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- Beyond Recurrent Neural Network



概要
• Seq2Seq模型
• 注意力机制
• Transformers模型
• BERT模型



Seq2seq 
模型



机器翻译
• 给定源语言中的句子，翻译成目标语言
• 这两个序列可以具有不同的长度



Seq2seq 模型

• 编码器是读取输入序列的 RNN
• 解码器使用另一个 RNN 来生成输出



Seq2seq 模型
• 编码器是没有输出

层的标准 RNN 模
型

• 编码器在最后时间
步骤中的隐含状态
用作解码器的初始
隐藏状态



机器翻译训练

• 在训练期间，解码器（Decoder）用目标语言句子作为输
入

Predict:



注意力机制



改进传统RNN



动机
• 每个生成的token可能与不同的源token相关



动机
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动机
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动机
• 每个生成的token可能与不同的源token相关



注意力层
• 注意力层明确选择相关信息

– 它的存储器（memory）由
“键值对”组成

– 键和查询越相似，则输出的值
越相近



注意力层

改变α可以
获得不同
的注意力

层



点乘注意力



多层感知注意力





Seq2seq 与注意力机制



模型架构

• 添加额外的注意层以编码器的输出作为存储器
• 注意力的输出用作解码器的输入



编码器—解码器上的注意力机制
• 使用编码器中最后一个循

环神经网络层的输出
• 然后，注意力输出与嵌入

输出拼接，以输入解码器
中的第一个循环神经网络
层





变换器模型
（Transformer）



自注意力机制
• 要使用 n 个输入生

成 n 个输出，我们
可以将每个输入复
制为键（key），值
（value）和查询
（query）中

• 不保留顺序信息
• 并行计算



Transformer模型
• 它是一个编码器 - 解码器架构
• 与 seq2seq 不同，注意力集中

在 3 个地方

变换器块

传递到每块

顺序信息



多头注意力机制（Multi-head Attention）
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位置前馈网络
• 将输入（批量大小，序列长度，特征集大小）

重新整形为（批量*序列长度，特征集大小）
• 用两层 MLP
• 转换为 3-D 形态
• 等于应用两（1,1）个卷积层



添加与归一化
• 层规范（Layer Norm）类

似于批量规范（Batch 
Norm）

• 但是平均值和方差是沿最
后一个维度计算的
– X.mean（axis = -1）而不

是批量归一化
– X.mean 中的第一个批次维

度（axis = 0）



位置编码



位置编码



预测
• 在时刻 t 预测：

– 用之前输入的键和值
– 时刻 t 输入作为查询，

以及键和值，以预测
输出





上式中pos指的是句中字的位置, 取值范围是[0, max sequence length), i指的
是词向量的维度, 取值范围是[0, embedding dimension), 上面有sin和cos一组
公式, 也就是对应着embedding dimension维度的一组奇数和偶数的序号的
维度, 例如0,1一组, 2,3一组, 分别用上面的sin和cos函数做处理, 从而产生不
同的周期性变化, 而位置嵌入在embedding dimension维度上随着维度序号
增大, 周期变化会越来越慢, 而产生一种包含位置信息的纹理, 就像论文原
文中第六页讲的, 位置嵌入函数的周期从2π到10000∗ 2π变化, 而每一个位
置在embedding dimension维度上都会得到不同周期的sin和cos函数的取值
组合, 从而产生独一的纹理位置信息, 模型从而学到位置之间的依赖关系和
自然语言的时序特性.











Layer Normalization 和残差连接



Attention Mask



BERT



NLP中的迁移学习（Transfer Learning）

• 使用预先训练的模型为新任务提取单词/句子功能
– 例如：word2vec 或语言模型

• 通常不更新预先训练的模型的权重
• 需要构建一个新模型来捕获新任务所需的信息

– Word2vec 忽略顺序信息，这个语言模型只查看单一方向



BERT 的动机
• 基于微调的 NLP 方法
• 预训练模型捕获足够多

的数据信息
• 只需要为新任务添加简

单的输出层 }特征
提取器

分类器

我喜欢这个电影

0 / 1

CVNLP



BERT 架构

• 一个（巨大的）变换器模型编码器（没有解码器）
• 两种模型大小：

– 基础版：＃blocks = 12，隐含大小= 768，＃heads = 12，＃参
数 = 110M

– 增强版：＃blocks = 24，隐含大小= 1024，＃heads = 16，＃
参数= 340M

• 使用超过30亿单词的大型语料库（书籍和维基百科）训练



输入

• 每个样本都是一对句子
• 添加其他细分嵌入



预训练任务1：掩码语言模型

• 在每个句子中随机掩盖（例如 15％）标记，预测
这些掩码标记（ <mask>）
– 变换器模型是双向的，它打破了标准语言模型的单向

限制

• 微调任务中没有掩码标记（<mask>）
– 80％ 的时间，用 <mask> 替换选定的标记
– 10％ 的时间，用随机挑选的picked tokens替换
– 10％ 的时间，保留原始标记



预训练任务2：下一句话预测

• 50％ 的时间，选择一个连续的句子对
– <bos> 这部电影很棒 <sep> 我喜欢它 <sep>

• 50％ 的时间，选择一个随机的句子对
– <bos> 这部电影很棒 <sep> hello world <sep>

• 将变换器模型的输出 <bos> 输入到稠密层以预
测它是否是顺序对（ sequential pair）



用 Bert 微调
• Bert 为捕获上下文信息

的每个标记返回一个特
征向量

• 不同的微调任务使用不
同的向量集



语句分类
• 将 <bos> 标记向量输入稠密输出层

Single sentence A sentence pair



命名实体识别
• 确定标记是否是命

名实体，例如人员，
组织和位置等等

• 将每个非特殊标记
向量馈送到稠密输
出层



自动问答


