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Instruction Pretraining

Key Point

- Why Instruction Pretraining?

 Pre-training – Fine Tuning Alignment

 Instruction Format Tuning enhances Task Generalization

- How to make Instruction Pretraining Dataset from Raw data?

 Human? GPT4 API? -> High Cost

 Instruction synthesizer based on Open Source Model



3 / 22

Instruction Synthesizer

Training

- Mistral-7B 튜닝

- 다양한 분야에 대한 여러 Fine-tuning Dataset을 활용

- Context를 기반으로 Instruction-Response Pair를 생성하도록 학습

- 서로 다른 Context들을 직렬적으로 이어주어서 학습 및 추론하는 구조

Inference

- Concatenating the texts and instruction-pairs from M rounds

- Multi-round 다양한 분야에 대한 여러 Fine-tuning Dataset을 활용

- 평균적으로 1 raw text / 약 5개의 Pairs를 생성
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LM Pre-Training

1. General Pre-Training From Scratch

- RefinedWeb: 200M text. 100B tokens

- 전체 Pre-Training Data를 전부 변환 X, 일부만 변환 (20%)

- 총 40M raw text를 기반으로 200M synthesized pairs를 생성

- Mix the fine-tuning data (0.2B) for instruction synthesizer

2. Domain-Adaptive Continual Pre-Training

- PubMed Abstracts / Financial news

- Mix the instruction-augmented corpora with general instruction

- Llama3-8B
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Results

General Pre-Training From Scratch

- Vanilla < Mix < Instruct

- Instruction PT == Data Efficiency

=> 토큰수가 적어도 매우 높은 성능

- PT후, Instruction Tuning하면 성능이 급격히 증가

=> PT와 SFT의 Alignment 향상으로 Downstream Task

에 더욱 빠르게 적응함
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Results

Domain-Adaptive Continual Pre-Training

- 해당 결과들은 기본 모델(Llama3)들을 제외하고 모두 Continual 

Pre-training을 한 결과

- 마찬가지로 Vanilla < Instruct

Ablation on PT data

- w/o Corpora: w/o 도메인 특화 Instruction PT data

- Rule-based: 룰기반으로 PT 데이터 단순 제작

- 1-shot: Synthesizer Inference 단계에서 1 round 결과만 사용
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Analysis on Instruction Synthesizer

Response Generation

- Response Accuracy: Compute Accuracy

- Instruction Pair Quality:  F1 similarity between generated response and the 

gold response

1) Zero-shot: Input contains only the raw text 

2) Few-shot: Input contains 3-shot gold pairs 

- Unseen에 대해서도 높은 성능

보지 못한 데이터에 대해서도 Instruction Pair를 만들기에 적합
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Analysis on Instruction Corpora

Appropriateness of Instruction Corpora

- 생성된 Instruction Pair의 Accuracy, Relevance, Diversity 를 평가

- Instruction Pair에서 500개를 샘플링하고 GPT-4를 사용하여 명령어-응답 쌍을 

위의 3가지 측면에서 평가 혹은 카테고라이즈하도록 시킴

- 정확한 응답이며, Context와 관련된 pair이면서도 다양한 Instruction Task 

Category들에 대한 응답을 생성
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Examples



10 / 22

Conclusion

SOLAR의 Further PT 방법

- Dept up scaling 한 뒤, PT 할 때 데이터를 Instruction형태로 구성

Continual Pre-Training의 가능성

- From scratch는 불가능해도, Continual 관점에서 충분히 가능

무조건 GPT-4를 이용해서 만드는 것이 좋겠지만, 꼭 그게 능사는 아니다

- PT레벨로 데이터 수가 늘어나면 현실적으로 GPT-4를 전부 돌리는 것은 비용적으로 불가능

- 한국어에서 자체 Synthesizer를 구축해서 만들어보는 것도 가능
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Embedding Initialization

기본적으로 Multilingual Model에서 Monolingual Model로 가는 것을 가정

Vocab Embedding 초기화 어떻게?

크게 두가지 방법

- Vocab Expansion

- Vocab Replacement

현재까지의 두가지 방법들은 대규모 코퍼스를 필요로 하는 

Language Adaptive Pre-Training(LAPT) 이 필수적

그러나, 극한의 Low-resource에서는 이러한 규모의 자원의 사용이 비현실적, 비효율적

이전의 방법보다 더 간단하고, 자원사용을 덜하는 효율적 방법에 대한 systematic study
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Heuristic-based embedding initialization

Problem Statement

- 목적: 다국어 Source Model을 target 언어에 대해 잘 적합 시키는 것

- Target corpus로부터 tokenizer를 학습시켜서 auxiliary tokenizer 를 생성

- 해당 tokenizer의 vocab으로부터 Source vocab과 겹치지 않는 Vnew들 만을 추출

- Vs에서 Vnew를 추가해 target vocabulary Vt를 도출 => Vs+ Vnew= Vt

세가지 휴리스틱한 Rule 기반의 방법을 실험

  Mean, Merge, Token Align
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Method

Mean

- Vnew 를 Source tokenizer로 분절되는 vocab 

embedding의 평균으로 임베딩을 부여

Merge

- 가정: 기존 subtoken이 결합 시에 도출되는 새 토큰과 

임베딩이 유사해야 결합 시 동일한 의미를 낼 수 있을 

것

- BPE의 merge rule을 사용: (‘a’, ‘t’) → ‘at’

Token Alignment

- Target corpus의 문장들을 source, target tokenizer로 

분할

- 토큰화된 문장을 비교해서 몇 번째 source token index

가 target token index와 align되는지 align list를 생성 

(일대 다 매칭)

예) 32000 => [(1234, 12345), (2345, 23456, 3456)]

- 매칭된 토큰들에 대해서 target corpus에서 등장 빈도

를 계산하여 가중 평균을 통해 임베딩을 부여
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Experiments

이 논문에서는 초점을 맞추는 것은 결국 2가지

1. 기존 FOCUS와 같은 외부자원을 이용하는 방법들이 극한 상황의 low-resource setting에서는 제대로 작동하지 않는

다

=> 휴리스틱한 방법만으로도 충분히 잘 작동한다

2. Low-resource setting Vocab Expansion의 최적화를 위한 조건 탐색

: the size of Vnew

: the amount of Adaptation Samples
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Setup

Model 

- Llama2 7B / Mistral 7B

- Baseline: Source / LAPT(LoRA) / Random / FOCUS

Task

- NLI / Summarization / QA

Target Dataset

- CC-100: low-resource setting 215~30k / high-resource setting 220~1M sentences

- 기본적으로 추가되는 토큰 갯수 k는 빈도기반 상위 100개
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Zero-shot performance

- Mean & Align 은 Source / LAPT 와 대등

하거나 높은 성능

- 특히 low-resource language(Swahili, 

Thai, Greek)에서, SOTA인 FOCUS는 오

히려 성능이 떨어지는 양상

Low-resource Setting하에서는 제대로 

작동하지 않음

- German Sum과 Japanese SPAN에서 급격한 성능 감소

German / Japanese와 같은 High resource language에서는 Expansion이 효과 미비

PT단계에서 이미 해당 언어에 대해 학습이 충분히 되었으므로, 오히려 작은 표본의 데이터를 기반의 expansion은 역효과
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Size of New Target Tokens

What is the proper size of new target tokens?

{50, 100, 500, 1K, 5K, 10K} 에 대한 성능변화와 Inference 속도

- Performance & Inference Speed Tradeoff

New vocab이 커질 수록 성능이 떨어지는 양상

휴리스틱 방법은 Random에 비해 robustness를 비교적 잘 유지

Recommendation

- Setting |Vnew| to around 100 to 500 can be a suitable threshold to 

maintain competitive performance while benefiting from inference Speed
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Adaptation Samples

How many samples are needed for adaptation?

- LAPT는 꾸준히 높은 성능을 유지

Align 방법이 Mean의 경우보다는 더 빠르게 adaptation

- 215==30k 로도 충분히 source 성능을 넘음

30K의 소규모 데이터 만으로도 inference속도를 높이면서, source 모델을 뛰

어넘는 성능을 달성이 가능

Recommendation

- Need at least |D| = 214 to 215 to achieve competitive performance with 

Source and LAPT when |Vnew| = 100

- Using Align might provide better performance than Mean 
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Other LLMs

Mistral-7B

- Source에 비해서 대부분 성능이 저하

Mistral-7B 자체가 Llama2보다 그 자체적으로 성능이 높기 때문

Remaining Challenges 로 연결

This implies that different base models could have different requirements 

of |D| and |Vnew|

랜덤보다는 더 좋은 성능

각 LLMs별로 학습한 언어와 그 양이 다르기때문에, 모든 LLMs에 일반화

는 어렵다. 하지만 동일한 자원을 사용하는 Random의 경우 보다는 좋다.
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Conclusion

단일 언어에 대해 Adaptation시에 Vocabulary Expansion에 대한 고찰

- 특히 low-resource에 초점을 맞추어 자원이 극도로 부족한 상황에서의 최적의 대안 찾기

- 고려해야 할 요소: 새로운 토큰의 갯수 / 코퍼스 규모

실용적인 관점에서 사용한다기보다는 강력한 베이스라인으로써 고려가 적절

- 모델별 편차가 존재. BPE의 사용하는 경우만 고려

- FOCUS, LAPT의 사용이 불가능하다면 Random보다는 나은 대안

모델규모가 지나치게 크지 않는 이상 학습이 불가능한 상황이 있을까?

- High resource setting에서 expansion 자체는 좋은 대안이 아닐 수 있다는 제언
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Thank you

Q&A
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