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“Dentro de la inteligencia artificial, el procesamiento del lenguaje natural es un área donde los idiomas

empiezan a destacar. Al entender el lenguaje de los textos impresos, los expertos pueden traducir de

manera rápida y eficiente cualquier mensaje que sea necesario.“

NATURAL LANGUAGE PROCESSING?
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Text entered by us

Text generated by AI

MeMe-fr
1.7B

MeMe-es
1.7B

NATURAL LANGUAGE PROCESSING?

“Dentro de la inteligencia artificial, el procesamiento del lenguaje natural es un área donde los idiomas

empiezan a destacar. Al entender el lenguaje de los textos impresos, los expertos pueden traducir de

manera rápida y eficiente cualquier mensaje que sea necesario.“
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ABOUT ME

- Senior Deep Learning Data Scientist at NVIDIA

• Focus: Conversational AI and Natural Language Processing

• PhD in Signal and Image Processing

• Expertise in Machine Learning and large-scale Deep 

Learning

• Riva PIC SA in EMEA

Meriem Bendris
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ABOUT ME
Miguel Martínez

- Senior Deep Learning Data Scientist at NVIDIA.

• Focus on Machine Learning, Natural Language Processing, 

Recommender Systems and Graphs.

• Expertise in GPU-Accelerating End-to-End Data Science 

Workflows.
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WHY LARGE MODELS



▪ Ability to efficiently collect and process large

volumes of data

▪ Ability to efficiently train large models on

large volumes of data

▪ Ability to cost effectively deploy large models

LARGE LANGUAGE MODELS

Large models, large datasets and large compute

Exploding Complexity
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WHY LARGE NLP
The Scaling Laws

Hestness, J., Narang, S., Ardalani, N., Diamos, G., Jun, H., Kianinejad, H., ... & Zhou, Y. Deep Learning Scaling is Predictable, Empirically. arXiv preprint arXiv:1712.00409. 2017
Jared Kaplan, Sam McCandlish. Tom Henighan, Tom B. Brown, Benjamin Chess, Rewon Child, Scott Gray, Alec Radford, Jeffrey Wu, Dario Amodei, Scaling Laws for Neural Language Models.2020

Exponential 

increase
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MEGATRON-TURING NLG 530B
The Trend Continues

https://developer.nvidia.com/blog/using-deepspeed-and-megatron-to-train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-generative-language-model/

https://developer.nvidia.com/blog/using-deepspeed-and-megatron-to-train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-generative-language-model/
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WE TALK TO A LOT OF CUSTOMERS ABOUT NLP
Some EMEA countries we are working at

Israel United Kingdom Sweden

FranceGermany Spain
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PERCEIVED AS A PROHIBITIVELY DIFFICULT PROBLEM 
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THE GOAL OF THIS WORK
Our Journey

Production 

Deployment

Language Model 

Pretraining

1.7B Parameters

Data 

Preparation
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A WIDE VARIETY OF TOOLS
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Common Crawl
7 years of crawling 

the internet

SEVERAL PUBLICLY AVAILABLE DATASETS

OSCAR
Open Super-large Crawled

Aggregated Corpus

https://oscar-corpus.com/

/mc4
dataset

A multilingual variant (101 languages) 

of the C4 dataset

https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/c4

https://paperswithcode.com/dataset/mc4

An 800GB Dataset of Diverse Text for

Language Modeling

https://pile.eleuther.ai/

https://oscar-corpus.com/
https://paperswithcode.com/dataset/c4
https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/c4
https://paperswithcode.com/dataset/mc4
https://pile.eleuther.ai/
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DO IT ONCE, CONTINUOUSLY IMPROVE IT

Customise
Data Preparation

Train on
Larger Datasets

Increase 
Model Size

Domain
Specific

Tasks

• Hyperparameter optimization

• Adapt the model vocabulary to the customer use case

• …
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OUR 3 WEEKS JOURNEY 
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WEEK 1
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DATA PREPARATION



22

DATA COLLECTION
OSCAR dataset

OSCAR
Open Super-large Crawled Aggregated corpus

https://oscar-corpus.com/

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://oscar-corpus.com/
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DATA PREPARATION 
Data Filtering

Blacklist
Text

Deduplication

OSCAR 2019

Language 

Filtering
General

Cleaning

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

Script example for data cleaning

https://oscar-corpus.com/post/oscar-2019/
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/openwebtext/cleanup_fix_dataset
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DATA PREPARATION 
Data Filtering

Language 

Filtering
Blacklist

Text

Deduplication

OSCAR 2019

• Deduplicated Oscar dataset
• Document deduplication using Locality Sensitive Hashing (LSH) with minhash

General 

Cleaning

Script example for data cleaning

Locality Sensitive Hashing (LSH) with minhash

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://oscar-corpus.com/post/oscar-2019/
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/openwebtext/cleanup_fix_dataset
https://github.com/mattilyra/LSH/blob/master/examples/Introduction.ipynb
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DATA PREPARATION 
Data Filtering

Language 

Filtering
Blacklist

Text

Deduplication

OSCAR 2019

• Language detection

General 

Cleaning

Script example for data cleaning

langdetect library: https://github.com/Mimino666/langdetect

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://oscar-corpus.com/post/oscar-2019/
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/openwebtext/cleanup_fix_dataset
https://github.com/Mimino666/langdetect
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DATA PREPARATION 
Data Filtering

General 

Cleaning
Language 

Filtering
Blacklist

Text

Deduplication

OSCAR 2019
• Remove document with less than 256 characters

• Clean extra spaces and newlines  

Script example for data cleaning

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://oscar-corpus.com/post/oscar-2019/
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/openwebtext/cleanup_fix_dataset
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DATA PREPARATION 
Data Filtering

Language 

Filtering
Blacklist

Text

Deduplication

OSCAR 2019
• Remove documents with at least 2 

blacklisted terms

• Fr: 592 blacklisted terms

• Es: 214 blacklisted terms

General 

Cleaning

Script example for data cleaning

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://oscar-corpus.com/post/oscar-2019/
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/openwebtext/cleanup_fix_dataset
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DATA PREPARATION 
Data Filtering

Deduplicated
FR: 138GB

ES: 151GB

Cleaned
FR: 117G

ES: 149G

Language 

Filtering BlacklistOriginal
FR: 282G

Es: 278G

Text

Deduplication

General 

Cleaning

~12 hours each*

0

10000000

20000000

30000000

40000000

50000000

FR ES

# of filtered and cleaned documents

Filtered

Cleaned
Link to data cleaning script

Execution time on a NVIDIA DGX-1 server:

- dual 20-Core Intel XeonE5-2698 v4 2.2 GHz

- 8xv100 16GBs each

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/openwebtext/cleanup_fix_dataset.py
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DATA PREPARATION 

Example of documents with no text 

text: 010693 » 01061993 » 020693 » 02061993 » 030693 » 03061993 » 040693 » 04061993 » 050693 » 05061993 » 060693 » 06061993 » 070693 » 07061993 » 080693 » 08061993 » 090693 » 09061993 » 

100693 » 10061993 » 110693 » 11061993 » 120693 » 12061993 » 130693 » 13061993 » 140693 » 14061993 » 150693 » 15061993 » 160693 » 16061993 » 170693 » 17061993 » 180693 » 18061993 » 190693 » 

19061993 » 200693 » 20061993 » 210693 » 21061993 » 220693 » 22061993 » 230693 » 23061993 » 240693 » 24061993 » 250693 » 25061993 » 260693 » 26061993 » 270693 » 27061993 » 280693 » 28061993 » 

290693 » 29061993 » 300693 » 30061993 » 310693 » 31061993 »

text: 010698 » 020698 » 030698 » 040698 » 050698 » 060698 » 070698 » 080698 » 090698 » 100698 » 110698 » 120698 » 130698 » 140698 » 150698 » 160698 » 170698 » 180698 » 190698 » 200698 » 210698 

» 220698 » 230698 » 240698 » 250698 » 260698 » 270698 » 280698 » 290698 » 300698 » 310698 »

text: 1 : 2 : 3 : 4 : 5 : 6 : 7 : 8 : 9 : 10 : 11 : 12 : 13 : 14 : 15 : 16 : 17 : 18 : 19 : 20 : 21 : 22 : 23 : 24 : 25 : 26 : 27 : 28 : 29 : 30 : 31 : 32 : 33 : 34 : 35 : 36 : 37 : 38 : 39 : 40 : 41 : 42 : 43 : 44 : 45 : 46 : 47 

: 48 : 49 : 50 : 51 : 52 : 53 : 54 :

text: • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 

• • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • 

• • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • • •

text: 010383 » 020383 » 030383 » 040383 » 050383 » 060383 » 070383 » 080383 » 090383 » 100383 » 110383 » 120383 » 130383 » 140383 » 150383 » 160383 » 170383 » 180383 » 190383 » 200383 » 210383 

» 220383 » 230383 » 240383 » 250383 » 260383 » 270383 » 280383 » 290383 » 300383 » 310383 »

text: 010786 » 020786 » 030786 » 040786 » 050786 » 060786 » 070786 » 080786 » 090786 » 100786 » 110786 » 120786 » 130786 » 140786 » 150786 » 160786 » 170786 » 180786 » 190786 » 200786 » 210786 

» 220786 » 230786 » 240786 » 250786 » 260786 » 270786 » 280786 » 290786 » 300786 » 310786 »

text: 011077 » 021077 » 031077 » 041077 » 051077 » 061077 » 071077 » 081077 » 091077 » 101077 » 111077 » 121077 » 131077 » 141077 » 151077 » 161077 » 171077 » 181077 » 191077 » 201077 » 211077 

» 221077 » 231077 » 241077 » 251077 » 261077 » 271077 » 281077 » 291077 » 301077 » 311077 »

text: Seiten: 1 • 2 • 3 • 4 • 5 • 6 • 7 • 8 • 9 • 10 • 11 • 12 • 13 • 14 • 15 • 16 • 17 • 18 • 19 • 20 • 21 • 22 • 23 • 24 • 25 • 26 • 27 • 28 • 29 • 30 • 31 • 32 • 33 • 34 • 35 • 36 • 37 • 38 • 39 • 40 • 41 • 42 

• 43 • 44 • 45 • 46 • 47 • 48 • 49 • 50 • 51 • 52 • 53 • 54 • 55 • 56 • 57 • 58 • 59 • 60 • 61 • 62 • 63 • 64 • 65 • 66 • 67 • 68 • 69 • 70 • 71 • 72 • 73 • 74 • 75 • 76 • 77 • 78 • 79 • 80 • 81 • 82

text: : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : :／ : : : : ::|......................::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::::

text: 010790 » 020790 » 030790 » 040790 » 050790 » 060790 » 070790 » 080790 » 090790 » 100790 » 110790 » 120790 » 130790 » 140790 » 150790 » 160790 » 170790 » 180790 » 190790 » 200790 » 210790 

» 220790 » 230790 » 240790 » 250790 » 260790 » 270790 » 280790 » 290790 » 300790 » 310790 »

text: - - - - - - - - 0,1 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 - - - - - - - - - - - - - 0,1 0,3 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 - - - - - - - 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 

0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 - 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 - 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 - - - - - - 0,1 0,1 0,3 0,1 

0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 - - - 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,4 0,4 1,2 0,4 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 - - - - - - - - 0,1 0,2 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 

0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 - - - 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 

0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 - - - 0,1 0,1 0,3 0,1 - - - 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,8 0,8 2,4 0,8 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,6 0,6 1,9 0,7 0,7 0,7 2,1 

0,7 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,8 0,8 2,4 0,8 0,8 0,8 2,4 0,8 0,6 0,7 2 0,7 0,7 0,7 2,1 0,7 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,3 0,3 0,9 0,3 0,2 

0,2 0,6 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,2 0,5 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,3 0,3 0,9 0,3 0,3 0,3 0,9 0,3 0,7 0,7 2,1 0,7 0,7 0,7 2,1 0,7 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,2 0,2 

0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,5 0,1 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 1,1 1,2 3,5 1,2 1,2 1,2 3,6 1,2 1,1 1,1 3,3 1,1 1,1 1,1 3,3 1,1 0,8 0,8 2,5 0,9 0,9 0,9 2,7 

0,9 0,2 0,2 0,6 0,2 0,2 0,2 0,6 0,2 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1 0,1 0,1 0,3 0,1

Example of filtered documents with no text 

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation
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TRAINING THE TOKENIZER 
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DATA PREPARATION 
Training the Tokenizer 

Tokenizer

Link to train GPTBPE Tokenizer example notebook 

~45 min each*

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

Execution time on a NVIDIA DGX-1 server:

- dual 20-Core Intel XeonE5-2698 v4 2.2 GHz

- 8xv100 16GBs each

https://github.com/gpuhackathons-org/gpubootcamp/blob/eb5a87390b971df774137557dc017a0e236fb687/ai/Megatron/English/Python/jupyter_notebook/Lab2-3_train_own_GPT2BPETokenizer.ipynb
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DATA CONVERSION
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DATA PREPARATION 
Data Conversion

Link to data conversion script preprocess_data.py

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

Execution time on a NVIDIA DGX-1 server:

- dual 20-Core Intel XeonE5-2698 v4 2.2 GHz

- 8xv100 16GBs each

Cleaned data
oscar_cleaned.jsonl

FR: 117G

ES: 149G

Converted data 
my-oscar_text_document.bin

my-oscar_text_document.idx

FR: 51G

ES: 71G

MMAP Format

python Megatron-LM/tools/preprocess_data.py \
--input  /path/to/oscar_cleaned.jsonl \
--output-prefix my-oscar \
--vocab /path/to/vocab.json \
--merge-file /path/to/merges.txt \
--tokenizer-type GPT2BPETokenizer \
--dataset-impl mmap \
--append-eod

~30 hours* ~48 hours*

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/preprocess_data.py
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM/blob/main/tools/preprocess_data.py
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WEEK 2
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TRAINING
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MONITOR THE TRAINING

1 week of monitoring the plot below to an acceptable evaluation metric 

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

MeMe-fr

MeMe-es

• Code running on several DGX-1 (8 V100 32G)

• 2 to 16 nodes (subject to availability) thanks to the Megatron-LM flexibility

Number of samples

V
a
li
d
a
ti

o
n
 P

e
rp

le
x
it

y

Target Perplexity: 11
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~8.7 DGX A100 DAYS
~26 DGX V100 32GB (DGX-1) DAYS
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AFTER JUST 2 WEEKS OF WORK

MeMe-fr / MeMe-es

MeMe-fr:

• Training LM loss: 2.410

• Validation LM loss: 2.343

• Validation PPL: 10.42

MeMe-es:

• Training LM loss: 2.404

• Validation LM loss: 2.335

• Validation PPL: 10.33

MeMe-fr

MeMe-es

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation
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TEXT GENERATION

More Examples: MeMe-es 50 tokens

Example of REST server for GPT Text Generation

La inteligencia artificial será

en 1984”, dijo Michael Cox, líder de recuperación lunar del cohete Delta IV, 

creador de la misión.\n“Hemos estado buscando señales de que estamos en 

camino hacia la luna y eso

grandes beneficios para el desarrollo de las nuevas ciencias. Tal es el caso de 

Computación Óptica (OC), tecnología con la cual se pretende hacer comparable los 

resultados experimentales, hechos a largo plazo, del físico y del psicólogo,

esencial cuando no haya una población sustancialmente estable. “En el futuro, los 

sistemas basados en IA podrán hacer un viaje hasta tu casa por ti, lo que ayudará a 

crear unas necesidades totalmente nuevas en toda la sociedad,”, asegura Andrew

La computación cuántica traerá

El hombre fue por primera vez a la luna

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM#gpt-text-generation
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TEXT GENERATION

More Examples: MeMe-es 100 tokens

Example of REST server for GPT Text Generation

El calentamiento climático es

Érase una vez una tortuga

En un lugar de La Mancha, 

de mar que vivía en un calabozo frío bajo un cielo nublado hasta que por sus 

exuberantes metamorfosis fue encontrada alimentándose con los desperdicios de las 

basuras de muchos otros animales. Esta vez nuestra tortuga no solo tuvo un mal día 

y atinó a comerse sus propios desechos creyendo que sería comida para ella, sino 

que tuvieron que hacerle cirugía reconstructiva al cerebro. ¡Estúpidos animales 

terriblemente tercos y desprevenidos que se miran así mismos como si

de cuyo nombre no quiero acordarme, no ha mucho tiempo que vivía un hidalgo de 

los de lanza en astillero, adarga antigua, rocín flaco y galgo corredor. Una olla de 

algo más vaca que carnero, salpicones las más noches y duelos y quebrantos los 

sábados lentejas; todo lo hacía el astuto de la casa. Una mañana, al levantarse, su 

mujer lo pilló en un arranque

atribuido a los humanos como responsable de los impactos del cambio climático 

tanto en las temperaturas como en los ciclos hidrológicos, ya que el globo terrestre 

retiene una gran superficie de agua dulce debido al calentamiento del planeta. La 

reducción de los tipos de lluvia está también asociada al aumento de la frecuencia 

de las sequías. La lluvia es un recurso importante e importante que proporciona 

protección contra el deshielo de los

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM#gpt-text-generation
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TEXT GENERATION

More Examples: MeMe-fr 50 tokens

Example of REST server for GPT Text Generation

La théorie de la relativité 

Le président américain a recontré le

président de la république française

Emmanuel

La planète Terre est

Macron, ce mercredi après-midi à Bruxelles. L’annonce de la visite d’Etat a été 

faite au terme d’une conférence de presse conjointe au site de l’aéroport à 

Bruxelles. Le président américain a déclaré avoir

d'ailleurs soupçonnée selon le Pentagone d'avoir très largement favorisé le système

solaire à partir de 83300 ans B! Mais rien n'est prouvable visuellement.

Reste que selon la NASA entre plusieurs centaines de millions et un

d'Einstein reposait déjà sur l'interaction gravitationnelle. Une modification importante 

de ce modèle suppose que la gravitation modifie simplement l'interaction 

électromagnétique et complique la représentation de la physique de gravitation, et 

donc celle de la gravitation quantique (théorie"

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM#gpt-text-generation
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TEXT GENERATION

More Examples: MeMe-fr 100 tokens

Example of REST server for GPT Text Generation

définir le réchauffement climatique

Il était une fois une tortue

Marie Curie est une physicienne

d'aquarium qui se promenait dans un parc d'attraction avec des amis... Des cosmonautes se 

promenaient à côté d'elle quand soudain... elle a disparu ! Apparemment une ratte farfouille 

toute seule et après être passé entre les coussins, elle est repartie en sens inverse, courant 

en tous sens à toute allure !

Le troisième jour, le soleil brilla dans le ciel. La tortue rentra dans son jardin et là, elle se 

mit à courir,

d'excellence, disparue en 1943. Chez elle, la passion de la recherche reste l’outil 

indispensable de ses travaux. Directrice de l'Institut d’études nucléaires de Paris (INPL), elle 

est à l’origine de la mise en place des premières applications des rayons X à la radiologie 

médicale, notamment l'application du scanner aux radiographies du thorax. Parmi les thèses 

auxquelles elle a contribué, on compte, en chimie, les moyens de prévenir et de guérir par la

d'une façon simpliste et de capter ce qui aux yeux de la masse ne sert qu'à satisfaire 

une pulsion, n'apporte aucune donnée tangible. Aucune solution, mais au moins un 

espoir monumental est arrivé car la Nature n'a pas l'air si bouché depuis l'Apocalypse... 

Cela sonne si vrai!

Demain qui sait si ce ne sera pas celui où nous serons menacés par le péril climatique le plus 

grave! Car demain, le systeme solaire semble avoir fermé son coeur à

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM#gpt-text-generation
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WEEK 3
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Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

DEPLOYMENT CHALLENGES
Reduce Latency & Maximize Throughput

Model Optimization Model Serving

Triton Inference ServerTensorRT FasterTransformer
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1. Megatron to FasterTransformer Conversion 2. Triton Inference Server

mpirun-n 8 --allow-run-as-root python /path/to/gpt_sample.py \
--tensor_para_size=8 \
--layer_para_size=1 \
--ckpt_path="/path/to/converted_FT/model/to/8-gpu"

Inference with FasterTransformer

Python /path/to/megatron_ckpt_convert.py \
-i /path/to/magatron/checkpoint \
-o /path/to/converted/model/to/FT \
-t_g 2 \
-i_g 8

LARGE SCALE NLP DEPLOYMENT
FasterTransformer and Triton Inference Server

FasterTransformer

GPT 345M English deployment with FasterTransformer demo 

FasterTransformer Backend 

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/FasterTransformer/blob/main/sample/pytorch/gpt_sample.py
https://github.com/NVIDIA/FasterTransformer/blob/main/sample/pytorch/utils/megatron_ckpt_convert.py
https://github.com/NVIDIA/FasterTransformer
https://github.com/NVIDIA/FasterTransformer/blob/main/docs/gpt_guide.md
https://github.com/triton-inference-server/fastertransformer_backend
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LARGE SCALE NLP DEPLOYMENT
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DONE
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LANGUAGE MODEL PRETRAINING
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DISTRIBUTED TRAINING

Architecture and Hyperparameters

# Parameters # Layers # Hidden Size Sequence Length Vocabulary Size

1.7B 24 2304 2048 50200

LR lr-decay-style Weight Decay Init method std Micro Batch Size Warmup Samples Tensor Parallel Pipeline Parallel

1.2e-4 cosine 0.1 0.014 8 30516 2 1

GPU 0

GPU 1

Data 

Chunk

Tensor Parallel 1

Tensor Parallel 2

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation
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DISTRIBUTED TRAINING

Model Distribution within 1 node: Tensor Parallel = 2, Data parallel = 4

GPU 1

GPU 2

GPU 3

GPU 6

GPU 0 GPU 4

GPU 5

GPU 7

Data 

Chunk

Data 

Chunk

Data 

Chunk

Data 

Chunk

Tensor Parallel 1

Tensor Parallel 2

Tensor Parallel 1

Tensor Parallel 2

Tensor Parallel 1

Tensor Parallel 2

Tensor Parallel 1

Tensor Parallel 2

Data Parallel 1

Data Parallel 2

Data Parallel 3

Data Parallel 4

1 node with 8 GPUs

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation
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DISTRIBUTED TRAINING

Training the Language Model with Megatron-LM

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

Strategy for Distributed 
Training Parameters

GPT Model 
Architecture

Optimizer 
Parameters

Tokenizer

FP16 
Training
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TEXT GENERATION

Examples: MeMe-fr

Example of REST server for GPT Text Generation

GPT Text Generation

REST server

Checkpoint path

Initial text prompt

# of tokens to generate

GPT text Generation 

outputs 

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM#gpt-text-generation
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DOWNSTREAM TASKS
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DOWNSTREAM TASKS
Supervised Finetuning

Benjamin Mann et al. "Language Models are Few-Shot Learners". 2020. arxiv:2005.14165

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

Jacob Devlin et al. BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. 2018. arxiv:1810.04805 

https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf


55

DOWNSTREAM TASKS
Zero/Few Shot Learners

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

Benjamin Mann et al. "Language Models are Few-Shot Learners". 2020. https://arxiv.org/abs/2005.14165
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Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

PROMPT ENGINEERING
How to formulate the questions?
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DOWNSTREAM TASKS
Prompt Engineering

Zhengbao Jiang et al. "How Can We Know What Language Models Know?".2020.

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

https://arxiv.org/pdf/1911.12543.pdf​​
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PRODUCTION
DEPLOYMENT
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175 ∗ 109 ∗ 2

1024 ∗ 1024 ∗ 1024
= 325.96𝐺𝐵

175B parameters
2 bytes per weight 

(FP16)

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

PRODUCTION DEPLOYMENT
Executive Math

We want GPU memory 
consumption in GB
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175 ∗ 109 ∗ 2

1024 ∗ 1024 ∗ 1024 ∗ 2
= 162.98𝐺𝐵

175B parameters
2 bytes per weight 

(FP16)

We want GPU memory 
consumption in GB

https://developer.nvidia.com/blog/accelerating-inference-with-sparsity-using-ampere-and-tensorrt/

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

PRODUCTION DEPLOYMENT
Pruning - 2:4 Structured Sparsity

Dense Matrix Sparse Matrix

Fine-grained 
structured 

sparsity

Remove half of 
the weights

https://developer.nvidia.com/blog/accelerating-inference-with-sparsity-using-ampere-and-tensorrt/
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FP16 INT8

Quantization

Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

PRODUCTION DEPLOYMENT
Quantization

https://developer.nvidia.com/blog/achieving-fp32-accuracy-for-int8-inference-using-quantization-aware-training-with-tensorrt/

175B parameters
1 byte per weight 

(INT8)

We want GPU memory 
consumption in GB

Remove half of 
the weights

175 ∗ 109 ∗ 1

1024 ∗ 1024 ∗ 1024 ∗ 2
= 81.49𝐺𝐵

https://developer.nvidia.com/blog/achieving-fp32-accuracy-for-int8-inference-using-quantization-aware-training-with-tensorrt/
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Downstream

Tasks

Production 

Deployment

Language 

Model 

Pretraining

Data 

Preparation

DEPLOYMENT CHALLENGES
Reduce Latency & Maximize Throughput

Model Optimization Model Serving

Triton Inference ServerTensorRT FasterTransformer
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UNLOCKING THE DEVELOPMENT 
OF LARGE-SCALE NLP MODELS



67

CUSTOMIZE
Scale, Improve, Downstream NLP tasks

Large 

Language 

Models

Q&A

Translation

Summary 

Generation

Automatic 

Dialogue 

Generation

Intent 

Detection

Auto 

Completion

Word Sense

Code 

Generation

Common

Sense 

Reasoning

Automatic 

Writing

Sentiment 

Analysis

Synthetic 

Text 

Generation

Named Entity 

Recognition
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● Scale to models with trillions of params.

● Pipeline, tensor & data parallelism.

● Automated data curation for training.

● Optimized for DGX SuperPod.

● 20B parameters model in 1 month on 

DGX SuperPod.

Sign up for Early Access

NEMO MEGATRON
Accelerated Framework for Training Large Scale NLP Models

https://developer.nvidia.com/nemo-megatron-early-access
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WRAPPING UP



OPPORTUNITIES FOR MANY LANGUAGES



Large Multimodal Models are Few-shot Learners: Efficient Training 

and Validation of Giant Multimodal World Models with Adapters

Big NLP Demystified: Business Impact of Large Language Models P-

tuning: An Effective Prompt Engineering Method to Significantly 

Improve the Performance of Your Large NLP Model

Powering AI Applications with the World's Largest Language 

Models

A Step-by-step Guide to Building Large Custom Language Models

Deploying Natural Language Processing Beyond English

Challenges of Training and Deploying Modern NLP

Technical Leaders in Natural Language Processing

GTC TALKS / PANELS
Related Live GTC22 and On-Demand Talks

https://reg.rainfocus.com/flow/nvidia/gtcspring2022/aplive/page/ap/session/1639576534283001mcBh
https://reg.rainfocus.com/flow/nvidia/gtcspring2022/aplive/page/ap/session/1639043955086001nwLD
https://reg.rainfocus.com/flow/nvidia/gtcspring2022/aplive/page/ap/session/1638550963192001Z0Gr
https://reg.rainfocus.com/flow/nvidia/gtcspring2022/aplive/page/ap?tab.scheduledorondemand=1583520458947001NJiE&search=ai21
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s42062/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s41735/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s42156/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring22-s42016/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcfall21-a31082/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcfall21-a31085/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring21-e32245/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcfall21-a31080/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring21-e32245/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcfall21-a31082/
https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcfall21-a31085/


NVIDIA DEEP LEARNING INSTITUTE
Instructor-Led Workshops

https://www.nvidia.com/en-gb/training/instructor-led-workshops/natural-language-processing/

https://www.nvidia.com/en-gb/training/instructor-led-workshops/fundamentals-of-deep-learning-for-multi-gpus/

https://www.nvidia.com/en-gb/training/instructor-led-workshops/natural-language-processing/
https://www.nvidia.com/en-gb/training/instructor-led-workshops/fundamentals-of-deep-learning-for-multi-gpus/


https://developer.nvidia.com/blog/applying-natural-language-processing-across-the-worlds-languages/

https://developer.nvidia.com/blog/using-deepspeed-and-megatron-to-train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-generative-language-model/

BLOG POSTS
Share these with your network

https://developer.nvidia.com/blog/applying-natural-language-processing-across-the-worlds-languages/
https://developer.nvidia.com/blog/using-deepspeed-and-megatron-to-train-megatron-turing-nlg-530b-the-worlds-largest-and-most-powerful-generative-language-model/
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TAKEAWAY

We are showing all the steps necessary to build and deploy 1.7B French 
and Spanish GPT Language Models on publicly available datasets
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REACH OUT TO THE BROADER EMEA NLP TEAM

Adam Grzywaczewski Denis TimoninMeriem Bendris Zenodia CharpyMiguel Martínez

Find us on the GTC portal or LinkedIn

Working with organisations building localized, domain specific language models

Providing support across the end-to-end process: from scoping, to data collection, training and infrastructure deployment
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