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Introduction: trends and problems



Trends

• 최근 NLP 분야에서 BERT와 같이 사전학습 된 언어모델들은 state-of-the-art 인코더

• 사전학습 된 언어모델의 크기는 점점 커지고 있는 추세



Problems

1. Memory usage

• 단말기에 탑재하기 어려움

• 확장 되기 어려움

2. Inference speed

• 서비스 되기 어려운 속도

3. Environmental cost

• 연구에 사용되는 환경적인 비용
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Financial cost

연구/개발 단계에서 재정적인 비용과 직접적으로

연관



Problems

1. Memory usage

• 단말기에 탑재하기 어려움
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Energy and Policy Considerations for Deep Learning in NLP [Strubell et al., ACL 2019]



Related work: DistilBERT and TinyBERT



DistilBERT

• 지식 증류 (Knowledge Distillation)

큰 교사 모델의 아웃풋 분포를 작은 모델의 학습에 이용하여, 작은 학생 모델의 학습을

도움

𝑡𝑖 =
exp(𝑧𝑖

𝒯/𝑇)

σ𝑗 exp(𝑧𝑖
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σ𝑗 exp(𝑧𝑗
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ℒ𝑘𝑑 = −෍
𝑖
𝑡𝑖 ∗ log 𝑠𝑖

Distilling the knowledge in a neural network. [Hinton et al., NIPS workshop, 2015]



DistilBERT

• 지식 증류 (Knowledge Distillation)
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DistilBERT

• Key idea
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DistilBERT

• Pre-training stage
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DistilBERT

• Fine-tuning stage
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TinyBERT

• 트랜스포머 증류 (Transformer Distillation)

TinyBERT에서 제안한 교사 BERT모델의 인코더들의 아웃풋 표현을 이용한 증류법

TinyBERT: Distilling BERT for Natural Language Understanding [Jiao et al., Arxiv 2019]



TinyBERT

• Key idea

ℒlayer 𝑆𝑚 , 𝑇𝑔(𝑚) = ൞

ℒembd 𝑆0, 𝑇0 , 𝑚 = 0
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TinyBERT

• Pre-training stage, Fine-tuning stage



Our Work: Two stage Distillation in fine-tuning stage



Motivation

• Stage-wise training in Fitnets

교사 모델로부터 표현 학습 후, KD 적용.

Fitnets: Hints for thin deep nets [Romero et al., ICLR, 2015]



Our Work

• Inspired by stage-wise training in Fitnets

교사 BERT로부터 표현 학습(ℒ𝑡𝑟𝑚) 후, KD 학습(ℒ𝑝𝑟𝑒𝑑). 각 파인튜닝 데이터 셋의 Train 

set 의 10%를 Validation set 으로 사용

ℒlayer 𝑆𝑚, 𝑇𝑔(𝑚) = ൝
ℒembd 𝑆0, 𝑇0 , 𝑚 = 0

ℒhidn 𝑆𝑚, 𝑇𝑔 𝑚 + ℒattn 𝑆𝑚, 𝑇𝑔 𝑚 , 𝑀 ≥ 𝑚 > 0

ℒtrm = ෍

𝑚=0

𝑀

λ𝑚ℒlayer 𝑆𝑚, 𝑇𝑔(𝑚)

ℒpred = 𝑓 𝑍𝒮 , 𝑍𝒯



Experiment



Experiment setup (pre-training stage)

• Corpus

Hidden Embd Intermediate
#Attention 

heads

#Hidden 

layers
Vocab #params

Teacher RoBERTa 768 768 3072 12 12 31331 110M

DistilRoBERTa 768 768 3072 12 6 31331 66M

TinyRoBERTa 312 312 1200 12 4 31331 14M

• Configuration

한국어 위키피디아 + 뉴스 + 백과사전 = 15GB



Experiment setup (fine-tuning stage)

• Dataset

• KD function

NSMC, KorQuAD, ETRI NER

NSMC ℒpred = 𝑀𝑆𝐸 𝑍𝒮 , 𝑍𝒯

NER ℒpred = 𝑀𝑆𝐸 𝑍𝒮 , 𝑍𝒯

KorQuAD ℒpred = 𝑀𝑆𝐸 𝑍start
𝒮 , 𝑍start

𝒯 +𝑀𝑆𝐸 𝑍end
𝒮 , 𝑍end

𝒯 /2



Experiment result

• Result



Conclusion and future work



Conclusion and future work

• Conclusion

본 연구에서는 DistilBERT와 TinyBERT의 방법론을 사전학습 단계에 적용하여 기존 연구

와 비교하고, 파인튜닝 단계에서 2단계 증류를 통해 효과를 확인하였다. 실험결과 파인

튜닝 단계에서 예측 레이어의 증류는 성능의 향상에 도움이 되었던 한편, 트랜스포머

증류의 경우는 예측 레이어의 성능을 저하시키는 요인으로 작용하기도 하였다.

• Future work

추후연구에서는 더 다양한 경량화 방법을 시도하고, 교사 모델의 성능과 차이가 많이

나는 태스크에서 성능차이를 줄이고자 한다.



Thanks for your attention !


