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摘  要: 语言模型旨在对语言的内隐知识进行表示,作为自然语言处理的基本问题

的语言模型是目前自然语言处理领域的研究热点,通过预训练

提升下游任务性能．本文围绕语言模型基本原理和不同应用方向

学习与自然语言处理结合的切入点,从语言模型的基本概念和理论出发

和当前面临的挑战,对现有神经概率、预训练语言模型及方法进行对比和分析

结构两方面对预训练语言模型训练方法进行详细阐述,

言等研究方向进行概述和评价．最后总结语言模型在当前自然语言处理应用中的瓶颈

展望． 
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Abstract:  Language model, to express implicit knowledge of language, has been widely concerned as a basic problem of natural 

language processing in which the current research hotspot is the language model based on deep learning. Through pre

fine-tuning techniques, language models show their inherently power of representation, also improve the performance of downstream 

greatly. Around the basic principles and different application directions, this paper takes the neural probability language model and the 

pre-training language model as a pointcut for combining deep learning and natural language processing. We introduce the applicati

well as challenges of neural probability and pre-training model, which is based on the basic concepts and theories of language model. Then 
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作为自然语言处理的基本问题,一直广受关注．基于深度学习

通过预训练-微调技术展现了内在强大的表示能力,并能够大幅

本文围绕语言模型基本原理和不同应用方向,以神经概率语言模型与预训练语言模型作为深度

从语言模型的基本概念和理论出发,介绍了神经概率与预训练模型的应用情况

预训练语言模型及方法进行对比和分析．我们又从新型训练任务和改进网络

,并对目前预训练模型在规模压缩、知识融合、多模态和跨语

最后总结语言模型在当前自然语言处理应用中的瓶颈,对未来可能的研究重点做出

神经语言模型 
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the existing neural probability, pre-training language model include their methods are compared and analyzed. In addition, we elaborate on 

the training methods of pre-training language model from two aspects of new training tasks and improved network structure. Meanwhile 

the current research directions of pre-training model in scale compression, knowledge fusion, multi-modality and cross-language are 

summarized and evaluated. Finally, this paper sums up the bottleneck of language model in natural language processing application, 

afterwards prospects for possible future research priorities. 

Key words:  language model; pre-training; deep learning; natural language processing; neural language model 

1   引言 

近年来,深度学习[1](Deep Learning,DL)被公认为是人工智能以及机器学习领域中研究最为深入和广泛的

一个方向. 随着计算机理论的不断发展,深度学习几乎被应用于人工智能研究的各个领域,包括计算机视觉

(Computer Vision,CV)[2-3]、自然语言处理(Nature Language Processing,NLP)[4-5]、推荐系统 [6-7]、强化学习

(Reinforcement learning,RL)[8-9]、语音识别[10-11]等. 深度学习是采用自动化特征表示与学习和深度神经网络

(Deep Neural Network,DNN)的一系列机器学习算法集合. 目前对于深度学习的研究取得了一系列举世瞩目的

成果,对包括推荐系统、疾病检测[12]、人机博弈[13-14]在内的诸多领域产生越来越重要的影响,并在计算机视觉

和自然语言处理领域取得了革命性的成功.  

深度学习最初起源于对人工神经网络的研究 . 人工神经网络 (Artificial Neural Network,ANN)[ 15 ]是

LANDAHL 等人于 1943 年首先提出来的. 而后,感知机算法、Hopfield 神经网络[16]、玻尔兹曼机[17]、误差反

向传播网络(Back Propagation Network,BP Network)[18]和径向基神经网络[19]等也相继被提出. 循环神经网络

(Recurrent Neural Network,RNN)是深度学习以及语言模型领域一个相当重要的神经网络结构,这一结构的提出

使得神经网络对于学习到的知识有了更深层次的记忆形式,对语言模型中长文本序列的建模提升显著,但是由

于早期 RNN网络结构存在梯度消失和梯度爆炸的问题,后来提出了长短期记忆网络(Long Short-Term Memory 

Network,LSTM)[20],LSTM 的问世在很大程度上改进了较长序列依赖的问题. 后续研究人员对 LSTM进行了改

进,提出双向长短期记忆网络(Bi-LSTM)[21],在一定程度上解决了对输入序列的双向信息建模的问题. LSTM 与

后来提出的 Transformer模型[22]被广泛应用于自然语言处理以及语言模型当中.  

自然语言处理是语言学与计算机科学相交融的一个研究领域,其主要研究任务包括词性标注[23]、命名实

体识别[24]、语义角色标注[25]、机器翻译[26]、自动问答[27]、情感分析[28]、文本摘要[29]、文本分类[30]、关系抽

取[31]等. 自然语言作为伴随人类文明发展而不断变化的符号化系统,单词、句子以及段落间的关系难以人工量

化,使得各项任务的性能提升受到了阻碍. 而深度学习以及神经网络其强大的表示学习能力和预测能力,与自

然语言处理数据集所具有的高维度、无监督和数据量大的特点相契合. 自然语言处理本质上就是利用计算机

融合语言学等其他领域的知识对自然语言的内隐知识进行建模和表示,从而进一步完成自然语言的理解和生

成.  

在自然语言处理研究的早期,文本一般采用独热(One-Hot)表示,产生的高维且稀疏的单词表示对模型训练

和预测都带来了极大的困难. 因此,构建一种面向各下游任务的语言模型来建模文本序列,成为了自然语言处

理中的基础课题. 对语言模型的研究实际上就是探究如何对语言内隐知识进行表示的过程. 语言模型是自然

语言处理的一个核心问题. 在探索初期,研究人员融合计算语言学理论以及相应的领域知识,提出了基于规则

的文法语言模型,但在规则语言模型的构建过程中,对研究人员的语言学知识和领域知识都提出了较高的要求,

且存在以下缺陷:(1)文法规则可能脱离语言实际;(2)规则灵活性差,难以覆盖惯用语法及其他复杂的语言现

象;(3)引入新规则时,需要考虑已有规则之间的联系,避免冲突[32]. 以上缺陷导致模型存在时间和人力成本高

昂,难以迁移至不同领域的问题. 随着统计学习方法的不断发展,为了解决文法语言模型存在的上述问题,概率

语言模型(或称统计语言模型)[33]应运而生,计算机根据基本假设,对语言模型的概率分布进行估算和推理. 而

后,研究人员在概率语言模型的基础上融入神经网络,形成神经概率语言模型[34]. 然而神经概率语言模型在对

自然语言建模的层次还不够深入,虽然在训练过程中捕获到了单词间、字符间的共现信息和单词语义,但面对
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不同的输入,依然无法动态调整相应的编码表示. 对于单词在不同上下文中的语义角色、语法和语义变化情况

等高层次信息没有进行表示.  

随着更大规模神经网络的出现,在监督任务的数据集规模与神经网络模型参数量之间出现了严重的不平

衡现象. 一方面语义层次更高的监督任务数据集的收集与标注将耗费巨大的人力物力和时间,另一方面巨大

的网络参数量会导致严重的过拟合现象出现,模型面临极高的结构风险,甚至使得期望风险增大. 在大规模数

据集上进行无监督预训练,可以缓解这种不平衡现象引发的一系列问题. 各类无监督学习和预训练方法工作

的提出,推动了神经概率语言模型向预训练语言模型演进. 预训练语言模型采用自监督任务训练的方法完成

构建,预训练过程实质上是对模型参数完成了初始化. 在面对下游任务时,该过程使模型加速收敛. 而且预训

练过程中模型获得的丰富知识,降低了庞大参数规模带来的结构风险,因此取得了极佳的性能表现. 预训练语

言模型中具有代表性的工作就是 BERT 模型 [ 35],并自 BERT 提出之后 ,涌现出了一系列优异的模型 ,例如

FaceBook的 RoBERTa、百度提出的 ERNIE、Google提出的 T5、NVIDIA提出的 MegatronLM等,在部分下游

任务中性能已经超越了人类. 一个具有较强表示能力和鲁棒性的语言模型将会对搜索引擎、多轮对话、知识

图谱及语音助手等实际应用产生巨大的推动作用,语言模型的研究不仅具有关键的理论意义,从语言学角度来

看其社会意义更是不言而喻.  

本文的主要贡献如下: 

1)介绍语言模型的原理以及应用情况并总结目前面临的挑战; 

2)对比分析神经概率语言模型和预训练语言模型的发展情况和优缺点; 

3)总结对比目前预训练语言模型的不同方法; 

4)对基于深度学习的语言模型未来的研究趋势和重点进行了分析和展望.  

2   语言模型简介 

语言模型可以被认为是自然语言处理各下游任务的基石,其本质就是在回答一个问题:对于一个给定的文

本序列,是否具有合理性并对其合理性进行量化. 对语言模型的研究经历了文法规则语言模型至概率语言模

型,再发展为神经概率语言模型的过程. 伴随新式网络结构的出现,以及半监督学习、预训练思想的提出,预训

练语言模型成为了当前语言模型研究的新热点. 在本节当中将主要介绍基于深度学习语言模型的基本理论和

应用以及所面临的问题和挑战. 

2.1   语言模型概念及基础理论 

2.1.1   N元语法模型[36] 

N 元语法模型作为概率语言模型的理论基础,其思想对后续出现的神经概率语言模型和预训练语言模型

都有着深远的影响,在语言模型领域有着举足轻重的地位,在语音识别、词性标注和机器翻译等领域应用广泛. 

公式表示如下: 

文本序列[��, … , ��],其中��表示一个单词,即计算下式: 

 1 1 1
1

( ,..., ) ( | ,..., )
n

n i i
i

p pw w w w w 


  (1) 

 则对于给定上下文�中某一单词�的极大似然概率计算公式为: 

 ( , )
( | )

( )
i

i

C s
p s

C s
w

w   (2) 

其中,�(�, ��)为上下文�与单词�共同出现的次数,上下文�通常由几个单词组成. 以三元语法模型为例,|�|=2,当

不考虑上下文时被称为一元语法模型. N元语法模型是一种基于概率统计的建模算法,自 20世纪 80年代提出

以来,在相当长的时间内都被作为语言模型的基础思想,该方法使用序列中每个单词概率的乘积表示整个文本

序列出现的概率. 若 N 选取一个较大值,表示对序列中下一个单词出现的情况约束性更强,但也会导致得到的

频率信息更加稀疏,并且使 N-gram 数目指数级增长,需要更强的平滑算法来消除这一影响;若 N 选取较小值,则
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表示统计结果可靠性更高、泛化能力更好,但是会使约束性更弱.  

 总结来看,N-gram 语言模型虽然在多个领域得到了广泛的应用,但存在以下问题:(1)模型无法量化单词之

间的相似度. 假设两个具有某种相似性的词“汽车”和“轿车”,如果“汽车”经常出现在某段单词序列之后,则模型

会认为“轿车”出现在这段词后面的概率也比较大. 比如“白色的汽车”经常出现,那完全可以认为“白色的轿车”

也可能经常出现. (2)N-gram 模型对长距离依赖问题难以建模,由于语料规模的限制使得 N值更大的模型面临

难以处理的稀疏问题,无法训练.  

2.1.2   神经概率语言模型 

 在N元语法模型中,计算条件概率一般采用频次作商并归一化的方法,虽然研究人员提出了多种平滑算法,

但依然面临着数据稀疏和维度灾难的问题. 对 N 元语法模型可以利用最大化对数似然,构造目标函数如下所

示: 

 log( ( | ))
i

L p sw  (3) 

 可见,�(��|�)实际上是��与�的函数,公式表示如下: 

 ( | ) ( , , )
i i

p s F sw w   (4) 

其中,参数�为模型待定参数集,由此将计算所有 N 元语法的条件概率转化为最优化公式(3)表示的目标函数,并

求解参数集�. 在选取神经网络适当的情况下,参数集�的规模可远小于 N元语法中的参数量.  

 Bengio模型是最早将神经网络应用于概率语言模型的工作,其模型由三层构成:输入层、隐藏层和输出层,

有效避免了数据稀疏的问题.  

 模型根据当前单词的前� − 1个单词作为输入,计算当前单词出现的概率: 

 

1 1
( | ,..., )

wt

i
t t t n

i

y
P

y
ew w w

e
  




 (5) 

 tanh( )y b Wx U d Hx     (6) 

 
1 1

( ,..., )
t t n

x w w  
  (7) 

 
1 1

1
log ( , ,..., ; ) ( )

t t t n
t

L f R
T w w w  

  
   (8) 

其中,�, �, �是神经网络的权重,�, �为偏置,��是每个输出单词�的非标准对数概率. 公式(8)为模型的损失函数.  

 Bengio 模型作为神经概率语言模型的开篇之作,提供了将神经网络融入概率语言模型的一种实现方法,并

且由于神经网络本身的优势避免了数据稀疏和维度灾难的问题,亦不再需要构建各类平滑算法. 神经概率语

言模型在处理相对长距离依赖问题时,能够比 N-gram 模型获得更好的预测精度. 在泛化能力方面也好于

N-gram 模型并且模型所需要学习的参数量远小于概率语言模型. 但不可避免的,神经概率语言模型依然一些

问题,训练时采用固定窗口大小,这与人类可以使用大量的上下文信息进行预测是不一致的. 自然语言中文本

序列的单词是时序相关的,但 Bengio模型没有使用时序信息进行建模. 虽然参数量小于N-gram模型,但依然产

生巨大的计算开销. 

2.1.3   预训练语言模型 

目前预训练语言模型主要基于以下四种建模思想:(1)双向语言模型[37](2)隐蔽语言模型[35](3)排序语言模

型[38](4)编码器-解码器(Encoder-Decoder)框架[39].  

双向语言模型:对一个单词序列(��, ��, … , ��),根据给定单词的上文计算该单词的概率为前向语言模

型,公式如下: 

 
1 2 1 2 1

1

( , ,..., ) ( | , ,..., )
N

N k k
k

p pw w w w w w w 


  (9) 
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 对应的后向语言模型表示如下: 

 
1 2 1 2

1

( , ,..., ) ( | , ,..., )
N

N k k k N
k

p pw w w w w w w 


  (10) 

 其优化目标为最大化两个方向的对数似然: 

 
1 1 1

1

(log ( | ,..., ; , ) log ( | ,..., ; , ))
N

k k x network k k N x network
k

p pw w w w w w    



 

 (11) 

 其中,��为输入单词的表示,��������
�����������������⃗与��������

�⃖����������������表示用于前向和后向建模的神经网络参数.  

 双向语言模型是最早被用于预训练模型建模的思想,选择某种网络作为特征抽取器,将两个方向上抽取

到的文本表示拼接在一起,这种方法的代表就是 ELMo模型和GPT模型,ELMo能够同时建模单词的语法和语

义表示,并且能够根据输入上下文的不同动态的改变多义词的表示. 在收敛性方面,由于预训练过程使得可以

使用更小的训练数据达到更好的效果. 但在实现过程中仅进行两个方向上的简单拼接,未做深层次融合是较

为遗憾的.  

隐蔽语言模型(Masked Language Model,MLM):隐蔽语言模型是预训练模型当中最为常用的一种预训

练目标任务,并在预训练语言模型的研究过程中衍生出了多种预训练目标任务,对于预训练语言模型的发展

影响深远.这一目标最早被称为 Cloze 任务,以 BERT 模型中使用的隐蔽策略为例:选取输入序列中的 15%的

元素作为待隐蔽的位置,待隐蔽位置中,其中 80%的位置被[MASK]替换,10%的位置使用其他元素替换,10%的

位置不做改变. 这一模型引入了降噪自编码器的思想,迫使模型从人为加入的噪声中恢复原始的输入,从而学

习共现信息. 最早在 BERT模型中提出的这一训练目标任务,由于原始的 BERT是面向英文领域,在迁移至中

文领域时,随机对字符进行隐蔽,被隐蔽的字符之间缺乏联系,会导致模型丢失部分词语间的共现信息,后续提

出的BERT-WWM模型对这个缺陷进行了改进. 另外若在预训练模型的构建中,仅使用MLM作为预训练目标

任务,对于堆叠多层的 Transformer结构难度较低,会导致模型无法有效学习,针对这个问题,后续的研究人员将

生成对抗思想引入 MLM任务中,进一步提升预训练任务难度.  

排序语言模型(Permutation Language Model,PLM):排序语言模型同样是一种预训练目标任务,最早是

在 XLNET 模型中提出来的,旨在融合自回归模型与自编码模型的优点. 对给定的输入序列(��, ��, … , ��),用

��表示输入序列所有可能的排列情况所组成的集合,用��表示一个排列� ∈ ��中的第�个元素,���表示一个排

列� ∈ ��中的前� − 1个元素. 排序语言模型的目标函数形式化表示如下: 

 
~

1

max log ( | )
T t t

T

Z
t

Z z zp x xE  

 
 
 
  (12) 

上文中介绍的双向语言模型实质上属于自回归模型,即根据上文内容预测可能出现的下一个单词或根

据下文内容预测上一个可能出现的单词. 自回归模型优点体现在文本摘要、机器翻译[40]等自然语言生成任

务中性能更好,但缺点是只利用了上文或下文的信息,不能同时利用上文和下文的信息. 而以 BERT 为代表的

采用隐蔽语言模型建模的方法可以被视为自编码模型,由于在训练阶段和微调阶段不一致的问题,导致采用

这种思想建模的方法在自然语言生成任务中性能较低. 而XLNET中提出的排序语言模型在相当大的程度上

改善了两种模型的缺陷,可以作为未来预训练目标任务构建的基本思路.  

编码器-解码器框架:Encoder-Decoder 思想最早被用于机器翻译领域,而后被广泛应用于预训练语言模

型的构建当中. 使用 Encoder-Decoder 架构的语言模型优势在于处理文本摘要和机器翻译两个任务上相对其

他模型有更好的性能表现,但是由于模型由编码器和解码器两部分构成,模型规模一般较为庞大,需要巨大的

算力支持.  
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 在编码器部分,以 RNN 模型为例,对于给定的单词序列
1 2

( , ,..., )
Tw w w ,对每一个时间步 t ,其隐藏状态ℎ�

以下式给出: 

 
1

( , )
t t t

fh h x
  (13) 

在输入序列的所有元素之后,RNN 的隐藏状态形成了一个中间语义表示 c . 在解码器部分,RNN 的隐藏

状态按照下式计算: 

 
1 1

( , , )
t t t

f cyh h  
  (14) 

解码后输出的条件概率按照如下计算: 

 
1 2 1 1

( | , ,..., , ) ( , , )
tt t t t

P c g cy y y y yh  
  (15) 

其中,函数 g 一般为 softmax函数.  

 编码器-解码器框架以最大化条件对数似然作为优化的目标函数: 

 

1

1
max log ( | )

N

nn
nN

p y x

  (16) 

2.2   语言模型的应用 

 语言模型作为自然语言处理的基础,其生成的低维且稠密的单词分布式表示对于一系列下游任务的性

能提升具有显著作用. 伴随着神经概率语言模型和预训练语言模型的快速发展,在文本分类、序列标注以及

自动问答以及机器阅读理解等各类下游任务中都取得了更好的效果. 特别是预训练语言模型,在训练过程中

学习到的丰富的语法和语义推理知识,对于机器翻译、问答系统等难度较高任务的性能改善更为显著.  

2.2.1   神经概率语言模型的应用 

对于分类任务 ,张志昌等人 [ 41 ]提出了一种采用独立循环神经网络 (Independently Recurrent Neural 

Network,IndRNN)和注意力机制的用户意图分类模型,以Word2Vec[42]生成的词向量为输入,使用 IndRNN对输

入编码. 模型引入单词级注意力机制有效量化了领域词汇对意图类别的贡献,而且所采用的 IndRNN 在堆叠

层次更深的情况下更易训练. 周俊佐等人[43]针对目前已有文本分类模型在人机对话意图分类中存在的性能

优劣情况,提出一种混合意图分类模型,模型结构受到 GoogleNet提出的 Inception网络[44]启发. 混合模型分为

三层:(1)第一层为词编码层;(2)第二层为句子编码层,使用 BiGRU 和 BiLSTM 作为编码器;(3)第三层为混合模

型层,将第二层的输出分别输入 Capsule[45]、MFCNN[46]与 Attention[47]三种网络,完成分类. 该方法综合利用多

种网络模型的输入与输出,获得了一定的性能提升. 

杜慧等人[48]在 Word2Vec 中 CBOW 模型的基础上,对生成的词向量进行情感微调,得到同时包含语义和

情感倾向的词向量,在微博情感分类任务中性能提升明显. 朱苏阳等人[49]针对情感分析中的情绪分析子任

务,提出对抗式网络结构. 使用 Word2Vec中的 Skip-gram算法生成词向量输入模型,分别抽取极性、强度与可

控性特征,并在三个维度间两两进行对抗性训练. 实验结果显示,在 EMOBANK 数据上三个维度的测试结果

均有显著改进.  

在机器翻译方面,刘宇鹏等人[50]提出一种层次化翻译模型,将层次化规则的归纳分为短语归纳和形式化

规则归纳两部分完成,并在目标函数的构造过程中引入单词级语义错误、单词短语/规则语义错误和双语短语

/规则语义错误三部分,使模型在训练过程中可以平衡三部分对目标函数的影响. 该方法使用基于 RNN 的神



 

 

 

王乃钰 等:基于深度学习的语言模型研究进展 7 

 

经语言模型作为词向量生成模型. 实验结果表明模型的目标函数很好的平衡了不同错误情况之间的影响,并

在训练过程中引入的双语对齐信息,获得了较好的性能提升.  

在机器阅读理解任务中,梁小波等人 [51]提出了一种基于双层自注意力机制的方法,模型分为单文档编

码、多文档编码和答案预测三个部分. 在单文档编码部分中,对文档和问题的上下文信息使用 GRU模型进行

表示;使用上下文表示计算文档到问题和问题到文档两个方向上的注意力信息;在文档表示信息的自匹配问

题中使用自注意力机制完成计算. 实验结果表明使用注意力机制在机器阅读理解中可以提升模型在创距离

依赖问题上的表现,但是在两个方向注意力信息的融合过程中仅使用拼接和向量点乘的方法,融合方式较为

简单,仍存在一定缺陷.  

此外, Vijayakumar等人[52]提出一种捕获语音和对应单词相关性的模型,以 Word2Vec生成的向量作为嵌

入层,在三个关于语音推理的下游任务:(1)基于文本的声音检索;(2)Foley 声音发现;(3)与语音相关的单词相关

性评估,都取得了良好的表现.  

目前,在神经概率语言模型的应用中,以 Word2Vec 模型生成的词向量作为模型输入,是目前主流的应用

方法. 处理意图分类和情感分类等任务时,训练字符和单词级的词向量联合送入神经网络可以有效改善未登

录词对性能的影响. 在实体关系抽取领域,Word2Vec 结合双向 LSTM 是目前较为通用的方法,但该方法性能

提升遇到较大的瓶颈. 当神经概率语言模型在面对机器翻译、机器阅读理解等高层次的自然语言理解任务

时,由于神经概率语言模型存在无法根据不同的上下文情况动态调整文本表示的问题,使得词语或短语在不

同语境下的词性、词义、语义角色等信息的变化难以被表示,当语言模型这一基础问题存在较大的性能瓶颈

时,在高层次上的网络结构改进只能是杯水车薪,无法满足在应用方面的要求. 并且在使用双向 LSTM等循环

神经网络构建深层模型时,会遇到梯度消失难以训练的问题. 这些都限制了神经概率语言模型在更广泛领域

的应用.  

2.2.2   预训练语言模型的应用 

对于自然语言处理中的分类问题,Sun 等人[53]针对情感分析任务中的子课题:特定方面的情感分析. 使

用 BERT 模型[35]作为特征抽取器,并对模型进行微调,在单句和句对两类输入的方面情感分析任务上都取得

了相当大的性能提升. Karimi等人[54]同样在这一任务中,做出了进一步改进,将对抗训练思想引入模型学习过

程,并使用文献[55]提出的后训练 BERT 作为语言模型,在方面抽取和方面情感分析两个子任务上都取得了性

能改进. Song等人[56]提出使用 BERT隐藏层中蕴含的知识以增强其在基于方面的情感分析任务中的表现,为

了利用中间层的知识提出了两种池化策略,一种使用 LSTM 作为池化特征抽取器,一种使用注意力机制对从

Transformer层中抽取的隐藏状态进行池化,获得了较为显著的分类效果改进.  

Li 等人[57]将实体链接建模为分类问题,针对网络协议分析中的实体链接任务提出 PEL-BERT 模型,并将

外部领域知识引入 BERT模型当中,与直接在 BERT上微调相比分类性能更好.  

此外,在序列标注任务中,Tsai 等人[58]提出一种基于 BERT 面向多语言的序列标注模型,采用知识蒸馏方

法,在多种低资源语言上的词性标注和形态属性预测两个任务上性能较好,并在推理时间上缩短了 27倍.  

对于问答系统领域,意图分类和槽位填充是其中的重要任务,这两个任务存在训练数据规模小、性能提升

受到限制的难点,因此 Chen等人[59]引入 BERT模型,并对它们进行联合训练,相较于 RNN模型,识别和填充的

准确率均有显著提升. Gulyaev等人[60]针对问答系统中的对话状态跟踪问题,提出了一种基于 BERT的面向目

标多任务对话跟踪器(GOaL-Oriented Multi-task BERT-based dialogue state tracker ,GOLOMB),在训练过程中

联合学习对话跟踪过程中的多个子任务,将对话历史、可能的意图描述和槽位值共同输入到 BERT 中完成编

码,在多个评价指标上表现良好.  

Xu等人[55]在机器阅读理解(Machine Reading Comprehension ,MRC)任务的基础上提出了评论阅读理解

(Review Reading Comprehension ,RRC)任务,旨在从海量的消费者评论中获取信息,用以完成电子商务领域的

问答任务,提出了一种后训练 BERT算法,增强对于评论信息的抽取能力. 杨中成[61]将预训练语言模型融入机

器译文质量评估这一任务当中 ,将预训练语言模型中提取出的机器译文特征与依存句法信息相融合 ,以
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BERT[35]+LSTM+多层感知机作为模型架构,提出了一种句子级的机器译文质量评估方法.  

自动问答、机器阅读理解以及目前测试预训练语言模型中常见的自然语言推理,都属于 NLP 领域中的

高级任务,它们对于语言模型或网络结构的编码表示能力相对于分类和序列标注任务有着更高的要求. 从目

前已有模型和方法来看,一些超大规模模型,已经在自动问答、机器阅读理解和自然语言推理任务中达到了超

越人类的性能表现,这表明当前预训练语言模型的构建思路是有效的. 但是不可否认的是,无论是对这些大规

模模型做何种方式的压缩,都会使模型在这些任务中的表现急剧劣化,这种情况要求研究人员在后续的改进

思路中需要着重注意高层次语义语法信息的高效表示和无损压缩. 综上,预训练语言模型可以生成语义丰富

的单词或句子表示,对于文本分类、序列标注等任务中,获得了巨大的性能提升. 在更高层次的意图分类、对

话跟踪以及机器阅读理解任务上,预训练模型蕴含的语法和语义知识对其性能贡献显著. 并且面对多任务学

习和低资源语言问题,与神经概率语言模型相比,知识表示和迁移能力更强.  

2.3   语言模型优点、问题及挑战 

 对 N 元语法模型来说,其优点在于计算效率. 在 N 值较小时,对于算力的需求较低,虽然相应的会损失一

部分共现信息,但是与后续提出的神经语言模型和预训练语言模型相比,训练速度依然是非常快的. 面临的问

题在于随着上下文窗口大小的增加,其形成的 N-gram 子序列的数目成指数级增长,难以进行训练. 同时由于

其仅捕获了有限个单词间的共现信息,对自然语言的结构层次不够深入,在句法、语义层面没有建模. 并且由

于数据稀疏带来的问题,还需要引入一系列的平滑算法来减轻数据稀疏的影响.  

 而后提出的神经概率语言模型,使用神经网络对概率语言模型的参数进行估计,使得在扩大上下文窗口

数目的同时降低了模型参数的规模,并且在神经网络的帮助下,语言模型不再需要持续改进平滑算法来缓解

性能瓶颈的问题. 特别是 Word2Vec 模型[42],作为神经概率语言模型研究过程中的经典之作,它的提出不仅在

语言模型领域有重要的意义. 由于训练目标是无监督的,一个数据量庞大的语料库就可完成训练,在训练过程

的负采样技术对后续的语言模型中目标任务的研究提供了新的思路. 另一方面这一语言模型良好的表示能

力和训练效率推动了下游任务研究的进一步发展.  

 虽然 Word2Vec 提出后,研究人员从不同方面对它进行了改进,例如将 Skip-gram、负采样技术与噪声对

比估计方法相融合,或者将 Word2Vec 的框架用于捕获跨语言间的语义信息,实现低资源语言进行聚类以及分

类任务[62],这些方法的提出都进一步挖掘了 Word2Vec的潜力,但是并未能从根本上解决神经概率语言模型没

有在句子级和语义级进行建模的问题,还面临着以下挑战:(1)由于其生成的向量表示与单词是一一对应的关

系,一词多义的问题无法解决;(2)Word2Vec产生的是一种全局单词表示,而忽略了单词在不同上下文情况下的

语法和语义变化,表示能力存在不足.  

 在预训练语言模型特别是 BERT 模型[35]提出后,语言模型领域的研究进入了一个新时期,其采用的双向

语言模型、隐蔽语言模型以及排序语言模型等理论,在更深层次上对自然语言中的语法语义信息完成了建模. 

从基准测试结果来看,预训练语言模型的表示能力相比于神经概率语言模型有了质的提升,在某些任务上甚

至超越了人类. 但另一方面,预训练语言模型规模庞大,其训练过程耗费大量的算力和时间,而且难以在低计

算资源设备上进行部署,还面临着以下挑战:(1)由于预训练语言模型在预训练过程中需要大量的无监督文本

数据,对于低资源语言不够友好;(2)由于预训练语言模型中采用的复杂网络结构,其解释性较低,网络结构中的

哪些模块可以捕获何种信息尚不明确;(3)在模型压缩过程中,会导致语言模型在推理任务上的性能发生较大

损失,而自然语言推理任务又是自然语言理解中一个非常关键的问题,如何在压缩中尽可能保留其推理能力

亟待解决.  

 

3   现有语言模型分类、对比及学习方法 

语言模型是自然语言处理的核心问题,先后出现了文法语言模型、概率语言模型. 然而概率语言模型存

在长距离依赖建模能力较差、无法解决一词多义问题以及高层语言特征没有表示的缺陷. 研究人员提出将深
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度学习应用于语言模型,这一想法最先是徐伟于 2000 年发表的论文《Can Artificial Neural Networks Learn 

Language Models?》[63]中提出的,其研究指出神经网络方法在当时没有大规模的用于语言模型的研究主要有

两个原因:(1)一些研究人员认为使用统计方法对自然语言进行建模是更合理的;(2)神经网络所需要的数据量

是巨大的,训练效率较低. 其研究结果表明采用神经网络的语言模型在性能上优于当时已有的统计方法但是

其计算成本是高昂的,因而在这一思想提出之后,后续一段时间内提出的方法主要针对这两方面进行了改进,

一方面对神经网络的结构进行改进来提升性能和效率,另一方面针对计算成本对目标函数和梯度计算进行优

化. 而后随着 LSTM 广泛应用和 Transformer 网络的提出,以及预训练思想、半监督思想的快速发展,预训练

语言模型成为目前基于深度学习的语言模型中性能表现最为优异、研究最为广泛的一类语言模型.  

3.1   神经概率语言模型 

 神经概率语言模型的开山之作应属 Bengio 等人[34]的工作,模型联合学习词向量与分布表示的概率函数,

从而避免数据稀疏问题. Mikolov 等人[64]提出循环神经网络语言模型,循环神经网络利用上下文的所有信息

来预测下一个词,使用后向传播算法,可以达到很好的效果. C&W[65]提出 SENNA模型,并给出了一种词向量的

计算方法 ,将产生的单词表示用于一系列下游任务 ,如语义角色标注 ,词性标注 ,命名实体识别等 . 2013 年

Mikolov 等人[42]提出 Word2Vec 模型,给出了两种计算单词分布式表示的方法,这一模型对自然语言处理领域

产生了深远的影响,在很长一段时间内,使用 Word2Vec 产生的词向量作为嵌入层输入成为主流. 近年来神经

概率语言模型不断深入和发展,为充分了解基于深度学习的语言模型研究进展,接下来分别介绍以上四种语

言模型.  

3.1.1   Bengio模型 

Bengio 模型[34]的基本原理在上文中已经介绍,此处不再赘述,后来针对上文提到的神经语言模型在训练

和预测过程中高昂计算成本的问题,提出了采用蒙特卡洛采样方法来逼近梯度中的期望项以进一步降低计算

复杂度[66]. 在研究过程中,重要性采样(Importance Sampling)的方法在逼近过程中取得了较好的效果,在计算

效率上获得了 19倍的提升. 后来又提出了自适应重要性采样方法(Adaptive Importance Sampling)[67],使得计

算效率提升至 150倍.  

Mnih 等人[68]研究发现重要性采样方法在模型学习过程中存在稳定性不足的问题,自适应重要性采样方

法实现困难且需要额外的内存存储自适应分布. Mnih 等人提出使用噪声对比估计方法(Noise-Constrastive 

Estimation,NCE)[69]作为替代,噪声对比估计方法旨在训练使用一个逻辑斯蒂回归分类器将真实分布的样本和

噪声分布的样本区分开来,其优点在于学习过程中不会改变模型的稳定性. 实验结果表明这一方法可以用原

有模型十分之一的训练时间来完成单词表示. 

3.1.2   RNN语言模型 

Mikolov 等人[64]提出将循环神经网络应用于语言模型当中,该模型中使用的 RNN 网络结构被称为简单

RNN 或 Elman网络[70],这种 RNN的网络结构与后来研究人员提出的复杂 RNN或 LSTM 等相比结构更为简

单. 但是从另一角度来说,其对长距离序列依赖问题的处理能力,受限于其网络结构本身,也是相对较弱的. 

RNN语言模型共包括输入层、隐藏层和输出层,计算过程形式化表示如下: 

 
( ) ( ) ( 1)x t w t s t    (17) 
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其中, x 表示输入层, s表示隐藏层, y表示输出层, ( )w t 为当前的单词表示. f 为 sigmoid函数, g 为 softmax函

数.  
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 Bengio等人[71]在RNN语言模型的基础上融入编码器-解码器框架,并首次将注意力机制引入神经机器翻

译模型中. 在原始的编码器-解码器框架中,对于每个输入序列生成一个中间上下文向量 c . 这一框架的缺点

在于对输入序列中的所有单词只使用一个中间上下文向量�表示,序列中的语义信息损失严重. 为解决这一

缺点以及建模过程中的上下文语义贡献问题,Bengio 等人提出在编码器部分使用双向 RNN[72]进行编码,对两

个方向的上下文进行建模. 在解码器部分,提出对隐藏状态��包含的信息对不同位置的单词语义贡献是不同

的,并对这种贡献进行量化,公式表示如下: 
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式中��表示解码器 RNN的隐藏状态,��表示上下文向量,��表示编码器 RNN生成的隐藏状态,���表示输入序列

中第�个位置单词与输出序列中第�个单词的匹配程度,�表示一个前馈神经网络(该神经网络在模型训练过程

中共同训练). 公式(20)给出了解码器部分的形式化表示,公式(22)用以计算每个隐藏状态对上下文向量的贡

献. 模型在长句翻译任务中性能提升较大. 

3.1.3   SENNA模型 

SENNA模型[65]对给定上下文窗口中间的单词进行替换,并使模型对该单词和上下文的关系进行判断,来

学习语料库中的上下文依赖关系,训练损失如下式所示: 

 max(0,1 ( , ) ( , ))f w c f w c   (25) 

其中, c为上下文窗口, w为将窗口中间的单词w替换后的单词, �表示不含 Softmax层的神经网络.  

SENNA 模型不仅学习到了预测单词上文知识 ,还将下文信息融入到了单词表示当中 ,并引入了

Okanohara和 Tsujii提出的负样本技术[73].  

针对一词多义问题,Huang 等人[74]认为多义词其不同含义间可能差别较大,仅使用一个原型对单词进行

表示是不充分的,在 Reisinger和Mooney工作[75]的启发下引入多原型语言模型. 学习单词的多原型表示,按照

以下步骤进行:首先针对每个词出现的位置设定一个固定大小的窗口,对窗口中的词求平均权重;然后使用

Spherical K-Means 聚类方法对窗口中的单词序列进行聚类;最后每个词在其所属的类别中被重新标记,用于

训练类别中的词向量,多原型方法对单词相似度的计算公式如下: 

 
2

1 1

1
( , ') ( , , ) ( ', ', ) ( ( ), ( '))

k k

i j
i j

AvgSimC w w p c w i p c w j d w w
K

 
 

   (26) 

公式(26)中, �(�, �, �)为词�在给定上下文�的情况下属于类别�的概率,��(�)表示第�个类别中心点�,函

数�为两个词之间相似度计算函数. 其实验结果表明,该语言模型在一词多义问题中取得了较好的效果,给后

续的研究提供了思路.  

3.1.4   Word2Vec模型 

Word2Vec模型[42]的思想可以看作是对数线性模型和分层模型的结合,在引入 CBOW和 Skip-gram模型

后,神经网络的结构就与对数线性模型的形式十分接近了,而后针对目标函数的计算复杂的问题,Mikolov同样

引入了层次 Softmax层. 
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针对之前模型中计算复杂度主要来自于非线性隐藏层的问题,Word2Vec 选择继续采用之前工作[76]中提

出的网络结构[77],提出了两种网络模型,图 1 为两种模型的结构示意图,一种名为连续词袋模型(CBOW),在该

模型中移除了非线性隐藏层,投影层被所有单词共享,其训练目标是给定某一位置单词的上下文信息来预测

这一位置的单词. 另一种网络模型为连续 Skip-gram模型,其网络结构与CBOW类似,但训练目标不同,是通过

给定一个单词预测其前后一定范围内的单词. 

 

Fig.1  Word2Vec model schematic diagram 

图 1  Word2Vec模型示意图[42] 使用 PowerPoint绘制 

3.2   预训练语言模型 

 预训练语言模型是目前自然语言建模效果最好的一类语言模型,在 2018 年初,Peters 等人[37]就提出了

ELMo模型,采用双向语言模型的思想,引入预训练过程. 而后Radford等人[78]提出GPT模型,使用 Transformer

作为模型的基本结构,并结合超大规模的无监督文本数据进行预训练,在自然语言生成任务中获得了显著的

性能提升. BERT 问世后,一系列改进预训练模型被提出,本节将对预训练语言模型的提出和发展历程进行概

述.  

3.2.1   初期预训练语言模型 

Dai 和 Le 在文献[79]中提出了两种使用无标签数据改进 RNN 语言模型性能的方法:第一种方法将训练

目标设定为预测当前句子的下一个句子是什么;第二种方法来源于自编码(Autoencoder)思想,训练目标为通

过由 RNN组成的自编码器重构输入序列. 这一方法的提出对后续预训练语言模型中目标任务的设计产生了

深远的影响.  

在 BERT 模型提出之前就已经出现了几个具有代表性的工作:(1)Peters 等人[37]工作中,将预训练思想与

双向语言模型相结合,使用 Jozefowicz等人[80]采用的 CNN-BIG-LSTM 网络,并加入高速公路网络和层与层之

间的残差连接作为建模双向语言模型的结构,其两个方向的 LSTM 之间参数是非共享的. ELMo 模型的思想

本质上是一种自回归语言模型(Autoregressive LM),虽然采用了双向的 LSTM,但只是对两个方向的隐状态进

行了简单拼接,没有进行更高层次的融合,效果提升仍有较大空间;(2)Radford 等人[78]提出的 GPT(Generative 

Pre-Training)模型就采用了无监督预训练-监督微调的两段式方法,使用堆叠 Transformer作为Decoder. GPT模

型同样是典型的自回归语言模型,虽然没有采用双向建模思想,但是在预训练的基础上使用 Transformer 作为

基本结构,Transformer 在长距离的依赖问题上表现明显好于 LSTM,这也使得虽然 GPT 没有采用双向建模的

思想,但性能表现依然超过了 ELMo模型. 而后 OpenAI团队继续对 GPT进行扩展提出了 GPT-2模型[81],将堆

叠 Transformer 层数提升至 48 层,模型总参数量达到了 15 亿,并且将 Caruana 提出的多任务学习(Multitask 

Learning)[82]的思想融入其中. GPT-2 的问题在于没有改变其本质是自回归语言模型的问题,由于采用单向

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

w(t) w(t)

求和

w(t-2)

w(t-1)

w(t+1)

w(t+2)

输出层输入层 投影层输出层投影层输入层

CBOW Skip-gram



 

 

 

12 Journal of Software 软件学报   

 

Transformer对上下文建模能力不足,其主要的性能提升来自于多任务预训练、超大规模数据集和超大规模模

型的共同作用.  

可以看到在预训练语言模型研究的初期,研究人员对上文提到的基本理论进行了融合. 因而 BERT 的横

空出世也并非偶然,其实质上是前人研究思想的集大成者,在下一小节中将对 BERT模型的原理和影响进行概

述.  

3.2.2   来自 Transformer的双向编码表示(BERT) 

Bidirectional Encoder Representations from Transformers(BERT)是Devlin等人[35]提出的工作,由于GPT模

型仅使用了从左至右的单向语言模型,在语言建模的过程中某一个单词出现的分布不仅与其上文有关,也与

下文有较大的关联,因此双向语言模型在 BERT提出后成为后续方法的基本思想,并使用隐蔽语言模型和下一

句预测(Next Sentence Prediction ,NSP)两个预训练目标,其中的 NSP任务本质上来自于Word2Vec的负采样技

术. BERT采用堆叠多层双向 Transformer作为网络基本结构,使用WordPiece分词器[83],模型输入由单词嵌入、

分段嵌入和位置编码嵌入三部分组成.  

BERT的创新点在于使用双向 Transformer作为特征抽取器,弥补了 ELMo和 GPT的遗憾,另一方面在预

训练阶段引入的两个目标任务对于建模上下文表示以及共现信息有一定贡献. 但是其中的不足同样是不可

忽视的:双向 Transformer 结构没有摆脱自编码模型的桎梏,其庞大的模型规模对于低计算资源的设备极不友

好,难以部署和应用;预训练中的隐蔽语言建模会导致与微调阶段模型输入不一致,使得模型性能不能完全释

放.  

3.3   基于BERT的改进模型 

在本节将对 BERT提出后,研究人员对预训练模型的改进方法进行阐述和分析. 目前,对预训练语言模型

的改进主要集中在两个方向:一方面是针对原 BERT模型中的MLM以及 NSP任务进行扩展或者替换;另一方

面则是对模型的网络结构进行改进以使模型学习到更丰富的表示.  

3.3.1   对训练目标进行改进 

Cui等人[84]提出 BERT-全词隐蔽(BERT-Whole Word Masking,BERT-WWM)模型,提出在中文领域 BERT

的预训练过程中如果按照原始的 MLM训练目标,随机对字进行隐蔽会造成语义信息的损失,进而提出全词隐

蔽训练目标. 在隐蔽过程中,按照词语级完成隐蔽,举例来看,假设输入序列为“使用语言模型来预测下一个词

的概率”,原始MLM可能会隐蔽为“使用语言[MASK]型来[MASK]测下一个词的[MASK]率”,使用WWM后则

变为“使用语言[MASK][MASK]来[MASK][MASK]下一个词的[MASK] [MASK]”. 这一训练目标可以在一定

程度上迫使模型对词语内部的共现信息进行学习,进而获得表示能力更好的模型.  

Yang 等人[38]提出 BERT 中存在训练和微调阶段输入不一致导致性能损失的问题,通过引入排序语言模

型以及双流自注意力机制(Two-Stream Self-Attention)进行了改进. 在排序语言模型中,对输入序列采用不同

的分解顺序,以使模型获取不同的上下文信息,同时为保证预训练和微调阶段的一致性,引入双流自注意力机

制. 通过注意力隐蔽矩阵使模型在对当前位置的单词预测时,只能“看到”上下文和给定的位置信息,而在预测

下一个位置的单词时,可以获得上一个单词位置信息和内容信息. 并且为了避免对输入序列全排列后进行预

测带来的巨大计算开销和优化问题,在实现时,仅让模型预测顺序重排后序列的最后部分单词. 在网络结构方

面,与已有工作不同,Yang 等人提出的模型采用 Transformer-XL[85]作为基本单元,是 Transformer 的改进模型,

为了改进 Transformer 模型存在的上下文分段问题,即对源文档分段输入模型的过程中难以准确分句的问题,

导致输入模型片段可能不是一个完整的句子,导致模型表示出现问题. Transformer-XL 提出在训练时引入记

忆机制,将上一个分段编码后的表示存入记忆中,并加入当前分段的编码计算中. 这一模型的提出是排序语言

模型在预训练语言模型中的首次应用,其结合了自回归思想与自编码思想的优点,使预训练模型从简单单向

拼接朝着实质双向建模的方向演进,并且 Transformer-XL结构的加入,使模型在长文本任务中性能提升显著.  

Liu等人[86]提出了一系列针对 BERT训练过程中存在问题的改进模型 RoBERTa,其使用了更大的批量规

模和无监督文本数据,在处理文本输入时,与 BERT不同的是采用了字节对编码(Byte Pair Encoding,BPE)[87]进
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行分词. 在目标任务中移除了 NSP 任务,并在采用动态隐蔽策略(每次的输入序列都使用不同的隐蔽模式,即

使两次输入序列相同其隐蔽模式也不同). 其提出的 BERT设计选择和训练策略,对后续模型的参数调整有显

著帮助.  

Joshi等人[88]在RoBERTa的基础上提出了 SpanBERT模型,同样采用了动态隐蔽的思想并去除NSP任务,

同时还提出小段隐蔽(Span Mask)和小段边界目标任务(Span Boundary Objective ,SBO),即在隐蔽时对一定长

度的单词进行隐蔽. 小段边界目标任务是给定被隐蔽小段两端的单词,通过两端的单词和被隐蔽部分的位置

向量恢复被隐蔽的所有单词. 在训练时,借鉴了 RoBERTa 模型中提出的动态隐蔽策略,而不是在数据预处理

时就进行隐蔽. 实验结果表明, 这一方法在 GLUE 基准测试中的自然语言推理和抽取式问答任务中效果提

升显著. 在 XLNet 中,模型通过 PLM来显式地学习被隐蔽词之间关系,而在 SpanBERT 中,这种关系的学习

是通过被遮盖掉部分本身的强相关性,隐式地学习到的.  

Dong等人[89]提出的 UNILM模型,这一模型可以看作是前述方法的集大成之作,在预训练目标任务中,采

用了三种语言模型目标任务:(1)双向语言模型,即 BERT 模型所采用的方式;(2)单向语言模型(Unidirectional 

LM),这一目标在 ELMo 和 GPT 模型中被采用;(3)序列到序列语言模型,这一目标任务是由 Song 等人[90]提出

的 . 通过自注意力层的掩码机制 ,UNILM 可以在预训练过程中同时完成三种目标任务的训练 . 在训练

中,UNILM 采用 SpanBERT 中提出的小段隐蔽策略,模型的损失函数由以上三种预训练任务的损失函数共同

构成,并且为了保持损失函数各部分贡献的一致性,三种目标任务在训练时训练相同的时间. 多种目标任务的

建模和参数共享使得语言模型在自然语言理解和生成任务上都具有较好的泛化能力.  

Sun 等人[91]在 ERNIE 的基础上提出了 2.0 版本,提出了多达 7 种预训练任务,覆盖单词级、句子级以及

语义级三个方面,并将持续学习的思想加入到这一框架中,使上一个训练任务中的知识可以被保留,进而让模

型获得更长距离的记忆. 在模型架构方面,ERNIE同样使用 Transformer Encoder作为编码器,但是与 BERT的

模型输入不同的是,ERNIE 还引入了任务嵌入,使模型在持续学习过程中能够区分不同任务. 类似地,Wang 等

人[92]同样提出了单词级以及句子级的训练目标. 单词级训练目标在 MLM 的基础上引入了排序语言模型[38]

的思想,输入序列中的单词一部分被隐蔽,而后选择序列中任意 trigrams作为子序列,将 trigrams中的单词打乱

顺序后输入模型,使模型学习如何恢复 trigrams的顺序. 而且 Wang等人还对 NSP 任务也进行了改进,对于给

定的句子对(��, ��),将预测目标分为三类:(1)��是��的下一个句子;(2)��是��的上一个句子;(3)��随机采样自另

一个文档,与��没有上下文关系. 上述改进使模型在自然语言推理任务上性能提升明显.  

最近 Clark等人[93]提出了 ELECTRA模型,为解决MLM任务难度低,无法让模型深层次地捕获语义信息

的问题,模型采用生成对抗网络(Generative Adversarial Network,GAN)[94]的思想,由一个生成器(Generator)和

一个判别器(Discriminator)组成,采用 MLM 作为生成器,训练中生成器将被隐蔽的单词恢复,输入到判别器中,

判断每个单词是原始输入的还是由生成器生成的,通过这样的方式完成学习. 实验结果表明,在相同模型规模

和数据量的情况下,这一目标任务更加高效,表示能力更强. 在训练过程中还进行了权值共享,模型的损失函

数用下式表示: 

 
,
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  
(27) 

实际上 ELECTRA 模型可以看作是带有负采样的 CBOW 模型的大规模版本,将 CBOW 模型中的 BOW

编码器替换为了 Transformer,将基于 unigram的负采样替换为了基于 MLM生成器的负采样方法,并且把目标

任务定义为判断输入单词是否来自数据的二分类任务. ELECTRA模型与上文中论述的方法相比,最显著的区

别在于预训练目标任务从生成式的学习方法改进为了判别式的学习方法,模型不再需要恢复被隐蔽的字符或

者单词,而是判断没有字符或单词是否被替换过,使模型具有更高的计算效率和参数效率.  

此外,Raffel 等人[95]将迁移学习的思想融入预训练语言模型中,将所有自然语言问题转换为文本-文本

(text-to-text)形式. 使用隐蔽语言模型思想作为预训练目标,在对输入序列隐蔽时采用 Joshi 等人[88]工作提出
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的小段隐蔽策略,形成了一个面向各种下游任务的训练框架,由于其庞大的模型规模和预训练数据集,在某些

任务中取得了目前非常好的效果.  

目前,对预训练模型的改进,主要集中在提出新训练目标任务的方向上. Liu 等人[86]工作中提出的一系列

训练策略和微调方法,被广泛应用于后续的研究中. 文献[93]的工作中首次将生成对抗的思想引入预训练过

程中. 由于对 GAN 的研究还不深入,训练过程中存在梯度难以在生成器和判别器间传递的问题,还需要新的

损失函数或训练方法的研究. Sun 等人[91]和 Raffel 等人[95]的工作表明了,持续学习和迁移学习的思想有助于

模型在不同类任务中同时获得性提升.  

3.3.2   对网络结构进行改进 

原始的 BERT模型采用的是 Seq2Seq框架中 Encoder部分,Song等人[90]提出隐蔽序列到序列预训练方法

(Masked Sequence to Sequence,MASS),在训练中对编码器的输入序列随机隐蔽长度为�的连续片段,通过解码

器部分将被隐蔽片段恢复,损失函数如下: 

 : \ :1
( ; ) log ( | ; )

u v u v

x
L P x x
  

 
   (28) 

其中,�为训练集,�为输入序列,��:�表示�中从位置�到�的一段,�\�:�表示�中第�到第�个位置被隐蔽.  

由于 BERT 只训练一个编码器用于自然语言理解,而 GPT 模型训练的是一个解码器. 在自然语言生成

任务中,以上两种模型只能分开预训练编码器和解码器,因此编码器-注意力-解码器没有被联合训练,注意力

机制也不会被预训练,而解码器对编码器的注意力机制在这类任务中非常重要,因此 BERT[35]和 GPT[78] 在语

言生成任务中表现弱于 MASS.  

同样,Lewis等人[96]提出的 BART模型也采用了编码器-解码器的结构,编码层采用双向 Transformer,其本

质依然是降噪自编码器的思想. 在预训练目标任务中,使用了 5 种加入噪声的模式:(1)单字隐蔽;(2)单字删

除;(3)跨度隐蔽;(4)句子重排;(5)文档重排. 在编码器部分,序列在输入编码器前就已经进行了隐蔽,经过编码

器编码后,解码器根据编码器输出的编码表示和未被隐蔽的序列恢复原始序列. 一系列噪声模式的加入使得

BART在序列生成和自然语言推理任务上的表现提升明显.  

3.3.3   模型对比 

Table 1  Comparison of Improved Method 

表 1  BERT的改进方法比较 

模型 模型结构 预训练目标任务 GLUE 

人类 - - 87.1 

BERT 多层双向 Transformer MLM+NSP 80.5 

RoBERTa 多层双向 Transformer 动态 MLM+全句采样 88.5 

SpanBERT 多层双向 Transformer 小段 MLM+小段边界 82.8 

XLNET 多层双向 Transformer 排序语言模型 89.5 

UNILM 多层 Transformer 单向+双向+Seq2Seq 80.8 

ERNIE 多层双向 Transformer 单词+句子+语义三级 83.6/90.1 

ALICE 多层双向 Transformer 
MLM+单词重排+句子重

排 
87.0 
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ELECTRA 
多层 Transformer + 生成对抗+ 

权值共享 
生成对抗式替换检测目标 88.1 

T5 多层双向 Transformer +Seq2Seq 小段 MLM 89.7 

BART 
多层 Seq2Seq Transformer + 

cross-attention 

MLM+单词删除+句子重

排+文档轮换+文本填充 
- 

MTDNN 
多层双向 Transformer共享层 + 

特定任务层 
MLM+NSP 82.7 

 

Table 2  Performance Comparison of Improved Models 

表 2  改进模型的性能比较 

模型 CoLA 
SST-

2 
MPRC STS-B QQP MNLI-m/mm QNLI RTE WNLI 

人类 66.4 97.8 86.3/80.8 92.7/92.6 59.5/80.4 92.0/92.8 91.2 93.6 95.9 

�������� 52.1 93.5 88.9/- 85.8/- 71.2/- 84.6/83.4 90.5 66.4 - 

��������� 60.5 94.9 89.3/- 86.5/- 72.1/- 86.7/85.9 92.7 70.1 - 

RoBERTa 67.8 96.7 92.3/89.8 92.9/91.9 74.3/90.2 90.8/90.2 98.9 88.2 89.0 

SpanBERT 64.3 94.8 90.9/87.9 89.9/89.1 71.9/89.5 88.1/87.7 94.3 79.0 65.1 

XLNET 70.2 97.1 92.9/90.5 93.0/92.6 74.7/90.4 90.9/90.9 99.0 88.5 92.5 

UNILM 61.1 94.5 90.0/- -/87.7 71.7/- 87.0/85.9 92.7 70.9 65.1 

������������� 63.5 95.6 87.4/90.2 91.2/90.6 90.1/73.8 88.7/88.8 94.6 80.2 67.8 

����������� 72.2 97.5 93.0/90.7 92.9/92.5 75.2/90.8 91.2/90.6 98.0 90.4 94.5 

����� ������� 71.3 97.1 93.9/91.9 93.0/92.5 74.8/91.0 90.7/90.4 99.2 87.4 91.8 

������������ 68.2 - 89.6/- 91.0/- -/90.1 -/90.1 95.4 83.6 - 

T5 70.8 97.1 91.9/89.2 92.5/92.1 74.6/90.4 92.0/91.7 96.7 92.5 93.2 

BART 62.8 - -/90.4 - -/92.5 89.9/90.1 94.9 87.0 - 

MT-DNN 62.5 95.6 91.1/88.2 89.5/88.8 72.7/89.6 86.7/86.0 93.1 81.4 65.1 

MRPC: F1/accuracy, STS-B: Pearson/Spearmanr correlation,QQP: F1/accuracy, MNLI: matched/mistached accuracies 

表中ERNIE��������和ERNIE������均为百度公司提出的模型 

表 1总结和对比了目前主流预训练语言模型所使用的模型结构、预训练目标任务以及所得的 GLUE测

试分数. 表 2 则给出了主流模型在 GLUE 中各下游任务上的详细性能表现. 由表 1 和表 2 可以看到,截止至

目前1,GLUE 得分最高的 ERNIE(百度)模型[91],与其最初发布的性能相比,在 CoLA、RTE 和 WNLI 三个任务

上获得了巨大的提升,提升幅度最大达到了 26.7,这与其整体的模型设计是分不开的. ERNIE(百度)模型采用

了持续学习的思想,并可以不断引入更多以及更新颖的预训练任务,其最早提出的 3个层次共 7项预训练目标

任务就从不同方面捕获单词级、句子级以及语义级的内隐信息,同时还引入了种类更为丰富的无监督训练语

料. XLNET[38]、ELECTRA[93]以及 T5模型[95]的优异性能表现也证明了,更大规模的数据对于模型的提升是有

显著作用的. 从 STS-B任务各模型的表现来看,XLNET与 ALICE[92]两个模型取得了最为出色的成绩,而两个

模型在预训练目标中均采用了排序语言模型的思想,这表明顺序重排目标有利于模型学习自然语言中语义相

似度问题中的内隐信息. 

从 WNLI任务来看,除 ERNIE(百度)外,表现最好的模型分别是 T5、XLNET和 ALICE. T5模型是通过以
                                                                 
 2019年 12月 29日 



 

 

 

16 Journal of Software 软件学报   

 

110 亿参数为代价获得 93.2 分的成绩的,其参数量更小的版本性能表现均显著低于 XLNET和 ALICE 的. 而

且值得注意的是,在同为自然语言推理任务的 MNLI和 RTE测试中,XLNET、ALICE和 BART[96]模型的得分

十分接近. 在 MPRC 和 QQP 两个任务中,也可以观测到上述现象,XLNET 与 ALICE 的表现均较为优异且分

数相近,而且 BART方法中提出的 5种训练目标中也有类似重排的任务,可知排序思想在训练模型的推理能力

上作用显著.  

从 T5模型在 CoLA即语言接受性任务的表现以及在该任务中 T5模型的纵向对比来看,更大规模的参数

量使得 T5在 CoLA任务上从 41.0提升至了 70.8,这一过程以庞大的参数规模为代价,而与 XLNET与 ALICE

横向对比可以看到,更大规模的参数量和无监督训练数据,并不能使 T5 模型在该任务中获得进一步有效的性

能提升,由于这一测试任务的特殊性,在未来研究人员应当从更为新型的预训练目标或在顺序重排任务的基

础上进行改进,以获得提升.  

总结来看,更大的参数量和数据集规模对模型的性能提升是具有积极意义的,但是其提升幅度有限. 排

序思想在语言接受性和自然语言推理任务上贡献显著,在未来研究针对推理任务的语言模型时,使用排序思

想的预训练目标将会获得较好的性能. 持续学习思想和更多层次的预训练任务是目前预训练语言模型改进

的关键.  

4   预训练语言模型的数据集和基准测试 

目前主流预训练语言模型都采用预训练-微调两阶段的思路进行应用,因而在预训练阶段需要大规模的

无监督数据对模型进行预训练. 在英文领域,由于国外对预训练语言模型的研究起步较早,因此无论是预训练

数据集还是基准测试都已经较为完善. 但在中文领域中,因为研究起步较晚,预训练数据集和基准测试任务还

未能形成固定形式,不同模型间采用的训练数据和测试任务不尽相同.  

4.1.1   常用预训练数据集 

在英文领域中,预训练阶段主要采用以下四个数据集: 

BooksCorpus[97]:图书语料库最初是研究人员为研究句子相似度而从网络上爬取收集形成的数据集. 该

数据集中一共包含有 16 个种类的 11038 本图书,总单词数达到了 9.8 亿个,词汇表数目为 131 余万个,该语料

库与英文维基百科(English Wikipedia)语料是当前主流方法中最为常用的语料数据.  

English Wikipedia:英文维基百科数据是由维基百科官方定期更新和发布的,其格式为 web 文本原始数

据,需进行预处理. 目前多数模型采用的是共计 25亿个单词的版本. 

Giga5[ 98 ]:全称为 English gigaword fifth edition,这一数据集是语言数据联合会 (Linguistic Data 

Consortium,LDC)所提出的,共包含有来自法新社、美联社、纽约时报和新华社的 400万篇新闻文章. 

ClueWeb 2012-B[99] :该语料数据是在 ClueWeb09的基础上扩展而来的,由 7.33亿个英文网页构成,主要

来源于对 Web网页、推特链接和维基旅行的爬取. 

在中文领域中,由于提出的方法还较少,所采用的训练数据集种类还不统一,BERT-WWM 模型[84]中采用

的是维基百科定期发布的Wikipedia dump语料,预处理后共计 1360万行文本. 在 ERNIE(百度)模型[91]中则使

用了百科、新闻、对话和信息检索领域的语料.  

4.1.2   中文和英文基准测试 

在中文的基准测试任务中,同样由于研究起步较晚的原因,并未形成类似于英文中 GLUE 等成型的测试

数据集,对基准测试数据的选择还存在一定分歧,主要有 7类测试任务,名称和任务内容由表 3给出: 

Table 3  Chinese Benchmark Task 

表 3  中文基准测试任务 

测试任务 任务内容 

机器阅读理解 属于文档级建模任务,旨在从给定的文本中提取连续的片段以回答问题 
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目前,以上 7类测试任务常用数据集如下: 

机器阅读理解(Machine Reading Comprehension,MRC):CMRC 2018[100],DRCD [101],DuReader[102],CJRC2 

命名实体识别(Named Entity Recognition,NER): MSRA-NER (SIGHAN 2006)[103] ,People Daily3 

自然语言推断(Natural Language Inference,NLI):XNLI[104] 

情感分析(Sentiment Analysis,SA):ChnSentiCorp4,Sina Weibo5 

语义相似度(Semantic Similarity,SS):LCQMC[105],BQ Corpus[106] 

问答(Question Answering,QA):NLPCC-DBQA6 

文档分类(Document Classification,DC):THUCNews[107] 

Table 4  Chinese Benchmark Dataset 

表 4  中文基准测试任务数据 

测试任务 类型 训练集 开发集 测试集 标签数 评价指标 

CMRC 2018 MRC 10K 3.2K 4.9K - EM/F1 
DRCD MRC 27K 3.5K 3.5K - EM/F1 

DuReader MRC 271.5K 10K - - EM/F1 
CJRC MRC 10K 3.2K 3.2K - EM/F1 

MSRA-NER NER 45K 2.3K 4.6K 7 F1 
People Daily NER 51K 4.6K 2.3K 7 F1 

XNLI NLI 392K 2.5K 2.5K 3 Accuracy 
ChnSentiCorp SA 9.6K 1.2K 1.2K 2 Accuracy 

Sina Weibo SA 100K 10K 10K 2 Accuracy 
LCQMC SS 240K 8.8K 12.5K 2 Accuracy 

BQ Corpus SS 100K 10K 10K 2 Accuracy 
NLPCC-DBQA QA 182K 41K 82K 2 F1 

THUCNews DC 50K 5K 10K 10 Accuracy 

下面对表 4中给出的数据集做简要介绍: 

CMRC 2018:中文机器阅读理解(Chinese Machine Reading Comprehension)是用于机器阅读理解测试的抽

取式理解数据集,由中国中文信息学会、科大讯飞和哈尔滨工业大学共同发布的. 

DRCD:Delta阅读理解数据集(Delta Reading Comprehension Dataset,DRCD)同样是是提取式阅 读理解数

据集,由三角洲研究所(Delta Research Institute)发布. 

DuReader:是一个大规模的现实世界中文数据集,用于机器阅读理解和问答,由百度在 ACL 2018 上发布. 

数据集中的所有问题均采样自现实中匿名用户的搜索请求,相应的回答由人工生成. 

CJRC:包含有是/否问题,无答案问题和跨度提取问题. 数据来自于中国法律判决文件. 

MSRA-NER(SIGHAN 2006):由微软亚洲研究院发布. 

People Daily:爬取自人民日报官方网站. 

 XNLI:是目前被广泛使用的用于 NLI任务的数据集. 

                                                                 
 http://cail.cipsc.org.cn 

 https://github.com/ProHiryu/bert-chinese-ner/tree/master/data 

 https://github.com/pengming617/bert_classification 

 https://github.com/SophonPlus/ChineseNlpCorpus/ 

 http://tcci.ccf.org.cn/conference/2016/dldoc/evagline2.pdf 

命名实体识别 识别各种实体,包括人名,位置名和组织机构名等 

自然语言推理 确定两个句子或两个单词间语义关系(蕴含、矛盾和中立) 

情感分析 分析句子蕴含的情绪是积极、消极或中性的 

语义相似度 基于两个句子的含义或语义内容的相似性来判断意图是否相同 

问答 为问题选择对应回答 

文档分类 对整篇文章所属的类别进行区分 
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ChnSentiCorp:包括多个领域的评论文本,例如酒店,书籍和电子产品. 

 Sina Weibo:收集自新浪微博,包含积极和消极两种情感极性. 

NLPCC-DBQA:于 2016年在 NLPCC上发布. 

 LCQMC:是由哈尔滨工业大学在 COLTING 2018上发布的. 

 BQ Corpus:由哈尔滨工业大学和微众银行在 EMNLP2018上发布的.  

 THUCNews:由新浪新闻的文章构成,包含有多种类别,由清华大学自然语言处理实验室发布. 

 在英文领域中,对预训练语言模型的基准测试已经形成了规模,目前来看主要由三种基准测试组成:GLUE、

SQuAD和 RACE 

 GLUE:通用语言理解评估(General Language Understanding Evaluation,GLUE)是目前在预训练语言模型的

测试中最为常用的评测数据集,其一共包含有 9项任务,具体如下: 

CoLA:语言接受度语料库(The Corpus of Linguistic Acceptability)[108]包含来自 23种语言的 10657个句

子,CoLA通常用于判断句子是否符合语法规范. 

SST-2:斯坦福情感树(The Stanford Sentiment Treebank)[109]包含 9645条电影评论,并带有情感倾 向注释. 

MNLI:多类型自然语言推理(Multi-genre Natural Language Inference)[110]由 43万个带有文本蕴含信息注释

的句子对组成,通常用于文本推理任务. 

RTE:识别文本蕴含(Recognizing Textual Entailment)[111]是类似于 MNLI的语料库,同样常用于自然语言推

理任务. 

WNLI:Winograd自然语言推理(Winograd Natural Language Inference)[112]是捕获两个段落之间共指信息的

数据集. 

QQP:Quora问题对(Quora Question Pairs)7,由超过 40万个句子对组成,抽取自 Quora中的问答社区. 

MRPC:Microsoft释义研究语料库(Microsoft Research Paraphrase Corpus)[113]包含从互联网新闻中提取的

5800个句子对,任务类型与 QQP任务类似. 

STS-B:文本语义相似度基准测试(The Semantic Textual Similarity Benchmark)[114]其中的文本来自图片标

题,新闻标题和论坛. 

QNLI:问题自然语言推理(Question Natural Language Inference)[115]其任务是判断给定的文本对是否是问题

-回答. 

 GLUE中各测试数据集的情况由表 5给出: 

Table 5  GLUE Dataset 

表 5  GLUE测试数据 

测试任务 类型 训练集 开发集 测试集 标签数 评价指标 

CoLA Acceptability 8.5K 1K 1K 2 Matthews corr 
SST-2 Sentiment 67K 872 1.8K 2 Accuracy 
MNLI NLI 393K 20K 20K 3 Accuracy 
RTE NLI 2.5K 276 3K 2 Accuracy 

WNLI NLI 634 71 146 2 Accuracy 
QQP Paraphrase 364K 40K 391K 2 Accuracy/F1 

MPRC Paraphrase 3.7K 408 1.7K 2 Accuracy/F1 
STS-B Similarity 7K 1.5K 1.4K 1 Pearson/Spearman corr 
QNLI QA/NLI 108K 5.7K 5.7K 2 Accuracy 

SQuAD:斯坦福问答数据集(Stanford Question Answering Dataset)是一个大规模的机器阅读理解数据集,

包含有两个任务. SQuAD1.1[115]中成对给出问题与对应的回答,数据集共包含 10 万个样本,而 SQuAD2.0[116]

                                                                 

 https://www.quora.com/q/quoradata/First-Quora-Dataset-Release-Question-Pairs 
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中则加入了无回答问题,并将规模扩充至 15万个.  

RACE: RACE 数据集[117]包含来自初中和高中英语考试中抽取的近 10 万个问题,对应的回答由专家给

出,是机器阅读理解数据集中最具挑战性的一个. RACE 中文本平均长度大于 300,比其他阅读理解数据集(如

SQuAD)序列更长.  

目前,在预训练语言模型的训练数据和基准测试方面,英文领域中训练数据和测试任务已经形成了较为

完善的规模,研究人员提出的不同方法所使用的无监督数据和基准测试基本上是一致的,有利于后续研究人

员比较其性能表现和进一步分析. 而在中文领域,由于研究起步较晚,无监督数据和基准测试仍不完善,尚未

形成相对固定的数据集. 不同方法间的性能比较和分析较为困难,还需要研究人员收集和处理以形成较为规

范的训练和测试数据集. 在下一节当中将对未来基于深度学习语言模型的研究趋势进行分析和展望. 

5   预训练语言模型的扩展方法 

在构建语言模型时,首先对模型在大规模的语料库上进行预训练过程,最早在Word2Vec模型[42]中就已经

得到了应用 ,并且表明预训练过程对于语言模型的鲁棒性有着较大的帮助 . BERT 模型 [35]一经问世 ,其在

GLUE 基准测试中的优异表现,使得无监督文本预训练结合下游任务微调成为了目前神经语言模型的主流思

路. 不仅如此,在该模型提出后,基于深度学习语言模型的研究成为了 NLP领域的新热潮. 从对预训练模型的

蒸馏、量化、剪枝,探索大规模语言模型在边缘计算设备上部署的可能性,到一系列多模态、跨语言模型的提

出,对预训练语言模型的不断研究,推动 NLP 应用朝着高性能、高鲁棒性、高可部署性的方向发展起到了至

关重要的作用. 本节旨在概述当前预训练语言模型中先有的变体模型以及与其他领域的融合方法.  

5.1   模型压缩方法 

自 GPT、BERT等一系列使用 Transformer作为特征抽取器的语言模型出现,其巨大的模型规模使得语言

模型的训练和预测都面临着计算资源和时间的高度消耗,导致语言模型在边缘设备和低计算资源设备上的部

署和应用难以实现,限制了预训练技术的实际应用中的作用. 目前,预训练语言模型规模压缩主要有三种方

法:(1)知识蒸馏;(2)参数量化;(3)网络剪枝. 本节将对其进行概述.  

5.1.1   知识蒸馏 

知识蒸馏[118]实质上就是一个“教学”过程,旨在将大规模网络模型�中蕴含的知识转移至小规模模型�中,

使模型�尽可能模仿�的行为,记��和��为两模型的行为函数,则知识蒸馏的目标就是最小化如下目标函数: 

 
( ( ), ( ))

s T

KD
x X

L x xf fL


   (29) 

其中,�(∙)为计算两模型行为差别的损失函数,�表示模型输入,�表示训练集.  

Tang等人[119]首先对BERT的蒸馏进行了探索,将BERT中的特定任务知识迁移到了一个单层双向LSTM

当中,使用均方差(Mean-Squared-Error,MSE)作为蒸馏目标函数,并采用多种数据增强方法对训练集扩充以保

证知识蒸馏的高效性. 在测试中取得了与 ELMo相媲美的成绩且参数量相较于 ELMo缩小了 98倍,推理速度

提升了 15倍,这也表明了在大规模模型的指导下,浅层网络模型依然具有较强的学习和建模能力;Sun等人[120]

提出 Patient Knowledge Distillation(PKD)方法,即从“教师”模型的隐藏层中抽取内隐知识而不只是让“学生”模

型模仿其输出,使用两种策略:一种是 PKD-Last,使用“教师”模型的最后�层中蕴含的知识;另一种是 PKD-Skip,

将“教师”模型中每�层中的知识进行抽取和蒸馏. 图 2展示了上述两种蒸馏策略,图中 CE Loss表示交叉熵损

失,DS Loss表示两模型输出距离函数,PT为隐藏层距离函数. 结果表明PKD方法可以有效减少由于蒸馏带来

的性能损失,但是较为遗憾的是这一方法模型压缩和推理时间上取得的提升不是很显著. Turc等人[121]提出一

种预训练蒸馏(Pre-trained Distillation,PD)方法,首先使用无监督数据在小规模“学生”模型上进行预训练,而后

使用与监督数据分布类似的迁移数据将“教师”模型知识蒸馏至“学生”模型,最后使用监督数据进行微调,这一

方法是蒸馏思想在预训练语言模型中又一有效的探索. 与之前工作不同的是,其在预训练阶段就对模型进行
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蒸馏,将对后续的研究以更多的启发;Jiao 等人[122]对 PKD 方法进行了更深一步的研究并提出了 TinyBERT模

型,对预训练和微调过程中涉及到的嵌入层、注意力层、隐藏层和预测层均进行了蒸馏操作,并采用数据增强

方法对微调阶段使用的监督数据进行扩充,在尽可能保证性能损失较小的同时让模型规模以及推理时间均有

显著提升. 

 

Fig.2  two policy of PKD model schematic diagram 

图 2  PKD方法两种策略示意图[120]  

Liu 等人[123]针对 MT-DNN模型[124]进行了知识蒸馏的研究,由于 MT-DNN 是一种多任务集成学习的预训

练语言模型,集成学习方法在泛化能力上有着较好的表现,但是其巨大的规模和训练时间无法进行线上部署,

对其进行蒸馏后的小模型可以保留其良好的泛化能力并易于线上部署. 对每个任务训练由多个神经网络形

成的集成学习模型,作为“教师”模型,将训练集中的正确标注结果命名为 hard targets,相应的将“教师”模型生

成一系列预测结果称为 soft targets,使用 hard targets与 soft targets联合训练“学生”模型,以保证其泛化能力不

受模型规模的影响,其结果表明在某些任务上蒸馏后的模型表现好于未蒸馏的模型. Yang 等人[125]也采用了

类似思路 ,将多任务学习与知识蒸馏相结合提出了两阶段多教师知识蒸馏方法 (Two-stage Multi-teacher 

Knowledge Distillation,TMKD). 在问答系统任务中使用多个关联任务以及不同的超参数训练多个“教师”模

型,将“教师”模型中的知识分为预训练-微调两个阶段蒸馏至“学生”模型中 ,该方法在推理速度上有显著提

升. Liu等人[126]结合前述工作的思想,使用共享层预训练和多任务学习方法,将 BERT蒸馏至带注意力机制的

双向 LSTM上,提出 BNN(Bi-attentive Student Neural Network)模型,在推理时间和性能上做到了较好的平衡.  

 除上述提到的知识蒸馏模型外,Xu 等人[127]针对目前知识蒸馏方法存在“学生”模型对“教师”模型质量依赖

程度较高的问题 ,对知识蒸馏的思想进行了扩展 ,提出 Theseus 压缩方法 . 在训练过程中对原始模型中的

Transformer层进行替换,并减少替换后 Transformer层数,完成规模压缩. 实验结果显示,其表示能力保留程度达

到了 98%,但在模型压缩程度方面还有一定差距.  

5.1.2   参数量化 

 量化(Quantization)实际上就是通过将模型中高精度(32bit 等)矩阵转换为低精度(8bit 等),在矩阵运算以及

激活函数等部分中使用低精度来加速推理时间和降低模型对存储空间的要求. 量化方法在计算机视觉领域已

经有了较为广泛的应用和深入研究,但在 NLP领域,由于 GPT、BERT等语言模型提出之前,语言模型的大小和

推理速度是相对可接受的,因此量化方法在预训练语言模型中的工作不够深入.  

 Cheong 等人[128]最先对 Transformer 结构的量化方法进行了研究,对两种主流的量化算法,K-means 量化算

法[129]和二值量化算法[130]在 Transformer 中的实现进行了探索. 在 K-means 量化算法中,将权重矩阵使用聚类
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后的簇心索引替换,并使用表格来映射索引和值. 在二值量化方法中,保留原始权重,并在前向计算时将权重中

的实际值用两个隐蔽值进行替换. 在实验中 K-means方法保留了 98. 43%的性能表现并获得了 5.85倍的压缩

效果,二值化方法性能损失较为严重,相应获得了巨大的压缩比例. 但比较遗憾的是,以上两种方法都属于“伪量

化”方法,在实际运算中依然使用完整精度进行计算,因此在推理速度上没有提升.    

 Shen等人[131]基于 Hessian信息提出了一种分组处理的混合精度量化方法,使用 Hessian信息对 BERT中的

各层行为进行分析,提出基于最高特征值的均值和方差的灵敏度测量方法. 在分组处理中,对多头注意力层中

的矩阵进行分组,为不同组设定不同的量化范围和查找表,在权重矩阵上获得了 13 倍的压缩率,激活层和嵌入

层缩小了 4倍同时性能损失仅为 2. 3%. Zafrir 等人[132]使用对称线性量化方法,将权重矩阵和激活函数量化至

8bit 整数,并对全连接层和入层中的所有矩阵乘法操作进行了量化,内存空间缩小了四倍且保留了 99%的性能

表现. 这一方法在模型规模和推理速度上均获得了提升且性能损失最小,也表明了在预训练语言模型的量化

研究上,将量化方法应用至计算过程当中将是提升推理速度的主要方法,但是对量化策略仍需要更深层次的探

索.  

5.1.3   网络剪枝 

 剪枝(Pruning)方法旨在对大规模模型中的权重连接、神经元或者权重矩阵取其精华去其糟粕,将不活跃或

对模型影响低的结构予以去除,在保证性能的条件下降低模型规模. 目前主要有三种思路的剪枝方法:(1)权重

连接剪枝:根据权重大小或其他判定条件,去除层与层之间部分神经元连接,通过对加速稀疏矩阵的运算来完成

模型加速;(2)神经元剪枝:通过打分函数,对网络中神经元对输出的贡献进行量化,去除贡献低的神经元以压缩

模型规模;(3)权重矩阵剪枝:其主要思路与以上两种方法类似,不再赘述.  

 Voita 等人[133]对 Transformer 中多头注意力机制的作用和冗余性进行了研究,基于 Louizos 等人[134]对网络

权重剪枝的方法,对 Transformer 中的注意力头采用一种基于随机门和宽松��乘法项的方法进行剪枝. 在英语-

俄语翻译任务中,即使去除了 48个头中的 38个,在基准测试中性能的影响也微乎其微. Michel和 Levy[135]同样

对这一问题进行了研究,提出一种基于贪心算法的剪枝策略,这一方法表明在去除 20%-40%的注意力头时对性

能的影响较低,在某些层中甚至只是用单头注意力就可以达到未剪枝前的效果. Fan等人[136]提出 LayerDrop方

法,在训练阶段使用全规模的网络并对多头注意力层中的权重随机 Drop,在测试阶段对网络中的层数按照不同

的策略随机 Drop,该方法的性能损失较低,但是其模型的压缩程度和推理速度的提升较为有限. McCarley[137]对

前人的工作进行了更深入改进,对 BERT中的注意力头、隐藏层规模、嵌入层规模都进行了剪枝,提出门替换方

法,使用不同的策略控制注意力层、隐藏层、嵌入层中激活的神经元个数,在保证性能损失较小的情况下,使推

理时间和空间占用都减少了近 50%.  

 Guo等人[138]提出了重加权近端剪枝(Reweighted Proximal Pruning ,RPP)方法,这一方法将重加权��最小化

方法[139]与近端算法[140]相融合,相较于 NIP(New Iterative Pruning)方法达到了在 59. 3%的剪枝率的情况下没有

增加性能损失的表现.  

 除以上提到的蒸馏、量化和剪枝方法,矩阵分解以及参数共享同样是常用的模型轻量化方法,Lan 等人[141]

提出的 ALBERT 模型中,就对嵌入层进行了矩阵分解并对所有层的参数进行了共享,去掉了原始 BERT 中的

NSP 任务,并提出了新的段落顺序预测目标任务. 其参数量的压缩效果显著,推理速度的加速程度较为明显,并

且这一工作也证明了 NSP目标任务对语言模型的建模帮助不足,替换预训练目标任务有助于性能的提升.  

5.1.4   模型试验比较 

 由于目前在网络剪枝和参数量化方面,研究还不深入,已有方法对模型的性能测试还未形成固定模式,不同

方法间使用的测试数据各不相同,难以对其性能进行定量的比较和分析,但是知识蒸馏在预训练语言模型中的

应用已经较为深入和成熟,方法间性能测试部分基本上使用了相同的下游任务,有利于性能的比较和分析,在本

节当中,将对主流知识蒸馏模型间的性能进行比较,并对改进后的性能表现进行分析. 

    根据表 6 和表 7的对比,ALBERT-xxlarge 模型[141]虽然参数量达到了 233M,但与 BERT-xlarge模型 1270M

的参数量及其优异的性能表现相比,可以看出 ALBERT 模型所提出的方法,即嵌入层矩阵分解以及跨层参数共
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享并通过多任务联合训练,在多个下游任务中表现超越了人类,并在 QNLI 任务中取得了惊人的准确率,其性能

表现甚至超过了很多未进行轻量化处理的模型. 综合来看,ALBERT模型在各类自然语言推理任务上的表现已

经接近人类,而其他知识蒸馏模型则相对原始 BERT 有着较大的性能损失. 这也显示了目前的知识蒸馏方法,

尽管使用了不同形式的蒸馏策略以保证其性能,但是依然使模型的推理能力发生了劣化,要求研究人员需要对

蒸馏策略进行改进,或者探索模型中影响推理能力的网络结构保留其规模. 另外,表 7 中斜体加粗的指标表示

除 ALBERT 外各知识蒸馏模型在不同任务上表现最好的方法,可以看到 TinyBERT[122]以 7.5 倍的模型压缩率,

在 MNLI、QNLI 以及 MPRC 四个任务上取得了与最好性能相当接近的表现,在 MNLI、QNLI 以及 MPRC 上

与最好性能相差分别仅为 0.3/0.4,1.3 和 0.4,并在 QQP 数据集上取得了好于 BERT模型的效果. 上述提到的任

务基本上均为自然语言推理任务,这表明了 TinyBERT 中所使用的预训练-微调两阶段蒸馏方法,可以相对较好

的保留模型的自然语言推理能力. 其消融实验也证明,特定任务蒸馏策略使模型推理能力得到了保留,并且表

明对 Transformer 层的蒸馏是至关重要的,其性能贡献非常巨大. BERT-PD[121]以及上述提到的方法亦证明了对

预训练阶段的知识蒸馏,对保留模型表示推理是必要的,此外各方法在 SST-2 任务上的表现可以看出,蒸馏方法

不会使模型在分类预测任务上的能力有较为显著的降低,即使模型的规模被压缩至原始 BERT 的十分之一,其

在情感分析中的性能依然是可接受范围内的. 还应当注意的是,除 ALBERT 外,知识蒸馏方法在 CoLA 任务上

的性能降低也是非常巨大的,这也是未来研究人员需要探索的方向. 

Table 6  Comparison of Knowledge Distillation Method 

表 6  知识蒸馏模型方法比较 

模型 压缩方式 参数量 

�������� - 110M(1.0) 

ALBERT 
嵌入层参数分解 

跨层参数共享 
12M(9.2x) 

TinyBERT 
Transformer层蒸馏 

两阶段学习蒸馏 
14.5M(7.5x) 

DistillBERT 标准知识蒸馏 52.2M(2.1x) 

Distill BiLSTM 
标准知识蒸馏 

BERT→单层 BiLSTM 
10.1M(10.8x) 

BERT-PKD 潜在知识蒸馏 67.0M(1.6x) 

BERT-PD 预训练知识蒸馏 67.5M(1.6x) 

BNN 
共享层预训练 

多任务学习+数据增强 
10.2M(10.8x) 

BERT-TMKD 
预训练知识蒸馏 

特定任务微调蒸馏 
45.7M(2.4x) 
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Table 7  Performance Comparison of Knowledge Distillation Language Models 

表 7  知识蒸馏语言模型性能表现对比 

模型 参数量 MNLI QQP SST-2 QNLI MPRC RTE CoLA STS-B 

人类 - 92.0 59.5/80.4 97.8 91.2 86.3/80.8 93.6 66.4 92.7/92.6 

�������� 
110M 
(1.0) 

84.6 71.2/- 93.5 90.5 88.9/- 66.4 52.1 85.8/- 

��������� 
233M 
(0.5x) 

91.3 74.2/90.5 97.1 99.2 93.4/91.2 89.2 69.1 92.5/92.0 

TinyBERT 
14.5M 
(7.5x) 

82.5 71.3/89.2 92.6 87.7 86.4/81.2 62.9 43.3 81.2/79.9 

Distill 
BERT 

52.2M 
(2.1x) 

78.9 68.5/- 91.4 85.2 82.4 54.1 32.8 76.1/- 

Distill 
BiLSTM 

10.1M 
(10.8x) 

73.0 68.2/88.1 90.7 - - - - - 

BERT-PKD 
67.0M 
(1.6x) 

81.5 70.7/88.9 92.0 89.0 85.0/79.9 65.5 24.8 - 

BERT-PD 
67.5M 
(1.6x) 

82.8 70.4/88.9 91.8 88.9 86.8/81.7 65.3 - - 

BNN 
10.2M 
(10.8x) 

78.6 70.7/88.6 91.0 85.4 85.4/79.7 67.3 - 80.9/80.9 

BERT-TM
KD 

45.7M 
(2.4x) 

80.4 - - 86.4 - 67.5 - - 

MRPC: F1/accuracy, STS-B: Pearson/Spearmanr correlation,QQP: F1/accuracy, MNLI: matched/mistached accuracies 

  

5.2   预训练语言模型与知识 

 将外源知识引入预训练语言模型以获得表示能力更丰富鲁棒性更强的语言模型,是目前语言模型研究领

域的一个新课题. 值得注意的是,Google 公司提出的知识图谱技术在信息检索及其他交叉领域已经展现出了

巨大的影响力. 引入外源知识后形成的丰富表示将对下游任务中的情感分析、文本分类、关系抽取等任务带

来提升.  

 在非直接实体注入方面,Levine等人[142]认为 BERT出现后的一系列自监督目标任务的改进方法,在运行方

式上是相似的. 但显然,语言中部分单词的含义具有多重性,Levine 等人的工作在单词语义层面提出一种隐蔽

语义训练任务,模型需要预测缺失单词的含义. 在WordNet的辅助下完成自监督学习. 该工作是具有启发性的,

对后续预训练语言模型训练目标的改进给出了一种新方向. 针对预训练语言模型中获取的知识仅来自于无监

督文本的问题,Lauscher 等人[143]提出将现实中的语义相似性信息融入语言模型中,模型联合训练 MLM、NSP

与词汇关系分类(Lexical Relation Classifier,LRC)三个目标任务,让模型学习语言中的同义词和上下位词知识,

提升模型表示能力.  

 清华大学的 Zhang等人[144]提出 Enhanced Language Representation with Informative Entities (ERNIE)模型,

将知识图谱中的实体知识与 BERT模型相结合,提出了结构化知识编码以及异构信息融合问题的解决方法. 为

了对结构化信息进行编码,采用知识嵌入方法(如 TransE)先对知识图谱进行编码,然后作为 ERNIE模型的输入. 

在训练过程中,提出新的目标任务,对输入文本中的实体随机隐蔽,模型从知识图谱中选择正确的实体,完成实

体与知识图谱的对齐. Liu 等人[145]对知识图谱引入预训练语言模型后存在的异构嵌入空间和知识噪声的问题

提出了解决方法,将知识图谱中的三元组注入输入文本中生成句子树,然后把句子树转化为向量表示输入带隐

蔽矩阵的 Transformer中,缓解了异构表示空间带来的问题. 该工作所提出带隐蔽矩阵的 Transformer可以有效
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减低知识噪声对文本语义的影响.  

 类似地,Wang 等人[146]将知识嵌入技术引入预训练语言模型中. 但是该模型的创新点在于,将知识嵌入任

务与语言模型目标任务联合训练,并引入了负采样技术,加速模型收敛.  

 Peters等人[147]同样对将结构化知识编码到BERT中进行了探索,其提出知识注意力与重语境化(Knowledge 

Attention and Recontextualization ,KAR)方法,将 KAR方法设计为一个单独的处理层,接受上一层的输出作为输

入,将输入影射至实体维度中再进行实体链接,并采用多层感知机进行重语境化,将输出继续送入 Transformer

中. 在实体分类、实体识别等任务中性能表现较好.  

5.3   多模态方法 

 BERT 的问世不仅对 NLP 领域产生了巨大的影响,还出现了一系列的变种模型,多模态(Cross-Modal)学习

的研究自 BERT提出后成为了一个研究新热点,目前而言主要涉及视觉和文本两种模态的融合. 就现在多模态

学习在预训练语言模型中的研究进展而言,在网络结构上可大致分为两类:一类直接将视觉和文本流进行跨模

态预训练;另一类则是先对两个模态编码,使用编码后的表示进行跨模态融合.  

5.3.1   直接跨模态学习 

 Sun等人[148]提出 VideoBERT模型,这一模型是最先对预训练语言模型在多模态学习任务中提出的工作,在

训练过程中使用 YouTube网站采样到的视频与对应字幕作为无监督数据,使用向量量化(vector quantization)方

法对采样到的视频帧进行表示,将隐蔽模型作为目标任务(对输入图片转化后的嵌入向量同样进行隐蔽)跨模态

训练.  

 Alberti等人[149]提出 B2T2方法,采用预训练后的 ResNet-152[150]作为视觉流的特征抽取器,并使用分块检测

后的结果作为输入而不是视频帧,提出早期-晚期二阶段模态融合方法,在早期融合阶段,没有将单独的图像作

为序列输入,而是在原始输入中被隐蔽的单词位置输入了该词提到的图像区域块特征.  

 Li等人[151]提出的 Unicoder-VL模型实际上可以看作是以上提到的工作(VideoBERT和 B2T2)的融合,其网

络结构与预训练任务基本与 VideoBERT相同,视觉流则采用 Faster R-CNN识别后的区域块特征作为模型输入,

与 B2T2 相同,在隐蔽目标任务中,使用被隐蔽词对应的视觉表示作为输入. 融合方法在部分任务中有性能提

升,但是其创新性一般,仅是两个工作的简单融合,对模态融合方式以及预训练目标任务均没有改进. Su等人[152]

在 Unicoder-VL的基础上提出了 VL-BERT模型,其模型结构基本一致,但是在输入中将视觉流中的完整表示与

文本的嵌入表示一同输入到模型中.  

 Chen 等人[153]提出了 UNITER 模型,在该工作中建模方式与 VideoBERT 方式相同,将抽取后的视觉流与文

本流同时输入 Transformer中,在更大规模的数据集上进行了预训练,并引入三种训练目标任务:隐蔽语言模型、

隐蔽区域建模、图文匹配任务. 这一方法的性能提升主要来自于丰富的预训练目标以及大规模的预训练数据

集,在网络结构以及融合方式上基本无改进.  

5.3.2   编码后跨模态学习 

 Lu 等人[154]针对模态融合与预训练的问题进行了改进,提出 ViLBERT 模型,对图片的处理没有采用向量量

化的方法而是用监督数据在 Faster R-CNN 网络 [155]上进行预训练 ,在模态融合阶段提出双流 Co-attention 

Transformer层,交换视觉流和文本流中的 Key和 Value矩阵以完成联合训练. 引入隐蔽多模态学习任务和多模

态对齐任务,在一系列多模态下游任务中取得了显著提升. Sun 等人[156]继续对之前提出的 VideoBERT 进行了

改进 ,认为向量量化会损失视觉流输入中有效的信息 ,限制模态融合的性能 ,提出对比双向

Transformer(Contastive Bidirectional Transformer,CBT),对使用 S3D框架[157]处理后的视觉流输入使用对比噪声

估计方法进行预训练. Tan等人[158]提出 LXMBERT模型,与 ViLBERT相比,LXMBERT在视觉流编码后加入了

Encoder网络,在预训练过程中引入多达 5种预训练目标任务,性能提升显著.  

5.3.3   模型方法比较 

表 8 对比了目前跨模态语言模型的结构、视觉流输入形式、预训练目标任务以及对应微调时的下游任
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务. 根据对比结果,将图片区域分割识别后作为视觉流的输入是目前以及未来主流的视觉流处理方式,从目前

性能表现最好的 UNITER模型与 LXMERT模型对比来说,是否对视觉流和文本流使用 Transformer进行编码

和投影是存在争议的. LXMERT在某些任务中表现好于 UNITER,但是 UNITER在预训练过程中加入了丰富

的目标任务. 同时 UNITER 在 Large(即更大规模的 Transformer 以及堆叠层数)模型的测试中,面对各项任务

中的表现均好于当前已有方法,亦表明现阶段跨模态语言模型的性能提升,主要来自于规模更大类型更丰富

的预训练数据集,以及捕获模态间内在交互方式的预训练目标任务. 这其中的原因是跨模态领域的数据集还

不能像纯文本模态的语言模型,拥有大量的无监督数据可供模型学习,另一方面与对 BERT的一系列改进方法

类似,层次更深入的目标任务可以使模型学习不同模态间的内在联系. 

Table 8 Comparison of Cross-Modal Method 

表 8 跨模态方法比较 

模型 模型结构 视觉流格式 预训练任务 下游任务 

VideoBERT 一个跨模态 Transformer 视频帧 

句子-图片对齐 

隐蔽语言模型 

隐蔽视频-单词预测 

零次学习动作分类 

视频字幕 

CBT 
两个单模态 Transformer + 

一个跨模态 Transformer 
视频帧 

句子-图片对齐 

隐蔽语言模型 

隐蔽视频特征恢复 

动作预测 

视频字幕 

ViLBERT 
一个单模态 Transformer + 

一个跨模态 Transformer 
图片区域分割 

句子-图片对齐 

隐蔽语言模型 

隐蔽视频特征分类 

视频问题回答+视频

常识推理+图片重构+

零次学习+图片重构 

B2T2 一个跨模态 Transformer 图片区域分割 
句子-图片对齐 

隐蔽语言模型 
视频常识推理 

LXMERT 
两个单模态 Transformer + 

一个跨模态 Transformer 
图片区域分割 

句子-图片对齐+隐蔽语言

模型+隐蔽视频特征分

类+隐蔽视频特征恢复+

视频问答 

视频问题回答 

自然语言视觉推理 

Unicoder-VL 一个单模态 Transformer 图片区域分割 

句子-图片对齐 

隐蔽语言模型 

隐蔽视频特征分类 

图片-文本重构 

零次学习图片文本重

构 

VL-BERT 一个单模态 Transformer 图片区域分割 
隐蔽语言模型 

隐蔽视频特征分类 

视频问答 

视频常识推理 

UNITER 一个跨模态 Transformer 图片区域分割 

隐蔽语言模型 

隐蔽区域建模 

图片-文本匹配 

视频问答 

视频常识推理 

自然语言视频推理 

5.4   跨语言方法 

由于相当一部分自然语言的文本数据是低资源的,无法获得大规模的无监督文本数据,自预训练语言模

型提出后,研究人员开始探索预训练模型能否学习不同语言间的一致性,使模型在低资源语言的下游任务上

仍保持良好的性能表现.  

紧随 multilingual BERT之后,Lample等人[159]也提出了跨语言模型(cross-lingual language model,XLM),

模型中所有语言的字典通过 BPE 方式生成 ,并被所有语言共享 . 在预训练目标任务中除隐蔽语言模型

外,Lample等人提出了翻译语言模型(Translation Language Modeling ,TLM),将对齐后的不同语言输入模型中,

使模型学习语言间对齐的表示. 该工作提出的TLM目标任务对后续研究影响深远,几乎成为了跨语言模型中

的基本目标任务. Wu等人[160]在 XLM模型的基础上,未对模型结构进行修改,仅在 Encoder部分中的一些层进

行了参数共享;而后 Conneau 等人[161]在 XLM 模型上进行了扩展,将语言数量扩展至 100 种,并对训练数据进
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行了大规模扩充,结果表明语言数目和训练数据规模同样可能限制跨语言模型的发挥.  

Eisenschlos 等人 [162]在 ULMFiT 模型的基础上提出了 MultiFiT 模型,并将原模型中 LSTM 替换为

QRNN[163],获得了 16倍的速度提升,在生成子词字典时采用了文献[164]的方法,相较于 BPE更为灵活,并加入

了标签平滑算法(label smoothing)[165]和单周期余弦策略[166],将 Bootstrapping方法[167]作为跨语言训练策略.  

Huang等人[168]提出 Unicoder模型,模型结构同样基于 XLM模型,在预训练目标任务上,提出了三种新的

任务:(1)跨语言单词恢复(Cross-lingual Word Recovery),这一任务旨在让模型学习如何对齐两个语言的单

词;(2)跨语言含义分类(Cross-lingual Paraphrase Classification),让模型判断输入的两种语言的含义是否相

同;(3)跨语言隐蔽语言模型.  

 

Fig.3  development of pretraining language model 

图 3 预训练语言模型发展历程示意图 

 

图 3展示了目前预训练语言模型发展过程,本文在Wang等人8工作的基础上进一步对预训练语言模型的发

展过程和发展方向进行了梳理和分类. 在研究早期,半监督学习、端到端框架以及预训练等思想的提出,为预训

练语言模型奠定了理论基础. 而后 ELMo模型[37]创新性的采用了双向语言模型,但没有使用 Transformer网络,

不同的是,GPT 模型[78]使用 Transformer 作为特征抽取器,但却只进行了单向语言建模. BERT[35]作为两者的集

大成者,同时提出了两种训练目标,取得了革命性的进展,在语言模型领域掀起了研究热潮,一系列基于 BERT针

对不同方向的工作被提出. 从图 3 来看,研究人员对其应用的各个方面进行了探索,上文中总结了预训练语言

模型的主要发展历程和方向. 关于模型轻量化,已经取得了不错的进展,TinyBERT[122]以及 ALBERT[141]等模型

的提出证明了模型轻量化与性能损失之间是可以达到平衡并进一步提升的. 但是对于通过参数量化进行模型

压缩这一方法,量化后的模型性能损失较为严重,更好的量化策略亟待研究. 而对于跨语言、多模态融合以及知

识融合方面,由于表示能力如此优秀的模型(即 BERT)仅提出一年多的时间,相关的研究还不深入. 用于训练和

测试的数据集还比较匮乏,不同语言不同模态的知识相融合的方法还比较单一. 对于外源知识,解决原始语言

模型和外源知识表示空间不一致的方法还不够好,仍然存在诸多需要解决的问题. 在模型网络结构和目标任

务改进方面,已经有不少相当优秀的模型和方法被提出,例如 XLNET[38]、ERNIE(Baidu)[91]以及 ELECTRA[93]

等,给后续的研究提供了启发. 但是不可否认预训练语言模型虽表现优异,依然远没有达到真正的人工智能所

需要的水平,还面临着诸多挑战和争议. 

                                                                 
 https://github.com/thunlp/PLMpapers 
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6   基于深度学习的语言模型研究趋势展望 

 近年来,基于深度学习的预训练语言模型已引起研究人员的广泛关注,特别是 2018年以来,国内外对预训练

语言模型的研究成果呈井喷式出现,对诸多下游任务的性能表现提升显著,在某些任务中甚至超过了人类的表

现. 对于预训练语言模型面临的挑战,研究人员已经针对一些领域提出了解决方案. 在本节当中将对预训练语

言模型的未来研究趋势进行展望.  

6.1   对模型轻量化的研究 

 随着目前移动设备算力的进一步提升,将性能优异的预训练模型在低计算资源设备和边缘设备上面部署

成为了可能,未来对语言模型进行压缩的方法,较大可能依然是上文中提到的蒸馏、量化和剪枝三个方向. 在知

识蒸馏方向,一方面可以对现有的蒸馏目标函数进行优化,以更细粒度的形式度量“教师”模型与“学生”模型之

间知识迁移的程度. 另一方面,文献[119]提出的工作也为知识蒸馏研究提供了思路:(1)可将大规模模型蒸馏至

更为简单的网络结构,甚至是支持向量机(Support Vector Machine,SVM)或者逻辑斯蒂回归模型;(2)可将注意力

机制引入到蒸馏过程中. 文献[122]的工作也表明,在蒸馏过程中,注意力层、全连接层以及嵌入层中的内隐知识

也可以通过构建目标函数进行迁移,在上文的实验对比中也可以看到,如何最大程度降低蒸馏过程对模型自然

语言推理能力的损失也是未来知识蒸馏模型研究的一个重要方向. 在参数量化方面,由于超低精度的量化会

带来巨大的性能损失,因此更好的量化策略以及混合精度量化、多阶段量化,根据语言模型各层对量化精度要

求的不同,采用适合的量化策略,将是未来参数量化的主要方向. 此外,参数量化与模型剪枝的融合也将是语言

模型轻量化的一个重要思路.  

6.2   多模态融合语言模型研究 

 语言模型的多模态融合在未来一段时间内仍将以视觉流和文本流的融合为主,跨模态的融合特征抽取器

现阶段多数采用的是交叉 Transformer,其融合方式较为单一,注意力机制在融合过程中应有的性能没有完全发

挥. 另一方面,当前已有工作的网络结构主要分为两种:一种是直接的跨模态融合;另一种是对视觉流和文本流

编码后再进行跨模态融合. 文献[158]提出的工作证明了,对两种模态编码后融合的整体思路是更为有效的. 如

何最大限度保留编码后的信息,提出融合表示能力更强的网络结构,以及将计算机视觉领域的先进方法引入模

型中,将会是多模态融合语言模型的主要研究趋势.  

6.3   跨语言融合语言模型研究 

 为解决低资源语言的自然语言理解问题,研究人员提出了跨语言融合的预训练语言模型,通过将高资源语

言与低资源语言联合训练,以抽取不同种语言之间内在语义的一致性,完成模型训练知识的迁移. 目前,跨语言

模型的研究仍处于早期阶段,大部分工作主要集中在预训练目标任务的改进这一方向. 对不同语言的编码、融

合方式以及网络结构上的改进还不深入,文献[161]的工作证明多语言监督数据集生成和增强算法对于跨语言

模型的性能提升是有显著作用的,未来该方向仍存在巨大的改进空间.  

6.4   与知识图谱融合的语言模型研究 

 知识图谱在信息检索领域已经展现出了巨大潜力,作为自然语言处理、信息检索和知识表示领域的交叉课

题,将知识图谱中丰富的内在知识和内部推理形成的信息融入预训练语言模型当中,是进一步增强预训练语言

模型自然语言理解和推理能力的重要思路. 在知识图谱或知识库信息的融入过程中,其两者表示空间不一致,

是研究人员亟待解决的一个问题. 另一方面,文献[144]的工作也提出,由于较早语言模型相对类 BERT 模型在

训练和推理速度上有着天然的优势,将外源知识引入 ELMo 等早期预训练模型以增强其语言推理和理解能力,

可以使预训练模型在部署和应用层面有更广阔的空间. 另外,通过外源知识的补充和引导,对预训练数据进行

启发式指导下的数据增强,是未来知识图谱与语言模型融合的一个切入点. 目前的各类工作已经证明,更丰富

更大规模的预训练数据对语言模型的表示能力有着直接的提升作用,这一思路也将是外源知识在预训练语言

模型领域的一个应用方向.  
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6.5   基于新网络结构的语言模型研究 

 预训练语言模型能取得如此举世瞩目的成就,与 Transformer 结构以及自注意力机制的提出密不可分. 最

近,Moradshahi 等人[169]提出了 HUBERT 模型,在模型中加入了张量积表示(Tensor-Product Representation,TPR)

层,将 BERT 表示分解为内容和形式两部分,在模型的自然语言推理能力上取得了较大提升. 另外,文献[170]提

出单头注意力 RNN(Single Headed Attention RNN,SHA RNN),在压缩模型规模的同时性能损失极低. 这些工作

都表明无论是预训练-微调框架中的编码解码部分 ,还是 Transformer 结构都存在着改进的空间 ,尤其是从

Transformer 的并行性和规模压缩这一思路进行探索,作为预训练语言模型的基础结构,新的注意力机制、改进

Transformer以及先前工作与 Transformer的结合都将是从根本上改进语言模型性能的研究方向.  

6.6   预训练语言模型可解释性的研究 

 虽然深度学习在语言模型领域中应用广泛且效果显著,在语言模型的研究中脱离深度学习的帮助已经成

为了几乎不可能完成的事情,但是无论是神经网络还是目前从语言模型中提取出的单词表示,其可解释性一直

都是被部分学者质疑和研究的问题. 语言模型训练后生成的稠密实数向量表示,目前还难以解释其每一维度

的含义是什么,为什么预训练语言模型可以在多种任务上同时获得卓越的性能表现,其内在的交互作用机制,目

前尚未明了. 但是已经一些研究被提出,文献[171]就通过对BERT中自注意力层权重编码,对BERT如何捕获各

种语言学信息的过程进行分析和可视化;文献[172]就以 BERT 在问答任务上的微调过程为切入点,对模型中的

隐状态进行了分析,结果表明BERT可以将特定任务的信息隐式地合并到单词表示中. 在未来研究中,对预训练

语言模型的内在机理以及注意力机制的交互方式进行分析和解释,会是主要的研究方向.  

7   结束语 

 语言模型,被视为自然语言处理领域的一个基础课题,一直以来是自然语言处理领域的研究热点. 基于深

度学习的语言模型,无论是神经概率语言模型还是预训练语言模型,在多个方向上取得了令人瞩目的进展,并推

动了下游任务的性能提升. 通过对以上语言模型研究代表方法的梳理,本文认为基于深度学习的语言模型研

究具有重要的意义:(1)神经概率语言模型特别是 Word2Vec,在 NLP 研究早期,对序列标注、文本分类等任务产

生了重要的推动作用;(2)预训练语言模型以新的思路完成自然语言建模,在多类下游任务中取得了超越人类的

性能表现,这将促使基于语言模型的各类应用更具智能性;(3)在对预训练模型的改进中,涌现出了多种表示能力

强、计算效率高的新型网络结构,这些网络可以被迁移至其他任务或领域推动进一步性能提升;(4)目前,已经有

一部分具有代表性的预训练模型框架被提出,框架融合了迁移学习和持续学习的思想,可以同时在多类下游任

务上获得性能改进,对它们的研究将从根本上促进人工智能的发展.  

 本文还对基于深度学习的语言模型目前面临的挑战、已有解决方案以及未来发展趋势进行了阐述. 梳理

了近年来神经概率语言模型的发展脉络,进一步对当前预训练语言模型的发展情况、研究方向进行了概述、分

析和评价. 最后对基于深度学习的语言模型在未来轻量化、多模态、跨语言以及可解释性等方向的研究趋势

进行了展望. 期待能有更多研究人员参与到语言模型的研究工作当中,也希望本文能对国内有关基于深度学

习的语言模型的研究提供一些帮助. 
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