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探索中文预训练模型的混合粒度编码和IDF遮蔽

邵云帆,孙天祥,邱锡鹏

(复旦大学 计算机科学技术学院,上海200433)

摘 要:目前大多数中文预训练语言模型采用字级别编码,因为字符级编码序列长而产生大量计算开销。词级别

编码尽管能够缓解这一问题,但也会带来其他问题,如词典外词、数据稀疏等。针对中文不同粒度的编码,该文提

出使用混合粒度编码的中文预训练模型。这一编码所用的词表在大规模预训练语料上得到,因此缓解了词典外词

和数据稀疏问题。为了更进一步增强模型性能,该文提出了一种选择性的遮蔽语言建模训练策略———IDF遮蔽。

这一策略基于词在大规模预训练语料上统计的逆文档频率。实验表明,与之前的中文预训练语言模型相比,该文

所提出方法预训练的模型在多个中文自然语言数据集上取得了更好或相当的性能,并且能更高效地编码文本。
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0 引言

不同于英语或其他能轻易区分字词的语言,中
文句子中不包含显式的分词信息。在自然语言处理

任务中,通常用两种粒度来编码和处理中文文本,词
级别和字级别[1-3]。然而,如今大部分的中文预训练

语言模型都采用字级别的细粒度编码方式。这会让

句子被编码为很长的序列,增加模型的计算开销。
而计算开销的增加,在预训练语言模型中更加明显。
原因是预训练语言模型大都以Transformer作为主

要模型架构。而Transformer的时间和空间复杂度

都是O(L2),其中L 是编码句子的长度。另一方

面,词级别的粗粒度编码方式一般需要结合性能良

好的中文分词器。当采用词级别编码的预训练语言

模型被用于不同的数据集时,需要考虑所结合的中

文分词器的领域迁移问题。当数据分布在模型应用

领域和分词器的训练领域中的差异过大时,分词器

的性能会有所下降,影响预训练语言模型的编码效

果。更重要的是,词级别的粗粒度编码存在词典外

词、数据稀疏以及错误传播等问题[4-6]。这些问题进

一步阻碍了粗粒度编码方式在预训练语言模型中的
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直接使用。
尽管词级别编码方式有着众多不足,近年来,有

许多工作显示词级别的粗粒度信息能够增强采用字

级别编码的中文预训练语言模型。一种融合粗粒度

信息的方式是将词级别的编码作为额外的特征输

入模型[7-9]。这一方式往往需要引入额外的参数

并增加模型的计算和存储开销。另一种融合方式是

利用词级别的信息改进预训练任务。一些工作尝试

改进预训练中的遮蔽掩码策略,将随机遮蔽改为遮

蔽句子中的粗粒度信息,如遮蔽词、短语或者实

体[1,10-11]。改进后的预训练任务能增强模型的性

能,但是训练后的模型依旧用细粒度的字来编码文

本。此外,在预训练时,粗粒度遮蔽的方法需要识别

句子中的词、短语或实体,这通常需要一个高质量词

典。在大规模预训练语料中,通常难以得到这样的

词典,而用现有的词典可能会产生领域不匹配问题。
为了结合字级别和词级别编码的优点,探索高

效的中文预训练模型编码粒度和编码方式。本文做

出了以下改进:
首先,探索了基于混合粒度编码的中文预训练

模型的有效性。在这一编码中,单字、词语和短语可

以同时出现,共同编码文本。混合粒度编码的词表

通过数据驱动的算法直接在预训练数据中得到[12]。
相比之前的中文预训练语言模型,我们的模型编码

效率更高,同时也避免了词表外词(OOV)问题,缓
解了预定义词表与训练数据的领域不匹配问题。

另外,由于混合粒度的编码扩大了模型词表,可
能需要用更有效率的方式预训练语言模型。为了加

速预训练过程,我们提出了IDF遮蔽,一种基于词

语逆向文档频率(IDF)信息[13]的遮蔽策略。词语的

IDF信息直接从预训练语料中统计得到,以缓解数

据分布不一致问题。在预训练时优先遮蔽高IDF
的词语并让模型预测。高IDF的词语相比随机挑

选的词出现概率更低,更加难以被预测。因此,这一

预训练任务能鼓励模型捕捉更充分的上下文信息,
从而加速模型的收敛。

我们在多个中文自然语言处理任务中进行了实

验,证明了本文方法的有效性。在CLUE基准数据

集上超越了BERT、RoBERTa等预训练模型。

1 方法

1.1 混合粒度编码

  相比直接使用一个训练好的中文分词器,我们

采用一元语言模型(UnigramLanguageModel)来
获取混合粒度编码词表。更具体地,我们采用一个

基于一元语言模型的无监督词表构建算法Senten-
cePiece[14],在中文预训练语料上得到混合粒度的词

表和每个词的出现概率。这一算法的使用让我们不

用对语料进行分词处理,因此避免了因引入分词器

而带来的数据分布不一致。
具体而言,我们基于句子中每个元素的出现概

率都相互独立这一假设,使用一元语言模型建模语

料中的句子。对于任意句子x,可以看成是词表中

元素词元的(token)的序列x=(x1,x2,…,xN),因
此,句子的出现概率可以表示为:

P(x)=∏
N

i=1p(xi) (1)

  其中,N 是句子中词元个数,p(xi)是词表中词

元xi 的出现概率,服从条件:

∑
xi∈V

p(xi)=1 (2)

  其中,V 是预先给定的固定大小的词表。词表

的构建对于词信息的利用至关重要。多粒度中文预

训练模型一般通过在语料上统计词频得到高频词以

构建词表[7-9,15]。这些词表中的词一般质量较高,
有清晰的词边界。然而,这些词表并未针对编码效

率进行优化,若直接用于混合粒度编码,可能会出现

编码后序列过长、词表过大、词表利用率低等问题。
与词频统计方法不同的是,我们采用Kudo等[12]提

出的算法,在大规模语料上迭代式地优化词表在整

个数据集上的似然L,从而使得到的词表更适用于

混合粒度编码。具体而言,基于一元语言模型,计算

整个数据集的似然L,并进行优化,如式(3)所示。

L=∑
D

k=1
log ∑

x∈S(Xk)
P(x)( ) (3)

  其中,|D|为整个语料的句子数,S(X)是句子

X 的分词候选集合,P(x)的定义如式(1)。直接优

化似然L 计算量过大,因此这里使用EM算法并进

行迭代优化。首先,算法根据语料统计得到一个大

的初始词表,然后循环迭代式地逐步删除词表中的

词,针对数据集似然L 进行优化,直到词表大小符

合预定义的阈值。具体的循环删词步骤为:
(1)使用EM 算法计算词表中每个词的概率

p(xi),使数据集似然L 最大。
(2)针对每个词xi 计算lossi,表示将词xi 移

除后似然L 的减小量。
(3)保留lossi 较高的前μ%(一般取80%)

的词。
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通过在大规模中文语料上使用该算法,我们得

到的词表V 包含了字、词语和短语。将该词表和中

文BERT的词表进行对比,并重点比较了词表大

小、中文字符所占比例以及编码效率。其中,编码效

率我们使用编码后文本与原文的长度比作参考,所
用文本来自于预训练语料中随机抽取的5000条句

子。结果如表1所示,其中,|V|表示词表大小,Nc

表示词表内中文词元的数量,Lenc

Lraw
表示编码后文本

与原文本的长度比。相比BERT,我们的模型可以

将句子编码长度大幅缩短,并且包含了更丰富的多

粒度中文信息。

表1 不同词表的对比

词表 V Nc
Lenc

Lraw

BERT 20k 7k 0.969

Ours 60k 58k 0.565

  有了混合粒度的编码词表,就可以将任意句子编

码为混合粒度的词元序列。具体而言,对于一段输入

文本X,我们找到一串词元序列x,使得总概率最大,
如式(4)所示。

x* =argmax
x∈S(X)

P(x)

=argmax
x∈S(X)∏x∈xip(xi) (4)

  其中,S(X)是句子X 的分词候选集合。集合

中的每一段分词序列都由词表中的词元组成,并且

词表中包含了大量细粒度的词元,即汉字和字母。
因此,在词表中不存在的词,会被拆分成字序列加以

表示。这样我们的分词算法就可以避免词表外词

(OOV)的问题。我们采用维特比算法[16]来得到概

率最高的词元序列,避免遍历S(X)中的所有情况,
减少了分词时所需的开销。

1.2 基于IDF的遮蔽策略

我们观察到,混合粒度编码增加了词表大小,这
可能使得预训练语言模型需要训练更多的步数才能

达到原有的效果。一方面,这会引入更多参数来表

示词表中的词元向量。另一方面,基于齐夫定律,词
表中的词元在数据集中呈现长尾分布,存在极少的

高频词元和大量的低频词元[17]。这样高度偏斜的

词频分布会导致数据稀疏的问题,即大量的词向量

很少出现,也很难被训练。
为了更加系统地了解这一问题,我们在预训练

语料上进行分词,并计算了每个词的词频和逆文档

频率(IDF)[13]。对于一个词w,它的逆文档频率可

以表示为:

IDF(w)=-logPD(w)=log
N
Nw

(5)

  其中,PD(w)是词w 在文档中的出现概率,Nw

是包含词w 的文档数,N 是语料中的总文档数。
正如图1中的结果所示,词频分布有着很大的方

差,分布范围从101 到108,并且大部分的词都只有很

低的词频(小于103),显然这会导致数据稀疏问题。

图1 预训练语料中词的词频和逆

文档频率(IDF)的分布图

为了缓解这一问题,一个简单直接的思路是在

预训练时增加低频词的被遮蔽和被预测概率。然

而,根据图1,拥有相似词频的词语可能有着差异很

大的数据分布,而这一分布可以利用IDF来描述。
如在图1中,我们展示了词频约为2000时,不同词语

的IDF值。其中高IDF的词可能是实体或名词,而带

有低IDF值的词含有的语义信息较少。这说明IDF
值相比词频而言,在筛选低频词时更加可靠。

因此,我们提出IDF遮蔽策略来加速预训练过

程,并增强模型的表达能力。具体的处理流程如

图2所示,我们首先在预训练语料中统计得到大规

模词表以及对应的IDF值。在预训练时,我们首先

利用现有分词器将句子分为由n 个词组成的序列,
然后从词表中得到每个出现词的IDF值,进一步从

中取IDF值最大的k 个词作为候选集;最后,在候

选集中随机采样m 个词作为遮蔽词。由于IDF词

表一般远大于混合粒度的编码词表,遮蔽词可能横

跨多个混合粒度词元序列。为了减少分词器的错误

传播,我们选择能覆盖遮蔽词的连续混合粒度词元

序列进行遮蔽,即以词粒度选择遮蔽范围,以模型编

码粒度进行遮蔽。因为IDF词表的数据从预训练
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语料中得到,缓解了数据分布不一致的问题。另外,

IDF遮蔽还增加了预训练任务的难度。相比随机遮

蔽策略和简单的词级别遮蔽策略,IDF遮蔽策略让

模型更加难以利用局部信息预测遮蔽位置的词,进
而使得模型建模更丰富的、跨度更大的上下文信息,
从而增强了模型的表达能力[11]。

图2 混合粒度编码的模型

使用IDF遮蔽训练时的数据处理流程

2 实验设置

2.1 预训练设置

  为了公平对比,我们使用大规模开源数据进行

预训练,处理后数据集大小为13GB,包含九百万个

文档。对于混合粒度编码的词表,设置词表大小为

6万,用SentencePiece在预训练语料中随机采样的

2000万个句子进行一元语言模型的训练。对于

IDF遮蔽需要的低频词表和IDF值信息,我们首先

用现有的中文分词器,将预训练语料分词,然后统计

词频和IDF值,略去词频小于10的词。最后得到

的IDF词表包含了大约100万个词。我们采用

BERT-base架构,即12层的双向Transformer编码

器,768维隐向量,前馈网络中间层维度为3072,

12个注意力头,每个注意力向量的维度为64。我们

从头开始预训练,以公平对比,并使用 Adam 优化

器训练模型100万步,最大句子长度为512,一个批

次有384个句子。我们利用学习率先热身(Warmup)
再衰减策略,学习率从零开始线性增加1万步,达到

峰值10-4,然后线性衰减到零。遵循RoBERTa的

超参数设置,我们将Adam的beta设为(0.9,0.98),
参数衰减(WeightDecay)设为0.01。在预训练时,
我们将遮蔽比例设为15%,并采用IDF遮蔽策略。

其中,k为句子总词数的30%,m 为句子总词数的

15%。如当句子中包含512个词时,候选集大小

k=154,遮蔽词数量m=77。整个预训练在8块英

伟达RTX3090显卡(显存为24GB)上完成,需要

7天左右的时间。

2.2 下游任务设置

2.2.1 数据集

  为了测试不同领域以及不同句长分布下模型的

性能,我们选用以下数据集进行实验:

CLUE中文语言理解基准分类数据集[18]:包

含了6个数据集,语义相似度匹配数据集AFQMC,
文本分类数据集IFLYTEK和TNEWS,自然语言

推理数据集CMNLI,代词消歧数据集 WSC,以及论

文关键词匹配数据集CSL。与Zhang等相同,我们

在TNEWS和CSL上使用了数据增强[8]。此外,我
们还在情感分析数据集ChnSentiCorp[19],篇章级文

本分 类 THUCNEWS[20]句 对 语 义 匹 配 数 据 集

LCQMC[21]上测试了我们的模型。
对于已有分词标注的任务(如词性标注,命名实

体识别,基于Span的阅读理解等),在使用混合粒

度编码时,直接使用传统方式微调会由于分词不一

致问题产生性能损失。针对这些任务,可以采用以

下方法:①改进解码方式,让模型预测词边界;②直

接使用字粒度编码微调;③配合其他字粒度编码器

同时使用;这些改进能缓解分词不一致问题,我们将

混合粒度编码在这些任务中的扩展作为未来工作。

2.2.2 微调实验设置

对于基准模型,我们选择几个有代表性的主流

中文预训练语言模型进行比较,以证明本文所提出

的方法的有效性。为了与其他不同的编码方式进行

比较,选取的模型有字级别、词级别以及多粒度融合

字词的中文预训练语言模型:

BERT:为了充分比较,我们选取几种不同的

BERT实现:①由谷歌发 布 的 中 文 版 BERT 模

型[22],在中文wiki上使用随机遮蔽训练,在本文中

用BERT(Google)表示;②由Cui等发布的基于整

词遮蔽 训 练 的 BERT-wwm[2],在 本 文 中 简 写 为

BERT;③由Zhang和Li得到的词级别BERT[8],
简称BERT(word)。

RoBERTa:我们使用Cui等发布的RoBERTa-
wwm-ext进行实验[2]。这一模型使用谷歌BERT
初始化,在大规模语料上训练100万步得到。

AMBERT:由Zhang等提出的多粒度编码模
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型[8],分别使用两个参数共享的编码器处理细粒度

和粗粒度分词的文本。

LICHEE:通过改进词嵌入层融合文本的多粒

度信息的预训练方法[15]。作者将这一方法在不同

结构 的 预 训 练 模 型 上 进 行 了 应 用。我 们 选 用

LICHEE-BERT进行对比。

Lattice-BERT:通过改进注意力机制以编码

Lattice结构的多粒度中文预训练模型[9]。
我们对所有模型都使用统一的微调流程,针对

每个数据集,仅使用该数据集的训练集进行微调。
在每个数据集上,都进行有限的网格搜索。其中,设
置批量大小为{16,32},学习率为{1,2,3,5}×10-5,
训练周期在除了 WSC的数据集上取{5,8},在 WSC
上固定为80个周期。对于 CLUE 分类数据集,

本文取开发集正确率最高的模型在测试集上进行预

测,并汇报测试集的正确率。对于其他数据集,我们

运行5次相同设置的实验,并同时汇报最佳和平均

正确率。

3 实验结果与分析

3.1 主实验结果

  我们汇报了基准模型以及我们的模型分别在

CLUE分类数据测试集上的性能,结果列在表2中。
对于其他数据集,我们的结果列在表3中,其中,“†”
表示本文根据原论文复现后的结果,括号中的数字

为平均值,括号前的数字为最高值。

表2 不同模型在CLUE基准测试中测试集上的正确率 (单位:%)

模型 参数量 TNEWS IFLYTEK AFQMC CMNLI WSC CSL Avg.

BERT(Google) 108M 66.99 60.29 73.70 79.69 71.03 83.50 72.53

BERT 108M 67.14 59.43 74.07 80.42 74.48 84.20 73.29

RoBERTa 108M 67.63 60.31 74.04 80.51 76.90 84.70 74.02

AMBERT 176M 68.58 59.73 73.87 81.87 78.28 85.70 74.67

LICHEE-BERT 270M 67.94 60.94 73.65 — 81.03 84.51 —

Lattice-BERT 100M 68.38 62.85 74.77 81.13 82.41 84.03 75.60

BERT(word) 165M 68.20 59.96 73.48 79.97 75.52 85.17 73.72

Ours 132M 69.01 61.58 73.50 79.97 78.28 84.97 74.82

表3 不同模型在三个数据集上的正确率对比

(单位:%)

模型 ChnSentiCorpTHUCNews LCQMC

BERT 95.4(95.0) 97.8(97.6) 87.0(86.8)

RoBERTa 95.6(94.9) 97.8(97.5) 86.4(86.1)

Lattice-BERT† 95.6(95.3) 97.8(97.6) 87.0(86.5)

Ours 96.2(96.0) 98.0(97.9) 87.7(87.5)

  如表2和表3所示,混合粒度编码相比单一粒度

的中文预训练模型,如BERT和RoBERTa等,有着

明显的性能优势。如表2所示,而对比其他多粒度编

码的预训练模型,如 AMBERT、LICHEE-BERT和

Lattice-BERT等,也有很强的竞争力。同时,混合粒

度编码减短了输入长度,提高了模型推理效率。

3.2 混合粒度编码的有效性

混合粒度编码的一大优势是相比细粒度的编

码,在保持模型的表达能力不变的同时,能够缩短编

码序列的长度,并能减少模型的计算量。我们随机

从数据集中抽取不同句子长度的文本,并计算这些

文本 用 不 同 编 码 方 式 所 需 要 的 模 型 计 算 量,即

FLOPs。结果如图3所示,混合粒度编码有效减少

了计算开销,在长文本上效果尤为明显。

图3 字级别编码方式(BERT)和混合粒度编码

(Ours)在不同长度下的相对计算开销比较

我们进一步在不同数据集上对比不同编码方式

的平均编码长度,并分别记录推理时间,结果如表4
所示,相比字粒度编码,混合粒度编码缩小了文本的
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平均编码长度,并加快了推理速度。

表4 不同编码方式在不同数据集上的平均

编码长度和推理时间比较

数据集
平均编码长度 推理时间/s

BERT Ours BERT Ours

TNEWS 39.3 24.4 19.8 15.2

IFLYTEK 276.5 164.0 16.2 15.5

AFQMC 28.6 16.5 9.0 5.7

  为了进一步比较不同的编码方式,我们去除了

IDF遮蔽,使用和BERT相同的整词遮蔽进行训练

和比 较。如 表5所 示,我 们 的 模 型“OurBERT
(mixed)”就编码效率而言优于同等数据量训练的

BERT模型。为了公平比较,用同样的数据集和超

参复现了BERT,结果见“OurBERT(char)”。可以

看到IDF遮蔽相比整词遮蔽能同时为字级别和混

合粒度编码的预训练模型带来性能提升。当IDF
遮蔽配合混合粒度编码时,所带来的提升更加明显。

表5 不同编码方式和遮蔽方式在CLUE基准测试中验证集上的正确率(除特殊标明模型使用整词遮蔽训练)
(单位:%)

模型 参数量/M TNEWS IFLYTEK AFQMC CMNLI WSC CSL Avg.

BERT 108 67.14 59.45 73.77 80.92 80.95 84.03 74.38

RoBERTa 108 67.42 60.80 74.30 80.70 85.50 85.70 75.74

OurBERT(char) 108 67.10 59.40 73.82 80.82 76.97 81.63 73.81

+IDF遮蔽 108 68.11 60.95 73.73 80.93 80.82 84.31 74.94

OurBERT(mixed) 132 68.08 60.60 73.66 80.58 81.91 84.97 74.97

+IDF遮蔽 132 68.57 62.83 74.14 80.61 85.85 84.77 76.13

3.3 IDF遮蔽的有效性

为了更进一步地证明IDF遮蔽策略的有效性,
我们分别使用IDF遮蔽策略以及整词遮蔽策略预

训练了语言模型,最终结果见表5。配合混合粒度

编码,我们的模型最终能在CLUE验证集上取得

76.13%的平均性能。而单独在字级别预训练模型

上使用IDF遮蔽,增强了预训练任务的难度,从而

也增强了模型的性能(表5)。
我们选取出优化了不同步数的模型在TNEWS

数据集上进行微调。结果如图4所示,当训练步数

相同时,使用了IDF遮蔽策略的模型的下游任务性

能比整词遮蔽策略优化的模型要好,并且随着训练

步数的增加IDF遮蔽策略将持续地提升模型的性

能,在训练1M步后依然保持了性能增长趋势,并且

大幅超过了整词遮蔽策略训练的模型。
为了更细致地比较IDF遮蔽策略和整词遮蔽

策略的不同,我们随机采样了约2000万个词的预

训练语料(约200MB),分别使用整词遮蔽和IDF
遮蔽选择遮蔽词,并将被遮蔽的词数按词频进行统

计,结果如图5所示。相比整词遮蔽,IDF遮蔽倾向

于选择词频在102~106 的中低频词进行掩码,而显

著减少高频词(词频高于108)的掩码次数。如图5

图4 使用不同遮蔽方式训练的模型在TNEWS验证

集上的性能随预训练步数的变化情况

所示,IDF遮蔽改变了不同词频的词被遮蔽的概率,
而非完全忽略高频词。因为IDF遮蔽仅在句内进

行IDF排序和选择,而语料中存在很多仅由高频词

组成的句子,这时IDF遮蔽从句中选择的遮蔽词

(其在句内排序IDF很高)在整个语料上IDF很低,
属于高频词。

4 相关工作

4.1 多种粒度编码的中文预训练模型

  现存的中文预训练语言模型通常将句子以字序

列的方式编码。然而,这会使得长句子难以被表示,
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图5 不同遮蔽方式中被遮掩词在语料中的词频分布

会产生很大的计算开销。同时,这也忽略了中文丰

富的粗粒度信息。为了融合粗粒度信息到中文预训

练语言模型中,Zhang等提出了使用两个参数共享

的编码器分别建模粗粒度和细粒度的信息[8]。而

Diao等提出使用一个额外的编码器单独建模 N 元

(N-Gram)信息,并逐层融合到细粒度编码的预训

练语言模型中[7]。然而,这些额外引入的编码器会

引入大量的参数,额外增加了计算和存储开销。Li
等将文本进行细粒度编码的同时,加入了Lattice信

息作为模型的输入,并提出了表示Lattice结构的相

对位置编码,使得模型能同时建模多种粒度的文

本[9]。然而,Li等的模型结构使得输入序列变长,
相对位置编码也存在较大的计算开销,大大增加了

模型的计算量。相比之前的工作,我们提出的混合

粒度编码能将句子表示为较短的序列,增加了模型

的编码效率。

4.2 词信息增强的遮蔽语言建模

相比仅使用随机遮蔽的预训练任务,有一系列

工作显示,遮蔽文本中的词、短语和实体进行训练,
将会增强预训练模型的性能[1,9-11]。例如,谷歌在

BERT的 基 础 上,使 用 整 词 遮 蔽 训 练 了 BERT-
wwm。Joshi等人提出SpanBERT,随机遮蔽连续

的词 元 序 列,从 而 进 一 步 增 加 任 务 难 度[10-12]。

ERNIE为了融合知识到模型中,提出遮蔽句子中的

实体。针对融合了Lattice信息的模型,Li等提出

先将文本分成几个互相没有Lattice信息连边的几

个分割,然后以分割为单元遮蔽[9]。这样的模型无

法直接利用相连的Lattice信息进行预测,增加了预

测难度。ERNIE-Gram 提出在训练细粒度编码的

语言模型时,可以同时让模型预测文本中的粗粒度

信息,从而增强模型的性能[22]。这样模型仍然建模

细粒度分词的文本,在预训练时使用整词遮蔽后,模

型需同时预测被遮蔽词以及词的细粒度信息(词元

序列)。然而,这些方法在遮蔽前往往需要得到文本

中的词语或实体等粗粒度信息。这时一般需要一个

预先给定的大规模词库或实体库。因此,预训练语

料和词库之间可能会出现数据分布不一致的问题。
并且,这些方法在遮蔽时没有考虑到数据稀疏的问

题,低频词的出现相对较少且比较稀疏。相比之前

的方法,IDF遮蔽策略使用了在预训练语料上得到

的统计信息,并且让模型重点学习文本中的稀有词,
从而缓解了数据不一致和数据稀疏的问题,更进一

步地增强了模型。

5 总结与展望

本文探索了中文预训练中应用混合粒度编码的

可能性。相比之前中文预训练模型广泛采用的细粒

度编码,我们提出的混合粒度编码有效提升了编码

效率。而相比词级别等粗粒度的编码方式,本文的

方法有效缓解了词表外词(OOV)以及数据稀疏等

问题。搭配上所提出的IDF遮蔽策略,我们预训练

的混合粒度编码语言模型在多个数据集上取得了有

竞争力的性能,并且减少了大量模型计算量。
未来工作包括混合粒度编码应用范围的拓展以

及预训练遮蔽策略的进一步改进。混合粒度编码能

够明显提升编码器的编码效率,但对于需要细粒度

分词的下游任务不够友好。未来可以将混合粒度编

码器与细粒度的解码器相结合,进一步扩展模型的

应用深度和广度。另一方面,IDF遮蔽策略根据词

频信息调节了不同词汇的遮蔽频率,未来可以基于

更丰富的数据集和其他先验信息更系统地选择遮蔽

词和遮蔽方式,以加快模型的预训练过程并提升训

练效果。
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