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Étude de l’adaptation des gros modèles de
langues par retour visuel

Studiying Adapters Training via Visual Cues

Iskandar Boucharenc, Sahar Ghannay, Christophe Servan, Laure Soulier, Sophie Rosset

English Abstract—Pretrained models have gained popularity lately while their parameters’ number have exploded. New
techniques have been developped to specialize them, the adapters. Leveraging visualisation tools, we didactically try to explain
their efficiency by studiying similarities layer-wise and example-wise between adapters and full fine-tuning.

✦

1 INTRODUCTION

L’efficacité des modèles de langue pré-entraînés
(PLM) [1] a précipité leur démocratisation et
l’utilisation du fine-tuning (FT). L’augmentation du
nombre de leurs paramètres a motivé le développe-
ment de techniques d’entraînement frugales. Parmi
celles-ci, les modèles de type adapters [7] ont mon-
tré leur intérêt. Si le principe est simple au pre-
mier abord, la manière dont ils modulent les sorties
des PLM n’est pas claire. Pour mieux comprendre
cette modulation, nous menons une étude compar-
ative entre l’entraînement de ces adapters et le FT.
Nous comparons à l’aide de mesures de similarité
les différentes couches après entraînement suivant ces
deux paradigmes. Puis, pour les comparer plus fine-
ment nous étudions l’évolution des représentations
en employant des techniques de réduction de dimen-
sion. Cette étude donne des pistes pour expliquer
l’efficacité des méthodes adapter et à la compréhension
de l’efficacité du FT.

2 CONTEXTE

Depuis quelques années, plusieurs méthodes
d’apprentissage fines ont été conçues pour ne
mettre à jour qu’une fraction des paramètres
des PLM. Les modèles adapters font partie de
cette classe [5]. Introduits initialement pour la
classification d’images [7], ils ont été utilisés en
traitement automatique des langues (TAL) sous la
forme des bottleneck adapters (BN) [3]. Ces derniers ont
montré des résultats encourageants sur les modèles
à base de transformers [9], notamment BERT [1].
Techniquement, ils consistent à insérer des couches
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linéaires au sein des couches des transformers. La
phase d’entraînement consiste à figer les poids du
PLM, excepté les couches ajoutées. Le modèle final
comporte moins de paramètres à mettre à jour lors
de l’entraînement. Les BN ne sont, en revanche, pas
des modèles entiers par eux-même, ils s’associent au
modèle original pour l’inférence.
Ainsi, la tâche apprise par les BN n’est pas totalement
explicite, ils modulent les sorties des couches
profondes du PLM pour inférer le résultat voulu.
La manière dont cette modulation s’opère n’est pas
claire. Nous souhaitons répondre aux questions
suivantes : les modèles d’adaptation apprennent-ils
une représentation de la tâche finale ? Ou utilisent-ils
un savoir déjà présent dans le modèle et comment ?
Dans ce travail nous analysons les hypothèses
suivantes : les BN modulent les sorties des couches à
la manière d’un FT sur le modèle ; les BN apprennent
à détecter des sous-structures du modèle original qui
sont naturellement efficaces pour la tâche finale et
focalisent l’information sur celles-ci.

3 MÉTHODES
Nous comparons les paradigmes appliqués au PLM
BERT sur les tâches MRPC et STS-B du benchmark
GLUE [10]. Une première méthode permet d’observer
grossièrement la similarité des couches du modèle
sur l’ensemble des exemples. Puis, en utilisant les
techniques de réduction de dimension, nous étudions
l’évolution des représentations des tokens [CLS] et
analysons leurs caractéristiques pour avoir une com-
paraison plus fine entre les modèles FT et BN.
La méthode Centered Kernel Alignement (CKA) [4] est
une mesure de similarité qui a l’avantage d’être in-
variante aux homotéthies et aux transformations or-
thogonales. Le CKA se construit en utilisant le critère
d’indépendance d’Hilbert-Schimdt (HSIC) [2].
Les coefficients CKA peuvent alors être visualisés par
une carte thermique (heatmap) et mettre en exergue
les couches les plus similaires. Nous souhaitons déter-
miner si les méthodes BN, lors de leur apprentissage,
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deviennent similaires aux couches du PLM ou s’en
éloignent. Nous comparons les cadre BN et FT avec
le PLM sans entraînement pour comparaison témoin.
Pour analyser les coefficients, nous analysons aussi
la progression de leurs quartiles et de leurs valeurs
maximales.

(a) Sans entraînement et fine-tuned (b) Sans entraînement et bottleneck
adapter

(c) fine-tuned et bottleneck adapter

Fig. 1: Comparaison des similarités deux à deux sur
les données STS-B

L’un des défis pour la visualisation des gros modèles
en apprentissage automatique est leur nombre de
paramètres (≃ 110 × 106 pour BERT-base). Ainsi les
techniques de réduction de dimension apparaissent
comme un choix naturel pour visualiser les représen-
tations de mots dans ces modèles.
Nous considérons l’algorithme Uniform Manifold Ap-
proximation and Projection for Dimension Reduction
(UMAP) [6], [8]. En supposant que les données sont
réparties uniformément sur une variété différentielle,
munie d’une métrique riemannienne localement con-
stante. L’objectif de cette réduction est de conserver
les propriétés topologiques de l’espace de départ.
Pour comparer les projections, nous calculons d’abord
l’évolution des distances entre les représentations des
différents modèles. Pour pousser cette analyse plus
loin, nous regardons aussi l’évolution des clusters
obtenus avec un KNN, notamment l’évolution du
ratio de points de chaque modèle dans ces clusters.

4 RÉSULTATS

En analysant les matrices de coefficients CKA nous
observons plusieurs phénomènes.
Premièrement, en comparant le modèle figé (sans
entraînement) nous retrouvons des résultats déjà ob-
servés par [4]. La similarité entre le PLM et le FT tend
à s’effacer progressivement dans les couches passant
d’un coefficient CKA de 1 à 0, 2. L’hypothèse générale-
ment posée est que les premières couches représen-
tent des caractéristiques linguistiques et sémantiques
générales. Ce résultat se retrouve sur les deux tâches
considérées. Concernant les couches d’attention des
adapters, le constat est semblable mais doit être tem-
péré avec le fait que nous comparons les représen-
tation des tokens à la sortie des couches d’attention
figées. L’effacement en étant encore plus progressif
montre que la modulation apportée par les BN est
très légère dans les premières couches.
De plus, en étudiant les distributions des coefficients
par colonne puis par lignes nous renforçons notre
première observation (la similarité diminue plus on

Fig. 2: Projection UMAP les données MRPC, entraînée
avec les couches BN (vert), appliquée au PLM (bleu)
et FT (rouge)

progresse dans les couches). Nous pouvons ajouter
que la comparaison deux à deux des paradigmes
montre que la similarité entre les BN et le FT tend
plutôt à se conserver dans les couches d’une part et
à augmenter dans la dernière. Ainsi une hypothèse
naïve que l’on apporte est que les BN conservent les
informations utiles et éliminent progressivement les
plus superflues à la résolution de la tâche.
Enfin, de manière à moduler nos observations, notons
que la similarité CKA est relativement basse, mon-
trant que s’il y a une similarité de l’information celle-
ci n’est pas totalement semblable.
Nos résultats avec UMAP sont plus mitigés. Si l’on

regarde les sorties des couches d’attention seulement,
les représentations semblent rester très proches du
modèle de base. Nous observons cependant une plus
grande difficulté à séparer les représentations issues
des BN et du FT. À l’inverse, regarder les sorties
des couches BN donne des représentations complète-
ment différentes pour les couches BN. Une troisième
option que nous expérimentons est d’apprendre les
réductions sur les couches BN puis les appliquer aux
deux autres modèles. Les visualisations laissent alors
apparaître un continuum entre les trois modèles tout
en séparant le FT et le modèle figé. Ainsi cela nous
laisse poser des conjectures proches des précédentes :
l’information capturée par les BN emprunte un peu au
fine-tuning et conserve des caractéristiques du PLM.

5 CONCLUSION

En utilisant des techniques classiques en visuali-
sation des données, nous avons étudié sur deux
niveaux (couches et exemples) les similarités entre
deux paradigmes modernes d’entraînement des mod-
èles (FT et BN). Nous montrons que les méthodes
d’adaptation tendent à conserver une similarité à
travers les couches du PLM. En outre, en observant
l’évolution des exemples après projection sur le plan
après réduction des dimensions, nous remarquons
que les vecteurs sont plus difficiles à distinguer entre
le FT et les BN qu’avec le PLM resté intact. Dans
de futures travaux, il s’agira d’expliquer d’une part,
pourquoi les coefficients semblent différents sur les
tâches considérées alors qu’elles sont proches et que
leur corrélation par rang est élevée. D’autre part
quelle information du PLM conserve les adapters.
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