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用于文本分类的多探测任务语言模型微调
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摘要: 预训练语言模型被广泛运用在多项自然语言处理任务中,但是对于不同的任务没有精细的微调. 针对文本

分类任务,提出基于探测任务的语言模型微调方法,利用探测任务训练模型特定的语言学知识,可提高模型在文本

分类任务上的性能. 设计了 6 个探测任务,覆盖句子浅层、语法和语义三方面信息. 最后在 6 个文本分类数据集上

验证了本文的方法,使分类错误率得到改善.
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Abstract: Pre鄄trained language models are widely used in many natural language processing tasks, but
there is no fine鄄tuning for different tasks. Therefore, for text classification task, the author proposes a
method of fine鄄tuning language model based on probing task, which utilizes the specific linguistic knowl鄄
edge of probing task training model, and improves the performance of the model in text classification
task. Six probing tasks are given to cover the shallow information of sentences, grammar and semantics.
The method is shown validated on six text classification datasets, and classification error rate is improved.
Key words: probing task; language model; multiple task; text classification

收稿日期: 2019鄄11鄄22
基金项目: 国家重点研发计划项目(2017YFC1307705)
作者简介: 傅群超(1992—), 男, 博士生, E鄄mail: fuqunchao@ bupt. edu. cn; 王摇 枞(1958—), 女, 教授, 博士生导师.

摇 摇 从原始文本中学习有效信息的能力是减轻自然

语言处理(NLP, natural language processing)对监督

学习依赖的关键. 大多数深度学习方法需要大量手

动标记的数据,这限制了它们在许多缺乏标准数据

集上的适用性. 在这些情况下,如果可以利用未标

记的语料学习语言信息来替代人工标注数据集是十

分有吸引力的,因为人工标注数据集既耗时又昂贵.
此外,即使在可获得足够大的监督情况下,通过无监

督的语言模型学习到良好的表示也可以显着的提升

性能. 语言模型预训练已经证明可以改善许多自然

语言处理任务[1鄄5] .
然而,利用未标记语料学习语言信息有 2 个挑

战. 首先,尚不清楚哪种类型的优化目标在传输有

用的文本表示方面最有效;其次,对于使用哪种方法

将这些学习的表示转移到目标任务是最有效的没有

达成共识. 现有 2 种策略可用于将预训练语言表示



应用于下游任务:基于特征的方法和基于微调

(Fine鄄tuning)的方法,基于特征的方法将预训练语

言模型学习到的表示作为特征用于下游任务,如
ELMo(embeddings from language models) [4],使用特

定于任务的体系结构,将预先训练的文本表示作为

附加特征,提高模型的性能;基于微调的方法,例如

GPT(generative pre鄄trained transformer) [5]、BERT(bi鄄
directional encoder representations transformers) [6],此
类方法引入了少量的任务特定参数,并通过简单微

调参数使得预训练模型更适用于下游特定任务. 在

之前的相关研究中,这 2 种方法都在预训练期间采

用相似的目标函数语言模型来训练参数. 其中,
GPT 使用单向语言模型来学习通用语言表示,而
BERT 采用双向的语言模型.

大多数相关研究都集中在提高语言模型的文本

表示能力,但是对于哪种表示特征有力于特定的下

游任务处于一个较浅的层面. 对于不同的下游任

务,预训练语言模型需要不同的优化目标,所以针对

文本分类任务,提出新的基于探测任务的语言模型

微调方案,利用探测任务优化语言模型,使其更适用

于文本分类任务,最终提高文本分类任务的准确率.
文本分类是一项重要的自然语言处理任务,有多种

实际应用,如垃圾邮件过滤、欺诈检测、机器人检测、
法律发现等.

提出了一种新的半监督文本分类模型 PFTLM
(probing task fine鄄tune language model),结合无监督

预训练语言模型和特定任务的有监督微调. 笔者的

研究目标是学习一种适用于文本分类的表示学习和

有监督微调方法. 假设有大量未标记文本和少量人

工标注的数据集,同时不要求这些标注的数据集与

未标记的语料库处于同一个领域. PFTLM 模型分为

3 个阶段:首先,在未标记的通用领域语料上训练语

言模型,目的是学习到通用的文本表示;随后,使用

探测任务微调预训练的语言模型,目的是学习特定

的语言学知识;最后,在预训练的语言模型上使用有

标注的数据集微调目标任务分类器.
采用双向 Transformer 网络[7] 构建语言模型,它

已被证明在各种任务上的表现都十分出色,如机器

翻译[7]、文档生成[8] 和语法分析[9] 等. 与循环网络

等方案相比,Transformer 能在提供并行计算能力的

同时,捕捉文本中的长期依赖关系,从而在各种任务

中实现强大的传输性能.
最后在 6 个被广泛使用的文本分类数据集上验

证本文的模型的性能. 实验结果表明,PFTLM 模型

优于高度工程化的模型,并且能在少量有标注的数

据集上获得较好的效果.

1摇 相关工作

1) 自然语言处理半监督学习. 半监督学习的

自然语言处理方法已经有很多相关研究人员进行了

研究,并被广泛运用在序列标注[10] 或文本分类[11]

等任务中. 最初使用未标记的数据来计算单词级或

短语级统计信息,然后将其作为有监督模型中的初

始特征[12] . 在最近几年,大量的研究证明,使用从

未标注语料中学习到的词嵌入能够提高各种任务的

性能[13鄄14] . 然而,这种方法只能迁移单词级别的信

息,不能获取到更高级别的语义信息. 近期的研究

结果表明,已经能从未标注的语料中学习到短语级

别或者句子级别的嵌入,并在各种任务中被用于编

码文本[15] .
2) 无监督预训练. 无监督预训练是半监督学

习的一个特例,目标是为了找到一个更好的初始化

参数,而不是修改监督学习任务. 研究结果[16] 表

明,预训练作为正则化方案,可以在深度神经网络中

获得更好的泛化性能. 在最近的研究中,此类方法

已被广泛运用于多种深度神经网络任务,如图像分

类、语音识别、实体消歧和机器翻译. 与笔者研究相

似的是使用语言模型对神经网络进行预训练,然后

对有监督的目标任务进行微调. 这种方法的优势是

预训练能学习到通用的语言学信息,对于特定的任

务只需要学习少量的参数,减少对标注数据集的依

赖. Dai 和 Howard 等[1鄄2] 将这种方法用于改进文本

分类. 然而,尽管预训练阶段有助于捕获一些语言

信息, 但是他们所采用的 LSTM ( long short鄄term
memory)网络[17]在捕获长距离信息的能力有限,且
训练参数众多,训练效率低下. 相比之下,GPT[5] 和

BERT 模型[6]使用的 Transformer 网络[7]能够抓取到

更长距离的语言信息,并在多个任务上取得最优的

结果.
3) 微调. 微调已经被成功运用在相似任务间

的迁移上,例如,可用在问答系统[18]、远程监督的情

感分析[19],还有机器翻译领域[20] . 但是该方法被证

明在不相关的任务间无效[21] . Dai 等[1] 的研究表

明,一般的微调模型需要大量的领域内语料和大量

标注的训练集,以达到好的效果,并且会有过拟合的

问题. Howard 等[2] 使用通用领域语料的预处理和

77第 6 期摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 傅群超等: 用于文本分类的多探测任务语言模型微调



新颖的微调技术防止了过拟合,并且仅需要少量的

样本也能获得最优的结果.
4) 探测任务. 探测任务常被用来评判句子向

量是否抓取了对应的语言学知识[22鄄23],探测任务通

过句子向量在相应数据集的准确率上判断该句子向

量是否抓取到相应的语言学知识. 笔者的研究聚焦

在哪种语言学知识对文本分类任务是有帮助的. 通

过探测任务微调预训练的语言模型,使其学习到相

应的语言学知识,最后通过实验验证该语言学知识

是否对下游任务有帮助.

2摇 模型

给定一个静态的源任务 子S 和任意一个其他任

务 子T,这里 子S屹子T,目的是通过源任务 子S 提高目标

任务 子T 的性能. 无监督的语言模型是源任务 子S 的

一个理想选择. 语言模型能抓取到许多与下游任务

相关的语言学特征,如长程依赖[24]、层次关系[25] .
进一步说,语言模型已经是机器学习对话系统等任

务中的关键部分.
PFTLM 模型分为 3 个步骤,第 1 步是从大量无

标注的语料中学习高可用性的语言模型;第 2 步是

利用多探测任务微调语言模型,强化特定语言学特

征;第 3 步是在下游任务上用微调的方法,针对有监

督的文本分类任务调整模型. 这是通用的方法,能
运用在各种大小的文档、不同的标签数目和类型.
使用同一个结构和训练过程,并且不需要额外的特

征工程和额外的相关领域补充语料.
2郾 1摇 无监督预训练语言模型

对于无监督的语言模型,BERT[6] 采用了 MLM
(masked language model)作为预训练模型,取得了

很好的效果. 但是模型收敛慢,计算代价高,所以采

用了双向的 Transformer 网络训练语言模型. 假设给

定一个无监督语料集 U,共有 n 个词{ t1,t2,…,tn} .
标准的前向语言模型如

p( t1,t2,…,tn) = 仪
N

i = 1
p( ti | ti - k,…,ti - 1) (1)

其中 k 表示上下文窗口的大小.
反向语言模型与前向模型相似,不同之处在于

从后向前遍历语料,如

p( t1,t2,…,tn) = 仪
N

i = 1
p( ti | ti + 1,…,tk) (2)

结合前向、后向模型,目标函数为如下对数似然

函数:

L(U) = 移
n

i = 1
(log p( ti | ti - k,…,ti - 1;

寅
兹,兹x,兹s) +

log p( ti | tt + 1,…,tk;
饮
兹,兹x,兹s)) (3)

其中 k 表示上下文窗口的大小;
寅
兹、

饮
兹 分别表示前向

和后向 2 个网络层的参数,并共享词表示 兹x 和 Soft鄄
max 层参数 兹s . 模型训练方式采用 Adam[26] 优化

算法.
在实验中,使用多层 Transfromer 解码器[8] 建模

语言模型,并使用 BooksCorpus[27] 数据集训练语言

模型. 该数据集包含超过 7 000 本小说,涉及许多不

同的类型. 而文本分类数据集来自于其他领域,下
文会详细介绍所使用的数据集. 虽然这一步生成语

言模型十分耗时,但只需要执行 1 次.
2郾 2摇 基于多探测任务的语言模型微调

预训练语言模型能够抓取到通用的语言学特

征,但是不同类型的自然语言处理任务需要用到不

同的语言学知识. 对于何种语言学知识有利于何种

自然语言处理任务尚不明确. 通过探测任务使得语

言模型学习到指定的语言学知识,并分析这些语言

学知识是否对下游任务有所帮助. 模型采用多任务

学习模式,同时优化多个探测任务的目标函数,使语

言模型学习到多个语言学知识,提高模型泛化能力.
探测任务从序列标注,句子分割到句子对关系

判断有很多种. 在构建探测任务过程中基于如下原

则:首先需要能够快速构建大量的训练集,因为语言

模型参数众多,需要足够的数据集来微调参数;其次

是选择特点鲜明的语言学特征,有助于之后的消融

分析.
首先,对于句子浅层的知识,构建了句子长度任

务和单词蕴含任务. 句子长度任务是预测句子包含

多少个单词,将句子按照长度分成 6 等份,所以该任

务相当于一个 6 分类任务. 单词蕴含任务是预测一

个句子是否包含一个单词,选取了 800 个中频词汇,
并抽取了同等数量的包含这些词和不包含这些词的

句子,每个样本就是一个二分类任务.
其次,对于语法层面的语言学知识,包括语序探

测任务,调换其中一半样本的某 2 个单词的顺序,预
测样本是否被打乱过,该任务目的是训练模型对语

序的敏感程度;另一个是句子深度任务,目的是学习

推断句子结构的能力,抽取了句子深度在 5 ~ 12 之

间的句子,任务就是将一个句子分到这 8 类中.
最后,对于语义层面的语言学知识,有主语识别

任务,该任务重点是判断主从句中有多少个主语.
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为了防止模型依赖于特定的单词,训练集和验证集

中没有重复的目标. 该任务是标注任务,标注句子

中每个单词是否是主语. 相似地,有宾语识别任务,
目的是使训练集和验证集避免出现重复的目标.

综上,设定了共 6 个探测任务,分别让语言模型

学习到句子长度、单词蕴含、语序信息、句子深度识

别、主谓语识别等语言学知识,并作用于下游文本分

类任务.
这一阶段采用多任务训练,多个探测任务共享

语言模型参数. 受 Howard 等[2]工作的启发,在模型

优化阶段改进了分层微调和斜三角学习速率,下面

介绍这 2 个改进后的方法.
1) 分层微调

Yosinski 等[28] 的研究表明,神经网络中不同的

层抓取不同的信息,所以神经网络中不同层使用相

同的学习速率是不合适的. 分层微调能够在不同的

层上使用不同的学习速率. 假设模型共有 L 层,模
型的参数 兹 可分为{兹1,兹2,…,兹L},兹l 表示模型第 l
层的参数. 相似地,学习速率分为{浊1,浊2,…,浊L} .
浊l 表示模型第 l 层的学习速率. 分层微调在时刻 t
更新模型参数形式如下:

兹l
t = 兹l

t - 1 - 浊l 驻

兹lJ(兹) (4)
其中

驻

兹J(兹)为目标函数对于参数 兹 的导数.
语言模型包含多层 Transfromer 结构,每一层都

学习不同的信息,如果采用相同的学习速率,会导致

部分层参数没有优化到最低点或者脱离最低点,通
过分层微调可以使语言模型的每一层都能优化到各

自较优的区域.
2) 斜三角学习速率

为了快速使语言模型获取探测任务相关的特

征,使得模型能够快速收敛到合适区域,之后再精细

调整参数. 采用斜三角学习速率,前期快速增长,后
期慢慢衰减. 学习速率变化如图 1 所示.

太小的学习速率会让模型的优化过于谨慎,减
慢训练速度. 而太大的学习速率会导致损失函数震

荡,甚至难以收敛. 预训练的语言模型微调过程不

需要太长的训练时间,所以需要提高学习速率让模

型尽快进入参数较好的范围,然后降低学习速率,使
得模型不会在最小值附近大幅震荡. 经过实验,最
大学习速率 浊max设置为 0郾 01,优化过程中前 10%的

时间学习速率逐渐递增至最大学习速率,后 90%的

时间逐步递减.

图 1摇 斜三角学习速率

摇

2郾 3摇 有监督的分类器微调

模型要为目标任务调整参数. 假定有一个有标

注的数据集 C,C 中每个实例都包含一个输入序列

{x1,x2,…,xm}和一个标签 y. 输入序列经过预处理

的语言模型从最终层获取到输出 hm,然后输入到一

个线性输出层来预测 y.
p(y | x1,x2,…,xm) = softmax (hmWy) (5)

其中 Wy 表示线性输出层的参数.
文本分类任务中的关键信息通常包含在几个单

词中,这些单词可能出现在文档中的任何位置. 由

于输入文档可能包含数百个单词,如果只考虑模型

的最后隐藏状态,有效信息可能会丢失. 出于这个

原因,将文档的最后一个步骤的隐藏状态 hm 与各个

步骤隐藏状态的平均 havg相结合. 所以最后线性模

型的输入是:hc = [ hm,havg],[ ]表示链接操作. 式

(5)修改为式(6) .
p(y | x1,x2,…,xm) = softmax (hcWy) (6)

微调目标分类器是模型最关键的一步. 过度激

进的微调将导致灾难性的结果,失去语言模型抓取

有效信息的优势;过于谨慎的微调会导致收敛缓慢

以及过度拟合. 这一步仍然使用分层微调和斜三角

学习速率. 除此之外还采用逐级解冻法.
逐级解冻法从最后一层开始逐级解冻模型,而

不是一次性微调所有层,因为一次性微调所有层会

导致灾难性的遗忘,逐级解冻至少能保留通用的知

识. 首先解冻最后一层, 在一个训练周期对所有未

冻结层进行微调;然后解冻下一个较低的冻结层,并
重复操作,直到对所有层进行微调. 值得注意的是

该方法是一次向“解冻冶层添加一个层,而不是一次

只训练一个层.
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3摇 实验及结果

虽然微调方法同样适用于其他自然语言处理任

务,但笔者专注于文本分类任务. 文本分类任务在

显示世界中有很多重要的应用,如情感分析、问题分

类和主题分类等.
3郾 1摇 预训练语言模型

使用 BooksCorpus 数据集训练语言模型. 该数

据集包含超过 7 000 本小说,涉及许多不同的小说

类别,如冒险、奇幻和浪漫类. 重要的是该数据集包

含足够长度的文本,可提供学习长距离信息的条件.
3郾 2摇 多探测任务

探测任务数据集中的所有句子来源于 Book鄄
sCorpus 数据集,并抽样选取了句子长度在 5 ~ 30 个

词之间的句子,对于每个探测任务,构建了 10 万条

数据量的训练集和 1 万条数量的验证集,并且每个

训练集标注项都是平衡的.
3郾 3摇 文本分类数据集

在 6 个被广泛研究的数据集上评估所提出的模

型,这些数据具有不同的文档数量和文本长度,可分

为 3 个常见的文本分类任务,分别为情感分析、问题

分类和主题分类.
情感分析数据集包括 IMDb ( internet movie da鄄

tabase)数据集[29]和 2 个不同版本的 Yelp 评论数据

集[30] . IMDb 数据集中训练和测试数据各有 2郾 5 万

条,分为正面或者负面. 使用了 2 个版本的 Yelp 数

据集,分别是一个二分类数据集,样本数量为 56 万

条;一个 5 分类数据集,样本数量为 65 万条.
问题分类数据采用 TREC ( text retrieval confer鄄

ence)数据集[31],TREC 数据集是一个小型开发领域

的数据集. 该数据集有 6 个分类,包括人、位置、数
字信息等,共有 5 500 条训练样本. 该任务就是把基

于事实的问题归到 6 个语义分类中.
主题分类数据集使用 AG(Antonio Gulli)新闻

数据集合 DBpedia Ontology[30] . 该数据集来自于数

据库中最大的 4 个类,包括 Word、Sports、Business、
Sci / Tec,有 1郾 2 万条样本. DBpedia Ontology 数据集

是基于 Wikipedia 中最常用的信息盒( Infoboxes)由

人工创建的,共有 56 万条数据.
3郾 4摇 模型参数设置

语言模型采用 Transformer 网络,模型包含 12
层解码器,并使用遮罩多头(masked multi鄄headed)
注意力机制. 实验中设为 768 维隐藏层输出,12 个

注意力头. 对于前馈网络,使用 3 072 维大小的向

量. 优化方法使用 Adam 优化[26],最大学习率为

2郾 5 伊 10 - 4 . Minibatch 大小设为 64. 由于在整个语

言模型中广泛使用了 Layer Normalization[32],所以模

型使用简单权重初始化.
3郾 5摇 实验结果

模型在数据集上取得的错误率如表 1 所示. 对

于每个任务,选择了目前效果最好的模型进行比较.
在 IMDb 和 TREC鄄6 数据集上,与 CoVe(context vec鄄
tors)模型[33] 进行对比. 在 AG、Yelp 和 DBpedia 数

据集上,与文献[34鄄35]提出的文本分类方法进行对

比. 最后在全部数据集上与目前文本分类效果最好

的基于微调的半监督模型 ULMFiT ( universal lan鄄
guage model fine鄄tuning) [2]进行对比.

表 1摇 文本分类实验错误率 %

模型 IMDb Yelp鄄bi Yelp鄄full TREC鄄6 AG DBpedia

CoVe[33] 8郾 2 - - 4郾 2 - -
Char鄄level

CNN[34]
- 4郾 88 37郾 95 - 9郾 51 1郾 55

DPCNN[35] - 2郾 64 30郾 58 - 6郾 87 0郾 88

ULMFiT[2] 4郾 6 2郾 16 29郾 98 3郾 6 5郾 01 0郾 80

PFTLM 4郾 3 1郾 95 27郾 86 3郾 4 4郾 88 0郾 78

摇 摇 在 IMDb 数据集上 PFTLM 模型的效果要好于

CoVe 模型,略好于 ULMFiT 模型. CoVe 模型是基于

超列的转移学习方法. 这证明了不需要增加模型的

复杂度,如加入各种注意力机制或者人工语义表示

模型,基础的 Transformer 网络就能获得性能的提

升. 这样能降低模型的复杂性,减少过拟合,更有利

于扩展到其他的任务中. 与基于语言模型微调的方

法 ULMFiT 对比,本文模型的效果略好于 ULMFiT
模型. 证明了 Transformer 的特征提取能力要好于

LSTM 模型,能捕获到更多、更远距离的语义信息.
首先,IMDb 数据集具有能代表真实数据集的特点,
如文档长度、结构和邮件,在线评论等数据是否相

似,这种类型的数据广泛存在于真实世界中;其次,
情感分析任务也能运用到很多场景中,如商品反馈、
舆情监控等实际任务. 总的来说,文本模型在 IMDb
模型上的性能可有效地迁移到其他实际场景中,而
不需要进行大的改动.
摇 摇 在 Yelp鄄bi、Yelp鄄full、TREC鄄6、AG、DBpedia 这 5
个数据集上 PFILM 模型也取得了更好的性能. 在

TREC鄄6 数据集中,由于测试样本很少,只有 500 条,
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PFTLM 模型的性能相较其他模型也有所提升,证明

了 PFTLM 模型不仅适用于大数据量的数据集,在小

数据量的数据集上也有好的表现.

4摇 结果分析

为了评估模型中各个部分的作用,设置了一系

列的实验来证明. 选用 IMDb、TREC鄄6 和 AG 3 个具

有代表性的数据集,分别代表不同的任务、特点和样

本大小. 对于所有实验,采用 10% 的数据作为验证

集. 每个分类器都训练 50 个循环.
1) 预训练语言模型的作用. 比较了有预训练

和没有预训练模型的效果,结果如表 2 所示. 可见,
预训练对于在小数量数据集 TREC鄄6 上的性能有很

大提升. 在实际的需求场景中,人工标注的成本十

分昂贵,往往只有少量的标注样本,所以如何从少量

的样本中学习到有用的信息是十分必要的. 通过预

训练可以达到这样的效果. 同时,在数据量较为充

足的数据集上性能也有一定的提升. 证明本文的方

法同样适用于大型数据集.

表 2摇 是否包含预训练语言模型的错误率对比 %

预训练语言模型 IMDb TREC鄄6 AG
不包含 5郾 33 10郾 06 5郾 34
包含 4郾 36 5郾 26 4郾 87

摇 摇 2) 语言模型微调的作用. 没有微调和有微调

的模型性能,对比结果如表 3 所示 郾 其中微调包括

上文提到的分层微调和斜三角学习速率. 微调语言

模型在大型数据集 IMDb 的提高最为显著,在其他

数据集上也有很好的表现.

表 3摇 不同语言模型微调的错误率对比 %

语言模型 IMDb TREC鄄6 AG

不微调 7郾 11 7郾 58 6郾 34

微调 4郾 36 5郾 26 4郾 87

摇 摇 3) 多探测任务微调的作用. 通过多探测任务

微调和没有进行微调的模型对比可以看出,进行多

探测任务微调的模型明显更好,结果如表 4 所示.
在数据量较小的 TREC鄄6 数据集上性能提升最为明

显,证明了多探测任务微调有利于减少人工标注数

据集的依赖.
除了多探测任务微调,用 Transformer 网络替代

了 LSTM 网络,Transformer 具有比 LSTM 网络更好

的远程语义抓取能力. Tai 等[36] 研究表明,Trans鄄

former 网络具有更高的并行计算能力和运行效率,
更好的语义特征提取能力和长距离特征捕获能力等

优势. 在 GPT[5]的实验结果也表明,其他条件相同

的情况下,Transformer 网络作为特征提取器的效果

都要好于 LSTM 网络.

表 4摇 多探测任务微调模型的错误率对比 %

多探测任务 IMDb TREC鄄6 AG

不微调 7郾 19 8郾 93 5郾 25

微调 4郾 36 5郾 26 4郾 87

摇 摇 实验结果证明,PFTLM 模型适用于广泛的文本

分类任务,同时,语言模型加微调的方法在研究中可

提供有效的帮助,如小语种的自然语言处理任务

(有标注的训练集十分稀少);新颖的自然语言处理

任务(没有证明有效的神经网络模型).
针对无监督的语言模型和针对特定任务的微调

研究,未来会有更多的方法被提出. 笔者认为一个

可能的方向是改进语言模型和微调,并提高可扩展

性;另一个方向是将该方法应用于其他任务和模型.
对于一些形式更复杂的任务,如语义蕴含和智能问

答等,可能需要不同于文本分类的方法来预训练和

微调. 虽然对半监督学习的各个阶段都进行了分

析,验证了其对模型性能的影响,但还需要研究预训

练的语言模型捕获了哪些信息以及微调学习中对于

不同任务所需的信息.

5摇 结束语

提出了基于探测任务的语言模型微调方法

PFTLM 用于文本分类模型. 这是一种有效的半监督

学习方法,并证明了在文本分类任务上的有效性.
还提出了几种新颖的微调技术,这些技术可以防止

信息被遗忘,并在各种文本分类任务中实现有效的

信息迁移.
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