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Akceleracia neuronovej siete pre jazykove

modelovanie
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Abstrakt

Tento dokument sa zaobera vyuzitim neurdnovych sieti v jazykovom modelovani. Nasim ciefom
bude takyto model vytvorit a nasledne implementovat techniky pre urychlenie vypoétu pravdepodob-
nosti. Implementovana neurénova siet sa sklada z jednej skrytej vrstvy so zvolenou zéakladnou
velkostou 150 neurdnov. Pri urychiovani neurénovej siete sme pri zachovani presnosti modelu
dosiahli 3-nasobné zrychlenie pomocou zmeny aktivacnej funkcie. Predpocitanim matic pre vypocet
skrytej vrstvy sme vypocet skrytej vrstvy urychlili 2.5krat. Ukladanie videnej histérie model spomalilo

o viac ako 40%.
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Neur6nova sief je vypoctovy model navrhnuty tak,
aby sa trénovanim naucil vykondvat urcitd funkciu.
V nasom pripade neurénovi siet vyuZivame pri jazy-
kovom modelovani, ¢o je proces rozdelenia pravde-
podobnosti nad refazcami slov, kde samotny jazykovy
model je funkcia, ktora tieto pravdepodobnosti dokaze
vypocitat ako je zndzornené v obrazku (1). Tento
spdsob vyuzitia neurénovej siete pri jazykovom mod-
elovani pre pocitanie pravdepodobnosti je pouZivany
od roku 2003 [1].

Pri jazykovom modelovani, kde je potreba sa ucit
komplexné funkcie vznikd takzvand Curse of Dimen-
sionality. Tento problém je ddsledok vysokého poctu
roznych slov nachadzajucich sa v trénovacich datach.
Tieto slovd je potrebné od seba rozlisif a trénovaci
algoritmus vyzaduje priklad pre kazdu dolezitd kom-
bindciu. Neur6nové siefe sa v jazykovom modelovani
vyuZivaju pre ich schopnost ucif sa reprezentacie slov,
ktoré poméhaju proti tomuto efektu tym, Ze pre kazdé
slovo je vytvoreny vektor, ktory toto slovo popisuje. Ti-
eto vektory sa potom nachddzaju v spolo¢nom priestore,
kde je moZné popisal podobnost a vzfahy medzi tymito

slovami.

Skuto¢nd praca jazykového modelu zacina az po
jeho natrénovani, kde pri jeho vyuZivani po lom vyZa-
dujeme ¢o najvicsiu rychlost. Problému s rychlosiou
doprednej neurénovej siete sa venovali v ¢lanku [2],
kde navrhli techniky pre urychlenie vypoctu pre jazy-
kovy model. V tomto ¢ldnku sa pokisime zreplikovat
tri techinky a aplikovat na nas jazykovy model.

Jazykové modelovanie pracuje s refazcami slov v tvare
(W1,w2,...,wn_1,wy) zKrdtene (w’lv), pri¢om jeho ciel
je vypotitat pravdepodobnost P(w)'). Tdto pravde-
podobnost je mozné faktorizovat na siéin podmiene-
nych pravdepodobnosti ako:

P(WIT) =P(wy)-P(wa|wi)-...-P(wr|wi,wa,...owr_1)

T

P(wi) =TPOwlwi™)

t=1

€]

Pravdepodobnost P(w,|w1) vyjadruje pravdepodob-

nost vyskytu slova wy ak predoslé slovo je prave wy.
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Ulohou jazykového modelovania je teda naugif sa
funkciu rozdelenia pravdepodobnosti f'v tvare:

2

Téato tloha bola rieSend napriklad za pomoci n-
gram modelov [3]. Tie vyuZivajd Markovské pro-
cesy n-tého radu, teda slovo vzdialené n a viac miest
od n&sho aktuélneho slova nema na pravdepodobnost
Ziaden vplyv:

f(WvaNfla "'7W1) = P(WN’WII\Iil)

P(Wt’th_]) :P(Wt|W;:rll+1)

3)

V nasom pripade vyuZijeme neurénovi siet, ktord
bude mat za tlohu naucit sa funkciu pre pocitanie
pravdepodobnosti:

4

f(wtawtflv'“uwt*nJrl) = P(WI‘W;::l—H)

2.1 Vyuzitie neuronovej siete

Neurénova sief sa skladd z niekol'kych vrstiev: vstup-
nej, vystupnej a jednej alebo viac takzvanych skrytych
vrstiev.

Na vstupe modelu sa nachadzajui indexy na slova
zo slovniku V, kde slovnik V je kone¢nd mnoZina slov
vyskytujicich sa vo vstupnych dédtach. Tieto indexy
model mapuje na vektory vlastnosti C(w;), kde Yw; €
V. Vektory vlastnosti maji velkost m a st uloZené
v matic C o velkosti [V|x m. Tieto reprezenticie
slov sa model uci v priebehu trénovania stiCasne s
pravdepodobnostnou funkciou (4).

Obsah vstupnej vrstvy neurénovej siete je zrefaze-
né sekvencia vektorov ¢ = (C(wi—y11),...,C(w;—_1)).
Tito sekvenciu d alej model mapuje na rozdelenie
pravdepodobnosti pre nasledujice slovo w; nad slo-
vnikom V. Vysledkom je vektor pravdepodobnosti
o velkosti |V| vyjadrujici pravdepodobnosti (4) pre
vSetky slova slovnika V.

fwe, Wity ooy We—nt1) = 2w, CWy—pt1), .., C(wi—1))

4)

Funkcia g predstavuje neurénovi sief, ktord pocita
pravdepodobnost slova wy.

2.2 Pocitanie pravdepodobnosti pomocou
neurdénovej siete

V naSom pripade budeme vyuzivat dopredni neuréno-
vl sief s jednou skrytou vrstvou, ktord pocita nenor-
malizované logaritmické pravdepodobnosti. Po nama-
povani indexov slov na ich reprezentécie a vloZeni
na vstupnd vrstvu siete sa na jednotlivé hodnoty ap-
likujd vahy, ktoré predstavuju prechod z jednej vrsvy
do druhe;.

i-th output = P(w, = i| context)

softmax
Ceee 3 ®

0o )

most| computation here

Ceee

C(Wi—ns1)
e ™)

Clwi—2)
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Obrazok 1. Jazykovy model, vstupmi si indexy na
slovd zo slovnika V. Vektory vlastnosti C(w;) sd
zrefazené na vstupnej vrstve neurénove;j siete
predstavovanej funkciou g z (5). Vystupom je vektor
rozdelenia pravdepodobnosti nad V. Prevzaté z [1].

h = tanh(d + He) (6)

Vektor h predstavuje vektor s vystupom skrytej
vrstvy. Vektor d obsahuje biase pre skrytd vrstvu, mat-
ica H (o velkosti [h| x |¢|) obsahuje vahy pre prechod
z vstupnej vrstvy do skrytej a vektor ¢ obsahuje vs-
tupnd vrstvu, kde st zrefazené sekvencie vektorov
(CWi—nt1),---,C(ws;—1)). Na kazdy element skrytej
vrstvy je potom aplikovand aktivacnd funkcia, ako ak-
tivacnd funkcia sa pouziva napriklad logisticka funkcia
alebo hyperbolicky tangens.

Nasledne s na skrytd vrstvu aplikované vahy pre
prechod do vystupnej vrstvy:

y=b+Uh )

Vektor y (o velkosti |V|) predstavuje nenormali-
zované logaritmické pravdepodobnosti, vektor biasov
b pre vystupnid vrstvu a maticou vah U (o velkosti
|V| x |h|) pre prechod zo skrytej do vystupnej vrstvy a
h predstavuje vektor so skryteou vrstvou.

Mnozina (b,d, U, H, C) predstavuje vSetky volné

parametre, ktoré sa neurénovd sief u¢i pocas trénovania.

Na vystupnd vrstvu sa aplikuje softmax, ktory za-
isti Ze sucet vSetkych pravdepodobnosti je 1:

ey wt

®)

P(W;|W;:rll+l) = SOftmax(y) = Z|V|7y
l:1 e wi

Pri optimalizacii sa venujeme Styrom technikdm po-
pisanym v [2]. Zmene aktivacnej funkcie za rychlej-
$iu, zapamitanie si hodnot z predoslych priechodov
cez model, predpocitanim matic pre rychlejsi vypocet
skrytej vrstvy a odstranenie normalizdcie z modelu.



3.1 Zmena aktivacnej funkcie

V tejto Casti budeme skimaf zrychlenie pri nahraden{
stavajucej aktivacnej funkcie tanh() na rychlejsiu funkciu
PReLU() (Parametric Rectified Linear Unit) [4], ktord
pocita vystup skrytej vrstvy ako:

PReLU(x) = max(0,x) +a-min(0,x) )

tanh(x)

Obrazok 2. Graf aktiva¢nych funkcii PReLU(x) a
tanh(x).

Téato zmena nahradi vypocet funkcie tanh() za
rychlejsi vyber maxima, s pouZitim funkcie PReLU()
pribida d al’§i volny parameter a, ktory sa model uéi v
priebehu trénovania.

3.2 Ukladanie historie

PretoZe pri priechode cez vstupné déta je Sanca, Ze
nam pride rovnakd kombindcia vstupnych indexov,
budeme si ukladaf ast videnej histérie. V tomto
pripade ak nam pridu indexy, ktoré mame uloZené,
cena vypocitania skrytej vrstvy je vynechand a skrytd
vrstva je nacitand z paméte. Ak Cas T je Cas potrebny
pre vypocet skrytej vrstvy, ukladanie histérie usetri p
* T, kde p znaci tspesnost toho, Ze sa vstup zhoduje s
jednym zo zdznamov histdrie.

3.3 Predpocitanie matic pre vypocet skrytej
vrstvy
PretoZe po trénovani sa vysledky mapovania indexov
na reprezenticie slov a vdhy pre prechod do skry-
tej vrstvy d alej nemenia, je mozné si skrytd vrstvu
“predpocitaf”. Toto docielime tym Ze si vytvorime
matice M; o velkosti [V| x |h| pre vietky slovd zo
slovniku V a vSetky moZné pozicie vo vektore c. Pri
pocitani skrytej vrstvy potom staci s&itat vektory z
matic pre zadané indexy a v modeli pokratovat od
aplika¢nej funkcie.
n—1
h = tanh() M;[w;]) (10)
j=0
Vyraz M;[w;] znac¢i indexaciu na poziciu prvku
w;. Biase pre skryti vrstvu pripocitavame len v jednej

matici. Tymto spdsobom usetrime Cas potrebny pre
vypocet funkcie (6).

Jazykovy model je implementovany v jazyku Python
za pouzitia frameworku PyTorch [5].

Zakladny model je navrhnuty ako dopredna neurd-
nové siet, ktord implementuje rovnicu (5).

Modely prechadzaji dvomi programami. Prvy na
trénovanie modelu, kde sa dspesnost modelu pozoruje
pomocou vypocitavania straty. Druhy pre sledovanie
¢asu pri priechode cez model vyuZitim profileru z
kniznic PyTorch.

4.1 Zmena aktivacnej funkcie

Pri tomto kroku sme funkciu tanh() v programe za-
menili za funkciu PReLU() [4], ktorej implementacia
je zahrnutd v kniZniciach PyTorchu.

4.2 Ukladanie historie

Pri ukladani histérie sa pri evaluacnom vyuziti mod-
elu vytvarajui dve polia, kde v jednom su uloZené vs-
tupné indexy, ktoré boli neddvno modelom videné a v
druhom su uloZené hodnoty skrytej vrstvy po vyuZiti
aktivacnej funkcie.

4.3 Predpocitanie matic pre vypocet skrytej
vrstvy

V tomto bode sa do modelu vloZia vypocitané matice

M;, do ktorych ukladdme vyndsobené matice repre-

zentacif slov s vahami pre dand polohu vo vstupnom

vektore. Prva matica sa 1iSi od ostatnych pridanim

biasov.

Pri d alSich evalua¢nych volani modelu potom mo-
del le indexuje matice M;, ktorych hodnoty spocita
do skrytej vrstvy [6]. A model pokracuje od vyuZzitia
aktivacnej funkcie.

Pri trénovani modelov sa ich dspe$nost meria v dvoch
hodnotach loss a perplexita. Tieto hodnoty sa ziska-
vaju priebezne z trénovacich dét a po kazdej epoche z
validaénych datach. Po dokoncenom trénovani sa loss
a perplexita vyrata pre testovacie data. Nase modely
porovnidvame na zdklade hodnét loss a perplexity z
testovacich dat, model je presnejsi ¢im je loss alebo
perplexita menSia.

Rychlosti modelov sledujeme podla Casu, ktory
potrebuji na jeden priechod cez testovacie data. Na
zaciatok sme vytvorili tri Standardné modely s r6znou
velkostou skrytej vrstvy. Program vyuZiva validacné

svV L v

déta a po ich spracovani vypiSe najmensi, najvacsi Cas
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a priemer zo vSetkych casov. Hodnoty loss vSetkych
modelov mali podobne velki hodnotu a ich rozdiel
nebol signifikantny, preto mdZeme povedat, Ze pres-
nost vietkych modelov je takmer zhodna.

Tabufka 1. Porovnanie dspeSnosti modelov. Zdkladny
model je oznaceny ako tanh X, kde X zna&i velkost
skrytej vrstvy a reprezenticii slov.

Model  Perplexita Loss
tanh 50 173,23 5,15
tanh 150 155,35 5,05
tanh 250 159,39 5,07
PReLU 164,21 5,10
cache 158,01 5,06
projekcia 155,35 5,05

Tabulka 2. Porovnanie rychlosti zdkladnych modelov
s roznou velkostou.

Model Min Max Avg

tanh 50 4,72 ms 4,88 ms 4,75 ms
tanh 150 5,55 ms 5,81 ms 5,60 ms
tanh 250 6,27 ms 6,54 ms 6,30 ms

Tabufka 3. Ukézka vystupu z profileru zndzorfiujuci
Casuvi ndro¢nost jednotlivych krokov pre baseline
model tanh 150.

Funkcia Cas
embedding 145,2 us
narrow 4,7 us
narrow 2,4 us
cat 27,5 us
view 3,0 us

t 3,0 us
expand 3,3 us
addmm 77,8 us
tanh 147,77 us
t 2,8 us
expand 2,6 us
addmm 1530,9 us

logsoftmax 4002,0 us

V tabul'ke vystupu z profileru mézme vidiet ¢asové
ndrocnosti jednotlivych ikonov modelu, kde jednozna-
¢ne najdlhSie trvajici je vypocet funkcie pre logmax,

d'alej linedrna transformdcia pre vystupnd vrstvu a
na koniec vypocet aktivacnej funkcie, mapovanie in-
dexov na reprezenticie slov (embeddings) a linedrna
transformécia pre skrytd vrstvu.

5.1 Vstupné data modelu

Ako vstup pre trénovanie a testovanie modelu sd vyu-
7ivané data Penn Tree Bank, jednd sa o text s dizkou
asi 1M slov, pocet roznych slov v texte je 10k. Data su
rozdelené na 3 Casti: trénovacie, testovacie a valida¢né.

Dizka trénovacieho textu je zhruba 10-krat vicsia ako 2

testovacie alebo validacné data.

5.2 Zmena aktivacnej funkcie

Pri pouZiti funkcie PReLU() experiment dokdzal jed-
noznacné zrychlenie pre vypocet aktivacnej funkcie.
Vysledkom bolo takmer 3-ndsobné zrychlenie vypoctu.

Tabufka 4. Rychlosti vypo&tu aktivacnej funkcie.

Aktivacnd f Avg

tanh()
PReLU()

146,0 us
55,7 us

Tabufka 5. Celkova rychlost modelov.

Model  Min Max Avg

tanh() 5,55 ms 5,81 ms 5,60 ms
PReLU() 5,37 ms 5,41 ms 5,39 ms

Zrychlenie celého modelu bolo 3.75%.

5.3 Ukladanie historie

Pri implement4cii tejto techniky sa vyskytol problém,
kde p6vodna implementacia umoZiiuje pracu s 2-roz-
mernym vstupom, kde potrebny pocet zhodnych in-
dexov niekol'’kondsobne stipa a tym klesa aj tspesnost
histdrie. Preto sme implementaciu pozmenili tak, aby
na vstupe modelu bolo vzdy len 1-rozmerné pole. Pri
vyuziti ukladania videnej histérie pracujeme s uspe-
Snostou histérie, td ndm znali kolko krdt sa v pro-
grame hladany vstup nachddzal v aktuédlne uloZenej
histérie. Pre porovndvanie so Standardnym modelom
sme pozmenili vstup modelu len na 1-rozmerné pole.
Pri experimentovani sme vytvorili modely s r6znou
dizkou histérie.

Zo ziskanych hodnot sme zistili, Ze model je asi o
20% rychlesi ak narazi na hodnotu, ktord ma uloZend
v histérii. No ak dand hodnotu v histérii uloZentd nema
model je spomaleny o viac ako 50%. Pri porovnani
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Tabufka 6. Porovnanie rychlosti modelov
vyuZzivajice ukladanie histérie (cache) s r6znou
dlZkou histérie a zdkladného modelu.

Model Min Max Avg

0,68 ms
cache 150 0,54 ms
cache 300 0,54 ms
cache 500 0,55 ms

1,04 ms
1,61 ms
1,73 ms
1,96 ms

baseline 0,72 ms
1,01 ms
1,04 ms

1,17 ms

priemerného ¢asu sme dok4dzali Ze naSe rieSenie model
nezrychluje ale naopak zpomaluje o viac ako 40%.

Tabufka 7. Uspesnost histérie podla jej dizky.

Model f  Uspesnost

cache 150 11,3 %
cache 300 15,2 %
cache 500 18,2 %

Hoci dspesnost histérie so zvacSujiciou sa dizkou
stdpala, stipal aj Cas hl'adania v histérii pri netspes-
nych pokusoch tak, Ze so zvi&sujicou sa dizkou histérie
sa model viac a viac spomaloval.

5.4 Predpocitanie matic pre vypocet skrytej
vrstvy

Pri vyuziti predpocitanych matic bola skryta vrstva

vypocitand 2,5krat rychlejSie ako so zdkladnym mode-

lom.

Tabufka 8. Rychlost vypocitania skrytej vrstvy
modelu.

Model  Cas na ziskanie skrytej vrstvy

baseline 254,8 us
projekcia 100,2 us

Tabulka 9. Celkova rychlost modelu podla typu
ziskavania skrytej vrstvy.

Model  Min Max Avg

baseline 5,55 ms 5,81 ms 5,60 ms
projekcia 5,37 ms 5,39 ms 5,38 ms

VyuZitie predpocitanych matic zrychlilo model
zhruba o0 4%.

Této praca sa venovala zrychleniu vypoctu pravde-
podobnosti pre jazykovy model vyuZivajici doprednu
neurénovy siet.

V tomto dokumente sme videli, ako jednotlivé
spdsoby zrychl'ovania ovplyvnili na§ model. Pri zmene
aktivaénej funkcie sme dosiahli 3-ndsobné zrychlenie
vypoctu aktivacnej funkcie. Uchovavanie histérie ndm
kvoli cyklickému prehl'addvaniu histérie model naopak
40% spomalilo. Predpocitanie matic pre skrytd vrstvu
nds vo vypocte skrytej vrstve zrychlilo 2.5-kr4t.

V tomto dokumente sme tspesne implementovali
niektoré zrychlenia pre jazykovy model vyuzivajuici
doprednud neurénovi sief. Nad alej chcem v préci
pokracovat a implementovat model bez normalizacie,
ktory sa z dovodov implementaénych {azkosti nepodar-
ilo do prace zahrniif a preskimat vplyv zrychlovania
pre modely s roznymi velkostami skrytych vrstiev a
dizkami vstupnych retazcov.

Chcel by som pod akovat panovi Ing. Karlovi BeneSovi
za jeho rady, skveld pomoc a nekoneéni trpezlivost
pri vypracovavani tohto dokumentu.
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