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- Random Initialization, Embedding(Vocab) Expansion :: Efficiency Problem

Multilingual Language Model에서는 근본적으로 Embedding Parameter가 매우 큰 비중

- Wechsel, FOCUS 등의 Embedding 조합 방법 :: Multilingual Transfer에 대한 고려가 아님

=> mono, cross, multi 언어를 모두 cover할 수 있는 방법이 필요

Low dimension에서 Multilingualism를 cover할 수 있는 효율적 언어 전이 방식이 목표

OFA: A Framework of Initializing Unseen Subword Embeddings for 
Efficient Large-scale Multilingual Continued Pretraining

Cross lingual & Multilingual Adaptation
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Singular Value Decomposition

- 임베딩 행렬을 P / F 두가지 행렬로 분해

- P : language agnostic semantic embedding

- F : language specific part

- P는 여러 언어 간에 공유

모델을 새로운 언어로 적응시키고자 할 때는 동일한 기준 P 

하에서 V 어휘를 가진 새로운 언어의 F가 필요

- r 값을 조정함으로써 낮은 차원의 행렬로 분해

- |Vs| × D -> |Vs| × D′ + D′ × D

Embedding Factorization

4

OFA: A Framework of Initializing Unseen Subword Embeddings for 
Efficient Large-scale Multilingual Continued Pretraining

P: Primitive Embedding

F: Coordinates

Dimension(N)

PF



Step1-3. Source & Target vocab space production

- Source Model Embedding Factorization => Fs & P

- W의 vocab을 source tokenizer로 분해 => subword

- 분해된 W의 subword 벡터들의 평균 
=> source vocab embedding Us

- 마찬가지로 target vocab에 대해서도 동일하게 적용
=> target vocab embedding Ut

이제 두 vocab은 모두 W의 space에 위치

External Static Multilingual word vector: ColexNet+ (W)

OFA Framework
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Step4. Similarity-based Initialization

- 공통 vocab의 경우는 source vocab의 embedding을 복사

- 비공통 vocab의 경우는 same space에 있는 embedding similarity를 사용

- 앞서 구축된 Us와 Ut의 similarity를 기반으로 Fs에서 가중 평균(k=10)

=> 결국, 외부 임베딩(W)를 기반으로 token embedding 유사도를 계산해 내부 

weight의 조합으로 가중 평균하는 방식

- Ft를 구축하고, P를 forward하는 방식으로 target vocab embedding 초기

화

이제 두 vocab은 모두 W의 space에 위치

External Static Multilingual word vector: ColexNet+ (W)

OFA Framework
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OFA Framework

7

OFA: A Framework of Initializing Unseen Subword Embeddings for 
Efficient Large-scale Multilingual Continued Pretraining



Source Model & Tokenizer

- RoBERTa / XLM-RoBERTa

- Glot-500m sentencepiece (약 1,300여개의 언어를 cover) 
:: 401k vocab

OFA Setup

- OFA-mono-xxx: RoBERTa English Model을 source model로 사용

- OFA-multi-xxx: XLM-RoBERTa Model을 source model로 사용

- 100, 200, 400, 768의 dimension으로 스케일 셋업

Experiments Setup
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Training

- Glot-500 corpus로 continual pretraining

- 1.5B sentence 규모

Downstream Tasks

- Sentence Retrieval

: Tatoeba (SR-T) and Bible (SR-B)

- Sequence Labeling

: Wikiann(NER) & Univeral Dependencies (POS tagging)

- Text Classification

: Taxi1500 => 6 class. 351 languages

- Languages that XLM-R covers as head languages 

- The remaining languages as tail languages



Downstream Task Result
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- OFA로 초기화된 모델은 기준 모델과 비교했을 때, 
주요 언어든 덜 사용되는 언어든 일관된 성능 향상

- Random Init과 비교했을 때, 거의 모든 언어에 대해 높은 성능

 Source model과 관계 없이, 모두 더 많은 언어가 OFA가 유효

- 차원을 늘릴수록 표현력이 향상. 성능이 개선

- 그러나 차원을 400에서 768로 늘릴 때는 경우에 따라서는 성능이 
감소

지나치게 많은 매개변수를 가진 단일 언어 모델은 다양한 언어에 적
응하기 어려울 수 있기 때문이라고 추측

작은 임베딩 차원은 이러한 부담을 줄이고 학습을 촉진할 수 있음



Training Loss & Score
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- 다양한 임베딩 차원과 방법이 continual pre-training에 어떻게 영
향을 미치는지 분석

- 임베딩 차원이 작은 모델은 MLM loss 감소 속도가 빠름

초기 단계에서 정보를 더 빨리 학습하는 경향

이는 작은 차원을 가진 모델이 OFA-mono-768 또는 OFA-multi-
768에 비해 일반적으로 더 나은 성능을 보이는 이유를 설명

- OFA-multi-200이 OFA-multi-768과 비교하여 더 높거나 유사한 
성능을 갖는 경우가 존재

OFA는 저자원 환경에서 매우 효율적인 대안으로 작용



Continual Pre-training Effect
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- Mono source model의 경우, dim size와 무관하게 성능이 좋지 않음

- Multi source model의 경우, 더 높은 차원의 모델이 일관되게 더 높은 성능

이는 source multilingual model이 이미 강력한 다국어성을 가지고 있음

 높은 차원이 XLM-R의 임베딩에 인코딩된 원래 정보를 더 잘 복원하는 것

- OFA는 source model이 이미 다언어일 경우 새로운 언어에 빠르게 적응



Summarize & Discussion
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- OFA로 초기화된 모델은 추가 학습 중 더 빠른 수렴

새로운 서브워드의 임베딩을 랜덤으로 초기화한 기준 모델과 비교했을 때 높은 전이 성능을 달성

- 임베딩 차원이 작을수록 학습 시간이 단축. 초기 추가 학습 단계에서 더 나은 성능

효율적인 대규모 다언어 지속 사전 훈련에 기여

- Primitive Embedding / Coordinates에 대한 가정의 검증

- LLM에 대한 확장?

- 이 경우, 낮은 dimension에서도 성능 보장이 될까

- Reasoning과 같이 complexity가 높은 task에서의 dimension

- FOCUS와의 차이점? External multilingual Embedding?



- Multilingual LM의 추가적인 학습의 성공은 언어별로 데이터에 크게 의존

특정 언어에 대한 데이터는 제한적 => Cross lingual Transfer(XLT)

- 멀티 소스 언어 학습이 LM에 어떤 영향을 끼치는지 아직 모호함

- MXLT에서 어떤 특성을 갖는 언어를 조합하는 것이 효과적인지 분석

Multilingual Language Model에서는 근본적으로 Embedding Parameter가 매우 큰 비중

다국어 학습에서 일어나는 현상 규명과 최적 성능을 달성하기 위한 언어조합을 규명

Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Which language source combination is better during Multilingual Training?
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Advantages of MSLT over SSLT

- XLT(Cross lingual Transfer)가 language agnostic한 feature를 

효과적으로 할 수 있다는 전제

- 여러 언어를 섞어서 학습 할 경우(MSLT) 모델이 다양한 언어에 노출되며, 

language agnostic한 signal에 더 많이 노출된다고 생각함

MSLT > SSLT 를 주장

Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Verifying the Effectiveness of MSLT
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Original / SSLT / MSLT 후 임베딩 시각화

Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Visualization of Embeddings after MSLT
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- 학습 후 각 언어 문장들에 대해 last hidden states 를 

mean pooling해서 visualization

- SSLT에 반해 MSLT가 모든 언어들이 고르게 섞임(High 

CKA Similarity)

- MSLT가 language-specific feature를 배우는 것을 방

지하고, agnostic한 공간에 통합되도록 하는 효과

=> Language간의 better alignment를 유도



What is the optimal number of languages for MSLT?

- En, Es, De, Zh, Fr 를 대상으로 1개부터 5개까지 늘려가며 실험

- 3개 까지는 task와 무관하게 보편적 증가

- 3개 이후부터는 유의미한 개선이 없음

=> 본 연구에서는 3개를 MSLT를 위한 최적의 숫자로 가정하고 이후 실험을 진행

Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Optimal Number of Languages
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What is the optimal combination of languages for MSLT?

- Lang

:Arabic (ar), German (de), English (en), Spanish (es),French (fr), Russian (ru), 

Chinese (zh) 를 대상(7C3) => 35가지 조합에 대해 모두 고려

- Model(Dataset)

: XLM-R(WikiAnn & XNLI) / BLOOM-7B(Bactrian-X)

- Evaluation

: XCOPA, XWinograd, XStoryCloze

Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Language Set Composition in MSLT
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Best <-> Worst 갭이 매우 큼



1. Size of Pretraining Data

- PT data에 많이 등장한 언어 조합으로 MSLT를 하는 것이 좋은가?

 English, Russian, German for XLM-R / English, Chinese, French for BLOOM-7B

2. Vocabulary Coverage

- 모델의 vocabulary overlap이 가장 많은 언어 조합이 좋은가?

3. Linguistic Diversity

- Lang2Vec을 통해 Syntax, Phonology, Inventory, Family, Geometry vector 값들을 고려

Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

What should be a main criteria for Source Language Selection?
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Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

What should be a main criteria for Source Language Selection?
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- Size of PT Data & Vocab Coverage는 적절한 기준이 아님

- Linguistic Diversity가 높은 조합이 유효

- 단순히 모델의 내재 임베딩을 통해 언어간 다양성을 고려한 

것도 reasonable



Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Which Language is Suitable for MSLT?
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- Chinese (zh), Arabic (ar), and German(de) are the most commonly used languages

- Each of the top 5 combinations includes two or more distinct writing systems

=> the diversity of writing systems can act as a key factor in constructing good language sets for MSLT



Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Is Increasing Diversity Really Helpful?
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Constructing combinations with maximum diversity 

yields better performance than combinations having minimum diversity



Analysis of Multi-Source Language Training in Cross-Lingual Transfer

Conclusion
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1. Multi-Source Language Training, MSLT의 긍정적인 영향을 입증

다국어 언어 모델에서 언어 불가지론적 특징을 학습하는 데 도움을 줌

2. MSLT 는 SSLT를 활용하는 것보다 교차 언어적 의미적 정렬을 촉진하여 보다 나은 교차 언어 전이 성능을 이끌어냄

MSLT > SSLT For better Alignment

3. 최적의 소스 언어 집합의 크기와 구성을 분석하여 효율적인 선택 기준을 제시

 Languages’ Writing System & Diversity can be the effective criteria for selection of language combination in MSLT
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