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自然语言处理（NLP）是什么

在 以 前 我 们 做 研 究 ， 研 究 的 数 据 都 是 表 格 里 的 数 据 ， 比 如 “ 关 于 各 个 气 象 数 据 和

天 气 之 间 的 关 系 ” ， 我 们 可 以 把 天 气 进 行 编 码 / 处 置 。 然 后 进 行 数 据 分 析 。

自 然 语 言 处 理 （ N a t u r a l  L a n g u a g e  P r o c e s s i n g ） 研 究 的 是 对 人 类 所 说 的 语

言 进 行 处 理 研 究 的 问 题 。 让 计 算 机 理 解 自 然 语 言 文 本 的 含 义 ， 让 其 理 解 你 想 表 达

的 深 层 意 图 、 思 想 等 。



5

常见的NLP问题

中 文 分 词

词 云 画 像

词 性 分 析

自 动 摘 要

关 系 挖 掘

情 感 分 析

知 识 图 谱

聊 天 机 器 人 （ 小 冰 等 ）

机 器 翻 译 （ 谷 歌 翻 译 、 百 度 翻 译 等 ）

语 音 识 别 （ 小 德 小 德 、 s i r i ）

… …
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NLP问题的难点

如 何 把 我 们 的 话 让 机 器 听 懂 ？

- 如 何 分 词

- 一 词 多 义
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迁移学习

迁 移 学 习 是 一 种 机 器 学 习 方 法 ， 就 是 把 为 一 个 任 务 开 发 的 模 型 作 为 初 始 点 ， 重 新

使 用 在 为 另 一 个 任 务 开 发 模 型 的 过 程 中 。

在 深 度 学 习 中 常 用 于 计 算 机 视 觉 任 务 和 自 然 语 言 处 理 任 务 ， 可 以 节 省 时 间 资 源 和

算 力 资 源 。
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语言预训练模型

语 言 预 训 练 模 型 是 用 于 自 然 语 言 处 理 （ N L P ） 任 务 中 的 模 型 ， 我 们 想 让 系 统 “ 读

懂 ” 我 们 的 语 言 ， 就 要 先 通 过 预 训 练 ， 转 化 为 系 统 能 看 的 明 白 的 格 式 。

比 如 w o r d 2 v e c ， 就 把 单 词 转 化 为 一 个 个 的 向 量 ， 通 过 向 量 在 后 续 任 务 中 继 续 训

练 。



ELMo、ENRIE：赵华耀

BERT、GPTs：禹言江

模型2
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ELMo算法介绍

2018年NAACL上的Best Paper

对比传统Word2Vec这种形式的词向量，本文提出的模型是一种动态模型。在以往的词向量表示中，

词都是一种静态的形式，无论在任何的上下文中都使用同一个向量。这种情况下很难表示一词多义的现

象，而ELMo则可以通过上下文动态生成词向量，从理论上会是更好的模型，从实测效果来看在很多任务

上也都达到了当时的SOTA成绩。

ELMo是一种是基于特征的语言模型，用预训练好的语言模型，生成更好的特征。

Embeddings from Language Model
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ELMo算法介绍

使用的是一个双向的LSTM语言模型，由一个前向和一个后向语言模型构成

目标函数就是取这两个方向语言模型的最大似然。
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优势所在

假设词向量不固定 基于整个语料库学习

ELMo的假设前提一个词的词向量不应该是

固定的，所以在一词多意方面ELMo的效果一定比

word2vec要好。

ELMo在学习语言模型的时候是从整个语料库去学习

的，而后再通过语言模型生成的词向量就相当于基于整个

语料库学习的词向量，更加准确代表一个词的意思。

ELMo算法介绍
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缺点

特征抽取器 双向拼接的能力

首先，一个非常明显的缺点在特征抽取器选择方面，

ELMO 使用了 LSTM 而不是新贵 Transformer，很多

研究已经证明了 Transformer 提取特征的能力是要远

强于 LSTM 的。

另外一点，ELMO 采取双向拼接这种融合

特征的能力可能比 Bert 一体化的融合特征方式

弱，但是，这只是一种从道理推断产生的怀疑，

目前并没有具体实验说明这一点。

ELMo算法介绍
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ENRIE-清华算法介绍

ERNIE: 

Enhanced Language Representation with Informative Entities

提出将知识显性地加入到BERT中

——清华
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ENRIE-清华算法介绍

模型架构
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ENRIE-百度算法介绍

Enhanced Representation through Knowledge Integration

ERNIE 1.0

缺陷及优点

优点：善于捕获词语之间相互关系，在完型填空等类型的任务中的表现良好。

——百度在2019年4月的时候，基于BERT模型，做的进一步优化
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ENRIE-百度算法介绍



18

ENRIE-百度算法介绍

百度提出可持续学习语义理解框架 ERNIE 2.0，支持增量引入词汇（ lexical ）、语法

（ syntactic ） 、语义（ semantic ）等3个层次的自定义预训练任务，能够全面捕捉训练语料中

的词法、语法、语义等潜在信息。

百度ERNIE 2.0提出了 持续预训练 。通过持续预训练，模型能够持续地学习各类任务，从而使得

模型的效果达到了进一步提升。

百度称持续预训练的过程包含两个步骤：首先，需要不断构建无监督的预训练任务，具有大的语

料库和/或先验知识。其次，通过多任务学习逐步更新ERNIE模型。
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ENRIE-百度算法介绍

ERNIE 2.0 创新地将过去单一的预训练流程拆解为串行的多个预训练任务，无疑是其最大的贡献。

如何通过多任务的形式将更多的语法信息有效地融入到模型的自编码中，相信会成为未来新的研究方

向。

ERNIE2.0总结
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LSTM
(0.08M)

ELMO
(94M)

BERT
(340M)BERT 模型参数

BERT-
base

(101M)

bert: https://arxiv.org/pdf/1810.04805.pdf

BERT
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BERT Network Architecture
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北 京 理 工 大 学

Linear

理

Minimize 
cross entropy

=
MAS

K
or
Random 

word

Groun
d truth

Masked Language Model(MLM)

BERT
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Next Sentence Prediction(NSP)

Linear YES/N
O

BERT Pre-train
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Model for 
Task 1

Model for 
Task 3

Model for 
Task 4

Model for 
Task 2

Masked Language Model(MLM)

Next Sentence Prediction(NSP)

Pre-train

Fine-tune

Downstream 
tasks

BERT Fine-tune
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P re - t r a i n i n g  b e r t i s  c h a l l e n g i n g

• Pre-training corpus include 3300M 
words

• 4 days on 16 TPUs（64 TPU chips 
total)

BERT
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S e n t i m e n t  a n a l y s i s

北 京 理 工 大 学[CLS]

Linear

class

Pre-trained bert

Random 
initialization

Input: sequence
Output: class

BERT downstream tasks
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P OS  t a g g i n g

𝒘𝟏 𝒘𝟐 𝒘𝟑 𝒘𝟒 𝒘𝟓 𝒘𝟔[CLS]

Linear

class

Pre-trained bert

Random 
initialization

Linear

class

· · · · 
·

Input: sequence
Output: sequence of 
class

BERT downstream tasks
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N a t u r a l  l a n g u a g e  i n fe re n c e

𝒘𝟏 𝒘𝟐 𝒘𝟑 𝒘𝟒 𝒘𝟓 𝒘𝟔[CLS]

Linear

class

Pre-trained bert

[SEP] 𝒘𝟏 𝒘𝟐 𝒘𝟑 𝒘𝟒 𝒘𝟓

Input: two sequences
Output: a class

Random 
initialization

BERT downstream tasks
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S e n te n c e  e m b e d d i n g

北 京 理 工 大 学北 京 化 工 大 学[CLS] [CLS]

Linear Linear
Minimize Cosine 
Embedding Loss

embedding embedding

BERT down stream tasks
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BERT
(340M)

GPT 模型参数

GPT2.0
(1542M)

Megatron
(8B)

GPT(Generative Pre-Training)  series
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GPT 模型参数

Megatron
(8B)

T5
(11B)

GPT3.0
(175B)

GPT(Generative Pre-Training)  series
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GPT 3.0 Network Architecture
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北 京 理 工 大

Predict Next Token

[BOS]

北 京 理 工 大 学

• Pre-training corpus include 45TB

words

• 335 GPU years

• Cost 4.6 million dollars

GPT 3.0 Pre-train
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“Few-shot” 
Learning

“one-shot” 
Learning

“zero-shot” 
Learning

NO gradient 
descent

GPT   and “Few-shot” Learning
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Source: https://arxiv.org/pdf/2005.14165.pdf

GPT Performance



王子轩

应用3
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Application of Pre-trained Model

How can the  pre - tra ined model  be  appl ied  to  NLP 

tasks?  Why?



40

NLP Tasks
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Input
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Output-One Class
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Output-One Class
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Output-Class for Each Token
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Output-Class for Each Token

北京理工大学 简称 北理工

北京理工大学简称北理工
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Output-Copy from Input
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Output-Copy from Input

Extraction-based QA



48

Output-General Sequence

Seq2seq Model
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Output-General Sequence



50

Output-General Sequence
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Output-General Sequence
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Fine-tune
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Fine-tune
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Fine-tune
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Why Fine-tune?



王雪飞

Demo4



57

Demo

CPM-LM

模型论文
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Demo

清源 CPM 介绍

清 源 C P M(C h i n e s e  P re t r a i n e d  Mo d e l s ) 是 北 京 智 源 人 工 智 能 研 究

院 和 清 华 大 学 研 究 团 队 合 作 开 展 的 ， 以 中 文 为 核 心 的 大 规 模 预 训 练 模 型 。
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Demo

特点

1 、 G P T - 3 含 有 1 7 5 B 参 数 使 用 了 5 7 0 G B 的 数 据 进 行 训 练 。 但 大 多 数 语 料 是 基 于

英 文 （ 9 3 % ） ， 并 且 G P T - 3 的 参 数 没 有 分 布 ， 所 以 提 出 了 C P M （ C h i n e s e  

P r e t r a i n e d  l a n g u a g e  M o d e l ） ： 包 含 2 . 6 B 参 数 ， 使 用 1 0 0 G B 中 文 训 练 数 据 。

2 、 C P M 可 以 对 接 下 游 任 务 ： 对 话 、 文 章 生 成 、 完 形 填 空 、 语 言 理 解 。
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Demo

3 、 随 着 参 数 规 模 的 增 加 ， C P M 在 一 些 数 据 集 上 表 现 更 好 ， 表 示 大 模 型 在 语 言 生

成 和 理 解 上 面 更 有 效 。

4 、 在 分 词 语 料 库 的 基 础 上 构 建 了 一 种 新 的 子 词 词 汇 来 适 应 汉 语 语 料 库 ， 并 将 批

处 理 量 增 加 到 3 0 7 2 个 ， 以 获 得 更 稳 定 的 模 型 训 练 ， 且 在 小 样 本 甚 至 0 样 本 中 得 到

较 好 的 性 能

可 以 采 用 官 方 的 推 理 工 具 B M I n f ， 也 可 以 自 己 下 载 模 型 ， 定 制 使 用 方 式
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Demo

实 现 方 法

C P M 的 模 型 架 构 与 G P T 的 架 构 类 似 （ 从 左 到 右 的 Tr a n s f o r m e r  e n c o d e r ）

· B E RT - C h i n e s e ( 2 0 1 9 ) 中 的 字 符 级 词 汇 结 构 不 适 用 于 中 文 ， 使 用 新 的 子 词 词 汇

表 ， 它 包 括 字 符 和 常 见 词 汇

· 由 于 中 文 比 英 文 分 布 更 离 散 ， 训 练 时 采 用 比 G P T - 3 一 百 万 的 t o ke n s 更 大 的

b a t c h  s i z e （ 三 百 万 t o ke n s ）
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Demo

官 方 案 例 ：
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Demo

使 用 该 模 型 进 行 推 理 任 务 ：
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Demo

使 用

C P M 对 研 究 人 员 开 放 接 口
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Demo

启 动
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Demo

古 诗 模 式

该 模 式 下 不 管 输 入 什 么 都 会 对 成 对 子
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Demo

问 答 模 式
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Demo

此 外 ， G P T 系 列 模 型 还 有 续 写 功 能 ， 在 尝 试 了 清 源 续 写 和 彩 云 小 梦 等 模 型 后 ， 可

以 发 现 G P T 有 较 强 的 模 仿 推 理 能 力 ， 但 并 未 真 正 对 其 中 的 关 系 有 所 了 解 。 即 使 如

此 ， G P T 结 构 的 模 型 在 短 问 答 中 的 准 确 性 也 比 较 优 秀 了 。



常欣煜
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模型特点
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模型特点
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◼ 多语种

 尽管来自世界各地的人们使用不同的语言，他们可以表达相同的意思

 用一个模型表征多种语言模型

更丰富的数据

XLM使用CC-100数据库，包含100种语言
Unsupervised Cross-lingual Representation Learning at Scale
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ON LEARNING UNIVERSAL REPRESENTATIONS ACROSS LANGUAGES

更丰富的数据
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◼ 多模态：V（Vision）&L（Language）

◼ 难点：将非文本信息融合进BERT等预训练模型

◼ 训练任务：

 掩蔽文本预测

 掩蔽动作预测

 掩蔽物体推测

 视频-文本对齐

更丰富的数据
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◼ 多模态任务：视觉问答

更丰富的数据
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◼ 多模态任务：视觉常识推理

更丰富的数据
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◼ 多模态任务：多模态检索

更丰富的数据
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◼ 仅仅扩大预训练模型规模的情况下，模型就可以取得更好的效果

◼ 将预训练模型的参数规模从百万级进一步推进到十亿级，甚至万亿级

更大规模的模型

How much pretraining data do 
language models need to learn syntax?

基于RoBERTa原始文本数据，训练数据
大小对模型句法能力的影响
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◼ MiniBERTas的云计算成本和二氧化碳排放以及它们在词性标注（PoS）、依存句

法分析（Dep. parsing）和释义识别（Paraphrase id.）方面的平均性能

更大规模的模型

How much pretraining data do 
language models need to learn syntax?
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近年来语言预训练模型大小和数据大小

更大规模的模型
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◼ 训练Transformer已经被证明是一个强大的模型，但是效率低下，需要消耗大量

计算资源

◼ 解决方案：

 并行训练（模型并行、数据并行）

 模型压缩

◆参数共享（ALBERT）

◆知识蒸馏（将一个小的学生模型训练成一个大的教师模型的行为，例如：

DistillBERT、TinyBERT、MiniLM）

◆模型量化（Q8-BERT）、模型剪枝（CompressingBERT）……

提高训练效率
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◼ 新的架构

提高训练效率

Efficient Transformers: A Survey
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◼ 新的架构

提高训练效率

Fastformer: Additive Attention Can Be All Y ou Need
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◼ 今年4月，鹏城实验室发布了GPT-3的中文版本，命名为盘古-𝛼，基于“鹏城云脑

Ⅱ”和MindSpore框架的自动混合并行模式

◼ 模型750 GB ，收集了 1.1 TB 的中文语料库，包括：

◼ 语言电子书

◼ 百科全书

◼ 消息

◼ 社交媒体

◼ 网页

中文预训练模型：盘古-𝜶
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◼ 该模型包含超过 2000 亿个参数，比 GPT 3 多出 2500 万个参数。它以更高效的

方式完成了跨文本摘要、问答和对话生成等语言任务。

中文预训练模型：盘古-𝜶



谢谢老师和各位同学

敬请批评指正

Thanks for your listening

常欣煜、徐子懋、王雪飞、王子轩、禹言江、赵华耀


