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概述 
INTRODUCTION



概述
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• ⼈⼯智能发展的三个阶段


• ⼈⼯智能的⼀个重要⽬标是让机器能听会说，能理解会思考


• ⽬前⼈⼯智能技术正处在从感知智能到认知智能跨越的时间节点


• ⾃然语⾔理解（NLU）是认知智能中的重要内容，是通往强⼈⼯智能的必经之路

Computing 
Intelligence

Perceptual 
Intelligence

Cognitive 
Intelligence



概述
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• ⾃然语⾔处理为什么难？


• 与图像、语⾳不同，语⾔是⾼度抽象的产物，其基本组成单位并不是明确的物理量

?



概述
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• ⾃然语⾔表示的发展⼀定程度上反映了⾃然语⾔处理的发展


• ⾃然语⾔表示的变迁很⼤程度影响着⾃然语⾔处理的范式


• 从离散到连续，从上下⽂⽆关到上下⽂相关，从浅层到深层

One-hot表示

词向量表示

浅层上下⽂表示

深层上下⽂表示
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2020

2013 2016-2017

2014

2019

2018

• ELECTRA

• ALBERT

• MacBERT

• GPT-3

• GPT

• BERT

• CoVe

• ELMo• word2vec

• XLNet

• RoBERTa

• GPT-2

• T5

• GloVe

静态表示 动态表示
深层动态表示

超⼤规模预训练

2021

• Pangu

• Wudao

• ……



基于上下⽂的语⾔模型 
CONTEXTUALIZED LANGUAGE MODEL
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• 静态词向量的问题


• 很多单词同时具有多个含义，静态词向量⽆法解决“⼀词多义”的问题

Apple

the apple of my eye

…

0.1 0.2 0.8 0.3

0.1 0.2 0.8 0.3

0.1 0.2 0.8 0.3

⚠ 相同！
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• 静态词向量的问题


• 词向量应根据其所处的上下⽂的不同⽽发⽣改变，以区分不同语义

the apple of my eye

…

0.1 0.2 0.8 0.3

0.1 0.2 0.8 0.5

0.9 0.2 0.8 0.3

Apple



CoVe1

2 ELMo



CoVe
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• CoVe: Contextualized Word Vectors

• ⾸次提出使⽤上下⽂相关的⽂本表示，即每个token的向量表示不唯⼀


• 主要思想：将神经机器翻译（NMT）的表示迁移到通⽤NLP任务上

[McCann et al., 2017] Learned in Translation: Contextualized Word Vectors. In NeurIPS 2017.

https://github.com/salesforce/cove


CoVe
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• 训练阶段


• ⽬标：训练⼀个基于神经⽹络的机器翻译模型（NMT）


• 给定⼀个源语⾔句⼦  和⽬标语⾔句⼦ 


• 基于注意⼒的解码器


• 输出层

wx wz

[McCann et al., 2017] Learned in Translation: Contextualized Word Vectors. In NeurIPS 2017.

两层 bi-LSTM
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• 预测阶段


• 对于给定的⼀个源语⾔句⼦ 


• 如何在下游任务中使⽤CoVe？


• 直接拼接GloVe和CoVe向量，送⼊NLP模型的其他处理模块（CNN、RNN等）

w

[McCann et al., 2017] Learned in Translation: Contextualized Word Vectors. In NeurIPS 2017.



CoVe
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• 实验结果 

• 训练数据: En-De 30K (small), 209K (medium), 7M (large)


• 相⽐传统词向量模型提升有限，适合作为词向量的⼀种信息补充

[McCann et al., 2017] Learned in Translation: Contextualized Word Vectors. In NeurIPS 2017.

*S=Small, M=Medium, L=Large
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• ELMo: Embeddings from Language Models (NAACL 2018 Best Paper)

• ⾸次使⽤⼤规模语料训练⼀个深层双向的语⾔模型


• ELMo是⼀种上下⽂相关、鲁棒性较强的模型，可以很⽅便地添加在现有NLP模型中

[Peters et al., 2018] Deep contextualized word representations. In NAACL 2018.

https://github.com/allenai/bilm-tf


ELMo
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• 训练阶段：双向语⾔模型（BiLM）


• 给定⼀个包含  个token的序列 


• 前向语⾔模型


• 后向语⾔模型


• 双向语⾔模型

N (t1, t2, …, tN)

[Peters et al., 2018] Deep contextualized word representations. In NAACL 2018.



ELMo
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• 推理阶段


• 对于每个token , ⼀个  层的BiLM可以得到 个表示（含词向量表示）


• 将  中的所有向量加权变换为⼀个向量


• 下游任务中，将ELMo表示直接与其他类型的表示拼接使⽤

tk L 2L + 1

R

[Peters et al., 2018] Deep contextualized word representations. In NAACL 2018.

efinal = concat[echar; eword; eELMo]

BiLM 输出词向量



ELMo
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• 实验结果


• ELMo在多个NLP任务上获得显著性能提升，全⾯刷新SOTA效果

[Peters et al., 2018] Deep contextualized word representations. In NAACL 2018.



经典预训练语⾔模型 
CLASSICAL PRE-TRAINED LANGUAGE MODEL



CoVe/ELMo模型的局限性
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• 数据


• 训练数据相对⽐较局限，例如CoVe要求使⽤双语平⾏句对


• 模型


• 表示模型的参数量相对较⼩（相⽐预训练语⾔模型），模型深度较浅


• 使⽤RNN（GRU、LSTM）训练，训练难度较⾼，并⾏程度差


• ⽤法


• 通常使⽤这类模型时，表示模型本身是不参与训练的（权重不更新）


• ⼀定程度上制约了表示模型在下游任务上的泛化能⼒



预训练模型三要素
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⼤数据 
（⽆标注⽂本）

Input Sequence

Deep Transformers
(>12 layers)

⼤模型 
（深度神经⽹络）

⼤算⼒ 
（并⾏计算集群）

以及更多钱

GPT

GPT-2

GPT-3

ELMo

BERT

BigBird Oscar

ERNIE

Grover



GPT 系列1

2 BERT 系列
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• GPT: Generative Pre-Training

• OpenAI提出了“⽣成式预训练+判别式精调”框架


• 正式开启了⾃然语⾔处理领域“预训练+精调”的新时代


• GPT主要由Transformer结构构成，其核⼼是multi-head self-attention (Vaswani et al., 2017)

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training

https://github.com/openai/finetune-transformer-lm


GPT
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• 训练阶段


• 利⽤⾃由⽂本学习⼀个基于Transformer的⾼容量单向神经语⾔模型


• 利⽤历史⽂本序列预测下⼀个单词是什么

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training

位置向量矩阵

上下⽂向量 词向量矩阵



GPT
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• 推理阶段


• 利⽤下游任务的有标注数据，对GPT模型进⾏精调 

• 对于给定的有标注数据集 , 输⼊⽂本 , 标签 


• 在某些情况下，添加额外的预训练损失可以进⼀步提升性能

C x1, . . . , xm y

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training

Transformer 隐层输出

下游任务损失 预训练损失
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• 如何在下游任务使⽤GPT？

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training



GPT
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• 实验结果

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training



GPT-2
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• GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners


• 提出语⾔模型可以在zero-shot设置下完成⼀定的下游任务


• 语⾔模型的容量是实现zero-shot任务迁移的关键所在


• 训练阶段


• 模型结构⽅⾯与GPT并⽆明显差别，预训练数据：6GB → 40GB （未压缩⾃由⽂本）


• 其他改进


• 层归⼀化（Layer normalization）被放在每个block的输⼊端


• 在最终⾃注意⼒block后添加了额外的Layer normalization


• 词表⼤⼩：从GPT的40,000扩展⾄50,257


• 上下⽂⻓度：从GPT的512扩展⾄1024

[Radford et al., 2019] Language Models are Unsupervised Multitask Learners

https://github.com/openai/gpt-2


GPT-2
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• 模型⼤⼩

[Radford et al., 2019] Language Models are Unsupervised Multitask Learners

≈BERT-base

≈GPT

≈BERT-large



GPT-2
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• 实验结果

[Radford et al., 2019] Language Models are Unsupervised Multitask Learners

Cloze-style  
Reading Comprehension



GPT-3
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• GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners


• 主要展示了超⼤规模语⾔模型在⼩样本学习（few-shot learning）上的能⼒


• 模型参数量进⼀步扩展⾄175B，预训练模型进⼊到超⼤规模时代 

• 模型结构与GPT-2并⽆明显差别，添加了稀疏注意⼒等技术以进⼀步降低超⼤模型的训练量

[Brown et al., 2020] Language Models are Few-Shot Learners

💡
GPT-2 最⼤版本参数
量是1.5B，需要占⽤

6G磁盘空间

>700G 磁盘空间

https://github.com/openai/gpt-3


GPT-3
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• 应⽤⽅式


• 传统预训练模型：直接在下游任务数据上精调


• GPT-3类超⼤规模模型: zero-shot, one-shot, few-shot

[Brown et al., 2020] Language Models are Few-Shot Learners



GPT-3
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• 实验结果


• 在zero-shot, one-shot, few-shot实验设置上获得了⾮常显著的性能提升

[Brown et al., 2020] Language Models are Few-Shot Learners

LM

Cloze

QA

MT

CQA

MRC



类GPT-3创新应⽤
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• GitHub Copilot


• 2021年6⽉，微软与OpenAI共同推出了⼀款AI编程⼯具Copilot，并于2022年6⽉正式上线


• Copilot能够帮助开发者在VS、VS Code等开发环境中写代码时⾃动提供编码建议


• 后台是由专为代码优化的Codex搭建（类GPT-3），拥有120亿参数量

https://copilot.github.com


类GPT-3创新应⽤
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😄

☹

简单 
问答

机器 
翻译

语种 
⽀持

数值 
计算

其他 
问题

*上述案例由VS Code + Github Copiot⽣成，较浅⾊字体为⾃动⽣成，仅供参考

对话 
闲聊



GPT 系列1

2 BERT 系列
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• BERT: Bidirectional Encoder Representations from Transformers

• 提出了⼀种双向预训练语⾔模型⽅法，利⽤⼤规模⾃由⽂本训练两个⽆监督预训练任务


• BERT在众多NLP任务中获得了显著性能提升


• 进⼀步强调了使⽤通⽤预训练取代繁杂的任务特定的模型设计

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

• BERT: 双向Transformer语⾔模型


• ELMo: 将独⽴的前向和后向的LSTM语⾔模型拼接所得


• GPT: 单向从左⾄右的Transformer语⾔模型

https://github.com/google-research/bert


BERT
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• 模型结构


• 由深层Transformer模型构成，base版本（12层，110M）和large版本（24层，330M）


• 使⽤了⼀个包含30,000个WordPiece的词表


• 输⼊表示包含三部分：词向量、块向量、位置向量


• 块向量（segment embedding）：表示当前token属于哪⼀个块（部分）


• 位置向量（position embedding）：表示当前token的绝对位置

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.



BERT
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• 模型结构：Transformers编码器

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

Multi-head 
Self-attention Layer

Residual Linear
Projection Layer

Intermediate Layer

Residual
Output Layer

⊕

⊕

① X = Input

② Multi-head Self-attention Layer

③ Residual Linear Projection Layer

④ Intermediate Layer

⑤  Residual Output Layer

I = GeLU(FFN(H))

O = LayerNorm(Dropout(FFN(I)) + H)

H = LayerNorm(Dropout(FFN(A)) + X)

A = MHA(X)



BERT
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• 预训练任务①：Masked Language Model (MLM)


• 将输⼊序列中的部分token进⾏掩码，并且要求模型将它们进⾏还原


• 在BERT中，会将15%的输⼊⽂本进⾏mask操作


• 如果掩码数量太少：模型很容易就能预测出原token是什么


• 如果掩码数量太多：没有⾜够的上下⽂，模型的搜索空间会很⼤，进⽽很难进⾏预测

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

                     store           gallon 

                       ↑               ↑ 

The man went to the [MASK] to buy a [MASK] of milk 



BERT
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• 预训练任务①：Masked Language Model (MLM)


• 问题：预训练阶段使⽤的表示掩码的[MASK]符号在下游任务中并不会出现


• 解决⽅案：并不是将所有待掩码的token都替换成[MASK]

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

80%
replace w/ [MASK]

went to the store → went to the [MASK]

10%
replace w/ random word

went to the store → went to the apple

10%
keep original word

went to the store → went to the store



BERT
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• MLM的原版代码实现


• ⽂件: create_pretraining_data.py 

• 函数: create_masked_lm_predictions()


• 参数列表 

• tokens (list): tokenized sequence tokens


• masked_lm_prob (float): how many words (proportion) should be masked


• max_predictions_per_seq (int): maximum predictions per sequence


• vocab_words (list): vocabulary


• rng: random.Random(seed)

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

https://github.com/google-research/bert/blob/master/create_pretraining_data.py#L342


BERT
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• 第⼀步：⽣成候选下标集合

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

① 跳过 [CLS] 和 [SEP]

② 将候选下标进⾏打乱

③ 确定要预测的token数量

https://github.com/google-research/bert/blob/master/create_pretraining_data.py#L342


BERT
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• 第⼆步：根据MLM算法对输⼊⽂本进⾏mask


• ⽣成随机数来决定⽤哪⼀种掩码⽅法

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

https://github.com/google-research/bert/blob/master/create_pretraining_data.py#L342


BERT
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• 预训练任务②：Next Sentence Prediction (NSP)


• 学习两段⽂本之间的语义关系，即上下⽂信息


• 预测Sentence B是否是Sentence A的下⼀个句⼦

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

✔ 
IsNextSentence

❌ 
NotNextSentence

Sentence A: The man went to the store. 
Sentence B: He bought a gallon of milk.

Sentence A: The man went to the store. 
Sentence B: Penguins are flightless.



BERT
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• 结果在下游任务中精调BERT


• 输⼊


• 单句分类： [CLS] sent1


• 句对分类：[CLS] sent1 [SEP] sent2 

• 阅读理解：[CLS] Q [SEP] P


• 剩余的建模事情交给BERT 😄


• 输出


• 单句/句对分类： [CLS] → 标签


• 阅读理解：输出答案开始和结束指针


• 序列标注：每个token预测相应标签

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.



BERT
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• 预训练实验设置


• 数据：Wikipedia + BookCorpus (33B words in total)


• 训练：256 batch_size * 512 max_token_length, 1M步


• Warmup: 10K steps (总训练步数的1%)


• 训练时⻓：4天


• 计算设备


• BERT-base: 4 Cloud TPUs (16 chips)


• BERT-large: 16 Cloud TPUs (64 chips)

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.



BERT
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• 张量运算单元（Tensor Processing Units, TPU） 

• 以TPU v3为例，1 hardware = 4 chips = 8 cores = 128GB HBM

Google Cloud TPU. https://cloud.google.com/tpu 

NVIDIA V100 NVIDIA A100 TPU v2 TPU v3 TPU v4

Hardware

Arch NVIDIA Volta NVIDIA Ampere Google Cloud TPU Google Cloud TPU Google Cloud TPU

Memory 16GB / 32GB 40GB / 80GB 64GB 128GB 128GB

FLOPS
Double: 7 TFLOPS 
Single: 14 TFLOPS 
DL: 112 TFLOPS

Double: 9.7 TFLOPS 
Single: 19.5 TFLOPS 

DL: 156 TFLOPS
180 TFLOPS 420 TFLOPS 2.7x over TPU v3

https://cloud.google.com/tpu


BERT
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• 训练这样⼀个模型需要多少钱？（以BERT-large为例）


• TPU v2每⼩时使⽤价格为4.5美元（USD）

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.

16 Cloud TPUs = 16 × 4.5 = 72 USD / hour

⼀天消耗 = 72 × 24 = 1,728 USD

四天消耗 = 1,728 USD × 4 = 6,912 USD

6,912 USD ≈ 46,765 CNY

早期训练预训练模型的成本较⾼ 
采⽤“⼆次预训练”的⽅法可以⼤幅降低训练成本



BERT
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• 实验结果


• 在GLUE和SQuAD等任务上相⽐GPT获得更优的实验结果

[Devlin et al., 2019] BERT: Pre-training of Deep Bidirectional Transformers for Language Understanding. In NAACL 2019.



中⽂BERT-wwm
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• 基于全词掩码的中⽂BERT系列模型


• 将全词掩码技术（Whole Word Masking，wwm）应⽤在中⽂BERT的建模中


• 不同掩码策略


• 标准掩码语⾔模型（MLM）：将输⼊⽂本中的字看作独⽴分布，随机对字进⾏掩码


• 全词掩码语⾔模型（WWM）：考虑了中⽂分词，将属于同⼀个词中的所有字进⾏掩码

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.



中⽂BERT-wwm
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• 关于Whole Word Masking的重要提示


• “掩码”是⼀个⼴义概念，并不只是代表“替换为[MASK]符号”


• “掩码”包含三种随机操作：替换为[MASK]、替换为随机词、保持原词

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

💡

WWM

[M] [M] [M] model uses word ##piece token! apple .

B! hello [M] model [M] [M] ##piece token ##ization .

B ##ER ##T fruit uses word! [M] [M] [M] .

原句 BERT model uses wordpiece tokenization .

分词 B ##ER ##T model uses word ##piece token ##ization .

MLM

B [M] [M] model uses! word [M] token ##ization [M]

B ##ER [M] model! good word ##piece [M] [M] .

[M] ##ER ##T [M] [M] word hello token! ##ization .

[M]表示掩码符号，!表示保留原词操作，假设掩码概率为50%
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• 实验结果


• 基于全词掩码的⽅法能够显著提升预训练模型性能

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

 Model SQuAD 1.1 MNLI
BERT-Large, Uncased (Original) 91.0 / 84.3 86.05

BERT-Large, Uncased (WWM) 92.8 / 86.7 87.07

BERT-Large, Cased (Original) 91.5 / 84.8 86.09

BERT-Large, Cased (WWM) 92.9 / 86.7 86.46

 Model CMRC 2018 XNLI
BERT-base 84.5 / 65.5 77.8

BERT-wwm (base) 85.6 / 66.3 79.0

BERT-wwm-ext (base) 85.7 / 67.1 79.4

▲ 英⽂任务效果（from Google）

▲ 中⽂任务效果
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• N元⽂法掩码（N-gram masking）


• 对⼀个连续的N-gram单元进⾏掩码，进⼀步增加MLM任务的难度


• 预测难度：N-gram Masking > Whole Word Masking > vanilla MLM

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

Original 
原句

We went to the store to buy some fruits.

WWM 
整词掩码

NM 
N-gram掩码

We went to the [M] to [M] some [M].

We went to the store to [M] [M] [M].
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• 关于WWM、NM的重要提示


• MLM、WWM、NM只影响预训练阶段的输⼊形式


• 不论使⽤任意⼀种MLM、WWM、NM训练出的BERT，下游精调时的输⼊均相同

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

BERT

NM: 我 [M] [M] [M] 天 安 ⻔

WWM: [M] 爱 [M] [M] 天 安 ⻔

MLM: 我 [M] [M] 京 天 [M] ⻔

预训练阶段 下游任务精调阶段

✔ MLM/WWM/NM: 我 爱 北 京 天 安 ⻔

❌ MLM/WWM/NM: 我 爱 北京 天安⻔

💡

BERT
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• XLNet: Transformer-XL Net

• 提出了⼀种可以捕获双向上下⽂的基于⾃回归的语⾔建模⽅法


• 解决了BERT中存在的“预训练-精调”不⼀致的问题

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.

https://github.com/zihangdai/xlnet
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• 两种经典的语⾔建模⽅法


• ⾃回归语⾔模型：利⽤输⼊⽂本的单向历史预测下⼀个单词


• ⾃编码语⾔模型：利⽤输⼊⽂本的双向上下⽂预测缺失位置的单词

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.
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• 基于⾃回归的语⾔模型


• 从左⾄右的建模顺序：1→2→3→4


• P(x) = P(x1)P(x2 |x1)P(x3 |x1,2)P(x4 |x1,2,3) . . .

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.
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• 排列语⾔模型（Permutation Language Model）


• 给定⼀个⻓度为  的序列  


• 从所有可能的排列当中均匀采样⼀种排列顺序（factorization order）记为 


• 最⼤化对数似然函数

T x

z

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.
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• Permutation Language Model


• 改变建模顺序：4→1→3→2


• P(x) = P(x4)P(x1 |x4)P(x3 |x1,4)P(x2 |x1,3,4) . . .

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.

双向上下⽂
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• 双流注意⼒机制

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.

内容流注意⼒ 
（Content Stream Attention）

查询流注意⼒ 
（Query Stream Attention）
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• 实验结果


• 在可⽐实验条件下，XLNet获得了优于BERT的实验效果

[Yang et al., 2020] XLNet: Generalized Autoregressive Pretraining for Language Understanding. In NeurIPS 2020.

扩展阅读



RoBERTa

67

• RoBERTa: Robustly optimized BERT pretraining approach


• 探究了BERT的各个设计环节，包括掩码策略、NSP的有效性、训练步数等


• 构建了CC-News数据集，并且证明使⽤更多数据可以进⼀步提升预训练模型效果

[Liu et al., 2019] RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. In arXiv pre-print.

https://github.com/pytorch/fairseq/blob/master/examples/roberta/README.md
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• 静态掩码 v.s. 动态掩码


• ⽬的：增加掩码语⾔模型中的随机性，提⾼⽂本的利⽤度


• 静态掩码：模型训练之前（数据预处理）阶段决定哪些词被mask，即BERT使⽤的⽅法


• 动态掩码：模型训练的过程中决定哪些词被mask

[Liu et al., 2019] RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. In arXiv pre-print.

went to the store → went to the [MASK] 

went to the store → went to the [MASK] 

went to the store → went to the [MASK] 

went to the store → went to the [MASK] 

went to the store → went to the [MASK]

went to the store → went to the [MASK] 

went to the store → went to [MASK] store 

went to the store → go to the store 

went to the store → went to the store 

went to the store → went [MASK] the store

静态掩码 动态掩码

轮 
数
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• NSP预训练任务是否必要？


• 实验结果表明，舍弃NSP任务可以获得微弱性能提升

[Liu et al., 2019] RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. In arXiv pre-print.

Original BERT implementation
Natural sentences

Could cross the document boundary
Could NOT cross the document boundary
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• 使⽤更⼤的批次⼤⼩以及更多数据


• 适当增加预训练步数，可以进⼀步提升预训练效果


• ⽬前⼴泛被认可的实证结论：成功训练预训练模型的关键之⼀是选⽤⼤的批次⼤⼩

[Liu et al., 2019] RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. In arXiv pre-print.

💡
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• RoBERTa最终形态：Sum Up All Good Things


• 预训练任务 

• 动态掩码技术（Dynamic Masking）


• 使⽤整句输⼊，舍弃NSP损失（Full-Sentences without NSP loss）


• 预训练实验设置 

• 使⽤更⼤的批次⼤⼩：256 → 8192


• 更⼤的byte-level BPE词表（sentencepiece）：30k → 50K

[Liu et al., 2019] RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. In arXiv pre-print.
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• 实验结果


• 在可⽐条件下：XLNet > RoBERTa > BERT


• 经过更⻓时间的训练，RoBERTa可以获得进⼀步性能提升预训练任务

[Liu et al., 2019] RoBERTa: A Robustly Optimized BERT Pretraining Approach. In arXiv pre-print.
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• ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations


• 提出⼀种更加⼩巧（从参数量的⻆度）的预训练模型ALBERT


• 两种主要技术：词向量因式分解、跨层参数共享

[Lan et al., 2020] ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. In ICLR 2020.

https://github.com/google-research/albert
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• 词向量因式分解（Factorized Embedding Parameterization）

[Lan et al., 2020] ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. In ICLR 2020.

BERT ALBERT

Small Emb

Layer 1

Layer 2

Layer N

Embedding

…

Layer 1

Layer 2

Layer N

Embedding

…

embedding_size == hidden_size embedding_size < hidden_size
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• 词向量因式分解


• 利⽤词向量因式分解后


• 举例： V = 30,000, H = 1024, E = 128

[Lan et al., 2020] ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. In ICLR 2020.

O(V × H) O(V × E + E × H)

BERT 
V*H = 30000*1024=30,720,000

ALBERT 
V*E+E*H = 30000*128+128*1024=3,971,072

>
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• 跨层参数共享


• Transformer每层的参数是共享的，即只需要存⼀份参数，与层数⽆关


• 训练时：虽然参数共享，但每层的梯度是不同的，仍然需要额外空间存储


• 推断时：前向计算过程仍然要⼀层层展开，并不能节省推断时间

[Lan et al., 2020] ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. In ICLR 2020.

💡

W1

W2

W3

W

W

W
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• 句⼦顺序预测（Sentence Order Prediction, SOP）


• NSP任务同时隐含了“连贯性”和“主题”预测，然⽽判断两段⽂本的主题是否⼀致是⽐较容易的


• ALBERT提出句⼦顺序预测任务


• 正样本：与BERT相同，由两个连续的⽂本段组成


• 负样本：交换两个连续⽂本段的顺序

[Lan et al., 2020] ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. In ICLR 2020.

Text 1 Text 2➕

Text 2 Text 1➖



ALBERT

78

• 有效性分析


• 空间占⽤⼩，但并不意味着有很⼤加速


• 实验效果上


• ALBERT-large ≈ BERT-base


• ALBERT-xlarge  ≈ BERT-large


• ALBERT-xxlarge达到最好效果


• 参数共享以及词向量分解会导致效果下降


• SOP预训练任务优于NSP以及不使⽤句对预
训练任务

[Lan et al., 2020] ALBERT: A Lite BERT for Self-supervised Learning of Language Representations. In ICLR 2020.

💡
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• ELECTRA: Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements 
Accurately


• 提出了⼀种全新基于⽣成器-判别器框架的预训练语⾔模型


• 相⽐传统预训练模型的训练效率更⾼

https://github.com/google-research/electra
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• 模型结构


• ⽣成器-判别器框架，与GAN (Goodfellow et al., 2014) 类似


• Generator: 将输⼊中的缺失信息还原为原单词


• Discriminator: 判断输⼊的单词是否被替换过
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• ⽣成器：⼀个⼩的MLM


• 第⼀步：随机选取输⼊序列中的⼀部分进⾏遮蔽，通常⽐例选取15%


• 第⼆步：利⽤MLM任务，将缺失信息还原为原单词

Step ①

Step ②

the

cooked
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• 判别器：常规的BERT结构 + 预测输⼊单词是否被替换


• 提出Replace Token Detection（RTD）预训练任务


• 第⼀步：将缺失信息替换为⽣成器预测出来的单词


• 第⼆步：判别器学习判断输⼊句⼦中哪些单词被⽣成器替换过

Step ①

Step ②
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• ELECTRA的训练⽅式与GAN并不相同


• ⽣成器和判别器衔接部分是“采样”操作，此处不可导


• 作者尝试使⽤强化学习，但效果⽐较差


• 最终损失函数

此处是断开的!

💡
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• 实验结果


• ELECTRA-small/base模型相⽐同等⼤⼩的BERT效果更优
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[Clark et al., 2020] ELECTRA: Pre-training Text Encoders as Discriminators Rather Than Generators. In ICLR 2020.

• 实验结果


• ELECTRA-large在GLUE-dev/test上获得了当时最优效果
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• 基于纠错型掩码的预训练模型MacBERT


• 在可⽐条件下，评测了主流预训练模型在中⽂下的表现


• 提出了⼀种新的预训练模型MacBERT，解决BERT中的“预训练-精调”不⼀致的问题


• 基于相似词替换的预训练任务（MLM as correction，Mac），类似“⽂本纠错”

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

‣ 80% of the time, replace with [M] 

– ⽤ 语 ⾔ 模 型 [M] [M] 下 ⼀ 个 词 

‣ 10% of the time, replace random word

– ⽤ 语 ⾔ 模 型 预 ⻅ 下 ⼀ 个 词  

‣ 10% of the time, keep the same word

– ⽤ 语 ⾔ 模 型 预 测 下 ⼀ 个 词 

⽤ 语 ⾔ 模 型 预 测 下 ⼀ 个 词

‣ 80% of the time, replace with synonym 

– ⽤ 语 ⾔ 模 型 预 ⻅ 下 ⼀ 个 词 

‣ 10% of the time, replace random word

– ⽤ 语 ⾔ 模 型 好 是 下 ⼀ 个 词  

‣ 10% of the time, keep the same word

– ⽤ 语 ⾔ 模 型 预 测 下 ⼀ 个 词 

BERT MacBERT

https://github.com/ymcui/MacBERT
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• 模型结构及训练任务


• LM任务：使⽤基于相似词替换的预训练任务进⾏训练


• SP任务：将“下⼀个句⼦预测（NSP）”替换为ALBERT中的“句⼦顺序预测（SOP）”任务

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

⼤量⽆标注
⾃由⽂本 MacBERT

[CLS] As1    Asu [SEP] Bs1        Bsv [SEP]

As Bs

纠错型掩码语⾔模型句⼦顺序预测

⽂本分类

阅读理解

⾃然语⾔推断

语法检测

相似度检测

⽂本蕴含

情感分析

命名实体识别

词性标注

……
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• 实验结果


• 在阅读理解、⽂本分类、⾃然语⾔推断等任务上获得显著性能提升

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

典型中⽂⾃然语⾔理解任务上的效果
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• 实验分析：MLM任务


• 输⼊句⼦中15%的token被处理


• MacBERT：80%的token被替换为相似词，10%被替换为随机词


• Random Replace：90%的token被替换为随机词


• Partial Mask：原始BERT实现，即80%的token被替换为[MASK]
符号，10%被替换为随机词


• All Mask：90%的token被替换为[MASK]


• 剩余的10%不做任何替换（负样本）


• 效果排序


• MacBERT > random replace > partial mask > all mask

CMRC

2018

DRCD

[Cui et al., 2020] Revisiting Pre-trained Models for Chinese Natural Language Processing. In Findings of EMNLP 2020. 
[Cui et al., 2021] Pre-training with Whole Word Masking for Chinese BERT. In IEEE/ACM TASLP Vol.28.

▲ 横轴：训练步数；纵轴：EM值
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• PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model

• 研究背景


• 多数⾃编码预训练模型基于MLM及其变种进⾏训练


• 基于MLM的训练⽅法依赖[MASK]标记，造成“预训练-精调”不⼀致的问题


• 问题：有没有其他可以建模⽂本语义的⽅式？


• 观察：发现乱序⽂本仍然包含与原⽂本相近的语义

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

?? 研表究明汉字的序顺并不定一会影响读阅。
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• 模型结构


• 提出利⽤乱序⽂本预测当前单词在原句的位置，⾃监督地学习⽂本语义信息


• 该过程不会引⼊掩码标记[MASK]


• 输出空间是输⼊序列⻓度 ，⽽⾮词表⼤⼩N V

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.
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• Permuted Language Model (PerLM) 
• 随机选取输⼊序列⻓度15%的⽂本⽤于掩码


• 同时使⽤全词掩码（wwm）和N-gram掩码技术（unigram 40% → 4-gram 10%）

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

NN × 15 %

• 90%：随机选取其中90%的token进⾏随机调序


• 10%：保持不变，作为负样本，即identity mapping

A B C D E F G H I J

B A D H I G H C E J
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• 实验效果：中⽂NLU任务


• 使⽤20G⽂本训练了PERT模型，其中包含维基百科、新闻、社区问答等语料


• 实验结果：PERT在机器阅读理解、命名实体识别任务上能够获得显著性能提升

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

▲ 阅读理解效果 ▲ 命名实体识别效果
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• 实验效果：中⽂语法纠错任务


• 针对语法中的⽂本乱序问题，利⽤PERT搭建序列标注模型进⾏实验


• 在四个领域（维基、公⽂、海关、政法）下，PERT均显著优于所有基线系统效果

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

▲ ⽂本纠错-乱序问题效果

我每天一个吃苹果 我每天吃一个苹果
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• 实验效果：英⽂NLU任务


• 使⽤了经典的Wikipedia+Books数据进⾏训练


• 实验结果：部分任务上优于其他同等数据训练的预训练模型

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

▲ 英⽂任务效果
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• 不同训练步数下的性能对⽐


• 阅读理解、命名实体识别任务性能趋势基本⼀致，随着训练步数增加，其性能也呈现增⻓趋势


• 多数⽂本分类任务在训练中途达到局部最优效果


• “预训练”也和“下游任务精调”⼀样，最终时刻并不⼀定是最好结果

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

▲ 横轴：训练步数；纵轴：以300K效果为基准计算性能差值



PERT

97

• 分析：不同调序粒度


• 在PERT中，被选中的词可以和任何⼀个词进⾏调换，对⽂本⾃然度破坏更⼤


• 分析不同调序粒度对性能的影响：word，N-gram，sentence


• 实验结果显示


• 调序粒度越⼩，虽然对⽂本的⾃然度破坏更⼩，却不利于⽂本的语义学习


• 对阅读理解任务影响较⼤，对⽂本分类任务影响较⼩

[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

▲ 不同调换粒度下的实验结果
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• 分析：Global v.s. Local Prediction


• 在PERT框架下，在局部空间预测效果相对较好，结合两者并未带来额外的性能提升


• 分析：Partial v.s. Full Prediction


• Full Prediction未能在PERT框架下带来更好的实验结果


• 并⾮所有预训练任务都适合ELECTRA-style预测⽅式，即Full Prediction


[Cui et al., 2022] PERT: Pre-training BERT with Permuted Language Model. arXiv pre-print.

▲ Global：在整个词表上预测，即 ，Local：在输⼊句⼦中预测，即 y ∈ ℝ|V| y ∈ ℝL

▲ Partial：只对调换的token进⾏预测，Full：对输⼊序列中的所有token进⾏预测
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GPT BERT XLNet RoBERTa ALBERT ELECTRA MacBERT PERT

Type AR AE AR AE AE AE AE AE

Embedding T T/S/P T/S/P T/S/P T/S/P T/S/P T/S/P T/S/P

Masking / T / T T T WWM+NM WWM+NM

LM Task LM MLM PLM MLM MLM Gen-Dis Mac PerLM

Paired Task / NSP / / SOP / SOP /

Data Source BC BC+Wiki BC+Wiki+Giga5

+CW+CC

BC+Wiki+CCNew
s+OWT+Stories BC+Wiki BC+Wiki+Giga5


+CW+CC Wiki, News, Baike Wiki, News, Baike

Data Size / / 110G 160G 16G ~110G ~20G ~20G

Tokenization BPE WordPiece SentencePiece BPE SentencePiece WordPiece WordPiece WordPiece

# Tokens 800M 3300M 32.89B / / ~33B / /

# Vocab 40,000 30,522 32,000 50,000 30,000 30,522 21,128 WordPiece

# Layers 12 12/24 12/24 12/24 12/24/24/12 12/12/24 12/24 12/24

MaxSeqLen 512 512 512 512 512 512 512 512
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• 研究背景


• 预训练模型通常需要占⽤很⼤的空间，并且训练和推断时间也很慢，难以满⾜实际应⽤需求
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• 提升预训练模型效率的主要途径


• 知识蒸馏：在少量性能损失的情况下，将⼤模型知识迁移到⼩模型，提升模型效果和推断速度


• 模型裁剪：对模型中的部分“不重要”或“冗余”的部分进⾏剪枝，从⽽缩⼩预训练模型体积

知识蒸馏 模型裁剪



知识蒸馏⼯具TextBrewer1

2 模型裁剪⼯具TextPruner
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• 知识蒸馏是什么？


• 在少量性能损失的情况下，将⼤模型知识迁移到⼩模型，可以看作是“⽼师”教“学⽣”的过程


• 知识蒸馏技术经常被⽤于减⼩模型体积、提升模型效果和推断速度

① ⽤数据训练⼀个教师模型


② 定义并初始化⼀个学⽣模型


③ 利⽤合适的训练损失，让学⽣模型学习教师模型

Student 
Model

Teacher 
Model

train predict

train  hard label

loss soft label

Train Data

①

②

③
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• DistilBERT


• 学⽣模型（即DistilBERT）是⼀个通⽤的6层
Transformer结构


• 使⽤MLM预训练任务进⾏知识蒸馏（⽆NSP）


• 训练⽬标由以下三部分组成


• 有监督MLM损失：由数据集⾃带的硬标签（hard-label）计算


• 蒸馏MLM损失：由教师模型提供的软标签（soft-label）计算


• 余弦相似度损失：教师模型和学⽣模型隐层输出之间计算


• 相⽐原始BERT-base，⼩40%、快60%、在⾃然语⾔理
解任务上可达到原模型效果的97%

[Sanh et al., 2019] DistilBERT, a distilled version of BERT: smaller, faster, cheaper and lighter. In arXiv pre-print.

https://huggingface.co/distilbert-base-uncased-distilled-squad?text=Which+name+is+also+used+to+describe+the+Amazon+rainforest+in+English?&context=The+Amazon+rainforest+(Portuguese:+Floresta+Amaz%C3%B4nica+or+Amaz%C3%B4nia;+Spanish:+Selva+Amaz%C3%B3nica,+Amazon%C3%ADa+or+usually+Amazonia;+French:+For%C3%AAt+amazonienne;+Dutch:+Amazoneregenwoud),+also+known+in+English+as+Amazonia+or+the+Amazon+Jungle,+is+a+moist+broadleaf+forest+that+covers+most+of+the+Amazon+basin+of+South+America.+This+basin+encompasses+7,000,000+square+kilometres+(2,700,000+sq+mi),+of+which+5,500,000+square+kilometres+(2,100,000+sq+mi)+are+covered+by+the+rainforest.+This+region+includes+territory+belonging+to+nine+nations.+The+majority+of+the+forest+is+contained+within+Brazil,+with+60%25+of+the+rainforest,+followed+by+Peru+with+13%25,+Colombia+with+10%25,+and+with+minor+amounts+in+Venezuela,+Ecuador,+Bolivia,+Guyana,+Suriname+and+French+Guiana.+States+or+departments+in+four+nations+contain+%22Amazonas%22+in+their+names.+The+Amazon+represents+over+half+of+the+planet's+remaining+rainforests,+and+comprises+the+largest+and+most+biodiverse+tract+of+tropical+rainforest+in+the+world,+with+an+estimated+390+billion+individual+trees+divided+into+16,000+species
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• TinyBERT


• 提出了⼀种对BERT不同层进⾏匹配的蒸馏策略


• 蒸馏损失由3部分组成：词向量损失、中间层损失、
预测层损失


• 词向量层损失：计算教师和学⽣模型的词向量均⽅误差


• 中间层损失：计算教师模型第  层与学⽣模型第  层隐层
输出（或注意⼒矩阵）的均⽅误差 


• ⽂中使⽤匹配函数为 


• 输出层损失：计算软标签损失


• TinyBERT能达到教师模型BERT-base的96%的效果
（GLUE），⼤⼩只有教师的13.3%

i j

j = g(i) = 3i

[Jiao et al., 2020] TinyBERT: Distilling BERT for Natural Language Understanding. In Findings of EMNLP 2020.

https://github.com/huawei-noah/Pretrained-Language-Model/tree/master/TinyBERT


知识蒸馏

107

• TinyBERT


• 提出了两阶段蒸馏策略，在预训练和精调阶段均进⾏知识蒸馏


• 通⽤蒸馏（预训练阶段）


• 利⽤原始BERT作为教师，并使⽤⼤规模⽂本训练MLM任务


• 特定任务蒸馏（精调阶段）


• 使⽤精调过的BERT作为教师，使⽤数据增⼴后的任务数据进⾏蒸馏

[Jiao et al., 2020] TinyBERT: Distilling BERT for Natural Language Understanding. In Findings of EMNLP 2020.
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• MobileBERT


• MobileBERT与BERT-large深度相同但更“苗条”，
在⾃注意⼒和前馈神经⽹络的设计上也有⼀定改进


• 教师模型：训练⼀个24层BERT（称之为IB-
BERT）


• 训练⽬标


• 普通的MLM蒸馏损失


• 隐层匹配损失


• 注意⼒匹配损失与TinyBERT类似，但使⽤了KL散度


• 能够达到教师模型99.2%的性能效果（GLUE基
准），推理速度快5.5倍，参数量降低⾄23.2%

[Sun et al., 2020] MobileBERT: a Compact Task-Agnostic BERT for Resource-Limited Devices. In ACL 2020.

https://github.com/google-research/google-research/tree/master/mobilebert


知识蒸馏

109

• MobileBERT


• 提出了⼀种渐进式知识迁移⽅法（Progressive 
Knowledge Transfer）


• 词向量层和最终分类输出层的权重是直接从教师
模型拷⻉⾄学⽣模型的，始终不参与参数更新


• 对于中间的 Transformer 层，采⽤了渐进的⽅式
逐步训练


• 当学⽣模型学习教师模型的第  层时，学⽣模型

中所有⼩于  层的权重均不参与更新

i
i

[Sun et al., 2020] MobileBERT: a Compact Task-Agnostic BERT for Resource-Limited Devices. In ACL 2020.
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• TextBrewer: An Open-Source Knowledge Distillation Toolkit for NLP

• 推出了⾸个⾯向⾃然语⾔处理领域的基于PyTorch的知识蒸馏⼯具包


• 提供了⽅便、快捷、易⽤的知识蒸馏框架，少量性能损失换取⼤幅速度提升


• 访问 http://textbrewer.hfl-rc.com/ 或通过 pip install textbrewer安装

• 模型⽆关：适⽤于多种模型结构（主要⾯向Transfomer结构）


• ⽅便灵活：可⾃由组合多种蒸馏⽅法，⽀持增加⾃定义损失等模块 

• ⾮侵⼊式：⽆需对教师与学⽣模型本身结构进⾏修改


• 适⽤⾯⼴：⽀持典型NLP任务，如⽂本分类、阅读理解、序列标注等

1200+ ⭐

[Yang et al., 2020] TextBrewer: An Open-Source Knowledge Distillation Toolkit for Nature Language Processing. In ACL 2020.

https://github.com/airaria/TextBrewer
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• ⼯具包设计架构


• Distillers：⽤于执⾏实际的知识蒸馏⼯作，定义了常规蒸馏策略


• Configurations：为Distillers提供必要的配置信息


• Utilities：包含⼀些辅助的功能，如模型参数统计等

[Yang et al., 2020] TextBrewer: An Open-Source Knowledge Distillation Toolkit for Nature Language Processing. In ACL 2020.
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• ⼯作流程


• 第⼀步：蒸馏之前的准备⼯作 

• 训练教师模型，定义并初始化学⽣模型


• 构造蒸馏⽤数据集的DataLoader


• 第⼆步 : 知识蒸馏 

• 初始化Distiller，构造训练配置和蒸馏配置


• 定义adaptors和callback，分别⽤于适配模型输⼊输出和
训练过程中的回调


• 调⽤Distiller的train⽅法开始蒸馏


• 蒸馏已经预设的相关任务，只需要20⾏左右的代码！

[Yang et al., 2020] TextBrewer: An Open-Source Knowledge Distillation Toolkit for Nature Language Processing. In ACL 2020.
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• 知识蒸馏效果


• 教师模型：BERT-base (110M)


• 学⽣模型


• T6 (60%), T3 (41%), T3-small (16%), T4-tiny (same as 
TinyBERT, 13%)


• 单教师知识蒸馏


• T6结构可以达到教师模型效果的99%，模型体积缩⼩⾄60%


• T4-tiny知识蒸馏结果优于TinyBERT


• 多教师知识蒸馏


• 蒸馏后的学⽣模型获得最优效果，且超过简单的模型融合⽅
法（ensemble）

[Yang et al., 2020] TextBrewer: An Open-Source Knowledge Distillation Toolkit for Nature Language Processing. In ACL 2020.

▲ 多教师蒸馏效果

▲ 单教师蒸馏效果
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• 模型裁剪是什么？


• 对模型中的部分“不重要”或“冗余”的权重或⽹
络结构进⾏剪枝，从⽽缩⼩预训练模型体
积、提升推理速度


• 与知识蒸馏等技术正交，可相互叠加使⽤


• （与知识蒸馏相⽐）⽆需设计学⽣模型，⼩模型
的结构由算法得到

⾮结构化裁剪 结构化裁剪

裁剪粒度 单个神经元 整个矩阵，或其整⾏整列

加速设备 需要特殊硬件 ⼤多数计算硬件

压缩率 较⾼ 中等

权重稀疏性 稀疏矩阵 稠密矩阵
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• ⾮结构化裁剪典型⽅法：Magnitude Pruning


• 算法流程


① 训练模型到收敛状态


② 选取⼀部分magnitude较⼩的权重，将其值置为0并保持固定


③ 再次（继续）训练模型


④ 回到第2步，直到模型模型达到指定稀疏度

[Han et al., 2015] Learning both Weights and Connections for Efficient Neural Networks. In NeurIPS 2015.
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• 结构化裁剪典型⽅法：Gradient-based Importance Score


• 利⽤损失函数对神经元的敏感性（⼀阶泰勒展开）信息，衡量Attention head的重要性


• 该⽅法可同样推⼴⾄模型中的其他结构

[Michel et al., 2019] Are Sixteen Really Better than One? In NeurIPS 2019.
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• TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Model

• 推出⾸个⾯向⾃然语⾔处理领域的基于PyTorch的模型裁剪⼯具包


• 通过轻量、快速的裁剪⽅法对模型进⾏结构化剪枝，从⽽实现压缩模型体积、提升模型速度


• 访问 http://textpruner.hfl-rc.com/ 或通过 pip install textpruner安装

• 功能通⽤：适配多种预训练模型，以及多种NLU任务


• 可定制化：除了标准PLM外，也可使⽤TextPruner裁剪基于标准PLM开发的⾃定义模型


• 灵活便捷：可作为Python包在Python脚本中使⽤，也提供了独⽴的命令⾏⼯具 

• 运⾏⾼效：使⽤⽆训练的结构化裁剪⽅法，运⾏迅速，快于知识蒸馏等基于训练的⽅法

190+ ⭐

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.

https://github.com/airaria/TextPruner
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• ⼯具包设计架构


• Pruners：⽤于执⾏实际的模型裁剪，包含词表裁剪、Transformer裁剪、流⽔线裁剪等


• Configurations：为Distillers提供必要的配置信息


• Utilities：包含⼀些辅助的功能，如模型参数统计、计算推断时间等

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.
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• 裁剪模式


• 词表裁剪：移除词表中未被使⽤的单词，实现减⼩模型体积，提升MLM任务速度的效果


• Transformer裁剪：裁剪“不重要”的注意⼒头和全连接层神经元，在减⼩模型体积的同时把对
模型性能的影响尽可能降到最低


• 流⽔线裁剪：依次分别进⾏Transformer裁剪和词表裁剪，对模型体积做全⾯的压缩

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.

☞ 计算“重要性”

☞ 有监督裁剪

☞ ⽆监督裁剪 ℒKL(x) = KL(stopgrad(q(x)) | |p(x))

ℒCE(x) = − ∑
x

y log q(x)
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• 裁剪⽅法

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.

▲ 通过Python API裁剪 ▲ 通过命令⾏裁剪
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• 模型裁剪效果：词表裁剪


• 实验设置


• 实验以多语⾔预训练模型XLM-R在⾃然语⾔推断任务XNLI为基准进⾏测试


• 使⽤英⽂数据训练，使⽤中⽂数据测试 (zero-shot)


• 词表裁剪后，预训练模型只保留对应语种的单词


• 实验结果表明，缩减词表后模型体积减⼩60%左右，基本保持了与基线系统持平的效果


• 在指定语种的情况下，词表裁剪特别适合应⽤在多语⾔预训练模型

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.

▲ 词表裁剪效果

基模型

裁剪模型
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• 模型裁剪效果：Transformer裁剪


• 使⽤XNLI英⽂开发集计算Importance Scores


• 两种裁剪⽅法


• UHF (Uneven attention Heads and FFN sizes)


• HP (Homogenous Pruning)


• 观察结论


• UHF相⽐HP具有更⼤的灵活度，能够获得更好的
裁剪效果


• 中⽂测试集（zero-shot）上的性能损失与英⽂相近


• 对中⽂任务重要的神经元仍然被保留


• 提供通⽤跨语⾔理解能⼒的神经元被保留

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.

▲ XNLI测试集结果，横轴：平均注意⼒头数，
纵轴：FFN⼤⼩
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• 分析：有监督 v.s. ⽆监督（Fig. 1&2）


• ⾃监督⽅法能够在不利⽤标签的情况下达到与有监督⽅法可⽐甚⾄更优的实验结果


• 为了保证IS计算准确，建议迭代轮数不低于8轮


• 分析：需要多少数据来计算IS？（Fig. 3）


• 当使⽤70%的开发集⽤于计算IS，其效果与使⽤全量开发集达到可⽐状态

[Yang et al., 2022] TextPruner: A Model Pruning Toolkit for Pre-trained Language Models. In ACL 2022.
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‣基于上下⽂的语⾔模型：过渡产物，有时有⽤ 
• CoVe, ELMo


‣经典预训练语⾔模型：经典系列，常读常新 
• GPT系列（GPT, GPT-2, GPT-3）


• BERT系列（MLM, WWM, NM）


‣预训练语⾔模型进阶：效果更佳，推荐使⽤ 
• XLNet、RoBERTa、ALBERT、ELECTRA、MacBERT、PERT


‣⾯向预训练语⾔模型的知识蒸馏与压缩：⾼效推理，助推应⽤ 
• 知识蒸馏⼯具TextBrewer、模型裁剪⼯具TextPruner
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‣      GitHub

• 中英⽂预训练模型：BERT-wwm, XLNet, ELECTRA, 

MobileBERT, MacBERT, PERT, CINO等


• ⼯具包：TextBrewer, TextPruner等


• 数据集：阅读理解、⽂本分类、⽂本纠错等


• HFL典藏集：https://github.com/ymcui/HFL-Anthology  

‣ 🤗 Model Hub


• 搭配transformers库，快速加载各类预训练模型


• ⽬前已开放44个预训练语⾔模型


• 地址：https://huggingface.co/HFL 

from transformers import BertTokenizer, BertModel

tokenizer = BertTokenizer.from_pretrained("hfl/
chinese-bert-wwm")
model = BertModel.from_pretrained("hfl/chinese-bert-
wwm")

哈⼯⼤讯⻜联合实验室

微信公众号

https://github.com/ymcui/HFL-Anthology
https://huggingface.co/hfl


THANK YOU!

哈⼯⼤讯⻜联合实验室

讲义下载

me@ymcui.com

https://ymcui.com

https://github.com/ymcui

mailto:me@ymcui.com
https://ymcui.com
https://github.com/ymcui

