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Recenzja rozprawy doktorskiej
»Efficient Large Language Models with Conditional Computation”
autorstwa mgr Sebastiana Jaszczura

Tematyka rozprawy

Rozprawa doktorska koncentruje sie wokot duzych modeli jezykowych (LLMy), ktére w
wigkszosci realizowane sa w oparciu o architekture transformera. Z uwagi na fakt, ze
LLMy zawierajg ogromng liczbe parametrow oraz sg trenowane z uzyciem gigantycznych
zbioréw danych, to kluczowa kwestig jest efektywna, pod wzgledem obliczeniowym,
realizacja tych modeli. W celu usprawnienia dziatania LLMéw autor rozwaza w
przewazajgcej czesci podejscia oparte o tak zwane obliczenia warunkowe, gdzie siec¢
decyduje jaka jej czes¢ bedzie przetwarzac¢ dane wejscie. Aktywujgc jedynie wybrane
fragmenty sieci, mozemy znaczaco zmniejszy¢ koszt obliczeniowy zwigzany z
przetwarzaniem danego przyktadu. Aby to podejscie mogto by¢ stosowane w praktyce,
to model nie moze obniza¢ swoich zdolnosci do rozwigzania zadania, do ktérego zostat
zaprojektowany. Wszystkie zaprezentowane metody, poza jedng, sa aplikowane do
architektury transformera. Jako narzedzie umozliwiajace zastosowanie obliczen
warunkowych, autor wybrat architekture mixture of experts, ktora jest rozwazana w
wigkszosci rozdziatow.

Zawartosé rozprawy

Rozprawa zostata ztozona w tradycyjnej formie jako osobny dokument (nie jako cykl
publikacji). Sktada sie ze wstepu, konkluzji oraz pieciu rozdziatow zawierajacych wyniki
badan rozprawy. Mimo, ze rozprawa nie jest formalnie cyklem publikacji, to kazdy z
pigciu rozdziatow jest napisany na podstawie osobnej pracy naukowej, ktérej autor
rozprawy jest jednym z wspotautorow. Trzy z tych prac sg artykutami opublikowanymi w
czotowych konferencjach z dziedziny uczenia maszynowego (NeurlPS, ICML), a dwie



pozostale to preprinty. Poniewaz rozdziaty oparte zostaty o wieloautorskie prace
naukowe, to autor rozprawy nie miat petnego wktadu w uzyskanie wynikow. Autor
deklaruje swodj wktad w rozdziale pierwszym.

Ponizej przedstawie zawarto$é kazdego z pigciu rozdziatéw [R2-R6] wraz z krotkim
podsumowaniem:

[R2] Sparse is Enough in Scaling Transformers

Rozdziat oparty jest na publikacji z konferencji NeurlPS 2021, ktdra ma 7 wspotautordw,
a autor rozprawy jest autorem wiodacym i deklaruje swoj wktad na 40%.

Autor stawia sobie za cel przyspieszenie inferencji w modelach transformerowych. Do
tego celu proponuje rzadkie wersje wszystkich warstw transformera, wigczajgc wto
warstwe feed-forward oraz warstwy atencyjne. W przypadku sieci feed-forward, autor
zauwaza, ze jej jedyna ukryta warstwa tworzy reprezentacje zawierajgcg wiele zer, z
uwagi na zastosowanie aktywacji ReLU. Idac o krok dalej autor narzuca ustalona rzadka
strukture tej reprezentacji, ktéra bedzie sterowana przez tak zwany kontroler. Dla
kazdego wejscia, kontroler decyduje o ksztatcie tej reprezentacji, co realizuje
paradygmat obliczert warunkowych. Zaktadajgc ustalong strukturg reprezentacji, czes¢
obliczen moze byé wykonywana efektywnie, bo nie bedzie juz mnozeniem macierzy o
petnym wymiarze. Dla realizacji atencji autor rozbija jej operacje na oddzielne
komponenty, ktére mozna efektywnie zrealizowa¢ zaktadajgc jej rzadka reprezentacje. W
kazdym przypadku autor podaje spadek liczby operacji w stosunku do standardowego
transformera. Dodatkowo autor zauwaza, ze koszt przetwarzania dtugich ciggow przez
bloki atencyjne moze zdominowadé pozostate operacje. Aby temu zapobiec
wykorzystywany jest rzadka wersja atencji {Locality-Sensitive Hashing).

Przeprowadzone eksperymenty pokazujg, ze zaproponowane rzadkie wersje modeli
doréwnuja tradycyjnym transformerom pod wzgledem jakosci, a przy tym sg zhaczgco
szybsze w czasie inferencji. Szybkos¢ jest tutaj mierzona iloscig operacji
zmiennoprzecinkowych (FLOPs), a nie faktycznym czasem obliczen. Nalezy zauwazyC
(co autor robi), ze nie wszystkie operacje sa dobrze wspierane przez obecny sprzet. W
konsekwencji mniejsza liczba operaciji liczona dla jednego przyktadu, moze w
rzeczywistosci nie dac zysku czasowego w przypadku przetwarzania catej porcji danych.
Nie mniej jednak rozdziat jest bardzo ciekawy i stoi na wysokim poziomie. Mimo, ze autor
nie uzywa zaawansowanych narzedzi, to widoczne jest bardzo dobre zrozumienie
szczegotow w ztozonym modelu, jakim jak transformer, co pozwala ha znaczgcg
optymalizacje jego dziatania.

[R3] Scaling Laws for Fine-Grained Mixture of Experts

Rozdziat oparty jest na publikacji z konferencji ICML 2024, ktéra ma 12 wspétautoréw, a
autor rozprawy jest ostatnim autorem i deklaruje swoj wktad na 23%.



Autor skupia sig na modyfikacji modelu mixture of experts (MoE), aby efektywnie ig
wykorzystaé w scenariuszu obliczert warunkowych. |dea polega na redukcji
wymiarowosci warstwy ukrytej w MoE w stosunku do typowej warstwy feed-forward.
Stosunek wymiarowosci warstwy feed-forward do wymiarowosci analogicznej warstwy
w MoE nazwana jest przez autora grannularnoscig (G). Zwiekszajac granularno$é, token
moze by¢ kierowany do wiecej niz jednego eksperta jesli chcemy zachowad ilogé
FLOPsow analogiczng do standardowego modelu. Pozwala to zwigkszy¢ elastycznosé
modelu, co w konsekwencji przetozy sie na wynik modelu.

Nastepnie autor zajmuje sie wyprowadzeniem praw skalowania biorgc pod uwage
wprowadzony parametr granularnoéci, a takze dtugo$é treningu. Rozszerza to analizy
przeprowadzone przez autoréw wczesniejszych prac. Uzywajgc przedstawionych praw
skalowalnosci autor pokazuje, ze modele z optymalnie uzytym MoE zawsze
przewyzszajg typowe transformery przy zatozonym budzecie obliczeniowym, co stoi w
sprzecznosci z wynikami uzyskanymi weczesdniej w literaturze.

Autor zauwaza, ze w odréznieniu od metody z rozdziatu R2, wprowadzona technika moze
by¢ zoptymalizowana na GPU. Podczas gdy metoda z rozdziatu R2 dotyczyta
maksymalnej granularnosci, a standardowy model MoE jest przypadkiem minimalnej
granularno$ci, to technika z tego rozdziatu pozwala osiggna¢ granularnosci posrednie.
Wyniki uzyskane w tym rozdziale byty nieoczywiste, tym bardziej ze czesciowo
kwestionujg powszechnie stosowane podejscia.

[R4] Mixture of Tokens: Efficient LLMs through Cross-Example Aggregation

Rozdziat oparty jest na publikacji z konferencji NeurlPS 2024, kiéra ma 10 wspétautordw,
a autor rozprawy jest ostatnim autorem i deklaruje swéj wkiad na 25%.

Model przedstawiony w rozdziale R3 moze byé traktowany jako model nieciggty,
poniewaz informacja jest kierowana do wybranych ekspertéw, co powoduje
niestabilnos¢ uczenia. Model przedstawiony w rozdziale R4 zmienia sterowanie w
klasycznym MoE prowadzac do wersji ciggtej. ldea polega na zagregowaniu informacji
Zawartej w grupie tokendw, a nastepnie przekierowaniu jej do wszystkich ekspertéw, co
ostatecznie jest dekodowane do pojedynczych tokendw. Poniewaz eksperci nie
przetwarzajg juz pojedynczych tokenow, to kazdy z nich moze by¢ uzyty do przetwarzania
tokenu wynikowego bez zwigkszenia kosztu obliczeniowego. Dodatkowo, autor
usprawnia metode uzywajac wiecej wysoko-granularnych ekspertow, a takze
odpowiednio grupujac tokeny podlegajace agregacii.

Whyniki przedstawione w tym rozdziale pokazuja, ze opracowany model powoduje
znaczgce przyspieszenie w stosunku do klasycznego transformera zachowujac jakosé
predykeji. Pewna wada modelu jest wzrost uzycia pamieci zwigzany z uzyciem warstw
MoE. Ponadto, mieszanie tokenow z roznych sekwencji uniemozliwia przetwarzania
pojedynczych przyktadéw.



[R5] Structured Packing in LLM Training Improves Long Context Utilization

Rozdziat oparty jest na preprincie, ktéry ma 7 wspétautordw, a autor rozprawy jest
trzecim autorem i deklaruje swéj wktad na 15%.

Ten rozdziat rézni sig tematycznie od poprzednich. Autor rozwaza problem przetwarzania
dtugiego kontekstu w modelach transformerowych. O ile modele jgzykowe radzg sobie
zwykle z przetwarzanie diugich dokumentdw (na przyktad ksigzek), to jednakich
efektywnosé spada w tym przypadku. Zamiast ingerowac¢ w architekturg modelu, autor
skupia sie na odpowiednim przygotowaniu danych. Idea podejscia polega na organizacji
dokumentéw w postaci drzewa na podstawie ich podobieristwa. Dzigki temu do modelu
wprowadzana jest dodatkowa wiedza dotyczaca podobieristwa dokumentéw. Autor
rozwaza kilka technik wydobywania dokumentéw podobnych. Eksperymenty pokazuja,
e taka technika poprawia wyniki na docelowych zadaniach, a takze wptywa na
szybkosé treningu.

[R6] MoE-Mamba: Efficient Selective State Space Models with Mixture of Experts

Rozdziat oparty jest na preprincie, ktdry ma 10 wspotautorow, a autor rozprawy jest
ostatnim autorem i deklaruje swoj wktad na 15%.

Motywacja do napisania tego rozdziatu jest spopularyzowanie nowego modelu Mamba,
ktéry stanowi obecnie alternatywe do transformera. Autor sprawdza eksperymentalnie
czy MoE moze byé z powodzeniem zastosowane w przypadku tej architektury. Wyniki
pokazuja, ze MoE réwniez wptywa na poprawe wydajnoéci tego modelu, co prowadzi do
hipotezy, ze MoE jest uniwersalna technika mogaca towarzyszy¢ réznym architekturom.

Jest to najmniej nowatorski rozdziat w catej rozprawie. Nie mniej jednak pokazuje, ze
autor doskonale zna i potrafi sie postugiwaé najnowszymi modelami jezykowymi, a takze
analizowac ich dziatanie.

Dyskusja

Ogblne wrazenie po przeczytaniu rozprawy jest bardzo pozytywne. Autor podjat ,temat
na czasie”, ktéry jest w centrum zainteresowania najwazniejszych o$rodkdw na swiecie.
Potrafit jednoczesnie przebi¢ sie ze swoimi wynikami na najlepszych konferencjach z
uczenia maszynowego. Trzy publikacje na konferencjach A* w ciggu 4 lat sg wynikiem
wybitnym jak na doktoranta, a réwniez znaczgcym z punktu widzenia doswiadczonego
naukowca. Dane dotyczace cytowalnosci z bazy google scholar (ponad 200 cytowati)
réwniez pozytywnie swiadcza o dorobku doktoranta. Nalezy podkreslic, ze tematyka
rozprawy jest dos¢ spojna, co nie jest tatwe do uzyskania w przypadku doktoratow
opartych na artykutach lub preprintach. W dziataniach doktoranta widoczna jest gtebsza
mysl przewodnia, ktéra doprowadzita go do koricowych wynikdw.



Wszystkie prace, na podstawie ktérych powstata rozprawa, sg pracami wieloautorskimi,
a liczba wspétpracownikow oscyluje wokoét liczby 10. Majac jednak swiadomos¢ jak
wyglada praca z duzymi modelami, nalezy zaakceptowadé mnogoscé wspdtautordw.
Probujac zmniejszaé liczbe wspotpracownikow, badania z pewnos$cig znaczgco by sig
wydtuzyty, co mogtoby doprowadzi¢ do dezaktualizacji uzyskiwanych wynikow. Na
wstepie rozprawy autor podkresla, ze poza wiodaca rola w uzyskaniu wiekszosci
wynikow, brat réwniez udziat w kierowaniu pracami, a takze tworzyt i kierowat zespotem
mniej doswiadczonych wspdtpracownikéw. Nie mam watpliwosci, ze autor potwierdzit
swojg samodzielno$é w prowadzeniu badan, jak réwniez pokazat, ze potrafi krytycznie
podej$é¢ do badanych problemdow,

Praca jest dobrze zredagowana. Duzym utatwieniem jest koniczenie kazdego rozdziatu
konkluzja, ktéra pokazuje pewne wady opracowanego podejscia, co nastepnie jest
adresowane w kolejnym rozdziale. Pewng trudnoscig moze by¢ jednak brak
wyttumaczenia podstaw dotyczacych modeli jezykowych i transformerow. Do petnego
zrozumienia wynikéw konieczna jest bardzo dobra znajomos$é specyficznej dziedziny
sztucznej inteligencii, czego jednak autor nie stara sie przedstawié. Dla przyktadu, jako
podstawowa miare autor uzywa perplexity, ale w zadnym migjscu nie ttumaczy co
oznacza (z tekstu czytelnik mégtby sig nawet nie zorientowac czy zalezy nam na
maksymalizacji czy minimalizacji tej miary). O ile mozna by czgsciowo zatozyé, ze ta
miara jest znana dla starszego typu modeli jezykowych, o tyle w przypadku LLMéw nie
jest to oczywiste, Podobna sytuacja ma miejsce w innych fragmentach pracy np. co
oznaczajg miary w tabeli 2.77 Te minusy nie przewyzszajg jednak ogélnego dobrego
wrazenia przeczytanej pracy.

Na koniec dyskusji pozwole sobie zadaé kilka pytan:

1. MoE zostato przez autora uzyte w celu optymalizacji obliczen. Skoro kazdy
ekspert specjalizuje sie w przetwarzaniu dedykowanego wejscia, to czy mozemy
wyciggnaé z tego modelu jakas informacije dotyczaca interpretowalnosci?
Ewentualnie, czy zastosowanie MoE daje nam jeszcze dodatkowe korzysci poza
obliczeniami warunkowymi?

2. Czestow praktyce pracujemy z pre-trenowanymi modelami. Czy autor widzi sens
destylacji typowego modelu transformera do postaci z MoE i jak taka destylacja
mogtaby wygladacé?

3. Autor wspomina, ze obliczenia warunkowe czesto nie mogg by¢ zoptymalizowane
na kartach graficznych. Jak w dtuzszej perspektywie wyglada potencjalne
rozwiazanie tego problemu? Czy jest szansa, aby przezwycigzy¢ ten problemi czy
obliczenia warunkowe majg szanse stac sig popularne w rozwigzaniach
praktycznych?

4. W rozdziale R6 pokazano, e MoE moze by¢ wykorzystane w modelu Mamba.
Sugeruje to, ze wyniki uzyskane w rozprawie moga by¢ zastosowane rowniez w



innych modelach. Czy wyniki z rozdziatéw 2-4 mozna by przeniesé na inne typowe
architektury sieci gestych, czy konwolucyjnych, i czy mogtoby to doprowadzié¢ do
ich usprawnienia?

Konkluzja

Przedtozona rozprawa mgr Sebastiana Jaszczura zatytutowana ,Efficient Large Language
Models with Conditional Computation” {pol. Efektywne duze modele jezykowe przy
uzyciu obliczen warunkowych) stanowi istotne osiggniecie naukowe w dyscyplinie
informatyka, a autor w jej przygotowaniu wykazat sie samodzielnoscia, pomystowoscia i
bardzo dobrym opanowanym warsztatem najnowszych narzedzi sztucznej inteligencji.
Jestem przekonany, ze spetnia ona wymagania ustawowe i zwyczajowe stawiane pracom
doktorskim i moze stanowi¢ podstaweg do nadania stopnia doktora. Co wiecej, oceniam,
ze przedstawiona rozprawa wykracza pozytywnie poza zwykte wymagania stawiane
rozprawom doktorskim w informatyce. Dlatego tez wnioskuje o wyrdéznienie rozprawy.
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