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Introduction

Ces dernieres années, les performances des tiches de traitement automatique du langage (TAL) ont largement pro-
gressé notamment au travers des modeles de langues pré-entrainés. Ces avancées se sont traduites par une augmen-
tation importante de la taille de ces modeles [1], les rendant de plus en plus coliteux en matériel et en temps de
traitement, que ce soit au niveau de leur entrainement et/ou de leur utilisation en inférence. Pour pallier ces problemes,
de nombreux travaux ont émergé autour de I’optimisation des modeles de langue pré-entrainés. Cet article résume les
principales approches actuelles sur la réduction du colit mémoire des parametres (e.g. les poids et les biais), considérant
le fait que la RAM des GPU est un goulot d’étranglement majeur pour les modeles les plus larges [2].

Méthodes

Plusieurs approches existent, notamment celles qui consistent a diminuer le nombre de parametres (élagage) et celles
consistant a en réduire la précision des formats numériques (quantification).

Elagage

L’élagage (pruning en anglais) consiste généralement a forcer certains parametres a 0. Ces nombreux 0 ne sont vrai-
ment intéressants que s’ils exploitent avantageusement les possibilités logicielles (e.g. la structure de données du ten-
seur parcimonieux) et les accélérations matérielles, ce qui est plus facile si I’emplacement des 0 est connue a 1’avance.
Nous distinguons alors I’élagage non-structuré (I’emplacement des O est a priori aléatoire) du structuré.

Une des premieres techniques non-structurées consiste a utiliser I’information du second ordre. Apreés entralnement,
nous pouvons supprimer les petits parametres qui se situent dans les directions propres de la hessienne a petites valeurs
propres (i.e. ses directions propres plates) [3]. Comme le gradient ne change pas beaucoup le long de ces directions
et qu’il est presque nul a la fin de ’entrainement, cela signifie que la fonction de cofit y est aussi stable et que les
parametres peuvent étre 1égerement modifiés le long de ces directions, sans impacter la performance du modele.

Une autre méthode d’élagage est celle du ticket gagnant. Un ticket gagnant est une combinaison de parametres
qui contient un grand pourcentage de 0, a la fin de I’entrainement. Cela peut étre obtenu au prix de nombreux ré-
entrainements coliteux [4]. Cette parcimonie est non-structurée, mais elle peut atteindre jusqu’a 90 % de 0 pour les
modeles TAL [4]. Ceci suggere une sur-paramétrisation initiale importante et que 1’on devrait pouvoir, des I’en-
tralnement, utiliser moins de parametres. Cela est en effet possible avec I’heuristique d’entrainement des tickets
truqués, ot de nombreux parametres sont initialisés et maintenus a 0 au cours de 1’entrainement, sauf ceux a la dérivée
(i.e. I'erreur) la plus forte (donc au meilleur potentiel pour 1’apprentissage) qui sont insérés [5].

On peut aussi concevoir des couches nativement parcimonieuses, ce qui permet d’obtenir en plus une parcimonie
structurée. Par exemple, utiliser des matrices de poids creuses dans les couches linéaires. Si 1’on souhaite rendre un
transformer complétement parcimonieux, nous devons concevoir une version parcimonieuse a la fois des tétes d’at-
tention et du réseau direct en sortie. Pour les tétes d’attention, il y a le longformer [6], qui utilise aussi des matrices
creuses. Pour le réseau direct, une version parcimonieuse est la mixture d’experts [7] fondée sur une softmax par-
cimonieuse. Combinées, ces deux couches forment un transformer complétement parcimonieux, pouvant bénéficier
d’accélération matérielle et traiter de longs documents, comme dans le cas du terraformer [8].


https://orcid.org/0000-0001-6324-4553
https://orcid.org/0000-0002-0702-5652
https://orcid.org/0000-0003-1203-9108

Entre performance et frugalité en TAL : Approches pour la réduction de la taille des (L)LMs

Quantification

La quantification (quantization en anglais) est une approche de réduction de la taille des modeles qui consiste a
réduire la précision numérique des parametres pour optimiser la consommation mémoire et le temps de calcul. La
paradigme existant pour 1’entrainement est de stocker les parametres en format a virgule flottante (floating point (FP)
en anglais) de taille 32 bits (FP32), mais de faire les multiplications sur GPU en FP16 [9]. Cette précision mixte
FP32/FP16 a permis I’émergence des gigamodeles de langue (Large Language Models en anglais, ou LLMs) [1]. Pour
I’inférence on a pas besoin de la virgule flottante et on peut tirer partie de la vitesse de calcul plus rapide des entiers,
notamment a 8 bits (INT8) [10]. En revanche, le passage des flottants vers les entiers apres entralnement (post-training
quantization en anglais) n’est pas trivial et influe sur les performances. Cela peut-étre fait en utilisant I’information de
la hessienne, de facon similaire a 1’élagage [10]. Cependant, si I’on dispose des données d’entrainement, on peut faire
du ré-entrainement en quantifiant (quantization aware training en anglais), ce qui est souvent plus performant [11].

L apparition de nouvelles architectures GPU avec un support matériel d’opérations au format FP8 [12] rend pos-
sible I’entralnement directement en précision mixte FP16/FP8. La quantification en INT8 n’apparait donc plus
nécessaire [2]. Cependant, les entiers sont meilleurs pour représenter des nombres uniformément distribués et sont
plus rapides en calcul, alors que les flottants représentent mieux les nombres entre 0 et 1 par exemple [13]. Or, un effet
de seuil semble apparaitre pour les modeles suffisamment larges (de 1’ordre la dizaine de milliards de parametres)
qui voient apparaitre une forte asymétrie dans la distribution des valeurs des poids des couches d’attention. Cette
asymétrie est corrélée a une amélioration importante des performances et rend les poids mieux représentables par des
FP8 [2]. Donc pour les modeles en dessous du milliard de parametres, quantifier en INTS8 reste pertinent, si 1’on lisse
la distribution des poids des attentions, grace a la régularisation Ly par exemple [13]. Au dela, mieux veut utiliser les
FP8 pour les LLMs, pour conserver le phénomene d’émergence [13]. Des travaux en cours étudient un nouveau format
numérique, a base de micro-exposants (MX), qui factorise en commun les exposants des tenseurs et sous-tenseurs, ce
qui permettrait de bien représenter ces distributions asymétriques, tout en étant efficace en termes de stockage [14].

Matrices a bas rang

S’inspirant de I’algeébre linéaire pour le calcul haute performance, afin d’économiser de la RAM, on peut approcher les
grandes matrices avec de beaucoup plus petites, grace a des approximations a bas rang. Cette nouvelle représentation
est efficace en termes de consommation de mémoire et on peut aussi entrainer directement les décompositions de
tenseurs. Cela est notamment fait dans les smartphones avec les MobileNets [15].

Adaptateurs

Pour faire face au cofit important du ré-entrainement des LLMs, la solution des adaptateurs a été proposée : elle
consiste a intercaler des couches adaptatrices en leur sein [16]. On peut alors ré-entrainer uniquement les matrices de
parametres de ces couches adaptatrices, sans toucher au reste du modele, ce qui permet de pouvoir n’utiliser qu’un
LLM générique et de I’adapter a plusieurs domaines différents juste en changeant les adaptateurs. Comme ces adap-
tateurs rajoutent des sous-couches, ils ralentissent un peu les calculs et rajoutent des parametres. L’ utilisation de
matrices adaptatrices a bas rang permet de minimiser cet impact, ce qui donne les méthodes LoRA (de 1’anglais Low
Rank Adapter) [17], ou QLoRA pour les modeles quantifiés [18].

Distillation

La distillation consiste a entralner un petit réseau a imiter le comportement d’un plus large [19]. Elle est cofiteuse
en termes de ré-entralnement mais parvient a comprimer efficacement certains modeles [20] et permet de tirer in-
directement partie de leurs corpus d’entralnement parfois privés et onéreux. Certains fournisseurs s’en protegent en
I’interdisant via des licences, telle que celle de LLaMA 2. La distillation peut étre mixée avec de la quantification [21].

Défis méthodologiques

L’étude des différentes méthodes de réduction de (L)LM pose certains défis méthodologiques. Premi¢rement, la plupart
utilisent un ré-entrainement ou affinage final. Hors, beaucoup sont sous-entrainés [22]. Cela pose alors la question
de ’origine de la restauration de la performance apres réduction : est-t-elle due a I’efficacité de la méthode, ou au
fait que I’entrainement était poursuivi? Deuxiemement, le cofit parfois prohibitif pour la recherche académique de
leur entrainement est un autre obstacle a la reproductibilité scientifique des résultats, ce qui limite leur pertinence.
Finalement, de plus en plus de métriques sur des tiches différentes sont utilisées, dont la pertinence et la qualité est
discutable. Par exemple I'une des performances émergeantes est sur une tache d’addition a 8 bits, ce qui est ridicule
compte tenu de la taille du modele : pour 8 bits, il y a 28 x 28 = 65536 cas d’additions possibles. Donc avec plus de
7 milliards de parametres, le modele peut avoir tout appris par cceur, surappris ces additions [2].
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Conclusion et perspectives

Diverses approches de réduction de la taille des grands modeles de langues ont été étudiées. De nombreuses questions
restent en suspens, telles que : Si I’on arrive a élaguer a ce point les modeles, a-t-on réellement besoin d’autant
de parametres ? Quelle est la performance maximale que 1’on peut atteindre avec les modeles frugaux ? Comment la
quantification, par exemple, influence-t-elle spécifiquement certaines tiches ou compétences langagieres des modeles ?
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