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Аннотация:
В докладе рассматривается проблема адаптации больших языковых моделей (LLM) с
целью повышения вычислительной эффективности и качества при работе на русском
языке. Большинство современных открытых LLM обучаются на преимущественно
англоязычных корпусах текстах, из-за чего их использование на русском языке менее
эффективно. Обучение подобных моделей с нуля стоит миллионы долларов, поэтому в
работе исследуется метод адаптации мультиязычных LLM путем обучения более
подходящего под язык токенизатора с дальнейшей его заменой в языковой модели и
дообучением на репрезентативном корпусе специальным образом.

Ключевые слова:
Большие языковые модели, токенизация. искусственный интеллект, обработка
естественного языка.

Основной текст:
В последние годы в области обработки естественного языка (и всей отрасли
искусственного интеллекта) происходят революционные изменения за счет развития
больших нейросетевых языковых моделей, таких как GPT (генеративные модели на
архитектуре «трансформер») (Radford A. et al., 2018). Большие языковые модели (LLM)
представляют собой большую нейросеть (десятки и сотни миллиардов параметров),
которые обучаются задаче языкового моделирования на огромных корпусах текстов
(триллионы слов). За счет размеров модели и количества данных для обучения,
современные языковые модели содержат в себе обширные знания о мире и позволяют
решать широкий спектр задач обработки естественного языка.
Несмотря на бурное развитие данного направления, преимущественно оно происходит
для английского языка, а для русского языка отсутствуют модели, которые были бы
способны иметь сопоставимое качество с англоязычными моделями на англоязычных
бенчмарках. Это в первую очередь связано с тем, что обучение подобных моделей с
нуля требует миллионов долларов, что могут позволить себе только некоторые
коммерческие компании. Во-вторых, морфология русского языка более сложная, чем в
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английском языке, что добавляет моделям дополнительных сложностей во время
обучения.

По этим причинам, одной из актуальных задач является развитие способов адаптации
подобных мультиязычных / англоязычных моделей на русский язык. Нашей группой
был предложен метод адаптации большой языковой модели LLaMa 7B (Touvron H. et
al., 2023) на русский язык путем замены оригинального токенизатора на новый (а также
слоя эмбеддингов и слоя предсказания следующего слова, lm head). Новый токенизатор
обучался на русскоязычных текстовых данных, из-за чего любое слово представляется
в среднем меньшим количеством токенов. Так, например, слово интеллект в новом
токенизаторе представляется одним токеном, а в оригинальном разбивалось на три:
['инте', 'лле', 'кт']. Из-за этого исходной модели при работе на русском языке
приходится оперировать не более-менее разумными токенами, но символьными
н-граммами, что негативно влияет на вычислительную эффективность, а также
усложняет задачу для языковой модели, так как от нее требуется агрегировать
информацию практически на уровне символов.

В нашем исследовании было показано, что алгоритм unigram (Kudo T. , 2018) для
токенизации подходит лучше для русского языка, чем повсеместно применяемый BPE
(Sennrich R., Haddow B., Birch A., 2016). А также было обнаружено, что для адаптации
модели достаточно заменить токенизацию, слой эмбеддингов и слой предсказаний и
дообучить только новые слои на русскоязычных текстах.

Разработанный подход позволил повысить среднее качество на бенчмарке Russian
Super Glue (Shavrina T. et al., 2020) по сравнению с исходной моделью с 0.68 до 0.7.
Также эксперименты показали, что unigram подход к токенизации позволяет достичь
более высокого качества на прикладных задачах, чем BPE.

Помимо этого, за счет перехода на новую токенизацию, существенна выросла
вычислительная эффективность обработки русскоязычных текстов. Во время
использования модели скорость генерации текстовой последовательности одинаковой
длины выросла на 60% (чем длиннее текст, тем больше эффект). Во время обучения
модель стала быстрее на 35%. Помимо этого, также снизилось количество необходимой
памяти для работы модели.
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