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1 Uvod

Napriek tomu, Ze nasa téma zatial postrdda presné kontiry, pokisime sa v tomto do-
kumente priblizne sprostredkovat ¢o ideme robit a aké je momentdlna situdcia v danej
oblasti. V praci budeme pracovat s predtrénovanymi jazykovymi modelmi, takzvanymi
transformermi, a kompaktnymi modulmi na ladenie takychto velkych jazykovych mo-
delov, adaptérmi.

2 Transformery

Transformery odstartovali éru strojového ucenia ako ho pozname dnes. Zacalo to v roku
2017 ¢lankom s ndzvom ’Attention Is All You Need’ [7]. Predtym boli dominantnymi
modelmi na spracovanie sekvencii prevazne rekurentné neurénové siete (RNN). Reku-
rencia z nazvu funguje nasledovne. Dlhé sekvencie sa spracovavaju iterativne po castiach
(tokenoch), pricom si chceme zachovat informdciu o tom, aky bol vysledok spracovania
v predoslych iteracidch. Napriklad pri preklade vety si chceme pre kazdé slovo pamétat
kontext, v ktorom sa nachadza. RNN preto maju v kazdej iterdcii na vstupe novy token
a vysledok spracovania predoslého tokenu. Tento pristup mé vsak dve velké nevyhody.
Model zabtda, teda informéacia o vysledku Iubovolnej iterdcie sa v procese spracovania
s pribidajicimi iterdciami straca. Taktiez vypocet tohto modelu je velmi Zdihavy, co
vyplyva z toho, Ze model je inherentne sekvenény a nemoze naraz spracovavat cely
vstup.

Transformery riesia tento problém a prichddzaju s novou architektirou, ktora zaha-
dzuje rekurentné vztahy a spolieha sa na mechanizmus takzvanej self-attention, vid obr.
1. Model sa skladd z dvoch casti, kédera a dekddera. Kéder prevedie vstupné tokeny
x = (x1,...,x,) na sériu skrytych reprezentacii z = (z1,..., 2,), ktoré zachytavaji
kontextové informécie vstupnej sekvencie. Dekdéder na zaklade z postupne generuje
vystupnu sekvenciu, pricom kazdy vygenerovany token ovplyviiuje generovanie nasle-
dujucich tokenov.

2.1 Kobder

Kéder sa skladd z N identickych vrstiev, pricom kazda z nich obsahuje dve pod-vrstvy.
Prvou je Multi-Head Attention a druhou je typickd Feed Forward vrstva, ¢o je najjed-
noduchsi model neurdnovej siete, znamy aj pod nazvom Multi Layer Perceptron.
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Obr. 1: Architektura transformera

2.2 Dekoder

Dekéder sa tiez sklada z N identickych vrstiev naskladanych na seba. Oproti kéderu
je v nich pridanda este jedna pod-vrstva Multi-Head Attention nad vystupom kdédera.
NavySe prva attention vrstva je maskovana, ¢o zabezpecCuje, aby sa tokeny nemohli
pozerat na nasledujiice tokeny.

2.3 Attention

Attention je éastou modelu, kde tokeny vzdjomne interaguji. Kazdy token pozoruje
iné tokeny vo vete, zhromazduje kontext a aktualizuje predchddzajicu reprezentdciu
seba. Nézornd ukézka je na obr. 2. Dalej prikladdme blizsie vysvetlenia mechaniz-
mov maskovania a multi-head na obr. 3 a obr. 4 (vSetky dostupné na https://lena-
voita.github.io/nlp_course/seq2seq_and_attention.html).

3 Adaptéry

Pouzitie pred-trénovanych modelov vykazuje vynimocné vysledky v mnozstve problémov
v oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP). Typicky sa na toto pouzivaji dve
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Obr. 2: Znazornenie fungovania attention

Masked Self-Attention: "Don't Look Ahead" for the Decoder

In the decoder, there's also a self-attention mechanism: it is the one performing the "look at the previous

tokens" function.

In the decoder, self-attention is a bit different
from the one in the encoder. While the encoder
receives all tokens at once and the tokens can
look at all tokens in the input sentence, in the
decoder, we generate one token at a time: during
generation, we don't know which tokens we'll
generate in future.

To forbid the decoder to look ahead, the model
uses masked self-attention: future tokens are
masked out. Look at the illustration.

But how can the decoder look ahead?

During generation, it can't - we don't know what
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comes next. But in training, we use reference translations (which we know). Therefore, in training, we
feed the whole target sentence to the decoder - without masks, the tokens would "see future", and this is

not what we want.

Obr. 3: Mechanizmus maskovania



Multi-Head Attention: Independently Focus on Different Things

Usually, understanding the role of a
word in a sentence requires
understanding how it is related to
different parts of the sentence. This is
important not only in processing
source sentence but also in generating
target. For example, in some
languages, subjects define verb
inflection (e.g., gender agreement),
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Obr. 4: Mechanizmus multi-head

metody: feature-based a fine-tuning. Prva z nich vyuziva vrstvy pred-trénovaného mo-
delu na extrahovanie vlastnosti vSeobecného charakteru z dat. Tieto vrstvy pouzije na
data pre dany problém, na ktorych sa néasledne natrénuje zbrusu novy model. Druha
metéda zoberie pred-trénovany model a dalej ho trénuje na novych datach pre dany
problém. Obe tieto metddy vsak prindsaju velki vypoctovi zataz, vzhladom na velkosti
pred-trénovanych modelov, ¢o je pri velkom mnoZstve tloh, na ktoré by sme pred-
trénované modely chceli vyuzivat, znaéne nevyhovujice.

Houlsby et. al. [3] navrhuju trénovanie pomocou adaptérov. Adaptéry si moduly
vlozené medzi existujice vrstvy pred-trénovaného modelu. Predstavuji novi sadu pa-
rametrov, rddovo mensej mohutnosti ako parametre povodného modelu. Pri trénovani
sa upravuju len vahy tychto parametrov, povodné ostavajui zachované. Na zaciatku
trénovania sa vahy inicializuji na takmer identickd funkciu, aby sa povodny model na
zaciatku trénovania prilis nerozptylil. Architektira adaptéru je vo forme bottlenecku,
kde sa povodné d-dimenzionalne vektory projektuju do mensej dimenzie m, aplikuje sa
nelinedrna funkcia a nésledne projekcia spit do d dimenzii. Ukdzka je na obr. 5. V studif
sa vykonalo zna¢né mnoZstvo testov, ktoré ukézali, ze aj ked pri pouziti adaptérov sa
trénuju radovo jednotky percent parametrov pévodného modelu, dosahujui sa porovna-
telné vysledky, ako pri fine-tuningu celého pred-trénovaného modelu.

Riicklé et. al. [6] ukazuji, Ze uspornost adaptérov sa neprejavuje len v objeme pa-
rametrov a vah, ale aj v rychlosti trénovania. Experimenty ukazali, ze trénovanie mo-
delu na novi tlohu s pouzitim adaptérov je rychlejsie az o 60%, ako fine-tuning pred-
trénovaného modelu. Toto zrychlenie mé za cenu spomalenie pri inferencii o 4-6%, ¢o



__________________

\ / Adapter
Layer

[eXeXeXeXeoXol

Transformer
Layer

Feedforward
up-project

]
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
|
Nonlinearity :
1
1
I
1
1
1
I
1
I
1
1
I
1
1
I

2x Feed-forward
layer

Feedforward

down-project

[eXeXeXeoXoXol

Multi-headed
attention

e —

Obr. 5: Ukazka architektury adaptéru od Houlsbyho

je vsak prijatelné v aplikdciach, kde je prioritou rychlost trénovania. Taktiez predkla-
daji AdapterDrop: dynamické odstranovanie adaptérov z nizsich vrstiev transformera,
kde nizsie vrstvy casto maji maly vplyv na vykon. Skimaji dve trénovacie metody:
(1) 8pecializovand, kde sa odstranuje z fixného poctu vrstiev n, ¢o vytvéra separatny
model pre kazdé pripustné n (2) robustnd, kde sa n voli ndhodne z intervalu [0,11] pre
kazdu trénovaciu skupinu, ¢o vytvara jeden robustny model, ktory je odolny voci od-
strdneniu variabilného poctu vrstiev. Tieto metédy zachovavaji porovnatelné vysledky
ako obycajné pouzitie adaptérov pri zrychlenf inferencie o 21-42%.

3.1 Architektury a skladania adaptérov

Poth et. al. [5] prezentovali kniznicu na jednoduché pouzitie adaptérov. Na rozdiel od
inych podobnych projektov sa okrem parametrickej efektivity sustredili aj na modula-
ritu adaptérov. Ich kniznica poskytuje jednotné rozhranie na siroké spektrum roznych
adaptérovych konfiguracii. V case vydania citovanej prace poskytovala kniznica nasle-
dujice kompozicie: stack, fuse, split, batch split, parallel, average. Znézornenie logiky
jednotlivych kompozicii je na obr. 6.

e Stack - Umoznuje naskladanie viacerych adaptérov na seba. Déata sekvenéne
prechddzaji tymto blokom v §tyle vystup prvého adaptéru je vstup druhého atd’.

e Fuse - Umoziuje aktivdaciu AdapterFusion [4]. AdapterFusion je metéda na kom-
binovanie znalosti viacerych pred-trénovanych adaptérov na nové ilohy.

e Split - Umoznuje rozdelit vstupné sekvencie do roznych adaptérov. Napriklad
pri multimodalnych ddtach moZeme textovii éast poslat do iného adaptéru ako
vizuélnu cast.
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Obr. 6: Ukazky jednotlivych kompozicii adaptérov v kniznici Adapters

e BatchSplit - Umoziiuje rozdelit skupinu dat na vstupe na viacero pod-skupin,
pricom kazda z nich poputuje do iného adaptéra.

e Parallel - Umoznuje nezavislé paralelné trénovanie a inferenciu na roznych adaptéroch,
pricom kazdy adaptér ma vlastnu predikénu hlavu. Implementéacia automaticky
replikuje vSetky vstupy do paralelnych modulov adaptéra, zdielajic vstupy vo
vSetkych nizsich vrstvach bez paralelnych modulov.

e Average - V style ensemblingovych metdod pri inferencii na celych modeloch,
Adapters poskytuje podporu na dva typy priemerovania pred-trénovanych adaptérov.
Priemerovanie vijstupu umoziuje agregovat vystupy viacerych adaptérov v ¢ase
inferencie pomocou vazeného priemeru. Priemerovanie parametrov umoznuje vy-
tvorenie nového adaptéru vazenym spriemerovanim parametrov viacerych pred-
trénovanych adaptérov.

3.2 Suvisiace prace

Dong et. al. [1] predstavili novy pristup ku kompozicii adaptérov, d'alej minimalizujtci
pocet parametrov. Navrhli zdielanie parametrov v projekcidch jednotlivych adaptérov
na roznych vrstvach transformerov. Experimenty na Vision Transformeroch ViT-B,
ViT-L, ViT-H, Swin-B a 24 datasetoch ukdzali slubné vysledky spolu so zachovanim
nizkeho poctu parametrov. Fu et. al. [2] vykonali experimenty na vyhodnotenie vykonu
adaptérov pri multimodélnych TransRec (Transformer Recommender) modeloch. Pri
textovych odporicaniach dosiahli adaptéry porovnatelné vysledky ako fine tuning celého
modelu a pri vizudlnych odporicaniach boli jemne zaostavajice. Wang et. al. [8] pridali
modelu RoBERTa faktické a lingvistické poznatky pomocou dvoch druhov adaptérov.
Vysledky jednotlivych adaptérov zaznamenali vyrazné zlepSenie oproti povodnému mo-
delu na vykonanych experimentoch, a este lepsie vysledky dosiahli oba spolocne.
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