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摘摘摘要要要

知识蒸馏技术作为大语言模型时代的一项前沿模型压缩策略，通过将复杂模型的知识
有效迁移至简单模型，显著降低了模型的参数规模和计算成本。尽管如此，目前主流
的生成式大语言模型蒸馏算法主要集中于优化师生模型间的最后输出层损失，而忽视
了对模型中间层的探索。此外，针对中间层蒸馏的研究往往对师生模型的结构一致性
有着严格的要求，无法处理异构模型间的蒸馏问题，从而存在明显的局限性。针对这
些问题，我们提出了一种新的知识蒸馏算法：引入了中间层蒸馏损失的异构生成式师
生大语言模型知识蒸馏算法。该算法首先提取师生模型的中间层信息作为蒸馏对象，
随后通过专门设计的中间层映射规则和对齐模块，实现异构模型间基于中间层的知识
对齐与损失计算。最后，联合优化各个蒸馏损失的比例。通过在五个相关数据集上进
行实验验证，我们的方法在提高蒸馏效果方面展现出显著优势。
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Abstract

As a cutting-edge model compression strategy in the era of large language models,
knowledge distillation technology significantly reduces the parameter scale and com-
putational cost of models by effectively transferring the knowledge of complex models
to simple models. However, the current mainstream generative large language model
distillation algorithms mainly focus on optimizing the loss of the final output layer
between the teacher-student models, and neglect the exploration of the model middle
layer. In addition, the research on interlayer distillation often has strict requirements
on the consistency of the structure of the teacher-student model, and can not deal
with the distillation problem between heterogeneous models, so there are obvious lim-
itations. To solve these problems, we propose a new knowledge distillation algorithm,
which introduces the heterogeneous generative teacher-student large language model
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knowledge distillation algorithm with intermediate layer distillation loss. The algo-
rithm first extracts the middle layer information of the teacher-student model as the
distillation object, and then realizes the knowledge alignment and loss calculation be-
tween heterogeneous models based on the middle layer through the specially designed
middle layer mapping rules and alignment module. Finally, the ratio of each distillation
loss is optimized jointly. Through experimental validation on five relevant data sets,
our method shows significant advantages in improving the distillation efficiency.

Keywords: White Box Large Language Model , Knowledge Distillation ,
Intermediate Layer , Isomerism

1 引引引言言言

近年来，大语言模型（Large Language Model，简称LLM）蓬勃发展(Brown et al., 2020;
Achiam et al., 2023; Chowdhery et al., 2023; Anil et al., 2023; Thoppilan et al., 2022)，在对话
生成、翻译、问答、文本摘要等多项自然语言处理任务中均展现出了强大的性能(Zhao et al.,
2023; Chang et al., 2023)。然而由于参数规模庞大，给资源受限环境下的训练和推理带来了巨
大的困难(Strubell et al., 2019)。
相比之下，具有较少参数量的语言模型为资源受限的研究环境提供了一种更为可行的替

代方案。但由于规模较小，其所涵盖的知识和语言能力相对有限。而知识蒸馏(Hinton et al.,
2015; Adriana et al., 2015)便是一种将知识从参数规模大而复杂的深度模型转移到轻量而高效
的小模型中的模型压缩技术(Deng et al., 2020; Han et al., 2015)，它通过将大模型学习到的丰
富知识蒸馏到较小的模型中，使得小模型能够从大模型的优越性能中受益，平衡了小参数与高
性能(Gou et al., 2021)，是大语言模型时代的一项极具发展前景的技术。

Figure 1: 知识蒸馏算法简图。知识蒸馏是将知识从一个庞大复杂的教师模型转移到一个轻量高
效的学生模型中。

如图1所示，在大语言模型时代来临之前，传统的知识蒸馏研究(Adriana et al., 2015;
Hinton et al., 2015)重点放在特定神经网络结构和为任务量身定做的训练目标设计上(Xu et al.,
2024)。而在大语言模型时代，根据教师模型参数的可获取与否，知识蒸馏主要分为：对黑
盒LLM的蒸馏(Jiang et al., 2023; Wu et al., 2023)和对白盒LLM的蒸馏(Timiryasov and Tastet,
2023; Liang et al., 2023; Gu et al., 2023)。相比于黑盒模型在蒸馏过程中只有教师预测结果可
用，白盒大语言模型易于获取教师中间层结果和所有参数信息(Gou et al., 2021)。此外，白盒
大语言模型根据结构的不同分为由编码器组成的语言理解模型(Devlin et al., 2018)和由解码器
组成的生成式语言模型(Radford et al., 2019; Touvron et al., 2023a; Touvron et al., 2023b)。由
于现有的白盒蒸馏方法主要应用于编码器结构的语言理解模型，而针对解码器结构的生成式大
语言模型尚未有深度的探究，因此本文的主要研究对象是生成式大语言模型的白盒蒸馏。
现有的生成式大语言模型的白盒蒸馏方法大多仅考虑教师模型与学生模型的最后输出层蒸

馏损失(Gu et al., 2023; Agarwal et al., 2023; Sanh et al., 2019; Wen et al., 2023; Kim and Rush,
2016)，忽略了对教师模型中间层信息的蒸馏。而在大语言模型的生成过程中，中间层占据了它
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结构的一大部分，包含着许多信息：丰富的语义信息、对输入句子的注意力分配等(Clark et al.,
2019; Sun et al., 2019; Wang et al., 2020b; Wang et al., 2020a)。因此，对于大语言模型中间层
信息的蒸馏具有很大的研究意义。
据调研，针对Transformer架构模型的中间层蒸馏方法(Jiao et al., 2019; Sun et al., 2019;

Wang et al., 2020b)往往对教师模型与学生模型的内部结构要求严格一致性：教师模型
的Transformer块数需为学生的整倍数、学生模型的注意力头数及中间层隐状态维度需与教
师模型完全相同等，而现实中许多蒸馏场景中教师模型与学生模型都是异构的。因此，现有的
针对中间层的蒸馏算法具有明显局限性，需要一个结构无关的更普适的中间层蒸馏算法。此
外，虽然针对中间层的蒸馏方法在编码器结构的语言理解模型中很常见(Sun et al., 2019; Jiao
et al., 2019; Wang et al., 2020a; Hou et al., 2020; Liang et al., 2020)，但迄今为止还没有结构无
关的Transformer架构的生成式大语言模型间的中间层蒸馏算法研究(Xu et al., 2024)。
为解决上述问题，我们提出了一种针对生成式大语言模型的中间层蒸馏算法，该算法放

松了对教师LLM与学生LLM中间层内部结构的一致性要求，更加普适于异构生成式大语言模
型之间的蒸馏场景。此外，我们将设计的中间层蒸馏算法应用于仅在输出层对教师LLM进行
蒸馏的三种蒸馏算法上：标准知识蒸馏(Sanh et al., 2019; Wen et al., 2023)、序列化知识蒸
馏(Kim and Rush, 2016)以及Minillm(Gu et al., 2023)，并分类地对不同的中间层输出结果进
行了多项实验，最后优化蒸馏损失权重配比以最大化模型蒸馏效果。具体地，我们选用开源
的GPT2系列模型(Brown et al., 2020)作为蒸馏任务中的教师与学生，其中，学生模型的参数
量大小从120M（gpt2-base）到760M（gpt2-large）不等，教师模型选用参数量为1.5B的gpt2-
xlarge。实验涵盖了大范围的NLP任务，使用5个指令跟随数据集：DollyEval，SelfInst(Wang
et al., 2022a)，VicunaEval(Chiang et al., 2023)，S-NI(Wang et al., 2022b)以及UnNI(Honovich
et al., 2022)，结合GPT4-score(Achiam et al., 2023)和Rouge-L(Lin, 2004)两种机器指标以及人
工评测对蒸馏后的学生模型进行综合评估。多项实验表明，引入中间层蒸馏损失后得到的学生
模型在几乎所有数据集上的表现都优于仅针对最后输出层蒸馏得到的学生模型，验证了我们提
出的更普适于异构生成式LLM的中间层蒸馏算法的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

知识蒸馏（Knowledge Distillation）旨在从复杂的教师模型中提取知识训练简化的学生模
型，从而使学生模型在保持相对较高性能的同时拥有更小的模型体积和更低的计算成本。
早期的知识蒸馏致力于将知识从庞大复杂的模型转移到轻量高效的网络中。Geoffrey

Hinton利用教师模型的输出概率分布（Soft Target）(Hinton et al., 2015)作为学生模型的训练
目标，相比于最大化正确答案的平均对数概率（Hard Target）能得到更多信息以更好地训练
小网络，让小模型获得大模型的泛化能力。后来的序列级知识蒸馏（简称SeqKD）(Kim and
Rush, 2016)通过最大化教师模型生成序列的可能性来微调学生模型，使学生的预测与教师的预
测保持一致。这些传统的知识蒸馏思想为后续大语言模型蒸馏奠定了基础。
近年来，随着大语言模型的蓬勃发展，知识蒸馏越来越多地应用于参数量巨大的大语言模

型压缩上。主要分为两类：一是针对黑盒大语言模型(Achiam et al., 2023)的蒸馏，二是针对
白盒大语言模型(Radford et al., 2019; Le Scao et al., 2022; Touvron et al., 2023a; Touvron et
al., 2023b; Zhang et al., 2022; Team and others, 2023)的蒸馏。其中，黑盒知识蒸馏研究在大语
言模型API生成的即时响应对的小模型微调中显示出不错的结果(Jiang et al., 2023; Wu et al.,
2023)。但由于黑盒蒸馏需要调用API，这些模型成本高昂，并且在某种程度上不可复制。而相
比之下，白盒蒸馏为研究人员提供了一种更透明、更容易接近的方法。

现有的白盒蒸馏研究多是仅针对教师模型和学生模型的最后输出层计算蒸馏损失。标准知
识蒸馏（简称KD）(Sanh et al., 2019)用标记级概率分布标记固定的序列数据集来提取教师特
征知识。具体分为两步：监督学习、教师模型学习。第一步监督学习中学生模型根据标注数据
进行监督学习，此过程中的损失函数为语言模型交叉熵损失。第二步教师模型学习中学生模型
以教师模型的Soft Target为目标计算蒸馏损失进行训练。最后把这两个损失结果相加即为KD损
失。上述标准知识蒸馏和序列化知识蒸馏方法本质上都是最小化教师和学生分布之间的近似前
向KL散度：KL(p ∥ qθ)(Sanh et al., 2019; Wen et al., 2023; Timiryasov and Tastet, 2023; Liang
et al., 2023)，24年提出的Minillm方法(Gu et al., 2023)揭示了这一本质，并深入研究了白盒生
成式LLM的蒸馏，提出对于开放文本生成任务，让学生模型去学习教师模型的概率分布会导
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致学生模型学到过多教师模型错误的判断结果。因此，为解决这个问题，Minillm提出让教师
模型的输出分布去拟合学生模型的概率分布，即最小化教师和学生分布之间的近似反向KL散
度：KL(qθ ∥ p)，并在整体模型的训练中加入了PPO强化学习算法(Schulman et al., 2017)，使
用策略梯度优化(Sutton et al., 1999)策略选择，进一步优化了模型的蒸馏效果。
除了仅针对最后输出层的白盒蒸馏，近年来许多针对Transformer编码器架构的模型中间

层蒸馏算法（简称ILD）提出，这些研究根据蒸馏的中间层对象的不同分为两类：对隐藏层的
蒸馏、对自注意力模块的蒸馏。第一类中，Patient Teacher(Sun et al., 2019)不仅让学生网络
从教师的Soft Target学习，还提出patient teacher-student机制，让学生模型耐心地从教师模型
的多个中间层学习增量知识提取。第二类中，MiniLM(Wang et al., 2020b)提出深度自注意力
精馏，通过提取教师模型最后一个Transformer层的自注意力模块让小模型通过深度模仿大模
型的自注意力模块进行训练，并实验验证了对教师模型中间隐藏层蒸馏的有效性。紧随其后
的MiniLMv2(Wang et al., 2020a)在此基础上进行了推广，它不再要求师生模型的自注意力头
数一致，且深入研究了教师模型的中间层层次选择策略。此外，Tinybert(Jiao et al., 2019)针
对BERT系列模型设计了ILD，兼具了对教师模型两种中间层对象的蒸馏，减少了模型层数但
同时几乎保持了原教师模型的性能，但它对师生模型的中间层结构要求严格一致性，因此有明
显的局限性。ALP-KD(Passban et al., 2021)提出了一种依赖于中间层注意力的组合蒸馏技术，
它融合了教师端信息并考虑了教师模型每一层的重要性，解决了以往ILD会跳过一些教师层而
仅从其子集中提取知识的缺陷。针对ILD无法轻松处理层映射搜索和师生模型架构不匹配等问
题，Universal-KD(Wu et al., 2021)通过基于注意力的层投影来匹配输出空间中教师和学生的中
间层（在中间层上添加伪分类器）。RAIL-KD(Haidar et al., 2021)提出了一种新的师生模型之
间中间层映射方式：在每一轮训练时，随机选取教师模型的中间层与学生模型的中间层建立映
射以进行知识蒸馏，其在BERT等系列教师模型的蒸馏任务中验证了通用性与有效性。最新的
研究中，CR-ILD(Ko et al., 2023)发现了ILD在训练数据集上的过度拟合问题，通过仅提取教师
模型最后一个Transformer层并在补充任务上进行ILD有效缓解了此种现象。针对当前的知识蒸
馏方法依赖于模型的中间层特征和标签信息，因而通常需要对齐的模型架构和足够的标记数据
这一问题，2023年提出的GLMD(Tan et al., 2023)方法执行两阶段单词预测蒸馏和词汇压缩，
通过消除师生模型之间的维度和结构的限制以及通过没有中间层和硬标签来消除对标记数据集
的需求来支持更通用的应用场景。综上，现有的白盒蒸馏方法多用于Transforme编码器架构的
语言理解模型蒸馏，而对于生成式大语言模型的异构师生模型的中间层蒸馏算法尚有待探索，
而这正是本文的研究主题。

3 模模模型型型介介介绍绍绍

本文算法主要包含四个模块: 中间层对象选择模块、中间层结果对齐模块、中间层损失计
算模块以及各蒸馏损失融合优化模块。
整体流程框架如图2所示，其中，中间层对象选择模块阐述了我们选择的不同中间层结果种

类及其含义；中间层结果对齐模块是我们算法的核心，它实现了异构师生模型中间层结果的对
齐。主要包含两个部分：一是中间层映射规则设计，这部分详细介绍了我们为不同层数关系的
教师与学生模型设计的层对应规则；二是维度转换模块，这部分说明了当面对中间层输出结果
维度不一致时，我们是如何进行维度转换的；中间层损失计算模块讲述了我们对最终损失函数
的设计；最后的各蒸馏损失融合优化模块介绍了我们是如何调节各部分蒸馏的损失权重配比，
以达到优化蒸馏效果这一目标的。

3.1 中中中间间间层层层蒸蒸蒸馏馏馏对对对象象象选选选择择择

考虑到基于Transformer架构的开源大语言模型的中间层输出结果主要包含了两类: 注
意力模块输出、隐藏层输出。这里隐藏层输出包括输入模型主体部分前的词嵌入层、模
型每个Transformer层的中间隐藏层输出以及模型最后一层输出。实验中，我们仅使用了每
个Transformer Layer的中间隐藏层输出作为蒸馏对象。考虑到这些中间层输出结果代表的含义
不同，蕴含的信息也不同，在中间层信息上的重要程度占比未知，蒸馏效果也有待考量(Clark
et al., 2019)。因此，我们针对以上两种不同类型的中间层结果，分别进行了蒸馏实验。使用两
种不同的中间层输出作为蒸馏对象后得到的实验结果对比见表3,表4,表5。
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Figure 2: 引入中间层损失的异构师生模型蒸馏算法框架图。包括中间层对象选择、中间层结果
对齐、中间层损失计算、各蒸馏损失融合优化四个模块。

3.2 中中中间间间层层层结结结果果果对对对齐齐齐模模模块块块

与Tinybert(Jiao et al., 2019)不同的是，本文研究的教师模型与学生模型的中间层输出在结
构上不同，主要体现在组成教师模型和学生模型的Transformer块的隐藏层状态维度不同、多头
注意力模块中的注意力头数不同、中间层Transformer块的个数不成倍数关系等结构细节上，如
图3。以上原因直接导致了在中间层蒸馏的实现过程中不能直接利用教师模型和学生模型的中间
层输出结果进行蒸馏损失计算，而要首先进行中间层结果的对齐。为此，我们设计了更普适的
异构师生模型中间层映射规则和维度转换模块。

Teacher Layer Student Layer

注意力头数不同

维度不同

中间层层数不
成倍数关系

......

... ...

Student Hidden State

Teacher Hidden State

Student Attention Matrics Student Attention Matrics

（R� *d）

（R� *d’）

（Rhead*� *� ）（Rhead*� *� ）

需要对齐

需要设计
映射规则

Figure 3: 师生模型中间层异构性示意图。展示了本文研究的师生模型在中间结构上的异构细节

3.2.1 中中中间间间层层层映映映射射射规规规则则则

具体的，层映射规则设计为:取教师模型与学生模型的中间层层数的最大公因数为后续中间
层对齐时的Transformer组合块数，若最大公因数不为1，则最大公因数的值即为教师模型和学
生模型划分出的中间层组合块数，为后续的中间层蒸馏一一对应。当遇到最大公因数为1的情况
时，就依次将教师模型、学生模型的中间层数循环减1，直到最大公因数不为1时停止循环，剩
余的中间层按照上述规则进行组合对齐，减掉的部分中间层也同样相应对齐。举个例子，当教

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第910页-第928页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 914



计算语言学

师模型中间层为48层，学生模型为20层时，属于情况一：取师生模型层数的最大公因数4，将教
师模型和学生模型的中间层都分别划分为四个大块，这样教师模型每块有12层，学生模型每块
有5层，使用以块为单位的中间输出结果作为蒸馏对象进行后续的中间层蒸馏损失计算。而当
教师模型为49层，学生模型为19层时，属于情况二，则循环依次将教师模型、学生模型层数减
一，直到师生模型的层数最大公因数不为1停止循环，操作后剩余的层之间和减去的对应层之间
均参考情况一的处理方法，这样设计是为了后续能层次对应均匀地进行中间层蒸馏。这部分的
可解释性实验见5.2.2，具体的处理如下伪代码:

Algorithm 1 师生模型中间层映射规则

Input: 教师模型中间层注意力矩阵t atts,学生模型中间层注意力矩阵s atts
Output: 教师模型最终映射矩阵map t,学生模型最终映射矩阵map s
1: max gcd←师生模型中间层层数的最大公因数
2: while max gcd == 1 do
3: if 第偶数次（初始为0） then
4: 教师中间层层数减一
5: else
6: 学生中间层层数减一
7: end if
8: max gcd←当下师生模型中间层层数的最大公因数
9: end while

10: 获取教师模型中间层参与映射的总块数t block ← ⌊t layer/max gcd⌋
11: 获取学生模型中间层参与映射的总块数s block ← ⌊s layer/max gcd⌋
12: 计算教师模型最终的中间层映射矩阵map t← [t atts[i× t block + t block − 1]
13: 计算学生模型最终的中间层映射矩阵map s← [s atts[i× s block + s block − 1]
14: if 属于情况2 then
15: 被减去的师生模型中间层部分按照同样的规则得到对应映射，并加入最终映射矩阵中
16: else
17: 保持原样
18: end if
19: 最终输出map t,map s

3.2.2 维维维度度度转转转换换换模模模块块块

中间层映射规则确定后，就需要统一教师模型与学生模型的中间层输出维度了，让他们可
以进行蒸馏损失值的计算。具体的，我们在模型层面设计了一个线性映射层，负责将教师模型
的中间层结果通过这一线性映射网络转换为与学生模型的中间层输出结果维度一致的张量，然
后进行中间层损失计算。这个线性映射网络与学生模型一起参与训练优化，尽可能地让维度转
换后的教师模型中间层结果保留其语义信息，以传递给学生模型。最终的中间层蒸馏目标如
下：

Lmid =
N∑
i=1

LF(Φ(fT
i (x)), f

S
i (x)) (1)

其中，N指进行蒸馏的中间层对应映射的层数，i的取值取决于3.2.1中讲述的中间层映
射规则，fT

i (x)和fS
i (x)分别是教师模型和学生模型第i个Transformer块的中间层输出结

果，mid与f的种类取决于3.1中的中间层蒸馏对象选择，转换函数ΦT应用于教师模型的中间
层,进行维度转换，以确保教师模型与学生模型的中间层输出具有相同的形状，便于直接比较，
而损失函数类型LF将在3.3中选择与确定。

3.3 中中中间间间层层层损损损失失失计计计算算算模模模块块块

在中间层损失函数的选择过程中，为了与标准知识蒸馏方法中的仅输出层的蒸馏损
失LCE与语言模型损失Llm在数值量级上保持对齐。我们尝试了多种不同的中间层损失函数
来对教师模型和学生模型进行中间层输出结果的损失计算。具体地，我们尝试了余弦相似性损
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失函数（最大化师生模型中间层输出张量的相似度）、平均绝对误差MAE（最小化师生模型
中间结果的差）、均方误差MSE（最小化师生模型中间层输出结果的平方差），结果对比见
表7，最终根据实际实验效果选择了MSE作为损失函数，因此最终的中间层损失函数为：

Lmid =
1

N

N∑
i=1

(Φ(fT
i (x))− fS

i (x))
2 (2)

3.4 各各各蒸蒸蒸馏馏馏损损损失失失融融融合合合优优优化化化模模模块块块

在获取了中间层蒸馏损失后，我们设计了各部分损失的融合优化模块，包括：语言模型损
失Llm、最后输出层的蒸馏损失LCE、我们引入的中间层蒸馏损失Lmid，各部分的损失计算公式
如下：
语言模型损失:

Llm = − 1

N

N∑
i=1

C∑
j=1

yi,j log(pi,j) (3)

其中，N是指样本数量，C是类别数量（词汇表大小），yi,j是样本i的真实标签，pi,j是模型对于
样本i中第j类别的预测概率。
最后输出层的蒸馏损失:

LCE =
∑
i

ti log (si) (4)

其中,ti是指教师模型的预测分布，si是指学生模型的预测分布，两者计算交叉熵损失。
引入的中间层蒸馏损失:

Lmid =

{
1
N

∑N
i=1MSE(Φattn(A

T
i ), A

S
i ), mid = attention

1
N

∑N
i=1MSE(Φlayer(o

T
i (x)), o

S
i (x)), mid = hidden layer

(5)

其中，MSE是指MSE损失函数，Φattn（Φlayer）是指针对注意力模块（隐藏层）设计的线性映
射，oi(x)是指中间隐藏层输出，Ai是指中间注意力模块输出。
我们使用网格搜索方法根据模型蒸馏效果自动优化配比三种不同损失在总损失上所占比

重，最终得到融合了三种不同损失的优化目标，公式如下：

Lsum = αLlm + βLCE +

N∑
i=0

λiLlayer (6)

其中，N指进行蒸馏的中间层对应映射的层数，Llayer是第i层的中间层蒸馏损失，λi是第i层的蒸
馏损失占整个中间层蒸馏中的重要性参数，α和β都是损失重要性系数。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 实实实验验验训训训练练练设设设置置置

实验选用的蒸馏数据集来自databricks − dolly − 15k1，由15K对人类书写的指令-响应组
成。我们使用其中随机分割的14K个样本作为训练集D，剩下的500个作为验证集和测试集。对
于模型预训练数据集DPT，我们使用OpenWebText(Gokaslan et al., 2019)。实验过程中，我们
首先在D上微调一个生成式大语言模型作为教师p，然后通过评估蒸馏模型在五个指令跟随数据
集上的表现比较不同知识蒸馏方法的蒸馏效果。实验流程与训练细节如下：

• 实实实验验验流流流程程程：我们首先按照4.1节中所述选取并划分数据集，接着参考之前的研究(Gu et al.,
2023)在预处理好的指令-回复数据集D上微调大语言模型GPT2-xlarge作为后续蒸馏的教
师模型；然后分别对三种学生模型GPT2-base、GPT2-medium、GPT2-large在数据集D上
使用不同的蒸馏方案蒸馏：仅在D上使用标签数据监督微调（SFT w/o KD）、标准蒸馏
（KD）、序列化蒸馏（SeqKD）、MiniLLM方法、引入中间层蒸馏损失的蒸馏方法；比
较这些不同的知识蒸馏方法蒸馏训练后得到的学生模型在预先划分出来的测试集上生成的
回复内容的Rouge-L与GPT4得分，并最终评估蒸馏效果的好坏。

1https://github.com/databrickslabs/dolly/tree/master
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• 训训训练练练与与与参参参数数数设设设置置置：对于基线方法，学习率取值区间设为[5e-4,1e-4,5e-5]，总批大小取值区
间设为[32,64]，蒸馏训练迭代20轮。对于标准知识蒸馏（KD），以0.5的混合率将蒸馏损
失与语言模型损失混合得到最终损失。每个基线方法的检查点由验证集的Rouge-L得分选
择，选择分数最高的为最优的蒸馏模型。对于MiniLLM方法，首先使用数据集D对学生
模型进行监督微调后选择验证损失最小的检查点作为后续MiniLLM训练的初始模型，使
用Adamw优化器，学习率设为5e-6，总批大小设为64，采样时温度设为1，模型允许的最
大文本长度为512，同样的，使用验证集上的Rouge-L分数选择最后的检查点。对于引入中
间层蒸馏损失的方法，本文提出的方法分别加在了上述基线方法中进行中间层蒸馏实验，
因此超参数设置与上述设置一致，除了最后得到的中间层蒸馏损失在最终的损失函数占比
上的权重配比使用网格搜索算法进行了优化，各损失的权重搜索范围设为[0,1]，选择0.1的
间隔进行搜索，使用交叉验证的平均损失值作为评价指标，遍历所有可能的权重组合以寻
找最佳的权重配比方案。以上实验基于8卡NVIDIA RTX A5000，并使用deepspeed进行模
型分布式训练。

4.2 对对对比比比方方方法法法

为了评估在生成式大语言模型中引入中间层蒸馏的有效性，我们与以下基线方法作对比：

• SFT w/o KD：直接在数据集D上进行监督微调，不使用知识蒸馏。

• KD(Sanh et al., 2019)：词级别的知识蒸馏。使用教师分布作为每个token级别的监督，在
数据集D上对学生模型进行微调，最小化师生模型的正向KL散度。

• SeqKD(Kim and Rush, 2016)：使用教师模型生成的数据对学生模型进行微调。

• MiniLLM(Gu et al., 2023)：类似于KD，不同点在于最小化师生模型的反向KL散度，且
加入了模型优化策略。

4.3 评评评测测测指指指标标标

我们使用以下两个指标评估模型生成的响应：

• Rouge-L(Lin, 2004)：用来评估模型生成内容的精度，(Wang et al., 2022b)表明Rouge-L适
用于大规模指令跟踪评估。具体地，Rouge-L指标结果是对各个蒸馏方法在每个数据集的
五个不同随机种子下生成的回答内容计算Rouge-L值最后取平均得到的。

• GPT4(Achiam et al., 2023)：设计prompt将蒸馏模型生成的结果与ground truth标签数据
进行比较打分，分值为1-10分，关于使用GPT4评分时的prompt设计详见附录A。具体地，
对于每个蒸馏模型，我们使用五个不同的随机种子生成回复，最后的GPT4打分结果是
将各个蒸馏方法在各个数据集的不同随机种子设置下生成的结果均匀采样100条数据后调
用GPT4接口对回复内容进行打分后获得的分数取平均值得到的。

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 对对对比比比实实实验验验

我们复现了KD、SeqKD、MiniLLM这三种仅在模型最后输出层蒸馏的算法作
对 照 ， 分 别 在 这 些 方 法 上 引 入 了 我 们 提 出 的 中 间 层 蒸 馏 算 法 进 行 实 验 ， 并
在DollyEval、SelfInst、Vicuna、S-NI、UnNI五个指令跟随数据集上进行了蒸馏模型的效果
评测,包括机器评测和人工评测。
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Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M

SFT w/o KD 23.0 41.2 10.4 36.4 14.2 35.5 16.5 25.0 18.4 34.3

KD 22.4 20.6 9.4 28.3 13.7 33.2 15.0 25.8 15.5 39.4
OurMethod 23.6 20.9 9.8 33.0 15.0 36.1 15.8 30.5 18.0 32.8

SeqKD 17.8 13.4 7.3 17.1 11.9 22.9 9.5 16.5 11.0 27.6
OurMethod 18.4 14.7 8.5 23.9 12.5 23.7 12.6 20.3 13.6 26.7

Minillm 19.3 17.4 9.7 31.3 11.9 36.4 17.0 25.9 18.7 31.0
OurMethod 19.0 22.2 9.8 35.9 12.2 38.8 16.9 29.8 19.2 37.6

340M

SFT w/o KD 25.2 61.7* 12.2 42.3 16.1 49.4 20.9 49.7* 24.5 33.9

KD 22.2 43.1 11.0 42.4 14.2 39.6 18.5 32.2 21.0 36.2
OurMethod 25.5 53.4 12.3 46.3 15.7 43.5 21.1 37.2 25.9 40.4

SeqKD 25.0 55.6 12.5 49.4 16.0 46.4 23.1 35.6 26.9 43.8
OurMethod 25.4 58.2 12.7 45.3 16.8* 46.5 23.1 43.8* 27.4 47.5

Minillm 21.1 46.8 11.9 40.6 12.6 44.8 20.0 22.8 23.8 47.5
OurMethod 22.5 50.1 12.2 43.4 14.1 45.5 22.8 35.6 26.3 48.3

760M

SFT w/o KD 25.7 61.6* 12.1 39.6 16.5* 45.5 21.2 44.5* 24.9 55.6

KD 24.9 57.0 12.0 40.7 15.9 48.4 20.8 41.8* 23.5 31.5
OurMethod 25.6 59.7 12.8 45.6 16.2 39.3 23.3 44.5* 26.0 35.2

SeqKD 25.1 58.0 12.6 36.9 16.3 42.2 21.3 42.0* 23.9 24.2
OurMethod 26.1 60.1 12.5 44.0 16.4* 42.7 22.5 41.6* 26.2 30.0

Minillm 21.8 58.9 13.2 57.5* 13.8 52.2 23.3 55.1* 25.5 33.3
OurMethod 23.1 60.4 14.6 54.0 15.9 53.5 25.6 58.3* 26.3 39.8

Table 1: 机器评测结果。GPT4和R-L分别代表GPT-4和Rouge-L在5个随机种子中的平均反馈分
数。加入我们的方法后得分有提升的加粗表示，学生模型的表现优于教师的标记*。

Method DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

KD 4.33 5.53 4.32 4.73 3.16
SeqKD 3.98 4.74 4.21 5.2 2.63

MiniLLM 5.08 6.94 5.4 6.67 3.54
OurMethod 5.13 7.12 6.71 6.75 4.42

Table 2: 人工评测结果。分值范围为1-10分，结果是随机选取指定方法在指定数据集下的生成
内容打分后取平均得到的。

5.1.1 机机机器器器评评评测测测结结结果果果

使用Rouge-L和GPT4-score这两个机器评价指标得到的结果如表1。根据结果分析可得：
首先，相比于监督微调（SFT w/o KD），引入本文提出的中间层蒸馏损失后的三种基线方
法均在大多数情况下获得了更高的RougeL和GPT4分数，且在相同规模的师生蒸馏场景中基本
获得了所有蒸馏方案中最高的分数，成功实现了对教师模型的知识蒸馏效果的优化，验证了
本文提出算法的有效性。其次，通过比较引入我们提出的中间层蒸馏算法后的三种基线方法
（OurMethod）与未引入的基线方法（KD、SeqKD、MiniLLM）在五个数据集上的的各指标
得分，引入中间层蒸馏损失后的得分普遍获得了提升，进一步验证了本文方法有效提取了输出
层之外额外的教师模型信息（中间层），进而实现了蒸馏效果的提升，也说明了本方法对仅输
出层蒸馏方法的普适性、可叠加性。

5.1.2 人人人工工工评评评测测测结结结果果果

针对每种蒸馏方法，我们随机抽取了部分生成样本进行人工打分(1-10)，最后取样本平均
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分为每种蒸馏算法得分。打分过程中，以ground truth为标准答案，并综合考虑生成内容的流
畅性、完整性、正确性以及内容多样性等因素。人工评测结果如表2，可以看出，相对于仅针对
输出层蒸馏的算法，引入了中间层损失的蒸馏方法获得了更高的分数，说明使用我们的算法蒸
馏得到的学生模型在语言流畅性、语义完整性和灵活性等角度性能得到了提升。

5.2 分分分析析析实实实验验验

5.2.1 不不不同同同中中中间间间层层层对对对象象象的的的蒸蒸蒸馏馏馏实实实验验验结结结果果果

在中间层蒸馏细节上，我们分别利用了两种不同的中间层蒸馏对象进行实验：中间层注意
力输出、隐藏层输出。综合表3,4,5的各评测指标得分可得，无论是何种中间层蒸馏对象，引入
了中间层蒸馏损失之后，原基线蒸馏方法的指标得分均得到了一定的提升，进一步证明了本文
提出的中间层蒸馏算法能有效提升异构生成式大语言模型的蒸馏效果。此外，相较于选择隐藏
层输出作为蒸馏对象，引入中间层注意力模块的蒸馏损失在多数情况下得到的学生模型得分更
高，蒸馏效果更好，也一定程度上说明了注意力模块可能蕴含更多的中间语义有效信息。

Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M
KD 22.4 20.6 9.4 28.3 13.7 33.2 15.0 25.8 15.5 39.4

KD+attn 23.6 20.9 9.8 28.4 15.0 34.9 15.8 30.5 18.0 31.6
KD+layer 23.1 20.7 9.6 33.0 14.5 36.1 15.2 27.0 17.2 32.8

340M
KD 22.2 43.1 11.0 42.4 14.2 39.6 18.5 32.2 21.0 36.2

KD+attn 25.5 53.4 12.3 46.3 15.7 43.5 21.1 32.7 25.9 40.4
KD+layer 24.4 50.9 11.8 43.5 14.3 41.4 20.2 37.2 25.1 39.8

760M
KD 24.9 57.0 12.0 40.7 15.9 48.4 20.8 41.8 23.5 31.5

KD+attn 25.6 58.2 12.8 44.5 16.0 39.3 23.3 44.5 26.0 35.2
KD+layer 25.2 59.7 12.5 45.6 16.2 39.2 21.2 38.2 24.4 33.9

Table 3: 不同中间层蒸馏对象应用于KD实验结果表。其中加粗表示的部分是指我们的方法超过
原KD方法。

Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M
SeqKD 17.8 13.4 7.3 17.1 11.9 22.9 9.5 16.5 11.0 27.6

SeqKD+attn 18.4 14.7 8.5 22.4 12.5 23.1 12.6 20.3 13.6 26.7
SeqKD+layer 18.0 13.6 7.7 23.9 12.2 23.7 9.7 17.3 11.2 24.8

340M
SeqKD 25.0 55.6 12.5 49.4 16.0 46.4 23.1 35.6 26.9 43.8

SeqKD+attn 25.3 58.2 12.7 44.9 16.2 46.5 22.9 43.8 27.4 44.3
SeqKD+layer 25.4 57.7 12.7 45.3 16.8 46.5 23.2 37.3 27.1 47.5

760M
SeqKD 25.1 58.0 12.6 36.9 16.3 42.2 21.3 42.0 23.9 24.2

SeqKD+attn 26.1 59.7 12.8 44.0 16.4 42.7 22.5 41.0 26.2 30.0
SeqKD+layer 25.8 60.1 12.2 40.3 16.3 42.5 21.6 41.6 24.5 25.8

Table 4: 不同中间层蒸馏对象应用于SeqKD实验结果表。

5.2.2 不不不同同同中中中间间间层层层映映映射射射规规规则则则实实实验验验结结结果果果

在中间层映射规则的设计上本文主要从两大角度考虑，最后选择最大公因数异构对齐策
略：一是参考了之前工作中已有实验验证有效性的倍数映射策略(Jiao et al., 2019)，二是在实
际实验中，我们设计了纯倍数映射(Jiao et al., 2019)、随机映射(Haidar et al., 2021)、指定层映
射等多种不同的映射策略，具体地，它们的含义是：
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Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M
Minillm 19.3 17.4 9.7 31.3 11.9 36.4 17.0 25.9 18.7 31.0

Minillm+attn 19.5 17.9 9.8 35.9 12.2 38.8 16.9 26.6 19.2 37.6
Minillm+layer 19.0 22.2 9.8 35.2 12.0 38.7 16.9 29.8 18.8 36.3

340M
Minillm 21.1 46.8 11.9 40.6 12.6 44.8 20.0 22.8 23.8 47.5

Minillm+attn 22.5 50.1 12.2 43.4 14.1 45.5 22.8 24.4 26.3 48.4
Minillm+layer 22.4 49.6 12.4 42.8 13.1 45.2 22.5 35.6 26.1 47.9

760M
Minillm 21.8 58.9 13.2 57.5 13.8 52.2 23.3 55.1 25.5 33.3

Minillm+attn 23.1 59.3 14.6 52.4 15.9 53.5 25.6 58.3 26.3 33.4
Minillm+layer 22.5 60.4 13.6 57.8 15.9 53.3 25.0 56.7 25.8 39.8

Table 5: 不同中间层蒸馏对象应用于MiniLLM实验结果表。

• 纯纯纯倍倍倍数数数映映映射射射：仅适用于教师模型与学生模型的中间层层数成整数倍的情况。是本文设计的
最大公因数异构对齐策略中的一个特殊情况。因此实验中没有单独测试。

• 随随随机机机映映映射射射：在每一轮训练时，随机选取教师模型的中间层与学生模型的中间层建立映射以
进行知识蒸馏。

• 指指指定定定层层层映映映射射射：手动规定教师模型的哪几个中间层对应学生模型的哪几个中间层，训练前指
定，不同于随机映射，这里每轮训练所使用的层映射规则不变。

• 最最最大大大公公公因因因数数数异异异构构构对对对齐齐齐策策策略略略：详见3.2.1。

我们选取教师模型为GPT2-xlarge，学生模型为GPT2-base，蒸馏方法为标准蒸馏（KD）
上加入本文提出的中间层蒸馏算法，选取数据集DollyEval，分别应用上述不同的中间层映射规
则开展蒸馏实验，得到的最终实验结果对比如表6所示，因此最终选择了效果最好的最大公因数
异构对齐策略。

Table 6: 中间层映射规则蒸馏效果对比。加粗表示的为蒸馏效果最好的方案。

中间层映射规则 Rouge-L(↑) GPT4-score(↑)

随机映射 22.9847 18.66

指定层映射 16.9077 15.14

最大公因数异构对齐策略 23.6245 20.86

5.2.3 不不不同同同的的的中中中间间间层层层损损损失失失函函函数数数实实实验验验结结结果果果

为确定3.3节的中间层损失计算模块中使用何种损失函数计算中间层蒸馏损失，我们分
别应用余弦相似性Cosine Similarity、平均绝对误差MAE以及均方误差MSE三种损失函数，
以GPT2-base作为学生模型，GPT2-xlarge作为教师模型，得到的Rouge-L实验效果对比如
表7，因此，最终选择了效果最好的MSE作为中间层蒸馏损失函数。

Loss Function
Method

KD+OurMethod SeqKD+OurMethod MiniLLM+OurMethod

Cosine 22.1 17.2 17.8
MAE 17.4 12.4 15.6
MSE 23.6 18.4 19

Table 7: 不同中间层蒸馏损失函数结果表。加粗的是Rouge-L指标最高的
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6 总总总结结结

总的来说，本文提出了一种针对生成式大语言模型的在仅输出层蒸馏之外引入中间层损失
的蒸馏方法，实现上主要包括四部分:中间层蒸馏对象选择、中间层结果对齐、中间层损失计算
以及各损失函数优化融合,并将此中间层蒸馏方法融入多种现有的仅输出层蒸馏的白盒生成式大
语言模型蒸馏方法中。我们首次将中间层蒸馏思想应用于同为Transformer解码器架构但中间层
内部结构不同的师生模型中，设计了一种更加普适于异构师生模型,蒸馏效果更好的白盒生成式
大语言模型蒸馏方法。实验中，我们提出的蒸馏方法在五个数据集三种不同学生模型规模的多
个实验中均获得了超过原基线蒸馏方法的效果，验证了我们设计的引入中间层蒸馏方法的有效
性，为未来针对生成式大语言模型的异构师生模型间的中间层蒸馏提供了思路与技术借鉴。
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A 实实实验验验细细细节节节

对于GPT-4反馈，我们应用如图4中的提示词模板，并将温度设置为0.7。

Figure 4: GPT4提示词模板

B 实实实例例例分分分析析析

我们在五个实验数据集的测试集上均随机选择了不同的问答数据对作为参照（见
表8,10,12,14,16），对比分析了三种仅考虑输出层蒸馏损失的基线方法与本文提出的引入了
中间层蒸馏损失的蒸馏方法生成回复的内容，见表9,11,13,15,17，可以发现多数情况下本文所
提出的蒸馏方法得到的蒸馏模型生成内容在语义上更接近教师模型给出的回答，且回复内容更
完整、连贯、正确性更高（相较于正确答案），进一步验证了本文提出的中间层蒸馏算法对生
成式大语言模型蒸馏效果的提升与在多种任务多个数据集上的泛化能力。下面是具体生成内容
展示与分析：

• DollyEval数数数据据据集集集：根据表8,9分析可得，引入本文提出的中间层蒸馏算法后生成的回复
（KD+OurMethod、SeqKD+OurMethod、MiniLLM+OurMethod）都比较精准而完整地
回答了提问中四个国家的关联，与教师模型（Teacher）给出的回复更相似，且相比于仅计
算输出层损失的基线方法（KD、SeqKD、MiniLLM）语义内容更加完整、更贴合题意。

• SelfInst数数数据据据集集集：根据表10,11分析可得，我们提出的蒸馏方法回复内容更符合原问题的答
案，且相较于基线方法语义内容更丰富、具有多样性。

• VicunaEval数数数据据据集集集：根据表12,13分析可得，在面对需要逻辑推理的计算题类型问答中，
我们提出的蒸馏方法更趋向于去推理算式计算的过程，而原基线方法的回答就相较之下略
显杂乱、缺乏逻辑。

• S-NI数数数据据据集集集：根据表14,15分析可得，在面对摘要类型问答时，我们提出的蒸馏方法回复
更精炼，且与原基线方法比较下来更正确地捕获了需提炼句子的真实含义。

• UnNI数数数据据据集集集：根据表16,17分析可得，在不考虑回复正确性的前提下，我们提出的方法基
本上会以“Here...that have the most anagrams：”为开头展开回复，相较与原基线方法而言
对问题的任务要求理解比较正确，回复格式也更清晰。
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Table 8: 实例一，DollyEval数据集指令-回复对

DataSet DollyEval

Instruction What links Brazil, Uruguay, Mozambique and Angola？

Input -

ground truth Colonies of Portugal

Table 9: 实例一各蒸馏方法生成回复。加粗表示的是指引入了我们提出的中间层蒸馏方法。
Model Response

Teacher Brasil, Uruguay, Mozambican and Angola are all countries in South America.

SFT w/o KD African lion hunting.

KD Regions of the World.
KD+OurMethod All of them are famous Portuguese islanders.

SeqKD Brazil and Uruguay
SeqKD+OurMethod These 5 countries are all part of the South America.

MiniLLM
The African continent is made up of countries that share a border.
Brazil and Mozambique are on the Atlantic and African sea and Uruguay
and Angola are on the Pacific and South American sea.

MiniLLM+OurMethod Brazil, Uruguay and Angola form the African Free Trade Area (AFFTA).

Table 10: 实例二，SelfInst数据集指令-回复对

DataSet SelfInst

Instruction What sound does this make?

Input 好

ground truth hǎo

Table 11: 实例二各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher This does not make any sound.

SFT w/o KD This makes a sound when the strings are pulled together.

KD
This sound is a mixture of two other sounds: a truck horn and a working
noise machine.

KD+OurMethod

This makes a lot of sense. It makes the listening experience more enjoyable.
When you are driving on a windy road, you hear the woodwinds and also the
small wailing of babies. The sound reflects off the wind and makes you want
to get out of
the car faster.

SeqKD This makes a close approximation of the sound of a car horn.
SeqKD+OurMethod This makes a sound similar to a dog’s bark.

MiniLLM Aah
MiniLLM+OurMethod Hai
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Table 12: 实例三，VicunaEval数据集指令-回复对

DataSet VicunaEval

Instruction Given that f(x) = 5xˆ3 - 2x + 3, find the value of f(2).

Input -

ground truth

To find the value of f(2), we simply substitute 2 in
place of x in the given equation of f(x):
f(2) = 5(2)ˆ3 - 2(2) + 3
f(2) = 5(8) - 4 + 3
f(2) = 40 - 1
Therefore, the value of f(2) is 39.

Table 13: 实例三各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher The value of f(2) is 7.

SFT w/o KD
The value of f(x) is 2. The reason it can be found in two ways is that
the square of both those numbers is 4 with 5 as a reminder, which is
4 with x as a capital, so the value of x is 5.

KD 2 * f = 5xˆ3

KD+OurMethod
Given that fx is 4, we can subtract sum of 4’s value from the number
2 and get the result of four’s value. Therefore, f(x) is 4.

SeqKD 1a = 2x/c, so 5x = 5x
SeqKD+OurMethod find the value of f(x -2, x -3, a -1) = 5xˆ4

MiniLLM F(x)=5xˆ3 - 2
MiniLLM+OurMethod f(2) = 4.

Table 14: 实例四，S-NI数据集指令-回复对

DataSet S-NI

Instruction
In this task, you are given a text of the article.
Your task is to generate a headline (title) for this article.

Input
americans have to wait probably another year before they can
relish succulent indian mangoes .

ground truth time not ripe yet for indian mangoes to hit usCC
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Table 15: 实例四各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher
Hurray! An indian mango is finally here!&nbsp;&nbsp;The wait is over.
Americans now have exactly one year to enjoy these juicy and juicy
mangoes before they go extinct.

SFT w/o KD
The article will talk about the newly released indian mangoes and their
pleasant aroma.

KD

There are a lot of positives and negative aspects to American food culture.
On one hand, everyone is starving and needs food. On the other hand, American
food is tasteless and does not inspire any kind of food-like expression. The
best way to understand this is through the food culture. Let’s call it the
BIG. The Big is an expression used to describe the large number of calories
eaten by Americans during the summer. So this article is about the summer
calorie explosion.The phrase translated to the Big is: ”BOMB”.

KD+OurMethod
The article you are provided with is ”India, USA and S.Africa take centre
stage in food and grooming industry”. Therefore, you need to prepare a
title for this article.

SeqKD

The next year Indians will relish succulent indians. The reason is that
bitter taste and smell of mangoes generate an indigestion in the stomach
which causes a retention of the taste. Also, once the mangoes ferment long
enough, they start to turn into a liquor. There is a law of evolution, indian
mangoes and grapevine juice will homogenize.

SeqKD+OurMethod americans have been waiting for decades to relish succulent indians mangoes.

MiniLLM
Americans have to wait probably another the year before they can enjoy
succulent indian mangos. Much like shooting fish in a barrel. Or intelligence.

MiniLLM+OurMethod probably another year before they can enjoy succulent indian mango...

Table 16: 实例五，UnNI数据集指令-回复对

DataSet UnNI

Instruction
You will be given a set of words, and your task is to find the
word that has the most anagrams.

Input Words: [’lives’, ’debit card’, ’cried’, ’shoulder’, ’impatient’].

ground truth The word with the most anagrams is ”lives.”
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Table 17: 实例五各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher ’lives’, ’debt card’, ’cried’

SFT w/o KD
’lives’, ’debits’, ’cried’, “shoulder”, and “impatient” are all anagrams.
’Lives’, ’cried’, and’shoulder” are not anagrams.

KD
words: ’lives’, ’cried’, ‘shirt’,’shirt’,’shirt’, ‘cried’,’shank’, ’caught’,
’caught’, “Vote’.You will be able to find the word that best fits in the
given set of words.

KD+OurMethod
Here are the words that have the most anagrams:- ’lives’, ’Debit card’,
’crying’,’shoulder’, and ’impatient’.

SeqKD Here are the words that have the most anagrams:

SeqKD+OurMethod

Here is a list of words that have the most anagrams: [’lives’,
[’debit card’, ’broken’, ’impatient’];The word ’cried’ has an an anagrams:
’cried’, ’broken’, ’cried’.Words that do not have anagrams include:
’crying’,’shoulder’, and ’impatient’.

MiniLLM
The most anagrams can be found are: ”lives”, ”debit card”, ”cried”,
”shoulder”.

MiniLLM+OurMethod

Popular anagrams for ’lives’ include ’prest’, ’happy’,’slaughtered’,
’alive’. Anagrams for ’debit card’ include’stayed’,’somewhat’, ’purchased’,
’watched’, ’attracted’, ’behaved’. Anagrams for all others include ’dead’,
’different’, ’error’, ’found’, ’never’, ’forgot’, ’decide’, ’likes’,
’unaware’,’sees’,’more’.
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