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摘摘摘要要要

基于“预训练+微调”范式的语言模型展现了卓越的性能，随着模型规模和训练数据量
的扩增，其解决多种自然语言处理任务的能力得到了显著的提高。当前的大语言模型
主要支持英汉等主流语言，这限制了藏语等低资源语言在该领域的研究。针对藏语
数据稀缺、现有藏语预训练模型效果不够好、下游任务可扩展性差等问题，本文汇
总清洗得到26.43GB藏文数据，以开源的LLaMA2-7B作为基座模型，扩充LLaMA2现
有词表，增加了约30,000个藏文tokens，提高其藏文编码效率和对藏文的语义理解能
力，通过增量预训练得到藏文大语言模型基座TiLamb。根据多种藏文下游任务分别
制作数千到几万条不等的微调数据集，微调后的TiLamb在藏文新闻分类、藏文实体
关系分类、藏文机器阅读理解、藏文分词、藏文摘要、藏文问题回答、藏文问题生
成共七个下游任务中进行验证，多项指标结果相较传统方法和其他藏文预训练模型
有大幅提升。本文将TiLamb和部分资源开放供研究使用，https://github.com/NLP-
Learning/TiLamb。
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Abstract

Based on the ”pre-training + fine-tuning” paradigm, language models have demon-
strated exceptional performance. With the expansion of model size and training data
volume, their ability to solve a variety of natural language processing tasks has seen sig-
nificant improvements. Current large language models primarily support mainstream
languages such as English and Chinese, limiting research in low-resource languages
like Tibetan. Addressing issues such as the scarcity of Tibetan data, the inadequate
performance of existing Tibetan pre-trained models, and poor expandability in down-
stream tasks, this paper consolidates and cleans 26.43GB of Tibetan data. Utilizing
the open-source LLaMA2-7B as the foundational model, it expands the existing vocab-
ulary of LLaMA2 by adding approximately 30,000 Tibetan tokens to enhance Tibetan
text encoding efficiency and semantic understanding capabilities. Through incremental
pre-training, the Tibetan large language model foundation, TiLamb, was developed.
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For various Tibetan downstream tasks, fine-tuning datasets ranging from thousands to
tens of thousands of entries were prepared. The fine-tuned TiLamb was validated across
seven Tibetan downstream tasks, including Tibetan news categorization, Tibetan en-
tity relationship classification, Tibetan machine reading comprehension, Tibetan word
segmentation, Tibetan summarization, Tibetan question answering, and Tibetan ques-
tion generation, achieving significant improvements in multiple metrics over traditional
methods and other Tibetan pre-trained models. This paper makes TiLamb and some
resources available for research use at https://github.com/NLP-Learning/TiLamb.

Keywords: Incremental Pre-training , Tibetan Large Language Model ,
Prompt-based Fine-tuning , Downstream Tasks

1 引引引言言言

作为预训练语言模型（Pre-training Language Model, PLM）初期的创新性研究之
一，ELMo(Sarzynska-Wawer et al., 2021)采用预训练的双向LSTM（BiLSTM）网络来实
现对词汇在不同上下文中的动态表示，通过对特定的下游任务进行微调，进一步优化
了BiLSTM网络的性能。近年来，通过在大规模语料库上对基于自注意力机制的高度
并行化Transformer(Vaswani et al., 2017)架构进行预训练，人们发现BERT(Devlin et al.,
2018)、GPT-2(Radford et al., 2019)、BART(Lewis et al., 2020)等基于“预训练+微调”范式
的PLM在解决多种自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）任务方面表现出强大
的能力。进一步研究发现随着模型规模的扩大，这些语言模型的性能不仅得到了巨大提升，而
且还表现出上述小规模语言模型所不具备的特殊能力（如上下文学习）。为区分不同参数规模
下的语言模型，研究界创造了术语——大语言模型（Large Language Model, LLM）代指大型
的PLM（包含数十亿乃至数千亿参数）。
有关藏语的预训练模型已经有了一些进展。Facebook AI的XLM-R模型(Conneau et al.,

2020)使用了超过2TB的跨语言语料库，提出了一种高效、可扩展的跨语言表示学习方法，
在近百种语言上进行了实验，取得了句子分类、命名实体识别等多个任务上的良好表现。
哈工大讯飞联合实验室Yang等人(Yang et al., 2022)推出的少数民族语言的多语言预训练模
型CINO是基于多语言预训练模型XLM-R开发的，涵盖了藏语等8种语言，在藏语新闻分类任务
数据集TNCC(Qun et al., 2017)、朝鲜语新闻分类YNAT(Park et al., 2021)上获得了良好的效
果。Liu等人(Liu et al., 2022)提出藏文预训练语言模型TiBERT，在问题生成等任务上取得突
破。安波等人(安波and 龙从军, 2022)抓取了一个较大规模的藏文文本数据集，基于这些数据
训练了BERT-base-Tibetan预训练模型，能够显著提升藏文文本分类的性能。Deng等人(Deng
et al., 2023b)构建了包含蒙藏维哈朝五种少数民族语言的预训练模型MiLMo，为少数民族语言
的各种下游任务提供支持。湖南大学Li等人(Li et al., 2022)使用超过10GB的汉英维藏蒙语料，
在BART的基础上，加入DeepNorm训练得到少数民族预训练模型CMPT。Deng等人(Deng et
al., 2023a)为了解决藏文预训练语言模型在知识记忆和推理能力上的缺陷，提出基于知识增强的
藏文预训练语言模型TiKEM。

以上有关藏文的预训练模型虽然在多个下游任务上都取得了不错的表现，但均基
于BERT设计，缺少解码器结构，并不属于真正的生成式藏文语言模型，且局限于分类等任
务，模型参数量远低于LLM的参数量，对于藏文这种低资源语言，使用的训练数据还不够多。
针对以上问题，本文提出基于LLaMA2-7B进行增量预训练的藏文大语言模型TiLamb（Tibetan
Large Language Model Base），并在多个下游任务上验证了模型性能。本文的主要贡献如下：
（1）汇总清洗了26.43GB藏文预训练语料，使用SentencePiece(Kudo and Richardson,

2018)的BPE算法在近10GB藏文文本上训练得到词表大小为32,000的藏文分词模型。在原
始LLaMA2的词表中增加额外约30,000个藏文tokens，增强了藏文的编码和解码效率，并提
高了LLaMA2对藏文的理解能力。
（2）采用低秩适配（Low-Rank Adaptation, LoRA）方法，高效地对LLaMA2-7B进行增

量预训练，并微调TiLamb适配藏文下游任务，在藏文新闻分类、藏文实体关系分类、藏文分
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词、藏文摘要、藏文问题回答、藏文问题生成共六个下游任务中性能得到较大提升，在藏文机
器阅读理解任务中取得较好结果。
（3）本文将藏文大语言模型TiLamb和部分资源公开，过程方法对藏语等低资源语言

的LLM研究具有一定借鉴意义，促进低资源语言NLP的合作和发展。

2 相相相关关关工工工作作作

LLM的预训练对大规模文本数据的自动学习以捕获语言的复杂性和细粒度信息，能够在
无需明确指示的情况下，捕获和理解文本中的隐含意义，从而增强其对新任务和未知数据的
适应能力。LLM从零到一的预训练过程需要大规模的数据、计算资源以及时间，成本非个人
和一般研究机构所能承受，因此，许多研究者利用现有的开源预训练模型作为基座，根据实
际需求进行增量预训练和微调，往往能将大模型用于垂直领域，比如金融(Li et al., 2023)、法
律(Blair-Stanek et al., 2023)等领域，并取得较好的效果。部分LLM训练统计数据如表1所示。

模型 参数大小 数据规模 计算资源 训练时间

T5(Raffel et al., 2020) 11B 1万亿tokens 1024 TPU v3 -

LLaMA(Touvron et al., 2023a) 65B 1.4万亿tokens 2048 80G A100 21天

LLaMA2(Touvron et al., 2023b) 70B 2万亿tokens 2048 80G A100 36天

BLOOM(Le Scao et al., 2022) 176B 3600亿tokens 384 80G A100 105天

CodeGeeX(Zheng et al., 2023) 13B 8500亿tokens 1536 Ascend 910 60天

ERNIE3.0(Zhang et al., 2019) 10B 3750亿tokens 384 V100 -

FLAN(Wei et al., 2021) 137B - 128 TPU v3 60小时

Gopher(Rae et al., 2021) 280B 3000亿tokens 4096 TPU v3 920小时

表 1. 部分LLM预训练统计数据

微调旨在通过在特定任务相关数据上进行有监督学习来调整预训练模型的参数(Wei et al.,
2021)，通常涉及对模型的最后几层或所有层进行调整，以便模型能够更好地适应特定的数据集
和任务。由于LLM包含大量的参数，参数高效微调是一个重要的课题，旨在减少可训练参数的
数量，同时尽可能保持良好的性能。适配器微调在Transformer模型中引入了小型神经网络模块
（称为适配器）(Houlsby et al., 2019)，适配器模块将被集成到每个Transformer层中，通常使
用串行插入的方式，分别在Transformer层的两个核心部分（即注意力层和前馈层）之后。前缀
微调(Li and Liang, 2021)在语言模型的每个Transformer层前添加了一系列前缀，这些前缀是一
组可训练的连续向量。与前缀微调不同，提示微调(Lester et al., 2021)主要是在输入层中加入可
训练的提示向量。低秩适配LoRA(Hu et al., 2021)通过添加低秩约束来近似每层的更新矩阵，
以减少适配下游任务的可训练参数。以上多种微调方式可以在不重复昂贵预训练过程的同时，
实现对模型的快速适应和优化。
预训练不同语种语料的占比影响着LLM对不同语言的学习能力。LLaMA预训练使用的语

料中近90%是英文语料，中文语料占比不足1%，对中文理解和生成能力有所欠缺，为了提高其
中文对话能力，需要加入中文数据进行增量预训练，之后再微调使其适应下游任务，许多开
源的Github项目基于这种思想开发，如Llama-Chinese、Chinese-LLaMA-Alpaca1/2(Cui et al.,
2023)、Chinese-Vicuna(Chenghao Fan and Tian, 2023)等。基于这种迁移学习的思想，使用藏
文语料在开源模型上进行增量预训练和微调，有望让LLM理解和生成藏文。

在藏语方面，哈工大讯飞联合实验室(Yang et al., 2022)提出了少数民族多语言预训练模
型CINO，其中包含0.13B tokens藏文，CINO-Large版本的参数量为0.585B，参与训练的多种
少数民族语言的tokens总数为3.37B。Liu等人(Liu et al., 2022)构建了覆盖藏语语料库99.95%的
词汇表，提出了藏文预训练语言模型TiBERT，参数量为0.11B，藏文语料约3.56GB。Deng等
人(Deng et al., 2023a)针对藏文预训练语言模型缺少外部知识指导，知识记忆能力和知识推理
能力受限的问题，使用含有50万个三元组知识的藏文知识增强预训练数据集，训练了基于知识
增强的藏文预训练语言模型TiKEM，参数量为0.115B，参与训练tokens总数为0.245B。安波等
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人(安波and龙从军, 2022)抓取了较大规模的藏文文本数据集，基于这些数据训练了BERT-base-
Tibetan预训练模型。现有的藏文预训练模型在藏文下游任务上虽然表现不错，但其可拓展性有
限，结果仍有很大的提升空间。主要原因是模型规模小，训练数据不足。解决这些问题，提高
藏文预训练模型的能力，是本文研究的重点和难点。

3 TiLamb藏藏藏文文文大大大语语语言言言模模模型型型

3.1 LLaMA2模模模型型型基基基础础础

LLaMA2系列模型(Touvron et al., 2023b)是基于transformer架构(Vaswani et al., 2017)的纯
解码器网络，集成了预归一化(Zhang and Sennrich, 2019)、SwiGLU激活函数(Shazeer, 2020)和
旋转位置编码(Su et al., 2024)，实现了模型性能与训练效率的优化。覆盖不同参数规模
（7B至65B），LLaMA2通过混合数据源预训练，在语言建模任务上展现了卓越性能。该模
型结构包括32层，每层采用自注意力机制，其中线性投影实现了查询、键、值和输出的转换，
而旋转嵌入强化了序列位置的表征。模型的MLP部分采用门控单元，增加了处理能力的非线
性，而归一化层保证了训练的稳定性。最终，语言模型头部（lm head）将隐藏状态映射到与词
汇表大小相当的输出空间。

3.2 构构构建建建藏藏藏文文文分分分词词词模模模型型型

LLaMA2原始的分词模型是基于SentencePiece库(Kudo and Richardson, 2018)训练
的。SentencePiece是一个用于训练分词器的开源库，它支持多种训练算法，包
括unigram、bpe、word和char。在训练过程中，LLaMA2使用了BPE（Byte Pair Encoding）
算法，它通过合并常见的字节对来构建词汇表，从而能够有效地处理各种语言。

本文收集近10GB的原始藏文语料，使用SentencePiece训练得到词表大小为32,000、覆盖率
为99.95%的藏文分词模型，重要参数选择如表2所示，其余参数均为默认。

为了优化和适配LLaMA2的词表设计，本文在模型训练时进行了多项策略优化。首先，将
所有数字字符拆分为单独的单元，减少了词表的数字量。其次，开启字节回退，在遇到未知或
少见字符时将其分解为UTF-8字节来表示，避免OOV问题。此外，除了标准的藏文语料外，还
加入了藏文的方言和变体（如古藏语），以确保模型能够处理各种地域性语言特征，提高分词
模型的鲁棒性。

参数 值 参数 值

词表大小(vocab size) 32000 分词算法(model type) BPE

数字拆分(split digits) True 字节回退(byte fallback) True

最大句子长度(max sentence length) 5000 字符覆盖率(character coverage) 0.9995

表 2. 藏文分词模型训练参数

3.3 LLaMA2词词词表表表藏藏藏文文文扩扩扩充充充

LLaMA2-7B的预训练语料包含约2万亿个tokens，其中将近90%是英语，少部分是使用拉
丁或西里尔字母的其他欧洲语言，因此LLaMA2具备多语言和跨语言理解能力。

本文在对LLaMA2进行初步研究时发现两个问题：（1）其对藏文的理解能力很差，无法理
解藏文指令，这个问题的原因是LLaMA2的预训练语料缺少藏文，或者藏文语料占比太小导致
预训练过程无法有效关注到藏文的向量表示；（2）LLaMA2在对藏文指令回复时，大部分是
用英文回复无法理解指令，偶有的藏文回复也是对问题的重复或者错乱的藏文字符组合，且推
理速度相比英文问答极其缓慢，导致速度缓慢的原因是LLaMA2词表中几乎没有藏文字符，尽
管LLaMA2的分词器通过将未在词表中的内容分成多个Unicode字符来规避问题，但这样显著增
加了序列的长度，而且降低了藏文文本的编码和解码效率。此外，每个藏文字符被分割为若干
个Unicode字符，这些Unicode字符也可以表示其他语言，这会破坏藏文语义和语法结构的完整
性，从而使得LLaMA2很难有效地学习捕捉藏文字符的语义表示。
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本文将3.2节训练得到的藏文词表合并到LLaMA2原始词表中，合并后的词表大小
为61,221，称为TiLamb分词器。对于同样一句藏文，使用LLaMA2原始分词器和TiLamb分
词器的对比如表3所示。

 长度 内容 

藏文语句 30 
ཅ་དངོས་བླུགས་སྒམ་ཁ་ཕྱེ་ནས་ཞིབ་བཤྱེར་བྱས་རྱེས། འགག་སོྒ་ལས་ཁུངས་ཀི་འབྱེལ་ཡོད་མི་སྣས་ཐུམ་སྒམ་ནང་ཇའི་སྒམ་ཆུང་ཞིག་རྱེད་ཅིང་།

（打开行李箱检查后，海关人员在包装箱内发现了一个茶盒。） 

LLaMA2 分词器 174 

'▁', '<0xE0>', '<0xBD>', '<0x85>', '་', 'ད', 'ང', 'ོོ', 'ས', '་', 'བ', '<0xE0>', 

'<0xBE>', '<0xB3>', 'ོ ', 'ག', 'ས', '་', 'ས', '<0xE0>', '<0xBE>', '<0x92>', 'མ', '་',  

···省略剩余的 150 个 tokens 

TiLamb 分词器 19 
'▁ཅ་', 'དངོས་', 'བླུགས་', 'སྒམ་', 'ཁ་ཕྱེ་ནས་', 'ཞིབ་བཤྱེར་', 'བྱས་རྱེས།', '▁', 'འགག་སོྒ་', 'ལས་ཁུངས་ཀི་', 'འབྱེལ་ཡོད་', 

'མི་སྣས་', 'ཐུམ་', 'སྒམ་', 'ནང་', 'ཇའི་', 'སྒམ་ཆུང་', 'ཞིག་རྱེད་', 'ཅིང་།' 

 
表 3. LLaMA2原始分词器和TiLamb分词器的分词结果对比

实验对比表明，对于相同一段藏文文本，换用TiLamb分词器后token数量从174缩减至19，
减少约8倍，大幅提高了模型对藏文的编码效率和推理速度。在固定的上下文长度下，模型的最
大输入/输出文本长度、模型可以容纳的信息量均提升至原来的8倍以上。

3.4 扩扩扩展展展词词词嵌嵌嵌入入入和和和调调调整整整lm head维维维度度度

为了适配TiLamb分词器，本文将词嵌入和语言模型头部从原始尺寸V × H调整为新尺
寸V ′ ×H，其中V = 32, 000代表原始词汇表大小，V ′ = 61, 221是TiLamb分词器的词表大小。

LLaMA2-7B原始的Embedding层的大小为(32000, 4096)，即词表里的每一个token对应一
个1 × 4096的Embedding向量。将新增的token在模型的Embedding层和lm head层进行初始
化，常用的有均值扩充和随机扩充两种方法，本文选用业界常用的均值扩充方法，即新
增token的Embedding用原来token的Embedding的均值来表示。新的藏文词表被添加到原始
嵌入矩阵的末尾，确保原始词汇表中的词嵌入不受影响。初始化后可得新增训练参数量
为(61221 − 32000) × 4096 × 2 = 239, 378, 432。

3.5 预预预训训训练练练数数数据据据收收收集集集与与与处处处理理理

本文预训练数据主要包括：藏文新闻分类数据集TNCC(Qun et al., 2017)、UTibetNLP分
类的藏文新闻数据(Zhang et al., 2022)、早期积累的藏文语料约15.5GB。爬取人民网藏文版、
云藏网、西藏新闻网等二十余个藏文网站共计约7.5GB网页数据，包括党政文件、通知公告
等多个领域。爬取云藏百科、维基百科等藏文百科数据3.1GB。爬取小红书和微信公众号文章
约0.3GB。

以上数据均经过去重、隐私去除、质量过滤三种方式处理：

（1）去重：语料中的重复数据会降低语言模型的多样性，可能导致训练过程不稳定，从而
影响模型性能(Hernandez et al., 2022),因此本文直接对重复句子进行过滤，同时删除包含重复
单词或短语的低质量语句。

（2）隐私去除：本文的预训练文本数据大都来源于网络，包含涉及敏感或个人信息的内
容，如联系方式、地址、邮箱等，这会增加隐私泄露的风险(Carlini et al., 2021)。本文使用直
接有效的基于规则的方法，包括关键字识别、正则匹配等方法来对隐私内容进行去除。

（3）质量过滤：本文结合特定关键词的集合以及正则匹配，识别并删除文本中的噪声和无
用元素，包括一些HTML标签、超链接、模板和攻击性词语。

处理后的藏文无标签预训练数据大小为26.43GB，藏文tokens总数约3B。

3.6 使使使用用用LoRA进进进行行行参参参数数数高高高效效效微微微调调调

传统的全参数更新训练范式对于大型语言模型来说计算时间和成本过高，低秩适
配LoRA(Hu et al., 2021)是一种参数高效的训练方法，它保持预训练模型权重不变，同时引
入可训练的秩分解矩阵。LoRA冻结了预训练模型的权重，并在每一层注入可训练的低秩矩

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第254页-第267页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 258



计算语言学

阵。具体来说，对于一个线性层，其权重矩阵为W0 ∈ Rd×k，其中k是输入维度，d是输出维
度，LoRA添加了两个低秩分解的可训练矩阵B ∈ Rd×r和A ∈ Rr×k，其中r是预定的秩。带有输
入x的前向传播由公式(1)给出。

h = W0x + ∆Wx = W0x + BAx, B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×d (1)

在训练过程中，W0 是固定的，不接收梯度更新，而B 和A 是可更新的。通过选择r ≪
min(d, k)，能够减少显存消耗。
为在成本和性能之间选择平衡点，实现参数的高效训练，本文将LoRA训练方法应用于增

量预训练和微调两个阶段，主要将LoRA适配器集成到注意力模块和MLP层的权重中。

3.7 预预预训训训练练练目目目标标标

本文使用26.43GB藏文预训练数据在标准的因果语言模型（Causal Language Modeling,
CLM）任务上对LLaMA2模型进行增量预训练。给定一个输入token序列x = (x0, x1, x2, . . .)，
模型被训练以自回归的方式预测下一个token xi，目标是最小化负对数似然，如公式(2)所示。

LCLM(Θ) = Ex∼DPT

[
−
∑
i

log p(xi|x0, x1, . . . , xi−1; Θ)

]
(2)

其中，Θ 表示模型参数，DPT 是预训练数据集，xi 是待预测的token，x0, x1, . . . , xi−1 构
成上下文。
本文使用LLaMA-Factory框架(Zheng et al., 2024)进行LLaMA2-7B的增量预训练，部分参

数的选择如表4所示。增量预训练之后得到藏文大语言模型TiLamb，过程中损失与学习率的记
录如图1所示。

参数 值 参数 值

cutoff len 1024 learning rate 2 × 10−4

finetuning type lora num train epochs 1.0

per device train batch size 4 gradient accumulation steps 2

lr scheduler type cosine max grad norm 1.0

lora rank 8 lora dropout 0.1

lora target q proj, v proj warmup steps 0

additional target
embed tokens,

lm head, norm
fp16 True

表 4. 增量预训练过程参数选择

3.8 TiLamb监监监督督督微微微调调调

预训练语言模型难以遵循用户指令，经常会生成非预期内容。这是因为公式(2)中的建模
目标是预测下一个token，而不是根据指令回答问题(Ouyang et al., 2022)。为了使语言模型的
行为与用户的意图对齐，可以通过微调模型明确训练它遵循指令。本文采用LLaMA-Factory框
架中的微调模板，其中instruction为用于描述任务的指令，input可选，为任务指令的补充输
入，output为期望模型产生的回复，示例如图2所示。
在监督微调过程中，损失仅在输入序列的“output”部分计算，如公式(3)。

LSFT(Θ) = Ex∼DSFT

− ∑
i∈output

log p(xi|x0, x1, . . . , xi−1; Θ)

 (3)

其中，Θ 表示模型参数，DSFT 是微调数据集，x = (x0, x1, . . .) 代表分词后的输入序列。
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图 1. 增量预训练过程Loss与Learning Rate的变化

 

    "instruction": "AIལས་རོགས་པ་ལ་མི་ཞིག་གིས་འཚམས་འདི་བྱེད་དུས་ལན་འདྱེབས་ཆོག་པའི་འཚམས་འདི་ཞུ་ཚིག་ཅིག་གསར་འཛུགས་གིས།（创建一个 AI 助手

在被人问候时可以说的问候语。）", 

    "input": "", 

"output": "སྐུ་ཁམས་བཟང་། དྱེ་རིང་ངས་ཁོད་ལ་ཅི་ཞགི་བསྒྲུབ་ཐུབ།（“你好！今天我能帮你做些什么？”）" 

 

图 2. 微调模板示例

4 TiLamb下下下游游游任任任务务务实实实验验验评评评估估估

在藏文大语言模型基座TiLamb上针对各项下游任务进行LoRA微调，合并适配器后调
用API进行自动测试，收集实验结果并进行科学分析。TiLamb在藏文下游任务的监督微调中部
分参数的选择如表5所示。

本文采用“一种下游任务对应一个微调模型”的策略，主要考虑到各类下游任务的数据规模
和难度差异较大，使大模型难以同时掌握多种任务。此外，初步实验表明，设置不同提示词
（prompt）虽能帮助模型区分任务，但会降低单个任务的性能。该策略无需在微调时设置提示
词，提升了训练效率，并简化了API调用和用户使用过程。

参数 值 参数 值

cutoff len 2048 learning rate 2 × 10−4

finetuning type lora num train epochs 3.0

per device train batch size 4 gradient accumulation steps 2

lr scheduler type cosine max grad norm 1.0

lora rank 8 lora dropout 0.05

lora target q proj, v proj fp16 True

表 5. 监督微调过程参数选择

4.1 藏藏藏文文文新新新闻闻闻分分分类类类

该任务选用由复旦大学自然语言处理实验室发布的藏语新闻数据集Tibetan News Classifi-
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cation Corpus (TNCC)(Qun et al., 2017)。数据集包含9,204条样本，涉及政治、经济、教育、
旅游、环境、艺术、文学、宗教等12个类别。本文按9:1的比例将其划分为训练集和测试集，训
练集的数据用于制作微调数据集。评价指标为Accuracy(%)和Macro-F1(%)，实验结果如表6所
示。

模型 Accuracy(%) Macro-F1(%)

Transformer(Vaswani et al., 2017) 28.63 28.79

CNN(syllable) 61.51 57.34

TextCNN(Guo et al., 2019) 61.71 61.53

DPCNN(Johnson and Zhang, 2017) 62.91 61.17

TextRCNN(Lai et al., 2015) 63.67 62.81

Bert-base-Tibetan(安波and 龙从军, 2022) - 51.00

TiBERT(Liu et al., 2022) 71.04 70.94

CINO-base(Yang et al., 2022) 73.10 70.00

TiKEM(Deng et al., 2023a) 74.46 72.61

TiLamb+LoRA 78.85 77.45

表 6. 藏文新闻文本分类结果

TiLamb使用训练集经LoRA微调后，在藏语新闻文本分类上取得了最好的分类效果，准
确率比CINO-base和TiKEM分别提高了5.75%和4.39%，F1值比CINO-base和TiKEM分别提高
了7.45%和4.84%。

4.2 藏藏藏文文文实实实体体体关关关系系系分分分类类类

为了验证TiLamb模型对知识的记忆及融合运用能力，本文使用6,433条三元组-文本对齐
数据集，三元组中共有11种关系。该任务要求在给定两个实体和包含该实体的对应文本后，
给出两个实体之间的关系类别。本文按9:1的比例将其划分为训练集和测试集，训练集的数据
用于制作该任务的微调数据集。评价指标为Accuracy(%)、Macro-P(%)、Macro-R(%)和Macro-
F1(%)，实验结果如表7所示。

模型 Accuracy(%) Macro-P(%) Macro-R(%) Macro-F1(%)

FastText(Joulin et al., 2016) 55.80 34.05 32.98 31.61

DPCNN(Johnson and Zhang, 2017) 70.94 54.21 49.23 48.65

TextCNN(Guo et al., 2019) 72.38 71.03 59.11 56.76

TiBERT(Liu et al., 2022) 84.70 76.66 68.82 67.94

CINO-base(Yang et al., 2022) 85.31 75.48 69.12 66.73

MiLMO(Deng et al., 2023b) 85.76 77.13 68.97 68.57

TiKEM(Deng et al., 2023a) 90.12 91.73 75.61 76.34

TiLamb+LoRA 95.98 97.14 88.98 91.60

表 7. 藏文实体关系分类结果

TiLamb微调后在该任务上的分类准确率（Accuracy）上达到了95.98%，相比于其他预训
练模型，TiLamb在所有评价指标上都有明显提升。
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4.3 藏藏藏文文文机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解

机器阅读理解任务是给定一段文本和一个问题，让模型回答对应问题。这需要模型理解问
题和上下文语义，然后进行推理、判断等，给出具体答案。本文使用藏文机器阅读理解数据
集TibetanQA(Sun et al., 2021a)对模型的阅读理解能力进行评估，该数据集包含了1,513篇文章
和20,000个问答对。为了评估模型性能，本文使用EM值（精确匹配）和F1值作为评价指标。

本文以8:2的比例将数据划分为训练集和测试集，训练集用于制作该任务的微调数据集，实
验结果如表8所示。

模型 EM(%) F1(%)

R-Net(Wang et al., 2017) 55.8 63.4

BiDAF(Seo et al., 2016) 58.6 67.8

QANet(Yu et al., 2018) 57.1 66.9

TiBERT(Liu et al., 2022) 53.2 73.4

TiLamb+LoRA 46.6 77.4

Ti-Reader(Sun et al., 2021c) 67.9 77.4

TiKEM(Deng et al., 2023a) 69.4 80.1

表 8. 在TibetanQA上的藏文阅读理解评估结果

TiLamb作为生成式模型，在做抽取式阅读理解任务时相比其他模型难度大，因为其他
模型只需根据文本和问题，在文本中找出答案的起止位置即可，但生成式模型本就基于概率
生成。即便如此，微调后的TiLamb的F1值依然达到了77.4%，与藏文抽取式机器阅读理解模
型Ti-Reader的指标相同，只比TiKEM的F1值低2.7%。

4.4 藏藏藏文文文分分分词词词

对于藏文这种结构复杂、资源相对较少的语言而言，正确的分词对于进一步的语言处理任
务，如语义分析、机器翻译和信息检索等，都具有至关重要的作用。该任务使用中文信息学
会举办的第一届藏文分词评测所用的数据集，数据集中藏语短句去重后有21,427条，本文保留
了1,000条作为测试集，剩余的20,427条用于制作微调数据集，测试结果与第一届藏文分词评测
第一名TIP-LAS(李亚超et al., 2015)对比如表9所示。

模型 Precision(%) Recall(%) F1(%)

TIP-LAS(李亚超et al., 2015) 93.14 92.17 92.66

TiLamb+LoRA 93.58 93.71 93.64

表 9. 藏文短句分词评估结果

实验结果表明，TiLamb微调后在藏文短句分词任务中表现出色，其Precision、Recall和F1
值均超过了TIP-LAS 模型。具体而言，微调后的TiLamb的F1 值达到93.64%，比TIP-LAS提高
了0.98个百分点。

4.5 藏藏藏文文文摘摘摘要要要

文本摘要是自然语言处理领域中的一项关键技术，它通过对大量文本进行提炼和压缩，去
除冗余信息，生成简洁而全面的概要，从而帮助用户迅速把握文本的核心内容，大幅提升阅读
效率。本文使用47,088条新闻与对应摘要做微调，测试集使用5,232条新闻与对应摘要。用于本
文实验的数据均以新闻标题作为摘要，这种方法能够很好地捕捉新闻的主要内容，确保生成的
摘要简明扼要且信息丰富。实验结果如表10所示。
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模型 ROUGE-1(%) ROUGE-2(%) ROUGE-L(%)

统一模型(Huang et al., 2023) 19.81 13.27 16.90

CMPT模型（Ti-SUM）(Huang et al., 2023) 39.53 26.42 38.02

CMPT（50000条）(Huang et al., 2023) 49.16 33.43 48.66

TiLamb+LoRA 53.99 37.22 52.89

表 10. 藏文摘要生成评估结果

4.6 藏藏藏文文文问问问题题题回回回答答答

该任务使用本组人工制作的TiconvQA藏文多轮对话数据集，其中包含2,120条藏文文章段
落及20,420对多轮问答对。为了进行实验评估，本文按照8:2的比例将数据集划分为训练集和测
试集。在评估实验中，使用EM值和F1值作为评估指标，实验结果如表11所示。

模型 EM(%) F1(%)

DrQA(Chen et al., 2017) 41.49 61.51

TiBERT(Liu et al., 2022) 45.12 65.71

TiLamb+LoRA 45.28 72.84

表 11. 单轮藏文问题问答评估结果

4.7 藏藏藏文文文问问问题题题生生生成成成

问题生成是自然语言生成的一项任务，它以文本和目标答案为输入，自动从答案中生成问
题。本文使用用于机器阅读理解的藏文问答数据集TibetanQA(Sun et al., 2021a)，按照约9:1的
比例划分训练集和测试集，其中用于微调的数据共17,762条，用于测试的数据为1,976条，实验
指标数值均为百分比，实验结果如表12所示。

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 ROUGE-L

S2S+ATT+CP(Sun et al., 2021b) 29.99 20.14 13.90 9.59 31.45

TiBERT(Liu et al., 2022) 35.48 28.60 24.51 21.30 40.04

TiBERT+wh(Sun et al., 2022) 42.45 35.07 29.64 25.58 43.28

TiLamb+LoRA 44.60 35.24 28.88 24.47 50.42

表 12. 藏文问题生成评估结果

微调后的TiLamb在问题生成任务中有不错的表现，尤其在ROUGE-L上达到了50.42%，相
较其他模型有较大提升。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文使用近10GB藏文数据训练得到词表大小为32,000的藏文分词模型，并用约30,000个藏
文tokens扩充了LLaMA2现有词表，显著提高了其对藏文的编码效率，收集整理了26.43GB藏
文预训练语料，并对LLaMA2-7B进行增量预训练得到藏文大语言模型TiLamb。针对七个藏
文NLP下游任务分别微调后的TiLamb，经实验验证相较其他模型均有不同程度的提升。本
文的过程和方法对其他低资源语言在大型语言模型方向的研究提供了一定的参考价值。当前
的TiLamb仍存在一定局限性，由于预训练语料大部分为藏文新闻，对TiLamb进行百万数量级
的指令微调后，虽能显著提升LLaMA2的藏文对话能力和指令遵循能力，但TiLamb的藏文理解
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能力还有一定进步空间。在未来将使用更多有关藏族文化、历史和宗教的相关数据在参数量更
大的LLM上进行预训练和通用对话微调，并加入人类反馈的强化学习（RLHF）过程，使模型
的输出与人类偏好对齐，同时探索DoRA(Liu et al., 2024)、GaLore(Zhao et al., 2024)等更先进
的微调算法对藏文大语言模型的适用性。
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