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摘  要 

目前，BERT预训练语言模型在文本分析领域得到普遍应用，在情感分析任务上更是取得了SOTA级别的

表现，但是在边缘设上部署BERT模型仍具有挑战性。而一般用于解决情感分析的传统的机器学习模型

(SVM，NB和LR)较易部署，但精度不如BERT模型。本文旨在实现对两种不同方法的优势进行融合，训

练出一个精度高且易部署的模型并用于解决情感分析任务。先前的工作大多是将BERT模型蒸馏进一个

浅层的神经网络结构，这种方法能够减少BERT模型的参数，但依然保留了上百万的参数，难以在边缘

设备上部署。本文提出将已经训练好的BERT模型设定为教师模型，将传统机器学习模型(SVM，NB和LR)
设定为学生模型，并在输出层面完成知识转移。训练学生模型使用教师模输出的软标签和logits，并证

明了学生模型在软标签上进行训练可以简化学生模型的学习过程，同时强调了从教师模型获得的所有文

本特征之间的关系是平等的，并用蒸馏后的学生模型在IMDB数据集上进行验证。实验结果表明，蒸馏

了BERT预训练语言模型知识的传统机器学习模型在测试数据上的性能得到明显提升，相比较于基线模

型精度都提高了1%以上，且参数量维持在BERT模型的1/10水平。 
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Abstract 
In recent years, pretrained language models have achieved remarkable performance in various 
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fields, including computer vision, natural language processing, and multimodal tasks. However, 
while pretrained language models excel in accuracy across various tasks, they come with high 
computational costs and long inference times. On the other hand, traditional machine learning 
models are more easily deployable but often lag behind in accuracy compared to pretrained lan-
guage models. This paper aims to combine the strengths of both approaches to create a highly ac-
curate and deployable model. Inspired by knowledge distillation techniques (teacher-student 
models), this study sets a pretrained BERT language model as the teacher model and traditional 
machine learning models as the student models. It extracts additional soft-label knowledge from 
the large, high-weight teacher model to train lightweight student models. The goal is to use the 
distilled student models to tackle sentiment analysis tasks in textual data, with a focus on the 
benchmark movie review dataset. The main steps include data preprocessing, feature extraction, 
and knowledge distillation. The research results demonstrate that traditional machine learning 
models, distilled with knowledge from large pretrained language models, significantly improve 
performance on test data, with accuracy gains of more than 1% compared to baseline models, and 
the number of parameters is maintained at 1/10 level of the BERT model. 
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1. 引言 

在现代自然语言处理(NLP)领域，大型预训练语言模型被得到广泛应用，例如源自 Transformer 架构的

BERT 和 GPT-2 等双向预训练语言模型，尤其是文本分类任务。然而，这些大型预训练模型的计算成本相当

高，使得它们难以在运行时得以有效应用。以 BERT 模型为例，它包含着 3.44 亿个参数和 24 个 Transformer
层[1]。然而这些庞大的模型参数导致它们无法轻松部署在边缘设备上，目前可部署模型的精度又不如大型

预训练语言模型。为了解决这个问题，已经提出了多种压缩方法，包括蒸馏、量化和权值修剪等技术[2]。
蒸馏方法是当前备受研究人员关注的一种主动模型压缩方法，用以应对模型体积庞大、推理计算时间过长等

问题[3]。知识蒸馏最早是由[4]提出的，该方法有助于弥合了大型模型和轻量级模型在可学习性和表达能力

之间的差距，其主要思路是通过训练一个小型、轻量级的机器学习或深度学习模型，该模型借鉴了从一个较

大、高权重的已经训练好的模型中提取的额外知识，从而弥合教师模型和学生模型之间的精度差距，模型结

构图如下图 1 所示。本文的目标是通过将与 BERT 预训练语言模型的知识提取到这些机器学习模型中，用来

提升这些易部署模型的精度。利用蒸馏方法来增强支持向量机(Support Vector Machine, SVM)、朴素贝叶斯

(Naive Bayes, NB)和逻辑回归(Logistic Regression, LR)等轻量级可部署模型在基准电影评论数据集上进行情

感分析任务的性能。最后，我们将在准确率方面对这些机器模型性能进行比较。 

2. 相关工作 

根据特定任务对 BERT 预训练模型进行微调，以在特定的自然语言任务中使用，会得到精度更高的

表现[1]。下图 2 显示我们可以对 BERT 进行微调，以用于问题回答(Question Answering, QS)、命名实体

识别(Name Entity Recognition, NER)和分类任务等[5]。 
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Figure 1. Original knowledge distillation teacher-student framework [3] 
图 1. 原始知识蒸馏教师–学生模型框架[3] 
 

 
Figure 2. BERT fine-tuning procedures [5] 
图 2. BERT 模型微调过程[5] 
 

但是微调后，BERT 模型仍然难以部署到低算力资源设备上，其庞大复杂的结构在预处理过程中会

产生巨量的模型参数，让算力资源有限的研究者无法需要解决的特定任务来微调 BERT 预训练语言模型

[6]。据此，本文提出要解决的问题：基于 BERT 知识蒸馏提升机器学习模型在文本任务上的性能研究。

其中情感分析(Sentiment Analysis, SA)是文本任务中的一个热门的研究领域，被认为是自然语言处理中的

一个复杂任务，其中可能包含多种编码和否定等因素[7]。因此，应对这些挑战的能力是提高情感分析分

类器准确性的一个重要方面[8] [9]。 
在情感分析领域，已经提出了一些知识蒸馏方法。[10] [11] [12]表明通过合适的蒸馏方法可以提高情

感分析性能、减小模型体积和计算时间。而对 BERT 模型进行知识蒸馏的研究已经在 tinyBERT 模型[13]
和 DistilBert 模型[14]中被引入。有研究者已经提出了 BERT 模型的蒸馏版本，并用于解决情感分析问题

[6]，它利用了大型的 BERT 模型作为教师模型，而学生模型使用了较少编码层的 BERT 模型，蒸馏模型

同时学习了学习目标、最终隐藏状态的总和以及大模型的软标签。另外一项工作提出了一种应对情感分

析任务的方法，其中包括一组在捷克电影评论数据集上训练的 BERT 模型，采用增强的池化层以实现更

好的情感预测，然后将这些知识蒸馏到一个简单的 BERT 模型中。在[15]的作者旨在通过提出一种领域
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感知方法来增强 BERT，用于跨领域情感分类任务，数据集是亚马逊评论基准数据集。[16]解决了[15]中
的问题，它提出了一种无监督的领域自适应策略，将知识蒸馏与对抗性领域自适应相结合。这种方法已

在跨领域情感分类任务中进行了评估，并显示出在选择适当的温度值时，它可以提高性能。而[17]开发了

一种患者知识蒸馏策略，将 BERT 模型压缩成一个轻量级的小型网络。这种蒸馏方法不使用原始教师的

最后一层输出，而是从中间教师层学习。[18]提出了一种知识蒸馏学习策略，将用户特征、评论和产品信

息作为输入集成在一起。这种方法将教师模型中的用户特征传递到学生神经网络的权重中，即教师模型

将其训练数据的预测分布传递给学生模型。作者提出了一个名为 L2PG 的深度学习模型，用于处理在创

建的包含十个类别的亚马逊数据集上的终身情感分析任务[19]，该方法通过使用知识蒸馏来保留从早期任

务中学到的知识，并仅传递有用的子集特征以理解新任务。在基于特征级别的情感分析方向，[20]提出了

一种结合了门控卷积神经网络和注意机制的蒸馏模型，该模型在各种情感分析数据集上进行了评估，在

模型大小和推理时间方面表现出比其他模型更高的性能。[21]提出的一项工作实现了一种基于双门策略的

方法来提取相关的方面情绪特征在这方面也有所突破。另外，知识蒸馏也被应用于数据集，它被称为数

据蒸馏，其目的是将大型数据集的知识封装到合成的小型数据集中，如[22]。 

3. 模型架构 

3.1. 学生模型 

与过往的蒸馏模型不同的是，我们采用的学生模型是传统机器模型，本文针对于情感分析任务，所

选用具体的学生模型是 SVM、NB 和 LR。传统的机器学习模型通常使用词袋模型和 TF-IDP 来表示文本

数据，将文本数据转化为离散的特征向量，如下图 3 所示。而一般作用在 BERT 预训练语言模型的词嵌

入，通常不直接用于传统的机器学习模型。选用机器学习模型作为学生模型，也是因为其没有池化层，

残差连接，注意力机制等等结构，所以模型参数相对预训练语言模型少了很多。 
 

 
Figure 3. Student model workflow diagram 
图 3. 学生模型工作流程图 

3.2. 教师模型 

本文提出的教师模型就是谷歌团队在 2019 年提出的 BERT-Large 模型[1]。对教师模型最重要的步骤

是根据对应的下游任务来对 BERT 模型进行微调。在情感分析任务中，通常使“下个句子预测”任务(Next 
Sentence Prediction, NSP)任务来微调 BERT 预训练语言模型，微调流程如下图 4 所示。 

但本文在对数据进行预处理的时候，删掉了长度为 1 的字母和标点符号，所以据此考虑，也需要用

“掩码语言模型”任务(Maske Language Model, MLM)来对 BERT 模型进行微调。选用的损失函数为两个

任务联合学习的损失函数，公式(1)所示。其中，θ ：BERT 中编码器分的参数； 1θ ：是 Mask-LM 任务中

在编码器上所接的输出层中的参数； 2θ ：是句子预测任务中在编码器接上的分类器参数； 

( ) ( ) ( )1 2 1 1 2 2, , , ,L L Lθ θ θ θ θ θ θ= +                             (1) 

在 MLM 的函数中，如果被遮掩的词的集合为 M，因为它是一个词典大小|V|上的多分类问题，所用

的损失函数叫做负对数似然函数，如公式(2)所示： 
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在 NSP 的函数中，也属于是一个分类任务的损失函数，如公式(3)所示： 

( ) ( ) [ ]2 2 2
1

, log , , IsNext, NotN| ext
N

i i
j

L p n n nθ θ θ θ
=

= − = ∈∑                    (3) 

两个任务联合学习的损失函数如公式(4)所示： 

( ) ( ) ( )1 2 1 2
1 1

, , log , log ,| |
M N

i i
i j

L p m m p n nθ θ θ θ θ θ θ
= =

= − = − =∑ ∑                   (4) 

 

 
Figure 4. Flowchart for fine-tuning teacher model with NSP 
图 4. 用 NSP 微调教师模型的流程图 

3.3. 特征提取 

特征提取是为了将评论文本转换为数值特征向量。为此，我们进行了两种不同的特征提取，一种用于

学生模型，另一种用于教师模型。对于学生模型，我们使用 CountVectorizer 模块创建了一个(1, 3) n-gram
范围的词袋模型，以训练机器学习算法。而对于教师模型，我们使用了一种特殊的标记化工具——

BertTokenizer 进行标记化。然后，从每个文本评论中仅使用 510 个标记，同时在每个文本的开头和结尾添

加了两个 BERT 模型特定的标记，即[CLS]和[SEP]，如下图 5 所示。接下来，将每个文本填充到最大的 512
个标记，因为 BERT 模型期待这样大小的输入。最后，将每个标记转换为其向量以训练教师模型(BERT)。 
 

 
Figure 5. Feature extraction process of teacher model 
图 5. 教师模型特征提取图 

https://doi.org/10.12677/csa.2023.1310192


孙杨杰，常青玲 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2023.1310192 1943 计算机科学与应用 
 

3.4. 蒸馏架构 

如图 6，在这项工作中，知识蒸馏方法实现了基于教师模型输出的知识传递，学生模型学习模仿教师模

型在任何给定输入下的行为。与在原始数据集的硬标签上训练学生模型不同，我们将训练学生模型使用教师

模型的输出。例如，一些文本具有强烈的情感极性，而其他文本似乎是中性的。但如果我们只使用教师模型

预测的独热标签(one-hot)，我们可能会错过与预测不确定性相关的重要知识。因此，我们将训练学生模型使

用教师模型的 logits，即在进入 Sigmoid 函数之前教师模型的输出层。在这些输出或 logits 上进行训练可以简

化学生的学习过程，另外，学生模型从教师模型获得的所有标签的关系是平等强调的。 
 

 
Figure 6. Knowledge distillation process 
图 6. 蒸馏模型流程图 
 

神经网络的离散概率输出如公式(5)给出，其中， iw 表示 i 行的 softmax 权值，z 则相当于 Tw h 。 

( )
{ }
{ }

T

T

exp
softmax

exp
i

i
j

j

w h
y z

w h
= =

∑
�                               (5) 

Softmax 函数的参数被称为“logits”，在 logits 上进行训练使得学生模型更容易学习。蒸馏的目标是

对学生网络的 logits 与教师网络的 logits 之间的均方误差(MSE)损失进行弥合，如公式(6)，其中 z(B)和 z(S)

分别是教师和学生的 logits。 
( ) ( )2

distill 2
B Sz z= −                                    (6) 

其他度量方式，比如使用软目标的交叉熵也是可行的。然而，在我们的初步实验中，我们发现均方

误差(MSE)表现稍微更好。 
在训练时，可以将蒸馏目标与传统的交叉熵损失结合使用，交叉熵损失针对一个独热标签 t 给定，

具体如下： 
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t y z z

  
                        (7) 

其中，在使用标记数据集进行蒸馏时，独热标签 t 是真实标签。在使用未标记数据集进行蒸馏时，我们

使用教师模型的预测标签，即如果 ( )arg max Bi y= 则 1it = ，否则为 0。 

4. 实验 

图 7 展示了我们在这项工作中遵循的方法论工作流程。该工作流包括六个步骤，首先是收集 IMDB
数据集、预处理和准备数据。接下来是特征提取、模型构建和所提出的知识蒸馏方法的描述。最后，我

们使用准确度度量来评估模型的性能。以下是每个步骤的详细信息。 
 

 
Figure 7. Methodology workflow process 
图 7. 实验步骤 

4.1. 数据集 

这项工作的重点是情感二元分类任务，即将给定的文本分类为积极或消极。为此，我们使用了 IMDB
电影评论——情感分析基准数据集之一。它包含 50,000 条电影评论(25,000 条负面评论和 25,000 条正面

评论) [23] [24]。每条记录由两部分组成，即一个评论和一个二进制标签，该标签是用来表明该条评论文

本是积极的还是消极的。 

4.2. 实验设置 

对于 BERT 模型，我们使用大型变种 BERT-Large 作为教师模型，从预训练的权重开始，按照原始

的、任务特定的微调过程[1]进行微调。我们使用 AdamW 算法进行微调，学习率为{2, 3, 4, 5} * 10−5，在

验证集上选择最佳模型。对于我们的模型，我们将原始数据集与合成的示例一起提供给任务特定的、经

过微调的 BERT 模型，以获得预测的 logits。 
预处理是执行任何机器学习算法的关键步骤之一，应用这一步骤有助于提高算法的精度。为此，我

们将文本根据空白分割为多个标记，并删除了所有标点符号、字母数字单词、停止词和长度为 1 的所有

单词。然后，使用自然语言处理工具包(NLTK)将评论中的每个单词转换成小写字母。 

4.3. 模型评估标准 

模型评估步骤旨在估计基线模型(学生模型)、教师模型和蒸馏模型在未见样本(即测试数据)上的泛化

准确性。我们使用 Accuracy 函数来计算准确率，该函数可以在度量模块中找到。计算方式如下方公式(8)
所示，其中 TP 表示积极样本，TN 表示消极样本： 
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TP TNAccuracy
Total of observations

+
=                              (8) 

4.4. 实验结果 

NB、SVM 和 LR 传统机器学习模型对测试数据使用(1, 3) n-gram 的 BOW 文本表示方法，并采用了

从 BERT 模型中获得了不同的数据标签(硬标签和软标签)，从而得到的实验结果如表 1 和图 8 所示，本

节对此进行讨论分析。 
 
Table 1. Comparison table of results data 
表 1. 结果数据对比表 

Metrics Model Type Accuracy Parameters (Millions) 

NB Baseline 78.7 13 M 

NB Distilled 80.3 16 M 

LR Baseline 79.5 22 M 

LR Distilled 80.1 26 M 

SVM Baseline 79 18 M 

SVM Distilled 80.1 29 M 

BERT Baseline 90 334 M 

 

 
Figure 8. Classifiers accuracy using BOW 
图 8. 使用 BOW 的机器学习模型准确度 

4.5. 实验结果分析 

由表 1 我们得知，使用 BOW 和硬标签的学生模型(NB、SVM 和 LR)产生了几乎相同的准确率结果，

但是 SVM 模型相对有一点优势。当应用本文提出的蒸馏方法后，即传统机器学习模型在软标签上训练

(BERT 的 logits 输出)时，传统机器学习模型的准确度有所提高，这证明了这种蒸馏方法，即在软标签上

训练学生模型而不是硬标签上进行训练是可以提高学生模型在情感分析任务上的性能的。 
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对于本次实验中，蒸馏后的传统机器学习模型的准确率几乎相同，分别为 80.3，80.1 和 80.1，相比

较于之前的表现，准确率普遍提高了约 1%至 2%。其中，蒸馏后的 NB 模型准确率提高了 2%以上，而

LR 和 SVM 相比较于之前准确率提高了约 1%。因此，NB 在所有机器学习模型中取得了最好的成绩。 
观察学生模型和基线模型的参数，蒸馏后的学生模型参数相比较基线模型参数略有增加，例如 NB

的参数量相较于基线模型增加了 3 M 个参数，参数量增加最多的是 SVM，增加了大约 11 M 个参数。虽

然蒸馏后学生模型参数量会增加，但是相比较于 BERT 预训练语言模型的参数量仍有很大差距，蒸馏后

的 NB，LR，SVM 的参数量比 BERT 模型少了大约 19 倍，11 倍和 10 倍，保留住了传统机器学习模型可

部署的特点。 

4.6. 模型部署 

为了验证了我们的学生模型是否可以应用在边缘设备上，通过构建一个用于情感分析的移动应用程

序来进行比较，该应用程序在最新的智能手机(iPhone 14)上的平均推理时间与我们之前基于 BERT 模型

训练的情感分析模型相对比，在不考虑分词步骤的情况下，我们的蒸馏后的学生模型(NB，LR，SVM)
分别比 BERT 模型快了 97.3%，98.3%和 96.5%，具体的推理时间如下表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison table of inference latency 
表 2. 推理时间比较表 

Metrics NB NB(Distilled) LR LR 
(Distilled) SVM SVM 

(Distilled) BERT 

Infer.time 
(second) 2.3 3.4 2.6 2.8 3.1 4.9 158 

5. 总结 

预训练语言模型在 NLP 领域有着不可或缺的地位，BERT 预训练语言模型就是一个著名的例子，同

时 BERT 模型也是 NLP 领域的卓越解决方案之一，尤其在文本分类任务(如情感分析)方面。然而，这些

优点常常伴随着一些缺点，比如模型庞大，拥有近百万(甚至数十亿)参数，并且计算成本过高，这成为了

该模型在 Web 应用程序、边缘设备或嵌入式设备的客户端部署上的障碍。 
本文旨在利用蒸馏方法，通过提取 BERT 模型的知识，增强轻量级传统机器学习模型(可部署模型)

在基准电影评论数据集上的情感分析任务性能。研究结果表明，这种策略可以提高 LR、SVM 和 NB 等

轻量级机器学习模型在测试数据上的性能，并将准确率提高了超过 1%。 

6. 未来工作展望 

在未来的工作中，我们计划探索其他蒸馏技术，并尝试将将这些蒸馏技术与传统的机器学习模型相

结合，并研究这些方法的能力，以提高具有更轻层和参数的小型神经网络的整体性能。 
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