
杨紫童

Zitong Yang

在合成数据上继续预训练：突破真实数据的局限

Emmanuel CandèsNeil Band* 橋本⿓範

Tatsunori Hashimoto

斯坦福⼤学

李双平 

Shuangping Lihttps://arxiv.org/pdf/2409.07431



⼤型语⾔模型
通过在⼤量互联⽹⽂本上进⾏预训练，模型拥有了丰富的世界知识。
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在预训练数据上不常见的知识 博⼠⽣级别的前沿问题

没有互联⽹主流语⾔记载的⼩领域知识



问题：如何提升利⽤数据的效率
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⽆论是面临耗尽与训练数据的挑战，亦或是学习数据非常稀缺的小领域，⼀个共
同的问题是：

如何更⾼效的利用已有的真实数据？
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本数据里预测下⼀个单词。但这往往需要我们有关于目标领域的⼤量数据。

•已有的⼯作通过继续预训练让模型学会了医疗、数学、法律等领域知识。
•这些领域不仅有⼤量的数据，并且这些数据的形式非常丰富。
如何让语⾔模型从小⽂本里学习到新知识？比如⼏篇最新的arXiv论⽂、公司内部的

⽂件、用户过去⼏⼗年的个⼈信息。这些⽂本库往往只有1M-10M 左右的token数。
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考虑⼀个具体的例⼦
如果问模型关于线性代数的问题，模型可以回答的很好

但对于⼀个新的领域，可能只有⼏篇arXiv论⽂，模型很难学会其中的知识。

•许多关于线性代数的教材，通过各种语⾔记载
•互联⽹论坛上线性代数习题的讨论
• GitHub 里实现的实现奇异值分解的代码
• …

想象⼀下线性代数相关的知识在预训练数据里出现的形式：
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具体的实验⽂本以及测试数据
(i) ⼀些冷门书籍和⽂章的集合; (ii)⾼质量的问答题来检测模型在⽬标领域的知识。
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•Project Gutenberg ⼩说故事（以科幻⼩
说为主）


•Slate 杂志⽂章，选⾃ Open American 
National （美国社会讨论）


•The Long and Short,  Freesouls, 等刊物

QuALITY ⽂章集
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QuALITY [Pang+ ‘21] 数据集
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•⾼质量的 Q&A 多选题（形式类似MMLU）。

•⾼质量的⼈⼯⽂章总结（Summarization）。

•在⼀般预训练数据里可能出现过，但⽹络上没有
⾜够的讨论让模型学会这些⽂章里的内容。

• GPT-4在这个Q&A多选题上的准确率是51%，

Llama 8B Base是39%。
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• 通过不断重述原始数据合成新数据的⽅法确实可以教会模型书⾥的知识。但是这

个过程利⽤合成数据的效率很低。
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• 核⼼问题是：⼤语⾔模型没有很好的多样性。依赖于采样的温度来不断重复相同

的提⽰词很难得到⾜够多样的数据。
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EntiGraph合成的新数据：“达芬奇有很多作品被收藏在卢浮宫⾥…”



EntiGraph的闭卷Q&A问答表现
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其他两个⽅法明显没有让模型学会⽂章的知识
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EntiGraph在⽣成更多正确总结的同时，不会⼤量⽣成更多的错误总结。
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检索增强⽣成（RAG）是⼀种另⼀种让模型了解新知识的⽅法。

•我们建立了⼀个物理模型来研究EntiGraph
的性质。这个模型预测准确率的形状是⼀
个Mixture-of- exponential 曲线。

•用该模型来拟合我们观察到的准确率，预
测EntiGraph最终可以达到65%的准确性。

A(t) ∼ p + C [1 −
∞

∑
k=1

μ(k)(1 − ak)t]



总结：在合成数据上继续预训练

•我们提出了Synthetic continued pretraining这个概念，用

来让模型从小⽂本上学习新的知识。同时我们提出了

EntiGraph这个⽅法来有效的合成数据。

•实验上，EntiGraph有效的增加了模型关于目标⽂本的

知识。与简单的重述⽂本，或者在原⽂本上训练相

比，EntiGraph能更有效的更容易扩⼤规模。

•我们简单讨论了检索加强⽣成（RAG）的情况，在这
里发现EntiGraph所学到的知识也可以增加RAG的表

现。并且提供了⼀个物理模型，对这个模型的理论分

析很好的拟合了真实数据上的实验。
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•纵观计算机发展的历史，⾰命新的进步往往伴随着对
于Memory（内存，记忆）这个概念的新理解。

•⼈⼯智能也是⼀样，模型的最底层的知识储存在他的
权重中。RAG提供了外部的浅层知识。Synthetic 

continued pretrianing可以用来增加最底层的知识。
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论。但是模型⽣成“启蒙性”数据的概率可能很低，因为这些数据和训练数据的分布
非常不⼀样。

 ( define  as root of  | <all human text before 1572>) = PLM −1 x2 + 1 10−60
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Synthetic continued pretraining 对我们有哪些启发？
让模型学习非公开领域的新知识

•纵观计算机发展的历史，⾰命新的进步往往伴随着对
于Memory（内存，记忆）这个概念的新理解。

•⼈⼯智能也是⼀样，模型的最底层的知识储存在他的
权重中。RAG提供了外部的浅层知识。Synthetic 

continued pretrianing可以用来增加最底层的知识。

如果模型可以通过合成数据自我学习，⼈类的⼯作是什么？

•⼈类的仍然可以为模型提供“启蒙性”的数据。

•当⼈类提供了这些“启蒙性”数据以后，机器可以自我学习，推理出这些数据的推
论。但是模型⽣成“启蒙性”数据的概率可能很低，因为这些数据和训练数据的分布
非常不⼀样。

 ( define  as root of  | <all human text before 1572>) = PLM −1 x2 + 1 10−60


