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面向自然语言处理的预训练技术研究综述

李舟军 范　宇 吴贤杰

北京航空航天大学计算机学院 北京１００１９１
　
摘　要　近年来,随着深度学习的快速发展,面向自然语言处理领域的预训练技术获得了长足的进步.早期的自然语言处理领

域长期使用 Word２Vec等词向量方法对文本进行编码,这些词向量方法也可看作静态的预训练技术.然而,这种上下文无关的

文本表示给其后的自然语言处理任务带来的提升非常有限,并且无法解决一词多义问题.ELMo提出了一种上下文相关的文

本表示方法,可有效处理多义词问题.其后,GPT和BERT等预训练语言模型相继被提出,其中BERT模型在多个典型下游任

务上有了显著的效果提升,极大地推动了自然语言处理领域的技术发展,自此便进入了动态预训练技术的时代.此后,基于

BERT的改进模型、XLNet等大量预训练语言模型不断涌现,预训练技术已成为自然语言处理领域不可或缺的主流技术.文中

首先概述预训练技术及其发展历史,并详细介绍自然语言处理领域的经典预训练技术,包括早期的静态预训练技术和经典的动

态预训练技术;然后简要梳理一系列新式的有启发意义的预训练技术,包括基于 BERT 的改进模型和 XLNet;在此基础上,分

析目前预训练技术研究所面临的问题;最后对预训练技术的未来发展趋势进行展望.
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Abstract　Inrecentyears,withtherapiddevelopmentofdeeplearning,thepreＧtrainingtechnologyforthefieldofnaturallanＧ

guageprocessinghasmadegreatprogress．Intheearlydaysofnaturallanguageprocessing,thewordembeddingmethodssuchas
Word２Vecwereusedtoencodetext．ThesewordembeddingmethodscanalsoberegardedasstaticpreＧtrainingtechniques．HowＧ
ever,thecontextＧindependenttextrepresentationhaslimitationandcannotsolvethepolysemyproblem．TheELMopreＧtraining
languagemodelgivesacontextＧdependentmethodthatcaneffectivelyhandlepolysemyproblems．Later,GPT,BERTandother

preＧtraininglanguagemodelshavebeenproposed,especiallytheBERT model,whichsignificantlyimprovestheeffectonmany
typicaldownstreamtasks,greatlypromotesthetechnicaldevelopmentinthefieldofnaturallanguageprocessing,andthusinitiaＧ
testheageofdynamicpreＧtraining．Sincethen,anumberofpreＧtraininglanguagemodelssuchasBERTＧbasedimprovedmodels
andXLNethaveemerged,andpreＧtrainingtechniqueshavebecomeanindispensablemainstreamtechnologyinthefieldofnatural
languageprocessing．ThispaperfirstbrieflyintroducethepreＧtrainingtechnologyanditsdevelopmenthistory,andthencombthe
classicpreＧtrainingtechniquesinthefieldofnaturallanguageprocessing,includingtheearlystaticpreＧtrainingtechniquesandthe
classicdynamicpreＧtrainingtechniques．ThenthepaperbrieflycombaseriesofinspiringpreＧtrainingtechniques,including
BERTＧbasedmodelsandXLNet．Onthisbasis,thepaperanalyzetheproblemsfacedbythecurrentpreＧtrainingtechnology．FinalＧ
ly,thefuturedevelopmenttrendofpreＧtrainingtechnologiesisprospected．
Keywords　Naturallanguageprocessing,PreＧtraining,Wordembedding,Languagemodel

　

１　引言

自然语言处理是人工智能和语言学领域的分支学科,主

要探讨如何处理及运用自然语言.近年来,随着深度学习方

法的快速发展,自然语言处理领域中的机器翻译、机器阅读理

解、命名实体识别等技术都取得了重要突破.借助于深度学

习技术,面向自然语言处理领域的预训练技术也获得了长足

的进步.



在自然语言处理领域的背景下,预训练技术通过使用大

规模无标注的文本语料来训练深层网络结构,从而得到一组

模型参数,这种深层网络结构通常被称为“预训练模型”;将预

训练好的模型参数应用到后续的其他特定任务上,这些特定

任务通常被称为“下游任务”.

通常来说,大多数基于深度学习的自然语言处理任务可

以分为以下３个模块:数据处理、文本表征和特定任务模型.

其中,数据处理模块和特定任务模型模块需要根据具体任务

的不同做相应设计,而文本表征模块则可以作为一个相对通

用的模块来使用.类似于计算机视觉领域中基于ImageＧ

Net[１]预训练模型的做法,自然语言处理领域也可以预训练一

个通用的文本表征模块,这种通用的文本表征模块对于文本

的迁移学习具有重要意义.

以 Word２Vec[２Ｇ３]为代表的词向量技术是自然语言处理

领域一直以来最常用的文本表征方法,但这种方法仅学习了

文本的浅层表征,并且这种浅层表征是上下文无关的文本表

示,对于后续任务的效果提升非常有限[４Ｇ６].直到 ELMo[７]提

出了一种上下文相关的文本表示方法,并在多个典型下游任

务上表现惊艳,才使得预训练一个通用的文本表征模块成为

可能.随后,GPT[８]和 BERT[９]等预训练语言模型相继被提

出,自此便进入了动态预训练技术的时代.其中,BERT在击

败１１个典型下游任务的StateＧofＧtheＧart结果之后,成为了自

然语言处理领域预训练技术的重要里程碑,极大地推动了自

然语言处理领域的发展.此后,基于 BERT的改进模型、XLＧ

Net[１０]等大量预训练语言模型涌出,预训练技术逐渐发展成

了自然语言处理领域不可或缺的主流技术.

预训练技术取得的巨大成功,很大程度上归功于其实现

了迁移学习[１１]的概念.迁移学习本质上是在一个数据集上

训练基础模型,通过微调等方式,使得模型可以在其他不同的

数据集上处理不同的任务.预训练的过程如上文所述,是将

预训练好的模型的相应结构和权重直接应用到下游任务上,

从而实现“迁移学习”[１２Ｇ１５]的概念,即将预训练模型“迁移”到

下游任务.

本文主要概述面向自然语言处理领域的预训练技术.按

照时间顺序,预训练技术大致可分为３个阶段:早期的静态预

训练技术、经典的动态预训练技术和最新发布的新式预训练

技术.第２节简要概述预训练技术的整个发展历史;第３节

详细介绍自然语言处理领域早期的静态预训练技术和经典的

动态预训练技术;第４节主要梳理近期发布的有启发意义的

新式预训练技术;第５节分析目前预训练技术研究所面临的

问题;第６节对自然语言处理领域的预训练技术的未来发展

趋势进行展望.

２　发展历史

预训练技术最早被应用于计算机视觉领域,自 ResNet[６]

出现后,便开始在视觉领域广泛应用.大量实验[１６Ｇ１８]证实,使

用预训练技术可以大幅提升下游任务的效果.更重要的是,

充分使用预训练模型极大地改善了下游任务模型对标注数据

数量的要求,从而可以很好地处理一些难以获得大量标注数

据的新场景.因此,在计算机视觉领域,使用训练好的预训练

模型,再用特定下游任务数据微调模型,已经成为惯例[１９Ｇ２２].

借鉴视觉领域的做法,自然语言处理领域开始尝试使用

预训练技术实现迁移学习.一般来说,自然语言处理领域使

用语言模型来做预训练[２３].语言模型能够量化一个句子近

似人类自然表达的概率.大量研究表明:语言模型可以捕获

与下游任务相关的许多知识,例如长期依赖、层次关系和情

绪[２４Ｇ２５].语言模型的最大优势之一是训练数据可以来自任

意的无监督文本语料,这意味着可以获得无限量的训练数据.

早期的预训练技术是一种静态技术.２００３年 Bengio提

出的 NNLM[２６]是使用神经网络实现语言模型的经典范例.

２０１３年,Word２Vec借鉴 NNLM 的思想,提出使用语言模型

得到词向量.随后,GloVe[２７]和 FastText[２８]等相继被提出.

这种词向量的方法作为早期的预训练技术,逐渐成为了最常

用的文本表征技术[２９Ｇ３３],对大多数任务是有帮助的,但其本

质是一种静态的预训练技术,即不同上下文中的同一词语具

有相同的词向量,因而无法解决自然语言中经常出现的多义

词问题,且其给下游任务带来的提升也非常有限.

对此,预训练语言模型提供了一种动态的预训练技术方

案.２０１８年,ELMo提出了一种上下文相关的文本表示方

法,并在多个典型任务上表现惊艳,能有效处理一词多义问

题.其后,GPT,BERT,XLNet等预训练语言模型相继被提

出,预训练技术开始在自然语言处理领域大放异彩.从实验

效果来看,预训练语言模型在诸多下游任务上的表现较传统

词向量方法取得了很大的提高,此类下游任务几乎涵盖了自

然语言处理领域的典型任务,例如句子语义关系判断、命名实

体识别、阅读理解等,这充分说明了预训练模型的普适性.此

外,这些模型已经被证明具有极高的采样效率,只需数百个样

本就可以取得很好的性能,甚至可以实现零样本学习.

预训练语言模型的核心在于关键范式的转变:从只初始

化模型的第一层,转向了预训练一个多层网络结构.传统的

词向量方法只使用预训练好的静态文本表示,初始化下游任

务模型的第一层,而下游任务模型的其余网络结构仍然需要

从头开始训练.这是一种以效率优先而牺牲表达力的浅层方

法,无法捕捉到那些也许更有用的深层信息[３４Ｇ３６];更重要的

是,其本质上是一种静态的方式,无法消除词语歧义.而预训

练语言模型是预训练一个多层网络结构,用以初始化下游任

务模型的多层网络结构,可以同时学到浅层信息和深层信息.

此外,预训练语言模型是一种动态的文本表示方法,会根据当

前上下文对文本表征进行动态调整,经过调整后的文本表征

更能表达词语在该上下文中的具体含义,能有效处理一词多

义的问题.

３　经典预训练技术

本节主要梳理经典的预训练技术,包括早期的静态预训

练技 术 和 动 态 预 训 练 技 术.静 态 预 训 练 技 术 主 要 概 述

NNLM,Word２Vec,GloVe和FastText;动态预训练技术主要

梳理经典的ELMo,GPT和BERT.
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３．１　静态预训练技术

２００３年Bengio提出的 NNLM 是早期使用神经网络实现

语言模型的经典模型.２０１３年,Word２Vec借鉴 NNLM 的思

想,提出用语言模型得到词向量.随后,GloVe和 FastText
相继被提出,这种静态的预训练技术逐渐成为了最常用的文

本表征技术.

３．１．１　NNLM 模型

NNLM 使用神经网络来搭建语言模型,并且优化后的模

型的副产品就是词向量.语言模型能够量化一个句子近似人

类自然表达的概率,如果文本序列S 用(w０,w１,􀆺,wt－１)来

表示,那么语言模型即计算:

P(S)＝P(w０)P(w１|w０)􀆺P(wt－１|w０,w１,􀆺,wt－２)

(１)

但式(１)的计算过于复杂.早期基于统计的语言模型一

般会引入马尔可夫假设:假定一个句子中的词只与它前面的

n个词相关,并且用词频来估计语言模型中的条件概率,这使

得语言模型的计算变得可行.然而,这种基于统计的语言模

型无法把n取得很大,否则会带来参数过多的问题,因而无法

建模语言中上下文较长的依赖关系,具有很大的局限性.

２００３年,Bengio将深度学习的思想融入语言模型中,并

发现将训练得到的 NNLM 模型的第一层参数当作词语的文

本表征时,能够很好地获取词语之间的相似度[２６].

NNLM 模型的结构如图１所示,分为３个部分:词到词

向量的映射;词向量到隐藏层的映射;隐藏层到输出层的映

射.其损失函数如下:

L＝１
T∑

t
logP(wt|wt－１,􀆺,wt－n＋１;θ)＋R(θ) (２)

其中,R(θ)为正则化项.由损失函数可以看出,NNLM 本质

上是一个 NＧGram的语言模型.此外,NNLM 的参数个数是

窗口大小为n的线性函数,此时的取值不再受模型参数量的

限制,因此能对更长的依赖关系进行建模.

图１　NNLM 模型的结构

Fig．１　StructureofNNLM model

NNLM 的主要贡献是创见性地将模型的第一层特征映

射矩阵当作词的文本表征,从而开创了将词语表示为向量形

式的模式,这直接启发了后来的 Word２Vec的工作.

３．１．２　Word２Vec模型

自 NNLM 被提出后,出现了很多对其进行改进的工作,

如LBL[３７Ｇ３８],C&W[３９]和 RNNLM[４０]模型等.这些方法主要

针对以下两个问题进行优化:(１)NNLM 只用了上文信息,并

没有利用更多的上下文信息;(２)NNLM 的输出层存在词表

较大所带来的计算量太大的问题.

２０１３年 Mikolov发布的 Word２Vec针对 NNLM 存在的

问题,提出使用语言模型作词向量.Word２Vec对 NNLM 的

优化主要体现在模型结构和训练技巧两方面.

为了简化模型结构,Word２Vec提出CBOW 和SkipＧgram
两种模型结构.CBOW 使用语境的上下文来预测中心词,模

型结构上取消了 NNLM 中的隐藏层,直接将输入层和输出层

相连.此外,求语境向量时丢弃词序,直接由语境中的每一个

词向量简单求和后得到.SkipＧgram的基本思想与 CBOW 非

常类似,只是由中心词预测语境词.

无论CBOW 还是SkipＧgram,都是对 NNLM 的网络结构

进行化简,本质上是两个全连接层相连,大大减少了模型的参

数数量,且与窗口大小无关.模型中的语境向量由上下文的

词向量求和得到,更多地利用了上下文信息,弥补了 NNLM
只利用了上文信息的缺陷.

优化训练技巧主要针对输出层的普通Softmax计算量过

大的问题,使用了 HierarchicalSoftmax和负采样技术.

HierachicalSoftmax的基本思想是对大小为V 的词典按

照词频构建哈夫曼树,每一个词都处于哈夫曼树的叶子节点

上.普通Softmax要遍历词典中的每一个词才能计算目标词

发生的概率;而在 HierachicalSoftmax中,只须找到目标词在

哈夫曼树中的路径即可,每一个路径节点都对应一个二分类

问题,这样就将原本的一个V 分类问题变成了logV 次的二

分类问题.

负采样的思想启发于 C&W 模型[３９]中构造负样本的方

法,同时参考了 NCE[４１]的思想,每次按照一定的概率随机采

样K 个词wi(i＝１,２,􀆺,K)当作负例,将正例记作 w０.此

时,模型的训练目标是最大化似然函数:

∏
K

i＝０
P(context(w０),wi) (３)

这样就将原来的V 分类问题变成了K 分类问题.

Word２Vec经过模型结构和训练技巧的双重优化,终于

使得在大规模无监督的文本语料上快速训练得到词向量成为

了现实,并且得到的词向量在语义上有非常好的表现[７Ｇ８].

３．１．３　GloVe模型

相比 Word２Vec,GloVe主要利用词语的共现信息构建模

型,它的训练主要分为统计共现矩阵和训练获取词向量两个

步骤.损失函数如下:

J＝∑
V

i＝１
　∑

V

j＝１
f(Xij)(wT

iwj＋bi＋bj－logXij)２ (４)

其中,V 是词典大小,wi 和wj 分别是词典中第i个词和第j
个词的词向量,Xij是这两个词在窗口中的共现频率,f(Xij)

是一个权重系数.

从损失函数来看,GloVe的核心思想是共现的两个词语

的词向量的点乘要尽量拟合其共现频率的对数值.两个词的

共现频率越高,其对数值也越高,因而要求两个词语的词向量

的点乘也越大.这其实包含了两层含义:

(１)要求各自词向量的模尽量大,通常来说,词向量模长

会随着词频的增大而增大;

(２)要求两个词向量的夹角尽量小,两个词出现在同一个

语境下的频率越大,则其语义越接近,因而词向量的夹角也偏

向于越小.
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GloVe其实是没有网络结构的,整个算法都是基于矩阵

分解的 做 法 来 获 取 词 向 量,本 质 上 与 LSA[４２]这 种 基 于

SVD[４３]的矩阵分解方法类似.

３．１．４　FastText模型

Word２Vec和 GloVe都是使用无监督数据得到词向量,而

FastText则是利用带有监督标记的文本分类数据完成训练.

FastText的网络结构与CBOW 基本一致,均使用了 HiＧ

erachicalSoftmax技巧来加速训练.其模型结构与普通的

CBOW 在输入层和输出层有所不同:在输入层,CBOW 输入

的是窗口中除目标词外的所有其他词,而FastText为了利用

更多的语序信息,增加了 NＧGram 的输入信息;在输出层,

CBOW 的预测目标是语境中的中心词,而FastText的预测目

标是输入文本的类别,因此也称FastText是一个监督模型.

FastText最大的特点在于其预测速度有较大优势,文献

[２８]对这一点也做了详细的实验验证.在一些分类数据集

上,FastText通常可以把要耗时几小时甚至几天的模型训练

时间大幅压缩到几秒钟.

３．１．５　小结

以 Word２Vec为代表的静态预训练技术将每一个词表示

成词向量,并将其语义通过上下文来表征,其理论基础来自

１９５４年 Harris[４４]提出的分布假说:上下文相似的词,其语义

也相似.

这些静态预训练技术的贡献远不只是给每一个词赋予一

个分布式的表征,它开启了一种全新的模型训练方式———迁

移学习.使用词向量方法学习到的词语表征,初始化下游任

务网络结构的第一层,能够为下游任务带来显著的效果提升,

以至于这种做法早已成为业内的标配,极大地促进了自然语

言处理领域的发展.

３．２　动态预训练技术

静态的预训练技术推动了自然语言处理领域的快速发

展,然而这种静态的词向量技术无法较好地处理一词多义问

题.对此,预训练语言模型提供了一种动态的预训练技术方

案.２０１８年,ELMo提出了一种上下文相关的文本表示方

法,能够有效处理一词多义问题.其后,GPT和 BERT 等预

训练语言模型相继被提出,尤其是 BERT模型横扫自然语言

处理领域的诸多典型任务,成为了自然语言处理领域的一个

重要里程碑.

３．２．１　ELMo模型

静态的词向量方法存在一个重要缺陷,即无法较好地处

理一词多义问题;而ELMo通过使用针对语言模型训练好的

双向LSTM 来构建文本表示,由此捕捉上下文相关的词义信

息,因而可以更好地处理一词多义问题.

为了使用大规模无监督语料,ELMo使用两层带残差的

双向LSTM 来训练语言模型,如图２所示.此外,ELMo借

鉴了Jozefowicz等[４５]的做法,针对英文形态学上的特点,在

预训练模型的输入层和输出层使用了字符级的 CNN 结构.

这种结构大幅减小了词表的规模,很好地解决了未登录词的

问题;卷积操作也可以捕获一些英文中的形态学信息;同时,

训练双向的 LSTM,不仅考虑了上文信息,也融合了下文

信息.

图２　ELMo模型的结构

Fig．２　StructureofELMomodel

从预训练模型的迁移方式来看,ELMo是一种特征抽取

式的预训练模型.对于第k个词来说,ELMo有３层的文本

表示可以利用:输入层 CNN 的输出hk,０、第一层双向 LSTM
的输出hk,１和第二层双向LSTM 的输出hk,２.设３层文本表

示如下:

Rk＝{hk,j}(j＝０,１,２) (５)

则第k个词经过预训练模型得到的文本表示为:

ELMotask
k ＝γtask∑stask

j hk,j(j＝０,１,２) (６)

其中,γtask是一个缩放因子,用以将 ELMo输出的向量与下游

任务的向量拉到同一分布;stask
j 是针对每一层的输出向量设

置的不同权值参数,用以组合不同层次的语义信息.

ELMo模型不仅简单,而且表现出众,在自然语言处理领

域的６个典型下游任务的数据集上全面刷新了最优成绩,尤

其在阅读理解任务上提高了４．７个点[１２].其主要贡献是提

供了一种新的文本表征的思路:在大规模无监督数据上训练

预训练语言模型,并将其迁移到下游特定任务中使用.

３．２．２　GPT模型

ELMo使业界意识到了基于大规模语料集预训练的语言

模型的威力;同期,ULMFiT[４６]提出的多阶段迁移方法和微

调预训练模型的技巧为后来预训练技术的发展提供了重要指

导意义;与此同时,Transformer[４７]在处理长期依赖性方面比

LSTM 有更好的表现,它在机器翻译等任务上取得的成果也

使一些业内人士开始认为其是 LSTM 的替代品.在此背景

下,OpenAI的 GPT预训练模型应运而生.

GPT主要借鉴了谷歌Liu等的工作[４８],使用生成式方法

来训练语言模型.该工作中的解码器在逐字生成翻译的过程

中屏蔽了后续的词语序列,天然适合语言建模,因此 GPT采

用了 Transformer中的解码器结构,并没有使用一个完整的

Transformer来 构 建 网 络.GPT 模 型 堆 叠 了 １２ 个 TransＧ

former子层,并用语言建模的目标函数来进行优化和训练.

GPT模型的结构如图３所示.

图３　GPT模型的结构

Fig．３　StructureofGPTmodel
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在迁移学习的模型设计方面,GPT同样借鉴了 Liu等的

做法,巧妙地将整个迁移学习的框架做到非常精简和通用.

在输入层,若输入只有一个序列,则直接在原序列的首尾添加

表示开始和末尾的符号;若输入有两个序列,则通过一个中间

分隔符“＄”将其连接成一个序列,然后同样在开头和末尾添

加标记符号.这套输入的表示方法,基本可以使用同一个输

入框架来表征大多数文本问题.除此之外,在输出层,只需要

接入一个全连接层或其他简单结构,一般不需要非常复杂的

模型设计.

基于这种输入层和输出层的通用化设计,只要中间多层

解码器层的表征能力足够强,迁移学习在下游任务中的威力

就会变得非常强大.GPT在公布的结果中,一举刷新了自然

语言处理领域中的９项典型任务,效果不可谓不惊艳.GPT
模型使用的是 Tranformer的解码器结构,正是 Transformer
强大的表征能力,为最终的模型表现奠定了坚实的基础.

３．２．３　BERT模型

GPT模型虽然达到了很好的效果,但本质上仍是一种单

向语言模型,对语义信息的建模能力有限.因此,建立一个基

于 Transformer的双向预训练语言模型是一种重要的研究

思路.

BERT使用了一种特别的预训练任务来解决这个问题.

与 GPT相同,BERT同样通过堆叠 Transformer子结构来构

建基础模型,模型结构如图４所示,但通过 MaskedＧLM 这个

特别的预训练方式达到了真双向语言模型的效果.

图４　BERT模型的结构

Fig．４　StructureofBERTmodel

MaskedＧLM 预训练类似于一种完形填空的任务,即在预

训练时,随机遮盖输入文本序列的部分词语,在输出层获得该

位置的概率分布,进而极大化似然概率来调整模型参数.文

献[９]实际随机选择文本序列中１５％的词用于后续替换,但

这些词也并非全部被替换为[MASK],其中１０％替换为随机

词,１０％保持不变.这种操作可以理解为通过引入噪声来增

强模型的鲁棒性.

与此同时,为了更好地处理多个句子之间的关系,BERT
还利用和借鉴了SkipＧthoughts[２６]中预测下一句的任务来学

习句子级别的语义关系.具体做法是:按照 GPT提出的组合

方式将两个句子组合成一个序列,模型预测后面句子是否为

前面句子的下文,也就是建模预测下一句的任务.因此,

BERT的预训练过程实质上是一个多任务学习的过程,同时

完成训练 MaskedＧLM 和预测下一句这两个任务,损失函数

也由这两个任务的损失组成.

在预训练细节上,BERT 借鉴了 ULMFiT 的一系列策

略,使模型更易于训练.在如何迁移到下游任务方面,BERT
主要借鉴了 GPT的迁移学习框架的思想,并设计了更通用的

输入层和输出层.此外,在预训练数据、预训练模型参数量和

计算资源上,BERT 也远多于早期的 ELMo和 GPT.BERT
的表现是里程碑式的,在自然语言处理领域的１１项基本任务

中获得了显著的效果提升.而自然语言处理领域的许多后续

研究一般也以 BERT 模型为基础进行改进,学界普遍认为,

从BERT模型开始,自然语言处理领域终于找到了一种方法

可以像计算机视觉那样进行迁移学习.

总而言之,BERT的出现是建立在前期很多重要工作之

上的,包 括 ELMo,ULMFiT,GPT,Transformer以 及 SkipＧ

thoughts等,是一个集大成者.BERT 的出现极大地推动了

自然语言处理领域的发展,凡需要构建自然语言处理模型者,

均可将这个强大的预训练模型作为现成的组件使用,从而节

省了从头开始训练模型所需的时间、精力、知识和资源.

３．２．４　小结

虽然静态的预训练技术带来了一定程度的性能提升,但

是这种提升非常有限;更重要的是,这种静态的词向量技术无

法解决一词多义问题.ELMo的出现开创了一种上下文相关

的文本表示方法,很好地处理了一词多义问题,并在多个典型

任务上有了显著的效果提升.其后,GPT和BERT等预训练

语言模型相继被提出,自此便进入了动态预训练技术的时代.

尤其是BERT的出现,横扫了自然语言处理领域的多个典型

任务,极大地推动了自然语言处理领域的发展,成为预训练史

上一个重要的里程碑模型.此后,基于 BERT 的改进模型、

XLNet等大量新式预训练语言模型涌出,预训练技术在自然

语言处理领域蓬勃发展.在预训练模型的基础上,针对下游

任务进行微调,已成为自然语言处理领域的一个新范式.

４　新式预训练技术

BERT的出现开启了一个新时代,此后涌现出了大量的

预训练语言模型.这些新式的预训练语言模型从模型结构上

主要分为两大类:基于 BERT 的改进模型和 XLNet.基于

BERT的改进模型主要是针对原生的 BERT模型进行改进,

主要改进方向包括:改进生成任务、引入知识、引入多任务、改

进掩码方式,以及改进训练方法.基于 BERT的改进模型都

是自编码语言模型;而 XLNet与 BERT 模型区别较大,是自

回归语言模型的一个典型范例.

４．１　基于BERT的改进模型

本节主要介绍了在各个方向上基于 BERT的改进工作.

改进的方向主要包括:改进生成任务、引入知识、引入多任务、

改进掩码方式,以及改进训练方法.

４．１．１　改进生成任务

由于BERT本身在预训练过程和使用过程中不一致,并

且没有为生成任务设计相应的机制,导致其在生成任务上效

果不佳.本节主要介绍 MASS[４９]和 UNILM[５０]两个模型,这

两个模型基于BERT改进了其在生成任务上的表现.

MASS的 模 型 结 构 如 图 ５ 所 示.MASS 使 用 ４ 层 的

Transformer结构,训练数据是单句话,编码器模块会随机掩

码连续的个词,然后把这些词放入解码器模块的相应位置.
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MASS期望解码器模块利用编码器编码的信息和解码前面的 词,来预测这些被掩码的词.

图５　MASS模型的结构

Fig．５　StructureofMASSmodel

　　BERT和 GPT都是 MASS的特例.当k＝１,即随机掩

码单个词时,MASS就退化成 BERT;当与句子长度相等,即

掩码所有词时,MASS就退化成 GPT,即标准的单向语言

模型.

MASS把 BERT推广到生成任务,并设计统一了 BERT
和传统单向语言模型框架BERT＋LM,使用BERT作为编码

器,使 用 标 准 单 向 语 言 模 型 作 为 解 码 器.文 献 [４９]在

WMT１４英语Ｇ法语、WMT１６英语Ｇ德语和 WMT１６英语Ｇ罗马

尼亚语的机器翻译数据上进行了对比实验,实验结果均为

BLEU评测值,如表１所列.从表中数据可以看出,MASS优

于对比框架BERT＋LM.

表１　BERT＋LM 与 MASS的对比

Table１　ComparisonofBERT＋LMandMASS

Dataset BERT＋LM MASS
enＧfr ３３．４ ３７．５
frＧen ３２．３ ３４．９
enＧde ２４．９ ２８．３
deＧen ３２．９ ３５．２
enＧro ３１．７ ３５．２
roＧen ３０．４ ３３．１

UNILM 模型的核心框架也是 Transformer,但同时以双

向语言模型、单向语言模型和Seq２Seq语言模型为目标函数.

这些目标 函 数 共 享 一 个 网 络 结 构,训 练 也 都 使 用 了 类 似

BERT中的掩码机制.

与BERT的双向语言模型不同,单向语言模型在训练时

不能使用下文的信息.Seq２Seq语言模型在解码器预测时也

有与单向语言模型类似的约束,UNILM 使用掩码机制来满

足这些约束.

UNILM 模型训练时目标函数的设定也参照BERT,但要

兼顾双向语言模型、单向语言模型和Seq２Seq语言模型;使用

的模型大小与BERTＧlarge相同,即２４层的 Transformer.在

微调阶段,对于自然语言理解任务,UNILM 和BERT的处理

相同;对于自然语言生成任务,UNILM 随机掩码解码器中的

词,再进行预测.

UNILM 通过在预训练阶段同时训练双向语言模型、单

向语言模型和Seq２Seq语言模型,使用掩码机制解决了语言

模型中的约束问题,可以更好地处理自然语言理解和自然语

言生成的各种任务.从实验结果来看,UNILM 在摘要生成

任务、问题生成任务、生成式问答任务和对话回复生成任务上

的效果提升明显;同时,在其他自然语言处理任务上也有较大

的效果提升,如在 GLUE上首次不加外部数据的情况下的实

验效果优于BERT[５０].

４．１．２　引入知识

BERT模型通过训练 MaskedＧLM,利用多层双向 TransＧ

former的建模能力,取得了很好的效果.但是,BERT模型主

要建模原始的语言内部的信号,较少利用语义知识单元建模,

导致模型很难学出语义知识单元的完整语义表示.这个问题

在中文方面尤为明显,例如,对于“乒[X]球”“清明上[X]图”

等词,BERT模型可以通过字的搭配推测出掩码的字信息,但

没有显式地对语义知识单元(如乒乓球、清明上河图)及其对

应的语义 关 系 进 行 建 模.本 节 主 要 介 绍 ERNIE１．０[５１]和

ERNIE(THU)[５２]两个模型,它们通过引入知识,使预训练模

型学习到海量文本中蕴含的潜在知识,进一步提升了预训练

语言模型在各个下游任务中的效果.

针对 BERT 模 型 的 不 足,百 度 提 出 基 于 知 识 增 强 的

ERNIE１．０模型,通过建模海量数据中的实体概念等先验语

义知识,学习语义知识单元的完整语义表示.ERNIE１．０的

模型结构与BERT基本一致,不同点在于BERT是对字进行

随机掩码,而 ERNIE１．０通过掩码词和实体概念等完整语义

单元来训练 MaskedＧLM,从而使得模型对语义知识单元的表

示更贴近真实世界.

相较于 BERT 基 于 局 部 词 语 共 现 学 习 的 语 义 表 示,

ERNIE１．０直接对语义知识单元进行建模,增强了模型的语

义表示能力.表２对BERT与ERNIE１．０进行了对比说明.

表２　BERT与ERNIE１．０的数据对比

Table２　DatacomparisonofBERTandERNIE１．０

模型 哈 尔 滨 是 黑 龙 江 省 会

BERT 哈 X 滨 是 X 龙 江 省 会

ERNIE１．０ X X X 是 黑 龙 江 省 会

在BERT模型中,通过『哈』与『滨』的局部共现,可以判

断出『尔』字,然而模型没有学习与『哈尔滨』相关的知识.而

ERNIE１．０通过学习词与实体的表达,使模型能够建模出『哈

尔滨』与『黑龙江』的关系.

此外,在训练数据方面,BERT仅使用百科类语料训练模

型;而ERNIE１．０则对此进行了改进,使用包括百科类、新闻

资讯类、论坛对话类语料来训练模型,进一步提升了模型的语

义表示能力.

相比BERT而言,ERNIE１．０的优势在于:通过学习实体

概念知识,可以获得知识单元的完整语义表示;对训练语料的

扩展,尤其是论坛对话类语料的引入,增强了模型的语义表示

能力.如表３所列,在自然语言推断、语义相似度、命名实体

识别、情感分析、问答匹配任务的公开中文数据集上的实验结

果表明:ERNIE１．０模型较BERT取得了更好的效果[５１].
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表３　ERNIE１．０与BERT的对比实验

Table３　ERNIE１．０andBERTcompativeexperiments
(单位:％)

Task Metrics
BERT

dev test
ERNIE１．０

dev test
XNLI acc ７８．１ ７７．２ ７９．９ ７８．４

LCQMC acc ８８．８ ８７．０ ８９．７ ８７．４
MSRAＧNER f１ ９４．０ ９２．６ ９５．０ ９３．８

ChnSentiCorp
acc ９４．６ ９４．３ ９５．２ ９５．４
mrr ９４．７ ９４．６ ９５．０ ９５．１

NlpccＧDBQA f１ ８０．７ ８０．８ ８２．３ ８２．７

BERT存在只学习语言相关的信息,而忽略了将知识信

息整合到语言理解中的缺陷.清华大学与华为的研究者认

为,知识图谱中的多信息实体可以作为外部知识改善语言表

征,并提出ERNIE(THU)模型,该模型通过使用知识图谱增

强BERT的预训练效果.

ERNIE(THU)主要分为抽取知识信息与训练语言模型

两大步骤.在抽取知识信息部分,研究者首先识别文本中的

命名实体,将识别到的实体与知识图谱中的实体进行匹配.

在训 练 语 言 模 型 部 分,与 BERT 类 似,ERNI(THU)采 用

MaskedＧLM 任务以及预测下一句任务作为预训练的目标.

为了更好地融合文本和知识特征,研究者设计了新的预训练

目标,即随机掩码掉一些对齐了输入文本的命名实体,并要求

模型从知识图谱中选择合适的实体以完成对齐.

ERNIE(THU)是结合大规模语料库和知识图谱训练出

的增强版的语言表征模型,新的预训练目标要求模型同时聚

合上下文和知识事实的信息,充分利用词汇、句法和知识信

息,从而构建一种知识化的语言表征模型.

ERNIE(THU)针对知识驱动型任务进行了实验,实验结

果表明,ERNIE(THU)在知识驱动型任务中效果显著,超过

当前最佳的BERT,如表４所列.此外,在其他类型的自然语

言处理任务上,ERNIE(THU)也能获得与 BERT 相媲美的

性能[５２].

表４　ERNIE(THU)和BERT的对比实验

Table４　ERNIE(THU)andBERTcomparativeexperiments
(单位:％)

Dataset Metrics BERT ERNIE(THU)

FIGER acc ５２．０４ ５７．１９
OpenEntity f１ ７６．３７ ７８．４２

FewRel f１ ８４．８９ ８８．３２
TACRED f１ ６６．００ ６７．９７

４．１．３　引入多任务学习

在预训练模型背景下,引入多任务学习指在预训练模型

过程中同时学习多个任务,这些任务在训练过程中共享预训

练模型的结构和参数,利用多个任务之间的相关性来改进预

训练模型的性能和泛化能力.BERT的预训练过程实质上是

一个多任务学习的过程,通过同时训练 MaskedＧLM 和预测

下一句两个任务,提高了预训练模型的语义表达能力.本节

主要介绍了 MTＧDNN[５３]和 ERNIE２．０[５４]两个模型,它们通

过引入多任务学习来提升预训练语言模型的表现.

MTＧDNN的模型架构主要包括输入层、文本编码层和任

务特定层.文本编码层采用与 BERT相同的机制,并在后续

学习具体任务时共享参数;任务特定层是特定于具体任务的,

例如单句分类、文本相似性、成对文本分类等任务.

MTＧDNN的训练过程分为两个阶段:预训练阶段和微调

阶段.预训练阶段与 BERT 相同,通过训练 MaskedＧLM 和

预测下一句两个无监督任务学习共享的文本编码层的参数;

不同点在于,MTＧDNN 的微调阶段引入了多任务学习机制,

使用多个任务来微调共享的文本编码层和任务特定层的参

数,这种微调的方法使得预训练模型能在更多的数据上进行

训练,同时还能获得更好的泛化能力.

MTＧDNN具有良好的迁移能力,在训练数据很少的情况

下,较BERT可以获得更好的性能.MTＧDNN可以较好地处

理BERT在一些小数据集上微调可能存在无法收敛而表现

很差的问题,同时节省新任务上标注数据和微调的成本.

MTＧDNN可被看作一个集成学习的过程,因此可以用知识蒸

馏[５５]进行优化.采用知识蒸馏后,模型在 GLUE中的表现有

了明显提升,如表４所列.

BERT主要通过词或句子的共现信号预训练语言模型.

然而,除语言共现信息之外,语料中还包含词法、语法、语义等

更多有价值的信息.基于此,百度团队提出可持续学习的语

义理解框架ERNIE２．０,在预训练阶段引入多任务学习机制,

这也是对其早期发布的ERNIE１．０的改进.ERNIE２．０框架

支持增量地引入词汇、语法、语义多个层次的自定义预训练任

务,能全面捕捉训练语料中的词法、语法、语义等潜在信息.

在预训练阶段,通过交替学习这些不同种类的任务,对模型不

断训练更新,这种连续交替的学习范式使模型不会忘记之前

学到的语言知识,持续提升模型效果.

依托ERNIE２．０框架,百度团队充分借助飞桨多机分布

式训练的优势,使用７９亿词语的训练数据(约１/４的 XLNet
数据)和６４张 V１００(约１/８的 XLNet算力)训练预训练模

型.该团队还试验了此预训练语言模型在中英文领域的效

果:在英文领域,ERNIE２．０在 GLUE的７个任务上的表现超

越了BERT和 XLNet;在中文领域,其在包括阅读理解、情感

分析、问答等９个不同类型的数据集上的表现超越了 BERT
并刷新了最佳成绩,如表５所列[５４].ERNIE２．０的工作表明,

在预训练阶段,通过构建多个训练任务可以显著提升模型

效果.

表５　MTＧDNN和ERNIE２．０在 GLUE数据集上的实验结果

Table５　MTＧDNNandERNIE２．０resultsonGLUE
(单位:％)

Dataset BERT MTＧDNN ERNIE２．０
CoLA ６０．５ ６２．５ ６３．５
SSTＧ２ ９４．９ ９５．６ ９５．６
MRPC ８９．３ ９１．１ ９０．２
STSＧB ８６．５ ８８．８ ９０．６
QQP ７２．１ ７２．７ ７３．８

MNLIＧm/mm ８６．７/８５．９ ８６．７/８６．０ ８８．７/８８．８
QNLI ９１．１ ９３．１ ９４．６
RTE ７０．１ ８１．４ ８０．２
WNLI ６５．１ ６５．１ ６７．８

４．１．４　改进掩码方式

BERT模型使用 MaskedＧLM 任务进行训练,按照字粒度

进行掩码,这种掩码方式不利于学习到完整的词义表示.本
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节介绍BERT WWM(WholeWordMasking)系列模型[５６]和

SpanBert[５７]模型,它们改进了原生 BERT 模型的掩码方式,

进一步提升了模型性能.

BERT WWM 是一种全词掩码方式,是谷歌发布的一项

BERT的升级版本,主要更改了预训练阶段 MaskedＧLM 的掩

码策略.BERT采用 WordPiece的分词方法,把一个完整的

词切分成若干个子词.最初的 BERT 的掩码策略是随机掩

码一个句子中的部分子词,而在全词掩码中,如果一个完整词

的部分子词被掩码,则同属该词的其他部分也会被掩码.

这种全词掩码的策略使得预训练模型在训练 MaskedＧ

LM 的过程中将恢复整个词语作为训练目标,而不是仅恢复

部分子词.全词掩码策略克服了原生 BERT 模型掩码部分

子词的缺点,进一步提升了 BERT模型的性能水平.谷歌现

已发布了基于全词掩码方式训练好的预训练模型(BERTＧ

largeＧwwm).

此外,在中文领域,哈工大讯飞联合实验室发布了基于全

词掩码的中文BERT预训练模型BERTＧwwmＧext[５６],其在多

个中文数据集上取得了当前中文预训练模型的最佳水平,实

验效果 甚 至 超 过 了 原 生 BERT 和 ERINE 等 中 文 预 训 练

模型.

SpanBERT是一个新的分词级别的预训练模型,能够对

分词进行更好地表示和预测.该模型与 BERT 的差别主要

体现在掩码机制和训练目标上.

在掩码机制方面,与 BERT团队的全词掩码类似,SpanＧ

BERT不是随机地对单个子词进行掩码,而是对随机的邻接

分词添加掩码.每次掩码的过程是先从一个几何分布中采样

得到需要掩码的分词的长度,并在此分词级别上进行掩码.

在训练目标方面,SpanBERT提出了一个新的模型训练

目标SpanBoundaryObject(SBO),通过使用分词边界的表示

来预测被添加掩码的分词的内容,不再依赖分词内单个子词

的表示.这种训练目标能使模型在边界词中存储其分词级别

的信息,有助于模型的调优.

从实验效果来看,SpanBERT在多个任务中的表现都超

越了所有的BERT 基线模型,且在问答任务、指代消解等分

词选择类任务中均取得了重要的性能提升.特别地,在使用

与 BERT 相 同 的 训 练 数 据 和 模 型 大 小 时,SpanBERT 在

SQuAD１．０和２．０中的F１值分别为９４．６％和８８．７％.此

外,SpanBERT在不涉及分词选择的任务中也取得了进展,在

GLUE数据集上的表现亦有所提升[５７].

４．１．５　改进训练方法

本节主要介绍 RoBERTa[５８]模型,该模型与 BERT 基本

一致,改进之处在于设计了更加精细的训练方法,提高了模型

性能.

RoBERTa是FacebookAI联合 UW 发布的基于 BERT
改进的预训练模型,在模型结构层面上较 BERT并没有较大

的改变,其改进主要体现在以下４个预训练的方法:动态掩码

机制、移除预测下一句的任务、更大的批大小、更多的数据和

更长的训练时间.

BERT的掩码机制是一种静态的掩码策略,对于每一个

序列来说,掩码的词语一旦选定,在之后的整个训练过程中都

不会再发生改变.而 RoBERTa提出了一种动态的掩码机

制,即一开始把预训练的数据复制１０份,每一份都随机进行

掩码,则同一个序列会有１０种不同的掩码方式,因而在模型

预训练的过程中,每个序列被掩码的词语是会变化的.RoＧ

BERTa在只将静态掩码改成动态掩码而其他训练方法不变

的情况下进行实验,结果表明动态掩码机制确实能提高性

能[５８].

为了捕捉句子之间的关系,BERT除了使用 MaskedＧLM
任务外,还使用了预测下一句的任务来预训练模型,在预训练

阶段每次拼接两个句子作为输入数据.而 RoBERTa在预训

练阶段去除了预测下一句的任务,改为每次输入连续的多个

句子,直到序列达到最大长度,这种训练方式也叫作全句模

式.实验表明,在推断句子关系的任务上,RoBERTa也能有

更好的性能[５８].

RoBERTa还在批大小上设计了实验探索:BERT的批大

小是２５６,RoBERTa探索了２k和８k的批大小.这一思想主

要借鉴了在机器翻译中,使用更大的批大小并配合更大的学

习率能加快模型优化速率并提升模型性能,对比实验也证明

了更大的批大小可以给模型性能带来一定程度的提升.

借鉴XLNet用了比Bert多１０倍的训练数据的思想,RoＧ

BERTa也使用了更多的训练数据,同时需要训练更长的时

间.从实验效果来看,更多的训练数据配合更长的训练时间,

确实可以带来模型性能的提高.这种思路一定程度上与

GPT２．０[５９]扩充数据的方法类似,需要消耗大量的计算资源.

RoBERTa模型主要在以上４个方面对 BERT进行精细

调参,在 GLUE上对比当时最先进的 XLNet模型[６１],其在多

个任务上获得了超越 XLNet的表现,如表６所列.

表６　RoBERTa与 XLNet在 GLUE数据集上的实验结果

Table６　RoBERTaandXLNetresultsonGLUE
(单位:％)

Dataset XLNet RoBERTa
CoLA ６７．８ ６７．８
SSTＧ２ ９６．８ ９６．７
MRPC ９３．０ ９２．３
STSＧB ９１．６ ９２．２
QQP ９０．３ ９０．２

MNLIＧm/mm ９０．２/８９．８ ９０．８/９０．２
QNLI ９８．６ ９８．９
RTE ８６．３ ８８．２
WNLI ９０．４ ８９．０

４．２　XLNet模型

BERT是典型的自编码模型,旨在从引入噪声的数据中

恢复出原数据.BERT 的预训练过程采用了降噪自编码思

想,提出了 MaskedＧLM 预训练任务,该任务的最大贡献在于

使模型获得了真正的双向上下文信息,但是也带来了一些问

题:首先,预训练时使用的掩码机制在下游任务微调时并不会

使用,导致训练和使用两个过程存在数据偏差,对实际效果有

一定影响;其次,BERT中每个单词的预测是相互独立的,而

类似于“NewYork”这样的实体,“New”和“York”是存在关联

的,这个假设忽略了这样的情况.

自回归模型一般不存在第二个问题,但传统的自回归模

型本质上是单向的,无法建模双向信息.XLNet的贡献在于
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提出了一种可以获得真双向的上下文信息的自回归语言模

型,进而避免了第一个问题.XLNet主要使用３种机制来解

决上述问题:排列语言模型、双流自注意力和循环机制.

排列语言模型是指预测某个单词时,XLNet使用原始输

入次序的随机排列来获取双向的上下文信息,同时维持自回

归模型原有的单向形式.它采用了一种比较巧妙的实现方

式:使用单词在排列中的位置计算上下文信息.如对于一个

２→４→３→１的排列,单词２和单词４就可以作为上文的输入

来预测单词３.当原句的所有排列都取完时,就能获得所有

的上下文信息.为了考虑位置因素对预测结果的影响,引入

了要预测单词的位置信息.此外,为了降低模型的优化难度,

XLNet使用了部分预测的方式,最终优化目标如式(７)所示:

max
θ
　Ez~ZT

[∑
T

t＝１
logpθ(xzt|Xz＜t

)] (７)

其中,ZT 表示长度为T 的序列的所有排列组成的集合,z是

一种排列方法,xzt 表示排列的第t个元素,Xz＜t
表示排列的第

１到第t－１个元素.

双流自注意力机制要解决的问题是,当获得考虑了位置

因素的向量表示后,只能获得该位置信息以及上文信息,不足

以预测该位置后的单词;而原来的向量表示则因为获取不到

位置信息,依然不足以预测该位置后的单词.因此,XLNet
引入了双流自注意力机制,将两者结合起来.

循环机制借鉴了 TransformerＧXL[６０]的思想,即在处理下

一个单词时结合上个单词的隐层表示,使得模型能够获得更

长距离的上下文信息.XLNet虽然在前端采用了相对位置

编码,但在隐层表示时涉及到的处理与排列独立,因此还可以

沿用这个循环机制.该机制使得 XLNet在处理长文档时具

有较好的优势.

相比BERT,XLNet采用自回归语言模型解决了单词之

间预测不独立的问题,同时采用了排列语言模型等机制使自

回归模型也可以获得真双向的上下文信息.XLNet的最终

结果与BERT进行了较为公平的比较,在模型的训练数据、

超参数以及网格搜索空间等与 BERT一致的情况下,使用单

模型在 GLUE的dev上进行对比实验.如表７所列,XLNet
的实验结果优于BERT[１０].

表７　BERT与 XLNet在 GLUE数据集上的实验结果

Table７　BERTandXLNetexperimentalresultsonGLUE
(单位:％)

Dataset BERT XLNet
CoLA ６０．６ ６３．６
SSTＧ２ ９３．２ ９５．６
MRPC ８８．０ ８９．２
STSＧB ９０．０ ９１．８
QQP ９１．３ ９１．８

MNLIＧm/mm ８６．６/－ ８９．８/－
QNLI ９２．３ ９３．９
RTE ７０．４ ８３．８
WNLI － －

４．３　小结

BERT的出现开启了一个新时代,此后涌现出了大量的

预训练语言模型.以上是依据模型结构,分为基于 BERT的

改进模型和 XLNet进行的讨论.此外,预训练语言模型还可

以从特征抽取、语言模型目标、特征表示３个方面进行划分.

特征抽取方面,主要分为 RNNs,Transformer和 TransＧ

formerＧXL３种.ELMo和 ULMFiT使用 RNNs作为特征抽

取器,自谷歌提出 Transformer后,GPT 和 BERT 系列模型

就使用 Transformer的相关结构进行特征抽取,XLNet则使

用 TransformerＧXL.

语言模型目标方面,主要分为自编码语言模型和自回归

语言模型.BERT系列模型均使用自编码语言模型和单向语

言模型,包括 ELMo,ULMFiT,GPT 等;XLNet则使用自回

归语言模型.

特征表示方面,主要分为单向特征表示和双向特征表示.

单向语言模型使用单向特征表示,BERT系列模型和 XLNet
均使用真双向的特征表示.

５　面临的主要挑战

预训练模型自出现以来,就以绝对的优势取代了早期的

传统词向量技术,并极大地推动了自然语言处理领域的研究

进展.当前预训练模型虽然已经取得了很好的成果,但依然

面临一些问题和挑战.

５．１　无法处理常识和推理问题

目前预训练模型在自然语言处理领域的大多数任务中都

取得了耀眼的成绩,甚至有人认为预训练模型几乎解决了自

然语言处理领域的问题.然而,Niven[６１]和 McCoy[６２]等的工

作表明,到目前为止,预训练模型可能并没有学习到真正的语

义信息,因而无法很好地处理常识和推理问题.而现实生活

中,大多数的自然语言处理任务都需要具有一定的推理能力,

或运用现实世界中的常识知识的能力.因此,如何改进预训

练模型,使其能够较好地处理常识和推理任务是一个重要

问题.

５．２　生成任务中表现逊色

预训练模型如 GPT和BERT等即使刷新了多项自然语

言处理领域的任务的最高纪录,但都没有处理文本生成问题.

两者主要刷新的是 GLUE榜单,其中 GPT 刷新了９项数据

集纪录,BERT更是刷新了１１项数据集纪录,然而这些数据

集全是自然语言理解领域的问题;模型在自然语言生成领域

的效果没有通过实验得到验证,尤其是 BERT在生成任务上

的表现较为逊色,这可能是由于训练阶段采用的是真双向的

语言模型,而在生成任务中无法提前看到下文.虽然模型

MASS和 UNILM 在生成任务上的效果有所提升,但相比自

然语言理解任务而言,预训练模型在生成任务上的表现依然

逊色.因此,将预训练模型更好地应用于自然语言生成任务

是一个需要解决的问题.

５．３　资源消耗过大

目前的自然语言处理方法大多缺乏坚实的理论基础.以

BERT为代表的做法,实际上是用大数据、大模型和大计算量

这种简单粗暴的方法来处理自然语言,而并非像人类一样能

真正理解和灵活运用自然语言.主流的预训练模型的资源使

用情况对比如表８所列,除早期的 ELMo模型外,后续的预

训练模型,包括 GPT,BERT,XLNet等,在训练数据规模、模

型参数量和计算资源使用量上都远远超于自然语言处理领域
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的一般模型.这种靠大数据和大模型来比拼实验效果的做

法,使得一般的科研人员由于缺乏计算力而无法训练一个完

整的大规模预训练模型,这种过高的计算力门槛可能会丢失

探索更多其他方法的可能.

表８　预训练模型资源使用情况的对比

Table８　PreＧtrainingmodelresourceusagecomparison

模型 数据量/亿词 模型结构 参数量/M
ELMo １０ ２层BiLSTM ９０
GPT ８ １２层 Transformer １１０
BERT ３３ ２４层 Transformer ３４０
XLNet ３３０ ２４层 TransformerＧXL ３４０

６　总结与展望

预训练模型在自然语言处理领域取得的优异成绩证明了

其有效性,可以预见,未来的预训练模型将会进一步推动自然

语言处理领域的快速发展.通过梳理近年来经典的预训练模

型以及参考其他在经典模型上的改进工作,本文给出了预训

练技术在未来的几个可能的发展方向.

６．１　如何处理常识和推理问题

如何有效地处理常识和推理问题是自然语言处理领域面

临的一个关键问题.结合知识图谱的预训练模型已经被证明

可以为知识驱动型任务带来性能提升.例如,百度的 ERNＧ

IE１．０直接对语义知识单元进行建模,以增强模型的语义表

示;清华大学的 ERNIE(THU)使用知识图谱中的多信息实

体作为外部知识来改善语言表征.目前,预训练模型尚不能

有效地解决常识和推理问题,其瓶颈主要体现在以下两个方

面:(１)如何使预训练模型从大规模语料中学习到客观事实和

常识信息;(２)如何使预训练模型能够利用知识库进行推理.

ERNIE１．０和ERNIE(THU)的工作在解决以上问题方面具

有启发意义,可以尝试结合知识图谱改进预训练模型,使模型

对语义知识单元的表示更贴近真实世界,从而可以更好地处

理常识和推理问题,这将是一个有价值的研究方向.

６．２　如何改善生成任务

针对如何改进预训练模型,使其能更好地处理生成任务

的问题,现有模型 MASS和 UNILM 进行了有益的探索,使

其更适用于生成任务.从实验效果来看,基于 BERT改进后

的模型可以更好地处理生成任务,这也证明了将预训练模型

迁移到生成任务的思路是可行的.此外,上述工作都是基于

BERT进行的改进,预训练模型的框架本质上还是编码器Ｇ解

码器框架,而未来这种框架是否要保留值得深入研究.如果

可以将预训练模型的训练模式改造成与在生成任务中使用时

一样的模式,统一生成任务框架,则可能会迎来一个阶段性的

大一统时代:一个基本模型做到一个闭环,即从文本到语义表

征,再从语义表征重新生成文本.这种尝试是值得期待的.

６．３　如何降低训练成本

如何以更少的代价,探索更小更快的预训练模型,是一个

亟待解决的事情.目前经典的预训练模型都存在数据量过

大、模型过大和计算力需求过大的问题,以至于大多数从业人

员只能在公开发布的、已经训练好的预训练模型上进行微调,

而没有足够的资源进行从头训练.这种过高的门槛使得很多

科研人员无法对预训练技术提出新的方法,不利于整个领域

的发展.此外,过大的资源消耗以及较低的效率问题,导致工

业界无法更广泛地应用预训练技术,例如其无法应用于移动

设备等.因此,如何降低预训练模型的训练成本,在损失尽可

能少的精度的情况下探索更小、更快的预训练模型,可能是未

来的一个发展方向.HuggingFace发布的 DistilBERT[６３]进

行了相关的探索,在仅使用一半参数的情况下,保留了９５％
的性能,证实了探索更小、更快的预训练模型是可行的.近期

发布的超小型的BERT———ALBERT_TINY[６４Ｇ６５]为探索小型

化的预训练模型提供了启示,其训练和推理预测速度相比

BERT提升１０倍,精度基本保留,模型大小仅为 BERT 的

１/２５.能否在模型体量、性能和效率等方面进行更深入地探

索,将是未来的一个发展方向.

结束语　本文主要概述了面向自然语言处理领域的预训

练技术及其发展历史.以BERT为分界点,预训练技术的发

展历史大致可以分为３个阶段:早期的静态预训练技术、经典

的动态预训练技术以及新式的动态预训练技术.早期的静态

预训练技术主要是以 Word２Vec为代表的词向量技术;经典

的动态预训练技术主要是 ELMo,GPT 和 BERT 等;新式的

动态预训练技术主要包括基于BERT的改进模型和 XLNet.

目前,预训练技术已经在自然语言处理领域取得了很大

进展,但同时也面临诸多挑战:无法处理常识和推理问题,在
生成任务中表现逊色,以及资源消耗过大等.未来预训练技

术可能会致力于解决上述问题,重点研究如何处理常识和推

理问题,如何改善生成任务,以及如何降低训练成本等.
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