all weights.

Key Concepts:
Low-Rank Matrices:
LoRA introduces low-rank decomposition to the model’s weight 
matrices, significantly reducing the number of parameters needed 
to be fine-tuned.

Parameter Efficiency:
Only a small fraction of the original model’s parameters are updated, 
making fine-tuning faster and more memory-efficient.

No Full Model Retraining:
Instead of updating all parameters, LoRA focuses on modifying just 
the low-rank adaptation matrices, keeping the rest of the model 
frozen.
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Fine-tuning vs. LoRA
Fine-Tuning LoRA (Low-Rank Adaptation)

Parameter 
Updates

Updates all model parameters, requiring large-scale weight 
adjustments. 

Updates only small, low-rank matrices, keeping 
most of the model frozen.

Memory 
Usage 

High memory usage, adjusting all parameters consumes 
significant resources. 

Low memory footprint, since only a subset of 
parameters is updated.

Training 
Speed 

Slower, as all parameters need to be optimized, taking more 
time and resources. 

Faster, as fewer parameters are updated, leading 
to quicker fine-tuning.

Compute 
Resources 

Requires substantial compute power, often with multiple 
GPUs. 

Requires fewer compute resources, ideal for 
faster adaptation and resource-limited 
environments.
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Quantization of Low Rank Adapters - QLoRA

QLoRA is LoRA with quantized linear layers in the base model. The adapters are identical to those of 
LoRA and kept in higher precision (BF16) during QLoRA training. 

Compared to LoRA, QLoRA is:
§ Up to 60% more memory-efficient, allowing for fine-tuning large models with smaller/less GPUs and/or 
higher batch size.

§ Able to achieve the same accuracy, although a different convergence recipe is required.
§ Between 50% and 200% slower than LoRA.

This can make QLoRA a 
viable choice in compute 
constrained environments
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Alternatives to LoRA: DoRA

Weight-Decomposed Low-Rank Adaptation (DoRA), is an 
enhanced alternative to LoRA. 

§ DoRA improves learning capacity and model stability, while 
maintaining the same inference speed, avoiding any additional 
overhead during inference.

§ DoRA operates by decomposing the pre-trained model’s weights 
into magnitude and directional components, and fine-tuning 
both. 

§ By leveraging the relatively small size of the directional 
component, DoRA enhances LoRA’s efficiency in fine-tuning. 
Importantly, DoRA can merge with the original pre-trained 
weights before inference, ensuring no additional latency is 
introduced.

§ DoRA builds on the success of LoRA by focusing on 
decomposing the weight matrices, targeting only the most 
important directional shifts. This approach reduces the 
computational complexity further without sacrificing the fine-
tuning accuracy.
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Parameter-Efficient Fine-Tuning (PEFT)

Wrap Up

§ Today we covered some of the popular PEFT methods

§ We motivated PEFT as a means for fine tuning and LLM interactions where compute 
resources are constrained 

§ A review of general methods such as quantization and pruning of neural networks was 
presented 

§ The Low-Rank Adaptors approach, LoRA, was presented as a means of more efficient fine-
tuning of LLMs, exploiting the matrices that are involved in LLM fine tuning

§ Quantized versions, and alternatives to LoRA, QLoRA and DoRA were also introduced as 
other areas to explore as PEFT methods gain popularity in the community and industry

----------------------------------------------------------------------------- 
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Thank you!
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