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Cel seminarium

Celem tej prezentacji jest przedstawienie najciekawszych zdaniem
autora metod optymalizacji rozmiaru sieci neuronowych ktére
moga miec zastosowanie w tworzeniu modeli jezykowych oraz
zaprezentowanie wynikéw implementacji jednej z nich.
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O projekcie

Projekt byt sponsorowany przez firme Samsung i byt prowadzony
od wrzesnia 2018 do lutego 2019.

Koordynatorem projektu byt dr tukasz Kobylinski.
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Uwagi wstepne

» W tym raporcie bede zajmowat sie jedynie modelami
jezykowymi opartymi na rekurencyjnych sieciach neuronowych.

» Coraz wiecej dostawcédw frameworkéw dla developeréw
systeméw deep learning dostarcza oprogramowanie do
automatycznej optymalizacji sieci neuronowych (np.
TensorFlow Lite). Nie byty one tutaj badane.
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Redukcja precyzji

» Polega na kwantyzowaniu danych zawartych w modelu

» Do najbardziej popularnych metod naleza kwantyzacja liniowa,
logarytmiczna oraz oparte na uczeniu maszynowym

» Mozna kwantyzowa¢ caty model jedng metoda albo rézne
sktadowe.
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Kwantyzacja liniowa

» Polega na zamianie liczb typu 32-bit float na N-bitowe liczby

» Zazwyczaj N miesci sie w przedziale od 1 do 12 bitéw.
> Wszystkie przedziaty kwantyzacyjne sa réwne.
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Binarne sieci neuronowe

Jednym z najciekawszych zastosowan redukcji precyzji jest
stworzenie sieci binarnych to znaczy takich, w ktérych wagi lub
funkcje aktywacji zajmuja jeden bit.

Istnieje kilka wariacji tworzenia tego typu sieci.
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Binarne sieci neuronowe

Courbariaux [1] proponuje, zeby mapowa¢ wagi sieci neuronowych
do dwdch wartosci 1 i —1 podczas propagacji i propagacji
wstecznej, natomiast dokonywaé aktualizacji parametréw przy
uzyciu wartosci zmiennoprzecinkowych.
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Binarne sieci neuronowe

Stochastycznie:

41
Wh =
N B

z prawdopodobiefistwem p = o(w) (1)
z prawdopodobienstwem 1— p
Deterministycznie:
+1 jeéli wp>=0
Wp =
-1 jesli wp <0
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Binarne sieci neuronowe

Inne wariancje binarnych wag sieci neuronowych proponuja
Soundry [2] i Cheng [3]. W ich przypadku sie¢ zwykta propagacje
wstecz zastepuje ,oczekiwana propagacja wstecz” opartej na
zaproponowanej przez Minka metodzie oczekiwanej propagacji [4].



Optymalizacja rozmiaru modeli jezykowych

Ternaryzacja

Hwang [5] i Kim [6] proponuja potrdjne wagi. Ich metoda polega
na wytrenowaniu tradycyjnej sieci neuronowej, a nastepnie
mapowaniu wag do trzech mozliwych wartosci —H,0, H i wybraniu
takiego H, dla ktérego wyniki beda najmniej odbiegaty od wynikéw
oryginalnej sieci. Opcjonalnie mozna na koniec po raz kolejny
wytrenowacé sie¢ neuronowga z trzema mozliwymi warto$ciami wag
przy propagacji i propagacji wstecz, a z zmiennoprzecinkowymi
wagami przy aktualizacji parametréw.
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Ternaryzacja

Inng metode, z ustalonymi warto$ciami -1, 0 i 1 zaproponowat Li
[7], potem rozwijana przez Zhu [8].
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Konwolucyjne sieci neuronowyme

Najwiecej badan zostato poswiecone konwolucyjnym sieciom
neuronowym — redukcja precyzji filtréow w wielkich sieciach
neuronowych typu AlexNet przyniosta niewielkie réznice w
wynikach (np. Rastegari [9])
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Redukcja precyzji w LSTM

Zheng [10] zaproponowat w swoim artykule, aby w binaryzowa¢
wagi w macierzy wejsciowej i przejSciowej. Autorzy zaproponowali
binaryzacje macierzy Wy oraz Ur w réwnaniu 3. Mozna réwniez
prébowaé binaryzowac inne sktadowe. Ta metoda moze by¢ bardzo
uzyteczna przy modelach jezykowych.
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Redukcja precyzji w LSTM
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Destylacja wiedzy

Bardzo wazna metodg w ostatnich latach byta przedstawiona przez
Hintona w artykule , Distilling the Knowledge in a Neural Network”
[11] ,destylacja wiedzy". Majac duza i efektywna sie¢ neuronowa —
"sie¢ nauczyciela”, tworzy sie mniejszg — ,,sie¢ ucznia”. Nastepnie
podczas treningu sieci ucznia korzysta sie z funkcji straty sieci
nauczyciela w warstwie przed softmaxem. Schemat uczenia
przedstawiono na rysunku 4. Sie¢ ucznia podczas treningu korzysta
z funkgji straty przedstawionej na réwnaniu 4.
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Destylacja wiedzy
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Figure: Trening sieci ucznia zaproponowany w artykule Hintona [11]
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Destylacja wiedzy

LKD(Ws) = H(Ytruea Ps) + )\H(P:}, P:gr) (4)
gdzie
Lkp — funkcja straty sieci ucznia
W — parametry sieci ucznia
H — entropia krzyzowa
Ps — prawdopodobienstwo na wyjsciu sieci ucznia
ysrue  — label na wyjsciu sieci ucznia
S, Pb — prawdopodobienstwo na wyjsciu sieci ucznia lub nauczyciela

przez czynnik relaksacji 7
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Destylacja wiedzy

Tego typu trening pozwala na znaczne zmniejszenie rozmiaréw
sieci studenta przy jednoczesnym zachowaniu wysokiej
doktadnosci. Metoda ta zostata potem udoskonalona przez
Romero [12], ktéra zaproponowata ,wskazéwki" dawane przez sie¢
nauczyciela dla sieci ucznia.
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Destylacja wiedzy

Bardzo ciekawa metode, powigzang z powyzszg, zaproponowat
Inan [13] specjalnie dla modeli jezykowych. Tym razem jednak nie
mamy dwdch oddzielnych sieci ,,nauczyciela” i ,,ucznia”, ale w
ramach jednego modelu jezykowego wigzemy warstwe wejsciowg —
embeddingéw i wyjSciowa — projekcji, co znaczaco zmniejsza
warstwe parametréw w podobny sposéb co Hinton [11] wigzat sie¢
nauczyciela i ucznia.
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Destylacja wiedzy

Banana is delicious
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Figure: Dystrybucja wynikéw w warstwie wyjéciowej [13]

distribution

Distribution can express more

abundunt information!

DA



Optymalizacja rozmiaru modeli jezykowych

Destylacja wiedzy
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Figure: Dystrybucja wynikéw w warstwie wyjéciowej [13]
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Destylacja wiedzy

If prediction exactly equals teacher,

5

output input

projection

Xewljos
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Additionally, if predicted vector(l) equals teacher word vector(]), then

input

embedding

Figure: Dystrybucja wynikéw w warstwie wyjéciowej [13]
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Destylacja wiedzy

Nieco podobna metode zaproponowat w swoim artykule Ravi [14].
Podczas treningu sieci korzysta z fukgji straty zaproponowanej
przez Hintona [11]. Jednak architektura sieci jest inna —
przedstawia ja rysunek 5. W tej metodzie sie¢ ,,ucznia” zostata
nazwana siecig projekcji. Srodkowa warstwe stanowi projekcja
wektora wejscia. Projekcja by¢ na przyktad dokonana przy uzyciu
word2vec, jednak autorzy siegneli po metode LSH — , locality
sensitive hashing” [15]), ktéra pozwala na znaczaca redukcje
wymiaréw mapujac bliskoznaczne wyrazenia do jednej wartosci.
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Destylacja wiedzy

Trainer

Figure: Architektura sieci zaproponowanej przev Ravi'ego [14]
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Kompresja sieci

Potaczenie réznych technik optymalizacyjnych zostato
wykorzystane w jednym z najczesciej cytowanych artykutéw w tej
dziedzinie — Song Hana i innych ,,Deep Compression: Compressing
Deep Neural Networks with Pruning, Trained Quantization and
Huffman Coding” [16].
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Kompresja sieci

‘Quantization: less bits per weight

Pruning: less number of weights Huffman Encoeding
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Figure: Metody optymalizacji w artykule Hana i innych [16]
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Kompresja sieci

Majac w petni wytrenowang sie¢ neuronowa

» redukcja potaczen - usuniecie wszystkich potaczen, ktérych
wartosci s3 mniejsze niz wybrana warto$¢ progowa

> specjalne struktury danych do efektywnego przechowywania
pozostatych potaczen

> ponownie trenowanie sieci na pozostatych potaczeniach
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Kompresja sieci

Kolejnym krokiem jest wspétdzielenie wag — pozwala na
zmniejszeniu pamieci potrzebnej do przechowania wag.

weights cluster index
{32 bit float) (2 bit uint)

3 L]

2

a

=

] 3

Figure: Wspétdzielenie wag sieci neuronowej w artykule Hana i innych [1
[m] = = =

fine-tuned
centroids centroids
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Kompresja sieci

Jak widaé na rysunku wystepuje podziat na cztery klastry ze
zblizonymi centroidami. Gradienty wag w danym przedziale sa
redukowane w ramach jednego klastra do jednej wartosci i z tej
wartosci korzysta sie podczas aktualizacji parametréw. Nieco
podobng metode, oparta nie na wspdtdzieleniu, ale na haszowaniu
zaproponowat Chen [17].
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Kompresja sieci

Ostatnim etapem jest kodowanie Huffmana. tacznie autorzy
49 razy.

podaja, ze udato im sie pomniejszy¢ rozmiar modelu AlexNet 35 do
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Kompresja sieci

Podobna metode zaproponowat Guo [18]. U niego wystepuje tylko
pierwsze stadium - to znaczy niwelowanie niepotrzebnych
potaczen, jednak w przeciwienstwie do Hana, operacja ta dzieje sie
dynamicznie i potaczenia nie s3 usuwane. Jesli w kolejnych
iteracjach okaze sig, ze potaczenie jednak jest potrzebne, wéwczas
potaczenie to moze by¢ ponownie wykorzystane. Schemat zostat
zaprezentowany na rysunku 8.
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Kompresja sieci

Network pre-training:

Update carameters
re-evaluate parameter imporlarce:

Update parameters,

Making pruning trials:

Pruning and splicing:

Figure: Niwelowanie niepotrzebnych pofaczer w artykule Guo [18]
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Binaryzacja

Stochastycznie:

41
wWp =
N B

z prawdopodobiefistwem p = o(w) (5)
z prawdopodobienstwem 1— p
Deterministycznie:
+1 jeéli wp>=0
Wp =
-1 jesli wp <0
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Binaryzacja

Z powodéw praktycznych korzystatem (za wszystkimi autorami
zajmujacymi sie tym tematem) wersja deterministyczna.
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Binaryzacja

Algorytm:
» Podczas propagacji do przodu - korzystamy z wag po
binaryzacji
» Podczas propagacji wstecz wyliczamy gradienty (niebinarne)

» Podczas aktualizacji paramentéw aktualizujemy niebinarne
wagi.
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Srodowisko

Wszystkie testy robitem na modelu jezykowym Embeddings +
LSTM

banana —>

is e input
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Figure: Przyktadowa architektura
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Srodowisko

PTB.

Do wstepnych testéw korzystatem z korpusu poréwnywalnego z
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Srodowisko

CUDA.

Wszystkie testy zostaty puszczone na wirtualnej maszynie na
Google Cloudzie posiadajacej karte graficzng Tesla i z dziatajaca
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Wyniki binaryzacji

Wyniki byty mierzone na korpusie poréwnywalnym z PTB.

Model Perplexity
Standardowy 120,45
Zbinaryzowany najlepszy 410,13

Table: Wyniki PPL

Proby w rozmaitych konfiguracjach warstw, iloéci jednostek nie
przynosity poprawy. Mail do Stanfordu tez nie...
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Dla embeddingdw:

Sensu.

Przymierzatem sig, ale doczytatem, ze to nie ma najmniejszego
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Ternaryzacja
11 jedli wp>=T
wp =140 jesi  — T <wp<=T
1 jedi wp<-—T
dla T=0.5

(7)

T moze by¢ dowolnie wybrane — ja przeprowadzitem pierwsze testy
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Problemy z Ternaryzacja:

> musi by¢ zuzyte 2 bity

> nie ma zoptymalizowanych architektur pod nia
> nie da sie korzysta¢ z boolean

N
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Wyniki Ternaryzacji

Wyniki byty mierzone na korpusie poréwnywalnym z PTB.

Model Perplexity
Standardowy 120,45
Zternaryzowany najlepszy 114,63
Table: Wyniki PPL
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Embeddingsy

Ternaryzacja - sama w sobie wydaje sie nie ma sensu, ale w trakcie
sg prace dotyczace kwantyzacji - zaréwno liniowej jak i
logarytmicznej
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Wyniki prac

» Zaimplementowane custom layery LSTM do binaryzacji i
ternaryzacji w Kerasie.

» W Pytorchu jest zaimplementowana custom layer do
ternaryzacji, ale wymaga jeszcze optymalizacji.
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Pomyst dla Embeddingséw

»Online Embedding Compression for Text Classification using Low
Rank Matrix Factorization” by Anish Acharya et al. from Amazon

MNon Linear Functions

MNon Linear Functions
™ L ]
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L ]

Weight Matrix W,
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-
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Figure: Przyktadowa architektura
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Testy

W tej sekcji zostang oméwione szczegdtowe wyniki testéw.



Optymalizacja rozmiaru modeli jezykowych

Clicking ratio
Ponizszy algorym zostat zaimplementowawy i sprawdzany co 5
epok.

sorted results = sorted(prob dict.items(), key=itemgetter(1l), reverse=True)
click queue = deque(["", "", ""])
begin = ""
for letter in out word[:-1]:
begin += letter
for letter in range(3):
click_queue.append(begin)

for words in sorted results:
if words[0].startswith(click queue[@]):
if out word == words[0]:
break
else:
click_queue.popleft()
if len(click queue) == 8:
break
if len(click_gueue) == 0:
hits = max_hits
else:
hits = max_hits - (len(click queue) + 2) // 3

return hits, max_hits

Figure: Click algorithm
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Modele

Zostaty uzyte 4 modele sieci:

Layer (type)

Qutput Shape

Param #

embedding_1 (Embedding)

(None, 15, 200)

18600

dropout_1 (Dropout)

(None, 15, 200)

[}

Istm 1 (LSTM)

{None, 15, 200)

320800

dropout_2 (Dropout)

{None, 15, 200)

1]

Tstm 2 (LSTM)

(None, 200)

320800

dropout_3 (Dropout)

(None, 200)

[}

dense 1 (Dense)

(None, 93)

18693

Figure: Model 1
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Models

Layer (type) OQutput Shape Param #
embedding 1 (Embedding) (None, 15, 500) 46500
1stm 1 (LSTM) (None, 15, 50) 110200
flatten_1 (Flatten) (None, 750) [:]
dropout_1 (Dropout) (None, 750) 2]
dense_1 (Dense) (None, 64) 48064
dropout_2 (Dropout) (None, 64) 2]
dense_2 (Dense) (None, 93) 6045

Figure: Model 2
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Models

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_1 (Embedding) (None, 15, 360) 27900
dropout 1 (Dropout) (None, 15, 300) [¢]
Tstm_1 (LSTM) (None, 15, 200) 400800
flatten_1 (Flatten) (None, 3000) [¢]
dropout 2 (Dropout) (None, 3000) [¢]
dense_1 (Dense) (None, 93) 279093

Figure: Model 3
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Models

Layer (type) Output Shape Param #
embedding_1 (Embedding) (None, 15, 400) 37200
dropout_1 (Dropout) (None, 15, 400) [¢]
1stm_1 (LSTM) (None, 15, 1150) 7134600
dropout_2 (Dropout) (None, 15, 1150) ¢]
1stm 2 (LSTM) (None, 15, 1150) 105846600
dropout_3 (Dropout) (None, 15, 1150) 0]
1stm 3 (LSTM) (None, 1150) 105846600
dropout_4 (Dropout) (None, 1150) [¢]
dense_1 (Dense) (None, 93) 107043

Figure: Model 4
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Vocab info

Testy zostaty przeprowadzone dla korpuséw o stownikach w

wielkosci 10k, 20k, 50k, 100k z Polevalu 2018.
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10k Model 1

model click_ratio model click_ratio
0.6701 — train 0.6680 1 — train
—— test —— test
0.665 06675
0.660
% % 06670
%‘ 0655 %‘
° ° 0.6665
0.650
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0,640
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
epoch epoch
Figure: Click ratio with normal Figure: Click ratio with ternary
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20k Model 1

model click_ratio

— train
— test
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Figure: Click ratio with normal
LSTM
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50k Model 1
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Figure: Click ratio with normal
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100k Model 1

10 epoch

model click_ratio

— train
—— test

dick_ratio

4 0.6
epoch

Figure: Click ratio with normal
LSTM
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Figure: Click ratio with ternary
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10k Model 2

model click_ratio

— train

0675 test
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0.665

! 0.660

dlick_ratio
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Figure: Click ratio with normal
LSTM
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20k Model 2

model click_ratio

—— ftrain
—— test
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Figure: Click ratio with normal
LSTM
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50k Model 2

model click_ratio

059 — train
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Figure: Click ratio with normal
LSTM
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Binarization
The results were significantly worse.

click_ratio

model click_ratio
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New idea

Evangelos Stromatias et al. Robustness of spiking Deep Belief
Networks to noise and reduced bit precision of
neuro-inspiredhardware platforms

©.22093558 0.7366972 0.81512976 -0.57212734 -0.20211267]
0.04812169 -0.8214588  ©.24493837 -0.81740904 -0.8414831 ]
-0.50879765 0.6940167 -0.25690055 0.855604251 -0.3099959 ]
-0.10914421 -0.8009751 -0.4856975 -0.24098349 0.00294948]
0.59754944 0.7821708 ©.96892786 -0.51667476 -0.4494908 ]], shape=(5, 5), dtype=float32)

0. ]
1.1
-9.5]
)
-0.

-1
511, shape=(5, 5), dtype=float32)

Figure: Example of 3-bit ternarization
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Whioski

» Przy matych korpusach réznice w klikalnosci sg bardzo
niewielkie

» W wiekszych korpusach (>50k) réznice sie zwiekszaja i
siegaja 10 punktéw procentowych

» Alorytm Stromatias moze by¢ rozwigzaniem problemu
ternaryzacji przy wiekszych korpusach
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Whioski naukowe

» Click ratio nie jest $ciSle skorelowany z perplexity — tego typu
zaleznosci trzeba badaé osobno dla kazdego korpusu

» Algorytm Stromatiasa da sie zaimplementowaé w wersji
automatycznej — mozna wybraé metryke, ktéra nas interesuje
(np. click ratio) i okresli¢ o ile procent moze sie pogorszy¢, a
program sam wybierze minimalng ilo$¢ bitéw do zakodowanie
LSTMu.

» Warto przeprowadzi¢ podobne testy dla GRU.
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Dziekuje za uwage!

DA
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