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第四章 Transformer预训练语
言模型
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为什么需要预训练语言模型？

“自然语言：人类语言多样、复杂，句子结构长、

上下文依赖强”

“生物序列：蛋白质/基因序列像
语言，有语法（结构）、语义（功
能）”
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从RNN 到 Transformer

RNN (2000)：逐个读序列，容易忘前面内容。
LSTM/GRU (2010)：加了记忆，但训练慢。
Attention (2014–2015)：能“聚焦重点”，效果更好。
Transformer (2017-至今)：全面进入Transformer 时代。
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为什么RNN/CNN 等不行？

RNN / LSTM / GRU
• 逐个读序列，速度慢
• 容易忘记前面的信息（长序列难）

CNN
• 适合局部模式（如图像），但蛋白质

功能常依赖全局关系
• 需要很多层才能捕捉长程依赖

如蛋白质序列很长
• RNN 容易“记不住”
• CNN 只能看局部
• Transformer利用其Encoder 能一次

看到全局
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Attention Is All You Need

Attention 的核心思想

自注意力（Self-Attention）
每个位置都能和序列中其他位置交互
让模型“同时看到全局”

Transformer 的结构

Encoder：把输入序列变成向量表示
Decoder：一步步生成输出序列（翻译/预测）

Multi-Head Attention：多角度同时关注不同部分

优势
并行计算（比 RNN 快很多）
捕捉长程依赖（远距离氨基酸关系）



生物大模型综合实践，2025

Self-Attention 机制
Self-Attention 核心步骤

1.每个输入（x） → 变成三个向量：Query (Q)、Key (K)、
Value (V)
2.计算相关性：Q · K，表示“这个词和别的词有多相关”
3.归一化：除以维度，再做 Softmax → 得到权重
4.加权求和：权重 × V，得到新的表示 z
5.结果：每个位置的表示，融合了全序列的信息

大家可以把 Attention 想成开会。每个人（序列中的位
置）都带着自己的问题 Q，去问其他人的身份 K，根据
匹配程度分配注意力，再把大家的答案 V 汇总成一个新
的表示。这样，每个位置不再只看自己，还能参考全局
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Self-Attention 机制

每个词都会去问其他词‘你跟我相关吗？’
（Q·K），算出分数后做 softmax 变成
权重，再用这些权重去加权取别人的信息
V，最后得到一个新的表示 Z。

这就是 Attention 的本质：根据相关性
计算聚合信息。让模型在一堆信息里，挑
出最重要的部分去重点关注。
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Multi-Head Attention

Multi-Head Attention 的作用
单个 Attention Head：只能从一个角度看序列关系
多个 Head：相当于多副眼镜，同时从不同角度去关注
输出：每个 head 得到自己的表示 Z₀、Z₁…，再拼接起来
→ 更全面的特征
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Multi-Head Attention

Multi-Head Attention 输出过程
1.分头计算：每个 head 得到自己的表示 Z₀, Z₁, …, Z₇
2.拼接：把这些 Z 拼在一起，得到更丰富的特征
3.线性变换：再乘一个矩阵 W⁰，把拼接后的结果压缩成统
一维度
4.最终输出 Z：融合了多角度信息，传给后续层
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Encoder-Decoder 框架

Encoder-Decoder 框架

Encoder：把输入序列（法语/蛋白质）压缩成向量表示
Decoder：逐步生成输出序列（英语/预测标签）
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Attention Is All You Need

下一个词元预测

根据前面的词元来预测
下一个词元

遮蔽词元预测

在训练过程中随机遮蔽一
些词元，然后让模型去预

测这些被遮蔽的词元

编码器 解码器

Nat Biotechnol, 2024, 42, 200-202
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Transformers库介绍和
使用示例
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Transformers 库的基本介绍
• 来自 Hugging Face

• 可以直接地帮我们完成以下事情
• 根据标准化的配置文件(标准化的意思是有特定的参数)，帮我们自动化地定义模型

很分词器
• 通过一行代码，帮我们自动下载别人的模型结构 和 权重，然后帮我们载入预训练

好的模型(会存在科学上网问题)
• 仅需少量代码(官方定义的接口)，完成模型的训练(预训练+微调)

• 集成度高，直接调用别人预训练好的模型非常简单

• 适合快速上手、实验验证
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使用Hugging Face 载入别人的预训练模型

在国外的话，这两行代码就能够很方便地帮
我们完成以下工作
自动下载模型权重和分词器到
~/.cache/huggingface/hub/ 这一个默认
路径

然后导入模型的时候，就会默认去这个路径
看看有无下载使用该模型需要的文件，包括
分词器，模型权重，模型配置
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transformers自动pull下来的示例

如果不解决科学上网问题，那么就会因为下载不下来直接报错
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transformers的科学上网问题简单解决方案
使用 hf-mirror.com 镜像，git clone 到本地，然后通过本地绝对路径导入

假如 我 git clone 到 /data12T/evo-1-8k-base目录
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预训练语言模型ESM进行蛋白质定位分类
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数据讲解

ACC
就像学生的学号，是每个蛋白的唯一 ID。

我们不直接用它做预测，只是用来区分样本。

Mitochondrion
这是我们要预测的标签（label）。

1 = 这个蛋白在“线粒体”里

0 = 不在

所以这是一个标准的二分类任务。

Sequence
蛋白的氨基酸序列，相当于一段由字母组成的“句子”。

我们要用 ESM 这种语言模型来读懂它。
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加载与清洗
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划分数据

划分数据
为什么要划分？
我们需要让模型“学”一部分数据（训练集），
“考”一部分数据（验证集），
最后“真正考试”的部分（测试集）。

常见比例
训练集：大约 70%
验证集：大约 10%
测试集：大约 20%

注意
用 stratify 保证正样本 / 负样本比例一致。
否则可能会出现训练集几乎没有 1 的情况，模型学不动。
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把序列变成“模型能看懂的词”（Tokenizer）

分词器（Tokenizer）
把蛋白质序列（字母串）切成模型认识的
“词”
每个氨基酸/氨基酸片段 → 一个数字 ID

输出结果
input_ids：序列被编码后的数字
attention_mask：哪些位置是真实数据，哪
些是填充

科学上网提醒
HuggingFace 在国内可能下载慢
可以设置环境变量：
HF_ENDPOINT=https://hf-mirror.com

或者提前把模型下好，放到本地再加载
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数据集包装

为什么需要 Dataset？
我们的原始数据是表格格式（DataFrame）
PyTorch 训练时需要一个能 __getitem__ 的类，
按 index 取数据

SeqDataset
self.x → 蛋白质序列
self.y → 是否在线粒体（0/1）

collate
负责把一批序列打包
通过 tokenizer 转成 input_ids / 
attention_mask

加上 labels 一起喂给模型
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模型 = ESM 表征 + 线性分类头

思路：ESM 把序列→向量；我们
只在顶层接一个线性分类头。

为什么冻结：减少训练量，避免过
拟合，演示更稳。

输出：两个 logit（0/1），训练
时走 CrossEntropyLoss
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三步开训（Trainer）

Trainer 自动帮我们做训练循环、评估与保存。

关键参数：batch_size / lr / epochs / 
evaluation_strategy。

课堂建议：先跑 2–3 个 epoch，看验证集准确率即可。

pip 安装慢可用清华：pip install -i 
https://pypi.tuna.tsinghua.edu.cn/simple 
transformers

HF 下载慢：设置 HF_ENDPOINT=https://hf-
mirror.com；或提前把模型放到本地目录再
from_pretrained("本地路径")。
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测试集评估（Accuracy / F1 / AUC）

Accuracy：整体对不对；

F1：更关注少数类的效果；

AUC：概率排序能力；

课堂提醒：若类别极不平衡，可报 F1 
和 AUC 更客观。
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看几个真实样本（增强直觉）

Nat Biotechnol, 2024, 42, 200-202

随机抽 5 条：展示 真实标签 vs 预测概率；

直观看到：0.87 的概率更像“在线粒体”，0.12 更像“不在”。
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扩展



生物大模型综合实践，2025

随堂小测 & 课外学习

• 作业：
• 1. 思考题：为什么我们在蛋白质亚细胞定位预测任务中，不直接用

RNN/CNN，而选择 Transformer？
• 2. 讨论题：在蛋白质语言模型设计中，如果样本量不够大，你会采取哪

些策略来解决？请提出至少两种方法。

• 参考资料：
• 1. Attention Is All You Need，Vaswani 等，2017，NeurIPS. 
• 2. Evolutionary-scale prediction of atomic-level protein 

structure from primary sequence using a large language 
model ，Lin 等，2023，Science


