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预训练：使用尽可能多的训练数
据，从中提取出尽可能多的共性
特征，从而能让模型对特定任务
的学习负担变轻















Transformer由self-attention和Feed 
Forward neural network组成

Multi—attention(多头注意力）





In-context learning
Zero-shot
One-shot
Few-shot



GPT-1 GPT-2 GPT-3

层数 12 48 96

Word-embedding 
size

768 1600 12888

参数 1.17 亿 15 亿 1,750 亿

预训练数据量 约 5GB 40GB 45TB







基本组成部分



BERT和GPT一样均是采用的transformer的结构，与
GPT相比，BERT是双向结构的，而GPT是单向的



预训练与微调



BERT的输入

token embeddings:查询字向量表将文本中的每个字转换为一维向量

segmentation embeddings:描述句子对之间的关系

position embeddings:Transformer 模型不能记住时序，所以人为加入表示位置的向量



1.Masked Language Model

随机mask每一个句子中15%的词，用其上下文来做预测，例如：

my dog is hairy → my dog is [MASK]

此处将hairy进行了mask处理，然后预测mask位置的词是什么，但是该方法有一个问题，因为是mask 
15%的词，其数量已经很高了，这样就会导致某些词在fine-tuning阶段从未见过，为了解决这个问题，
进行如下的处理：

•80%的时间是采用[mask]，my dog is hairy → my dog is [MASK]

•10%的时间保持不变，my dog is hairy -> my dog is hairy

•10%的时间是随机取一个词来代替mask的词，my dog is hairy -> my dog is apple



2. Next Sentence Prediction

选择一些句子对(A,B)，其中50%的B是A的下一条句子，剩余50%的B是
从语料库中随机选择的，学习(A,B)的相关性，添加这样的预训练的目
的是目前很多NLP的任务比如QA和NLI都需要理解两个句子之间的关系，
从而能让预训练的模型更好的适应这样的任务。





在BERT基础上做了几点调整

1）训练时间更长，batch size更大，训练数据更多；

2）移除了next predict loss

3）将BERT中的static masking调整为dynamic masking





XLNet 论文中将当前预训练模型分为了
两类 AR (Auto Regression，自回归) 和
AE (Auto Encoder，自编码器)。

前面介绍的GPT 就是一种 AR 方
法，不断地使用当前得到的信息
预测下一个输出 (自回归)。而
BERT 是一种 AE 方法，将输入句
子的某些单词 mask 掉，然后再
通过 BERT 还原数据。

AR 的方法可以更好地学习 token 之间的
依赖关系，而 AE 的方法可以更好地利用
深层的双向信息。因此 XLNet 希望将 AR 
和 AE 两种方法的优点结合起来，XLNet
使用了 Permutation Language Model 
(PLM) 实现这一目的。



PLM

将句子中的 token 随机排列，然后采用 AR 的方式预测末尾的几
个 token。这样一来，在预测 token 的时候就可以同时利用该
token 双向的信息，并且能学到 token 间的依赖。



PLM

XLNet 中通过 Attention Mask 实现 PLM，而无需真正修改句子 token 的顺序。例如原
来的句子是 [1,2,3,4]，如果随机生成的序列时 [3,2,4,1]，则输入到 XLNet 的句子仍然是
[1,2,3,4]，但是掩码需要修改成上图所示。



PLM

XLNet 打乱了句子的顺序，这时在预测的时候 token 的位置信息会非常重要，同时在
预测的时候也必须将 token 的内容信息遮掩起来。XLNet 采用了两个 Stream 实现这
一目的：

•Query Stream，对于每一个 token，
其对应的 Query Stream 只包含了该
token 的位置信息，这里的位置信息
是 token 在原始句子的位置信息，不
是重新排列的位置信息。

•Content Stream，对于每一个
token，其对应的 Content Stream 
包含了该 token 的内容信息。



XLNet 优化技巧

XLNet 使用了 Transformer-XL 中的 Segment Recurrence Mechanism (段循环) 和
Relative Positional Encoding (相对位置编码) 进行优化。

Segment Recurrence Mechanism段循环的机制会将上一段文本输出的信息保存
下来，用于当前文本的计算，使模型可以拥有更广阔的上下文信息。

Relative Positional Encoding在引入上一段信息后，可能会有两个 token 拥有相
同的位置信息，例如上一段的第一个单词和当前段的第一个单词位置信息都是一
样的。因此 Transformer-XL 采用了 Relative Positional Encoding (相对位置编码) ，
不使用固定的位置，而是采用单词之间的相对位置进行编码。





百度ERNIE 1.0 清华ERNIE



短语级的Mask

实体级的Mask

原Bert的Mask

图来自：论文ERNIE: Enhanced Representation through Knowledge Integration



图来自：论文Pre-Training with Whole Word Masking for Chinese BERT 



图来自：论文ERNIE: Enhanced Language Representation with Informative Entities

文本token 实体特征

Multi head attention
编码

融合➔隐向量

更新嵌入



图来自：论文ERNIE 2.0: A Continual Pre-Training Framework for Language Understanding

任务

共现信息，句法语义

增
量
构
建

增量训练分
布式表示

词汇、句法编码
的跨任务能力up



脸书 BART
谷歌 T5
……

清华ERNIE 1.0
KnowBERT

K-BERT
……

XLNet
……

模型蒸馏：
DistilBERT

华为 TinyBERT

词表的优化：
ALBERT
……

脸书 RoBERTa

百度 ERNIE 1.0
百度 ERNIE 2.0
脸书 Span 

BERT
……

BERT后改进方面总结

其他预训练目标 融入知识图谱 更加精细的调参

输入一致化 模型压缩与加速 端到端(编解码)

M-BERT
脸书 XLM

VideoBERT
……

跨语言，跨模态





预训练的前沿进展：悟道--- 1.75万亿---智源、人大高瓴

语义相关性上的强假设，单塔结构才能在词汇与局部图像特征之间进行模态交互。但遗憾的是，在实际
应用场景中，上述的强假设往往并不成立，比如视觉与语言之间通常只有较抽象的关联。例如，对于蛋
糕的照片，配的文字可以是“生日快乐，许个愿吧”，也可以引申到“哎，我的减肥大计又泡汤了”。
文澜的研发者们进行了一系列的实验和探索，实验结果表明，在开放获取（例如互联网上的公开数据）
的图文数据集上，简单的双塔结构要优于单塔结构。



1.构建了最大的中文多模态预训练数据集。它
覆盖广泛的领域，由超过 1.9TB 的图像和
292GB 的文本组成。
2.提出了一种跨模态预训练方法 M6，用于对
单模态和多模态的数据进行统一预训练，并
构建了最大的中文预训练模型，参数规模
10B/ 100B。
3.一系列下游应用展示了其出色的性能。此外，
专门设计了一个由文本生成图像的下游任务，
并表明微调的M6可以创建高分辨率和丰富细
节的高质量图像。
4.通过精心设计的大规模分布式训练优化，
M6在训练速度上具有明显优势，并大大降低
了训练成本，为更广泛应用多模态预训练创
造了可能。

M6--- 10万亿---阿里达摩院



悟空---华为诺亚
在大规模数据上预训练的 VLP 模型的成功促使人们不断地爬取和收集更大的图文数据集。下表 1 

显示了 VLP 领域中许多流行的数据集的概述。诸如 Flickr30k、SBU Captions 和 CC12M 等公开可
用的视觉语言（英语）数据集的样本规模相对较小（大约 1000 万），而规模更大的是像 LAION-

400M 的数据集。但是，直接使用英文数据集来训练模型会导致中文翻译任务的性能大幅下降。比
如，大量特定的中文成语和俚语是英文翻译无法覆盖的，而机器翻译往往在这些方面会带来错误，
进而影响任务执行。



图像+文本编码器， 外加位置嵌入-----通过整体相似以及Token对
比损失来进行预训练



Meta AI: New SEER——10B Parameters
视觉模型在无监督的未经过图像的预训练中更鲁棒和公平

• 学习任何突出的 和更有代表性的信息，这些信息存在于不同的无边界的
全球各地的图像集：性别、种族、区域…

• 这样的模型比有监督的模型或模型更稳健、更公平、更少伤害和更少 比
监督模型或在以物体为中心的数据集（如ImageNet）上训练的模型更稳
健、更公平、危害更小、偏见更少。数据集，如ImageNet。
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预训练 微调



一个用于QA（Question Answering）的示例

Pretrained Model

[CLS] [SEP]𝐶1 𝑄1𝐶𝑁 𝑄𝑀… …

C-Q注意力

𝐻𝐶𝐿𝑆 𝐻𝑆𝐸𝑃𝐻𝐶1 𝐻𝑄1𝐻𝐶𝑁 𝐻𝑄𝑀… …

𝑆 𝐸

Start ? End ?

https://arxiv.org/abs/1909.05286



H 𝑇1

𝑇2

𝑇𝐾

…

Pretrain

Sentence



https://arxiv.org/pdf/1903.04190.pdf

并非简单
多加一层
计算标注概率





https://wenxin.baidu.com/wenxin/ernie
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多项
选择



无微调

微调



数学 关系 常识 语法

BERT 5% 55% 65% 90%

DistilBERT 10% 65% 60% 85%

RoBERTa 15% 65% 55% 75%

ERNIE-2 15% 55% 15% 50%

Baseline 25% 33% 25% 25%
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