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自然语言的表示学习

Liu et al., Representation Learning for Natural Language Processing, Springer, 2020
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第一代自然语言预训练模型：词向量模型

I 典型代表：CBOW, Skip-gram, Glove, Fasttext
I 词向量表示是固定，不会随着上下文的改变而变化

(Mikolov et al., 2013)
语义越相近的词在空间中越接近
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第二代自然语言预训练模型：预训练语言模型

I 典型代表：ELMo, BERT, GPT
I Pre-training-then-fine-tuning已经成为NLP研究新范式
I 将在pre-training阶段学习到的语言表示迁移到下游任务
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第二代自然语言预训练模型：预训练语言模型

I 核心技术：Transformer模型

(Vaswani et al., 2017)
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第二代自然语言预训练模型：预训练语言模型

I 核心技术：自注意力机制（self-attention）
I 每个token是通过所有词动态加权得到
I 动态权重会随着输入的改变而变化

(BertViz tool, Vig et al., 2019)
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预训练语言模型发展

https://medium.com/analytics-vidhya/openai-gpt-3-language-models-are-few-shot-learners-82531b3d3122
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预训练语言模型家族

https://github.com/thunlp/PLMpapers
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诺亚方舟实验室的预训练语言模型研究

I 开发自研预训练语言模型：哪吒（NEZHA）
I 预训练语言模型小型化和加速（TinyBERT、DynaBERYT、TernaryBERT）
I 多语言预训练语言模型（MultiNEZHA）
I 预训练语言模型的解释（Perturbed Masking BERT for Unsupervised Parsing）
I 预训练语言模型用于任意词序生成（Probabilistically Masked Language Model）
I 融合知识的预训练语言模型（ERNIE-Tsinghua，BERT-MK）
I 预训练语言模型的底层移植和优化（to Da Vinci NPU and MindSpore）
I 预训练语言模型落地应用

I 华为多语言语音助手
I 华为应用市场、华为浏览器（推荐场合）
I 乐府作诗机
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哪吒预训练语言模型

I 技术报告：https://arxiv.org/abs/1909.00204
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哪吒的开源

I 开源代码：https://github.com/huawei-noah/Pretrained-Language-Model
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哪吒的技术特色
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哪吒的排名

I 中文CLUE：第一
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哪吒的排名

I 英文GLUE：第七
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哪吒的排名

I 英文SUPERGLUE：第五
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预训练语言模型扰动掩码: Perturbed Masking

https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.383/
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问题：预训练语言模型学到了多少句法知识？

依存句法树 探针测试（Probing Test)

I 探针测试虽然可以达到很高的准确率，但并不能有效回答上述问题(John
Hewitt et al., 2019)

I 我们的工作：直接用BERT做无监督句法分析，看看能否从BERT的表示中推导
出合理的句法结构
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扰动掩码(Perturbed Masking)
I 借鉴依存句法分析的常见做法，我们先利用BERT建立一个词语之间的影响力
矩阵（impact matrix），然后再利用这个矩阵推导出依存关系树；

I 利用BERT探测一个词对另一个词的影响，我们提出了“扰动掩码（Perturbed
Masing）”的方法：
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影响力矩阵（impact matrix）
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依存句法分析

I 投射式依存分析:
Eisner算法(1996)

I 非投射依存分析:
Chu-Liu/Edmonds(CLE)算法(1965; 1967)

I 系统：
I Left-chain: 每个词依存于前一个词
I Right-chain: 每个词依存于后一个词
I Random-BERT:随机参数化BERT，采
用我们的方法做句法分析

I *-Dist: 我们的方法，采用该词输出
的logit的欧式距离计算影响力

I *-Prob: 我们的方法，采用该词输出
的softmax概率之差计算影响力
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成分句法分析

我们提出的无监督成分句法分析算法MART：
I 根据影响力矩阵，自顶向下，每一步寻找当前span最薄弱点切开。
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篇章分析
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无监督句法分析结果分析

I 无论是依存句法，还是成分句法，或者篇章分析，基于BERT扰动掩码的方法
均取得了较好的结果；

I 比随机模型，或者单纯左/右分叉（依存）的方法均有显著提高；
I 我们的方法与无监督方法句法分析的SOTA还有一定差距，原因在于：

I 现有SOTA无监督句法分析方法都引入了较多的语言学先验知识（比如左分
叉bias），而我们没有引入任何先验知识。

I 有些无监督句法分析方法利用了POS等外部特征，而我们完全没有采用。
I 依存句法结构的定义主观性较强，与无监督方法学到的结构可能有较大差异，而
我们的系统没有没有针对这种结构定义做任何针对性调试。

I 无监督篇章分析，采用左分叉方法已经可以取得较好结果，我们的方法没有引
入左分叉bias，比左分叉方法略低。
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无监督句法分析结果用于下游任务

I 问题：虽然无监督句法分析得到的句法结构与人类语言学家定义的句法结构有
较大差异，这种句法结构是否可以用在下游NLP任务中，以改善下游任务的性
能呢？

I 我们以Aspected-based Sentiment Analysis（ABSC）为例，采用Zhang et
al.(2019)提出的Proximity-Weighted Convolution Network (PWCN)方法，分别
引入各种不同的语言学特征，进行了对比实验：

实验表明，引入我们的无监督句法分析得到的
依存结构，比引入其他语言学信息的结果都要
好，包括引入人类语言学家定义的依存特征信
息（左图中+Dep）。
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概率掩码的预训练语言模型PMLM

https://www.aclweb.org/anthology/2020.acl-main.24/
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概率掩码的预训练语言模型PMLM

I 基本思想：取代BERT训练中预定比例（如15%）掩码的思想，我们对源语言
句子中每一个词按一个预定义的概率分布进行解码

I 模型特点：
I 可以像BERT一样用于NLU任务，效果甚至略好于BERT和XLNET
I 可以像BERT一样用于NLG任务，效果略逊于GPT，
I 比GPT更强大的生成能力：可以按照任意词序生成文本
I 训练代价高于BERT、XLNET和GPT
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按照任意词序生成文本

应用场合：

I 藏头诗、藏尾诗

I 辅助诗歌生成

I 词汇约束解码

I 加密
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PMLM:模型定义

I Assume:
I N is the sequence length
I K is the number of masked tokens
I X = {x1, x2, ..., xN} is a sequence of tokens
I M = {m1,m2, ...,mN} denotes the sequence of binary variables indicating the

masks
I Π = π1, π2, ..., πK denotes the indexes of masked tokens

I Then the log-likelihood function of PMLM for observing XΠ is:

Lpmlm = EX ,M [log p(XΠ|X−Π)] =
∑

X

∑
M

[log p(XΠ|X−Π)] p(M)
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概率掩码

I M是定义在X之上的任何一个掩码，但与X的内容无关，只与X中token的位置
有关

I 假设M服从某种概率分布p(M)
I 在PMLM中p(M)可以任意定义
I 为简化起见，我们可以假设X中每个token被mask的概率r是独立的：

I BERT中假设每个token出现的概率是固定的：p(r) = 15%
I 我们考虑一种比BERT更一般化的模型µ-PMLM：假设p(r)在[0,1]区间上均匀分布

I µ-PMLM的概率掩码生成算法：
I 对于X中的每一个词xi :

1. 依据均匀分布在[0,1]随机选取一个概率ri；
2. 根据概率ri随机决定mi是否替换为[MASK]。

I 除了掩码生成部分，µ-PMLM的实现与BERT完全相同。
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在自然语言理解（NLU）任务上的实验结果

I µ-PMLM在GLUE总成绩和SQuaD任务上都超
过了BERT-base

I 相对位置编码可以进一步改进µ-PMLM的性能
I µ-PMLM在MNLI和SQuaD等主要任务上超过
了XLNET

I 注：
I µ-PMLM-A：采用绝对位置编码的µ-PMLM
I µ-PMLM-R：采用相对位置编码的µ-PMLM
I µ-PMLM-R*:在µ-PMLM-R加多任务训练
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在自然语言生成（NLG）任务上的实验结果

I µ-PMLM在生成任务上表现远好于BERT，无
论是顺序生成还是乱序生成

I µ-PMLM跟GPT相比：
I µ-PMLM可以乱序生成，GPT不能
I 在小训练数据上，µ-PMLM的生成性能好
于GPT

I 在大训练数据上，µ-PMLM的生成性能
跟GPT相比还有一定差距
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µ-PMLM乱序生成示例
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预训练模型已经成为各种NLP任务的基石

I 各种预训练模型被各大公司竞相提出

I 先做大阶段:“大算力+大模型+大数据+创意任务”探索能力边界
I 再做小阶段: 在各种下游任务上形成生产力（对话/阅读理解/搜索等）
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预训练模型压缩

I 蒸馏(Knowledge Distillation)
I 用一个小模型来模拟大模型
I DistilBERT/BERT-PKD/TinyBERT
I MobileBERT/MiniLM (Task agnostic)

I 量化(Quantization)
I 用低bit来表示权重和激活函数
I Q-BERT/Q8BERT
I TernaryBERT

I 剪枝/可伸缩 (Pruning/Slimmable)
I 将一些不重要的head/层/神经元去掉
I LayerDrop/DynaBERT

I 其他：参数共享/矩阵分解等
I 华为自研 TinyBERT背后的模型压缩技术实践
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预训练模型蒸馏–知识迁移视角
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预训练模型蒸馏–面临的问题

I 好的老师模型：包含的知识应该更容易迁移到小模型，（比如：MobileBERT专门学习了瘦高的
老师）

I 好的学生模型：应该稀疏、低比特、参数少，同时可以包含更多的知识；（比如：AdaBERT通
过AutoML搜索学生结构）

I 好的学习方法：

1. 定义更好的知识表示函数和损失函数；
2. 通过各种策略学习怎么教给小模型，比如：逐步地将知识迁移到学生不同的层，找一个助
教解决超大老师的知识不易于迁移的难题；

3. 通过更加自动化的方法扩充语料，将更多的知识教给小模型。
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预训练模型蒸馏–损失函数

∑
x∈X

M+1∑
m=1

L(f (sm(x)), f (tg(m)(x)))

I X : Dataset
I m: index of a student layer
I sm: the mth student layer
I tg(m): the teacher layer corresponding to the mth student

layers
I f (∗): the knowledge function
I L(∗): the loss function
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TinyBERT知识蒸馏的基本流程：

(1) 第一步蒸馏 GD(General Distillation)
I 将pre-trained teacher BERT知识迁移到general TinyBERT

(2) 第二步蒸馏 TD(Task-specific Distillation)
I 将fine-tuned teacher BERT知识迁移到fine-tuned TinyBERT

(3) 数据增强 DA(Data Augmentation)

I 论文: Jiao et al. TinyBERT: Distilling BERT for Natural Language Understanding, link
I 开源代码：link
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TinyBERT知识蒸馏：损失函数

训练目标函数：

Lmodel =
M+1∑
m=0

λmLlayer (Sm,Tg(m))

I 同时计算词嵌入层、
Transformer层和预测层的损失

I 在Transformer层，同时计算隐状
态的损失和注意力矩阵的损失

Llayer (Sm,Tg(m)) =


Lembd (S0,T0), m = 0
Lhidn(Sm,Tg(m)) + Lattn(Sm,Tg(m)), M ≥ m > 0
Lpred (SM+1,TN+1), m = M + 1

36 / 48



TinyBERT知识蒸馏：选层策略
选层策略：学生模型从老师的哪些层学习

I g(m)函数：选层策略需要学习优化，但是GD非常耗费时间
I 均匀选层策略并不是最优，我们通过进化算法来搜索最优的选层方案

I 我们发现，预训练大模型的中间层，知识更容易迁移（GD不考虑M+1层）
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TinyBERT知识蒸馏：数据增强

下游任务通常训练数据不足，我们采用数据增强方法生成更多的伪数据用于TD（面
向任务的蒸馏）

I 对于下游任务的每一个训练样本，随机选择一些词语进行替换

I 替换时我们采用BERT和Glove，替换相近的词语
I 通过一个阈值控制被替换词语的比例

I 我们发现伪数据数量为原始下游任务训练数据20倍时蒸馏效果最好
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TinyBERT实验结果：GLUE
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TinyBERT实际性能和应用情况

I 相比于BERT-base模型，4层TinyBERT模型加速9.4倍，参数量降为1/7，精度
平均下降2.5%，优于现有的所有同量级的模型

I 6层TinyBERT模型精度接近BERT-base模型
I TinyBERT成为终端语音助手NLU算法核心，相对传统模型提高6 10%，B+潜
高专利

I TinyBERT目前已成为预训练模型压缩的主流方案，被微软、谷歌、IBM等公司
引用，多家媒体报道，Google Scholar引用30+

I 4层TinyBERT基于诺亚AI系统工程实验室开发的Bolt框架，对于常见的短文本
（长度小于9个词）在2.5GHz的ARM A76单核float16推理时间仅有2ms, int8推
理时间1.3ms，模型存储只有10MB左右。
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TinyBERT: CLUE小模型排行榜

TinyBERT在CLUE小模型排行榜上稳居第一已经很长时间
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TinyBERT: NLPCC高性能小模型评测

TinyBERT在NLPCC2018的高性能小模型评测比赛中获第一名
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DynaBERT：动态可伸缩的预训练语言模型

I 一次训练、多设备/多场景部署
I 部署时可以灵活选择不同的子网络进行推理

I 针对Transformer模型，定义网络的深度和宽度，根据
神经元/头的重要性进行排序，使得重要的神经元/头被
更多子网络共享

论文： Hou et al., DynaBERT: Dynamic BERT
with Adaptive Width and Depth

链接： https://arxiv.org/abs/2004.04037
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DynaBERT训练

I 先进行宽度可伸缩网络的训练，再通过宽度和深度同时可伸缩网络的训练。

I 借鉴TinyBERT的Transformer蒸馏技术。
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DynaBERT实验结果
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DynaBERT：精度与响应速度的平衡
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DynaBERT：注意力矩阵可视化

通过观察我们发现，小模型的注意力模式有可能融合了大模型的多个注意力模式。
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Thank you!

把数字世界带入每个人、每个家庭、
每个组织，构建万物互联的智能世界。
Bring digital to every person, home and organization
for a fully connected, intelligent world.

Copyright©2018 Huawei Technologies Co., Ltd.
All Rights Reserved.

The information in this document may contain
predictive statements including, without limitation,
statements regarding the future financial and
operating results, future product portfolio, new
technology, etc. There are a number of factors that
could cause actual results and developments to
differ materially from those expressed or implied in
the predictive statements. Therefore, such
information is provided for reference purpose only
and constitutes neither an offer nor an acceptance.
Huawei may change the information at any time
without notice.
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