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摘摘摘要要要

ChatGPT以对话形式的交互方式，降低了使用大模型的门槛，因此迅速在全球范
围内流行起来。尽管OpenAI并未公开ChatGPT的技术路线，但一些后续的工作宣
称已经在开源的基座模型上复现了ChatGPT的性能。然而，尽管这些模型在某些评
测上表现出与ChatGPT相似的性能，但在实际的知识量和推理能力上，它们仍然不
如ChatGPT。为了更接近ChatGPT甚至GPT4的性能，我们需要对基座模型的训练进
行更深入的研究。本文针对基座模型训练的数据以及模型架构进行讨论，首先总结了
当前预训练数据的来源以及基本处理流程，并针对目前关注较少的代码预训练数据和
中文预训练数据进行了分析；然后对当前已有基座模型的网络架构进行了回顾，并针
对这些架构调整背后的动机进行了阐述。

关关关键键键词词词：：： 基座模型数据 ；基座模型架构

1 引引引言言言

从2022年11月底，美国OpenAI公司推出ChatGPT1后，大语言模型（Large Language
Model，简称LLM）在学术界和工业界都引起了轰动。ChatGPT可以通过对话的形式完成
各种任务，例如撰写代码、整理数据、润色论文等，并且当其没有输出预期结果时，还可以
通过多轮对话逐步优化自身输出，这种通过对话交互的方式极大降低了模型的使用门槛，因
此ChatGPT迅速在全球范围内出圈，热度扩散到了人工智能领域之外。OpenAI公司并未公
开ChatGPT的技术路线，但他们在InstructGPT (Ouyang et al., 2022)论文中提到，可以通过
一个基座语言模型，结合人类对齐（Human Alignment）训练来让模型跟随人类的指令完成
特定任务。使用InstructGPT中类似的方法，后续的一些工作在开源的基座模型 (Nijkamp et
al., 2023b; Touvron et al., 2023)上一定程度复现了ChatGPT的性能 (Sun et al., 2023; Taori et
al., 2023)。不过最近来自美国伯克利大学的研究指出，尽管现在这些模型从一些评测上展现出
与ChatGPT相似的性能，但从知识量及推理能力方面，它们均不及ChatGPT，只是由于回答
形式上接近ChatGPT，才获得了不错的评测性能。为了能够更加接近ChatGPT乃至GPT4的性
能，还需要在基座模型的训练上进行更深入的研究 (Gudibande et al., 2023)。
为了得到一个好的基座模型，我们首先需要大量的预训练数据，在图1中我们对

比了近年来不同预训练模型的大小与使用的预训练数据大小。从GPT-2(Radford et al.,
2019)到PaLM2(Anil et al., 2023)，模型的大小增长了200倍，但是预训练的数据量大小增长
了450倍。因此，预训练模型对数据的需求是巨大的。表1中罗列了几个基座模型训练所需要的
计算资源。除了对预训练数据进行总结之外，我们也将对比不同的基座模型的网络架构，并对
各种基座模型的架构进行归纳。

2 预预预训训训练练练数数数据据据

数据是知识的载体，也是大规模预训练模型训练的基础，自深度学习技术发展以来，数据
就是决定模型性能的重要因素。对于基座模型的训练而言，预训练数据在一定程度上决定了其
能力的边界。Kaplan等人(2020)研究发现，训练基座模型的过程中，模型大小与数据规模是决

∗共同一作.
1https://chat.openai.com
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模型 训练Token数 计算资源 训练时长

GPT3 (Brown et al., 2020) 300B 10000张V100 14天
GLM-130B (Zeng et al., 2023) 450B 992张A100 60天
LLaMA-65B (Touvron et al., 2023) 1.4T 2048张A100 21天
MPT-7B (Team, 2023) 1T 440张A100 10天

Table 1: 基座模型对训练资源需求

Figure 1: 近年的预训练模型大小以及它们使用的预训练数据大小

定预训练模型的关键因素，这也是GPT-3(Brown et al., 2020)乃至后面ChatGPT成功的理论基
础。Hoffmann等人(2022)进行了类似的探究，发现在给定的计算量条件下，所需要的数据量相
比较于Kaplan等人预计的要更多，并基于此训练了性能更好的Chichilla模型。本章将从数据入
手，总结当前预训练数据的处理流程，并对其问题展开讨论。

2.1 预预预训训训练练练数数数据据据的的的来来来源源源

预训练数据的来源直接关系到语料的多样性。不同来源的语料往往是不同的主题，不
同的格式以及不同的组织方式，补充不同来源的数据可以很好地提升模型的鲁棒性与泛化
性(Longpre et al., 2023)。目前，大规模预训练语料主要来源于互联网中的文本信息。
互联网作为人类信息交换的重要方式，积累了巨量的信息。根据谷歌公司CEO Eric

Schmidt预计，整个互联网数据数量高达5000 PB2。由于总量巨大且居于此的信息时刻在发生
改变，因此如何获取这一份数据是一项巨大的挑战。受益于互联网爬虫计划Common Crawl 3的
开展，研究人员可以更加便利地收集网络中的数据，并将精力集中于数据处理阶段。Common
Crawl是一项开放网络爬虫的数据存储库的开源项目，其爬取并保存了自2013年以来开放互联
网中的各种数据，为研究人员提供了一个海量、非结构化、多语言的网页数据集。Common
Crawl可自动爬取整个互联网上的数据，并采用时间作为刻度，每隔一段时间将会放出一部分
数据集，不同时间片的URL以及内容尽量保证不重复。每一个时间片大概存有1.5 Billon个文
档，包含该时间段内互联网中更新的绝大部分内容。

Common Crawl 数据集具有总量巨大和来源渠道多样化等特点，但正是这些特点导致
从中提取高质量文本变得异常困难。因此，之前的几份工作均引入更多的预处理数据，或
针对指定网站的数据进行定向收集。例如，在Brown等人(2020)提到，除了预处理Common
Crawl的数据外，他们同样添加了高质量图书数据集以及维基百科等。Pile语料 (Gao et al.,
2021)除了Common Crawl收集的数据外，还收集了将近21个站点的数据，其中包括学术论文
网站PubMed、Arxiv，代码共享平台Github，编程交流平台Stack Exchange，预处理图书数据
集BookCorpus 2、Books3以及其他相关高质量数据集等。悟道 (Yuan et al., 2021)同样的采用

2https://www.easytechjunkie.com/how-big-is-the-internet.htm
3https://commoncrawl.org/
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Figure 2: 预训练数据处理流程图示(Zhao et al., 2023)

了大量的网络语料，与前面不同的是，其主要筛选中文语料，并丢弃中文字符少于10个的网
页。

此外，经过我们的调查发现，Pile(Gao et al., 2021)作为处理质量较高的数据集在开源后被
广泛使用，后续的一系列工作倾向于在预训练语料中加入Pile或者Pile CC，以节省数据处理的
时间，同时加入部分更新时间戳下的Common Crawl语料，以保证模型的质量与时效性。

2.2 预预预训训训练练练数数数据据据的的的处处处理理理

一般而言，从网页中获取的数据往往不能直接使用。一方面，这一类数据以HTML的格式
组织在一起，一般的大语言模型无法通过训练从中提取纯文本信息；另一方面，预训练数据中
往往充斥着各种虚假信息，模版信息，广告信息以及黄色暴力内容等，此外还有自动生成的信
息，这一类信息我们统称为脏数据。脏数据的引入不利于语言模型对于语言建模任务的学习。
因此，目前的主流模型通常会对收集到的网络数据进行处理，以使模型可以更好地学习其语言
内部的分布。

如图2所示，预训练数据的处理流程主要分为四部分：质量筛选，数据去重，隐私信息删除
与文本词元化。如果获取到的信息为网页信息，还需要对网页信息进行提取，尽量提取纯净的
内容数据而避免模版数据。为此，除了采用一些网页信息抽取工具来对Common Crawl的信息
进行抽取之外，Common Crawl本身同样提供了纯文本的.WET格式数据。在处理预训练语料的
流程中，删除隐私信息可以避免大语言模型泄露隐私，文本词元化将文本转化为token，以作为
预训练模型的输入。而数据质量筛选与数据去重将在内容层面直接关系预训练数据的属性与性
质，从而影响基座模型的训练。本节将着重介绍数据质量筛选与数据去重，以及目前主流的处
理方法。

2.2.1 质质质量量量筛筛筛选选选

预训练数据的质量直接关系到大语言模型的性能，而对于数据的质量筛选直接关系到预训
练语言模型的性能。目前主流预训练模型采用的质量筛选方案包含两种，分别为规则过滤及训
练分类器方法。

规则过滤方法，其最简单的方式是通过URL筛选数据。但由于数据量过于庞大，我们无法
遍历所有的URL进行筛选，因此研究人员提出了多种自动化的方法以解决此类问题：

启发式规则过滤方法。人为设计一部分启发式规则，直接对文本进行筛选。C4即采用了这
种方法，通过大量启发式规则对数据筛选，包括删除所有非停止符号结尾的段落，根据不良单
词列表删除文档，删除过短的语句，删除带有“javascript”字样的段落等 (Raffel et al., 2020)。
这一类筛选规则虽可以筛选出一些不流畅的语句以及不良语句，但无法避免数据重复或者广告
等问题。为了筛选出重复性的数据，在MassiveText 语料构建过程中，研究人员提出通过计算
不同gram的重复性 (Rae et al., 2021)，以及选择不同的筛选阈值来筛选重复性数据。

基于模型的数据过滤方法。之前的工作通常旨在减少直接的脏数据，例如数据中不符合人
类规范的，重复多次的数据，带有不良词汇的数据，更多的脏数据可能是混入了HTML模版，
机器自动生成的看起来是文字实际是乱码的数据。为了筛选掉这部分脏数据，主流的预训练方
法提出引入基于模型的数据过滤方法。例如，GPT-3通过Wiki等高质量数据集训练了一个简单
的分类器，并通过分类器对数据进行筛选，LLaMA等工作训练了一个KenLM的小型统计语言
模型，用以筛选出脏数据。

2.2.2 数数数据据据去去去重重重

在网页数据中，数据可能会存在重复，Lee等人(2022)主张通过n-gram结合MinHash的方式
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Figure 3: 符尧(2022)等人整理的OpenAI模型进化图

来删除数据中的重复数据，删掉重复数据可以让训练更加有效。Hernandez等人(2022)指出如果
训练数据中存在10%的重复数据，将导致模型的有效大小减半，即400M参数量的模型其效果
仅相当于一个200M参数量的模型。除此之外，PaLM模型(Chowdhery et al., 2022)也在论文中
提到在新数据上训练将更有可能让模型获得更好的性能。尽管数据去重已经成为了基座训练中
的标准一环(Zhang et al., 2022; Zeng et al., 2023; Scao et al., 2022; Touvron et al., 2023)，但
也有研究表明适当的重复使用数据不会对模型的性能造成很严重的问题，在T5论文(Raffel et
al., 2020)中，作者尝试了重复使用数据，模型的性能并没有受到特别严重的损害，不过由于
作者使用的模型是编码器-解码器架构，其规律可能与语言模型的规律不一致。Muennighoff等
人(2023)在9B参数量的语言模型上测试了重复数据对模型的影响，他们发现数据重复量只要
在4次以内，就几乎不会对模型造成性能损害。综上所述，数据去重应避免留下重复过多次的数
据，但如果重复量控制在4次以内，对训练产生的影响应该都不致命。

2.3 代代代码码码数数数据据据的的的引引引入入入

传统的大语言模型对于代码的关注度并不高，而对于训练纯文本模型十分感兴
趣。OpenAI的CodeX (Chen et al., 2021)模型中首次将代码引入大模型预训练中。根据符尧
等人(2022)的观察，引入代码，使得OpenAI的GPT系列模型有了重大性能突变。不过目前还没
有非常直接的证据可证实这个猜想，但由于让语言模型能够生成代码本身也是一种非常重要的
特性，且该方式也提供了一种未来大模型与现实世界发生交互的接口，因而将代码数据加入到
预训练中也非常有必要。

在之前的模型训练中，代码数据的处理均较为粗粒度 (Touvron et al., 2023; Nijkamp et
al., 2023b)，他们都只在代码文件粒度进行了去重，但实际上由于各种脚手架代码不断重复，
代码数据中存在非常严重的重复问题。为了更好地使用代码数据，Li等人 (2023)发现，对于
代码的精细化处理，可以使模型更好地学习代码中蕴含的能力与知识。例如，其筛选了一部
分的Github中的数据，并对其分语言进行处理，处理了Jupyter Notebook，使其更符合人类语
言的特点等，诸如此类的操作使得他们的模型在代码任务上的性能得到了显著提高。进一步
地，Gunasekar等人(2023)认为大部分的代码是无用且低效的，他们提出，一个好的代码数据集
应该是清晰的、独立的、有启发性的和平衡的。由此，他们对The Stack数据集 (Kocetkov et
al., 2022)进行了过滤，同时采用ChatGPT生成了一部分数据，使其具有更强的启发性。

2.4 中中中文文文预预预训训训练练练数数数据据据

尽管之前已有部分工作开源了部分中文语料，例如Wudao (Yuan et al., 2021)、Yuan
1.0T (Wu et al., 2021)，但这部分数据一方面是时效性不足，另一方面是数量和质量都还不足
以训练一个性能较好的基座模型，因此需要获取更多的中文语料。受到Pile语料的启发，我们
也对中文语料进行了分类，并尝试寻找对应的数据来源，结果如表2所示。

我们对中文互联网上的数据进行了粗略的估计，结果如表3中所示，我们发现，目前可获
取的中文token不足1T，对于目前动辄上T token级别的预训练，中文数据还是非常缺乏。除此
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数据类别 英文来源 中文对照数据来源

Pile-CC https://commoncrawl.org/the-
data/

WuDao、CC中抽取中文数据

PubMed Central https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/ 各类医学网站、开源数据库
Books3 https://bibliotik.me 豆 瓣 阅 读 、Kindle电 子

书、sobooks
OpenWebText2 https://www.reddit.com/ 微博、百度贴吧、小红书
ArXiv https://arxiv.org/
Github https://github.com/
FreeLaw https://www.freelaw.in/ 中国法院网、北大法宝、威

科先行法律信息库
Stack Exchange https://stackexchange.com/ 中文问答社区、百度知道、

头条问答
USPTO Backgrounds https://www.uspto.gov/ 中国专利信息网、壹专利、

开源专利数据库
PubMed Abstracts https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/ 各类医学网站、开源数据库
EuroParl https://www.statmt.org/europarl/ 翻译数据
Gutenberg (PG-19) https://www.gutenberg.org/ 古典文学网、中国古典文

学、古书房
OpenSubtitles https://www.opensubtitles.org/en 字幕库、SubHD、诸神字幕

组
Wikipedia(en) https://www.wikipedia.org/ 中 文 维 基 百 科 、 百 度 百

科、MBA智库百科
DM Mathematics https://github.com/deepmind/

mathematics dataset
作业帮、各类数学题网站

Ubuntu IRC https://webchat.freenode.net/ 微博超话在线聊天、各类聊
天机器人、多轮对话数据集

BookCorpus2 https://www.smashwords.com/ 起点中文网、纵横中文网
HackerNews https://news.ycombinator.com/ 36氪、极客公园、虎嗅网
Youtube Subtitles https://www.kaggle.com/datasets/

wadzim/youtube-subtitles
Subscene网站

PhilPapers https://philpapers.org/ 哲学中国网、学术·哲学 爱思
想、中国哲学书电子化计划

NIH Grant Abstracts https://reporter.nih.gov/exporter/
abstracts

财政部公开信息

Enron Emails https://www.cs.cmu.edu/∼enron/ 互联网中免费共享的电子邮
件数据库

Table 2: Pile中的各类语料对应的中文来源
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之外，处理难度较大也是困扰中文大语言模型训练的一大难题。目前主流的数据清洗代码大都
支持英文而不支持中文，需重新适配，例如上述提到的启发式规则，对于中文数据需要重新编
写。中文数据中的广告处理相对于英文数据也存在难点，中文数据中，广告通常存在于语句内
部，比较难将其筛选出来。

来源 Token数量

古文诗词 0.8B
百科 5B
各类小说 120B
社区问答 200B
新闻 100B
中文专利 9.5B
法律判决 90B
博客 64B
学术论文 9.5B
总计 598.8B

Table 3: 中文不同类型数据Token数量粗略统计

2.5 预预预训训训练练练语语语料料料质质质量量量的的的评评评估估估

由于大语言模型的训练成本巨大，对于处理好的预训练语料，研究人员希望对其进行质量
评估。Gopher(Rae et al., 2021)论文中采用训练一个1.4B左右的语言模型的方式来评估不同处
理流程对于下游任务的影响。他们发现，随着数据清洗与处理的不断深入，经由这些数据训练
得到的模型的效果也越好。在经过质量筛选与数据去重之后，得到的数据训练的模型相比于原
始数据与开源数据（OpenWebText与C4）在语言建模任务上性能存在明显的上升。采用同样的
方法，Longpre等人(2023)在1.5B模型的基础上，研究了不同质量的数据对于大语言模型在处理
不同下游任务上的性能差异。研究人员不仅希望评估语料质量对于模型训练的影响，更希望探
究不同质量语料对于模型不同维度能力激发之间的差异。

这种采用小模型进行验证的方法成本较低，且可以在正式训练之前发现数据存在的诸多问
题，以及对于基座模型的训练进行预测。但由于大语言模型涌现现象的存在，可能在某些能力
上，模型需要达到一定量级才可以看出性能的差异。另外，生成式模型的能力评估也十分困
难，由于Prompt的引入，评测本身也带有一定的不确定性，表4中展示了在评测过程中，如果
使用不同的Prompt进行评测，得到的结论会大相径庭。因此，如何低成本地评估预训练语料的
质量与不同数据对于模型能力的影响，仍然是自然语言处理社区活跃的研究问题。

训练Token数 验证集损失 Prompt #1 Prompt #2

20B 1.335 66.5 71.55
40B 1.334 65.6 73.88
60B 1.329 64.2 74.37
80B 1.328 64.8 76.17
100B 1.324 64.7 77.09

Table 4: 随着训练的进行，验证集损失在不断下降。如果使用Prompt #1的结果作为判断，模
型的性能在变差，但如果使用Prompt #2的结果，则性能在变好。

2.6 开开开源源源预预预训训训练练练数数数据据据集集集

随着大语言模型在自然语言处理领域的广泛应用，高质量的开源模型与预训练数据集的需
求迅速增长。正如Together公司4宣称的那样：“AI正在迎来Linux时代”，高质量大规模的开源

4https://together.ai/blog/redpajama
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模型 位置编码 自注意力 归一化层位置 归一化层类型 损失函数

GPT3-175B Absolute Standard PreNorm LayerNorm LM(+FIM) Loss
CodeGen-16B RoPE Standard ParallelLayer LayerNorm LM Loss
PaLM-540B RoPE Multi-Query ParallelLayer LayerNorm LM(+UL2) Loss
OPT-175B Absolute Standard PreNorm LayerNorm LM Loss
GLM-130B RoPE Standard PostNorm LayerNorm GLM+LM Loss
BLOOM-176B ALiBi Standard PreNorm LayerNorm LM Loss
LLaMA RoPE Standard PreNorm RMSNorm LM Loss
CodeGen2-16B RoPE Standard ParallelLayer LayerNorm LM Loss
MPT-7B ALiBi Standard PreNorm LayerNorm LM Loss
StarCoder Absolute Multi-Query PreNorm LayerNorm LM+FIM Loss
Falcon RoPE Multi-Query ParallelLayer LayerNorm LM Loss
ChatGLM2-6B RoPE Multi-Query PreNorm RMSNorm -

Table 5: 各种基座模型

预训练数据集已经成为自然语言处理领域重要的基础设施与关键资源。2019年，Google开源了
用于训练T5的C4数据集 (Raffel et al., 2020)，该数据集从Common Crawl中提取并对其进行了
抽取与启发式的质量筛选。2020年，EleutherAI开源了Pile数据集(Gao et al., 2021)，该数据集
不仅处理了Common Crawl的部分数据分片，还获取了部分高质量英文数据用以提升预训练数
据的质量与多样性。此后，一些开源模型（如OPT (Zhang et al., 2022)和GLM-130B (Zeng et
al., 2023)）均采用此数据集进行基座模型的训练。

受到LLaMA模型 (Touvron et al., 2023)的启发，Together公司处理并开源了一份大
约3TB的预训练数据集RedPajama(Computer, 2023)。RedPajama采用了CCNet流水线处理
方式 (Wenzek et al., 2020)，涵盖了2017年至2020年间的Common Crawl数据分片，并补
充了如C4、Wikipedia等高质量开源数据集。借助RedPajama数据集，Together公司训练出
了3B至7B参数规模的完全开源模型5。随后，在RePajama数据集的基础上，Together公司采用
了更严格的数据处理方法得到了一个约600B Token的更高质量的SlimPajama数据集 (Soboleva
et al., 2023)。此外，Falcon组织整理了2008年至2023年初的所有Common Crawl数据分片，并
形成了一个约5T tokens的RefinedWeb数据集(Penedo et al., 2023)，其中600B数据子集可以公
开获取到6。

此外，代码数据集也引起了NLP领域的广泛关注。开源社区组织的BigCode项目对预训
练所需的代码数据进行了深入思考，他们收集并处理了网络中的开源代码库，对特殊代码，
如Jupyter，Github issue等进行了特殊处理，并最终开源了大小达到6TB、包含358种编程语言
的开源代码预训练数据集The Stack(Li et al., 2023)。

OpenLLaMA项目尝试了使用RedPajama、RefinedWeb和The Stack数据进行预训练，发现
结合这三类数据可以取得很好的预训练效果 (Geng and Liu, 2023)。

3 基基基座座座模模模型型型架架架构构构

在这一节中，我们主要对当前的基座模型的模型架构进行讨论。在表5中对最近的基座模型
的几个重要部件进行汇总，然后针对不同的部件进行简要介绍。

3.1 位位位置置置编编编码码码

位置编码从大类上来说可以分成绝对位置编码(Vaswani et al., 2017)和相对位置编码(Shaw
et al., 2018; Su et al., 2021)两类。其中绝对位置编码一般有两类，正余弦函数的位置编码和可学
习的位置编码，其中可学习的位置编码在之前的预训练模型中被广泛采用，例如BERT(Devlin
et al., 2019)、RoBERTa(Liu et al., 2019)和GPT2(Radford et al., 2019)等，Wang (2020)将这
几个预训练模型的位置编码两两位置计算了相似度，其结果如图4所示，可以看出不同位置

5https://huggingface.co/togethercomputer/RedPajama-INCITE-7B-Base
6https://huggingface.co/datasets/tiiuae/falcon-refinedweb
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有一定的邻域关系，越靠近的两个位置，相似度也会越大，因此在Transformer中引入相对位
置编码来体现这种归纳偏执应该是有益的。Shaw等人(2018)提出了相对位置编码的概念，苏
剑林等人 (2021)从虚数的角度出发推导了乘性位置编码RoPE，这种位置编码提出之后便被广
泛使用到了基座模型训练之中。尽管RoPE可以高效地表示相对位置，但是它的外推能力较
差，即模型只能在训练数据长度以内的数据表现得不错，超出这个长度性能便大幅下降，如
图5所示。ALiBi (Press et al., 2022)首先提出了相对位置编码应该具备良好外推性的概念，通
过使用ALiBi可以实现在较短的训练语料上训练但在较长的语料上测试，使用ALiBi位置编码
的MPT模型 (Team, 2023)甚至可以支持到65,000个词元的输入。

Figure 4: 不同预训练模型位置嵌入中两两位置的相似度

Figure 5: 不同位置编码在长度外推时的性能表现，ALiBi位置编码可以在训练时没有见过的长
度上取得良好的性能

3.2 自自自注注注意意意力力力

自注意力是Transformer模型的核心模块，但其计算复杂度为O(L2)，导致了其计算效率随
着输入长度的增加二次增长，之前的工作提出了很多高效自注意力机制(Tay et al., 2023a)，
例如Longformer(Beltagy et al., 2020)、Linformer(Wang et al., 2020)等。但在基座模型中这
一类直接改良计算复杂度的工作没有被广泛采用，可能的原因有两个，第一个是这类高
效Transformer一般都需要引入稀疏计算，这导致它们的计算可能不是GPU友好的，而预训练又
是对计算效率非常敏感的任务；第二个原因是现在的预训练模型的隐藏层维度一般都是好几千
以上，而目前的基座模型上下文多是两千左右，因此数据长度带来的二次增长，实际上并没有
主导模型的计算量。

在基座模型中采用较多的用来降低计算量的方法是Multi-Query方法，Multi-Query方法通
过在不同注意力头之间共享自注意力中的Key值和Value值减少显存占用，Multi-Query如图6所
示。由于现在的基座模型大部分都是从左到右生成的语言模型，因此在生成过程中，需要使
用KV缓存来缓存前面词元的Key值和Value值，在Multi-Query场景下，由于不同注意力头共享
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了Key值和Value值，因此可以只保留一份缓存。这种方式可以极大地减少在推理过程中的显存
占用，我们以65B模型为例，在图7中展现了在推理过程中Multi-Query的显存占用和常规自注
意力的对比。随着输入长度的增加，常规自注意力机制的显存占用增长显著高于Multi-Query方
案，因此未来如果想要将基座模型的输出长度扩充到更大长度，Multi-Query方法值得尝试。

Figure 6: 常规自注意力和Multi-Query自注意力

Figure 7: 常规自注意力和Multi-Query自注意力在推理时显存占用的对比

3.3 归归归一一一化化化层层层

不同的基座模型一方面在归一化层的位置上有所区别，另一方面也会使用不同的归一化层
类型。目前基座模型使用的归一化层位置主要有三类，这三类的区别如图8所示。PreNorm在语
言模型中被广泛采用(Radford et al., 2019; Brown et al., 2020)；PostNorm则是在BERT(Devlin
et al., 2019)、RoBERTa(Liu et al., 2019)等编码器模型中采用较多；Parallel Layer由于将自
注意力计算和前馈神经网络并行计算，因此在计算的时候，可以将两个模块的计算同步进
行，这样可以让训练的速度更快。归一化层的类型在LLaMA模型发布之前大部分模型都采
用的是LayerNorm层归一化，而在LLaMA之后，类似于ChatGLM27、Baichuan8等都开始尝
试RMSNorm (Zhang and Sennrich, 2019)的方案。

3.4 损损损失失失函函函数数数

目前大部分的基座模型都使用了语言模型损失作为优化的损失函数，但也有一些其他的尝
试。

7https://github.com/THUDM/ChatGLM2-6B
8https://github.com/baichuan-inc/Baichuan-7B
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Figure 8: 三种不同的归一化层位置示例

在代码补全场景中存在给定上下文补齐中间代码的场景，因此有研究人员提出FIM（Fill
in the Middle）损失函数(Bavarian et al., 2022)，该损失函数在训练的时候会将正常文本进行
打乱，首先将文档随机分成三段，例如“document: (prefix, middle, suffix)”，之后在训练阶段
将输入顺序调整为“(prefix, suffix, middle)”，这样即可让语言模型学会通过上下文预测中间缺
失的地方。尽管这种训练损失函数和语言模型不一致，但加入这种损失并未影响语言模型的正
常训练。不过近期也有论文指出，加入FIM损失函数会导致语言模型性能下降(Nijkamp et al.,
2023a)。

Tay等人 (2023b)融合了编码器、解码器以及编码器-解码器预训练模型的损失函数，提出
了一种融合的损失函数，这种损失函数包含了GPT (Radford et al., 2019)、BERT(Devlin et al.,
2019)、T5(Raffel et al., 2020)、UniLM(Bao et al., 2020)等各种预训练模型的损失函数。通过
这种损失函数的设计，作者发现可以训练得到性能最好的预训练模型。同时，在后续的研究
中，作者发现如果将这种损失函数应用到一个已经训练过的语言模型上，可使得该语言模型仅
需少量训练便大幅提升下游性能 (Tay et al., 2022)。

3.5 新新新的的的架架架构构构

除了基于Transformer的尝试，还有一些其他架构的尝试。例如基于状态空间模型（State
Space Model，简称SSM）的模型(Gu et al., 2022; Dao et al., 2023)，这一类模型提出的目标是
实现超长文本输入，仅需卷积神经网络量级的计算复杂度即可完成训练（避免了Transformer的
二次计算复杂度），而在推理阶段只需固定的计算量，类似于循环神经网络（Transformer的
计算量随着长度的增加而增加）。从数学上和实际效果上，状态空间模型在拟合长序列方
面确实较Transformer有优势，但目前缺乏更大规模的模型验证，不确定能否成为新的基座模
型。除了状态空间模型外，Peng等人(2023)提出了RWKV的方案，RWKV结合了RNN的思想，
在Transformer状态更新的时候会融合上一个时刻的状态，在注意力计算过程中，模型将不再
进行Query值和Key值的内积计算，而是设计为一个随着距离衰减的函数计算，从而在推理阶
段，模型可将过去所有时刻的状态进行累加，无需进行类似于Transformer将Query值与过去的
每个Key值做内积的计算，实现了推理时常数级计算复杂度。

总体而言，关于基座模型的架构选择方案仍未确定。一方面，即使是基于经
典Transformer架构的基座模型，其在每个单元构件的设计上也并非一致，当前并未有实验
表明哪种架构选型是性能更好的；另一方面，在Transformer之外的架构中，在当前的上下文长
度下（10,000词元以内），还没有架构能够在运算效率以及性能上都达到与Transformer类模型
匹配的效果。由于预训练的代价非常高，因此基座模型架构的运行效率非常关键；此外，由于
自注意力机制的二次计算复杂度，未来针对超长序列，我们也许需要更高效的架构设计。

4 总总总结结结

本文首先对基座模型训练中的数据进行了回顾，介绍当前基座模型常用的数据来源，并讨
论了这些数据的清洗方式，然后针对代码数据处理中的问题进行了讨论，此外，我们简要汇总
了一些可能的中文预训练数据来源。如何评估这些收集到的数据质量是一个开放性的问题，不
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同的评测Prompt可能使得结论发生反转，因此在选取数据质量评估方式时需格外小心。同时，
我们还汇总了当前不同的预训练基座以及对应的模型架构，并针对这些架构做了初步说明，以
期让读者可较快地把握当前基座模型架构的发展方向。
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