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2.词嵌入

“Sally Johnson is an orange farmer.”

“Robert Lin is an apple farmer.”
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2.词嵌入

如何用词嵌入做迁移学习的步骤。

第一步，先从大量的文本集中学习词嵌入。

第二步，你可以用这些词嵌入模型把它迁移到你的新的只有少量标注训练集的任

务中，比如说用这个300维的词嵌入来表示你的单词。这样做的一个好处就是你

可以用更低维度的特征向量代替原来的10000维的one-hot向量，现在你可以用

一个300维更加紧凑的向量。

第三步，当你在你新的任务上训练模型时，在你的命名实体识别任务上，只有少

量的标记数据集上，你可以自己选择要不要继续微调，用新的数据调整词嵌入。
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2.词嵌入

𝑒king − 𝑒queen =

−0.95
0.93
0.70
0.02

−

0.97
0.95
0.69
0.01

=

−1.92
−0.02
0.01
0.01

≈

−2
0
0
0

𝑒man − 𝑒woman =

−1
0.01
0.03
0.09

−

1
0.02
0.02
0.01

=

−2
−0.01
0.01
0.08

≈

−2
0
0
0

这个结果表示，man和woman主要的差异是gender（性别）上的差异

类似的，假如你用𝑒king减去𝑒queen，最后也会得到一样的结果
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2.词嵌入

嵌入矩阵
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3.Word2Vec

语言模型的训练机制就是这样

1.我们获得了大量文本数据（例如，所

有维基百科文章）。然后

2.我们有一个窗口（比如说三个单词）

，我们会对所有文本进行滑动。

3.滑动窗口为我们的模型生成训练样本
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3.Word2Vec

（下图左边为CBOW，右边为Skip-Gram）

CBOW对小型数据库比较合适，而Skip-Gram在大型语料中表现更好。
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3.Word2Vec

我们实际构建和训练模型的数据集将如下所示：

这被称为连续词袋结构，并在word2vec论文 one of the word2vec papers 
中进行过描述。
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3.Word2Vec

负采样

计算的角度来看，SkipGram非常消耗资源：尤其是我们将在

数据集中为每个训练样本做一次（很可能数千万次）。我们

需要做一些事情来提高效率。

一种方法是将目标分成两个步骤：

1.生成高质量的单词嵌入（不要担心下一个单词预测）。

2.使用这些高质量的嵌入来训练语言模型（进行下一个单词

预测）。
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3.Word2Vec

负采样

并不是每次迭代都训练全部10,000个，我们只训练其中

的5个，我们要训练对应真正目标词那一个分类器，再训练

4个随机选取的负样本，这就是𝐾 = 4的情况。所以不使用

一个巨大的10,000维度的softmax，因为计算成本很高，

而是把它转变为10,000个二分类问题，每个都很容易计算

，每次迭代我们要做的只是训练它们其中的5个，一般而言

就是𝐾 + 1个，其中𝐾个负样本和1个正样本。这也是为什么

这个算法计算成本更低，因为只需更新𝐾 + 1个逻辑单元，

𝐾 + 1个二分类问题，相对而言每次迭代的成本比更新

10,000维的softmax分类器成本低。

𝑃 𝑤𝑖 =
𝑓 𝑤𝑖

3
4

σ
𝑗=1
10,000 𝑓 𝑤𝑗

3
4
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3.Word2Vec

训练流程 在训练过程开始之前，我们预先处理我们正在训练模型的文本。在这一步中，
我们确定词汇量的大小（我们称之为vocab_size，比如说，将其视为10,000）以及
哪些词属于它。在训练阶段的开始，我们创建两个矩阵 - Embedding矩阵和Context

矩阵。这两个矩阵在我们的词汇表中嵌入了每个单词（这vocab_size是他们的维度
之一）。第二个维度是我们希望每次嵌入的时间长度（embedding_size- 300是一个
常见值）。 
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3.Word2Vec

训练流程 在训练过程开始时，我们用随机值初始化这些矩阵。然后我们
开始训练过程。在每个训练步骤中，我们采取一个正样本及其
相关的负样本。我们来看看我们的第一组：
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3.Word2Vec

训练流程 现在我们有四个单词：输入单词not和输出/上下文单词:( thou实际邻
居）,aaron，和taco（负样本）。我们继续查找它们的嵌入 - 对于输
入词，我们查看Embedding矩阵。对于上下文单词，我们查看Context矩
阵（即使两个矩阵都在我们的词汇表中嵌入了每个单词）。 
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3.Word2Vec

训练流程

现在我们需要一种方法将这些分数转化为看起来像概率的东西 ：
使用sigmoid函数把概率转换为0和1。

然后，我们计算输入嵌入与每个上下文嵌入的点积。在每种情况
下，会产生一个数字，该数字表示输入和上下文嵌入的相似性。
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3.Word2Vec

训练流程 现在我们可以将sigmoid操作的输出视为这些样本的模型输出。
您可以看到taco得分最高aaron，并且在sigmoid操作之前和之后仍
然具有最低分。既然未经训练的模型已做出预测，并且看到我
们有一个实际的目标标签要比较，那么让我们计算模型预测中
的误差。为此，我们只从目标标签中减去sigmoid分数
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3.Word2Vec

训练流程 这是“机器学习”的“学习”部分。现在，我们可以利用这个误差
分数调整`not`，`thou`，`aaron`和`taco`的嵌入,使下一次我们做出
这一计算，结果会更接近目标分数。
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3.Word2Vec

训练流程 训练步骤到此结束。我们从这一步骤中得到稍微好一点的嵌入（`not`
，`thou`，`aaron`和`taco`）。我们现在进行下一步（下一个正样本及
其相关的负样本）,并再次执行相同的过程。

当我们循环遍历整个数据集多次时，嵌入继续得到改进。然后我们可以停
止训练过程，丢弃`Context`矩阵，并使用`Embeddings`矩阵作为下一个任务
的预训练嵌入。
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4.GloVe

GloVe代表用词表示的全局变量（global vectors for word representation）。

对于GloVe算法，我们可以定义上下文和目标词为任意两个位置相近的单词，假

设是左右各10词的距离，那么𝑋𝑖𝑗就是一个能够获取单词𝑖和单词𝑗出现位置相近时

或是彼此接近的频率的计数器。

GloVe模型做的就是进行优化，我们将他们之间的差距进行最小化处理：

minimize ෍

𝑖=1

10,000

෍

𝑗=1

10,000

𝑓 𝑋𝑖𝑗 𝜃𝑖
𝑇𝑒𝑗 + 𝑏𝑖 + 𝑏𝑗

′ − 𝑙𝑜𝑔𝑋𝑖𝑗
2
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预训练模型的发展
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预训练模型的发展



32

Transformer

资料来源：《Attention Is All You Need》,Ashish Vaswani et.al 2017

◼ Transformer摆脱了人工标注数据集的缺陷，模型在质量上更优、

更易于并行化，所需训练时间明显更少

◼ Transformer通过成功地将其应用于具有大量和有限训练数据的分

析，可以很好地推广到其他任务

✓ 2017年，在Ashish Vaswani et.al 的论文《Attention Is All You Need》 

中，考虑到主导序列转导模型基于编码器-解码器配置中的复杂递归或卷积 

神经网络，性能最好的模型被证明还是通过注意力机制（attention 

mechanism）连接编码器和解码器，因而《Attention Is All You Need》 

中提出了一种新的简单架构——Transformer，它完全基于注意力机制， 

完全不用重复和卷积，因而这些模型在质量上更优，同时更易于并行化，并 

且需要的训练时间明显更少。

✓ Transformer出现以后，迅速取代了RNN系列变种，跻身主流模型架构基

础。（RNN缺陷正在于流水线式的顺序计算）

图：Transformer模型架构
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首先通过词嵌入(Word Embedding)将字、词、 
句进行区分，然后基于特征评分、序列标注、 
分类模型等提取内容特征计算相关文本单元权 
重其次洗择相应的文本单元子集组成摘要候洗
集，完成内容选择，最后针对字数要求等限定  

条件，对候选集的内容进行整理形成最终摘要， 
完成内容组织。其细分路径又包含生成式文本 摘
要(AATS)，即形成抽象认知并创造新词灵活 概括

，和抽取式文本摘要(EATS)，即直接抽取
原始素材并拼接成简单概要

摘要/标 
题生成

内容续写
（例如文 
章续写）

整段文本 
生成

产品 
特色

通过随机Mask(即遮挡)数据库文本中的 
词语或语段，让神经网络自主学习复原被 
遮挡部分，从而拥有“猜测”缺失内容的 
能力，产出预训练模型。再通过大规模预 
训练模型理解上文或给定条件，从概率层 
面推测最符合要求的输出结果。其本质是 
借助超大规模的训练参数猜测上下文的过 
程

文本风格 主流思路是分离文本属性及文本内容

迁移 
隐式方法即使用某类无监督学习学习或强化学 
习模式将文本属性及内容自动分离，常见的有 
生成对抗方式，即通过GAN实现目标属性和 
文本量性完全由不同的编码控制的状态。对话式文本生成适用于智能客服等任务型和闲聊型机器人等 

非任务型人机交互场景，可分类为管道模式及端对端模式。 
结构性的文本生成，首先通过注意力机制、多层感知器等系 
统进行语句内容预选，对数值、时间等类型数据进行推理。 
增强数据间的结构信息。其次通过Transformer等模式结合

上下文进行推导，生成最终文本。

◼ Transformer架构可分为自回归系列（例如GPT-3，偏好生成性任务）、双向Transformer+Mask的自编码系列（例如BERT，

偏好自然语言理解）、Encoder-decoder架构（例如T5，使用双向/单向attention，偏好条件文本生成）

图：Transformer典型技术场景下的原理介绍如下所述

Transformer
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GPT-1：借助预训练，进行无监督训练和有监督微调
◼ GPT-1模型基于Transformer解除了顺序关联和依赖性的前提，采用生成式模型方式，重点考虑了从原始文本中有效学 

习的能力，这对于减轻自然语言处理（NLP）中对监督学习的依赖至关重要

✓ GPT（Generative Pre-training Transformer）于2018年6月由OpenAI首次提出。GPT模型考虑到在自然语言理解中有大量不同的任 

务，尽管大量的未标记文本语料库非常丰富，但用于学习这些特定任务的标记数据却很少，这使得经过区分训练的模型很难充分执行。 

同时，大多数深度学习方法需要大量手动标记的数据，这限制了它们在许多缺少注释资源的领域的适用性。

✓ 在考虑以上局限性的前提下，GPT论文中证明，通过对未标记文本的不同语料库进行语言模型的生成性预训练，然后对每个特定任务 

进行区分性微调，可以实现这些任务上的巨大收益。和之前方法不同，GPT在微调期间使用任务感知输入转换，以实现有效的传输， 

同时对模型架构的更改最小。

图：GPT-1模型的核心手段是预训练（Pre-training）

无监督预训练
（Unsupervised pre-training）

不需要标注数据集，即大规 
模自学阶段，在保证AI算力 

充足的条件下，根据 
attention机制进行自学

有监督微调
（Supervised fine-tunning)

微调，用来修正模型理解力。 
即小规模指导过程，让AI在 
小样本数据下进行调整

结合形成了一种使用无监督预训练和有监督微调相结合的语言理解任务的“半监督方法”

GPT的发展
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GPT-1：模型更简化、计算加速，更适合自然语言生成任务（NLG）

VS 35

◼ GPT1相比于Transformer等模型进行了显著简化

✓ 相比于Transformer，GPT训练了一个12层仅decoder的解码器（原Transformer模型中包含Encoder和Decoder两部分）。

✓ 相比于Google的BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers,双向编码生成Transformer)， GPT仅采用上文 

预测单词（BERT采用了基于上下文双向的预测手段）。

注：ChatGPT的表现更贴近人类意图，部分因为一开始GPT是基于上文的预测，这更贴近人类的话语模式，因为人类言语无法基于将来的话来做分析。

图：GPT-1模型相比于Transformer模型有了显著简化

Transformer架构 GPT-1架构 GPT用于对不同任务进行微调的输入转换的示意图

GPT的发展
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GPT-2的核心抓 
手—采用多任务
模型（Multi-

task）

GPT-2要
实现的目

标

• GPT-2调整优化的目的是为了解决零 

次 学 习 问 题 （ zero-shot ） （ 注 ： 

zero-shot问题，就是针对AI在面对 

不认识的事物时，也能进行推理）

• 多任务模型的特点：跟传统ML需要专 

门的标注数据集不同（从而训练出专

业AI），多任务模型不采用专门AI手 

段，而是在海量数据喂养训练的基础 

上，适配任何任务形式。

✓ 转向更通用的系统，使其可以执行许 

多任务，最终无需为每个任务手动创 

建和标记训练数据集。

✓ 机器学习系统通过使用大型数据集、高容 

量模型和监督学习的组合，在训练任务方 

面表现出色，然而这些系统较为脆弱，对 

数据分布和任务规范的轻微变化非常敏感， 

因而使得AI表现更像狭义专家，并非通才。

GPT-2要
解决和优 
化的问题

◼ GPT-2（2019.2）在GPT-1的基础上进行诸多改进，实现执行任务多样性，开始学习在不需要明确监督的情
况下执行数量惊人的任务

✓ 在GPT-2阶段，OpenAI去掉了GPT-1阶段的有监督微调（fine-tuning），成为无监督模型。

✓ 大模型GPT-2是一个1.5B参数的Transformer，在其相关论文中它在8个测试语言建模数据集中的7个数据集上实现了当时最先进的结果。 

模型中，Transfomer堆叠至48层。GPT-2的数据集增加到8 million的网页、大小40GB的文本。

图：GPT-2通过调整原模型和采用多任务方式来让AI更贴近“通才” 水平

GPT的发展
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资料来源：《 Language Models are Few-Shot Learners》论文

• 预训练加微调范式中，可能在这种范式下实现的 
泛化可能很差，因为该模型过于特定于训练分布， 
并且在其之外无法很好地泛化。

• 微调模型在特定基准上的性能，即使名义上是人 
类水平，也可能夸大基础任务的实际性能。

存在的问题03：
因为人类学习大多数语言任务不需要 
大型受监督的数据集，当前NLP技术 
在概念上具有一定的局限性。

存在的问题01：
从实用的角度来看，每一项新任务都需 
要一个标记示例的大数据集，这限制了

语言模型的适用性； 
对于其中的许多任务（从纠正语法到生 
成抽象概念的示例，再到评论一个短篇 
故事等等），很难收集一个大型的监督 
训练数据集，特别是当每个新任务都必
须重复该过程时。

问题 02

问题01 问题03

GPT-2阶段
存在的问题 

点

◼ GPT-2聚焦在无监督、zero-shot（零次学习）上，然而GPT-2训练结果也有不达预期之处，所存在的问
题也亟待优化

✓ 在GPT-2阶段，尽管体系结构是任务无关的，但仍然需要任务特定的数据集和任务特定的微调：要在所需任务上实现强大的性能，通 

常需要对特定于该任务的数千到数十万个示例的数据集进行微调。

图：GPT-2尚未解决诸多瓶颈问题

存在的问题02：

GPT的发展
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GPT-3（2020.5）取得突破性进展，任务结果难以与人类作品区分开来
◼ GPT-3对GPT-2追求无监督与零次学习的特征进行了改进

◼ GPT-3利用了过滤前45TB的压缩文本，在诸多NLP数据集中实现了强大性能
✓ GPT-3是一个具有1750亿个参数的自回归语言模型，比之前的任何非稀疏语言模型多10倍。对于所有任务（在few-shot设置下测试其 

性能），GPT-3都是在没有任何梯度更新或微调的情况下应用的，仅通过与模型的文本交互来指定任务和few-shot演示。

✓ GPT-3在许多NLP数据集上都有很强的性能（包括翻译、问题解答和完形填空任务），以及一些需要动态推理或领域适应的任务（如解 

译单词、在句子中使用一个新单词或执行三位数算术）。 GPT-3可以生成新闻文章样本（已很难将其与人类撰写的文章区分开来）。

图：GPT-3相关研究显示，few-shot(少量样本）的综
合表现是在无监督模式下最优的

图：GPT-3的模型参数在GPT-2的基础上增加110多倍

资料来源：《 Language Models are Few-Shot Learners》

GPT的发展
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资料来源：《Training language models to follow instructions with human feedback》论文

◼ InstructGPT使用来自人类反馈的强化学习方案RLHF（reinforcement learning from human 

feedback）， 通过对大语言模型进行微调，从而能够在参数减少的情况下，实现优于GPT-3的

功能

✓ InstructGPT提出的背景：使语言模型更大并不意味着它们能够更好地遵循用户的意图，例如大型语言模型可以生成不真实、有毒或对 

用户毫无帮助的输出，即这些模型与其用户不一致。另外，GPT-3虽然选择了少样本学习（few-shot）和继续坚持了GPT-2的无监督学 

习，但基于few-shot的效果，其稍逊于监督微调（fine-tuning）的方式。

✓ 基于以上背景，OpenAI在GPT-3基础上根据人类反馈的强化学习方案RHLF，训练出奖励模型（reward model）去训练学习模型（即：

用AI训练AI的思路）

✓ InstructGPT的训练步骤为：对GPT-3监督微调——训练奖励模型（reward model）——增强学习优化SFT (第二、第三步可以迭代循
环多次)

图：InstructGPT训练三步骤各自对应的数据集规模如下图所示（labeler指的是OpenAI的标注人员，customer指GPT-3 API的用户）

GPT的发展
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ChatGPT核心技术优势

资料来源：《Training language models to follow instructions with human feedback》论文

◼ InstructGPT与ChatGPT属于相同代际的模型，ChatGPT只是在InstructGPT的基础上增加了Chat属性，且开放了公众测试

◼ ChatGPT提升了理解人类思维的准确性的原因在于利用了基于人类反馈数据的系统进行模型训练

（注：根据官网介绍，GhatGPT也是基于InstructGPT构建，因而可以从InstructGPT来理解ChatGPT利用人类意图来增强模型效果）

步骤1：搜集说明数据，训练监督策略
图：基于人类反馈强化的核心训练流程如下所示：

步骤2：搜集比较数据，训练一个奖励模型 步骤3：搜集说明数据，使用增强学习优化模型

搜集说明数据（基于 
prompt 训练方式的数 
据集），训练监督策略

Labeler(标记者)揭 
示期望的输出行为

这个数据用来联合监 
督学习，对GPT-3进 

行微调

对这个prompt训练的数据集 
和若干模型的结果进行抽样

Labeler(标记者)从 
最优到最差将输出 
结果进行排序

这个数据用来训练反 
馈模型

新的prompt从 
数据集中抽样

借助模型生成输出

反馈模型为输出计算 
一个反馈结果

反馈结果用来优化策 
略
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ChatGPT得益于通用（基础）模型所构建 AI 系统的新范式

资料来源：《On the Opportunities and Risks of Foundation Models 》论文

◼ 基础模型（Foundation Model）在广泛的应用中整合构建机器学习系统的方法，它为许多任务提供了强大的杠杆作用

✓ 基础模型是在深度神经网络和自我监督学习的基础上演化而来。基础模型基于广泛数据（通常使用大规模自我监督）训练的任何模型，可以适 

应（例如微调）广泛的下游任务，目前例子包括BERT（ Devlin et al.）、GPT-3（Brown et al. 2020）和CLIP（Radford et al. 2021）。

✓ 机器学习使学习算法同质化（例如，逻辑回归），深度学习使模型架构同质化（如卷积神经网络），而基础模型使模型本身同质化（比如，

GPT-3）。

图37：人工智能的发展呈现同质化的过程

随着机器学习的引入，任务是如何执行的
（自动推断）从例子中显现出来

随着深度学习， 
用于预测的高级 

特征出现

有了基础模型，甚至出现了情境学习等高级 
功能

ChatGPT核心技术优势
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ChatGPT以基础模型为杠杆，可适用多类下游任务

◼ ChatGPT采用了GPT3.5（InstructGPT）大规模预训练模型，在 

自然语言理解和作品生成上取得极大性能提升

✓ 鉴于传统NLP技术的局限问题，基于大语言模型（LLM）有助于充分利 

用海量无标注文本预训练，从而文本大模型在较小的数据集和零数据集 

场景下可以有较好的理解和生成能力。基于大模型的无标准文本书收集，  

ChatGPT得以在情感分析、信息钻取、理解阅读等文本场景中优势突

出。

✓ 随着训练模型数据量的增加，数据种类逐步丰富，模型规模以及参数量 

的增加，会进一步促进模型语义理解能力以及抽象学习能力的极大提升， 

实现ChatGPT的数据飞轮效应（用更多数据可以训练出更好的模型，

吸引更多用户，从而产生更多用户数据用于训练，形成良性循环）。

✓ 研究发现，每增加参数都带来了文本合成和/或下游NLP任务的改进， 

有证据表明，日志丢失与许多下游任务密切相关，随着规模的增长，日 

志丢失呈现平稳的改善趋势。
资料来源：《On the Opportunities and Risks of Foundation Models 》论文

图：基础模型可以集中来自各种模态的所有数据的信息， 
然后这一模型可以适用于广泛的下游任务

ChatGPT核心技术优势
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