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1 Uvod

Federated learning (eng. federated learning - FL) je distribuirani okvir (eng. framework) za
optimizaciju modela strojnog ucenja (eng. machine learning - ML) (Konec¢ny 1 ostali, 2015). U
FL-u, podaci koji definiraju optimizaciju neravnomjerno su rasporedeni na nekoliko agenata.
Cilj FL-a je istrenirati centralizirani model iz decentraliziranih podataka, gdje svaki segment
decentraliziranih podataka predstavlja privatni segment podataka korisnika. Korisnicki uredaji
koriste se za lokalno treniranje modela preko korisnickih lokalnih podataka. Nakon zavrSetka
lokalnog treniranja, samo se azuriranje modela Salje natrag na posluzitelj, negirajuci potrebu
za dijeljenjem podataka sa srediSnjim posluZziteljem. Nakon obuke, izraCunate informacije se
dijele s posluziteljem. Zatim se na strani posluzitelja formira novi globalni model azuriranjem
prethodne globalne verzije modela s novim znanjem iz modela primljenih od korisnika. Glob-
alni model se azurira jednom u svakom krugu do konvergencije modela. Posljedi¢no, model

napreduje 1 postize se distribuirana optimizacija.

Federalno ucenje je iterativni proces (Kairouz i ostali, 2021), §to znaci da sadrzi neke postupke
gradnje, prerade i poboljSavanja. U FL-u se preraduje i poboljsava sredi$nji model. Iterativnost
procesa osigurava dobru izvedbu i rezultate konacnog, srediSnjeg modela strojnog ucenja. FL
proces podijeljen je na runde (eng. federated learning round). Svaka runda procesa FL-a je
skup interakcija klijent-posluzitelj. To ukljucuje prijenose trenutnog stanja srediSnjeg modela
agentima, treniranja lokalnih modela na tim agentima, prikupljanja tih lokalnih azuriranja, nji-
hove obrade u jedinstveno globalno azuriranje i azuriranja globalnog modela. Svaka se runda

FL-a stoga moze podijeliti na pet dijelova (Bonawitz i ostali, 2019):

* Inicijalizacija - odabir modela strojnog ucenja koji ¢e se trenirati na agentima i akti-

vacija agenata koji ¢ekaju zadatke

 Izbor klijenata - odabir dijela agenata za pocetak obuke na lokalnim podacima i pri-

jenos trenutnog srediSnjeg modela na odabrane agente

» Konfiguracija - pokretanje treniranja modela na odabranim agentima s njihovim
lokalnim podacima na unaprijed odreden nacin

* IzvjeStavanje - slanje lokalnih modela sa agenata ka posluzitelju, agregacija primljenih
modela, rjeSavanje problema i kvarova s azuriranjima i slanje azuriranja srediSnjeg

modela agentima

» ZavrSetak - prikupljanje azuriranja i finalizacija srediSnjeg modela nakon zadovolja-

vanja unaprijed definiranog kriterija prekida



Neuralna mreza (eng. neural network - NN) je racunalni sustav inspiriran bioloskim neuron-
skim mreZama u mozgovima Zivih bi¢a (Hopfield, 1982), sastavljen od umjetnih neurona ili
¢vorova. Neuronske mreze se koriste u mnogim suvremenim zadacima, kao §to su prepozna-
vanje govora, prepoznavanje slike, obrada prirodnog jezika (eng. natural language processing

- NLP) i sustavi preporuka.

Neuralne mreze koje se koriste u FL-u su umjetne neuralne mreze (eng. artificial neural net-
work). Struktura umjetnih neuralnih mreza temelji se na umjetnim neuronima i vezama izmedu
tih umjetnih neurona (Yang & Yang, 2014), koje se nazivaju rubovi (eng. edges). Umjetni neu-
roni 1 rubovi su nelinearne matematiCke funkcije (Alzahrani & Parker, 2020). Oni imaju jedan
ili viSe ulaza 1 jedan izlaz. Izlazne vrijednosti umjetnih neurona i rubova ovise o tezini (eng.
weight) koja se prilagodava kako u€enje napreduje. Tezina mijenja podatke na spoju tako da
th smanjuje, povecava ili Salje u sluc¢aju da je ispunjen uvjet. Umjetni neuroni u neuralnim
mreZama agregirani su u slojeve. Slojevi neurona izvode razlicite transformacije nad podacima.

Podaci putuju od ulaznog do izlaznog sloja, nakon ¢ega se dobiva rezultat obrade.

NLP je potpodrucje lingvistike 1 ratunalne znanosti koje se bavi programiranjem sustava koji
mogu obraditi 1 analizirati velike koli¢ine podataka prirodnog jezika, poput teksta (Hirschberg
& Manning, 2015). Cilj NLP-a je razumjeti sadrzaj unutar podataka prirodnog jezika, Sto
ukljucuje izvlacenje informacija iz skupa podataka poput teksta, organizaciju i kategorizaciju
podataka te uociti najvaznije informacije. Najvece koristi koriStenja algoritama strojnog uc¢enja
1 FL-a u NLP-u ukljucuju usredotocenost na najéesce slucajeve pri obradi, moguénost primjene

statistickog zakljucivanja i povecavanje preciznosti zaklju¢aka(Schank & Abelson, 1977).

Modeli koji se prvenstveno koriste u NLP-u su Transformeri ili modeli temeljeni na Trans-
formerima (eng. Transformer-based models). Ovi modeli usvajaju mehanizme samopaznje,
posebno odreduju¢i znacaj svakog dijela ulaznih podataka (Vaswani i ostali, 2017). Dizajn
Transformera prilagoden je obradi sekvencijalnih ulaznih podataka poput prirodnog jezika.
Transformeri su namijenjeni prijevodu i1 sazimanju teksta. Svojstvo Transformera obrada je
cijelog niza ulaznih podataka odjednom pri ¢emu mehanizmi samopaznje osiguravaju kontekst
svim elementima u nizu ulaznih podataka. Arhitektura Transformera sastoji se od kodera (eng.
encoder), jedinica paznje (eng. attention units) 1 dekodera (eng. decoder). Funkcija svakog
sloja kodera je generiranje koda koji sadrzi informacije o medusobnoj relevantnosti dijelova
ulaza. Svaki sloj dekodera sluzi za generiranje izlazne sekvence uz pomoc¢ kontekstualnih
informacija iz koda. Svaki sloj kodera 1 dekodera koristi jedinice paznje kojima se vaze rele-

vantnost 1 proizvodi izlaz.

Prepoznavanje imenovanih entiteta (eng. named entity recognition - NER) samo je jedna od
poddomena NLP-a. Cilj NER zadataka je klasifikacija recenicnih rije¢i kao poznatih entiteta;

kao Sto su osoba, lokacija i organizacija (Zitouni, 2014).



Treniranje u FL-u obi¢no pocinje s nasumicno inicijaliziranim modelom. Medutim, tehnike
prijenosa znanja pokazale su se vrlo u¢inkovitima u ubrzavanju procesa ucenja, ¢ak i u FL-
u (Stremmel & Singh, 2020). Modeli koji se koriste u pristupima prijenosu znanja obi¢no
se treniraju na razliCitim skupovima podataka za razliCite zadatke, ali se mogu ponovno
upotrijebiti kao dobra polazna tocka za novi zadatak. KoriStenje prethodno treniranog modela
ubrzava proces treniranja i moze rezultirati ve€om to€nosti u usporedbi s nasumic¢no inicijal-

iziranim modelom.

Ovaj rad Ce istraziti koje su veli¢ine manjih unaprijed treniranih modela najbolje za zadatke
imenovanih entiteta u FL-u 1 procijeniti ukupnu prikladnost FL-a za ovaj zadatak. Simulacije

su izvedene s unaprijed treniranim modelima.

Modeli koriSteni u eksperimentima temeljeni su na Transformerima, a simulacije su izvedene s
razli¢itim veli¢inama modela dvosmjernih enkodera iz Transformera (BERT) (Devlin 1 ostali,
2018), ¢iji je BERT sloj zamrznut u implementaciji. Posljedi¢no, samo je izlazni sloj treniran i

rezultati su kombinirani procesom usrednjavanja (eng. averaging).

Rezultati ovih simulacija su navedeni i objasnjeni. Zaklju¢no, na temelju analize rezultata,
cilj je istraziti i odgovoriti na utjecaj broja slojeva (L), veli¢ina sakrivenih slojeva (H) 1 glava

pozornosti (A) pri treniranju BERT jezi¢nih modela za NER zadatke u federalnom ucenju.

Rad je organiziran na sljede¢i nacin. U sljede¢em odjeljku identificirani su postojeci radovi
povezan s ciljevima ovog rada i navedeni su glavni nalazi u literaturi. Odjeljak 3. sastoji se
od opisa 1 objasnjenja metoda kao i skupova podataka koji se koriste za treniranje modela u
simulacijama. Odjeljak 4. opisuje i daje rezultate. Peti odjeljak sadrzi raspravu o rezultatima,
dok posljednji odjeljak zakljucuje rad objaSnjavajuci uCinke razlicite arhitekture BERT modela
za modele trenirane u federalnom ucenju. Izvorni kod se moZe prona¢i na Githubu:
https://github.com/fipu-lab/ner-federated.



https://github.com/fipu-lab/ner-federated

2 Srodni radovi

Federalno ucenje je posljednjih godina steklo velik istrazivacki interes. Mnogi objavljeni

radovi povezani su s NLP-om, neuronskim mrezama, Transformerima i NER zadacima.

Iako je FL relativno nov koncept i jo$ nije usao u uobic¢ajenu upotrebu, nedvojbeno bi se
mogao primijeniti u praksi (McMahan i ostali, 2017). Svakako se moze koristiti za probleme iz
stvarnog svijeta. KoriStenje FL-a za rjeSavanje problema iz stvarnog svijeta ukljucivalo bi dijel-
jenje podataka o klijentima i ogromne koli¢ine jezicnog modeliranja. Troskovi komunikacije

izmedu centraliziranog modela i klijenata takoder se smanjuju.

Federalno ucenje primijenjeno na predvidanje rijec¢i pokazuje stvarno dobre rezultate 1 ve¢ se
komercijalno koristi (Hard 1 ostali, 2019). Model treniran federalnim u¢enjem u NLP-u moze
nadmasiti jace modele poput server trained Coupled Input-Forget Gates (CIFG) modela treni-
ranih na serverima. Osim toga, istodobno pridonosi 1 privatnosti 1 kvaliteti modela. Primjena
FL-a na NER zadatke u medicini pokazuje svoje najvece prednosti i doprinose (Ge 1 ostali,
2020). Osim S§to pomaze lije¢nicima prepoznavanjem nekih stvari koje su mozda propustili,
uvelike poboljSava privatnost pacijenata. Privatnost je poboljSana pomocu dva modula na
razliitim platformama. Privatni modul temelji se na podacima na svakoj platformi, dok zajed-
nicki modul sadrzi znanje koje dijele razli¢ite platforme. [zvedba Transformera u FL-u nije na
zadovoljavajucoj razini. To je posljedica Cinjenice da su Transformeri prili¢no veliki modeli,
Sto znaci da nisu namijenjeni za FL (Hong i ostali, 2021). Medutim, rjeSenje ovog problema
mogli bi biti dinamicki Transformeri. Dinamic¢ki Transformeri su modeli strojnog prevodenja
koji skaliraju arhitekturu transformatora na temelju dostupnih resursa u odredenom trenutku.
Postizanje najsuvremenijih (SOTA) performansi na modelima temeljenim na transformatorima
u FL-u joS$ uvijek je teSko zbog veli¢ine tih modela (Stremmel & Singh, 2020). Medutim, vrlo
je korisna primjena nacela ovih velikih Transformera na manje modele. Dodatno, za odredene
zadatke uoceno je da modeli trenirani s razliitim skupovima podataka mogu dati razlicite
rezultate. Sigurnost FL-a takoder je poboljSana novim algoritmima agregacije (Fu 1 ostali,
2019). Cini se da su posebno otporni na backdoor napade. Takoder, njihova vazna karakter-
istika je laka implementacija na postoje¢e FL okvire (eng. frameworks). Posljedi¢no, ocekuje
novih istraZzivanja o federalnom ucenju, jo$ uvijek ima mnogo otvorenih pitanja (Kairouz i
ostali, 2021). Treniranje modela temeljenih na Transformerima u FL-u je jedan od njih. Ima jo§
puno prostora za poboljSanje algoritama i rjeSavanje problema koji ukljucuju decentralizirane

skupove podataka, kao i optimizaciju koraka treniranja.

Koristenje FL-a za rjeSavanje NLP zadatka vec¢ je koriSteno u stvarnom problemu predvidanja
sljede¢ih rijeci (eng. next word prediction - NWP) (Hard i ostali, 2019), (Wang i ostali, 2019).

Medutim, u procesu treniranja kori§teni su samo nasumicno inicijalizirani modeli.



3  Metodologija

3.1 Model

Unaprijed trenirani kompaktni BERT modeli (Turc i ostali, 2019) koristeni su u eksperimen-
tima pomocu okvira (eng. framework) TensorFlow Federated (Abadi i ostali, 2015). Modeli
su preuzeti s Google APIs Storage koji pripada Google Researchu (Turc i ostali, bez dat.)
pocetkom svibnja 2022. Tezine modela (eng. weights) pretvorene kako bi bile kompatibilne s

TF2 tijekom rada (eng. workflow), koji je koristen u treniranju.

Koristena 24 BERT-a razlikuju se po broju skrivenih slojeva (eng. hidden layers) transforma-
torskog bloka L s veli¢inom skrivenih slojeva (eng. hidden size) H 1 broju glava pozornosti
(eng. attention heads) A (pogledajte Tablicu 1. za viSe detalja). Arhitektura BERT modela

prikazana je na Slici 1.

Tablica 1
Svih 24 kompaktnih BERT modela. L predstavlja skrivene slojeve, H predstavlja veli¢inu

sakrivenih slojeva i A predstavlja glave pozornosti. Brojevi u okruglim zagradama su broje-

vi parametara modela (u milijunima).

H=128, A=2 H=256, A=4 H=512, A=8 H=768, A=12

BERT-Tiny  2/256 (9.59M)  2/512 (22.47M)  2/768 (38.61M)

(4.39M)
s 4/128 (4.78M)  BERT-Mini BERT-Small  4/768 (52.79M)
a (11.17M) (28.77M)
L 6/128 (5.18M)  6/256 (12.75M)  6/512 (35.07M)  6/768 (66.96M)
s 8/128 (5.58M)  8/256 (14.33M) BERT-Medium  8/768 (81.14M)
a (41.38M)
Leto 10/128 (5.97M)  10/256 (15.91M) 10/512 (47.68M)  10/768 (95.32M)
12 12/128 (6.37M)  12/256 (17.49M) 12/512(53.99M)  BERT-Base

(109.49M)
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Slika 1
Arhitektura BERT modela (Futrzynski, 2020)

BERT model funkcionira koriste¢i Transformer, toc¢nije njegov mehanizam paznje koji uci
kontekstualne odnose izmedu rijeci u tekstu. Mehanizam paznje koristi se za izraCunavanje vri-
jednosti izlaza, koji je vektor. Vrijednost izlaza jednak je ponderiranom zbroju vrijednosti. S
obzirom na to da BERT generira jezi¢ni model, koristi se jo§ samo mehanizam kodera u Trans-

formeru. Funkcioniranje Transformera opisano je u uvodnom dijelu ovog rada.

Kompaktni BERT modeli prethodno su trenirani na velikom tekstualnom korpusu koji se sas-
tojao od raznih knjiga kombiniranih u BookCorpus (Zhu 1 ostali, 2015) i neobjavljenog skupa
tekstualnih podataka Wikipedije.



3.2 Podaci

Postoje¢i NER skupovi podataka CoNLL-2003 (Tjong Kim Sang & De Meulder, 2003) i Few-
NERD (Ding i ostali, 2021) koriSteni su u simulacijama. I CoNLL-2003 i Few-NERD sastoje

se od podataka podijeljenih za treniranje, validaciju i testiranje.

Skup podataka CoNLL-2003 sastoji se od engleskih vijesti i ¢lanaka Reutersa u razdoblju
od kolovoza 1996. do kolovoza 1997. godine. Izvorni skup podataka ukljucuje jos jednu
veliku datoteku s neoznacenim podacima, koji nisu koristeni u simulacijama ovog rada. Skup
podataka sastoji se od Cetiri razliita entiteta: osoba, lokacija, organizacija i imena razli€itih
entiteta koji ne pripadaju niti jednoj drugoj kategoriji (MISC). CoNLL-2003 sadrzi 14041
primjera za treniranje 1 3453 primjera za testiranje. Skup podataka CoNLL-2003 preuzet je sa
stranice autora (CoNLL-2003 dataset, bez dat.).

Skup podataka Few-NERD sastoji se od podataka podijeljenih u tri na¢ina treniranja. Jedan od
tih nacina je ucenje pod nadzorom (eng. supervised learning). Svaki nacin rada sadrzi tri tek-
stualne datoteke: jednu za treniranje, jednu za testiranje i1 jednu za razvoj. Few-NERD sadrzi
8 vrsta entiteta 1 66 vrsta detaljnije opisanih entiteta (eng. fine-grained entities). U simulaci-
jama se koriste samo grube vrste entiteta, a ti entiteti su: umjetnost, zgrada, dogadaj, lokacija,
organizacija, osoba, proizvod i razno. Few-NERD sadrzi 131767 primjera za treniranje i 37648
primjera za testiranje. Skup podataka Few-NERD preuzet je sa stranice autora (Few-NERD
dataset, bez dat.).

U simulacijama, podaci za treniranje uniformno su podijeljeni na 100 korisnika, a testni podaci

koristeni su za procjenu performansi to¢nosti globalnog modela.
3.3 Metode

Sva 24 prethodno trenirana kompaktna BERT modela iz (Turc 1 ostali, 2019) koriStena su za
treniranje. Postoje¢i modeli koji se temelje na Transformerima modificirani su za podrsku fed-
eralnom ucenju. Prije treninga u implementaciji, slojevi BERT modela su zamrznuti 1 nisu

trenirani pa je treniran samo izlazni sloj modela.

Predobrada podataka provodi se kako bi se osigurala kompatibilnost. Podatkovne tocke su
podijeljene u vise skupova podataka nakon prethodne obrade kako bi se omogucila upotreba
FL-a. Eksperiment treniranja za svaki par model-skup podataka izveden je tri puta. Nakon
zavrSetka treninga izraCunati su prosjecni rezultati iz tri eksperimenta s jednakim modelom 1

skupom podataka.



Podaci su pri treniranju podijeljeni na 100 korisnika, a testni podaci koriSteni su za procjenu
izvedbe to¢nosti globalnog modela za svaki eksperiment modela skupa podataka. Trenirano je
500 rundi, tocnost globalnog modela racunata je svakih 10 rundi. U svakom krugu FL procesa
uzorkuje se deset korisnika. Batch size koriSten kod treniranja postavljen je na 32, a stope
ucenja posluzitelja i klijenta postavljene su na 5e-3. Adamov optimizator koriSten je za azuri-
ranje modela klijenta i posluZitelja, bez smanjenja stope u€enja. Ovaj je batch size, koja je malo
niza, koristena kako bi se minimizirao vremenski troSak uz pristojne rezultate na prosjecnoj
jacini hardvera. Navedena stopa ucenja koristena je da se uravnotezi gubitak i1 brzinu u€enja s

obzirom na koriStene skupove podataka.

Uzimajuéi u obzir samo zadnji sloj, tj. izlazni sloj je treniran, klijent u FL preuzima cijeli
model, ali na posluZitelj vra¢a samo taj zadnji (izlazni) sloj. Nije potrebno da klijent ucita cijeli
model jer se mijenja samo jedan sloj. Zbog toga je opterec¢enje klijenta smanjeno jer je ucita-
vanje samo zadnjeg sloja prili¢no jeftino.

Treniranjem se simulira nacin funkcioniranja FL-a u stvarnoj implementaciji. Slika 2. prikazuje

nacin izvrSavanja simulacija.
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4 Rezultati

Prije pocetka treniranja koje je rezultiralo kona¢nim rezultatima, obavljena su probna treniranja
razli¢itih modela s oba skupa podataka pri ¢emu su se prilagodavali hiper parametri batch size i
stope ucenja. To je ucinjeno procesom pokusaja i pogreske (eng. trial-and-error). Rezultat toga

su bolji rezultati treniranja uz primjereni vremenski trosak.



Rezultati simulacija sa svakim parom skupa podataka i modela prikazani su u Tablici 2. Tablica

2. prikazuje maksimalne (od prosjecnih rezultata simulacija) f1-rezultate (eng. f1-score).

Opcenito, veca toCnost postignuta je skupom podataka CoNLL-2003 u usporedbi sa skupom
podataka Few-NERD. To je vjerojatno zbog Cinjenice da je skup podataka CoNLL-2003
znatno manji 1 ima samo cetiri razliCita tipa entiteta, u usporedbi s osam razlicitih tipova
entiteta Few-NERD-a. Najmanje to¢nosti postignute su s modelima koji imaju najmanji broj
glava pozornosti (A) 1 najmanjom veli¢inom sakrivenih slojeva (H). Tocnost testa veca je s
vec¢im brojem glava pozornosti (A) 1 ve¢im brojem veli¢ina skrivenih slojeva (H). Ovaj je trend
slican za oba skupa podataka, §to sugerira da povecanje broja glava pozornosti (A) 1 broja
veli¢ina skrivenih slojeva (H) donosi viSe koristi od jednostavnog povecanja broja skrivenih
slojeva. Medutim, povecanje parametara H 1 A dolazi po cijenu ve¢eg povecanja broja para-

metara modela u usporedbi sa samo povecanjem parametra L (pogledajte Tablicu 2.).

Tablica 2
Rezultati metrike f1-score kod treniranja modela sa CONLL-2003, Few-NERD skupom podataka. Brojevi u

zagradama predstavljaju standardne devijacije rezultata ¢iji je prosjek najveca tocnost. L predstavlja skrivene

slojeve, H predstavlja veli¢inu sakrivenih slojeva i A predstavlja glave pozornosti

Skupovi Parametri
podataka
H=128, A=2 H=256, A=4 H=512, A=8 H=768, A=12
CoNLL-2003 L=2 52.00% (0.24%)  63.57% (0.16%)  71.38% (0.2%) 74.50% (0.09%)
L=4 51.88% (0.88%) 68.30% (0.08%) 75.85% (0.14%) 78.89% (0.26%)
L=6 57.30% (0.29%) 68.70% (0.22%)  76.57% (0.02%) 81.03% (0.07%)
L=8 59.12% (0.38%) 69.55% (0.36%)  76.01% (0.26%) 80.63% (0.33%)
L=10 57.99%(0.42%) 70.85% (0.55%) 76.51% (0.25%)  80.82% (0.28%)
L=12 5847%(0.41%) 69.33% (0.56%) 76.97% (0.26%) 80.07% (0.13%)
Few-NERD L=2 22.86% (0.13%) 31.55% (0.12%)  39.47% (0.14%) 44.81% (0.04%)
L=4 25.06% (0.05%) 35.96% (0.02%) 45.57% (0.16%) 49.33% (0.09%)
L=6 25.32% (0.14%) 37.80% (0.04%) 47.51% (0.12%) 51.33% (0.08%)
L=8 25.67% (0.18%) 39.54% (0.07%) 47.35% (0.16%) 51.28% (0.08%)
L=10 26.82% (0.24%) 40.40% (0.22%) 48.28% (0.1%) 51.99% (0.05%)
L=12 28.35% (0.21%) 40.32% (0.1%)  47.59% (0.03%) 51.14% (0.04%)

Najmanje tocnosti modela u treniranju s bilo kojim skupom podataka postignute su s modelima
koji imaju najmanji broj transformatorskih slojeva. Samo model 4/128 kada je treniran sa
skupom podataka CoNLL-2003 imao je niZzu to¢nost od modela 2/128. Modeli za treniranje
pomoc¢u Few-NERD skupa podataka rezultirali su najve¢im to¢nostima koje pripadaju mode-

lima s 10 slojeva Transformera, osim kod modela s najmanjom veli¢inom sakrivenih slojeva
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(H) 1 glava pozornosti, gdje su najvece tocnosti postignute s modelom koji ima 12 slojeva.
Najvece to€nosti treniranja koriStenjem skupa podataka CoNLL-2003, s obzirom na veli¢ine
sakrivenih slojeva (H) i broj glava pozornosti, pripadaju modelima s 8, 10, 12 i 6 slojeva
Transformera, odnosno od najmanjeg do najveceg broja veli¢ina sakrivenih slojeva (H) i glava

pozornosti (A).

Rezultati standardnih devijacija zadovoljavajuci su. Sve standardne devijacije manje su od 1%.
Primjecuje se da su standardne devijacije rezultata treniranja modela s Few-NERD skupom
podataka manje od standardnih devijacija rezultata treniranja modela sa CoNLL-2003 skupom
podataka. Treniranje modela skupom podataka CoNLL-2003 rezultiralo je povecanjem stan-
dardnih devijacija s povecanjem broja slojeva Transformera modela. MoZe se primijetiti trend
gdje rezultati treniranja modela koji imaju manje veli¢ine sakrivenih slojeva (H) i brojeve glava
pozornosti (A) sa skupom podataka CoNLL-2003 imaju vece standardne devijacije. Vece stan-
dardne devijacije kod rezultata treniranja modela s Few-NERD skupom podataka mogu se

pronaci duz druge dijagonale.
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5 Rasprava

Neki od postignutih rezultata su o€ekivani, dok su neki vrlo zanimljivi. Rezultati treniranja
modela s razli¢itim brojem slojeva Transformera manje su konzistentni s obzirom na razlicite
skupove podataka i mnogo manje ocekivani. Postoji proporcionalna veza izmedu nizih to¢nosti
1 manjih odstupanja jer su rezultati treniranja s Few-NERD skupom podataka imaju manja

odstupanja.

Modeli trenirani s Few-NERD skupom podataka rezultirali su najve¢om to¢nosti koja pripada
modelima s 10 slojeva transformatora. Postoji odstupanje od tog trenda kod manjih modela.
Najvece toCnosti treniranja modela s CoNLL-2003 skupom podataka ne slijede nikakve
posebne trendove. Medutim, rezultati treniranja modela na vrhuncu su kod srednje visokih
slojevitih modela s najve¢im i najmanjim veli¢inama skrivenih slojeva (H), kao i glavama
pozornosti. Najveée to¢nosti modela pri treniranju sa srednjim veli¢inama skrivenih slojeva

(H) i1 glavama pozornosti postignute su s modelima koji imaju ve¢i broj slojeva.

Iz rezultata standardnih devijacija moguce je vidjeti da kod treniranja modela s manjim
skupovima podataka, manji modeli daju dosljednije rezultate. Kod treniranja modela s velikim

skupovima podataka, dosljednije rezultate moze se ocekivati kod najmanjih 1 najve¢ih modela.

6  Zakljucak

Treniranje BERT modela u FL bila je prilicno uspjesna. Svi BERT modeli trenirani su s dva
skupa podataka, jedan od njih je CoNLL-2003, a drugi Few-NERD. Iz postignutih rezultata
izluceni su vazni trendovi i zakonitosti. Ti ¢e trendovi pomo¢i buduc¢im korisnicima i istrazi-
vacima kada treba odluciti koji su modeli najbolji za odredene svrhe i koje modele koristiti za

dosljednije rezultate.

Uspjesno je obavljeno treniranje svih 24 kompaktnih BERT modela. Uz rezultate se moze
zakljuciti da su za treniranje najbolji modeli s najve¢im veli¢inama sakrivenih slojeva (eng.
hidden sizes) i najve¢im brojevima glava pozornosti (eng. attention heads). Sto se ti¢e odabira
modela s obzirom na broj slojeva, ovdje su rezultati manje dosljedni i utjecu o koriStenom
skupu podataka. KoriStenjem veéih skupova poput Few-NERD-a rezultati su dosljedniji. Pron-
adeno je da modeli s 10 slojeva daju najbolje rezultate, uz manja odstupanja kod treniranja
pomocu vecih skupova podataka i veca odstupanja pri treniranju s manjim skupovima

podataka.
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SazZetak i kljucne rijeci (Abstract and keywords)

Federalno ucenje je paradigma kolaborativnog ucenja koja se brzo razvija i trenira modele neu-
ronske mreZe na uredajima korisnika. Federalno ucenje se distribuira, a samo se rezultati treni-
ranja dijele sa srediSnjim posluziteljem, cuvajuéi privatnost. Modeli temeljeni na Transformer-
ima su modeli strojnog ucenja koji se koriste za predvidanje slijeda rijeci u obradi prirodnog
jezika (NLP). Ovaj rad istrazuje ideju o treniranju Transformera u arhitekturi udruzenog ucenja
na zadatku prepoznavanja imenovanih entiteta (NER). Transformeri za treniranje mogu se
provesti koriStenjem nasumicno inicijaliziranih ili prethodno treniranih modela. Ovaj rad anal-
izira rezultate treniranja prethodno treniranth BERT modela u federalnom ucenju. Sve 24
manje veli¢ine BERT modela koriste se u eksperimentima za istrazivanje utjecaja slojeva i
veli¢ina sakrivenih slojeva (H) pri koriStenju unaprijed treniranih modela. Uvjezbani modeli se
procjenjuju na dobro poznatim skupovima podataka, a konacni rezultati se navode i analiziraju.

Izvorni kod se moze pronaci na Githubu: https://github.com/fipu-lab/ner-federated

Abstract—Federated learning is a fast-emerging collaborative learning paradigm of training
neural network models on users' devices. Federated learning is distributed, and only training
results are shared with a central server, preserving privacy. Transformer-based models are
machine learning models used for word sequence prediction in natural language processing.
This paper explores the idea of training Transformers in federated learning architecture on a
named-entity recognition (NER) task. Training Transformers can be conducted using randomly
initialized or pre-trained models. This paper analyses results of training pre-trained BERT
models in Federated learning. All 24 smaller BERT model sizes are used in the experiments to
explore the impact of layers and hidden size when using pre-trained models. Trained models
are evaluated on well-known datasets, and the final results are provided and analyzed. Source
code can be found on Github: https://github.com/fipu-lab/ner-federated

Kljucne rijeci - federalno ucenje; obrada prirodnog jezika; Transformeri; zadaci prepoznavanja
imenovanih entiteta; BERT modeli; Skup podataka CoNLL-2003; Skup podataka Few-NERD

Keywords—federated learning; natural language processing; Transformers; named-entity
recognition tasks; BERT models; CoNLL-2003 dataset; Few-NERD dataset
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