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第六讲 预训练



从理论突破走向实际应用：Word2Vec (13')
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❑ NNLM和Word2Vec的训练效率对比

训练代价太大，别人训练好了我能直接使用吗？
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为什么要预训练？
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❑ 深度学习在自然语言处理中的“困境”

预训练：用无监督学习解决标注数据不足的问题，让深度网络的潜力真正释放出来



什么是预训练模型？
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❑ 在海量无标注数据上进行大规模自监督预训练，学习到语言知
识和世界知识的模型



自监督
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用上下文预
测当前词

用当前词预
测上下文

Continuous Bag-of-Words Model Continuous Skip-gram Model

将多个词的词向量
求和作为输入

均使用上下文信息问题



预训练模型的发展

8Zhao, Wayne Xin, et al. A Survey of Large Language Models. arXivpreprint arXiv:2303.18223.

❑ 从小数据到大数据，小模型到大模型，专用到通用的发展历程
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基本思想
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❑ 预训练模型基本思想：

问题：对于任务t，
标注数据有限 解决方法：将任务s数据或所学知识

迁移到任务t，帮助任务t学习



预训练模型范式
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❑ 预训练两个阶段：
第一阶段：Pre-training，利用大型语料库完成预训练模型自监督学习
第二阶段：Fine-tuning，针对特定任务在相应数据集中进行监督学习，通
过Fine-tuning技术来适配具体任务

通用语言理解与生成



预训练模型架构
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❑ RNN (LSTM)
l 存在梯度问题，长距离建模能力有限
l 难以并行计算，训练速度较慢

❑ Transformer
l采用自注意力机制进行全局处理
l擅长建模长距离依赖，支持并行计算
l表达能力强，由多头注意力和深度结构提升建模能力

从“顺序记忆”向“全局建模”+“高效并行”



预训练模型类型
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❑ 根据利用Transformer的编
解码器的不同

Yang, Jingfeng, et al. Harnessing the power of llms in practice: A survey on chatgpt and beyond. ACM TKDD 2024.

编码器模型（Encoder-Only）

解码器模型（Decoder-Only）

编解码模型（Encoder-Decoder）



预训练模型类型
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❑ 从自监督预训练的视角，不同架构的训练目标存在差异
l 编码器模型：自编码语言建模（Auto-encoding Language Modeling）
l 解码器模型：自回归语言建模（Auto-regressive Language Modeling)
l 编解码模型：序列到序列建模（Sequence to Sequence Modeling）

Encoder Decoder Encoder Decoder



编码器模型

❑ 训练目标：自编码语言建模（ Auto-encoding Language Modeling）

❑ 代表性模型：BERT、RoBERTa、ALBERT等系列
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Bidirectional Encoder

[CLS]     我 爱 自然 [MASK] 处理

语言

Encoder



解码器模型

❑ 训练目标：自回归语言建模（Auto-regressive Language Modeling)

❑ 代表性模型：GPT、Llama、PaLM等系列
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Autoregressive Decoder

[CLS]     我 爱 自然 语言

我         爱         自然         语言        处理

Decoder



编解码模型

❑ 训练目标：序列到序列建模（Sequence to Sequence Modeling）

❑ 代表性模型：T5 、BART等系列
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Bidirectional Encoder

我  爱   自然  <X> 处理

我    爱    自然   语言   处理

Autoregressive Decoder

<s>    我   爱  自然   语言



优缺点对比
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优点：利用双向上下文，语
言理解能力强
缺点：预训练与下游任务存
在不一致，MASK位置稀疏

编码器模型 解码器模型 编解码模型

优点：训练与生成过程一
致，可扩展性强
缺点：单向建模，上下文
利用不充分

优点：同时兼顾理解与生
成能力，分工明确
缺点：模型结构复杂，训
练和推理成本较高



适应场景
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编码器模型 解码器模型 编解码模型

适合判别式任务
（分类/匹配/抽取等）

适合开放生成任务
（写作/对话等）

兼具判别与生成能力
（翻译/摘要等）



预训练模型家族详解

20Han, Xu, et al. Pre-Trained Models: Past, Present and Future. arXiv preprint arXiv:2106.07139.
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编码器模型BERT
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❑ BERT使用堆叠的双向Transformer Encoder，在所有层中共同
依赖于左右上下文
❑ 基础版是12个Encoder (12层)；高级版24个Encoder (24层)

BERT BERT_Base BERT_Large
Lee JD, Toutanova K. Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. 2018



BERT预训练
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❑ BERT预训练阶段主要利用大型语料库完成非监督学习，主要包
括两个训练策略

掩码语言模型（预测词）
Masked Language Modeling 

解决上下文信息泄漏问题，
捕捉词语上下文关系

策略一

预测下一个句子
Next Sentence Prediction

解决跨句语义理解问题，
建模句子间逻辑关系

策略二



BERT输入
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❑ BERT输入是一个句子或一个句对（句子：任意长度的连续文本）

❑ 每个输入序列以 [CLS] 开头，句子对之间加一个 [SEP]

❑ 输入表示由三部分组成：词表示、句子表示和位置表示

[cls] my dog is



BERT输出
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❑ 根据下游任务不同，BERT采用三种输出方式，核心在于选择不
同位置或粒度的表示进行预测

句级任务利用[CLS]向量 词级任务利用每个token 抽取任务利用token span



掩码语言模型MLM
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❑ 随机遮盖mask部分输入词，然后只预测那些被mask的词
❑  训练数据构造方式
随机遮住15%的单词，并进行如下处
理。其中：80%用[MASK]来代替，
10%用随机词替换，10%保持不变。

我 从事 自然 语言 处理 领域 …

80%

10%

10%

[MASK]

机器

语言



预测下一个句子NSP
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❑ 二分类任务，判断两个句子是否连续，建模句间关系

❑  训练数据构造方式
正样本：给定句子A和B，B是A的
实际语境下一句；
负样本：在语料库中随机选择的句
子作为B

正负样本比例1:1，预测[CLS]位置



BERT微调
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❑ 预训练和微调阶段采用相同的模型结构，预训练的参数可作为初始化

❑ 微调阶段仅需通过引入一个额外的输出层，可以达到较优效果



BERT实验效果
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刷新了句子关系判断及分类任务、抽取式任务（SQuAD）、序列标注
任务、分类任务、文本生成任务等11项自然语言处理任务榜单
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解码器模型GPT 

31Alec Radford, et.al., Improving Language Understanding by Generative Pre-Training, Technical report, OpenAI. 2018

❑ GPT（Generative Pre-trained Transformer）采用Transformer 
Decoder部分，只采用上文词来预测当前词，避免“自己看见自己”问题

❑ 每一层只有一个Masked 
Multi-Head Attention和一个
Feed Forward

❑ 模型共叠加使用了12层



GPT预训练
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❑  输入输出

❑  目标函数

❑ GPT在Pre-training阶段主要利用大型语料库完成非监督学习，其
目标是最大化语言模型



GPT任务微调
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❑ 任务微调有2种方式
l冻结预训练参数，只调任务参数

l预训练和任务参数参数一起调

❑ 在Fine-tune阶段，将预训练模型提供给下游的任务，预训练模型
与下游任务模型联合优化



GPT任务转换
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❑ 对于不同的输入任务，采用相应的文本拼接方式，再使用Transformer
层进行处理，最后使用Linear层完成特定的监督学习任务



GPT任务转换
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GPT任务转换
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GPT任务转换
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GPT实验效果
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❑ 推理任务：

❑ 问答和常识推理任务：

❑ 语义相似度和分类任务：

总结：在多项任务上达到了最好结果；
文本生成任务效果提升显著；分类任
务效果较差
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编解码模型BART 

40BART: Denoising Sequence-to-Sequence Pre-training for Natural Language Generation, Translation, and Comprehension, ACL 2020

❑ 采用标准Transformer 模型，
包括Encoder和Decoder部分

❑ 使用Decoder输出进行逐步
预测，不需要额外的FFN

❑ BART（Bidirectional and Auto-Regressive Transformers）是一
种基于Encoder–Decoder结构的预训练模型，兼具双向语义理解能
力和自回归生成能力



BART预训练 
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随机删除 文本填充

❑ 目标函数：

随机掩码 句子重排 文档旋转

𝑥：原始文本； "𝑥：破坏文本

❑ BART采用无监督去噪自编码（Denoising Autoencoder）策略，
通过“破坏文本 + 重建原文”方式进行预训练



BART微调 
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❑ BART将不同 NLP 任务统一建模为“条件文本生成问题，在微调时
通常只需保持原模型结构，根据任务替换或添加输出层

U W X Y Z

序列分类 序列生成 机器翻译



BART实验效果 
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使用Text Infilling的效果非常好, 并且, 预训练的有效性高度取决于任务, 
自回归式的模型有利于解决生成类任务
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预训练模型的扩展

45Han, Xu, et al. Pre-Trained Models: Past, Present and Future. arXiv preprint arXiv:2106.07139.



XLNet
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❑  XLNet提出排列语言建模（Permutation Language Modeling），
结合自回归语言模型和自编码语言模型的优势
❑ 对于长度T的句子，考虑T!个语言模型

Yang, Zhilin, et al. Xlnet: Generalized autoregressive pretraining for language understanding. NIPS 2019.

给定输入序列x，在不同排列顺序时，预测x3的排序语言建模目标示意图



XLNet
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❑  模型结构：双流自注意力及MASK机制
内容流

查询流

内容流：
标准自注意力

查询流：
只使用位置信
息，不使用当
前词内容信息



T5
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❑  T5（Text-to-Text Transfer Transformer）提供了一个通用框架，
把所有 NLP 任务统一转换为“文本到文本”问题

Raffel, Colin et al. Exploring the Limits of Transfer Learning with a Unified Text-to-Text Transformer. 2020.

机器翻译

语法可接
受性判断

语义
相似性

文本摘要



T5
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❑  预训练模型架构选择 ❑  自监督目标

模型选择：编码器-解码器 训练方式：BERT-style中片段掩码



ERNIE （Baidu）

50Yu Sun. et.al., ERNIE: Enhanced Representation through Knowledge Integration

❑  ERNIE是百度提出的知识增强预训练语言模型，旨在通过引入
结构化知识和语义信息提升预训练模型的表示能力



ERNIE 1.0
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❑ 两种新的 masking 策略
phrase-level masking：短语类如a series of, written等
entity-level masking：人名，位置, 组织，产品等名词



ERNIE 2.0
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❑ 预训练连续学习(Continual Learning)
用大量的数据与先验知识构建不同的预训练任务
用多个预训练任务顺序更新ERNIE 模型



ERNIE 3.0
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❑ 知识增强预训练模型
知识增强预训练，在文本语料和结构化知识上进行预训练
支持多任务、多模态、多语言，实现统一的理解和生成框架
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预训练方法

大语言模型



大语言模型
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❑ 大语言模型（LLMs）是指在海量数据上进行预训练、参数规模
庞大，并具备强大语言理解与生成能力的语言模型



大模型发展历程

56Zhao, Wayne Xin, et al. A Survey of Large Language Models. arXivpreprint arXiv:2303.18223.

❑ 近年来，以 ChatGPT为代表的大模型快速发展，逐步迈向通用人工智能
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大模型范式变化

❑ 任务范式的统一：由独立任务转向统一序列建模框架

❑ 技术范式的迁移：由单一任务的专门训练，转向以“预训练 + 后
训练”和“预训练 + 提示学习”

任务统一 技术迁移

大模型 大模型



大模型扩展定律（Scaling Law）
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❑ 模型性能与模型大小、数据规模和算力三者之间的关系

❑ 随着模型参数和预训练数据规模的增加，模型性能持续提升；
Chinchilla建议参数与数据规模约为1:20（如10B模型: 200B tokens）



大模型涌现能力（Emergent Abilities）

59

❑ 当语言模型参数达到一定规模时，某些能力（如语言推理）会
突然显著提升，在小模型中未观察这些能力

Wei, Jason, et al. Emergent Abilities of Large Language Models. TMLR, 2022.



大模型三大阶段
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❑  大模型训练范式通常包括三个阶段：预训练、指令微调和对齐

阶段1: 预训练Pre-training

从千亿级文本与代码中学习通
用知识，构建基础模型

阶段2: 指令微调 SFT

使用数万条标注指令进行训练，
使模型学会精准遵循人类指令

阶段2: 对齐 Alignment

通过百万级对比数据让模型生
成符合人类价值观的内容



核心阶段1: 预训练
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❑  预训练是在大规模无标注语料上学习通用语言表示与知识能力

❑数据层面：依赖海量语料，规
模通常达到十亿到万亿级

❑算力层面：在大规模分布式
集群上进行月级训练

❑效果层面：使得模型具备记
忆、理解、推理和生成能力

书籍

网页

代码



核心阶段1: 预训练
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❑ 数据规模通常达到万亿级，在大规模分布式集群上进行训练
数据 算力



核心阶段2: 指令微调
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❑  指令微调通过高质量“指令-响应”数据对模型进行监督学习，使
模型学会“听懂并执行人类指令”



核心阶段3: 对齐
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❑ 大模型对齐（Alignment）逐渐成为人工智能领域的核心议题，并
受到政府和监管机构的高度重视

https://www.ndrc.gov.cn/wsdwhfz/202512/t20251203_1402185.html



核心阶段3: 对齐
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❑ 对齐旨在使模型输出符合人类偏好、价值观和使用规范，包括有
用性（helpfulness）、安全性（safety）和一致性（harmlessness）

多目标优化问题

Pareto Optimality
帕累托最优解中的一个
折中点



核心阶段3: 对齐
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❑ 目前，常见的对齐技术是RLHF（Reinforcement Learning from 
Human Feedback），通常分为三个核心步骤：



大模型主要代表
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❑  自2017年Transformer问世以来，从预训练模型到大模型的快
速发展，在人工智能领域掀起了新的技术浪潮



国外大模型发展

68

❑ GPT、LLaMA、Claude 和Gemini等系列大模型发展时间线

GPT系列

LLaMa系列

Claude系列

Gemini系列

2022 2023 2024 2025 2026

GPT3 ChatGPT GPT4 GPT4o GPT5 GPT5.x

LLaMa1 LLaMa2 LLaMa3.1 LLaMa4

Claude1 Claude2 Claude3 Claude4 Claude4.5Claude3.5

Gemini1 Gemini1.5 Gemini2 Gemini2.5 Gemini3 Gemini3.x



GPT系列大模型

69Zhao, Wayne Xin, et al. A Survey of Large Language Models. arXivpreprint arXiv:2303.18223.

❑  GPT 系列是由 OpenAI 提出的生成式语言模型，代表了当前大
语言模型发展的重要方向

仅解码器架构
生成式预训练

无监督多任务学习
扩展模型规模

上下文学习
探索扩展极限

代码预训练 强大的推理能力

更长的上下文窗口

多模态能力代码大模型 指令跟随 人类对齐 卓越的综合能力



GPT系列大模型
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❑  GPT 系列解析：训练数据、模型参数、核心架构以及关键能力

模型版本 发布时间 参数量 核心架构 关键能力突破

GPT-1 2018.06 1.17亿 Decoder-only 开创“预训练+微调”范式，验证潜力

GPT-2 2019.02 15亿 大规模Transformer 验证“规模即能力”，展现零样本学习

GPT-3 2020.05 1750亿 超大规模Transformer 涌现“上下文学习”，开启API商业化

ChatGPT 2022.11 ~2000亿 RLHF + 对话微调 流畅多轮对话，引爆全球AI应用热潮

GPT-4 2023.03 ~1.8万亿 MoE 混合专家架构 引入多模态能力，逻辑推理大幅提升

GPT-4o 2024.05 未公开 原生多模态统一架构 统一处理图文音，实现实时交互



GPT-1
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❑ Pre-training：基于语言模型在BooksCorpus进行预训练

❑ Fine-tuning： 有监督微调，看作NLU任务，不是NLG



GPT-2
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GPT1 GPT2
针对下游的任务，无需对输入
结构进行专门设计，只需通过
指示词来引导其完成任务

❑ Pre-training：数据集更大WebText，参数规模更大110M→1.5B

❑ Fine-tuning：放弃微调，利用zero-shot learning， NLU → NLG



GPT-3
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❑ 训练范式：Pre-training + Prompt （few-shot learning）

❑ 上下文学习：zero-shot、one-shot、few-shot



GPT-1、2、3比较

74

❑ 模型比较

l海量数据集基座，
奠定模型理解与
生成基础

l千亿级参数规模，
开启大模型时代

l上下文学习，涌
现能力初现



GPT-3系列
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❑ 模型演化



ChatGPT（GPT-3.5 ）
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❑ 通过RLHF让模型行为与人类价值观精准对齐
1. 有监督微调 (SFT)

人类标注高质量问答对，为模型
奠定符合人类预期的对话基础

2. 训练奖励模型 (RM)

人类对输出结果进行排序打分，训
练出判断回答优劣的“裁判”模型

3. 强化学习优化 (PPO)

以奖励模型的分数为信号，通过
强化学习迭代优化模型生成策略

ChatGPT引爆全球AI热潮，成为首个真正的大众级AI应用



GPT-4&GPT-4o
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❑ 多模态与实时交互的飞跃：从感知到理解的进化

❑ GPT-4：突破文本限制，可理解图像与图表；
采用MoE混合专家架构降低成本；在律师资
格考试等专业领域表现卓越。

❑ GPT-4o：原生端到端多模态处理，音频响
应延迟极低；实现“边说边看”的自然对话，
交互体验接近真人。



LLaMa系列大模型
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❑ 从GPT到LLaMa系列，大模型向开源、高效和可微调方向演进



LLaMa系列大模型
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❑  LLaMA系列发展总览：四代模型的跨越式演进

LLaMA 1
2023年2月

开启阶段
促进开源社区，确立了
开源基座

• 架构：Decoder-only
• 能力：7B-65B参数，2K
上下文，引入RMSNorm
等核心优化

LLaMA 2
2023年7月

商用普及
确立开源工业标准，免
费商用，推动产业落地

• 架构：引入分组查询注
意力GQA
• 能力：7B-70B参数，4K
上下文，RLHF对齐技术

LLaMA 3
2024年4月

巅峰时刻
性能逼近GPT-4，成为开
源模型的性能标杆

• 架构：全系GQA，Dense
架构极致优化
• 能力：8B/70B参数，128K
上下文，15T训练数据

LLaMA 4
2025年4月

Agent & MoE
架构革新，迈向原生多
模态与智能体时代

• 架构：混合专家模型
• 能力：千万级上下文，
原生多模态，强化Agent
规划能力



LLaMa1
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❑ LLaMa1在GPT基础架构上， 通过细节优化实现性能跃升

在注意力中，对
值Q和K值采用
RoPE位置编码

FNN中，采用
SwiGLU激活函数

替换成RMSNorm

LLaMa1

Touvron, Hugo, et al. Llama: Open and efficient foundation language models. arXivpreprint arXiv:2302.13971.



LLaMa2
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❑ LLama2结构基本不变，在34B/70B版本采用分组查询注意力GQA

Ø Multi-Head Attention (MHA)
每个头独立维护 KV，缓存开销较大

Ø Multi-Query Attention (MQA)
所有头共享同一组 KV，大幅降低缓
存成本

Ø Group Query Attention (GQA)
在多头间进行分组，组内共享 KV，
在效果接近 MHA 的同时，兼顾了接
近 MQA 的速度与效率

Llama 2: Open foundation and fine-tuned chat models. 2023.
GQA:Training Generalized Multi-Query Transformer Models from Multi-Head Checkpoints. 2023.



LLaMa3
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❑ LLaMa3首次具备闭源模型抗衡实力，采用四大核心技术：

15万亿 Token

训练数据量暴涨7.5
倍，覆盖海量知识与
语言模式，奠定模型

智慧基石。

128K 词表

词表扩展4倍，大幅
提升多语言、代码及
复杂内容的编码与理

解效率。

全系 GQA 技术

全参数版本标配分组
查询注意力，优化内
存占用，实现推理速

度的飞跃。

128K 上下文

窗口扩展至128K，
彻底突破长文本处理
瓶颈，从容应对整书

级文档理解。



LLaMa4
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❑ LLaMa4标志模型在多模态能力和计算效率方面进一步提升

❑主要亮点：多模态能力；核心架构变革，即混合专家模型 (MoE)



Claude系列大模型
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❑  Claude是由Anthropic推出的一系列通用大语言模型，强调安全
性与对齐、支持超长上下文、面向企业级应用

Claude 1
奠定安全基石
确立“宪法式AI”核心地位，验证安全
优先理念，筑牢AI发展根基

2023年初

Claude 2
迈向实用化
扩大上下文窗口至200k，开放API，
具备处理真实世界复杂任务的能力

Claude 3
多模态家族
引入Opus/Sonnet/Haiku模型矩阵，
首次实现强大的视觉理解与分析能力

Claude 4
智能体时代
通过Agentic能力，使AI从被动交互工
具进化为主动的任务规划与执行者

2023年中

2024年初

2025年末



Gemini系列大模型
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❑ Gemini由 Google DeepMind推出的新一代多模态大模型，强调
跨模态理解与工具调用能力



国内大模型发展
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❑ 当前，中国大模型发展已从早期“百模大战”的规模竞争阶段，进
入以技术突破和商业落地为核心的深化发展期



Qwen系列大模型

87Bai Jinze, et al Qwen Technical Report. arXivpreprint arXiv: 309.16609

❑  通义千问Qwen是一个多能力统一的大模型体系，具备自然语言
理解、生成、推理、编程、多模态处理等能力

通用

代码

数学

多模态

Ø 第一阶段 Qwen（2023） 
建立基础模型能力 

Ø 第二阶段 Qwen1.5 / Qwen2（2024） 
模型规模扩展，增强推理能力 

Ø 第三阶段 Qwen2.5（2024） 
引入MoE架构，支持超长上下文 

Ø 第四阶段 Qwen3 / Qwen3.5（2025） 
进入智能体时代

不同系列
模型



Qwen系列大模型

88Bai Jinze, et al Qwen Technical Report. arXivpreprint arXiv: 309.16609

❑  Qwen不同系列比较



Qwen系列大模型

89Bai Jinze, et al Qwen Technical Report. arXivpreprint arXiv: 2309.16609



DeepSeek系列大模型
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❑  DeepSeek是深度求索（ DeepSeek ）公司自主研发的大模型，
具备高性能、低训练成本、模型开源等特性

DeepSeek-V3 系列 (通用模型)

l 架构：采用MoE架构，引入多头潜注
意力和无辅助损失的负载均衡

l 优势：极致性价比，训练成本极低，
但性能可比肩GPT-4o，目前最强的
开源模型之一

l 应用：擅长日常对话、内容生成、知
识问答

DeepSeek-R1 系列 (推理模型)

l 架构：利用RL训练，在不经过SFT，
进行冷启动训练和多阶段训练

l 优势：强推理能力，对标OpenAI o1系
列，低成本高性能、高可解释性、支
持蒸馏、微调、私有部署

l 应用：专注于复杂逻辑推理、数学、
编程和科学问题



DeepSeek-V3
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❑ DeepSeek-V3创新：多头潜注意力 (MLA)和DeepSeekMoE架构

l 多头潜注意力MLA
本质是对KV的有损压缩，提高存储
信息密度，保留关键细节

KV矩阵转换为低秩形式：两个较小矩阵的乘积



DeepSeek-V3
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❑ DeepSeek-V3创新：多头潜注意力 (MLA)和DeepSeekMoE架构

l DeepSeekMoE架构
将专家分为两类：共享专家始终会
被路由，路由专家需路由均衡



DeepSeek-V3
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❑ DeepSeek-V3训练流程：预训练和后训练两个阶段



DeepSeek-R1
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❑ DeepSeek-R1的模型架构来自V3，推理能力赶超OpenAI-o1



DeepSeek-R1
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❑   DeepSeek-R1训练流程包括四个阶段：



总结
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❑  大模型正在迅猛发展，未来是否有望通向通用人工智能？



本节复习
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❑ 预训练模型范式：Pre-training、Fine-tuning

❑ 预训练模型家族，如BERT、GPT、T5

❑ 大模型范式：Pre-training、SFT、Alignment

❑ 大模型主要代表，如ChatGPT、Qwen、Deepseek
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