
DPRPruning
This is just the beginning of something big.



Abstract

대형 언어모델(LLM)은 인상적인 성과를 내지만, 
모델 크기와 계산 비용의 증가로 인한 도전에 직
면해 있음



구조적 프루닝은 모델 크기를 줄이고 추론을 가
속하지만, 도메인 간 성능 저하가 불균일하게 발
생하여 편향된 성능을 유발하는 경우가 많다. 이
를 해결하기 위해 DRPruning을 제안한다.



Background
Structured Pruning(구조적 프루닝)

Pruning은 neural network를 경량화하고자 할 때 사
용하는 방법이다.



좌측 사진은 Pruning을 나타낸 것인데 모든 node가 연
결이 되어있던 왼쪽 그림으로 오른쪽과 같이 
synapse(혹은 edge)와 neuron(혹은 node)를 없애
는 것



당연히 무작정 없애면 안 되고 보통은 parameter가 0
에 가깝다거나 훈련을 거의 안 했다거나 하는 지표를 가
지고 판단하여 pruning 하게 됨.



Background
Structured Pruning(구조적 프루닝)

Structured vs Unstructured



structured 방법은 대표적으로 channel pruning이 있는데 convolution network에서 상대적으로 필요 없는 
channel을 뽑아서 없애는 방법


이런 식으로 structured pruning은 어떤 구조를 통째로 날려버리는 방법. 

이 방법의 장점은 구조를 날리는 것이니 matrix 연산을 안 해도 되므로 pytorch, tensorflow 같은 프레임워
크와 잘 호환되어 inference 속도를 개선할 수 있다는 것. 

하지만 단점으로는 구조를 통째로 날리는 것이다 보니 pruning 하는 비율을 높게 하기는 어렵다는 것.




Background
Structured Pruning(구조적 프루닝)

Structured vs Unstructured



unstructured 방법은 figure 1에서 보았던 그림과 같이 구조와 상관없이 그냥 특정 기준을 세워서 (보통 0 근처
의 weight) 가지치기하듯 weight를 0으로 만들어버리는 것


이 방법의 장점은 필요 없다고 판단되는 weight를 0으로 만드는 것이라 높은 비율로 pruning 할 수 있다는 것

단점으로는 pruning을 했으나 실제로는 0의 값을 가지므로 기존의 프레임워크를 사용하여 matrix 연산을 할 
때 계산을 하긴 해야 하므로 실질적인 inference 속도를 개선하지는 못한다.




Background
Structured Pruning(구조적 프루닝)

이 논문에서는 structured pruning을 다룬다.



그런데 이것을 어떻게 하느냐?



각 프루닝 단위(레이어/헤드 등) 수준 i마다, 그 단위 
안의 하위 구조를 남길지(1) 지울지(0) 결정하는 마스
크​를 학습한다. 

매개화: 마스크는 하드 콘크리트(hard-concrete) 
분포를 쓰는 L0 정규화 기법으로 파라미터화한다. 이 
분포는 확률질량을 0 또는 1에 몰리게 하므로, “남길
지/지울지”가 또렷해진다.



Background
Structured Pruning(구조적 프루닝)

목표 크기 맞추기(제약): “각 단위 i에서 정확히 t_{i}​개를 
남겨라” 같은 제약을 라그랑주 항으로 강제한다. 



첫 항은 과도하게 많이 남기는 걸(상한 위반) 페널티로 주
고, 둘째 항은 목표 수에서 벗어난 정도를 제곱 페널티로 잡
아 정확히 목표 크기를 맞추도록 유도한다.



→ “하드 콘크리트 + L0”는 마스크를 0/1에 가깝게 만들고, 라
그랑주 항은 “남길 개수”를 딱 맞추게 한다. 



Background
Distributionally Robust Optimization

구조적 프루닝을 하면 도메인(예: 위키, 웹크롤, 책, 코드 
등)별 성능 하락폭이 불균등해지기 쉽다. 어떤 도메인은 
괜찮아도, 어떤 도메인은 크게 무너질 수 있다. 그래서 
학습 도중 “어떤 테스트 분포가 와도 나쁘지 않게” 만들
려는 DRO를 도입한다.




Background
Distributionally Robust Optimization

DRO의 기본 문제 설정

여러 잠재적 테스트 분포 Q들(도메인 혼합)을 상정하고, 
그 최악의 기대손실을 줄이는 θ를 찾는다.



즉, 워스트케이스 도메인 조합에 대해 성능 하한을 끌어올
리려는 목표.



Background
Distributionally Robust Optimization

어떻게 푸나? →  교대 갱신(Iterative Best Response)

반복적으로


현재 데이터 혼합 q_{t}로 ERM(경험위험최소화)을 해서 θ
를 업데이트하고,

그 θ에서 가장 나쁜 쪽으로 데이터 혼합 q_{t+1}을 다시 잡
는다.



이렇게 하면 학습은 현재 약한 도메인에 더 무게를 두며 진행됩
니다.



→ “현재 모델이 어디서 약한지”를 평가 손실로 보고, 약한 쪽 비
중을 키워 회복시키는 식으로 도메인 간 불균형을 줄인다.



DPRPruning Method

구조적 프루닝을 하면 도메인(예: 위키, 웹크롤, 책, 코드 등)
별 성능 하락폭이 불균등해지기 쉽다고 했다.



DPRPruning은 이를 개선하기 위한 방법으로, 구조적 프루
닝 + 계속 사전학습(continued pretraining)에 DRO(분
포 강건 최적화)를 얹어, “도메인별로 성능이 불균등하게 무
너지는 문제”를 데이터 비율을 동적으로 조정해가며 복구하
는 방법이다.



DPRPruning Method
Dynamic Loss Function


DRO 학습을 안정화하고, 수렴이 느린 도메인이 가중치에 과
도한 영향을 미치지 않도록 하기 위해, 참조 손실 ℓ_R을 사용
하는 것이 일반적이다. 이 참조 손실은 한 도메인에 대해 허용 
가능한 최소 성능을 설정한다. 

더 나아가 손실 점수를 ℓ(θ; D) ← ℓ(θ; D) − ℓ_R로 갱신한다. 
ℓ_R을 적절히 조정하면 성능이 크게 향상될 수 있다(그러나 적
절한 값을 정하는 일은 여전히 도전적이다.



Minimum performance estimation

이를 해결하기 위해, 우리는 학습 종료 시점에서의 모델 손실을 
예측하여 허용 가능한 최소 성능의 추정치로 사용한다. 

구체적으로, 스케일링 법칙(scaling laws) 을 활용해 학습 동
역학을 포착하고, 평가 손실 추세를 바탕으로 손실을 예측한
다.



DPRPruning Method

Minimum performance estimation



이어서, 파라미터 수 P와 현재 학습 스텝 T가 주어졌을 때, 
예측 학습 손실은 좌측 식과 같이 추정한다.

여기서 A,E,α,β는 학습 가능한 파라미터이다. 각 도메인에 
대해 각 평가 이후 데이터 포인트를 하나 수집하고, 지금까
지 모은 모든 포인트에 대해 곡선을 재적합(refit) 한 뒤, 예
측된 곡선을 사용해 학습 종료 시 손실(예측 최소 성능)을 추
정한다.



DPRPruning Method

Reference loss adjustment

이후, 예측된 최소 성능을 사용해 참조 손실을 설정
한다.  수렴을 가속하기 위해 우리는 최솟값을 참조 
손실로 채택한다. 이는 성능이 낮은 도메인을 동적
으로 평가하게 하여, DRO가 해당 도메인에 더 높은 
가중치를 부여하도록 만들고, 결과적으로 모델 수렴
을 가속한다.



DPRPruning Method

Sagawa et al. (2019)는 임의의 하위 집단에 대한 강건성
을 고려하는데, 이는 지나치게 보수적이며 최고 손실 도메
인만으로 학습하는 상태로 퇴화한다. 



이를 해결하기 위해, Zhou et al. (2021)은 식 (2)의 Q를 
참조 데이터 비율 pR​ 주변의 f-발산 볼(Csiszár, 1967) 로 
제한하는 보다 합리적인 가정을 제안한다. 이는 유망한 결
과를 보였고, 도메인 균형을 더 잘 보장한다(Jiao et al., 
2022). 형식적으로는 좌측의 식과 같다.



그러나 이 가정은 지나치게 제약적일 수 있으며, 참조 데이
터 비율 pR을 신중하게 선택해야 한다. 부적절한 선택은 분
포 이동에 대한 모델의 강건성을 떨어뜨릴 수 있다.



DPRPruning Method

Reference data ratio adjustment



분포를 제한된 범위 내에 두되, 참조 데이터 비율을 점진적
으로 손실이 더 큰 도메인 쪽으로 이동시켜, 보다 도전적인 
분포에 대한 모델의 강건성을 향상시킨다. 



또한, 학습이 거쳐 가는 모든 잠재 분포에 대해 충분한 학습
을 보장하기 위해, 참조 비율을 점진적으로 갱신한다.



기존 참조 비율들과 비교하면, DRO 방법은 손실이 큰 도
메인에 동적으로 더 높은 가중치 q 를 할당한다. 이 방법은 
수치적 안정성이 좋아, 이를 참조 비율 갱신에 활용한다. 형
식적으로, 좌측 식과 같이 갱신한다.



Experiments

실험은 당장 중요한 부분은 아니니 간단히 넘어가겠습니다.



어째거나 도메인에 따른 불균일한 성능 문제가 
DPRPruning이라는 method로 완화가 된다면 성공적인 
실험이라고 할 수 있겠죠.



그 외에도 더 빠른 수렴과 계산 리소스 감소가 있다면 의의
가 있겠습니다.



Results


