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|zvlecek

V mnogih aplikacijah strojnega ucenja se novi podatki nenehno zbirajo, npr. v zdravstvenem varstvu, za vremenske napovedi itd.
Raziskovalci si pogosto Zelijo sistem, ki bi omogocal nadaljevalno uéenje novih informacij. To je izjemnega pomeni tudi v primeru, ko
vseh podatkov ni mogoce shranjevati v nedogled. Najvecji izziv pri nadaljevalnem strojnem ucenju je teznja nevronskih modelov, da
po dologenem ¢asu pozabijo prej naucene informacije. Da bi zmanjSali pozabljanje modela, naSa metoda nadaljevalnega ucenja upo-
rablja superpozicijo z binarnimi konteksti, ki zavzemajo zanemarljiv dodaten pomnilnik. Osredotoamo se na nevronske mreZe v
obliki transformerjev, pri Gemer smo na$ pristop primerjali z ve¢ vidnimi metodami nadaljevalnega ucenja na nizu klasifikacijskih
nalog obdelave naravnega jezika. V povprecju smo dosegli najboljSe rezultate: 4,6% izboljSavo pri ploséini pod krivuljo ROC (angl.
AURQOC - area under the receiver operating characteristic) in 3,0% izboljSavo pri ploscini pod krivuljo PRC (angl. AUPRC - area
under the precision-recall curve).

Kljuéne besede: globoko ucenje, nadaljevalno ucenje, strojno ucenje, superpozicija, transformer, klasifikacija besedil

Continual learning with superposition in transformers

Abstract

In many machine learning applications, new data is continuously collected, e.g., in healthcare, for weather forecasting etc. Resear-
chers often want a system that allows for continuous learning of new information. This is extremely important even in the case when
not all data can be stored indefinitely. The biggest challenge in continual machine learning is the tendency of neural models to forget
previously learned information after a certain time. To reduce model forgetting, our continual learning method uses superposition
with binary contexts, which require negligible additional memory. We focus on transformer-based neural networks, comparing our
approach with several prominent continual learning methods on a set of natural language processing classification tasks. On avera-
ge, we achieved the best results: 4.6% and 3.0% boost in AUROC (area under the receiver operating characteristic) and AUPRC
(area under the precision-recall curvel, respectively.

Keywords: deep learning, continual learning, machine learning, superposition, transformer, text classification

1 UvoD

pozabljajo predhodno naucene informacije in si za-

Ljudje imamo naravno sposobnost nenehnega prido-
bivanja in razvijanja znanja ter vescin. Ta sposobnost,
imenovana nadaljevalno ali vsezivljenjsko ucenje, je
mogoca zaradi nasega dolgorocnega spomina in eno-
stavnega prenosa znanja med podobnimi nalogami.
Vendar pa nadaljevalno ucenje Se vedno predstavlja
velik izziv pri strojnem ucenju. Trenutno najbolj pri-
ljubljeni modeli strojnega ucenja so globoke nevron-
ske mreze, ki pogosto trpijo zaradi obseznega poza-
bljanja modela [1, 7]. To pomeni, da modeli ponavadi
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pomnijo le nedavno opazovane vzorce [10]. V nasi
problemski domeni novi podatki postanejo na voljo
v obliki novih nalog, in sicer na zaporedni nacin.

Da bi se soocili z omenjenimi izzivi, raziskovalci
poskusajo najti nacine za ublazitev pozabljanja mo-
delov in prilagoditev modela za novo nalogo tako
pomnilnisko kot hitrostno ucinkovito.

Najenostavnejsa reSitev je nauciti razlicne nalo-
ge v locenih globokih nevronskih mreZah [8]. Ven-
dar pa je v tem primeru glavna teZava velika poraba
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pomnilnika, saj se Stevilo globokih nevronskih mrez
povecuje linearno s Stevilom nalog.

Stevilni obstojec¢i pristopi zahtevajo veliko po-
mnilnika ali arhitekturne spremembe, ki jih je po-
gosto teZko izvesti. Eden najpreprostejSih in najbolj
pomnilnisko ucinkovitih pristopov uporablja super-
pozicijo, ki omogoci ucenje vec nalog v eni nevronski
mrezi z omejenim pozabljanjem in majhno porabo
pomnilnika na nalogo [2]. Superpozicija se je Ze iz-
kazala za koristen pristop v polno povezanih in kon-
volucijskih nevronskih mrezah v domeni racunalni-
Skega vida [2, 12].

Predlagamo novo resitev, kjer uporabljamo su-
perpozicijo v transformerjih [11], ki dosegajo najbolj-
Se rezultate na podroc¢ju obdelave naravnega jezika
(ON]J). V strojnem ucenju transformer predstavlja
specifi¢cno obliko nevronske mreze, ki poskusa ra-
zumeti povezave med zaporednimi entitetami, npr.
besedami v stavkih. Transformerji s pomocjo meha-
nizmov pozornosti odkrivajo, kako oddaljeni ele-
menti v nekem zaporedju vplivajo drug na drugega
[11]. Pri transformerjih pridobimo na zmogljivosti ob
ohranjanju pozitivnih ucinkov superpozicije v polno
povezanih mrezah.

2 SORODNA DELA

Ponavljalne metode temeljijo na shranjevanju dela
ucnih primerov iz prejs$njih nalog, ki se nato med
ufenjem modela ponovno uporabijo. Lopez-Paz
in Ranzato [4] sta razvila pristop Gradient Episodic
Memory (GEM). Ta zmanjSa pozabljanje, saj omogo-
¢a koristen prenos znanja iz prejSnje naloge z malo
dodatnega pomnilnika in preprecuje, da bi vrednost
funkcije izgube iz preteklih nalog narascala. Ker se
ucni primeri hranijo za vsako nalogo in se obc¢asno
ponavljajo, se racunske in pomnilniske zahteve po-
vecujejo sorazmerno s Stevilom naucenih nalog.

Arhitekturne metode zmanjsujejo pozabljanje z
uporabo sprememb v arhitekturi mreze in uvedbo
parametrov, specifi¢nih za nalogo. Obicajno vedji del
mreZe ostane fiksiran, manjsi del pa se prilagodi na
novo nalogo [6, 14].

Regularizacijske metode se zanaSajo na en sam
model in manjs$ajo pozabo z uvedbo omejitev za po-
sodobitev utezi nevronske mreze. Kirkpatrick in sod.
[3] so predlagali metodo EWC (angl. Elastic Weight
Consolidation), ki kaznuje razliko med starimi in
novimi parametri naloge. Natancneje, EWC zmanj-
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Sa pozabljanje z uravnavanjem funkcije izgube, kar
upocasni spreminjanje parametrov, pomembnih za
predhodne naloge. Poleg tega so Schwarz in sod.
[9] predlagali spremembo, imenovano sprotni EWC
(angl. Online EWC), ki ne presega linearne rasti ra-
cunskih zahtev. Poleg tega so Zenke in sod. [13] pre-
dlagali ublazitev pozabljanja tako, da posameznim
sinapsam (tj. parametrom) omogocijo, da ocenijo
svojo pomembnost. Podobno kot [3], ta pristop kaz-
nuje spremembe najpomembnejsih sinaps, tako da
se lahko nove naloge naucijo z minimalnim pozab-
ljanjem starih.

Superpozicija [2] je drugacna oblika metod za na-
daljevalno ucenje, ki jo podrobneje predstavljamo v
razdelku 3.

3 SUPERPOZICIJA

Pri globokem ucenju superpozicijski pristop omo-
goca ucenje ve¢ nalog v eni sami nevronski mrezi
z minimalnim prepletanjem med nalogami. Glavni
navdih prihaja iz dela Cheunga in sod. (PSP, [2]),
kjer avtorji predstavljajo nacin za izkoriS¢anje odvec-
nih parametrov, da se naucijo vec nalog v eni mrezi,
hkrati pa zmanjSajo pozabljanje modela.

Splosna ideja metode superpozicije je, da se N
razli¢nih nalog udi zaporedoma z uporabo algorit-
ma vzratnega razsirjenja napake v eni sami mrezi z
L nivoji. Matrike utezi (parametrov, ki jih je mogoce
nauciti) so oznacene z W,, W,, . . ., W, _; in se spre-
minjajo skozi ucenje vseh nalog. Za omogocanje upo-
rabe superpozicijie uporabljamo strukturo, imenova-
no kontekst, ki je predstavljena z mnozico binarnih
vektorjev. Kontekst se najprej uporabi med ucenjem
nalog in se kasneje uporabi za obnovitev ustreznih
utezi mreze za specificno nalogo.

Konteksti: V polno povezanih nevronskih mre-
zah so konteksti predstavljeni v obliki kontekstnih
matrik, ki so kvadratne in diagonalne. Omenjene
kontekstne matrike sluzijo za prehod med nalogami,
in sicer se mnozijo z matrikami utezi. Matrike utezi
se nenehno spreminjajo glede na fiksne kontekstne
matrike. Konteksti delujejo le kot klju¢ za odklepa-
nje predhodno naucenih nalog in se med ucenjem
ne spreminjajo. Vse kontekstne matrike vkljucujejo
na diagonali samo elemente, ki so nakljucno izbrani
med {-1, 1} (kot je predlagano v [2]), ostali elementi
pa so enaki 0.

Ucenje: Posamezno nalogo u¢imo, dokler ni do-
sezena Zelena to¢nost na validacijski mnozici po-
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datkov. Nato se matrike utezi posodobijo z upora-
bo kontekstov. Preko vseh nivojev mreze izvedemo
mnozenje matrik utezi s kontekstnimi matrikami. Ta
postopek posodobitve utezi se ponovi za vsako novo
nalogo z ustreznim naborom kontekstnih matrik.

Testiranje: Ko model nau¢imo vseh N nalog, lah-
ko pridobimo ustrezne utezi modela za dolo¢eno na-
logo z rahlo izgubo predhodnega znanja. Tudi tokrat
je posodobitev utezi potrebno izvesti nad vsemi ma-
trikami utezi. Na primer, ¢e zelimo ekstrahirati pri-
merne utezi za tretjo nalogo, moramo trenutne utezi
pomnoziti z inverznimi kontekstnimi matrikami od
predzadnje naloge (po zadnji nalogi ne mnozimo s
konteksti) do tretje naloge. Konteksti za prvo in dru-
go nalogo v tem primeru niso pomembni. Uporaba
takega nacina mnozenja zagotavlja pridobitev mre-
znih utezi, ki so primerne za doloc¢eno nalogo, ob
tem pa rahlo izgubimo na zmogljivosti modela.

3.1 Superpozicija v transformerjih

V transformerjih je nas kontekst v obliki kontekstnih
vektorjev, ki so oznaceni s C, C,, ..., C,_,. Stevilo
kontekstnih vektorjev je enako Stevilu matrik utezi
za posamezno nalogo. Vendar ima vsaka naloga, ra-
zen zadnje, svoj nabor L — 1 kontekstov, kar pomeni,
da imamo skupaj (N - 1) (L - 1) kontekstnih vektor-
jev. Konteksti se uporabljajo za transformacijo matrik
utezi W,. Pred uporabo med nalogami se kontekstni
vektor predhodno pretvori v kontekstno matriko,
kjer se vrednosti iz vektorja kopirajo v kontekstne
matrike.

Razlikujemo dve vrsti matrik: (1) polne konte-
kstne matrike in (2) redke kontekstne matrike. Polne
matrike vsebujejo le elemente iz mnozice {~1, 1} in
so enake velikosti kot pripadajoc¢e matrike utezi. V
primeru polnih matrik izvajamo mnozenje po ele-
mentih. Redke matrike pa so predstavljene le z dia-
gonalnimi binarnimi elementi iz {-1, 1}, medtem ko
so ostali elementi 0. V tem primeru je pogoj, da so
matrike kvadratne in diagonalne, z matrikami utezi
pa jih matricno mnozimo. Ko se kontekstne matrike
pomnozijo z matrikami utezi, se dimenzije slednjih
v nobenem primeru ne spremenijo. Zaradi zelje po
pomnilnisko ucinkoviti metodi uporabljamo polne
kontekstne matrike le v primeru majhnih pripadajo-
¢ih matrik utezi, redke kontekstne matrike pa upora-
bimo za vecdje pripadajoce matrike utezi.

V polno povezanih mrezah kontekstne matrike
uporabljamo tudi v prvem nivoju mreze, kar povzro-
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¢i, da indirektno vplivajo tudi na vhodne podatke.
Nasprotno pa v transformerjih apliciramo kontekste
Sele v mehanizmu pozornosti, kjer ne vplivamo na
vhodne podatke.

4 REZULTATI

4.1 Nacin vrednotenja

Nas pristop ocenjujemo z ucenjem Sestih nalog s po-
drocja obdelave naravnega jezika. Pri vseh nalogah
gre za binarno klasifikacijo, in sicer zaznavanje sovra-
Znega govora, analiza razpoloZenja pri IMDb (angl.
Internet Movie Database) komentarjih, zaznavanje
nezelenih sporocil, analiza komentarjev na platfor-
mah Amazon in Yelp, zaznavanje vab za klike in
zaznavanje humorja. Vseh Sest nalog ima podatke v
obliki tekstovnih primerov, kjer ima posamezen pri-
mer na vhodu zaporedje besed ali stavkov, na izhodu
pa binarno labelo (v primeru sovraznega govora la-
bela pove, ali gre za sovrazni govor ali ne). Tekstovni
primeri so predprocesirani z algoritmom Word2Vec
[5], ki posamezne besede spremeni v Stevilske vek-
torje velikosti 32. Uspesnost merimo pri vseh nauce-
nih nalogah. Vrstni red nalog je izbran nakljucno in
je enak pri vseh metodah. Pri eksperimentih merimo
toc¢nost, AUROC (ploscino pod krivuljo ROC - angl.
receiver operating characteristic) in AUPRC (ploscino
pod krivuljo PRC - angl. precision-recall curve). Uce-
nje trenutne naloge prenehamo, ko se AUROC na va-
lidacijski mnozici te naloge preneha izboljSevati. Nas
model sledi arhitekturi, ki je bila predlagana v [11] in
vsebuje en nivo transformerskega kodirnika, ki mu
sledita dva polno povezana nivoja (s 64 in 2 nevroni).

4.2 Primerjalne metode

Najprej predstavljamo primerjavo uporabe superpo-
zicije v polno povezanih mrezah (PPM) v primerjavi
z transformerskimi mrezami glede na vse tri metrike
(§. to¢nost, AUROC, AUPRC). Na sliki 1 prikazuje-
mo, kako se vrednosti nasih ocenjenih meritev spre-
minjajo med ucenjem Sestih nalog. Ko je ucenje vsake
zaporedne naloge koncano, izra¢unamo povprecno
vrednost metrike za vse do sedaj naucene naloge.
Navpicni stolpci pri nalogi i predstavljajo povprecne
vrednosti nalog 1, ..., i. Ker se nase naloge razlikujejo
po tezavnosti, lahko opazimo, da povprecne vredno-
sti med ucenjem nihajo. Iz grafov je razvidno, da je
uporaba superpozicije v transformerju boljsa od prve
do zadnje naloge glede na vsa tri merila.
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(b) Transformer (nas pristop)

Slika 1: Primerjava pouprecnih urednosti evalvacijskih metrik do i-te naloge z uporabo superpozicije
v (a) polno povezani mrei in (b) transformerju.

Za strnjeno predstavitev rezultatov iz vseh drugih
primerjalnih metod v nadaljevanju prikaZemo le vre-
dnosti ocenjevalnih metrik po tem, ko so vse naloge
naucene. To je enako zadnjim trem stolpcem (z desne
strani) s slike 1. Ker so nekatere nase naloge neurav-
notezene pri distribuciji ciljnih razredov, poro¢amo o
AUROC in AUPRC metrikah. V tabeli 1 primerjamo
naso metodo s tremi priljubljenimi pristopi nadalje-
valnega ucenja: EWC (angl. Elastic Weight Consoli-
dation) [3], Online EWC (angl. Online Elastic Weight
Consolidation) [9] in superpozicijo v polno poveza-
nih mreZah [2]. Poleg tega primerjamo nas pristop z
metodo, kjer vsako nalogo u¢imo v loceni mrezi, tako
da ne more priti do pozabljanja modela (s tem torej
dobimo zgornjo mejo uspesnosti). Ta pristop prica-
kovano dosega najboljSe rezultate, vendar je izjemno
pomnilnisko neucinkovit. Kot je prikazano v tabeli 1,
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je naSa metoda s superpozicijo v transformerjih bolj-
$a od drugih metod nadaljevalnega ucenja glede na
AUROC in AUPRC. Od druge najuspesnejSe metode
je nas pristop v povprecju Sestih nalog bolji za 4,6 %
pri AUROC in 3,0 % pri AUPRC.

Tabela 1: Primerjalna analiza metod po naucenih Sestih klasifikacijskih
nalogah. Rezultati predstavljajo pouprecje useh Sestih nalog. NajholjSa
rezultata (z neupostevanjem locenih mrez) sta krepko oznacena.

Metode AUROC AUPRC
Logene mreZe (transformer) 94.0+0.1 945 +0.1
Lo¢ene mreze (PPM) 90.3+0.1 91.3+£0.1
EWC (3] 744 +£14 742 +4.1
Online EWC [9] 70.7 20 73.1+05
Superpozicija v PPM 848=+23 86.9+20
Superpozicija v transformerijih 89.4+24 89.9+2.7
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5 ZRKLJUCEK

Predstavili smo novo metodo nadaljevalnega uce-
nja, kjer uporabljamo superpozicijski pristop znotraj
transformerske arhitekture nevronskih mrez. Nasa
reSitev zmanjSa pozabljanje modela med ucenjem
ve¢ nalog in doseZe najboljSo zmogljivost med pri-
merjanimi metodami. Glavna omejitev nasega dela je
ta, da so vse naloge vezane na isto globoko nevron-
sko mrezo in zato na$ pristop sluzi le nalogam, ki
jih je mogoce nauciti s podobno mrezno arhitekturo.
Nase delo bi lahko dodatno izboljsali z moznostjo
ucenja nalog z razli¢nimi velikostmi vhoda ali izho-
da. V prihodnosti Zelimo razsiriti naso metodo, da bo
primerna za razli¢ne velikosti podatkov, pa tudi za
razlicne mrezne arhitekture z zdruzevanjem metode
z drugimi pristopi regularizacije. NaSe delo Siri upo-
rabnost superpozicijskega principa in ker smo prvi,
ki smo omogocili uporabo superpozicije v transfor-
merjih, verjamemo, da lahko nase delo ustvari novo
vejo raziskav na podrocju nadaljevalnega ucenja.
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Igor Kononenko je doktor radunalniskih znanosti in redni profesor na Fakulteti za ratunalnistvo in informatiko Univerze v Ljubljani ter predstojnik
Laboratorija za kognitivno modeliranje. Njegova raziskovalna podrocja so umetna inteligenca, strojno ucenje, nevronske mreze in kognitivno
modeliranje. Je (so)avtor 225 ¢lankov na teh podrogjih ter 13 u€benikov (dve knjigi izli v Angliji).

Zoran Bosnic je profesor na Fakulteti za racunalnistvo in informatiko Univerze v Ljubljani. Raziskovalno se ukvarja z umetno inteligenco, zlasti s
strojnim uc¢enjem. Osredotoca se preteZno na ucenje iz podatkovnih tokov in na interdisciplinarne aplikacije strojnega uc¢enja. Na tem podrocju
je tudi (so)avtor okoli 70 znanstvenih ¢lankov.
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