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1 Úvod

Napriek tomu, že naša téma zatial’ postráda presné kontúry, pokúsime sa v tomto do-
kumente približne sprostredkovat’ čo ideme robit’ a aká je momentálna situácia v danej
oblasti. V práci budeme pracovat’ s predtrénovanými jazykovými modelmi, takzvanými
transformermi, a kompaktnými modulmi na ladenie takýchto vel’kých jazykových mo-
delov, adaptérmi.

2 Transformery

Transformery odštartovali éru strojového učenia ako ho poznáme dnes. Začalo to v roku
2017 článkom s názvom ’Attention Is All You Need’ [7]. Predtým boli dominantnými
modelmi na spracovanie sekvencíı prevažne rekurentné neurónové siete (RNN). Reku-
rencia z názvu funguje nasledovne. Dlhé sekvencie sa spracovávajú iterat́ıvne po častiach
(tokenoch), pričom si chceme zachovat’ informáciu o tom, aký bol výsledok spracovania
v predošlých iteráciách. Napŕıklad pri preklade vety si chceme pre každé slovo pamätat’

kontext, v ktorom sa nachádza. RNN preto majú v každej iterácii na vstupe nový token
a výsledok spracovania predošlého tokenu. Tento pŕıstup má však dve vel’ké nevýhody.
Model zabúda, teda informácia o výsledku l’ubovol’nej iterácie sa v procese spracovania
s pribúdajúcimi iteráciami stráca. Taktiež výpočet tohto modelu je vel’mi zd́lhavý, čo
vyplýva z toho, že model je inherentne sekvenčný a nemôže naraz spracovávat’ celý
vstup.

Transformery riešia tento problém a prichádzajú s novou architektúrou, ktorá zaha-
dzuje rekurentné vzt’ahy a spolieha sa na mechanizmus takzvanej self-attention, vid’ obr.
1. Model sa skladá z dvoch čast́ı, kódera a dekódera. Kóder prevedie vstupné tokeny
x = (x1, . . . , xn) na sériu skrytých reprezentácíı z = (z1, . . . , zn), ktoré zachytávajú
kontextové informácie vstupnej sekvencie. Dekóder na základe z postupne generuje
výstupnú sekvenciu, pričom každý vygenerovaný token ovplyvňuje generovanie nasle-
dujúcich tokenov.

2.1 Kóder

Kóder sa skladá z N identických vrstiev, pričom každá z nich obsahuje dve pod-vrstvy.
Prvou je Multi-Head Attention a druhou je typická Feed Forward vrstva, čo je najjed-
noduchš́ı model neurónovej siete, známy aj pod názvom Multi Layer Perceptron.
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Obr. 1: Architektúra transformera

2.2 Dekóder

Dekóder sa tiež skladá z N identických vrstiev naskladaných na seba. Oproti kóderu
je v nich pridaná ešte jedna pod-vrstva Multi-Head Attention nad výstupom kódera.
Navyše prvá attention vrstva je maskovaná, čo zabezpečuje, aby sa tokeny nemohli
pozerat’ na nasledujúce tokeny.

2.3 Attention

Attention je čast’ou modelu, kde tokeny vzájomne interagujú. Každý token pozoruje
iné tokeny vo vete, zhromažd’uje kontext a aktualizuje predchádzajúcu reprezentáciu
seba. Názorná ukážka je na obr. 2. Ďalej prikladáme bližšie vysvetlenia mechaniz-
mov maskovania a multi-head na obr. 3 a obr. 4 (všetky dostupné na https://lena-
voita.github.io/nlp course/seq2seq and attention.html).

3 Adaptéry

Použitie pred-trénovaných modelov vykazuje výnimočné výsledky v množstve problémov
v oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP). Typicky sa na toto použ́ıvajú dve
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Obr. 2: Znázornenie fungovania attention

Obr. 3: Mechanizmus maskovania
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Obr. 4: Mechanizmus multi-head

metódy: feature-based a fine-tuning. Prvá z nich využ́ıva vrstvy pred-trénovaného mo-
delu na extrahovanie vlastnost́ı všeobecného charakteru z dát. Tieto vrstvy použije na
dáta pre daný problém, na ktorých sa následne natrénuje zbrusu nový model. Druhá
metóda zoberie pred-trénovaný model a d’alej ho trénuje na nových dátach pre daný
problém. Obe tieto metódy však prinášajú vel’kú výpočtovú zát’až, vzhl’adom na vel’kosti
pred-trénovaných modelov, čo je pri vel’kom množstve úloh, na ktoré by sme pred-
trénované modely chceli využ́ıvat’, značne nevyhovujúce.

Houlsby et. al. [3] navrhujú trénovanie pomocou adaptérov. Adaptéry sú moduly
vložené medzi existujúce vrstvy pred-trénovaného modelu. Predstavujú novú sadu pa-
rametrov, rádovo menšej mohutnosti ako parametre pôvodného modelu. Pri trénovańı
sa upravujú len váhy týchto parametrov, pôvodné ostávajú zachované. Na začiatku
trénovania sa váhy inicializujú na takmer identickú funkciu, aby sa pôvodný model na
začiatku trénovania pŕılǐs nerozptýlil. Architektúra adaptéru je vo forme bottlenecku,
kde sa pôvodné d-dimenzionálne vektory projektujú do menšej dimenzie m, aplikuje sa
nelineárna funkcia a následne projekcia spät’ do d dimenzíı. Ukážka je na obr. 5. V štúdíı
sa vykonalo značné množstvo testov, ktoré ukázali, že aj ked’ pri použit́ı adaptérov sa
trénujú rádovo jednotky percent parametrov pôvodného modelu, dosahujú sa porovna-
tel’né výsledky, ako pri fine-tuningu celého pred-trénovaného modelu.

Rücklé et. al. [6] ukazujú, že úspornost’ adaptérov sa neprejavuje len v objeme pa-
rametrov a váh, ale aj v rýchlosti trénovania. Experimenty ukázali, že trénovanie mo-
delu na novú úlohu s použit́ım adaptérov je rýchleǰsie až o 60%, ako fine-tuning pred-
trénovaného modelu. Toto zrýchlenie má za cenu spomalenie pri inferencii o 4-6%, čo
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Obr. 5: Ukážka architektúry adaptéru od Houlsbyho

je však prijatel’né v aplikáciach, kde je prioritou rýchlost’ trénovania. Taktiež predkla-
dajú AdapterDrop: dynamické odstraňovanie adaptérov z nižš́ıch vrstiev transformera,
kde nižšie vrstvy často majú malý vplyv na výkon. Skúmajú dve trénovacie metódy:
(1) špecializovaná, kde sa odstraňuje z fixného počtu vrstiev n, čo vytvára separátny
model pre každé pŕıpustné n (2) robustná, kde sa n voĺı náhodne z intervalu [0,11] pre
každú trénovaciu skupinu, čo vytvára jeden robustný model, ktorý je odolný voči od-
stráneniu variabilného počtu vrstiev. Tieto metódy zachovávajú porovnatel’né výsledky
ako obyčajné použitie adaptérov pri zrýchleńı inferencie o 21-42%.

3.1 Architektúry a skladania adaptérov

Poth et. al. [5] prezentovali knižnicu na jednoduché použitie adaptérov. Na rozdiel od
iných podobných projektov sa okrem parametrickej efektivity sústredili aj na modula-
ritu adaptérov. Ich knižnica poskytuje jednotné rozhranie na široké spektrum rôznych
adaptérových konfigurácíı. V čase vydania citovanej práce poskytovala knižnica nasle-
dujúce kompoźıcie: stack, fuse, split, batch split, parallel, average. Znázornenie logiky
jednotlivých kompoźıcíı je na obr. 6.

• Stack - Umožňuje naskladanie viacerých adaptérov na seba. Dáta sekvenčne
prechádzajú týmto blokom v štýle výstup prvého adaptéru je vstup druhého atd’.

• Fuse - Umožňuje aktiváciu AdapterFusion [4]. AdapterFusion je metóda na kom-
binovanie znalost́ı viacerých pred-trénovaných adaptérov na nové úlohy.

• Split - Umožňuje rozdelit’ vstupné sekvencie do rôznych adaptérov. Napŕıklad
pri multimodálnych dátach môžeme textovú čast’ poslat’ do iného adaptéru ako
vizuálnu čast’.
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Obr. 6: Ukážky jednotlivých kompoźıcíı adaptérov v knižnici Adapters

• BatchSplit - Umožňuje rozdelit’ skupinu dát na vstupe na viacero pod-skuṕın,
pričom každá z nich poputuje do iného adaptéra.

• Parallel - Umožňuje nezávislé paralelné trénovanie a inferenciu na rôznych adaptéroch,
pričom každý adaptér má vlastnú predikčnú hlavu. Implementácia automaticky
replikuje všetky vstupy do paralelných modulov adaptéra, zdiel’ajúc vstupy vo
všetkých nižš́ıch vrstvách bez paralelných modulov.

• Average - V štýle ensemblingových metód pri inferencii na celých modeloch,
Adapters poskytuje podporu na dva typy priemerovania pred-trénovaných adaptérov.
Priemerovanie výstupu umožňuje agregovat’ výstupy viacerých adaptérov v čase
inferencie pomocou váženého priemeru. Priemerovanie parametrov umožňuje vy-
tvorenie nového adaptéru váženým spriemerovańım parametrov viacerých pred-
trénovaných adaptérov.

3.2 Súvisiace práce

Dong et. al. [1] predstavili nový pŕıstup ku kompoźıcii adaptérov, d’alej minimalizujúci
počet parametrov. Navrhli zdiel’anie parametrov v projekciách jednotlivých adaptérov
na rôznych vrstvách transformerov. Experimenty na Vision Transformeroch ViT-B,
ViT-L, ViT-H, Swin-B a 24 datasetoch ukázali sl’ubné výsledky spolu so zachovańım
ńızkeho počtu parametrov. Fu et. al. [2] vykonali experimenty na vyhodnotenie výkonu
adaptérov pri multimodálnych TransRec (Transformer Recommender) modeloch. Pri
textových odporúčaniach dosiahli adaptéry porovnatel’né výsledky ako fine tuning celého
modelu a pri vizuálnych odporúčaniach boli jemne zaostávajúce. Wang et. al. [8] pridali
modelu RoBERTa faktické a lingvistické poznatky pomocou dvoch druhov adaptérov.
Výsledky jednotlivých adaptérov zaznamenali výrazné zlepšenie oproti pôvodnému mo-
delu na vykonaných experimentoch, a ešte lepšie výsledky dosiahli oba spoločne.
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