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Abstract 

近年來在自然語言這個這個區塊不斷推陳出新，像是之前的 ELMo、

GPT、Transformer，無論是微軟、Google、華為都相繼推出新的模型架構與

期刊，其中從 Google 推出 Bert 之後，許多以 Bert 為基礎的模型相繼推出

Google自身的 XLNet、Albert、Facebook 推出的 RoBERTa等在 GLUE 測試

排行榜上激烈爭奪。此外還有 Google推出 Transformer的進化版 Reformer，

利 用 LSH(Locality Sensitive Hashing) self-attention 進 一 步 節 省 了

Transformer的空間並保持高效能，自然領域的發展可謂蓬勃。 

有鑑於 Google Albert 與 Reformer 的 LSH(Locality Sensitive Hashing) 

self-attention 都簡化了其對應的 Bert與 Transformer，在這篇專題中我們嘗試

結合兩者，將 LSH self-attention 替換掉 Albert原本的 self-attention 在不同的

task 上做 fine tune 試圖了解經過 LSH self-attention 的 Albert 是否能夠取得

LSH的優點並維持性能，還是會讓犧牲效能以換取硬體空間呢? 

一、 前言 

 

在 Transformer 提出將擁有編碼器及解碼器的語言模型加上自注意力機制

（Self-attention）後，不僅在自然語言處理上達到更好更有效的成果，更能將此

注意力機制運用在電腦視覺捕捉感受野等方面。而 Transformer的提出也讓更多

人運用注意力機制創造出效能更好的語言模型，如 BERT，從 Transformer 提出

之雙向編碼器，在各個資料集上均得出極高的結果；而 ALBERT 是將 BERT 所

花的計算量及空間做縮減，更能達到相同的效果，其高效率的運算方法是本篇專

題的主要採用方式，使我們更好實際運行計算；最後 Reformer是本專題的主軸

之一，引進了尚未使用過的位置敏感雜湊（Locality Sensitive Hashing）注意力機

制，使得 Transformer 的注意力層得到更好的發揮。 



 

二、 動機 

 

在各研究機構均對語言模型進行微調及更精細的研究時，或許能針對各個創

新的元素進行整合，進而達到更高的效果。如 ALBERT 及 Reformer 皆針對現有

的模型，BERT 及最原始的 Transformer，提出一些創新的想法及元素。其中

Locality Sensitive Hashing在Reformer上對空間的進步以及對 Transformer效果的

提昇令我們相當有興趣，但 Reformer並沒有在各項 dataset 上進行檢測，更令我

們感到好奇。 

此篇專題主要在研究及實做，將 Locality Sensitive Hashing 應用在 BERT 的

雙向編碼器上，並以 ALBERT 之輕量運算模式運行至各個不同的語言工作上，

如問題回答、語意生成等，檢測運用 Locality Sensitive Hashing 的注意力機制是

否能在 ALBERT 之雙向編碼器上得到更好的效果，又抑或是運用此種 Hashing

方式對文字進行編碼時，反而是犧牲了準確度來而換取空間上的運算。 

 

三、 相關研究 

 

3.1. ALBERT (a lite BERT) [3] 

3.1.1. 架構 

在訓練效果好的語言模型時，通常需要大量的 GPU/TPU 來運行。

ALBERT 使用新的文字嵌入方式及參數跨層分享來降低模型訓練所需

要的空間及時間，因此稱作 A Lite BERT。 

ALBERT 將原本的複雜度        的文字嵌入層， 為單字的長

度， 為隱藏層數，運用矩陣分解的方式，將嵌入層的複雜度降低為

          ， 為嵌入變數，如此可以省下許多計算時間及空間，

因為當模型非常巨大時，隱藏層數及文字長度皆非常巨大，而使用此矩

陣分解嵌入能大幅減少參數的數量以節省時間及空間。 

接著，與其每層都計算所有參數，不如將層與層之間的參數共享，若此

方法並不會影響模型的效能，參數跨層分享可以使模型訓練及計算時降低許

多，進而改善時間及空間的運算效率。 



最後，ALBERT 將 BERT 的下句判斷改為語句順序判斷，目的是

讓模型能學習到更完善的義，而語句順序判斷明顯比下句判斷還要更能

在各個工作上得到好的效果。 

3.1.2. 結論 

ALBERT 實驗得出，使用上述兩方法來使 BERT 運行更快速及空

間更少，並不會讓模型品質降低，而若將省下的時間及空間來進行比

BERT 更長、更大量的訓練，會擁有比 BERT 更好的結果。 

雖然 ALBERT 在進行與 BERT 相同時間的學習後，由於效率提升

而得到當時最好的結果，但由於其過於巨大的架構及空間上的需求，注

意力層仍有改善空間。另外，雖然語句順序判斷能有效增加模型的準確

度，但是否還有更好的學習方式，有待發現。 

 

3.2. Reformer (Reformer, The Efficient Transformer) [4] 

3.2.1. 架構 

大型的 Transformer雖然能夠得到非常好的結果，但訓練過程非常

昂貴、消耗資源，特別是在長序列上。Reformer 使用 Locality Sensitive 

Hashing 之注意力層使得空間複雜度大幅降低，並使用可逆的殘餘層讓

激活函數（activation）只儲存一次，使得 Reformer成為空間效率更好

的 Transformer。 

Locality Sensitive Hashing （位置敏感雜湊）是一種以雜湊方式來

計算注意力值的方法，它將原本 Transformer 的 Dot-prodoct 注意力層

進行修改，原先之計算方法為                         
   

√  
  ，

需要的複雜度為   也就是  的複雜度，每個 向量之計算如下式所示，

其中  代表其中一個注意力向量， 代表所有向量的子集， 為原先

softmax 對於  之影響。 

        
                     √   

Reformer提出將文字向量 依照其相似程度分區（Bucket）一起運

算，如此分區便能只計算每個區塊重要之處，而非完整的矩陣計算，而

分區則是運用雜湊之技巧，若兩者的 向量極為相似，在經過多種隨機

轉換後，兩個 向量依然會在同一分區中，便可以歸納此兩個詞的相似



度極高，因此稱此注意力機制為位置敏感雜湊。因此上式中的   即會變

成只有計算相似度較高之 向量及 向量。如下式所示， 為雜湊之函式： 

                   

經過雜湊後，由於 向量及 向量均為從學習文字編碼而來，由序

列長度決定，因此若是直接使得   ，便能使此注意力層在計算時儲

存更少之空間，因此讓   
  

||  ||
，進行排序後，依照 Bucket 數量及序

列長度決定 Chunk 數量，      
              

       
，進行運算。 

可逆式殘餘層儲存激活式之方法，即儲存最上層之參數，再經由運

算回推各層，如此即不需要空間儲存所有參數。如下式所示： 

                                            

其中再將所有計算的矩陣經由分解來降低儲存之空間，如下式： 

   [  
          

   ]     

   
       

           
          

      

3.2.2. 結論 

Reformer成功使用 Locality Sensitive Hashing 使注意力層之空間複

雜度由原本的     降為         ，並用可逆式殘餘層運算方法，兩

者結合後 Reformer在空間複雜度達到新低，且並不會對 Transformer 之

結果產生巨大的影響。 

Reformer彌補了 Transformer 無法在較長語句上進行有效率運算的

缺點，並可以使得更大、更多參數的基於 Transformer架構之語言模型

有更好的運算能力，生成出更長序列的語句，空間的節省讓更多人能使

用到大型 Transformer 架構之語言模型。 

 

四、 實驗設計 

 

4.1. 架構介紹 



4.1.1. 注意力層 

將 ALBERT 原先之 Dot-product 注意力層進行更改，原先使用到 、

 、 向量進行         
   

√  
   之注意力計算方式，依照 Reformer 中

之介紹，變更為 Locality Sensitive Hashing 注意力機制，有三個重點。 

i.         
   

√  
  得到的結果，由於實際上針對每個  其   運

算時最主要的貢獻最主要來自於與其相似對應的幾個 key，因

此實際上我們並不需要計算整個   而只需要與相似的 key 

計算即可。 

ii. 更進一步，由於  與 皆由文字遷入時產生，因此可以假設 與

 相等簡化整個運算。 

iii. 基於上述兩個推論，藉由 Locality Sensitive Hashing 找出相似

的 做運算。 

我們選擇使用Multiprobe scheme for the cross-polytope LSH 作為雜

湊的方法，透過一個隨機高斯旋轉矩陣與   
  

||  ||
相乘，相當於將  在

圓上做隨機旋轉，再透過找到相乘後最大值所在的區域即為所對應的

bucket，如下式 :  

圖（一） 



  
          

          

                              

其中 代表隨機高斯旋轉矩陣、 為 旋轉後的 hash 值、  代表 在

各個 dim 絕對值大到小的第   個值。 

藉由多次旋轉可以降低將相似的 分配到不同的 bucket 之中。根據

各個 bucket 將各個 做排序並定義，只針對同一個 bucket 內的 做

attention，如下式 : 

   ∑    (                     )   

    ̂̃

   

              {
           

           
  

由於各個被分配到各個 bucket 的數量不平均，因此藉由下式的方

式讓排序後的 bucket 可以前後連接，讓相似的 在相鄰的 bucket 中仍然

能夠做運算。 

  ̃      ⌊
  

 
⌋    ⌊

  

 
⌋  ⌊

  

 
⌋  

 

4.2. 模型架設 

 

4.2.1. 預訓練 

預訓練之用意在於：使得模型先學習大部分之自然語言的特徵，假

設語言模型需要做的工作為回答問題，他必頇先學習英文的文法、結構

圖（二） 



等特徵，因此必頇做預訓練的工作。預訓練通常需要極大的時間及資源

進行運算，縱使我們使用已經加上 Locality Sensitive Hashing 的 

ALBERT 語言模型在本機進行預訓練，也無法達到 Google 使用多 

TPU 進行長時間訓練的效果。因此我們使用 Google在網路上公布之標

準 ALBERT 預訓練模型，擁有 12 層的編碼器，隱藏層大小  為 768，

嵌入大小 為 128，並使用英文維基百科、BookCorpus 進行預訓練，序

列長度為 512，Batch Size 4096，以及 Learning Rate 0.00176。 

4.2.2. 微調（Fine-tune） 

我們使用加上 Locality Sensitive Hashing 的 ALBERT 進行微調

至各個不同工作的步驟。由於硬體的限制，在微調的步驟無法進行如預

訓練般大量之訓練步驟，我們使用同樣 12層之編碼器，隱藏層大小為

768，嵌入大小 128，序列長度為 128 至 64，依照不同的工作及 GPU能

夠負荷之大小，Batch Size 32，以及 Learning Rate 1e-5這兩個變數會稍

作調整。 

 

4.3. 實驗流程 

4.3.1. 測試集介紹 

不同的測試集能觀察出 Locality Sensitive Hashing 在不同自然語

言處理工作上的成效，我們主要使用 GLUE，包含大量自然語言理解的

工作，另外測試 ALBERT 達到非常好之結果的 SQuADs，測試問題回

答等自然語言生成的工作。 

資料集 簡介 

MRPC 判斷二語句是否同義 

MNLI 分類不同風格之語句 

SST-2 對電影評論情感分析 

SQuAD1.1 依照文章回答問題 

SQuAD2.0 新增無法回答之問題 

 

4.3.2. 模型運作正確性測試 

目的： 

檢測模型是否有進行學習，是否成功替換注意力層。 



方法： 

針對訓練小型資料集時的Loss進行觀察，是否有逐漸收斂的趨勢。

因硬體設備及效能限制，選擇 GLUE的MRPC 進行測試。訓練 10個

epoch 後，觀察 Loss 是否有收斂的趨勢。 

4.3.3. 模型準確度 

目的： 

檢測模型是否能達到目標工作之要求。針對同一個資料集，對

ALBERT 及 ALBERT-LSH進行相同設定之測試，探討 ALBERT 在經

過 Locality Sensitive Hashing 之注意力機制後，是否能維持相同之準確

度，又或者會因空間上的節省而讓些許特徵被忽略，導致準確度降低。 

方法： 

針對不同資料集進行學習後預測準確度。與 ALBERT 互相比較。 

 

五、 實驗結果 

 

5.1. 模型運作正確性測試 

為了確認接好的 ALBERT_LSH 是否有正確的訓練，我們將

ALBERT_LSH 在MRPC 資料集上訓練多個 epoch，檢測其是否有成功

收斂每次的 Training Loss。 

 

參數設定： 

Module Seq length Batch size Learning rate epochs 

ALBERT_LSH 64 32 1.00E-04 10 

 

結果： 



每個 epoch 的 Loss 值穩定的下降，如圖（三），雖然下降頻率不

高，但當訓練越久，語言模型的準確值會越來越高。 

5.2. 模型準確度 

  

結果： 

 

 MRPC MNLI SST-2 SQuAD1.1 SQuAD2.0 

ALBERT_LSH 0.78 0.35 0.51 13.93 50.07 

ALBERT 0.88 0.84 0.93 78.45 72.63 

    

    分析： 

 MNLI、SQuAD1.1、SQuAD2.0、SST-2與單純文意的分析的 MRPC 與

不同，除了要理解基礎語意之外可以分類為「產生」感情、風格、回答等，

明顯需要更加細緻的訊息才能完整表達。 

 因此可以歸納出一個重點，自注意力層因為使用 LSH而造成的訊息丟

失或許都是來自於關於語言的「細節」部分，而高度相似的文意訊息則會

被保留，所以 ALBERT_LSH 在做有關於需要對語言的細節部分有高度可

能會表現不好。 

5.2.1. MRPC： 

參數設定： 

Module Seq length Batch size Learning rate epochs 

ALBERT_LSH 64 32 5.00E-06 3 

圖（三） 



ALBERT 64 32 1.00E-05 3 

 

結果： 

Module eval_f1 eval_acc_and_f1 

ALBERT_LSH 0.823 0.777 

ALBERT 0.899 0.878 

 

分析： 

  

MRPC 的任務是屬於文意了解的類型，經由輸入兩個不同的句子，

判斷兩個句子之間的意思是否相等，相較於其他的任務類型，所需要學習

的資訊最為簡單。 

由於 MRPC 這個資料集訓練較快，我們可以找出合適的 learning 

rate調整我們的 ALBERT_LSH。從結果與 Loss 的圖可以觀察出兩點，如

下 

i. 跟 ALBERT 的正確率相差其實不是過於巨大，可以說明

ALBERT_LSH 在即使因為使用雜湊而使資訊量降低，仍然

可以充分的學習正確的語意資訊。 

ii. 從圖(四)可以觀察到 ALBERT_LSH  loss 降低的趨勢比

ALBERT 幔上許多，因此能夠知道 ALBERT_LSH 即使在簡

單的語意判斷上就必頇花上更多的時間才能趕上 ALBERT

效果。 

 

5.2.2. MNLI： 

 

圖（四） 



參數設定： 

Module Seq length Batch size 

Learning 

rate epochs 

ALBERT_LSH 64 16 3.00E-05 2 

ALBERT 64 16 3.00E-05 2 

 

結果： 

Module eval_acc 

ALBERT_LSH 0.352 

ALBERT 0.840 

 

分析： 

  MNLI的任務是在於分類兩個不同「風格」的語句，要在基於理解

文意的基礎之上，更進一步的總結歸納出較為隱晦的風格，比起 MRPC

所需學習的資訊量更多。 

從結果上可以明顯的看出比 ALBERT 的效果差上不少，說明

ALBERT_LSH 即使可以理解文意，但是無法有效的學習隱含在文章中

的風格，造成這種結果的因素可以推測可能由於自注意力層使用 LSH

造成訊息丟失，因此使得剩下的訊息不足夠讓 ALBERT_LSH 有效率的

學習風格。此外，礙於設備上的因素，使得我們無法跑出訓練足夠多的

epochs 而導致這樣的結果。 

 

5.2.3. SST-2： 

參數設定： 

Module Seq length Batch size 

Learning 

rate epochs 

ALBERT_LSH 64 16 5.00E-06 2 

ALBERT 64 16 1.00E-05 2 

 

結果： 

Module eval_acc 

ALBERT_LSH 0.509 

ALBERT 0.931 



 

分析： 

 

SST-2的任務為分類區分電影評論的「感情」，基於文意的理解從

中歸納生成所謂的感情，比起 MRPC 僅理解文意需要更多的資訊。 

ALBERT_LSH 的表現比 ALBERT 差上非常多，從中再次說明了因

為 ALBERT_LSH 的自注意力層使用 LSH而造成的資訊缺失，使得

ALBERT_LSH 無法有效率的學習藏在文意中的「感情」。但是從圖(五)

可以看出 ALBERT_LSH 的 loss 有著明顯的下降趨勢，若再將訓練的

epochs 數量增加，應該能夠改善 ALBERT_LSH 的表現。 

 

5.2.4. SQuAD： 

參數設定： 

Module Seq length Batch size 

Learning 

rate epochs 

ALBERT_LSH 64 32 1.00E-04 2 

ALBERT 64 32 1.00E-05 2 

 

結果： 

Module SQuAD1.1 SQuAD2.0 

Accuracy f1 score Accuracy f1 score 

ALBERT_LSH 8.42 13.93 13.93 50.07 

ALBERT 70.07 78.45 70.23 72.63 

 

分析： 

圖（五） 



從結果可以發現 ALBERT_LSH在 v1.1與 v2.0上與 ALBERT都有

著非常大的落差，甚至可以說上做得非常不好。推測是因為 SQuADs

屬於問題回答的自然語言處理工作，模型除了要能夠理解文意的上下文

關係之外，它必頇產生出一串文字，需要理解的資訊量明顯大上許多。

推測可能的原因有兩種可能。 

i. 由於 LSH造成的 Loss 傳遞不易的問題上，沒辦法在兩個

epochs 上得到一個最佳結果，礙於 SQuAD訓練需要花費許多

時間，我們無法讓它跑到足夠多的 epochs 做比較。 

ii. 在一開始使用 LSH 注意力機制的 Reformer 並沒有在 SQuAD

上進行測試，僅在翻譯的工作上做訓練，因此有可能是 LSH 注

意力機制所造成的資訊減小問題使得它並不適合問題回答的

自然語言處理工作。 

 

 

 

 

六、 結論 

 

Locality Sensitive Hashing 在自然語言處裡工作上是可行的，並且可以

減少模型運算所需空間，使訓練架構更龐大，是以訓練時間換取運算空間

的方法。我們的 ALBERT_LSH 也就是減少了硬體使用的空間，但雜湊的

注意力機制會丟失或簡化文字特徵使模型的準確率下降，使得有以下兩種

狀況 

i. ALBERT_LSH 能夠充分理解文意間關係。 

ii. 使用 LSH而造成的訊息丟失大多屬於「細節」訊息，因此

額外創造出文字、情感等需要藉由理解文句細節的任務

(SQuADs、SST-2等)正確率會下降非常多。 

又或許需要更長的訓練時間能夠改善第二點，又抑或是此雜湊方法的極限

就是如此。 

 基於這次的專題，要是有足夠的資源的話，對於未來可以持續改進的方

向有 

i. 對 ALBERT_LSH 做完整的預訓練：從預訓練開始就讓整

個模型是用 ALBERT_LSH 去學習文法、結構等，讓模型

能夠以最適合 LSH的方式理解文章，而並非是基於

ALBERT 的理解移花接木到 LSH上。 



ii. 訓練更多的 epochs：從各個資料集的實驗中可以看出

ALBERT_LSH 的 loss 都有著下降的趨勢，因此要是讓訓練

的 epochs 增加，能夠改善表現。 

iii. 更精細的調整各個參數：在 MRPC 這個資料集的訓練我們

有調整參數並且得到不錯的結果，因此若是時間與硬體充

足，妥善地對每個資料集調整參數，勢必能改善不少模型

的表現。 

iv. 硬體的改善：即使我們使用 Google Colab Pro 進行模型的

訓練，仍然有許多參數是超出硬體的負荷範圍而無法調整，

若是改善硬體條件，除了能更快調整參數之外，更能有更

多參數的彈性範圍，對模型的改善能夠更快完成。 
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