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Введение. В настоящее время наблюдается растущий интерес к использованию
нейросетей, базирующихся на архитектуре трансформеров, для анализа текстовых данных.
Значимость данных сетей неоспорима: их способность к эффективной обработке обширных
объемов текстовой информации, включая решение разнообразных задач естественного языка
(NLP), делает их одними из наиболее востребованных инструментов в современном
информационном мире.

Однако повышение качества решений подобных задач зачастую достигается за счет
увеличения числа параметров нейронных сетей и объема анализируемого контекста. Это, в
свою очередь, приводит к значительным затратам ресурсов и снижению эффективности
работы таких сетей. В настоящее время базовые модели трансформеров, способные решать
сложные задачи в области обработки естественного языка, требуют высокопроизводительных
вычислительных ресурсов и специализированных ускорителей, таких как NVidia [1,2].

Основная часть. Для решения заявленной проблемы выделяются следующие этапы
работ:
1) Проведение начального анализа существующих улучшений в области архитектуры
трансформеров.
2) Исследование возможных комплексных оптимизаций структуры трансформеров.

В результате начального анализа и тестирования выдвигается гипотеза о том, что
трансформер, в котором слой внимания строго отбирает входные признаки и обладает долгой
ассоциативной памятью, способен эффективно выделять наиболее значимые слова в
контексте и эффективно их сохранять на протяжении обработки всего входного массива
данных. Это достигается путем комбинации различных улучшений из статей Performer[3],
Switch Transformer[4], Compressive Transformer[5], Recurrent Attention Network[6], Sparse
Attention Patterns[7].

Предложенное комплексное решение прежде всего направлено на решение следующих
проблем:
1) Снижение количества параметров в сети путем уменьшения параметров в слое
внимания, отбирая только необходимые и важные элементы входных данных.
2) Увеличение эффективности вычислений. Это достигается благодаря снижению
вычислительной сложности механизма внимания с квадратичной до линейной за счет
улучшений, предложенных в работе Performer. Кроме того, сжатое пространство параметров
также сокращает количество вычислений, что позволяет получать выводы из сети за более
короткое время.

Однако данное решение имеет проблему, которая приводит к значительному
ухудшению контекста сети и, следовательно, может снизить точность. Для решения этой
проблемы предлагается применение методики RAG[8], в которой контекст дополняется
сетью DBN[9], предварительно обученной на специфическом домене данных. Использование
DBN, обладающей хорошей ассоциативностью, позволит дополнять контекст сети
качественными данными.

Выводы. Проведен анализ оптимизаций сетей архитектуры трансформер и разработана
комплексная оптимизация данной архитектуры.
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