
B



我的语言的界限意味着我的世界的界限。
——维特根斯坦《逻辑哲学论》

*本书所指大模型为大语言模型。

*本书作者分工情况如下：第一章作者为：毛玉仁、高云君；第二章作者为：李佳晖、毛玉仁、

宓禹；第三章作者为：张超、毛玉仁、胡中豪；第四章作者为：葛宇航、毛玉仁；第五章作者为：

宓禹、樊怡江、毛玉仁；第六章作者为：董雪梅、徐文溢、毛玉仁。高云君为本书编撰总指导。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs




目录

第 1章 语言模型基础 1
1.1 基于统计方法的语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2

1.1.1 n-grams语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 2
1.1.2 n-grams的统计学原理 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4

1.2 基于 RNN的语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.2.1 循环神经网络 RNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7
1.2.2 基于 RNN的语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

1.3 基于 Transformer的语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.3.1 Transformer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
1.3.2 基于 Transformer的语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

1.4 语言模型的采样方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18
1.4.1 概率最大化方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
1.4.2 随机采样方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.5 语言模型的评测 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
1.5.1 内在评测 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24
1.5.2 外在评测 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

第 2章 大语言模型架构 33
2.1 大数据 +大模型→新智能 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

2.1.1 大数据 +大模型→能力增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35
2.1.2 大数据 +大模型→能力扩展 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

2.2 大语言模型架构概览 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.2.1 主流模型架构的类别 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 40
2.2.2 模型架构的功能对比 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44
2.2.3 模型架构的历史演变 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 47

2.3 基于 Encoder-only架构的大语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.3.1 Encoder-only架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49
2.3.2 BERT语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50
2.3.3 BERT衍生语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53



目录

2.4 基于 Encoder-Decoder架构的大语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . 59
2.4.1 Encoder-Decoder架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 60
2.4.2 T5语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61
2.4.3 BART语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

2.5 基于 Decoder-only架构的大语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66
2.5.1 Decoder-only架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
2.5.2 GPT系列语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 67
2.5.3 LLAMA系列语言模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

2.6 非 Transformer架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82
2.6.1 状态空间模型 SSM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83
2.6.2 训练时更新 TTT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 90

第 3章 Prompt工程 97
3.1 Prompt工程简介 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98

3.1.1 Prompt的定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 98
3.1.2 Prompt工程的定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 99
3.1.3 Prompt分词向量化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 102
3.1.4 Prompt工程的意义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 105

3.2 上下文学习 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
3.2.1 上下文学习的定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
3.2.2 演示示例选择 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 110
3.2.3 性能影响因素 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112

3.3 思维链 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
3.3.1 思维链提示的定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 115
3.3.2 按部就班 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 117
3.3.3 三思后行 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
3.3.4 集思广益 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 121

3.4 Prompt技巧 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
3.4.1 规范 Prompt编写 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
3.4.2 合理归纳提问 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 128
3.4.3 适时使用 CoT . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 133
3.4.4 善用心理暗示 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 136

3.5 相关应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138
3.5.1 基于大语言模型的 Agent . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 138
3.5.2 数据合成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 141
3.5.3 Text-to-SQL . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144

ii



3.5.4 GPTS . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 146

第 4章 参数高效微调 151
4.1 参数高效微调简介 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152

4.1.1 下游任务适配 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 152
4.1.2 参数高效微调 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 154
4.1.3 参数高效微调的优势 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 155

4.2 参数附加方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157
4.2.1 加在输入 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 157
4.2.2 加在模型 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 158
4.2.3 加在输出 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 163

4.3 参数选择方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 164
4.3.1 基于规则的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165
4.3.2 基于学习的方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 165

4.4 低秩适配方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 167
4.4.1 LoRA . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 168
4.4.2 LoRA相关变体 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 170
4.4.3 基于 LoRA插件的任务泛化 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 172

4.5 实践与应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
4.5.1 PEFT实践 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 174
4.5.2 PEFT应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 176

第 5章 模型编辑 185
5.1 模型编辑简介 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 186

5.1.1 模型编辑思想 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 187
5.1.2 模型编辑定义 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 188
5.1.3 模型编辑性质 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 189
5.1.4 常用数据集 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 192

5.2 模型编辑经典方法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 194
5.2.1 外部拓展法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 195
5.2.2 内部修改法 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 199
5.2.3 方法比较 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 204

5.3 附加参数法：T-Patcher . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205
5.3.1 补丁的位置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206
5.3.2 补丁的形式 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207
5.3.3 补丁的实现 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 208

5.4 定位编辑法：ROME . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 210

iii



目录

5.4.1 知识存储位置 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 211
5.4.2 知识存储机制 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 214
5.4.3 精准知识编辑 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 215

5.5 模型编辑应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 220
5.5.1 精准模型更新 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 220
5.5.2 保护被遗忘权 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 222
5.5.3 提升模型安全 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 223

第 6章 检索增强生成 229
6.1 检索增强生成简介 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 230

6.1.1 检索增强生成的背景 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 230
6.1.2 检索增强生成的组成 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 234

6.2 检索增强生成架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 236
6.2.1 RAG架构分类 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 236
6.2.2 黑盒增强架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 238
6.2.3 白盒增强架构 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 241
6.2.4 对比与分析 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 243

6.3 知识检索 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 244
6.3.1 知识库构建 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 244
6.3.2 查询增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 246
6.3.3 检索器 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 248
6.3.4 检索效率增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 252
6.3.5 检索结果重排 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 255

6.4 生成增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 256
6.4.1 何时增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 257
6.4.2 何处增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 262
6.4.3 多次增强 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 264
6.4.4 降本增效 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 267

6.5 实践与应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 271
6.5.1 搭建简单 RAG系统 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 271
6.5.2 RAG的典型应用 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 276

iv



1 语言模型基础

语言是一套复杂的符号系统。语言符号通常在音韵（Phonology）、词法（Mor-

phology）、句法（Syntax）的约束下构成，并承载不同的语义（Semantics）。语言

符号具有不确定性。同样的语义可以由不同的音韵、词法、句法构成的符号来表

达；同样的音韵、词法、句法构成的符号也可以在不同的语境下表达不同的语义。

因此，语言是概率的。并且，语言的概率性与认知的概率性也存在着密不可分的关

系 [15]。语言模型（Language Models, LMs）旨在准确预测语言符号的概率。从语

言学的角度，语言模型可以赋能计算机掌握语法、理解语义，以完成自然语言处理

任务。从认知科学的角度，准确预测语言符号的概率可以赋能计算机描摹认知、演

化智能。从 ELIZA [20]到 GPT-4 [16]，语言模型经历了从规则模型到统计模型，再

到神经网络模型的发展历程，逐步从呆板的机械式问答程序成长为具有强大泛化

能力的多任务智能模型。本章将按照语言模型发展的顺序依次讲解基于统计方法

的 n-grams语言模型、基于循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）的语

言模型，基于 Transformer的语言模型。此外，本章还将介绍如何将语言模型输出

概率值解码为目标文本，以及如何对语言模型的性能进行评估。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs


第 1章 语言模型基础

1.1 基于统计方法的语言模型

语言模型通过对语料库（Corpus）中的语料进行统计或学习来获得预测语言

符号概率的能力。通常，基于统计的语言模型通过直接统计语言符号在语料库中

出现的频率来预测语言符号的概率。其中，n-grams是最具代表性的统计语言模型。

n-grams 语言模型基于马尔可夫假设和离散变量的极大似然估计给出语言符号的

概率。本节首先给出 n-grams语言模型的计算方法，然后讨论 n-grams语言模型如

何在马尔可夫假设的基础上应用离散变量极大似然估计给出语言符号出现的概率。

1.1.1 n-grams语言模型

设包含 N 个元素的语言符号可以表示为 w1:N = {w1, w2, w3, ..., wN}。w1:N 可

以代表文本，也可以代表音频序列等载有语义信息的序列。为了便于理解，本章令

语言符号 w1:N 代表文本，其元素 wi ∈ w1:N 代表词，i = 1, ..., N。在真实语言模型

中，wi可以是 Token等其他形式。关于 Token的介绍将在第三章中给出。

n-grams语言模型中的 n-gram指的是长度为 n的词序列。n-grams语言模型通

过依次统计文本中的 n-gram及其对应的 (n-1)-gram在语料库中出现的相对频率来

计算文本 w1:N 出现的概率。计算公式如下所示：

Pn-grams(w1:N) =
N∏
i=n

C(wi−n+1 : i)

C(wi−n+1 : i−1)
， (1.1)

其中，C(wi−n+1 : i)为词序列 {wi−n+1, ..., wi}在语料库中出现的次数，C(wi−n+1 : i−1)

为词序列 {wi−n+1, ..., wi−1}在语料库中出现的次数。其中，n为变量，当 n = 1时，

称之为 unigram，其不考虑文本的上下文关系。此时，分子 C(wi−n+1 : i) = C(wi)，

C(wi)为词 wi在语料库中出现的次数；分母 C(wi−n+1 : i−1) = Ctotal，Ctotal为语料

库中包含的词的总数。当 n = 2时，称之为 bigrams，其对前一个词进行考虑。此时，
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毛玉仁高云君

语料库

如同长颈鹿脖子由短变长的进化历程一样，语言模型也在不断进化。

脖子长是长颈鹿最醒目的特征之一。

脖子长使得长颈鹿看起来非常优雅，并为其在获取食物上带来便利。

长颈鹿脖子和人类脖子一样，只有七节颈椎，也容易患颈椎病。

有了长脖子的加持，长颈鹿可以观察到动物园里那些隐蔽的角落里发生的事情。

图 1.1: n-grams示例语料库。

分子 C(wi−n+1 : i) = C(wi−1, wi)，C(wi−1, wi)为词序列 {wi−1, wi}在语料库中出现

的次数；分母 C(wi−n+1 : i−1) = C(wi−1)，C(wi−1)为词 wi−1 在语料库中出现的次

数。以此类推，当 n = 3时，称之为 trigrams，其对前两个词进行考虑。当 n = 4

时，称之为 4-grams，其对前三个词进行考虑......

下面通过一个 bigrams语言模型的例子来展示 n-grams语言模型对文本出现概

率进行计算的具体方式。假设语料库中包含 5个句子，如图1.1所示。基于此语料

库，应用 bigrams对文本“长颈鹿脖子长”（其由 {长颈鹿,脖子,长}三个词构成）

出现的概率进行计算，如下式所示：

Pbigrams(长颈鹿,脖子,长) =
C(长颈鹿,脖子)

C(长颈鹿)
· C(脖子,长)

C(脖子)
。 (1.2)

在此语料库中，C(长颈鹿) = 5，C(脖子) = 6，C(长颈鹿,脖子) = 2，C(脖子,长) =

2，故有：

Pbigrams(长颈鹿,脖子,长) =
2

5
· 2
6
=

2

15
。 (1.3)

在此例中，我们可以发现虽然“长颈鹿脖子长”并没有直接出现在语料库中，

但是 bigrams 语言模型仍可以预测出“长颈鹿脖子长”出现的概率有 2
15
。由此可

见，n-grams具备对未知文本的泛化能力。这也是其相较于传统基于规则的方法的

3
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优势。但是，这种泛化能力会随着 n的增大而逐渐减弱。应用 trigrams对文本“长

颈鹿脖子长”出现的概率进行计算，将出现以下“零概率”的情况：

Ptrigrams(长颈鹿,脖子,长) =
C(长颈鹿,脖子,长)

C(长颈鹿,脖子)
= 0。 (1.4)

因此，在 n-grams语言模型中，n代表了拟合语料库的能力与对未知文本的泛化能

力之间的权衡。当 n过大时，语料库中难以找到与 n-gram一模一样的词序列，可

能出现大量“零概率”现象；在 n过小时，n-gram难以承载足够的语言信息，不足

以反应语料库的特性。因此，在 n-grams语言模型中，n的值是影响性能的关键因

素。上述的“零概率”现象可以通过平滑（Smoothing）技术进行改善，具体技术

可参见文献 [11]。

本小节讲解了 n-grams 语言模型如何计算语言符号出现的概率，但没有分析

n-grams语言模型的原理。下一小节将从 n阶马尔可夫假设和离散型随机变量的极

大似然估计的角度对 n-grams语言模型背后的统计学原理进行阐述。

1.1.2 n-grams的统计学原理

n-grams语言模型是在 n阶马尔可夫假设下，对语料库中出现的长度为 n的词

序列出现概率的极大似然估计。本节首先给出 n阶马尔可夫假设的定义（见定义

1.1）和离散型随机变量的极大似然估计的定义（见定义 1.2），然后分析 n-grams如

何在马尔可夫假设的基础上应用离散变量极大似然估计给出语言符号出现的概率。

定义 1.1 (n阶马尔可夫假设)

♣

对序列 {w1, w2, w3, ..., wN}，当前状态 wN 出现的概率只与前 n 个状态

{wN−n, ..., wN−1}有关，即：

P (wN |w1, w2, ..., wN−1) ≈ P (wN |wN−n, ..., wN−1)。 (1.5)

4
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定义 1.2 (离散型随机变量的极大似然估计)

♣

给定离散型随机变量X 的分布律为 P{X = x} = p(x; θ)，设X1, ..., XN 为来

自 X 的样本，x1, ..., xN 为对应的观察值，θ 为待估计参数。在参数 θ 下,分

布函数随机取到 x1, ..., xN 的概率为：

p(x|θ) =
N∏
i=1

p(xi; θ)。 (1.6)

构造似然函数为：

L(θ|x) = p(x|θ) =
N∏
i=1

p(xi; θ)。 (1.7)

离散型随机变量的极大似然估计旨在找到 θ使得 L(θ|x)取最大值。

在上述两个定义的基础上，对 n-grams的统计原理进行讨论。设文本 w1:N 出

现的概率为 P (w1:N)。根据条件概率的链式法则，P (w1:N)可由下式进行计算。

P (w1:N) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w1:2)....P (wN |w1:N−1)

=
N∏
i=1

P (wi|w1:i−1)。
(1.8)

根据 n阶马尔可夫假设，n-grams语言模型令 P (wi|wi−n:i−1)近似 P (wi|w1:i−1)。

然后，根据离散型随机变量的极大似然估计，令 C(wi−n:i)
C(wi−n:i−1)

近似 P (wi|wi−n:i−1)。从

而，得到 n-grams语言模型的输出 Pn-grams(w1:N)是对 P (wi|w1:i−1)的近似。即，

Pn-grams(w1:N) ≈ P (w1:N)。 (1.9)

下面，以 bigrams为例，介绍 C(wi−n:i)
C(wi−n:i−1)

与极大似然估计间的关系。假设语料

库中共涵盖M 个不同的单词，{wi, wj}出现的概率为 P (wi, wj) ,对应出现的频率

为 C(wi, wj)，则其出现的似然函数为：

L(θ) =
M∏
i=1

M∏
j=1

P (wi, wj)
C(wi,wj)， (1.10)

5
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其中，θ = {P (wi, wj)}Mi,j=1。根据条件概率公式 P (wi, wj) = P (wj|wi)P (wi)，有

L(θ) =
M∏
i=1

M∏
j=1

P (wj|wi)
C(wi,wj)P (wi)

C(wi,wj)。 (1.11)

其对应的对数似然函数为：

Llog(θ)=
M∑
i=1

M∑
j=1

C(wi,wj) logP (wj|wi) +
M∑
i=1

M∑
j=1

C(wi,wj) logP (wi)。 (1.12)

因为
∑M

j=1 P (wj|wi) = 1，所以最大化对数似然函数可建模为如下的约束优化问题：

max Llog(θ)

s.t.

M∑
j=1

P (wj|wi) = 1 for i ∈ [1,M ]。
(1.13)

其拉格朗日对偶为：

L(λ, Llog) = Llog(θ) +
M∑
i=1

λi(
M∑
j=1

P (wj|wi)− 1)。 (1.14)

对其求关于 P (wj|wi)的偏导，可得：

∂L(λ, Llog)

∂P (wj|wi)
=

M∑
i=1

C(wi, wj)

P (wj|wi)
+

M∑
i=1

λi。 (1.15)

当导数为 0时，有：

P (wj|wi) = −
C(wi, wj)

λi

。 (1.16)

因
∑M

j=1 P (wj|wi) = 1，λi可取值为 −
∑M

j=1 C(wi, wj),即

P (wj|wi) =
C(wi, wj)∑M
j=1 C(wi, wj)

=
C(wi, wj)

C(wi)
。 (1.17)

上述分析表明 bigram语言模型中的 C(wi,wj)

C(wi)
是对语料库中的长度为 2的词序

列的 P (wj|wi)的极大似然估计。该结论可扩展到 n > 2的其他 n-grams语言模型

模型中。

n-grams语言模型通过统计词序列在语料库中出现的频率来预测语言符号的概

率。其对未知序列有一定的泛化性，但也容易陷入“零概率”的困境。随着神经网

络的发展，基于各类神经网络的语言模型不断被提出，泛化能力越来越强。基于神

6



毛玉仁高云君

经网络的语言模型不再通过显性的计算公式对语言符号的概率进行计算，而是利

用语料库中的样本对神经网络模型进行训练。本章接下来将分别介绍两类最具代

表性的基于神经网络的语言模型：基于 RNN的语言模型和基于 Transformer的语

言模型。

1.2 基于 RNN的语言模型

循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）是一类网络连接中包含环路的

神经网络的总称。给定一个序列，RNN的环路用于将历史状态叠加到当前状态上。

沿着时间维度，历史状态被循环累积，并作为预测未来状态的依据。因此，RNN可

以基于历史规律，对未来进行预测。基于 RNN的语言模型，以词序列作为输入，基

于被循环编码的上文和当前词来预测下一个词出现的概率。本节将先对原始 RNN

的基本原理进行介绍，然后讲解如何利用 RNN构建语言模型。

1.2.1 循环神经网络 RNN

按照推理过程中信号流转的方向，神经网络的正向传播范式可分为两大类：前

馈传播范式和循环传播范式。在前馈传播范式中，计算逐层向前，“不走回头路”。

而在循环传播范式中，某些层的计算结果会通过环路被反向引回前面的层中，形

成“螺旋式前进”的范式。采用前馈传播范式的神经网络可以统称为前馈神经网

络（Feed-forward Neural Network，FNN），而采用循环传播范式的神经网络被统称

为循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）。以包含输入层、隐藏层、输出

层的神经网络为例。图1.2中展示了最简单的 FNN和 RNN的网络结构示意图，可

见 FNN网络结构中仅包含正向通路。而 RNN的网络结构中除了正向通路，还有

一条环路将某层的计算结果再次反向连接回前面的层中。
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前馈 循环

图 1.2: 前馈传播范式与循环传播范式的对比。

设输入序列为 {x1, x2, x3, ..., xt}，隐状态为 {h1, h2, h3, ..., ht}，对应输出为

{o1, o2, o3, ..., ot}，输入层、隐藏层、输出层对应的网络参数分别为 WI , WH , WO。

g(·)为激活函数，f(·)为输出函数。将输入序列一个元素接着一个元素地串行输入

时，对于 FNN，当前的输出只与当前的输入有关，即

ot = f(WOg(WIxt))。 (1.18)

此处为方便对比，省去了偏置项。独特的环路结构导致 RNN与 FNN的推理过程

完全不同。RNN在串行输入的过程中，前面的元素会被循环编码成隐状态，并叠

加到当前的输入上面。其在 t时刻的输出如下：

ht = g(WHht−1 +WIxt) = g(WHg(WHht−2 +WIxt−1) +WIxt) = · · · · ··

ot = f(WOht)。
(1.19)

其中, t > 0, h0 = 0。将此过程按照时间维度展开，可得到 RNN的推理过程，如

图1.3所示。注意，图中展示的 t时刻以前的神经元，都是过往状态留下的“虚影”

并不真实存在，如此展开只是为了解释 RNN的工作方式。

可以发现，在这样一个元素一个元素依次串行输入的设定下，RNN可以将历

史状态以隐变量的形式循环叠加到当前状态上，对历史信息进行考虑，呈现出螺旋

式前进的模式。但是，缺乏环路的 FNN仅对当前状态进行考虑，无法兼顾历史状

态。以词序列 {长颈鹿,脖子,长}为例，在给定“脖子”来预测下一个词是什么的

时候，FFN将仅仅考虑“脖子”来进行预测，可能预测出的下一词包含“短”，“疼”

等等；而 RNN将同时考虑“长颈鹿”和“脖子”，其预测出下一词是“长”的概率

将更高，历史信息“长颈鹿”的引入，可以有效提升预测性能。
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.......

图 1.3: RNN推理过程从时间维度拆解示意图。

如果 FNN想要做到对历史信息进行考虑，则需要将所有元素同时输入到模型

中去，这将导致模型参数量的激增。虽然，RNN的结构可以让其在参数量不扩张的

情况下实现对历史信息的考虑，但是这样的环路结构给 RNN的训练带来了挑战。

在训练 RNN时，涉及大量的矩阵联乘操作，容易引发梯度衰减或梯度爆炸问题。

具体分析如下：

设 RNN语言模型的训练损失为:

L = L(x, o,WI ,WH ,WO) =
t∑

i=1

l(oi, yi)。 (1.20)

其中，l(·)为损失函数，yi为标签。

损失 L关于参数WH 的梯度为：

∂L

WH

=
t∑

i=1

∂lt
∂ot
· ∂ot
∂ht

· ∂ht

∂hi

· ∂hi

∂WH

。 (1.21)

其中,
∂ht

∂hi

=
∂ht

∂ht−1

∂ht−1

∂ht−2

...
∂hi+1

∂hi

=
t∏

k=i+1

∂hk

∂hk−1

。 (1.22)
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并且，
∂hk

∂hk−1

=
∂g(zk)

∂zk
WH。 (1.23)

其中，zk = WHhk−1 +WIxk。综上，有

∂L

WH

=
t∑

i=1

∂lt
∂ot
· ∂ot
∂ht

·
t∏

k=i

∂g(zk)

∂zk
WH ·

∂hi

∂WH

。 (1.24)

从上式中可以看出，求解 WH 的梯度时涉及大量的矩阵级联相乘。这会导致

其数值被级联放大或缩小。文献 [17]中指出，当WH 的最大特征值小于 1时，会

发生梯度消失；当WH 的最大特征值大于 1时，会发生梯度爆炸。梯度消失和爆炸

导致训练上述 RNN非常困难。为了解决梯度消失和爆炸问题，GRU [4]和 LSTM

[8]引入门控结构，取得了良好效果，成为主流的 RNN网络架构。

1.2.2 基于 RNN的语言模型

对词序列 {w1, w2, w3, ..., wN}，基于 RNN的语言模型每次根据当前词 wi和循

环输入的隐藏状态 hi−1，来预测下一个词 wi+1出现的概率，即

P (wi+1|w1:i) = P (wi+1|wi, hi−1)。 (1.25)

其中，当 i = 1时，P (wi+1|wi, hi−1) = P (w2|w1)。基于此，{w1, w2, w3, ..., wN}整

体出现的概率为：

P (w1:N) =
N−1∏
i=1

P (wi+1|wi, hi−1)。 (1.26)

在基于 RNN的语言模型中，输出为一个向量，其中每一维代表着词典中对应

词的概率。设词典D中共有 |D|个词 {ŵ1, ŵ2, ŵ3, ..., ˆw|D|}，基于 RNN的语言模型

的输出可表示为 oi = {oi[ŵd]}|D|
d=1，其中，oi[ŵd]表示词典中的词 ŵd出现的概率。因

此，对基于 RNN的语言模型有

P (w1:N) =
N−1∏
i=1

P (wi+1|w1:i) =
N∏
i=1

oi[wi+1]。 (1.27)
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长颈鹿
脖子

0.5 0.2 0.1
吃 头部

长颈鹿脖子
长
0.6 0.1 0.05

疼 短

.......

.......

.......

.......

图 1.4: RNN计算词序列概率示意图。

以下举例对上述过程进行说明。假设词表D = {脖子,头部,吃,长,疼,吃,短}，

基于 RNN的语言模型计算“长颈鹿脖子长”的概率的过程如图1.4所示。

P (长颈鹿脖子长) = P (脖子|长颈鹿) · P (长|脖子, h1) = 0.2× 0.6 = 0.12。 (1.28)

基于以上预训练任务，对 RNN语言模型进行训练时，可选用如下交叉熵函数

作为损失函数。

lCE(oi) = −
|D|∑
d=1

I(ŵd = wi+1) log oi[wi+1] = − log oi[wi+1]， (1.29)

其中，I(·)为指示函数，当 ŵd = wi+1时等于 1，当 ŵd ̸= wi+1时等于 0。

设训练集为 S，RNN语言模型的损失可以构造为：

L(S,WI ,WH ,WO) =
1

N |S|

|S|∑
s=1

N∑
i=1

lCE(oi,s)， (1.30)

其中，oi,s 为 RNN语言模型输入第 s个样本的第 i个词时的输出。此处为方便表

述，假设每个样本的长度都为 N。在此损失的基础上，构建计算图，进行反向传

播，便可对 RNN语言模型进行训练。上述训练过程结束之后，我们可以直接利用

此模型对序列数据进行特征抽取。抽取的特征可以用于解决下游任务。此外，我们

还可以对此语言模型的输出进行解码，在“自回归”的范式下完成文本生成任务。

在自回归中，第一轮，我们首先将第一个词输入给 RNN语言模型，经过解码，得

到一个输出词。然后，我们将第一轮输出的词与第一轮输入的词拼接，作为第二轮

11



第 1章 语言模型基础

的输入，然后解码得到第二轮的输出。接着，将第二轮的输出和输入拼接，作为第

三轮的输入，以此类推。每次将本轮预测到的词拼接到本轮的输入上，输入给语言

模型，完成下一轮预测。在循环迭代的“自回归”过程中，我们不断生成新的词，

这些词便构成了一段文本。

但上述“自回归”过程存在着两个问题：(1)错误级联放大，选用模型自己生

成的词作为输入可能会有错误，这样的错误循环输入，将会不断的放大错误，导

致模型不能很好拟合训练集；（2）串行计算效率低，因为下一个要预测的词依赖

上一次的预测，每次预测之间是串行的，难以进行并行加速。为了解决上述两个

问题，“Teacher Forcing”[21] 在语言模型预训练过程中被广泛应用。在 Teacher

Forcing中，每轮都仅将输出结果与“标准答案”（Ground Truth）进行拼接作为下

一轮的输入。在图1.4所示的例子中，第二轮循环中，我们用“长颈鹿脖子”来预

测下一个词“长”，而非选用 o1中概率最高的词“吃”或者其他可能输出的词。

但是，Teacher Forcing的训练方式将导致曝光偏差（Exposure Bias）的问题。曝

光偏差是指 Teacher Forcing训练模型的过程和模型在推理过程存在差异。Teacher

Forcing在训练中，模型将依赖于“标准答案”进行下一次的预测，但是在推理预

测中，模型“自回归”的产生文本，没有“标准答案”可参考。所以模型在训练过

程中和推理过程中存在偏差，可能推理效果较差。为解决曝光偏差的问题，Bengio

等人提出了针对 RNN提出了 Scheduled Sampling方法 [2]。其在 Teacher Forcing的

训练过程中循序渐进的使用一小部分模型自己生成的词代替“标准答案”，在训练

过程中对推理中无“标准答案”的情况进行预演。

由于 RNN模型循环迭代的本质，其不易进行并行计算，导致其在输入序列较

长时，训练较慢。下节将对容易并行的基于 Transformer的语言模型进行介绍。
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1.3 基于 Transformer的语言模型

Transformer 是一类基于注意力机制（Attention）的模块化构建的神经网络结

构。给定一个序列，Transformer将一定数量的历史状态和当前状态同时输入，然

后进行加权相加。对历史状态和当前状态进行“通盘考虑”，然后对未来状态进行

预测。基于 Transformer的语言模型，以词序列作为输入，基于一定长度的上文和

当前词来预测下一个词出现的概率。本节将先对 Transformer的基本原理进行介绍，

然后讲解如何利用 Transformer构建语言模型。

1.3.1 Transformer

Transformer是由两种模块组合构建的模块化网络结构。两种模块分别为：（1）

注意力（Attention）模块；（2）全连接前馈（Fully-connected Feedforwad）模块。其中，

自注意力模块由自注意力层（Self-Attention Layer）、残差连接（Residual Connections）

和层正则化（Layer Normalization）组成。全连接前馈模块由全连接前馈层，残差

连接和层正则化组成。两个模块的结构示意图如图1.5所示。以下详细介绍每个层

的原理及作用。

注意力模块

注
意
力
层

层
正
则
化

全连接前馈模块

层
正
则
化

全
连
接
前
馈
层

输入

输出 输入 输出输入

输入

图 1.5: 注意力模块与全连接前馈模块。
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图 1.6: 注意力机制示意图。

1. 注意力层（Attention Layer）

注意力层采用加权平均的思想将前文信息叠加到当前状态上。Transformer的

注意力层将输入编码为 query，key，value三部分，即将输入 {x1, x2, ..., xt}编码为

{(q1, k1, v1), (q2, k2, v2), ..., (qt, kt, vt)}。其中，query和 key用于计算自注意力的权重

α, value是对输入的编码。具体的，

Attention(xt) =
t∑

i=1

αt,ivi。 (1.31)

其中，

αt,i = softmax(sim(xt, xi)) =
sim(qt, ki)∑t
i=1 sim(qt, ki)

。 (1.32)

其中，sim(·, ·)用于度量两个输入之间的相关程度，softmax函数用于对此相关程

度进行归一化。此外，

qi = Wqxi, ki = Wkxi, vi = Wvxi， (1.33)

其中，Wq, Wk, Wv 分别为 query，key，value编码器的参数。以包含三个元素的输

入 {x1, x2, x3}为例，Transformer自注意力的实现图1.6所示。

14
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2. 全连接前馈层（Fully-connected Feedforwad Layer）

全连接前馈层占据了 Tranformer近三分之二的参数，掌管着 Tranformer模型

的记忆。其可以看作是一种 Key-Value模式的记忆存储管理模块 [7]。全连接前馈

层包含两层，两层之间由 ReLU作为激活函数。设全连接前馈层的输入为 v,全连

接前馈层可由下式表示：

FFN(v) = max(0,W1v + b1)W2 + b2。 (1.34)

其中，W1和W2分别为第一层和第二层的权重参数，b1和 b2分别为第一层和第二

层的偏置参数。其中第一层的可看作神经记忆中的 key，而第二层可看作 value。

3. 层正则化（Layer Normalization）

层正则化用以加速神经网络训练过程并取得更好的泛化性能 [1]。设输入到层

正则化层的向量为 v = {vi}ni=1。层正则化层将在 v 的每一维度 vi 上都进行层正则

化操作。具体地，层正则化操作可以表示为下列公式：

LN(vi) =
α(vi − µ)

δ
+ β。 (1.35)

其中，α和 β为可学习参数。µ和 δ分别是隐藏状态的均值和方差，可由下列公式

分别计算。

µ =
1

n

n∑
i=1

vi, δ =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(vi − µ)2。 (1.36)

4. 残差连接（Residual Connections）

引入残差连接可以有效解决梯度消失问题。在基本的 Transformer编码模块中

包含两个残差连接。第一个残差连接是将自注意力层的输入由一条旁路叠加到自

注意力层的输出上，然后输入给层正则化。第二个残差连接是将全连接前馈层的

输入由一条旁路引到全连接前馈层的输出上，然后输入给层正则化。

上述将层正则化置于残差连接之后的网络结构被称为 Post-LN Transformer。与

之相对的，还有一种将层正则化置于残差连接之前的网络结构，称之为 Pre-LN
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图 1.7: Transfomer结构示意图。

Transformers。对比两者，Post-LN Transformer应对表征坍塌（Representation Collapse）

的能力更强，但处理梯度消失略弱。而 Pre-LN Transformers可以更好的应对梯度

消失，但处理表征坍塌的能力略弱。具体分析可参考文献 [7, 22]。

原始的 Transformer采用 Encoder-Decoder架构，其包含 Encoder和 Decoder两

部分。这两部分都是由自注意力模块和全连接前馈模块重复连接构建而成。其整

体结构如图1.7所示。其中，Encoder 部分由六个级联的 encoder layer 组成，每个

encoder layer 包含一个注意力模块和一个全连接前馈模块。其中的注意力模块为

自注意力模块（query，key，value的输入是相同的）。Decoder部分由六个级联的

decoder layer组成，每个 decoder layer包含两个注意力模块和一个全连接前馈模块。

其中，第一个注意力模块为自注意力模块，第二个注意力模块为交叉注意力模块

（query，key，value的输入不同）。Decoder中第一个 decoder layer的自注意力模块的

输入为模型的输出。其后的 decoder layer的自注意力模块的输入为上一个 decoder

layer的输出。Decoder交叉注意力模块的输入分别是自注意力模块的输出（query）

和最后一个 encoder layer的输出（key，value）。

Transformer的 Encoder部分和 Decoder部分都可以单独用于构造语言模型，分

别对应 Encoder-Only模型和Decoder-Only模型。Encoder-Only模型和Decoder-Only

模型的具体结构将在第二章中进行详细介绍。
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1.3.2 基于 Transformer的语言模型

在 Transformer的基础上，可以设计多种预训练任务来训练语言模型。例如，我

们可以基于 Transformer的 Encoder部分，结合“掩词补全”等任务来训练 Encoder-

Only语言模型，如BERT [5]；我们可以同时应用 Transformer的 Endcoder和Decoder

部分，结合“截断补全”、“顺序恢复”等多个有监督和自监督任务来训练 Encoder-

Decoder 语言模型，如 T5 [18]；我们可以同时应用 Transformer 的 Decoder 部分，

利用“下一词预测”任务来训练 Decoder-Only语言模型，如 GPT-3 [3]。这些语言

模型将在第二章中进行详细介绍。下面将以下一词预测任务为例，简单介绍训练

Transformer语言模型的流程。

对词序列 {w1, w2, w3, ..., wN}，基于Transformer的语言模型根据 {w1, w2, ..., wi}

预测下一个词 wi+1出现的概率。在基于 Transformer的语言模型中，输出为一个向

量，其中每一维代表着词典中对应词的概率。设词典D中共有 |D|个词 {ŵ1, ŵ2, ..., ˆw|D|}。

基于 Transformer的语言模型的输出可表示为 oi = {oi[ŵd]}Dd=1，其中，oi[ŵd]表示词

典中的词 ŵd出现的概率。因此，对Transformer的语言模型对词序列 {w1, w2, w3, ..., wN}

整体出现的概率的预测为：

P (w1:N) =
N−1∏
i=1

P (wi+1|w1:i) =
N∏
i=1

oi[wi+1] (1.37)

与训练 RNN语言模型相同，Transformer语言模型也常用如下交叉熵函数作为

损失函数。

lCE(oi) = −
|D|∑
d=1

I(ŵd = wi+1) log oi[wi+1] = − log oi[wi+1]。 (1.38)

其中，I(·)为指示函数，当 ŵd = wi+1时等于 1，当 ŵd ̸= wi+1时等于 0。

设训练集为 S，Transformer语言模型的损失可以构造为：

L(S,W ) =
1

N |S|

|S|∑
s=1

N∑
i=1

lCE(oi,s) (1.39)
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其中，oi,s为 Transformer语言模型输入样本 s的前 i个词时的输出。在此损失的基

础上，构建计算图，进行反向传播，便可对 Transformer语言模型进行训练。

上述训练过程结束之后，我们可以将 Encoder的输出作为特征，然后应用这些

特征解决下游任务。此外，还可在“自回归”的范式下完成文本生成任务。在自回

归中，第一轮，我们首先将第一个词输入给 Transformer语言模型，经过解码，得

到一个输出词。然后，我们将第一轮输出的词与第一轮输入的词拼接，作为第二轮

的输入，然后解码得到第二轮的输出。接着，将第二轮的输出和输入拼接，作为第

三轮的输入，以此类推。每次将本轮预测到的词拼接到本轮的输入上，输入给语言

模型，完成下一轮预测。在循环迭代的“自回归”过程中，我们不断生成新的词，

这些词便构成了一段文本。与训练 RNN语言模型一样，Transformer模型的预训练

过程依然采用第 1.2.2节中提到的“Teacher Forcing”的范式。

相较于 RNN模型串行的循环迭代模式，Transformer并行输入的特性，使其容

易进行并行计算。但是，Transformer并行输入的范式也导致网络模型的规模随输

入序列长度的增长而平方次增长。这为应用 Transformer处理长序列带来挑战。

1.4 语言模型的采样方法

语言模型的输出为一个向量，该向量的每一维代表着词典中对应词的概率。在

采用自回归范式的文本生成任务中，语言模型将依次生成一组向量并将其解码为

文本。将这组向量解码为文本的过程被成为语言模型解码。解码过程显著影响着

生成文本的质量。当前，两类主流的解码方法可以总结为 (1). 概率最大化方法; (2).

随机采样方法。两类方法分别在下面章节中进行介绍。
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1.4.1 概率最大化方法

设词典为 D，输入文本为 {w1, w2, w3, ..., wN}，第 i轮自回归中输出的向量为

oi = {oi[wd]}|D|
d=1,模型在M轮自回归后生成的文本为 {wN+1, wN+2, wN+3, ..., wN+M}。

生成文档的出现的概率可由下式进行计算。

P (wN+1:N+M) =
N+M−1∏

i=N

P (wi+1|w1:i) =
N+M−1∏

i=N

oi[wi+1] (1.40)

基于概率最大化的解码方法旨在最大化 P (wN+1:N+M)，以生成出可能性最高

的文本。该问题的搜索空间大小为MD，是 NP-Hard问题。现有概率最大化方法通

常采用启发式搜索方法。本节将介绍两种常用的基于概率最大化的解码方法。

1. 贪心搜索（Greedy Search）

贪心搜索在在每轮预测中都选择概率最大的词，即

wi+1 = arg maxw∈D oi[w] (1.41)

贪心搜索只顾“眼前利益”，忽略了“远期效益”。当前概率大的词有可能导致后续

的词概率都很小。贪心搜索容易陷入局部最优，难以达到全局最优解。以图1.8为

例，当输入为“生成一个以长颈鹿开头的故事：长颈鹿”时，预测第一个词为“是”

的概率最高，为 0.3。但选定“是”之后，其他的词的概率都偏低。如果按照贪心

搜索的方式，我们最终得到的输出为“是草食”。其概率仅为 0.03。而如果我们在

第一个词选择了概率第二的“脖子”，然后第二个词选到了“长”，最终的概率可

以达到 0.1。通过此例，可以看出贪心搜索在求解概率最大的时候容易陷入局部最

优。为缓解此问题，可以采用波束搜索（Beam Search）方法进行解码。

2. 波束搜索（Beam Search）

波束搜索在每轮预测中都先保留 b个可能性最高的词Bi = {w1
i+1, w

2
i+1, ...., w

b
i+1}，

即：

min{oi[w] for w ∈ Bi} > max{oi[w] for w ∈ D − Bi}。 (1.42)
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生成一个以长颈鹿开头的故事：长颈鹿

是 脖子 看着

草食 反刍 偶蹄 ...

...

长 优雅 疼 ... 远方 躲在 大象 ...

0.3 0.2 0.15

0.1 0.080.09 0.5 0.10.2 0.3 0.10.2

贪心算法采样路径 波束搜索采样路径 戏剧性较强的路径

图 1.8: 贪心搜索与波束搜索对比以及概率最大化解码的潜在问题。

在结束搜索时，得到M 个集合，即 {Bi}Mi=1。找出最优组合使得联合概率最大，即：

{wN+1, ..., wN+M} = arg max{wi∈Bi for 1≤i≤M}

M∏
i=1

oN+i[w
i]。 (1.43)

继续以上面的“生成一个以长颈鹿开头的故事”为例，从图1.8中可以看出如

果我们采用 b = 2的波束搜索方法，我们可以得到“是草食”，“是反刍”，“脖子

长”，“脖子优雅”四个候选组合，对应的概率分别为：0.03，0.027，0.1，0.04。我

们容易选择到概率最高的“脖子长”。

但是，概率最大的文本通常是最为常见的文本。这些文本会略显平庸。在开放

式文本生成中，无论是贪心搜索还是波束搜索都容易生成一些“废话文学”—重复

且平庸的文本。其所生成的文本缺乏多样性 [19]。如在图1.8中的例子所示，概率

最大的方法会生成”脖子长”。”长颈鹿脖子长”这样的文本新颖性较低。为了提升

生成文本的新颖度，我们可以在解码过程中加入一些随机元素。这样的话就可以

解码到一些不常见的组合，从而使得生成的文本更具创意，更适合开放式文本任

务。在解码过程中加入随机性的方法，成为随机采样方法。下节将对随机采样方法

进行介绍。
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1.4.2 随机采样方法

为了增加生成文本的多样性，随机采样的方法在预测时增加了随机性。在每

轮预测时，其先选出一组可能性高的候选词，然后按照其概率分布进行随机采样，

采样出的词作为本轮的预测结果。当前，主流的 Top-K采样和 Top-P采样方法分别

通过指定候选词数量和划定候选词概率阈值的方法对候选词进行选择。在采样方

法中加入 Temperature机制可以对候选词的概率分布进行调整。接下来将对 Top-K

采样、Top-P采样和 Temperature机制分别展开介绍。

1. Top-K采样

Top-K采样在每轮预测中都选取K个概率最高的词 {w1
i+1, w

2
i+1, ...., w

K
i+1}作为

本轮的候选词集合，然后对这些词的概率用 softmax函数进行归一化，得到如下分

布函数

p(w1
i+1, ...., w

K
i+1) =

{
exp(oi[w

1
i+1])∑K

j=1 exp(oi[w
j
i+1])

, ....,
exp(oi[w

K
i+1])∑K

j=1 exp(oi[w
j
i+1])

}
。 (1.44)

然后根据该分布采样出本轮的预测的结果，即

wi+1 ∼ p(w1
i+1, ...., w

K
i+1)。 (1.45)

Top-K采样可以有效的增加生成文本的新颖度，例如在上述图1.8所示的例子

中选用 Top-3采样的策略，则有可能会选择到“看着躲在”。“长颈鹿看着躲在”可

能是一个极具戏剧性的悬疑故事的开头。

但是，将候选集设置为固定的大小 K 将导致上述分布在不同轮次的预测中存

在很大差异。当候选词的分布的方差较大的时候，可能会导致本轮预测选到概率

较小、不符合常理的词，从而产生“胡言乱语”。例如，在如图1.9 (a)所示的例子

中，Top-2采样有可能采样出“长颈鹿有四条裤子”。而当候选词的分布的方差较小

的时候，甚至趋于均匀分布时，固定尺寸的候选集中无法容纳更多的具有相近概

率的词，导致候选集不够丰富，从而导致所选词缺乏新颖性而产生“枯燥无趣”的
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图 1.9: Top-K采样的潜在问题及其与 Top-P方法的对比。

文本。例如，在如下图1.9 (b)所示的例子中，通过 Top-2采样，我们只能得到“长

颈鹿用脖子来觅食”或者“长颈鹿用脖子来眺望”，这些都是人们熟知的长颈鹿脖

子的用途，缺乏新意。但是其实长颈鹿的脖子还可以用于打架或睡觉，Top-2采样

的方式容易将这些新颖的不常见的知识排除。为了解决上述问题，我们可以使用

Top-P采样，也称 Nucleus采样。

2. Top-P采样

为了解决固定候选集所带来的问题，Top-P采样（即 Nucleus采样）被提出 [9]。

其设定阈值 p来对候选集进行选取。其候选集可表示为 Sp = {w1
i+1, w

2
i+1, ...., w

|Sp|
i+1}，

其中，对 Sp有，
∑

w∈Sp
oi[w] ≥ p。候选集中元素的分布服从

p(w1
i+1, ...., w

|Sp|
i+1) =

{
exp(oi[w

1
i+1])∑|Sp|

j=1 exp(oi[w
j
i+1])

, ....,
exp(oi[w

|Sp|
i+1 ])∑|Sp|

j=1 exp(oi[w
j
i+1])

}
。 (1.46)

然后根据该分布采样出本轮的预测的结果，即

wi+1 ∼ p(w1
i+1, ...., w

|Sp|
i+1)。 (1.47)

应用阈值作为候选集选取的标准之后，Top-P采样可以避免选到概率较小、不

符合常理的词，从而减少“胡言乱语”。例如在图1.9 (a)所示例子中，我们若以 0.9

作为阈值，则就可以很好的避免“长颈鹿有四条裤子”的问题。并且，其还可以容
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纳更多的具有相近概率的词，增加文本的丰富度，改善“枯燥无趣”。例如在图1.9

(b)所示的例子中，我们若以 0.9作为阈值，则就可以包含打架、睡觉等长颈鹿脖

子鲜为人知的用途。

3. Temperature机制

Top-K 采样和 Top-P 采样的随机性由语言模型输出的概率决定，不可自由调

整。但在不同场景中，我们对于随机性的要求可能不一样。比如在开放文本生成

中，我们更倾向于生成更具创造力的文本，所以我们需要采样具有更强的随机性。

而在代码生成中，我们希望生成的代码更为保守，所以我们需要较弱的随机性。引

入 Temperature机制可以对解码随机性进行调节。Temperature机制通过对 Softmax

函数中的自变量进行尺度变换，然后利用 Softmax 函数的非线性实现对分布的控

制。设 Temperature尺度变换的变量为 T。

引入 Temperature后，Top-K采样的候选集的分布如下所示：

p(w1
i+1, ...., w

K
i+1) =

 exp(
oi[w

1
i+1]

T
)∑K

j=1 exp(
oi[w

j
i+1]

T
)
, ....,

exp(
oi[w

K
i+1]

T
)∑K

j=1 exp(
oi[w

j
i+1]

T
)

。 (1.48)

引入 Temperature后，Top-P采样的候选集的分布如下所示：

p(w1
i+1, ...., w

|Sp|
i+1) =

 exp(
oi[w

1
i+1]

T
)∑|Sp|

j=1 exp(
oi[w

j
i+1]

T
)
, ....,

exp(
oi[w

|Sp|
i+1 ]

T
)∑|Sp|

j=1 exp(
oi[w

j
i+1]

T
)

。 (1.49)

容易看出，当 T > 1时，Temperature机制会使得候选集中的词的概率差距减

小，分布变得更平坦，从而增加随机性。当 0 < T < 1时，Temperature机制会使得

候选集中的元素的概率差距加大，强者越强，弱者越弱，概率高的候选词会容易被

选到，从而随机性变弱。Temperature机制可以有效的对随机性进行调节来满足不

同的需求。
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第 1章 语言模型基础

1.5 语言模型的评测

得到一个语言模型后，我们需要对其生成能力进行评测，以判断其优劣。评测

语言模型生成能力的方法可以分为两类。第一类方法不依赖具体任务，直接通过语

言模型的输出来评测模型的生成能力，称之为内在评测（Intrinsic Evaluation）。第

二类方法通过某些具体任务，如机器翻译、摘要生成等，来评测语言模型处理这些

具体生成任务的能力，称之为外在评测（Extrinsic Evaluation）。

1.5.1 内在评测

在内在评测中，测试文本通常由与预训练中所用的文本独立同分布的文本构

成，不依赖于具体任务。最为常用的内部评测指标是困惑度（Perplexity）[10]。其

度量了语言模型对测试文本感到“困惑”的程度。设测试文本为 stest = w1:N。语

言模型在测试文本 stest上的困惑度 PPL可由下式计算：

PPL(stest) = P (w1:N)
− 1

N = N

√√√√ N∏
i=1

1

P (wi|w<i)
。 (1.50)

由上式可以看出，如果语言模型对测试文本越“肯定”（即生成测试文本的概

率越高），则困惑度的值越小。而语言模型对测试文本越“不确定”（即生成测试文

本的概率越低），则困惑度的值越大。由于测试文本和预训练文本同分布，预训练

文本代表了我们想要让语言模型学会生成的文本，如果语言模型在这些测试文本

上越不“困惑”，则说明语言模型越符合我们对其训练的初衷。因此，困惑度可以

一定程度上衡量语言模型的生成能力。

对困惑度进行改写，其可以改写成如下等价形式。

PPL(stest) = exp(− 1

N

N∑
i=1

log P (wi|w<i))。 (1.51)

其中，− 1
N

∑N
i=1 log P (wi|w<i)可以看作是生成模型生成的词分布与测试样本真实
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的词分布间的交叉熵，即 − 1
N

∑N
i=1

∑|D|
d=1 I(ŵd = wi) log oi−1[wi]，其中D为语言模

型所采用的词典。因为 P (wi|w<i) ≤ 1，所以此交叉熵是生成模型生成的词分布的

信息熵的上界，即

− 1

N

N∑
i=1

P (wi|w<i) log P (wi|w<i) ≤ −
1

N

N∑
i=1

log P (wi|w<i)。 (1.52)

因此，困惑度减小也意味着熵减，意味着模型“胡言乱语”的可能性降低。

1.5.2 外在评测

在外在评测中，测试文本通常包括该任务上的问题和对应的标准答案，其依

赖于具体任务。通过外在评测，我们可以评判语言模型处理特定任务的能力。外在

评测方法通常可以分为基于统计指标的评测方法和基于语言模型的评测方法两类。

以下对此两类方法中的经典方法进行介绍。

1. 基于统计指标的评测

基于统计指标的方法构造统计指标来评测语言模型的输出与标准答案间的契

合程度，并以此作为评测语言模型生成能力的依据。BLEU（BiLingual Evaluation

Understudy）和 ROUGE（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation）是应用

最为广泛的两种统计指标。其中，BLEU是精度导向的指标，而 ROUGE是召回导

向的指标。以下分别对这两个指标展开介绍。

BLEU被提出用于评价模型在机器翻译（Machine Translation, MT）任务上的效

果 [6]。其在词级别上计算生成的翻译与参考翻译间的重合程度。具体地，BLEU计

算多层次 n-gram精度的几何平均。设生成的翻译文本的集合为 Sgen = {Si
gen}

|Sgen|
i=1 ，

对应的参考翻译集合为 Sref = {Si
ref}

|Sref |
i=1 ，其中，Si

gen与 Si
ref 一一对应，且 |Sref | =

|Sgen|。原始的 n-gram精度的定义如下：

Pr(gn) =

∑|Sgen|
i=1

∑
gn∈Si

gen
Countmatch(gn, S

i
ref )∑|Sgen|

i=1

∑
gn∈Si

gen
Count(gn)

。 (1.53)
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其中，gn 代表 n-gram。上式的分子计算了生成的翻译与参考翻译的重合的 n-

gram的个数，分母计算了生成的翻译中包含的 n-gram的总数。例如，MT模型将

“大语言模型”翻译成英文，生成的翻译为“big language models”，而参考文本为

“large language models”。当 n = 1时，Pr(g1) =
2
3
。当 n = 2时，Pr(g2) =

1
2
。

基于 n-gram精度，BLEU取 N个 n-gram精度的几何平均作为评测结果：

BLEU = N

√√√√ N∏
i=1

Pr(gn) = exp

(
N∑

n=1

logPr(gn)

)
。 (1.54)

例如，当 N = 3时，BLEU是 unigram精度，bigram精度，trigram精度的几何平

均。在以上原始 BLEU的基础上，我们还可以通过对不同的 n-gram精度进行加权

或对不同的文本长度设置惩罚项来对 BLEU进行调整，从而得到更为贴近人类评

测的结果。

ROUGE被提出用于评价模型在摘要生成（Summarization）任务上的效果 [13]。

常用的 ROUGE 评测包含 ROUGE-N, ROUGE-L, ROUGE-W, 和 ROUGE-S 四种。

其中，ROUGE-N 是基于 n-gram 的召回指标，ROUGE-L 是基于最长公共子序列

（Longest Common Subsequence, LCS）的召回指标。ROUGE-W是在 ROUGE-L的基

础上，引入对 LCS的加权操作后的召回指标。ROUGE-S是基于 Skip-bigram的召

回指标。下面给出 ROUGE-N, ROUGE-L的定义。ROUGE-W和 ROUGE-S的具体

计算方法可在 [13]中找到。

ROUGE-N的定义如下：

ROUGE-N =

∑
s∈Sref

∑
gn∈s Countmatch(gn, sgen)∑

s∈Sref

∑
gn∈s Count(gn)

。 (1.55)

ROUGE-L的定义如下：

ROUGE-L =
(1 + β2)Rg

rR
r
g

Rg
r + β2Rr

g

。 (1.56)
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其中，

Rg
r =

LCS(sref , sgen)

|sref |
， (1.57)

Rr
g =

LCS(sref , sgen)

|sgen|
， (1.58)

LCS(sref , sgen)是模型生成的摘要 sgen 与参考摘要 sref 间的最大公共子序列的长

度，β = Rr
g/R

g
r。

基于统计指标的评测方法通过对语言模型生成的答案和标准答案间的重叠程

度进行评分。这样的评分无法完全适应生成任务中表达的多样性，与人类的评测相

差甚远，尤其是在生成的样本具有较强的创造性和多样性的时候。为解决此问题，

可以在评测中引入一个其他语言模型作为“裁判”，利用此“裁判”在预训练阶段

掌握的能力对生成的文本进行评测。下面对这种引入“裁判”语言模型的评测方法

进行介绍。

2. 基于语言模型的评测

目前基于语言模型的评测方法主要分为两类：（1）基于上下文词嵌入（Contex-

tual Embeddings）的评测方法；（2）基于生成模型的评测方法。典型的基于上下文

词嵌入的评测方法是 BERTScore [24]。典型的基于生成模型的评测方法是 G-EVAL

[14]。与 BERTScore相比，G-EVAL无需人类标注的参考答案。这使其可以更好的

适应到缺乏人类标注的任务中。

BERTScore在 BERT的上下文词嵌入向量的基础上，计算生成文本 sgen 和参

考文本 sref 间的相似度来对生成样本进行评测。BERT将在第二章给出详细介绍。

设生成文本包含 |sgen|个词，即 sgen = {wi
g}

|sgen|
i=1 。设参考文本包含 |sref |个词，即

sref = {wi
r}

|sref |
i=1 。利用 BERT分别得到 sgen 和 sref 中每个词的上下文词嵌入向量，

即 vig = BERT (wi
g|sgen)，vir = BERT (wi

r|sref )。利用生成文本和参考文本的词嵌

入向量集合 vgen = {vig}
|vgen|
i=1 和 vref = {vir}

|vref |
i=1 便可计算 BERTScore。BERTScore

27



第 1章 语言模型基础

从精度（Precision），召回（Recall）和 F1量度三个方面对生成文档进行评测。其

定义分别如下：

PBERT =
1

|vgen|

|vgen|∑
i=1

maxvr∈vrefv
i
g

⊤
vir， (1.59)

RBERT =
1

|vref |

|vref |∑
i=1

maxvg∈vgenv
i
r

⊤
vig， (1.60)

FBERT =
2PBERT ·RBERT

PBERT +RBERT

。 (1.61)

相较于统计评测指标，BERTScore更接近人类评测结果。但是，BERTScore依

赖于人类给出的参考文本。这使其无法应用于缺乏人类标注样本的场景中。得益

于生成式大语言模型的发展，G-EVAL利用 GPT-4在没有参考文本的情况下对生

成文本进行评分。G-EVAL通过提示工程（Prompt Engineering）引导 GPT-4输出评

测分数。Prompt Engineering将在本书第三章进行详细讲解。

如下图所示，G-EVAL的 Prompt分为三部分：(1)任务描述与评分标准；(2)评

测步骤；(3)输入文本与生成的文本。在第一部分中，任务描述指明需要的评测的

任务式什么（如摘要生成），评分标准给出评分需要的范围，评分需要考虑的因素

等内容。第二部分的评测步骤是在第一部分内容的基础上由 GPT-4自己生成的思

维链（Chain-of-Thoughts, CoT）。本书的第三章将对思维链进行详细讲解。第三部

分的输入文本与生成的文本是源文本和待评测模型生成的文本。例如摘要生成任

务中的输入文本是原文，而生成的文本就是生成摘要。将上述三部分组合在一个

prompt里面然后输入给 GPT-4，GPT-4便可给出对应的评分。直接将 GPT-4给出

的得分作为评分会出现区分度不够的问题，因此，G-EVAL还引入了对所有可能得

分进行加权平均的机制来进行改进 [14]。
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任务描述

评分标准

评分步骤
待评价内容

任务描述

评分标准

评分步骤 评价结果
Auto CoT GPT-4 GPT-4

图 1.10: G-EVAL评测流程。

除 G-EVAL外，近期还有多种基于生成模型的评测方法被提出 [12]。其中典型

的有 InstructScore [23]，其除了给出数值的评分，还可以给出对该得分的解释。基

于生成模型的评测方法相较于基于统计指标的方法和基于上下文词嵌入的评测方

法而言，在准确性、灵活性、可解释性等方面都具有独到的优势。可以预见，未来

基于生成模型的评测方法将得到更为广泛的关注和应用。
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2 大语言模型架构

随着数据资源和计算能力的爆发式增长，语言模型的参数规模和性能表现实

现了质的飞跃，迈入了大语言模型（Large Language Model, LLM）的新时代。凭借着

庞大的参数量和丰富的训练数据，大语言模型不仅展现出了强大的泛化能力，还催

生了新智能的涌现，勇立生成式人工智能（Artificial Intelligence Generated Content,

AIGC）的浪潮之巅。当前，大语言模型技术蓬勃发展，各类模型层出不穷。这些

模型在广泛的应用场景中已经展现出与人类比肩甚至超过人类的能力，引领着由

AIGC驱动的新一轮产业革命。本章将深入探讨大语言模型的相关背景知识，并分

别介绍 Encoder-only、Encoder-Decoder以及 Decoder-only三种主流模型架构。通过

列举每种架构的代表性模型，深入分析它们在网络结构、训练方法等方面的主要

创新之处。最后，本章还将简单介绍一些非 Transformer架构的模型，以展现当前

大语言模型研究百花齐放的发展现状。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs


第 2章 大语言模型架构

2.1 大数据 +大模型→新智能

在自然语言处理的前沿领域，大语言模型正以其庞大的模型规模、海量数据

的吞吐能力和卓越的模型性能，推动着一场技术革新的浪潮。当我们谈论“大语言

模型”之大时，所指的不仅仅是模型规模的庞大，也涵盖了训练数据规模的庞大，

以及由此衍生出的模型能力的强大。这些模型如同探索未知领域的巨轮，不仅在

已有的技术上不断突破性能的极限，更在新能力的探索中展现出惊人的潜力。

截止 2024年 6月，国内外已经见证了超过百种大语言模型的诞生，这些大语

言模型在学术界和工业界均产生了深远的影响。图2.1展示了其中一些具有重要影

响力的模型。

2017-2018

萌芽期

BERT

GPT-1

Transformer

2019

T5

BART

ALBERT

RoBERTa

GPT-2

发展期

2020

mT5

GPT-3

T0

DeBERTa

ELECTRA

2021

WebGPT

FLAN

ERNIE 3

CODEX

GLM

2022 2023-2024

LaMDA

Flan-T5

WeLM

mT0

OPT

InstructGPT

ChatGPT

BARD

ChatGLM

LLaLA

GPT-4

Gemini

Baichuan 2

Claude 3

突破期

图 2.1: 大语言模型涌现能力的三个阶段。

大语言模型的发展历程可以大致划分为三个阶段。2017 至 2018 年是基础模

型的萌芽期，以 Transformer架构的诞生和 BERT[11]、GPT-1[27]模型的问世为标

志，开启了预训练语言模型的新纪元。2019至 2022年是大语言模型的发展期，通过

GPT-2 1、T5[29]以及GPT-3[5]等模型在参数规模以及能力上的大幅提升，研究者开

始深入探索大语言模型的潜力。2022年起则是大语言模型的突破期，ChatGPT 2以

及 GPT-4 3等模型的发布标志着大语言模型相关技术的显著进步。同时，各大公司

1https://openai.com/index/gpt-2-1-5b-release
2https://openai.com/blog/chatgpt
3https://openai.com/index/gpt-4-research
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和研究机构也纷纷推出了自己的模型，例如百川智能的百川大模型 [44]，百度的文

心一言等，推动了大语言模型的快速发展。

本节将深入剖析大型语言模型的发展历程，特别是在能力增强和新能力涌现

方面的进展。我们将从模型规模和数据规模的增长出发，探讨这些因素如何共同

作用，促进了模型性能的飞跃和新功能的出现。

2.1.1 大数据 +大模型→能力增强

在数字化浪潮的推动下，数据如同汇聚的洪流，而模型则如同乘风破浪的巨

舰。数据规模的增长为模型提供了更丰富的信息源，意味着模型可以学习到更多样

化的语言模式和深层次的语义关系。而模型规模的不断扩大，极大地增加了模型

的表达能力，使其能够捕捉到更加细微的语言特征和复杂的语言结构。在如此庞

大的模型参数规模以及多样化的训练数据共同作用下，模型内在对数据分布的拟

合能力不断提升，从而在复杂多变的数据环境中表现出更高的适应性和有效性 [7]。

然而模型规模和数据规模的增长并非没有代价，它们带来了更高的计算成本

和存储需求，这要求我们在模型设计时必须在资源消耗和性能提升之间找到一个

恰当的平衡点。为了应对这一挑战，大语言模型的扩展法则（Scaling Laws）应运

而生。这些法则揭示了模型的能力随模型和数据规模的变化关系，为大语言模型的

设计和优化提供了宝贵的指导和参考。本章节将深入介绍两种扩展法则：OpenAI

提出的 Kaplan-McCandlish扩展法则以及 DeepMind提出的 Chinchilla扩展法则。

1. Kaplan-McCandlish扩展法则

2020年，OpenAI团队的 Jared Kaplan和 Sam McCandlish等人 [16]首次探究

了神经网络的性能与数据规模D以及模型规模N 之间的函数关系。他们在不同规

模的数据集（从 2200万到 230亿个 Token）和不同规模的模型下（从 768到 15亿

个参数）进行实验，并根据实验结果拟合出了两个基本公式：
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L(D) =

(
D

Dc

)αD

, αD ∼ −0.095, Dc ∼ 5.4× 1013， (2.1)

L(N) =

(
N

Nc

)αN

, αN ∼ −0.076, Nc ∼ 8.8× 1013。 (2.2)

这里的 L(N)表示在数据规模固定时，不同模型规模下的交叉熵损失函数，反

映了模型规模对拟合数据能力的影响。相应地，L(D)表示在模型规模固定时，不

同数据规模下的交叉熵损失函数，揭示了数据量对模型学习的影响。L的值衡量了

模型拟合数据分布的准确性，值越小表明模型对数据分布的拟合越精确，其自身

学习能力也就越强大。

实验结果和相关公式表明，模型的性能与模型模型以及数据规模这两个因素

均高度正相关。然而，在模型规模相同的情况下，模型的具体架构对其性能的影响

相对较小。因此，扩大模型规模和丰富数据集成为了提升大型模型性能的两个关

键策略。

此外，OpenAI在进一步研究计算预算的最优分配时发现，总计算量 C 与数据

量 D和模型规模 N 的乘积近似成正比，即 C ≈ 6ND。在这一条件下，如果计算

预算增加，为了达到最优模型性能，数据集的规模D以及模型规模 N 都应同步增

加。但是模型规模的增长速度应该略快于数据规模的增长速度。具体而言，两者的

最优配置比例应当为 Nopt ∝ C0.73, Dopt ∝ C0.27。这意味着，如果总计算预算增加

了 10倍，模型规模应扩大约 5.37倍，而数据规模应扩大约 1.86倍，以实现模型的

最佳性能。

OpenAI提出的这一扩展法则不仅定量地揭示了数据规模和模型规模对模型能

力的重要影响，还指出了在模型规模上的投入应当略高于数据规模上的投入。这

一发现不仅为理解语言模型的内在工作机制提供了新的见解，也为如何高效地训

练这些模型提供了宝贵的指导意见。
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2. Chinchilla扩展法则

谷歌旗下 DeepMind团队对“模型规模的增长速度应该略高于数据规模的增长

速度”这一观点提出了不同的看法。在 2022年，他们对更大范围的模型规模（从

7000万到 1600亿个参数）以及数据规模（从 50亿到 5000亿个 Token）进行了深

入的实验研究，并据此提出了 Chinchilla扩展法则 [15]：

L(N,D) = E +
A

Nα
+

B

Dβ
， (2.3)

E = 1.69, A = 406.4, B = 410.7, α = 0.34, β = 0.28。 (2.4)

DeepMind同样探索了计算预算的最优分配问题，最终得出数据集规模D与模

型规模N 的最优配置为Nopt ∝ C0.46, Dopt ∝ C0.54。这一结果表明，数据集量D与

模型规模N 几乎同等重要，如果总计算预算增加了 10倍，那么模型规模以及数据

规模都应当扩大约 3.16倍。谷歌后续在 2023年 5月发布的 PaLM 2的技术报告 [2]

中也再次证实了这一观点，进一步强调了数据规模在提升模型性能中的重要性。

此外，Chinchilla扩展法则进一步提出，理想的数据集大小应当是模型规模的

20 倍。例如，对于一个 7B（70 亿参数）的模型，最理想的训练数据集大小应为

140B（1400亿）个 Token。但先前很多模型的预训练数据量并不够，例如 OpenAI

的 GPT-3[5] 模型的最大版本有 1750 亿参数，却只用了 3000 亿 Token 进行训练；

同样，微软的MT-NLG[35]模型拥有 5300亿参数，而训练用的 Token数量却只有

2700亿。因此，DeepMind推出了数据规模 20倍于模型规模的 Chinchilla模型（700

亿参数，1.4万亿 Token），最终在性能上取得了显著突破。

DeepMind提出的 Chinchilla扩展法则是对 OpenAI先前研究的补充和优化，强

调了数据规模在提升模型性能中的重要性，指出模型规模和数据规模应该以相同

的比例增加，开创了大语言模型发展的一个新方向：不再单纯追求模型规模的增

加，而是优化模型规模与数据规模的比例。
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2.1.2 大数据 +大模型→能力扩展

如图2.2所示，模型训练数据规模以及参数数量的不断提升，不仅带来了上述

学习能力的稳步增强，还为大模型“解锁”了一系列新的能力 4，例如上下文学习

能力、常识推理能力、数学运算能力、代码生成能力等。值得注意的是，这些新能

力并非通过在特定下游任务上通过训练获得，而是随着模型复杂度的提升凭空自

然涌现 5。这些能力因此被称为大语言模型的涌现能力（Emergent Abilities）。

1750亿参数

复杂逻辑推理

多模态理解

多轮对话

垂域问答

130亿参数

上下文学习

代码生成

情感分析

语言理解

问答任务

常识推理

常识推理
上下文学习

代码生成

情感分析

语言理解

问答任务

......

问答任务

20亿参数

语言理解

情感分析

图 2.2: 大语言模型能力随模型规模涌现，图片由 GPT-4o生成。

涌现能力往往具有突变性和不可预见性。类似于非线性系统中的“相变”，即

系统在某个阈值点发生显著变化，这些能力也并没有一个平滑的、逐渐积累的过

程，而是在模型达到一定规模和复杂度后，很突然地显现 [32]。例如，在 GPT系

列的演变中，可以观察到一些较为典型的涌现能力。

上下文学习：上下文学习（In-Context Learning）是指大语言模型在推理过程

中，能够利用输入文本的上下文信息来执行特定任务的能力。具备了上下文

学习能力的模型，在很多任务中无需额外的训练，仅通过示例或提示即可理

解任务要求并生成恰当的输出。在 GPT系列中，不同版本的模型在上下文学

习能力上有显著差异。早期的 GPT-1和 GPT-2在上下文学习方面的能力非常
4https://research.google/blog/pathways-language-model-palm-scaling-to-540-billion-parameters-for-
breakthrough-performance

5https://www.assemblyai.com/blog/emergent-abilities-of-large-language-models

38



李佳晖毛玉仁宓禹

有限，通常无法直接利用上下文信息进行准确的推理和回答。GPT-3的 130

亿参数版本则在上下文学习方面取得了显著进步，能在提供的上下文提示下

完成一些常见任务。然而，对于更加复杂或特定领域的任务，其性能仍有限。

具有 1750亿参数的 GPT-3最大版本以及后续的 GPT-4模型展现出强大的上

下文理解和学习能力，可以基于少量示例完成各类高度复杂的任务。

常识推理：常识推理（Commonsense Reasoning）能力赋予了大语言模型基于

常识知识和逻辑进行理解和推断的能力。它包括对日常生活中普遍接受的事

实、事件和行为模式的理解，并利用这些知识来回答问题、解决问题和生成

相关内容。GPT-1和 GPT-2在常识推理方面的能力非常有限，常常会出现错

误的推断或缺乏详细的解释。而 GPT-3的较大版本能够在大多数情况下生成

合理和连贯的常识性回答。至于具有 1750亿参数的 GPT-3最大版本以及后

续的 GPT-4等模型，则能够在处理高度复杂的常识推理任务时展现逻辑性、

一致性和细节丰富性。

代码生成：代码生成（Code Generation）能力允许大语言模型基于自然语言

描述自动生成编程代码。这包括理解编程语言的语法和语义、解析用户需求、

生成相应代码，以及在某些情况下进行代码优化和错误修复。GPT-1和GPT-2

仅能生成非常简单的代码片段，但是无法有效理解具体的编程需求。130亿

参数的 GPT-3模型出现时，已经能很好地处理常见的编程任务和生成结构化

代码片段，但在极其复杂或特定领域的任务上仍有限。在参数量达到 1750亿

时，模型则能够处理复杂编程任务，多语言代码生成，代码优化和错误修复

等，展示出高质量的代码生成和理解能力。

逻辑推理：逻辑推理（Logical Reasoning）能力使大语言模型能够基于给定

信息和规则进行合乎逻辑的推断和结论。这包括简单的条件推理、多步逻辑

推理、以及在复杂情境下保持逻辑一致性。GPT-1和 GPT-2作为早期的生成
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预训练模型，在逻辑推理方面的能力非常有限，甚至对于 130亿参数版本的

GPT-3模型而言，虽然能处理一部分逻辑推理任务，但在复杂度和精确性上

仍存在一定局限性。直到 1750亿参数版本，GPT-3才能够处理复杂的逻辑推

理任务，生成详细和连贯的推理过程。

......

这些涌现能力使得大语言模型可以在不进行专项训练的前提下完成各类任务，

但同时也带来了诸多挑战，包括模型的可解释性、信息安全与隐私、伦理和公平性

问题，以及对计算资源的巨大需求等。解决这些挑战需要在技术、法律和社会层面

进行综合考量，以确保大语言模型的健康发展和可持续进步。

2.2 大语言模型架构概览

在语言模型的发展历程中，Transformer[42] 框架的问世代表着一个划时代的

转折点。其独特的自注意力（Self-Attention）机制极大地提升了模型对序列数据的

处理能力，在捕捉长距离依赖关系方面表现尤为出色。此外，Transformer框架对

并行计算的支持极大地加速了模型的训练过程。当前，绝大多数大语言模型均以

Transformer框架为核心，并进一步演化出了三种经典架构，分别是 Encoder-only架

构，Decoder-only架构以及 Encoder-Decoder架构。这三种架构在设计和功能上各

有不同。本节将简要介绍这三种架构的设计理念与预训练方式，并分析它们之间

的区别以及各自的演变趋势。

2.2.1 主流模型架构的类别

本小节将从设计理念、训练方式等角度对 Encoder-only架构，Decoder-only架

构以及 Encoder-Decoder架构分别进行简要介绍。
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1. Encoder-only架构

Encoder-only架构仅选取了 Transformer中的编码器（Encoder）部分，用于接

收输入文本并生成与上下文相关的特征。具体来说，Encoder-only架构包含三个部

分，分别是输入编码部分，特征编码部分以及任务处理部分，具体的模型结构如

图2.3所示。其中输入编码部分包含分词、向量化以及添加位置编码三个过程。而

特征编码部分则是由多个相同的编码模块（Encoder Block）堆叠而成，其中每个编

码模块包含自注意力模块（Self-Attention）和全连接前馈模块。任务处理模块是针

对任务需求专门设计的模块，其可以由用户针对任务需求自行设计。Encoder-only

架构模型的预训练阶段和推理阶段在输入编码和特征编码部分是一致的，而任务

处理部分则需根据任务的不同特性来进行定制化的设计。

输
入
文
本

分
词
器

词
嵌
入
矩
阵

输
出

位置
编码

输入编码

编
码
模
块
M

 ... 

编
码
模
块
1

编
码
模
块
2

特征编码 任务处理

输
出
头

可
选

图 2.3: Encoder-only架构。

在输入编码部分，原始输入文本会被分词器（Tokenizer）拆解为 Token序列，

随后通过词表和词嵌入（Embedding）矩阵映射为向量序列，确保文本信息得以数

字化表达。具体的过程和细节将在3.1章节中被具体介绍。接着为了保留文本中单

词的顺序信息，每个向量序列会被赋予位置编码（Positional Encoding）。在特征编

码部分，先前得到的向量序列会依次通过一系列编码模块，这些模块通过自注意力

机制和前馈网络进一步提取和深化文本特征。任务处理部分在预训练阶段和下游

任务适配阶段一般有所差别。在预训练阶段，模型通常使用全连接层作为输出头，
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用于完成掩码预测等任务。而在下游任务适配阶段，输出头会根据具体任务需求

进行定制。例如，对于情感分析或主题分类等判别任务，只需要添加一个分类器便

可直接输出判别结果。但对于文本摘要生成等生成任务，则需要添加一个全连接

层，逐个预测后续的 Token。但以这种形式来完成生成任务存在着诸多的限制，例

如在每次生成新的 Token时，都需要重新计算整个输入序列的表示，这增加了计算

成本，也可能导致生成的文本缺乏连贯性。本章将在2.3节中对 Encoder-only架构

进行更具体的介绍。

2. Encoder-Decoder架构

为了弥补 Encoder-only架构在文本生成任务上的短板，Encoder-Decoder架构

在其基础上引入了一个解码器（Decoder），并采用交叉注意力机制来实现编码器与

解码器之间的有效交互。
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图 2.4: Encoder-Decoder架构。其中分词器和输出文本只在训练阶段存在，而实现
“自回归”的红色虚线只在推理阶段存在。
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具体来说，解码器包含了输出编码、特征解码以及输出生成三个部分。其中

输出编码与编码器中的输入编码结构相同，包含分词、向量化以及添加位置编码

三个过程，将原始输入文本转换化为带有位置信息的向量序列。此外，特征解码

部分与特征编码部分在网络结构上也高度相似，包括掩码自注意力（Masked Self-

Attention）模块，交叉注意力模块和全连接前馈模块。其中掩码自注意力模块确保

模型只关注上文，不会“预见”未来的信息，从而可以在无“下文泄露”的条件下，

进行“自回归”的训练和推理。而交叉注意力模块则负责处理从编码模块向解码模

块传递相关信息。输出生成部分则由一个线性层以及一个 Softmax层组成，负责将

特征解码后的向量转换为词表上的概率分布，并从这个分布中采样得到最合适的

Token作为输出。

图2.4展示了 Encoder-Decoder架构的具体工作流程。在训练阶段，样本中同时

包含了输入和真实（Ground Truth）输出文本。其中输入文本首先被输入编码部分

转化为向量序列，接着在特征编码模块中被多个堆叠起来的编码模块进一步处理，

从而被转化为上下文表示。而输出文本之前会被添加特殊的开始标记 [START]，然

后在输出编码部分被分词、词嵌入和位置编码处理后，并行输入到特征解码模块

中。接着解码模块使用 Teacher Forcing技术，在每轮预测时，使用真实输出文本中

的已知部分作为输入，并结合从最后一个编码块得到的上下文信息，来预测下一个

Token，计算预测的 Token和真实 Token之间的损失，通过反向传播更新模型参数。

在推理阶段，由于缺少了真实的输出文本，所以输出序列原始状态只有开始

标记 [START]，也不再需要分词器。模型需要通过自回归的方式，在每轮采样生成

Token后，会将其拼接到输出序列中，用于下一轮预测。这个过程循环进行，直到

生成特定的结束标记 [end]或达到模型设定的最大输出长度。在这一过程中，由

于每轮的输入依赖于上一轮的采样结果，因此只能一步步地串行输出。在2.4节中

会针对 Encoder-Decoder架构进行更具体的介绍。
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3. Decoder-only架构

为了有效缩减模型的规模以及降低整体的计算复杂度，Decoder-only架构摒弃

了 Encoder-Decoder架构中的编码器部分以及与编码器交互的交叉注意力模块。在

这种架构下，模型仅使用解码器来构建语言模型。这种架构利用“自回归”机制，

在给定上文的情况下，生成流畅且连贯的下文。
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图 2.5: Decoder-only架构。

Decoder-only 架构同样包含了三个部分，分别是输入编码部分、特征解码部

分以及输出生成部分，其具体的模型结构如图2.5所示。Decoder-only 架构的核心

特点在于省略了每个编码模块中的交叉注意力子模块，这也是其与传统 Encoder-

Decoder架构中解码器部分的主要区别。在2.5节中将会对 Decoder-only架构进行

更具体的介绍。

2.2.2 模型架构的功能对比

上述的 Encoder-only、Encoder-Decoder和 Decoder-only这三种模型架构虽然都

源自于 Transformer框架，但他们在注意力矩阵上有着显著区别，这也造就了他们

在功能以及最终适用任务上的不同。接下来将针对注意力矩阵以及适用任务两个

方面对这三种架构的主要区别进行分析。
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1. 注意力矩阵

注意力矩阵（Attention Matrix）是 Transformer中的核心组件，用于计算输入

序列中各个 Token之间的依赖关系。通过注意力机制，模型可以在处理当前 Token

时，灵活地关注序列中其他 Token所携带的信息，决定了在这一过程中哪些 Token

能够相互影响。如图2.6所示，三种架构在注意力矩阵上有着显著差异。

Encoder - Decoder

  输入 

Decoder-only

 输入 

 输
出

 

Encoder-only

 输入 

图 2.6: 三种架构的注意力矩阵。

Encoder-only 架构中的注意力矩阵来自于自注意力模块，用于捕捉输入序列

中各个 Token之间的关系。Encoder-only架构的注意力矩阵呈现出“完全”的注意

力，即对于每个 Token的理解都依赖于整个输入序列中的所有 Token。例如，在将

输入 Token xi 转换为上下文向量 yi 的过程中，模型能够综合利用从 x1 ∼ xn 的所

有输入信息，这就是所谓的双向注意力机制。在这种双向注意力机制的作用下，模

型能够同时利用前后文信息，深入理解复杂的语义联系和上下文依赖。

Encoder-Decoder 架构中的注意力矩阵较为复杂，它结合了编码器的自注意

力、解码器的掩码自注意力以及交叉注意力三种机制。编码器的自注意力矩阵与

Encoder-only架构类似，用于生成输入序列的全面上下文表示，呈现“完全”的注

意力。而解码器的掩码自注意力矩阵则呈现出“下三角”的注意力，确保在生成当

前 Token时，模型只关注之前生成的 Token。此外，交叉注意力机制允许解码器始
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终能够动态地参考编码器生成的完整上下文表示，确保输出与输入序列高度相关

且连贯。例如，在编码器将输入 xi 转化为上下文向量时，可以利用从 x1 ∼ xn 的

所有输入信息；当解码器在生成 Token yi的时候，可以参考由 x1 ∼ xn转化得到的

上下文向量以及先前生成的 Token序列 y1 ∼ yi−1的相关信息。

Decoder-only 架构中的注意力矩阵来自于掩码自注意力模块，其特点是呈现

出“下三角”的注意力模式。这意味着在预测当前 Token时，模型只能依赖于已经

生成的历史 Token信息，体现了单向注意力机制。例如，在生成 Token yi 的时候，

模型只能考虑先前 y1 ∼ yi−1 的信息，这样的设计确保了生成过程的顺序性和文本

的连贯性。

2. 适用任务

由于各自独特的模型设计以及注意力矩阵上的差异，在同等参数规模下，这

三种架构的模型在适用任务上也都各有倾向。

Encoder-only 架构中的双向注意力机制允许模型在预测每个 Token 时都充分

考虑序列中的前后文信息，捕捉丰富的语义和依赖关系。因此，Encoder-only架构

的模型特别适合于自然语言理解（Natural Language Understanding, NLU）任务，如

情感分析或文本分类等判别任务。然而，由于缺少解码器组件，Encoder-only架构

的模型无法直接生成所需目标序列，因此在自然语言生成任务（Natural Language

Generation, NLG）上可能表现不如专门设计的生成模型。

Encoder-Decode架构在 Encoder-only架构的基础上添加了解码器，使模型能

够基于编码器输出的上下文表示逐步生成输出序列。这种编码器和解码器的结合，

使得模型可以有效地处理复杂的输入条件，并生成相关且连贯的高质量内容。因

此，Encoder-Decoder架构的模型非常适合于处理各种复杂的有条件生成任务，例

如机器翻译、文本摘要和问答系统等需要同时理解输入并生成相应输出的场景。但

新添加解码器也同样带来了模型规模以及计算量庞大的问题。
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Decoder-only架构进一步删除了 Encoder-Decoder架构中的编码器部分，从而

降低了模型本身的计算复杂度。这一架构的模型使用掩码（Mask）操作确保在每

个时间步生成当前 Token时只能访问先前的 Token，并通过自回归生成机制，从起

始 Token 开始逐步生成文本。大规模预训练数据的加持使得 Decoder-only 架构的

模型能够生成高质量、连贯的文本，在自动故事生成、新闻文章生成此类不依赖

于特定的输入文本的无条件文本生成任务中表现出色。然而，在模型规模有限的

情况下（例如 GPT-1以及 GPT-2等模型），由于缺乏编码器提供的双向上下文信

息，Decoder-only架构的模型在理解复杂输入数据时存在一定局限性，表现可能不

如 Encoder-Decoder架构。

在不同的历史阶段，三种模型架构分别展现了自身的优势。随着模型规模以

及数据规模的显著增长，Decoder-only架构的模型逐渐占据上风，以其强大的任务

泛化性能展现出成为“大一统”的架构的潜力。当前，以 GPT-3、GPT-4等为代表

的大型 Decoder-only语言模型，已经发展出了与人类媲美甚至超越人类的记忆、推

理以及执行复杂任务的能力。

2.2.3 模型架构的历史演变

随着时间的流逝，我们见证了上述三种架构的演变和流行趋势的更替。在大

语言模型的早期发展阶段（2018年左右），BERT和 GPT-1分别作为 Encoder-only

和 Decoder-only架构的代表几乎同时出现。但受限于当时的模型参数规模，BERT

强大的上下文理解能力比 GPT-1初阶的文本生成能力更为亮眼。使得 Encoder-only

架构得到了更为广泛的探索和应用，而Decoder-only架构吸引得关注则相对关注较

少。然而，随着用户对机器翻译等生成任务需求的增加，缺乏解码组件的 Encoder-

only架构逐渐无法满足直接生成的需求，因而被逐渐“冷落”。同时，2019年末诞

生了一众 Encoder-Decoder架构的模型，由于其能够有效处理序列到序列的生成任
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务，逐渐成为主流。到了 2019年末，随着算力资源的急速发展，研究者开始寻求

不断提升参数量来激发更强的生成能力。得益于其参数易扩展性，Decoder-only架

构下的模型参数量急剧扩充，文本生成能力大幅提升。自 2021年之后，在 GPT-3

等模型的推动下，Decoder-only架构开始占据主流，甚至逐渐主导了大语言模型的

发展。尽管如此，Encoder-Decoder架构也仍然活跃在开源社区中，不断被探索和

改进。至于 Encoder-only 架构，在 BERT 带来最初的爆炸性增长之后，其关注度

有所下降，但也仍然在部分判别任务中发挥着重要作用，例如文本分类、情感分

析、命名实体识别等。总的来讲，大语言模型的主流架构经历了从 Encoder-only到

Encoder-Decoder，再到 Decoder-only的发展过程，而引发这种更迭趋势的原因可能

是模型本身生成能力以及计算效率上的差异。

Encoder-only 架构专注于对输入数据进行深入的表示和理解，这使得它在理

解型任务中表现出色。但当涉及到文本生成任务时，其生成能力则不尽如人意。由

于缺少专门用于生成输出的组件，它需要通过迭代进行掩码预测来生成文本，这

需要模型进行多次前向传播以逐步填充文本中的掩码部分，从而导致计算资源的

大量消耗。在当今对人工智能内容生成（AIGC）需求不断增长的背景下，这种架

构的应用受到了一定的限制。而 Encoder-Decoder架构使用编码器来处理输入，并

使用解码器来生成输出，能够处理复杂的序列到序列任务。但相较于后续崛起的

Decoder-only架构，其模型参数规模更为庞大，随之带来的是显著增加的计算复杂

度。特别是在处理长序列数据时，编码器和解码器均面临沉重的计算负担，这在一

定程度上限制了模型的应用效率。相比之下，Decoder-only架构通过仅使用解码器

来优化计算流程，显著简化了模型结构。它采用自回归生成策略，逐步构建输出文

本，每一步的生成过程仅需考虑已经生成的文本部分，而不是整个输入序列。这样

的设计减少了模型的参数量和计算需求，提高了模型本身的可扩展性，因此非常

适合大量文本生成的场景，在 AIGC的应用场景下得到了广泛的应用。
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这三种架构的发展不仅推动了自然语言处理技术的进步，也为各行各业带来

了深远的影响，从提升搜索引擎的准确性到开发更加智能的对话系统。随着研究

的深入，未来的语言模型有望在更具优势的架构下变得更加强大和灵活，并在更

多领域发挥作用。后续章节将进一步介绍这三种架构及其对应的几种经典模型。

2.3 基于 Encoder-only架构的大语言模型

Encoder-only架构凭借着其独特的双向编码模型在自然语言处理任务中表现出

色，尤其是在各类需要深入理解输入文本的任务中。本章将对双向编码模型以及

几种较为典型的 Encoder-only架构模型进行介绍。

2.3.1 Encoder-only架构

Encoder-only架构的核心在于能够覆盖输入所有内容的双向编码模型（Bidirec-

tional Encoder Model）。在处理输入序列时，双向编码模型融合了从左往右的正向

注意力以及从右往左的反向注意力，能够充分捕捉每个 Token的上下文信息，因

此也被称为具有全面的注意力机制。得益于其上下文感知能力和动态表示的优势，

双向编码器显著提升了自然语言处理任务的性能。

不同于先前常用的Word2Vec和 GloVe此类，为每个词提供一个固定向量表示

的静态编码方式，双向编码器为每个词生成动态的上下文嵌入（Contextual Embed-

ding），这种嵌入依赖于输入序列的具体上下文，使得模型能够更加精准地理解词

与词之间的依赖性和语义信息，有效处理词语的多义性问题。这种动态表示使得双

向编码器在句子级别的任务上表现出色，显著超过了静态词嵌入方法的性能 [20]。

Encoder-only 架构基于双向编码模型，选用了 Transformer 架构中的编码器部

分。虽然 Encoder-only 模型不直接生成文本，但其生成的上下文嵌入对于深入理

49



第 2章 大语言模型架构

解输入文本的结构和含义至关重要。这些模型在需要深度理解和复杂推理的自然

语言处理任务中展现出卓越的能力，成为了自然语言处理领域的宝贵工具。当前，

BERT[11]及其变体，如 RoBERTa[23]、ALBERT[17]等，都是基于 Encoder-only架

构的主流大语言模型。接下来将对这些模型进行介绍。

2.3.2 BERT语言模型

BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）是一种基于

Encoder-only架构的预训练语言模型，由Google AI团队于 2018年 10月提出。作为

早期 Encoder-only架构的代表，BERT在自然语言处理领域带来了突破性的改进。

其核心创新在于通过双向编码模型深入挖掘文本的上下文信息，从而为各种下游

任务提供优秀的上下文嵌入。本节将对 BERT模型的结构、预训练方式以及下游

任务进行介绍。

1. BERT模型结构

BERT模型的结构与 Transformer中的编码器几乎一致，都是由多个编码模块

堆叠而成，每个编码模块包含一个多头自注意力模块和一个全连接前馈模块。根据

参数量的不同，BERT模型共有 BERT-Base和 BERT-Large两个版本。其中 BERT-

Base由 12个编码模块堆叠而成，隐藏层维度为 768，自注意力头的数量为 12，总

参数数量为 1.1亿；BERT-Large由 24个编码模块堆叠而成，隐藏层维度为 1024，

自注意力头的数量为 16，总参数数量约为 3.4亿。

2. BERT预训练方式

BERT使用小说数据集 BookCorpus[46]（包含约 8亿个 Token）和英语维基百

科数据集 6（包含约 25亿个 Token）进行预训练，总计约 33亿个 Token，总数据量达

到了 15GB左右。在预训练任务上，BERT开创性地提出了掩码语言建模（Masked

6https://dumps.wikimedia.org/
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Language Model, MLM）和下文预测（Next Sentence Prediction, NSP）两种任务来学

习生成上下文嵌入。其完整的预训练流程如图2.7所示。

水豚性格温顺. 且没有攻击性. 因此能与大多数动物和谐相处. 它们的食物以草类和水生植物为主. 辅以树叶和水果蔬菜等 ...
原始文本

水豚性格温顺. 且无攻击性.  且没有攻击性. 辅以水果蔬菜等.

构造样本序列 构造样本序列

[CLS] 水 豚 性 格 温 顺 . [SEP] 且 无 攻 击 性 . [SEP]

分词并处理

[CLS] 且 无 攻 击 性 . [SEP] 辅 以 果 蔬 等 . [SEP]

分词并处理

这两个是连续的句子。 这两个不是连续的句子。

NSP任务

[CLS] 水 豚 性 格 [MASK] . [SEP] 且 无 [MASK] 击 性 . [SEP] [CLS] 且 [MASK] 攻 击 性 . [SEP] 辅 以 [MASK] 蔬 等 . [SEP]

MLM任务

被遮挡的内容是：温顺，攻 被遮挡的内容是：无，果

添加掩码 添加掩码

图 2.7: BERT预训练任务。

具体而言，BERT先基于给定的原始文本构造多个样本序列，每个样本序列由

原始文本中的两个句子组成，这两个句子有 50% 的概率是来自原文的连续句子，

另外 50%的概率是随机挑选的两个句子。随后，对构造出来的样本序列进行分词，

并在序列的开头添加特殊标签 [CLS]，在每个句子的结尾添加特殊标签 [SEP]。其

中 [CLS]标签用于聚合整个序列的信息，而 [SEP]标签则明确句子之间的界限。

接着，BERT利用处理后的序列进行下文预测任务，利用模型判断样本序列中

的两个句子是否为连续的。这一任务训练 BERT识别和理解句子之间的关系，捕捉

句子层面的语义特征。这对于理解文本的逻辑流、句子之间的关联性有很大帮助，

特别是在问答和自然语言推理等需要理解文档层次结构的自然语言处理 (NLP)任

务中。

最后，BERT随机选择样本序列中大约 15%的 Token进行遮掩，将其替换为特

殊标签 [MASK]或者随机单词。模型需要预测这些被替换的 Token的原始内容。这
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个过程类似于完型填空，要求模型根据周围的上下文信息来推断缺失的 Token。预

测过程使用的交叉熵损失函数驱动了 BERT模型中参数的优化，使其能够学习到

文本的双向上下文表示。值得注意的是，在MLM任务的训练过程中，BERT仅针

对那些被随机替换的 Token进行学习，即只计算这些 Token的预测损失来更新模型

参数。

通过这两种预训练任务的结合，使 BERT在理解语言的深度和广度上都有显

著提升。BERT不仅能够捕捉到 Token的细粒度特征，还能够把握长距离的依赖关

系和句子间的复杂联系，为各种下游任务提供了坚实的语言理解基础。

3. BERT下游任务

BERT可以应用于各种自然语言处理任务，包括但不限于文本分类（如情感分

析）、问答系统、文本匹配（如自然语言推断）和语义相似度计算等。然而，由于

BERT的输出是输入中所有 Token的向量表示，因此总长度不固定，无法直接应用

于各类下游任务。为了解决这一问题，BERT设计了 [CLS]标签来提取整个输入

序列的聚合表示。[CLS]标签是专门为分类和汇总任务设计的特殊标记。其全称是

“Classification Token”，即分类标记。通过注意力机制，[CLS]标签汇总整个输入序

列的信息，生成一个固定长度的向量表示，从而实现对所有 Token序列信息的概

括，便于处理各种下游任务。

在文本分类任务中，可以将输出中 [CLS]标签对应的向量提取出来，传递给

一个全连接层，从而用于分类，例如判断整个句子的情绪是积极、消极或是中立的。

在问答系统任务中，需要输入问题以及一段相关的文本，即“[CLS]问题 [SEP]文

本 [SEP]”。最终同样提取出 [CLS]标签的对应向量，并传递给两个全连接层，用

于判断答案是否存在于相关文本中。如果存在，这两个全连接层分别用于输出答

案的起始和结束位置。通过这种方式，BERT能够从提供的段落中准确提取出问题

的答案。在语义相似度任务中，需要计算两段或者多段文本之间的语义相似度。在
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这一任务中，可以通过构造“[CLS]文本 1[SEP]文本 2[SEP]”的方式，结合一个

线性层来直接输出两个文本之间的相似度；也可以不添加额外的组件，直接提取

[CLS]标签对应的向量，再利用额外的相似度度量方法（例如余弦相似度）来计算

多段文本之间的相似度。

BERT通过双向编码以及特定的预训练任务，显著提升了自然语言处理任务的

性能。其在多种任务中的应用都展示了强大的泛化能力和实用性，不仅为学术研

究提供了新的基准，还在实际应用中得到广泛采用，极大推动了自然语言处理技

术的发展。

2.3.3 BERT衍生语言模型

BERT的突破性成功还催生了一系列相关衍生模型，这些模型继承了 BERT双

向编码的核心特性，并在其基础上进行了改进和优化，以提高模型性能或者模型

效率，在特定任务和应用场景中展现出了卓越的性能。较为代表性的衍生模型为

RoBERTa[23]、ALBERT[17]以及 ELECTRA[9]等，接下来将对这三种模型分别展

开介绍。

1. RoBERTa语言模型

RoBERTa（Robustly Optimized BERT Pretraining Approach）由 Facebook AI（现

更名Meta）研究院于 2019年 7月提出，旨在解决 BERT在训练程度上不充分这一

问题，以提升预训练语言模型的性能。RoBERTa在 BERT的基础上采用了更大的

数据集（包括更多的英文书籍、维基百科和其他网页数据）、更长的训练时间（包

括更大的批次大小和更多的训练步数）以及更细致的超参数调整（包括学习率、训

练步数等的设置）来优化预训练的过程，从而提高模型在各种自然语言处理任务

上的性能和鲁棒性。接下来将对 RoBERTa模型的结构、预训练方式以及下游任务

进行介绍。
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(1) RoBERTa模型结构

RoBERTa在结构上与 BERT基本一致，基于多层堆叠的编码模块，每个编码

模块包含多头自注意力模块和全连接前馈模块。RoBERTa同样有两个版本，分别

是 RoBERTa-Base和 RoBERTa-Large。其中 RoBERTa-Base与 BERT-Base对标，由

12个编码模块堆叠而成，其中隐藏层维度为 768，自注意力头的数量为 12，总参数

数量约为 1.2亿；RoBERTa-Large则与 BERT-Large对标，由 24个编码模块堆叠

而成，其中隐藏层维度为 1024，自注意力头的数量为 16，总参数数量约为 3.5亿。

(2) RoBERTa预训练方式

在预训练语料库的选择上，RoBERTa 在 BERT 原有的小说数据集 BookCor-

pus[46]（包含约 8亿个 Token）以及英语维基百科数据集 7（包含约 25亿个 Token）

的基础上，添加了新闻数据集 CC-News 8（包含约 76GB的新闻文章）、网页开放数

据集 OpenWebText 9（包含约 38GB的网页文本内容）以及故事数据集 Stories[41]

（包含约 31GB的故事文本），总数据量达到约 160GB。

至于具体的预训练任务，RoBERTa 移除了 BERT 中的下文预测任务，并将

BERT原生的静态掩码语言建模任务更改为动态掩码语言建模。具体而言，BERT

在数据预处理期间对句子进行掩码，随后在每个训练 epoch 中，掩码位置不再变

化。而 RoBERTa则将训练数据复制成 10个副本，分别进行掩码。在同样训练 40

个 epoch的前提下，BERT在其静态掩码后的文本上训练了 40次，而 RoBERTa将

10个不同掩码后的副本分别训练了 4次，从而增加模型训练的多样性，有助于模

型学习到更丰富的上下文信息。

这些改进使得 RoBERTa在理解上下文和处理长文本方面表现出色，尤其是在

捕捉细微的语义差异和上下文依赖性方面。

7https://dumps.wikimedia.org
8http://web.archive.org/save/http://commoncrawl.org/2016/10/newsdataset-available
9http://Skylion007.github.io/OpenWebTextCorpus
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2. ALBERT语言模型

ALBERT（A Lite BERT）是由 Google Research团队于 2019年 9月提出的轻量

级 BERT模型，旨在通过参数共享和嵌入分解技术来减少模型的参数量和内存占

用，从而提高训练和推理效率。BERT-Base模型有着 1.1亿个参数，而 BERT-Large

更是有着 3.4亿个参数，这使得BERT不仅难以训练，推理时间也较长。ALBERT在

设计过程通过参数因子分解技术和跨层参数共享技术显著减少了参数的数量。接

下来将对 ALBERT模型的结构、预训练方式以及下游任务进行介绍。

(1) ALBERT模型结构

ALBERT的结构与 BERT以及 RoBERTa都类似，由多层堆叠的编码模块组成。

但是 ALBERT通过参数因子分解以及跨层参数共享，在相同的模型架构下，显著

减少了模型的参数量。下面将参数因子分解和跨层参数共享分别展开介绍。

参数因子分解

在 BERT 中，Embedding 层的输出向量维度 E 与隐藏层的向量维度 H 是一

致的，这意味着 Embedding 层的输出直接用作后续编码模块的输入。具体来说，

BERT-Base模型对应的词表大小 V 为 3,0000左右，并且其隐藏层的向量维度H 设

置为 768。因此，BERT的 Embedding层需要的参数数量是 V ×H，大约为 2,304

万。

相比之下，ALBERT将 Embedding层的矩阵先进行分解，将词表对应的独热

编码向量通过一个低维的投影层下投影至维度 E，再将其上投影回隐藏状态的维

度H。具体来说，ALBERT选择了一个较小的 Embedding层维度，例如 128，并将

参数数量拆解为 V × E + E ×H。按照这个设计，ALBERT的 Embedding层大约

需要 394万个参数，大约是 BERT参数数量的六分之一。对于具有更大隐藏层向

量维度 H 的 Large版本，ALBERT节省参数空间的优势更加明显，能够将参数量

压缩至 BERT的八分之一左右。
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跨层参数共享

以经典的 BERT-Base模型为例，模型中共有 12层相同架构的编码模块，所有

Transformer块的参数都是独立训练的。ALBERT为了降低模型的参数量，提出了

跨层参数共享机制，只学习第一层编码模块的参数，并将其直接共享给其他所有

层。该机制在一定程度上牺牲了模型性能，但显著提升了参数存储空间的压缩比，

从而实现了更高效的资源利用。

基于参数因子分解和跨层参数共享，ALBERT共提出了四个版本的模型，分

别是 ALBERT-Base、ALBERT-Large、ALBERT-XLarge以及 ALBERT-XXLarge。其

中 ALBERT-Base与 BERT-Base对标，由 12个编码模块堆叠而成，中间嵌入分解

维度为 128，隐藏层维度为 768，自注意力头的数量为 12，总参数数量约为 0.12

亿；ALBERT Large与 BERT-Large对标，由 24个编码模块堆叠而成，中间嵌入

分解维度为 128，隐藏层维度为 1024，自注意力头的数量为 16，总参数数量约为

0.18亿；ALBERT X-Large由 12个编码模块堆叠而成，中间嵌入分解维度为 128，

隐藏层维度为 2048，自注意力头的数量为 16，总参数数量约为 0.6亿；ALBERT

XX-Large 由 12 个编码模块堆叠而成，中间嵌入分解维度为 128，隐藏层维度为

4096，自注意力头的数量为 64，总参数数量约为 2.2亿。

(2) ALBERT预训练方式

ALBERT使用与 BERT完全一致的数据集来进行预训练，即小说数据集 Book-

Corpus[46]（包含约 8 亿个 Token）以及英语维基百科数据集 10（包含约 25 亿个

Token），总计 33 亿个 Token，约 15GB 数据量。另外，在预训练任务的选择上，

ALBERT保留了 BERT中的掩码语言建模任务，并将下文预测任务替换为句序预

测（Sentence Order Prediction, SOP），如图2.8所示。具体而言，ALBERT从文本中

选择连续的两个句子，将这两个句子直接拼接起来，或是先将这两个句子的顺序

10https://dumps.wikimedia.org
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[CLS] 水 豚 性 格 温 顺 . [SEP] 且 无 攻 击 性 . [SEP]

这两个句子是正序的。

[CLS] 且 无 攻 击 性 . [SEP]水 豚 性 格 温 顺 . [SEP]

这两个句子是反序的。

图 2.8: ALBERT句序预测任务。

翻转后再进行拼接，并将拼接后的内容作为输入样本，而模型需要预测该样本中

的两个句子是正序还是反序。

与 BERT相比，ALBERT通过创新的参数共享和参数因子分解技术，在较好

地保持原有性能的同时显著减少了模型的参数数量，这使得它在资源受限的环境

中更加实用，处理大规模数据集和复杂任务时更高效，并降低了模型部署和维护

的成本。

3. ELECTRA语言模型

ELECTRA（Efficiently Learning an Encoder that Classifies Token Replacements Ac-

curately）[9]是由 Google Brain和斯坦福大学的研究人员于 2020年 3月提出的另

一种 BERT变体，旨在解决大规模预训练语言模型中的效率和可扩展性问题。通

过使用生成器-判别器架构，ELECTRA能够更高效地利用预训练数据，提高了模

型在下游任务中的表现。

(1) ELECTRA预训练方式

在模型结构上，ELECTRA 在 BERT 原有的掩码语言建模基础上结合了生成

对抗网络（Generative Adversarial Network, GAN）的思想，采用了一种生成器-判

别器结构。具体来说，ELECTRA 模型包含一个生成器和一个判别器，其中生成

器（Generator）是一个能进行掩码预测的模型（例如 BERT模型），负责将掩码后

的文本恢复原状。而判别器（Discriminator）则使用替换词检测（Replaced Token

Detection, RTD）预训练任务，负责检测生成器输出的内容中的每个 Token是否是

原文中的内容。其完整的流程如图2.9所示。
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[CLS] 水 豚 [MASK] 格 十 分 [MASK] 顺 . [SEP]

水豚性格十分温顺.

分词处理并添加掩码

生成器恢复掩码

判别器检测替换词

[CLS] 水 豚     体     格 十 分      温      顺 . [SEP]

    T    T  T       F      T  T  T       T       T T   T

图 2.9: ELECTRA预训练任务。

(2) ELECTRA模型结构

根据生成器与判别器的不同规模，ELECTRA共提出了三个版本的模型，分别

是 ELECTRA-Small、ELECTRA-Base以及 ELECTRA-Large。其中ELECTRA-Small

中的生成器与判别器都由 12个编码模块堆叠而成，隐藏层维度为 256，自注意力

头数量为 4，因此生成器与判别器的参数量均为 0.14亿左右，总参数数量约为 0.28

亿；ELECTRA-Base中的生成器与判别器都由 12个编码模块堆叠而成，隐藏层维

度为 768，自注意力头数量为 12，因此生成器与判别器的参数量均为 1.1亿左右，

总参数数量约为 2.2亿；ELECTRA-Large中的生成器与判别器都由 24个编码模

块堆叠而成，隐藏层维度为 1024，自注意力头数量为 16，因此生成器与判别器的

参数量均为 3.3亿左右，总参数数量约为 6.6亿。

其中，ELECTRA-Small和 ELECTRA-Base使用与 BERT一致的数据集来进行

预训练，共包含 33 亿个 Token。而 ELECTRA-Large 则使用了更多样化的训练数

据，包括大规模网页数据集 ClueWeb 11、CommonCrawl 12以及大型新闻文本数据集

11https://lemurproject.org/clueweb09.php
12https://commoncrawl.org
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Gigaword 13，最终将数据量扩充到了 330亿个 Token，从而帮助模型学习更广泛的

语言表示。

另外，在 BERT中，只有 15%的固定比例 Token被掩码，模型训练的内容也

仅限于这 15%的 Token。但是在 ELECTRA中，判别器会判断生成器输出的所有

Token是否被替换过，因此能够更好地学习文本的上下文嵌入。

不同于 RoBERTa 和 ALBERT 主要在模型结构以及预训练数据规模上进行优

化，ELECTRA在 BERT的基础上引入了新的生成器-判别器架构，通过替换语言

模型任务，显著提升了训练效率和效果，同时提高了模型在下游任务中的表现。

上述基于 Encoder-only架构的大语言模型在文本分类、情感分析等多个自然语

言处理任务中取得了良好效果。表2.1从模型参数量及预训练语料等方面对上述模

型进行总结。可以看出这些经典模型参数大小止步于 6.6亿，预训练任务也主要服

务于自然语言理解。这些模型没有继续寻求参数量上的突破，并且通常只专注于

判别任务，难以应对生成式任务，因此在当前愈发热门的生成式人工智能领域中

可以发挥的作用相对有限。

表 2.1: Encoder-only架构代表模型参数和语料大小表。

模型 发布时间 参数量（亿） 语料规模 预训练任务
BERT 2018.10 1.1, 3.4 约 15GB MLM+NSP

RoBERTa 2019.07 1.2, 3.5 160GB Dynamic MLM
ALBERT 2019.09 0.12, 0.18, 0.6, 2.2 约 15GB MLM+SOP

ELECTRA 2020.03 0.28, 2.2, 6.6 约 20-200GB RTD

2.4 基于 Encoder-Decoder架构的大语言模型

Encoder-Decoder架构在 Encoder-only架构的基础上引入Decoder组件，以完成

机器翻译等序列到序列（Sequence to Sequence, Seq2Seq）任务。本节将对 Encoder-

Decoder架构及其代表性模型进行介绍。

13https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2011T07
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2.4.1 Encoder-Decoder架构

Encoder-Decoder架构主要包含编码器和解码器两部分。该架构的详细组成如

图2.10所示。其中，编码器部分与 Encoder-only架构中的编码器相同，由多个编码

模块堆叠而成，每个编码模块包含一个自注意力模块以及一个全连接前馈模块。模

型的输入序列在通过编码器部分后会被转变为固定大小的上下文向量，这个向量

包含了输入序列的丰富语义信息。解码器同样由多个解码模块堆叠而成，每个解

码模块由一个带掩码的自注意力模块、一个交叉注意力模块和一个全连接前馈模

块组成。其中，带掩码的自注意力模块引入掩码机制防止未来信息的“泄露”，确

保解码过程的自回归特性。交叉注意力模块则实现了解码器与编码器之间的信息

交互，对于生成与输入序列高度相关的输出至关重要。

自注意力模块

全连接前馈模块

编码模块1

...

自注意力模块

全连接前馈模块

编码模块M

自注意力模块

全连接前馈模块

解码模块1

交叉注意力模块

...

自注意力模块

全连接前馈模块

解码模块N

交叉注意力模块

编
码
器

解
码
器

图 2.10: Encoder-Decoder架构。

自注意模块在编码器和解码器中的注意力目标不同的。在编码器中，我们需

要对输入序列的上下文进行“通盘考虑”，所以采用双向注意力机制以全面捕捉上

下文信息。但在解码器中，自注意力机制则是单向的，仅以上文为条件来解码得到
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下文，通过掩码操作避免解码器“窥视”未来的信息。交叉注意力通过将解码器的

查询（query）与编码器的键（key）和值（value）相结合，实现了两个模块间的有

效信息交流。

通过自注意力和交叉注意力机制的结合，Encoder-Decoder架构能够高效地编

码输入信息并生成高质量的输出序列。自注意力机制确保了输入序列和生成序列

内部的一致性和连贯性，而交叉注意力机制则确保了解码器在生成每个输出 Token

时都能参考输入序列的全局上下文信息，从而生成与输入内容高度相关的结果。在

这两个机制的共同作用下，Encoder-Decoder架构不仅能够深入理解输入序列，还

能够根据不同任务的需求灵活生成长度适宜的输出序列，在机器翻译、文本摘要、

问答系统等任务中得到了广泛应用，并取得了显著成效。本节将介绍两种典型的

基于 Encoder-Decoder架构的代表性大语言模型：T5[29]和 BART[18]。

2.4.2 T5语言模型

自然语言处理涵盖了语言翻译、文本摘要、问答系统等多种任务。通常，每种

任务都需要对训练数据、模型架构和训练策略进行定制化设计。这种定制化设计

不仅耗时耗力，而且训练出的模型难以跨任务复用，导致开发者需要不断“重复造

轮子”。为了解决这一问题，Google Research团队在 2019年 10月提出了一种基于

Encoder-Decoder架构的大型预训练语言模型 T5（Text-to-Text Transfer Transformer），

其采用了统一的文本到文本的转换范式来处理多种任务。下面分别从模型结构、预

训练方式以及下游任务三个方面对 T5模型进行介绍。

1. T5模型结构

T5 模型的核心思想是将多种 NLP 任务统一到一个文本转文本的生成式框架

中。在此统一框架下，T5通过不同的输入前缀来指示模型执行不同任务，然后生

成相应的任务输出，正如图2.11所示。这种方法可以视为早期的提示（Prompt）技
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术的运用，通过构造合理的输入前缀，T5模型能够引导自身针对特定任务进行优

化，而无需对模型架构进行根本性的改变。这种灵活性和任务泛化能力显著提高

了模型的实用性，使其能够轻松地适应各类新的 NLP任务。

水豚为什么能和其
他动物和谐相处？

Why can capybaras
live in harmony with

other animals? 翻译语言模型

水豚与其他物种很
少发生冲突，它们...

水豚是一种非常温
顺、友好的动物。

总结语言模型

......

......

翻译成中文：
水豚为什么能和其他动
物和谐相处？

Why can capybaras
live in harmony with

other animals? T5统一框架
语言模型

总结以下内容：
水豚与其他物种很少发
生冲突，它们...

水豚是一种非常温
顺、友好的动物。

......

T5统一框架
语言模型

图 2.11: 传统语言模型和 T5统一框架。

在模型架构方面，T5与原始的包括一个编码器和一个解码器的 Transformer架

构相同。每个编码器和解码器又分别由多个编码模块和解码模块堆叠而成。T5模

型根据不同的具体参数，提供了五个不同的版本，分别是 T5-Small、T5-Base、T5-

Large、T5-3B以及 T5-11B。T5-Small由 6个编码模块和 6个解码模块堆叠而成，

其中隐藏层维度为 512，自注意力头的数量为 8，总参数数量约为 6000万；T5-Base

与 BERT-Base对标，由 12个编码模块和 12个解码模块堆叠而成，其中隐藏层维度

为 768，自注意力头的数量为 12，总参数数量约为 2.2亿；T5-Large与 BERT-Large

对标，由 24个编码模块和 24个解码模块堆叠而成，隐藏层维度为 1024，自注意

力头的数量为 16，总参数数量约为 7.7亿；T5-3B在 T5-Large的基础上，把自注意

力头的数量扩大到 32，另外还将全连接前馈网络的中间层维度扩大了 4倍，总参

数数量约为 28亿；T5-11B在 T5-3B的基础上，进一步将自注意力头的数量扩大到

128，并又将全连接前馈网络的中间层维度扩大了 4倍，总参数数量约为 110亿。

2. T5预训练方式

为了获取高质量、覆盖范围广泛的预训练数据集，Google Research团队从大

规模网页数据集 Common Crawl 14中提取了大量的网页数据，并经过严格的清理和

14https://commoncrawl.org
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过滤，最终生成了 C4数据集（Colossal Clean Crawled Corpus），其覆盖了各种网站

和文本类型，总规模达到了约 750GB。

基于此数据集，T5提出了名为 Span Corruption的预训练任务。这一与训练任

务从原始输入中选择 15%的 Token进行破坏，每次都选择连续三个 Token作为一

个小段（span）整体被掩码成 [MASK]。与 BERT模型中采用的单个 Token预测不

同，T5模型需要对整个被遮挡的连续文本片段进行预测。这些片段可能包括连续

的短语或子句，它们在自然语言中构成了具有完整意义的语义单元。这一设计要

求模型不仅等理解局部词汇的表面形式，还要可以捕捉更深层次的句子结构和上

下文之间的复杂依赖关系。Span Corruption预训练任务显著提升了 T5的性能表现，

尤其是在文本摘要、问答系统和文本补全等需要生成连贯和逻辑性强的文本生成

任务中。

3. T5下游任务

基于预训练阶段学到的大量知识以及新提出的文本转文本的统一生成式框架，

T5模型可以在完全零样本（Zero-Shot）的情况下，利用 Prompt工程技术直接适配

到多种下游任务。同时，T5模型也可以通过微调（Fine-Tuning）来适配到特定的

任务。但是，微调过程需要针对下游任务收集带标签训练数据，同时也需要更多的

计算资源和训练时间，因此通常只被应用于那些对精度要求极高且任务本身较为

复杂的应用场景。

综上所述，T5模型的文本转文本的统一生成式框架不仅简化了不同自然语言

处理任务之间的转换流程，也为大语言模型的发展提供了新方向。如今，T5模型已

经衍生了许多变体，以进一步改善其性能。例如，mT5[43]模型扩展了对 100多种

语言的支持，T0[31]模型通过多任务训练增强了零样本学习（Zero-Shot Learning）

能力，Flan-T5[8]模型专注于通过指令微调，以实现进一步提升模型的灵活性和效

率等等。
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2.4.3 BART语言模型

BART（Bidirectional and Auto-Regressive Transformers）是由Meta AI研究院同

样于 2019年 10月提出的一个 Encoder-Decoder架构模型。不同于 T5将多种 NLP

任务集成到一个统一的框架，BART旨在通过多样化的预训练任务来提升模型在文

本生成任务和文本理解任务上的表现。

1. BART模型结构

BART的模型结构同样与原始的 Transformer架构完全相同，包括一个编码器

和一个解码器。每个编码器和解码器分别由多个编码模块和解码模块堆叠而成。

BART模型一共有两个版本，分别是 BART-Base以及 BART-Large。BART-Base由

6个编码模块和 6个解码模块堆叠而成，其中隐藏层维度为 768，自注意力头的数

量为 12，总参数数量约为 1.4亿；BART-Large由 12个编码模块和 12个解码模块

堆叠而成，其中隐藏层维度为 1024，自注意力头的数量为 16，总参数数量约为 4

亿。

2. BART预训练方式

在预训练数据上，BART使用了与 RoBERTa[23]相同的语料库，包含小说数据

集 BookCorpus[46]、英语维基百科数据集 15、新闻数据集 CC-News 16、网页开放数

据集 OpenWebText 17以及故事数据集 Stories，总数据量达到约 160GB。

在预训练任务上，BART 以重建被破坏的文本为目标。其通过 Token 遮挡任

务（Token Masking）、Token删除任务（Token Deletion）、连续文本填空任务（Text

Infilling）、句子打乱任务（Sentence Permutation）以及文档旋转任务（Document

Rotation）等五个任务来破坏文本，然后训练模型对原始文本进行恢复。这种方式

15https://dumps.wikimedia.org
16http://web.archive.org/save/http://commoncrawl.org/2016/10/newsdataset-available
17http://Skylion007.github.io/OpenWebTextCorpus
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水豚[MASK]格十[MASK]温顺. 且[MASK]攻击性.
[MASK]豚性格十分[MASK]顺. 且无攻击[MASK].
水[MASK]性格[MASK]分顺. 且无[MASK]击性.

······

水豚格十温顺. 且攻击性.
豚性格十分顺. 且无攻击.
水性格分顺. 且无击性.

······

水豚性格[MASK]顺. 且无攻击性.
水豚性格十分温顺[MASK]攻击性.
水豚[MASK]分温顺. 且无攻击性.

······

且无攻击性. 水豚性格十分温顺.

十分温顺. 且无攻击性. 水豚性格
攻击性. 水豚性格十分温顺. 且无
温顺. 且无攻击性. 水豚性格十分

······

Token遮挡任务

Token删除任务

连续文本填空任务

句子打乱任务 文档旋转任务

水豚性格十分温顺. 且无攻击性.
原始文本

图 2.12: BART预训练任务。

锻炼了模型对文本结构和语义的深入理解，增强了其在面对不完整或损坏信息时

的鲁棒性。五个文本破坏任务的具体形式如下所述。

Token遮挡任务（Token Masking）：类似于 BERT中的MLM任务，在原始文

本中随机采样一部分 Token并将其替换为 [MASK]，从而训练模型推断被删

除的 Token内容的能力。

Token删除任务（Token Deletion）：在原始文本中随机删除一部分 Token，从

而训练模型推断被删除的 Token位置以及内容的能力。

连续文本填空任务（Text Infilling）：类似于 T5 的预训练任务，在原始文本

中选择几段连续的 Token（每段作为一个 span），整体替换为 [MASK]。其中

span的长度服从 λ = 3的泊松分布，如果长度为 0则直接插入一个 [MASK]。

这一任务旨在训练模型推断一段 span及其长度的能力。

句子打乱任务（Sentence Permutation）：将给定文本拆分为多个句子，并随机

打乱句子的顺序。旨在训练模型推理前后句关系的能力。

文档旋转任务（Document Rotation）：从给定文本中随机选取一个 Token，作

为文本新的开头进行旋转。旨在训练模型找到文本合理起始点的能力。
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在图2.12中，以给定文本“水豚性格十分温顺. 且无攻击性.”为例，对这个五

个任务进行演示。在预训练结束后，可以对 BART进行微调使其能够将在预训练

阶段学到的语言知识迁移到具体的应用场景中，适配多种下游任务。这种从预训

练到微调的流程，使得 BART不仅在文本生成任务上表现出色，也能够适应文本

理解类任务的挑战。后续同样也出现了 BART模型的各种变体，包括可处理跨语

言文本生成任务的 mBART[22]模型等。

综上所述，基于 Encoder-Decoder 架构的大语言模型，在生成任务中展示了

良好的性能表现。表2.2从模型参数量和预训练语料规模的角度对本章提到的基于

Encoder-Decoder架构的模型进行了总结。可以看出此时模型参数数量的上限已达

110亿。在模型结构和参数规模的双重优势下，相较于基于 Encoder-only架构的模

型，这些模型在翻译、摘要、问答等任务中取得了更优的效果。

表 2.2: Encoder-Decoder架构代表模型参数和语料大小表。

模型 发布时间 参数量（亿） 语料规模

T5 2019.10 0.6-110亿 750GB
mT5 2020.10 3-130亿 9.7TB
T0 2021.10 30-110亿 约 400GB

BART 2019.10 1.4-4亿 约 20GB
mBART 2020.06 0.4-6.1亿 约 1TB

2.5 基于 Decoder-only架构的大语言模型

在开放式（Open-Ended）生成任务中，通常输入序列较为简单，甚至没有具

体明确的输入，因此维持一个完整的编码器来处理这些输入并不是必要的。对于

这种任务，Encoder-Decoder架构可能显得过于复杂且缺乏灵活性。在这种背景下，

Decoder-only架构表现得更为优异。本节将对 Decoder-only架构及其代表性模型进

行介绍。
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2.5.1 Decoder-only架构

它通过自回归方法逐字生成文本，不仅保持了长文本的连贯性和内在一致性，

而且在缺乏明确输入或者复杂输入的情况下，能够更自然、流畅地生成文本。此

外，Decoder-only架构由于去除了编码器部分，使得模型更加轻量化，从而加快了

训练和推理的速度。因此，在同样的模型规模下，Decoder-only架构可能表现得更

为出色。

值得一提的是，Decoder-only架构模型的概念最早可以追溯到 2018年发布的

GPT-1[27]模型。但在当时，由于以 BERT为代表的 Encoder-only架构模型在各项

任务中展现出的卓越性能，Decoder-only 架构并没有受到足够的关注。直到 2020

年，GPT-3[5]的突破性成功，使得 Decoder-only架构开始被广泛应用于各种大语言

模型中，其中最为流行的有 OpenAI提出的 GPT系列、Meta提出的 LLaMA系列

等。其中，GPT系列是起步最早的 Decoder-only架构，在性能上也成为了时代的标

杆。但从第三代开始，GPT系列逐渐走向了闭源。而 LLaMA系列虽然起步较晚，

但凭借着同样出色的性能以及始终坚持的开源道路，也在 Decoder-only 架构领域

占据了一席之地。接下来将对这两种系列的模型进行介绍。

2.5.2 GPT系列语言模型

GPT（Generative Pre-trained Transformer）系列模型是由 OpenAI开发的一系列

基于 Decoder-only架构的大语言模型。自从 2018年问世以来，GPT系列模型经历

了快速的发展，其在模型规模、预训练范式上不断演进，取得了万众瞩目的效果，

引领了本轮大语言模型发展的浪潮。其演进历程可以划分为五个阶段，表2.3对这

五个阶段的模型参数规模和预料规模进行了总结。从表中可以明显看出，GPT系

列模型参数规模与预训练语料规模呈现出激增的趋势。然而，自 ChatGPT版本起，
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GPT系列模型转向了闭源模式，其具体的参数量和预训练数据集的详细信息已不

再公开。尽管如此，根据扩展法则，有理由猜测 ChatGPT及其后续版本在参数规模

与预训练语料规模上都有所增长。下面将对这五个发展阶段的模型分别进行介绍。

表 2.3: GPT系列模型参数和语料大小表。

模型 发布时间 参数量（亿） 语料规模

GPT-1 2018.06 1.17 约 5GB

GPT-2 2019.02 1.24 / 3.55 / 7.74 / 15 40GB

GPT-3 2020.05 1.25 / 3.5 / 7.62 / 13 / 27 / 67 / 130 / 1750 1TB

ChatGPT 2022.11 未知 未知

GPT-4 2023.03 未知 未知
GPT-4o 2024.05 未知 未知

1. 初出茅庐：GPT-1模型

OpenAI的前首席科学家 Ilya Sutskever在采访中 18透露，OpenAI自成立初期

就开始探索如何通过下一词预测解决无监督学习的问题。但当时所用的 RNN 模

型无法很好解决长距离依赖问题，上述问题没有得到很好的解决。直到 2017 年，

Transformer的出现为这一问题提供了新的解决方案了，为OpenAI的发展指明了方

向。随后，OpenAI开始步入正轨。2018年 6月，OpenAI发布了第一个版本的 GPT

（Generative Pre-Training）模型，被称为 GPT-1[27]。GPT-1开创了 Decoder-only架

构下，通过下一词预测解决无监督文本生成的先河，为自然语言处理领域带来了

革命性的影响。下面将分别对 GPT-1的模型结构、预训练、下游任务等方面展开

介绍。

(1) GPT-1模型结构

在模型架构方面，GPT-1使用了 Transformer架构中的 Decoder部分，省略了

Encoder部分以及交叉注意力模块。其模型由 12个解码块堆叠而成，每个解码块

18https://hackernoon.com/an-interview-with-ilya-sutskever-co-founder-of-openai
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包含一个带掩码的自注意力模块和一个全连接前馈模块。其中隐藏层维度为 768，

自注意力头的数量为 12，模型的最终参数数量约为 1.17亿。

图2.13对比了 BERT-Base以及 GPT-1的模型结构。从图中可以看出，GPT-1在

结构上与 BERT-Base 高度类似，两者都包含 12 个编码或解码模块，每个模块也

同样由一个自注意力模块和一个全连接前馈模块组成。两者之间的本质区别在于

BERT-Base中的自注意力模块是双向的自注意力机制，而 GPT-1中的自注意力模

块则是带有掩码的单向自注意力机制。

全连接前馈模块

自注意力模块

编码模块1

编码模块2

编码模块12

 ..
. 

全连接前馈模块

掩码自注意力模块

解码模块1

解码模块2
 ..
. 

BERT-Base架构 GPT-1架构解码模块12

图 2.13: BERT-Base和 GPT-1模型。

(2) GPT-1预训练方法

GPT-1使用小说数据集 BookCorpus[46]来进行预训练，该数据集包含约 8亿

个 Token，总数据量接近 5GB。在预训练方法上，GPT-1采用下一词预测任务，即

基于给定的上文预测下一个可能出现的 Token。以自回归的方法不断完成下一词预

测任务，模型可以有效地完成文本生成任务，如图2.14所示。通过这种预训练策略，

模型可以在不需要人为构造大量带标签数据的前提下，学习到大量语言的“常识”，

学会生成连贯且上下文相关的文本。这不仅提高了模型的泛化能力，而且减少了

对标注数据的依赖，为自然语言处理领域带来了新的研究方向和应用前景。

69



第 2章 大语言模型架构

水
豚
性
格
十

预测下一个
Token

分

拼接

水
豚
性
格
十
分

预测下一个
Token

温

拼接

水
豚
性
格
十
分
温

预测下一个
Token

顺

拼接

图 2.14: GPT-1语言建模预训练任务。

(3) GPT-1下游任务

尽管 GPT-1模型在预训练后展现出了一定的潜力，但其任务泛化能力仍受限

于当时的训练数据量和模型参数数量。为了提升模型在特定下游任务上的表现，通

常需要进一步的有监督微调。微调过程涉及使用针对特定任务的标注数据来优化

模型的参数，其中模型的输入和输出均以文本序列的形式呈现。例如，在以下任务

中，我们需要构建针对特定应用场景的微调策略：

文本分类：GPT-1能够接收一段文本作为输入，并根据预定义的类别标签，如

情感倾向（积极、消极或其他），对文本进行分类。这在情感分析、主题分类

等场景中非常有用。

文本相似度评估：当需要衡量两段文本之间的相似性时，GPT-1能够分析并

量化它们的内容和语义相似度。这项功能在比较文档、搜索结果优化和推荐

系统中尤为重要。

多项选择题解答：GPT-1还可以处理多项选择问题。模型能够理解问题文本

和选项内容，从给定的选项中识别并输出最合适的答案。

GPT-1具备原生的文本生成能力。但受限于训练数据量和模型参数数量，其生

成能力还不足以用于解决实际问题。此外，由于其单向注意力机制的限制，其全面
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理解上下文的能力也有所欠缺。四个月后，具有双向上下文理解能力的 BERT被提

出，并以其强大的上下文嵌入能力迅速吸引了业界的广泛关注，遮盖了 GPT-1的

锋芒。尽管 GPT-1当时在实用性上可能不及 BERT，但它作为 Decoder-only架构的

开端，为后续大语言模型的惊艳表现拉开了序幕。

2. 小有所成：GPT-2模型

虽然 GPT-1锋芒未露，OpenAI并没有改变其 Decoder-only的技术路线，而是

选择在这一路线上继续深耕。在 2019年 2月，OpenAI发布了 GPT系列的第二代

产品 GPT-2 19。相较于 GPT-1，GPT-2在模型规模和预训练样本的质量上都进行了

显著的提升，显著增强了模型的任务泛化能力。以下将对 GPT-2的模型结构、预

训练语料和下游任务适配情况进行介绍。

(1) GPT-2模型结构

GPT-2模型延续了GPT-1的Decoder-only架构，并在此基础上进一步加大了参

数数量。GPT-2一共发布了四个版本，分别是 GPT-2 Small、GPT-2 Medium、GPT-2

Large以及GPT-2 XL。其中GPT-2 Small在模型规模上接近GPT-1以及BERT-Base，

由 12个编码块堆叠而成，隐藏层维度为 768，自注意力头的数量为 12，总参数数

量约为 1.24亿；GPT-2 Medium在模型规模上接近 BERT-Large，由 24个解码块堆

叠而成，隐藏层维度为 1024，自注意力头的数量为 16，总参数数量约为 3.55亿；

GPT-2 Large由 36个解码块堆叠而成，隐藏层维度为 1280，自注意力头的数量为

20，总参数数量约为 7.74亿；GPT-2 XL是最大规模版本，由 48个解码块堆叠而

成，其中隐藏层维度为 1600，自注意力头的数量为 25，总参数数量约为 15亿。

(2) GPT-2预训练方法

在预训练中，GPT-2继续采用下一词预测任务，但进一步提升了预训练数据的

数量和质量。其采用了全新的WebText数据集，该数据集由 40GB经过精心筛选和

19https://openai.com/index/gpt-2-1-5b-release
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清洗的网络文本组成。通过使用WebText数据集进行预训练，GPT-2的语言理解能

力得到了显著增强，接触到了更多样化的语言使用场景，还学习到了更复杂的语言

表达方式。这使得 GPT-2在捕捉语言细微差别和构建语言模型方面更为精准，从

而在执行各种自然语言处理任务时能够生成更准确、更连贯的文本。

(3) GPT-2下游任务

GPT-2的任务泛化能力得到了改善，在某些任务上可以不进行微调，直接进行

零样本学习。这种能力大大增加了 GPT-2在处理下游任务时的灵活性，降低了下

游任务适配所需的成本。这为 Decoder-only架构博得了更多关注。

3. 崭露头角：GPT-3模型

为了进一步提升任务泛化能力，OpenAI于 2020年 6月推出了第三代模型GPT-

3[5]。与前两代模型相比，GPT-3在模型规模和预训练语料上进一步提升，并涌现

出了优良的上下文学习（In-Context Learning, ICL）能力。在上下文学习能力的加

持下，GPT-3可以在不进行微调的情况下，仅通过任务描述或少量示例即可完成多

样化的下游任务。关于上下文学习详细介绍参见本书3.2章节。以下将对 GPT-3的

模型结构、预训练语料和下游任务适配情况进行介绍。

(1) GPT-3模型架构

在模型架构上，GPT-3 继承并扩展了前两代的架构，显著增加了解码块的数

量、隐藏层的维度和自注意力头的数量，参数量最高达到 1750亿。庞大的参数量

使得 GPT-3能够捕获更加细微和复杂的语言模式，显著提升了模型的文本生成能

力。GPT-3设计了多个不同参数规模的版本，以满足不同应用场景的需求，详细参

数细节见表2.4。

(2) GPT-3预训练方法

延续了前两代的预训练方法，GPT-3继续采用下一词预测作为预训练任务。其

使用了更大规模和更多样化的互联网文本数据集，数据量接近 1TB，涵盖了 Com-
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表 2.4: GPT-1至 GPT-3模型具体参数表。

模型版本 解码块数量 隐藏层维度 自注意力头数量 总参数量（亿）

GPT-1 12 768 12 1.17
GPT-2 Small 12 768 12 1.24

GPT-2 Medium 24 1024 16 3.55
GPT-2 Large 36 1280 20 7.74
GPT-2 XL 48 1600 36 15

GPT-3 Small 12 768 12 1.25
GPT-3 Medium 24 1024 16 3.5
GPT-3 Large 24 1536 16 7.62
GPT-3 XL 24 2048 24 13

GPT-3 2.7B 32 2560 32 27
GPT-3 6.7B 32 4096 32 67
GPT-3 13B 40 5120 40 130
GPT-3 175B 96 12288 96 1750

mon Crawl 20、WebText、BookCorpus[46]、Wikipedia 21等多个来源，包括书籍、网

站、论坛帖子等各类文本形式。所有数据都经过了严格的筛选和清洗流程，以确保

数据的质量和多样性。基于这些数据，GPT-3学习到了更加丰富和多元的语言知识

和世界知识。

(3) GPT-3下游任务

GPT-3模型涌现出了良好的上下文学习能力，使其可以在无需微调的情况下，

仅通过在输入文本中明确任务描述和提供少量示例，便能够执行多种下游任务。上

下文学习能力极大地增强了 GPT-3的任务泛化能力，使其能够快速适应不同的应

用场景。GPT-3开始在文本生成、问答系统、语言翻译等众多自然语言处理任务中

崭露头角。

4. 蓄势待发：InstructGPT等模型

在GPT-3的基础上，OpenAI进一步推出了一系列衍生模型。这些模型在GPT-3

网络结构之上通过特定的训练方法，各个“身怀绝技”。例如，采用十亿行代码继续

20https://commoncrawl.org
21http://web.archive.org/save/http://commoncrawl.org/2016/10/newsdataset-available
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预训练（Continual Pre-Training）的 Codex[6]模型，可以有效地处理代码生成任务；

采用用户偏好对齐（User Intent Alignment）的 InstructGPT[25]模型，具备良好的指

令跟随能力。其中，最具启发意义的是 InstructGPT，其也是 ChatGPT的前身。它通

过引入了人类反馈强化学习（Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF），

显著提升了模型对用户指令的响应能力。

人类反馈强化学习旨在缓解模型在遵循用户指令时可能出现的不准确性和不

可靠性，以使模型生成的内容更符合人类的要求。在人类反馈强化学习中，人类评

估者首先提供关于模型输出质量的反馈，然后使用这些反馈来微调模型。具体过程

如图2.15所示，整体可以分为以下三个步骤：1）有监督微调：收集大量“问题-人

类回答”对作为训练样本，对大语言模型进行微调。2）训练奖励模型：针对每个

输入，让模型生成多个候选输出，并由人工对其进行质量评估和排名，构成偏好数

据集。用此偏好数据集训练一个奖励模型，使其可以对输出是否符合人类偏好进

行打分。3）强化学习微调：基于上一步中得到的奖励模型，使用强化学习方法优

化第一步中的语言模型，即在语言模型生成输出后，奖励模型对其进行评分，强化

学习算法根据这些评分调整模型参数，以提升高质量输出的概率。

经过 RLHF训练得到的 InstructGPT的性能通常优于 GPT-3，尤其是在需要精

确遵循用户指令的场景中。它生成的回答更加贴合用户的查询意图，有效减少了不

相关或误导性内容的生成。InstructGPT的研究为构建更智能、更可靠的 AI系统提

供了新的思路，展示了人类智慧和机器学习算法结合的巨大潜力。但是，RLHF的

计算成本十分高昂，主要是由于：1）奖励模型的训练过程复杂且耗时。2）除了需

要单独训练语言模型和奖励模型外，还需要协调这两个模型进行多模型联合训练，

这一过程同样复杂且消耗大量资源。

为了克服 RLHF在计算效率上的缺陷，斯坦福大学在 2023年在其基础上，提

出了一种新的算法直接偏好优化（Direct Preference Optimization, DPO）[28]。DPO
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输入：水豚为何能和其他动物和谐相处？

输出1：水豚通常生活在一个大群体中...

输出2：水豚是一种非常温顺的动物，且...

输出3：水豚是半水生哺乳动物，生活在..。

输出4：水豚并非天生具有攻击性的动物...

偏好顺序：输出2 > 输出4 > 输出1 = 输出3

人工标注

输入：水豚为何能和其他动物和谐相处？

输出：因为水豚性格温顺，且无攻击性，因

此可以和大多数动物和谐相处.

问题1

输入：水豚喜欢吃什么食物？

输出：水豚是杂食性动物，其食物范围广

泛，主要包括草、树叶、水生植物等。

问题2

训练GPT-3模型

微调后模型

  输入：水豚为何能和其他动物和谐相处？

  输入：水豚喜欢吃什么食物？

......

  输入：水豚为何能和其他动物和谐相处？

......

生成多组回答

问题1

......

训练GPT-3模型

奖励模型

  输入：水豚喜欢吃什么食物？

问题1

......

生成回答

输入：水豚喜欢吃什么食物？

输出：水豚是一种杂食性动物，主要以植物

为食，以草类和水生植物为主，辅以树叶、

嫩枝和一些水果蔬菜。  

问题1

......

回答评分

输入：水豚喜欢吃什么食物？

输出：水豚是一种杂食性动物，主要以植物

为食，以草类和水生植物为主，辅以树叶、

嫩枝和一些水果蔬菜。  

得分：0.85

问题1

......

强化学习更新模型

......

问题1

......

人工标注偏好

问题1

问题2

问题1

有监督微调 训练奖励模型 强化学习微调

图 2.15: 人类反馈强化学习（RLHF）过程。

算法直接利用人类偏好数据来训练模型，省略了单独构建奖励模型以及应用复杂

强化学习算法的步骤。该方法首先收集包含多个响应的人类偏好数据，并从中标

记出最优和次优响应。然后微调模型以提高模型选择最优响应的概率，同时降低

选择次优响应的概率。这种方法显著简化了人类反馈对齐的流程，提高了训练效

率和模型稳定性。尽管在处理复杂的人类偏好时可能略逊于 RLHF，但 DPO在计

算效率上的优势使其在多个领域得到了广泛应用。

5. 一鸣惊人：ChatGPT以及 GPT-4等模型

OpenAI 于 2022 年 11 月推出了聊天机器人（ChatGPTChat Generative Pre-

trained Transformer） 22。ChatGPT“一鸣惊人”，以强大的对话能力展示出令人

惊讶的智能，一度燃起了 ChatGPT是否可以通过“图灵测试”的讨论 [3]。此外，用

户可以通过 OpenAI提供的网页端或 API轻松使用预训练后的 ChatGPT模型，而

无需在本地部署，标志着一种新的服务模式 LLMaaS(LLM as a Service)的出现。但

22https://openai.com/blog/chatgpt
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是，从 ChatGPT起，GPT系列模型走向闭源，我们无从窥探 ChatGPT及后续模型

的技术细节。

四个月后，OpenAI于 2023年 3月继续发布了GPT-4 23模型。相较于 ChatGPT，

GPT-4在理解复杂语境、捕捉语言细微差别、生成连贯文本等任务上进一步提升，

并且能够更有效地处理数学问题、编程挑战等高级认知任务。此外，GPT-4还引入

了对图文双模态的支持，扩展了其在图像描述和视觉问题解答等应用领域的可能

性。

一年后，为了进一步提升模型性能以及用户体验，OpenAI于 2024年 5月提出

了GPT-4o 24。GPT-4o模型在前代 GPT-4的基础上，大幅提升了响应速度，显著降

低了延迟，并且还增强了多模态处理能力以及多语言支持能力。其在客户支持、内

容创作和数据分析等领域表现亮眼。GPT-4o的推出标志着 AIGC的应用日趋成熟。

GPT系列模型的演进过程是人工智能发展史中一个激动人心的篇章。从GPT-1

的“初出茅庐”到 GPT-4o的“一鸣惊人”，短短 6年时间，GPT系列模型便带来了

革命性的突破。诸多“科幻”变成现实，众多产业将被重塑。但是，随着 GPT系

列模型走向闭源，用户仅可以使用其功能，却无法参与到模型的共同创造和改进

过程中。

2.5.3 LLAMA系列语言模型

LLaMA（Large Language Model Meta AI）是由Meta AI开发的一系列大语言模

型，其模型权重在非商业许可证下向学术界开放，推动了大语言模型的“共创”和

知识共享。在模型架构上，LLaMA借鉴了 GPT系列的设计理念，同时在技术细节

上进行了创新和优化。LLaMA与 GPT系列的主要区别在于：GPT系列的升级主

23https://openai.com/index/gpt-4-research
24https://openai.com/index/hello-gpt-4o

76



李佳晖毛玉仁宓禹

线聚焦于模型规模与预训练语料的同步提升，而 LLaMA则在模型规模上保持相对

稳定，更专注于提升预训练数据的规模。表2.5展示了不同版本 LLaMA模型对应

的发布时间、参数量以及语料规模。当前，Meta AI共推出三个版本的 LLaMA模

型。在这些模型的基础上，大量衍生模型陆续被推出。原始的 LLaMA模型和其衍

生模型一起构成了 LLaMA生态系统。接下来将对 LLaMA的三个版本及其部分衍

生模型进行介绍。

表 2.5: LLaMA系列模型参数和语料大小表。

模型 发布时间 参数量（亿） 语料规模

LLAMA-1 2023.02 67 / 130 / 325 / 652 约 5TB
LLAMA-2 2023.07 70 / 130 / 340 / 700 约 7TB
LLAMA-3 2024.04 80 / 700 约 50TB

1. LLaMA1模型

LLaMA1[40] 是 Meta AI 于 2023 年 2 月推出的首个大语言模型。其在 Chin-

chilla[15]扩展法则的指引下，实践“小模型 +大数据”的理念，旨在以大规模的优

质数据训练相对较小的模型。相对较小的参数规模可以赋能更快的推理速度，使

其可以更好的应对计算资源有限的场景。

在预训练语料方面，LLaMA1的预训练数据涵盖了大规模网页数据集Common

Crawl25、T5[29]提出的C4数据集，以及来自Github、Wikipedia、Gutenberg、Books3、

Arxiv以及 StackExchange等多种来源的数据，总数据量高达 5TB。

在模型架构方面，LLaMA1采用了与 GPT系列同样的网络架构。但是，其在

Transformer原始词嵌入模块、注意力模块和全连接前馈模块上进行了优化。在词

嵌入模块上，为了提高词嵌入质量，LLaMA1参考了 GPTNeo[4]的做法，使用旋

转位置编码（Rotary Positional Embeddings, RoPE）[36] 替代了原有的绝对位置编

码，从而增强位置编码的表达能力，增强了模型对序列顺序的理解。在注意力模

25https://commoncrawl.org
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图 2.16: LLaMA解码块架构与标准 Transformer解码器架构对比。

块上，LLaMA1参考了 PaLM[7]的做法，将 Transformer中的 RELU激活函数改为

SwiGLU激活函数 [34]。并且，LLaMA1在进行自注意力操作之前对查询（query）

以及键（key）添加旋转位置编码。在全连接前馈模块上，LLaMA1借鉴了GPT-3[5]

中的 Pre-Norm层正则化策略，将正则化应用于自注意力和前馈网络的输入。在注

意力模块和全连接前馈模块上的改进如图2.16所示。

基于该框架，LLaMA1共推出了 4个版本的模型。不同版本对应的具体参数如

表2.6所示。

表 2.6: LLaMA1模型具体参数表。

模型版本 解码块数量 隐藏层维度 自注意力头数量 总参数量（亿）

LLaMA1-7B 32 4096 32 67
LLaMA1-13B 40 5120 40 130
LLaMA1-32B 60 6656 52 325
LLaMA1-65B 80 8192 64 652
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2. LLaMA2模型

2023年 7月，Meta AI发布了 LLaMA系列的第二代模型 LLaMA2[39]。秉承

“小模型 +大数据”的设计理念，LLaMA2在 LLaMA1的基础上进一步优化和扩充

了训练数据，将语料库的规模扩展至约 7TB，实现了对更丰富语言和领域资源的

覆盖。此外，在预训练阶段之后，LLaMA2采纳了人类反馈强化学习的方法，进一

步提升了模型的性能。首先，其使用了大规模且公开的指令微调数据集 [8]对模型

进行有监督的微调。然后，LLaMA2还训练了 RLHF奖励模型，并基于近似策略优

化（Proximal Policy Optimization, PPO）[33]以及拒绝采样（Rejection Sampling）进

行强化学习对模型进行更新。

在模型架构上，LLaMA2继承了 LLaMA1的架构。LLaMA2共推出了四个版本

的模型，不同版本对应的具体参数如表2.7所示。其中，LLaMA2-34B和 LLaMA2-

70B还额外增加了分组查询注意力（Grouped Query Attention, GQA）[1]，以提升计

算效率。在分组查询注意力机制下，键（key）以及值（value）不再与查询（query）

一一对应，而是一组查询共享相同的键和值，从而有效降低内存占用并减少模型

总参数量。

表 2.7: LLaMA2模型具体参数表。

模型版本 解码块数量 隐藏层维度 自注意力头数量 总参数量（亿）

LLaMA2-7B 32 4096 32 70
LLaMA2-13B 40 5120 40 130
LLaMA2-34B 60 6656 52 340
LLaMA2-70B 80 8192 64 700

3. LLaMA3模型

2024 年 4 月，Meta AI 于 2024 年 4 月进一步推出了第三代模型 LLaMA3 26。

LLaMA3挑选了规模高达 50TB的预训练语料，是 LLaMA2的 7倍之多。这一语料

26https://ai.meta.com/blog/meta-llama-3
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库不仅包含丰富的代码数据以增强模型的逻辑推理能力，还涵盖了超过 5%的非英

文数据，覆盖 30多种语言，显著扩展了模型的跨语言处理能力。此外，LLaMA3

还进行了与 LLaMA2一样的人类反馈强化学习，这一策略已被证明能显著提升模

型性能。最终 LLaMA3的性能在多个评测指标上全面超越了前代模型。即便是参

数量相对较少的 80亿参数版本，也展现出了超越 LLaMA2 700亿参数版本的卓越

性能。而 700亿参数版本的 LLaMA3，在多项任务上的性能更是超越了业界标杆

GPT-4模型。

在模型架构上，LLaMA3与前一代 LLaMA2几乎完全相同，只是在分词（tok-

enizer）阶段，将字典长度扩大了三倍，极大提升了推理效率。这一改进减少了中

文字符等语言元素被拆分为多个 Token的情况，有效降低了总体 Token数量，从而

提高了模型处理语言的连贯性和准确性。另一方面，扩大的字典有助于减少对具有

完整意义的语义单元进行分割，使模型在处理文本时可以更准确的捕捉词义和上

下文，提高生成文本的流畅性和连贯性。LLaMA3在其推出的 80亿参数以及 700

亿参数版本上，均采用了分组查询注意力机制。这两个版本的模型参数与 LLaMA2

的对应版本保持高度一致，但在性能上实现了质的飞跃，充分证明了数据的力量。

4. LLaMA衍生模型

LLaMA模型的开源共享吸引了众多研究者在其基础上继续创作。研究者们或

继续改进 LLaMA模型的性能，或将 LLaMA模型适配到垂直领域，或将 LLaMA

模型支持的数据模态进行扩充。众智众创为 LLaMA营造出了一个多样的、充满活

力的研究生态。下面对三类主流的 LLaMA衍生模型进行简要介绍。

性能改进类模型：一些研究者专注于通过微调继续提升 LLaMA 模型性能。

例如，Alpaca 27基于 GPT-3.5生成的指令遵循样例数据对 LLaMA1进行微调，

以较小的模型规模实现了与 GPT-3.5相媲美的性能。Vicuna 28模型则另辟蹊

27https://crfm.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html
28https://lmsys.org/blog/2023-03-30-vicuna
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径，利用 ShareGPT平台上累积的日常对话数据微调 LLaMA1模型，进一步

提升了它的对话能力。Guanaco[10]模型则通过在微调 LLaMA1的过程中引

入 QLoRA技术，显著降低了微调的时间成本，提高了微调效率。

垂域任务类模型：尽管 LLaMA在通用任务上表现出色，但在特定领域的应

用潜力仍待挖掘。因此，大量研究者们针对垂直领域对 LLaMA 进行微调，

以改善其在垂直领域上的表现。例如，CodeLLaMA[30] 模型在 LLaMA2 的

基础上，利用大量公开代码数据进行微调，使其能更好地适应自动化代码

生成、错误检测、以及代码优化等任务。LawGPT[24]模型通过 30万条法律

问答对 LLaMA1模型进行指令微调，显著增强了其对法律内容的处理能力。

GOAT[21]模型通过 Python脚本生成的数学题库对 LLaMA1模型进行微调，

提高其解决各类数学题的准确率。Cornucopia 29模型则利用金融问答数据进

行微调，增强了金融问答的效果。

多模态任务类模型：通过整合视觉模态编码器和跨模态对齐组件，研究者们

将 LLaMA模型扩展到多模态任务上。例如，LLaVA[19]在 Vicuna的基础上

利用 CLIP提取图像特征并利用一个线性投影层实现图片和文本之间的对齐。

MiniGPT4[45]在 Vicuna的基础上使用 VIT-G/14以及 Q-Former作为图像编

码器，并同样使用线性投影层来实现图片和文本之间的对齐，展现了多模态

任务处理能力。

这些衍生模型不仅丰富了 LLaMA模型的应用场景，也为自然语言处理领域的

研究提供了新的方向和可能性。LLaMA系列以其开源开放的姿态，吸引全球研究

者参与共创。我们有理由相信 LLaMA系列模型携其衍生模型将绽放出满天繁星，

照亮大语言模型前行之路。

29https://github.com/jerry1993-tech/Cornucopia-LLaMA-Fin-Chinese
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表 2.8: GPT系列和 LLaMA系列模型参数和语料大小表。

模型 发布时间 参数量（亿） 语料规模

GPT-1 2018.06 1.17 约 5GB
GPT-2 2019.02 1.24 / 3.55 / 7.74 / 15 40GB
GPT-3 2020.05 1.25 / 3.5 / 7.62 / 13 / 27 / 67 / 130 / 1750 1TB

ChatGPT 2022.11 未知 未知
GPT-4 2023.03 未知 未知
GPT-4o 2024.05 未知 未知

LLAMA-1 2023.02 67 / 130 / 325 / 652 约 5TB
LLAMA-2 2023.07 70 / 130 / 340 / 700 约 7TB
LLAMA-3 2024.04 80 / 700 约 50TB

基于 Decoder-only架构的大语言模型，凭借其卓越的生成能力，引领了新一轮

生成式人工智能的浪潮。表2.8展示了 GPT系列和 LLaMA系列不同版本的具体参

数，从中可以发现基于 Decoder-only 架构的模型在参数数量和预训练语料规模上

急速增长。随着算力资源和数据资源的进一步丰富，基于 Decoder-only架构的大语

言模型必将释放出更为璀璨的光芒。

2.6 非 Transformer架构

Transformer结构是当前大语言模型的主流模型架构，其具备构建灵活、易并

行、易扩展等优势。但是，Transformer也并非完美。其并行输入的机制会导致模型

规模随输入序列长度平方增长，导致其在处理长序列时面临计算瓶颈。为了提高计

算效率和性能，解决 Transformer在长序列处理中的瓶颈问题，可以选择基于 RNN

的语言模型。RNN在生成输出时，只考虑之前的隐藏状态和当前输入，理论上可

以处理无限长的序列。然而，传统的 RNN模型（如 GRU、LSTM等）在处理长序

列时可能难以捕捉到长期依赖关系，且面临着梯度消失或爆炸问题。为了克服这

些问题，近年来，研究者提出了两类现代 RNN变体，分别为状态空间模型（State

Space Model，SSM）和测试时训练（Test-Time Training，TTT）。这两种范式都可
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以实现关于序列长度的线性时间复杂度，且避免了传统 RNN中存在的问题。本节

将对这两种范式及对应的代表性模型进行简要介绍。

2.6.1 状态空间模型 SSM

状态空间模型（State Space Model，SSM）[13]范式可以有效处理长文本中存

在的长程依赖性（Long-Range Dependencies, LRDs）问题，并且可以有效降低语言

模型的计算和内存开销。本小节将首先介绍 SSM范式，再分别介绍两种基于 SSM

范式的代表性模型：RWKV和Mamba。

1. SSM

SSM的思想源自于控制理论中的动力系统。其通过利用一组状态变量来捕捉

系统状态随时间的连续变化，这种连续时间的表示方法天然地适用于描述长时间

范围内的依赖关系。此外，SSM还具有递归和卷积的离散化表示形式，既能在推

理时通过递归更新高效处理序列数据，又能在训练时通过卷积操作捕捉全局依赖

关系。

图 2.17: SSM范式。

如图 2.17，SSM在三个随时间 t变化的变量和四个可学习的矩阵的基础上构

造而成。三个变量分别为：x(t) ∈ Cn 表示 n个状态变量，u(t) ∈ Cm 表示 m个状
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态输入，y(t) ∈ Cp表示 p个输出。四个矩阵分别为：状态矩阵A ∈ Cn×n，控制矩

阵 B ∈ Cn×m，输出矩阵 C ∈ Cp×n和命令矩阵D ∈ Cp×m。SSM的系统方程为：

x′(t) = Ax(t) +Bu(t)

y(t) = Cx(t) +Du(t)，
(2.5)

其中，x′(t) = Ax(t) +Bu(t)为状态方程，描述了系统状态如何基于输入和前

一个状态变化，其计算出的是状态关于时间的导数 x′(t)，为了得到状态 x(t)，还

需对其进行积分操作。y(t) = Cx(t) +Du(t)为输出方程，描述了系统状态如何转

化为输出，其中的 x(t)是通过状态方程更新且积分后的值。在深度学习中，Du(t)

项表示残差连接,可被忽略。

该方程可视作 SSM系统方程的连续形式，适用于对连续数据（例如音频信号、

时间序列）的处理，但是在训练和推理都非常慢。为了提高对 SSM的处理效率，需

要对该方程进行离散化操作。离散化（Discretization）是 SSM中最为关键的步骤，

能够将系统方程从连续形式转换为递归形式和卷积形式，从而提升整个 SSM架构

的效率。将连续形式的 SSM系统方程离散化时，可以使用梯形法代替连续形式中

的积分操作，其原理是将定义在特定区间上的函数曲线下的区域视为梯形，并利

用梯形面积公式计算其面积。由此，可以得出离散化后递归形式下的系统方程：

xk = Āxk−1 + B̄uk

yk = C̄xk。
(2.6)

在该方程中，状态方程由前一步的状态和当前输入计算当前状态，体现了递

归的思想。其中，Ā, B̄, C̄为离散形式下的矩阵，其与连续形式下矩阵 A,B,C的

关系分别表示为：Ā =
(
I− ∆

2
A
)−1 (

I+ ∆
2
A
)
，B̄ =

(
I− ∆

2
A
)−1

∆B，C̄ = C，其

中 ∆ = tn+1 − tn。

递归形式的 SSM类似于 RNN，具有 RNN的优缺点。其适用于顺序数据的处

理，能够实现与序列长度呈线性复杂度的高效推理，但是无法并行训练，当面临长
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序列时存在梯度消失或爆炸问题。将系统方程的递归形式进行迭代，可以得到卷

积形式。这里省略了推导过程，直接给出迭代后 xk 和 yk 的结果：

xk = ĀkB̄u0 + Āk−1B̄u1 + · · ·+ B̄uk

yk = C̄xk = C̄ĀkB̄u0 + C̄Āk−1B̄u1 + · · ·+ C̄B̄uk。
(2.7)

可以观察到，将系统方程的递归形式迭代展开后，输出 yk是状态输入 uk的卷积结

果，其卷积核为：

K̄k = (C̄B̄, C̄ĀB̄, . . . , C̄ĀkB̄)。 (2.8)

因此，SSM系统方程的卷积形式为：

yk = K̄k ∗ uk， (2.9)

其中，卷积核是由 SSM中的矩阵参数决定的，由于这些参数在整个序列的处

理过程中是固定的，被称为时不变性。时不变性使得 SSM能够一致地处理不同时

间步长的数据，进行高效的并行化训练。但由于上下文长度固定，卷积形式的 SSM

在进行自回归任务时延迟长且计算消耗大。结合离散化后 SSM的递归形式和卷积

形式的优缺点，可以选择在训练时使用卷积形式，推理时使用递归形式。

综上，SSM架构的系统方程具有三种形式，分别为连续形式、离散化的递归

形式以及离散化的卷积形式，可应用于文本、视觉、音频和时间序列等任务，在应

用时，需要根据具体情况选择合适的表示形式。SSM的优势在于能够处理非常长

的序列，虽然比其它模型参数更少，但在处理长序列时仍然可以保持较快的速度。

当前，各种现有 SSM架构之间的主要区别在于基本 SSM方程的离散化方式

或A矩阵的定义。例如，S4[14]（Structured State Space Model）是一种 SSM变体，

其关键创新是使用 HiPPO矩阵来初始化 A矩阵，在处理长序列数据时表现优异。

此外，RWKV和 Mamba是两种基于 SSM范式的经典架构，下面将分别介绍这两

种架构。
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2. RWKV

RWKV（Receptance Weighted Key Value）[26] 是基于 SSM 范式的创新架构，

其核心机制WKV的计算可以看作是两个 SSM的比。RWKV的设计结合了 RNNs

和 Transformers 的优点，既保留了推理阶段的高效性，又实现了训练阶段的并行

化。（注：这里讨论的是 RWKV-v4）

RWKV模型的核心模块有两个：时间混合模块和通道混合模块。时间混合模

块主要处理序列中不同时间步之间的关系，通道混合模块则关注同一时间步内不

同特征通道30之间的交互。时间混合模块和通道混合模块的设计基于四个基本元

素：接收向量 R、键向量 K、值向量 V和权重W，下面将根据图 2.18，介绍这些

元素在两个模块中的计算流程和作用。

输
入
嵌
入

时间混合模块

K

R

V

WKV

通道混合模块

K '

R '

V '
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化
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门
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图 2.18: RWKV架构。

时间混合模块和通道混合模块中共有的操作是 Token 位移，该步通过对当前

时间步和前一时间步的输入进行线性插值来实现，从而确保了模型对序列中时间

变化的敏感性。在时间混合模块中，接受向量 R负责接收并整合来自序列历史的

信息，权重W表示位置权重衰减，键向量 K和值向量 V类似传统注意力机制中的

键和值，分别用于匹配和携带信息。时间混合模块首先将当前步长和前一步长的

30在这里，通道指的是在神经网络中同一时间步内的不同特征维度。例如，在处理自然语言处理任务
时，每个时间步的输入可能是一段文本的一个词，而每个词会通过嵌入层转化为一个向量，这个向
量的每个元素就代表一个特征通道，向量维数就是通道数量。
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输入进行线性组合，通过线性投影得到 R、K、V向量；随后，通过WKV机制来

确保每个通道的权重随时间推移逐步衰减；最后，将表示过去信息的 σ(R)和表示

当前信息的WKV向量通过输出门控进行整合，传递给通道混合模块。

时间混合模块中的WKV机制是 RWKV的核心部分。在 RWKV中，权重W

是一个与通道相关的时间衰减向量，该向量可以表示为：wt,i = −(t− i)w，i表示

从当前时间步长 t 向后追溯的某个时间步长，w 是一个非负向量，其长度为通道

数。通过这种方式，模型能够捕捉时间序列中不同时间步长之间的依赖关系，实现

每个通道权重随时间向后逐步衰减的效果。WKV机制的关键在于利用线性时不变

递归来更新隐藏状态，这可以看作是两个 SSM之比。具体公式为：

wkvt =

∑t−1
i=1 e

−(t−1−i)w+ki ⊙ vi + eu+kt ⊙ vt∑t−1
i=1 e

−(t−1−i)w+ki + eu+kt
， (2.10)

其中，u是一个单独关注当前 Token的向量。由于分子和分母都表现出状态更新和

输出的过程，与 SSM思想类似，因此该公式可以看作是两个 SSM之比。通过权重

W和WKV机制，模块能够有效地处理长时间序列数据，并减少梯度消失问题。

在通道混合模块中，R′、K′、V′的作用与时间混合模块类似，R′和 K′同样由

输入的线性投影得到，V′的更新则额外依赖于 K′。之后，将 σ(R′)和 V′整合，以

实现不同通道之间的信息交互和融合。

此外，RWKV架构还采用了时间依赖的 Softmax操作，提高数值稳定性和梯

度传播效率，以及采用层归一化来稳定梯度，防止梯度消失和爆炸。为了进一步提

升性能，RWKV还采用了自定义 CUDA内核、小值初始化嵌入以及自定义初始化

等优化措施。

RWKV在模型规模、计算效率和模型性能方面都表现可观。在模型规模方面，

RWKV模型参数扩展到了 14B，是第一个可扩展到数百亿参数的非 Transformer架

构。在计算效率方面，RWKV允许模型被表示为 Transformer或 RNN，从而使得模

型在训练时可以并行化计算，在推理时保持恒定的计算和内存复杂度。在模型性
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能方面，RWKV在 NLP任务上的性能与类似规模的 Transformer相当，在长上下文

基准测试中的性能仅次于 S4。

RWKV通过创新的线性注意力机制，成功结合了 Transformer和 RNN的优势，

在模型规模和性能方面取得了显著进展。然而，在处理长距离依赖关系和复杂任

务时，RWKV仍面临一些局限性。为了解决这些问题并进一步提升长序列建模能

力，研究者们提出了Mamba架构。

3. Mamba

时不变性使得 SSM能够一致地处理不同时间步长的数据，进行高效的并行化

训练，但是同时也导致其处理信息密集的数据（如文本）的能力较弱。为了弥补这

一不足，Mamba [12]基于 SSM架构，提出了选择机制（Selection Mechanism）和

硬件感知算法（Hardware-aware Algorithm），前者使模型执行基于内容的推理，后

者实现了在 GPU上的高效计算，从而同时保证了快速训练和推理、高质量数据生

成以及长序列处理能力。

Mamba 的选择机制通过动态调整模型参数来选择需要关注的信息，使模型

参数能够根据输入数据动态变化。具体来说，Mamba 将离散化 SSM 中的参数

B,C,∆分别转变成以下函数: sB(x) = LinearN(x)、sC(x) = LinearN(x)、s∆(x) =

BroadcastD(Linear1(x))，并采用非线性激活函数 τ∆ = softplus来调节参数 ∆。其

中 Lineard 是对特征维数 d的参数化投影，s∆ 和 τ∆ 函数的选择与 RNN的门控机

制相关联 [38]。此外，Mamba还对张量形状进行相应调整，使模型参数具有时间

维度，这意味着模型参数矩阵在每个时间步都有不同的值，从时间不变转变为时

间变化的。

选择机制使模型参数变成了输入的函数，且具有时间维度，因此模型不再具备

卷积操作的平移不变性和线性时不变性，从而影响其效率。为了实现选择性 SSM

模型在 GPU上的高效计算，Mamba提出一种硬件感知算法，主要包括内核融合、
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图 2.19: Mamba架构。

并行扫描和重计算三方面内容。内核融合通过减少内存 I/O操作来提高速度。并行

扫描利用并行化算法提高效率。重计算则在反向传播时重新计算中间状态，以减

少内存需求。

具体实现中，将 SSM参数从较慢的高带宽内存（HBM）加载到更快的静态随

机存取存储器（SRAM）中进行计算，然后将最终输出写回 HBM。这样可以在保持

高效计算的同时，减少内存使用，使模型内存需求与优化的 Transformer实现（如

FlashAttention）相同。

Mamba通过将带有选择机制的 SSM模块与 Transformer的前馈层相结合，形成

了一个简单且同质的架构设计。如图 2.19所示，Mamba架构是由完全相同的Mamba

模块组成的递归模型，每个Mamba模块都在前馈层中插入了卷积层和带有选择机

制的 SSM模块，其中激活函数 σ选用 SiLU / Swish激活。

通过引入选择机制和硬件感知算法，Mamba在实际应用中展示了卓越的性能

和效率，包括：（1）快速训练和推理：训练时，计算和内存需求随着序列长度线

性增长，而推理时，每一步只需常数时间，不需要保存之前的所有信息。通过硬件
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感知算法，Mamba不仅在理论上实现了序列长度的线性扩展，而且在 A100 GPU

上，其推理吞吐量比类似规模的 Transformer 提高了 5 倍。（2）高质量数据生成：

在语言建模、基因组学、音频、合成任务等多个模态和设置上，Mamba均表现出

色。在语言建模方面，Mamba-3B模型在预训练和后续评估中性能超过了两倍参数

量的 Transformer模型性能。（3）长序列处理能力：Mamba能够处理长达百万级别

的序列长度，展示了处理长上下文时的优越性。

虽然Mamba在硬件依赖性和模型复杂度上存在一定的局限性，但是它通过引

入选择机制和硬件感知算法显著提高了处理长序列和信息密集数据的效率，展示

了在多个领域应用的巨大潜力。Mamba在多种应用上的出色表现，使其成为一种

理想的通用基础模型。

2.6.2 训练时更新 TTT

在处理长上下文序列时，上述基于 SSM范式的架构（例如 RWKV和Mamba）

通过将上下文信息压缩到固定长度的隐藏状态中，成功将计算复杂度降低至线性

级别，有效扩展了模型处理长上下文的能力。然而，随着上下文长度的持续增长，

基于 SSM范式的模型可能会过早出现性能饱和。例如，Mamba在上下文长度超过

16k时，困惑度基本不再下降 [37]。出现这一现象的原因可能是固定长度的隐藏状

态限制了模型的表达能力，同时在压缩过程中可能会导致关键信息的遗忘。

为了解决这一限制，测试时训练（Test-Time Training，TTT）[37]范式提供了一

种有效的解决方案。TTT利用模型本身的参数来存储隐藏状态、记忆上文；并在每

一步推理中，对模型参数进行梯度更新，已实现上文的不断循环流入，如图2.20所

示。这个过程不同于传统的机器学习范式中模型在完成训练后的推理阶段通常保

持静态的方式，TTT在推理阶段会针对每一条测试数据一边循环训练一边推理。为

了实现这种测试时训练的机制，TTT在预训练和推理阶段均进行了独特的设计。
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更新

图 2.20: TTT范式下的推理流程。

在 TTT 范式的预训练阶段，训练过程包含内部循环以及外部循环两个部分。

其中外部循环遵循传统的下词预测任务，通过自回归方式优化模型全局权重参数。

内部循环则是基于自监督的方式来优化隐藏状态。具体来说，模型需要在每个时

间步动态地更新隐藏状态，使其能够不断适应新的输入数据。这种动态更新的机

制类似于一个独立的机器学习模型在每个时间步对输入进行训练和优化。给定当

前时间步输入 xt以及先前历史上下文 x1, x2, . . . , xt−1对应的隐藏状态Wt−1，模型

计算当前时间步的重构损失：

ℓ (Wt−1; xt) = ∥f (θKxt;Wt−1)− θV xt∥2， (2.11)

其中 θK 和 θV 是通过外部循环学习到的参数。接着,模型以学习率 η利用该损失进

行梯度下降，更新隐藏状态：

Wt = Wt−1 − η∇ℓ (Wt−1; xt)。 (2.12)

最终，模型基于更新后的隐藏状态和当前输入生成输出：

zt = f(xt;Wt)。 (2.13)

在推理阶段，无需执行外部循环任务。因此，模型只进行内部循环来对隐藏状

态进行更新，使模型更好地适应新的数据分布，从而提升预测性能。

与 Transformer相比，基于 TTT范式的模型具有线性时间复杂度，这对于处理

长序列数据至关重要。相较于基于 SSM的 RWKV和Mamba架构，TTT通过模型
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参数来保存上下文信息，能够更有效地捕捉超长上下文中的语义联系和结构信息。

因此，TTT在长上下文建模任务中展现出卓越的性能，特别是在需要处理超长上

下文的应用场景中。未来，TTT范式有望在超长序列处理任务中发挥重要作用。
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3 Prompt工程

随着模型训练数据规模和参数数量的持续增长，大语言模型突破了泛化瓶颈，

并涌现出了强大的指令跟随能力。泛化能力的增强使得模型能够处理和理解多种

未知任务，而指令跟随能力的提升则确保了模型能够准确响应人类的指令。两种

能力的结合，使得我们能够通过精心编写的指令输入，即 Prompt，来引导模型适

应各种下游任务，从而避免了传统微调方法所带来的高昂计算成本。Prompt工程，

作为一门专注于如何编写这些有效指令的技术，成为了连接模型与任务需求之间

的桥梁。它不仅要求对模型有深入的理解，还需要对任务目标有精准的把握。通过

Prompt工程，我们能够最大化地发挥大语言模型的潜力，使其在多样化的应用场

景中发挥出卓越的性能。本章将深入探讨 Prompt工程的概念、方法及作用，并介

绍上下文学习、思维链等技术，以及 Prompt工程的相关应用。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs
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3.1 Prompt工程简介

传统的自然语言处理研究遵循“预训练-微调-预测”范式，即先在大规模语料

库上作预训练，然后在下游任务上微调，最后在微调后的模型上进行预测。然而，

随着语言模型在规模和能力上的显著提升，一种新的范式——“预训练-提示预测”

应运而生，即在预训练模型的基础上，通过精心设计 Prompt引导大模型直接适应

下游任务，而无需进行繁琐微调，如图 3.1所示。在这一过程中，Prompt的设计将

对模型性能产生深远影响。这种专注于如何编写 Prompt 的技术，被称为 Prompt

工程。在本节中，我们将深入介绍 Prompt工程的定义及其相关概念，探讨其在自

然语言处理领域中的重要性和应用。

图 3.1: “预训练-微调-预测”范式与“预训练-提示预测”范式对比。

3.1.1 Prompt的定义

Prompt是指用于指导生成式人工智能模型执行特定任务的输入指令 1，这些指

令通常以自然语言文本的形式出现。Prompt的核心目的是清晰地描述模型应该执

行的任务，以引导模型生成特定的文本、图像、音频等内容。如图 3.2所示，通过

1https://en.wikipedia.org/wiki/Prompt_engineering
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判断下面句子的情感为积极还是消极. 
小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。

这个句子的情感是消极的，因为小浣熊因为吃了太
多干脆面而肚子疼。

分类任务

以小浣熊吃干脆面为主题，帮我写一首诗

浣熊食面

林间小浣熊儿忙，手捧干脆面儿香。

脆响声声似玉碎，口福满满乐无疆。

尾摇身动似舞者，颊鼓腮圆似饱王。

干脆面儿何所乐？小浣熊儿乐未央。

生成任务 文生图任务

画一张小浣熊在吃干脆面的图片.

图 3.2: 几种常见的 Prompt例子。

精心设计的 Prompt，模型能够实现多样化的功能。例如，通过提供明确的情感分

类指令，模型能够准确地对文本进行情感分析；通过特定主题的创作指令，模型能

够生成富有创意的诗歌。此外，在多模态模型的应用场景中，Prompt还可以包含

画面描述，从而指导模型生成相应的视觉作品。

Prompt的应用范围广泛，不仅限于文本到文本的任务。由于本书主要关注语

言模型，本章节将聚焦于文本生成模型，并深入探讨如何通过精心设计的 Prompt

来引导模型生成符合特定任务要求的文本输出。

3.1.2 Prompt工程的定义

Prompt工程（Prompt Engineering），又称提示工程，是指设计和优化用于与生

成式人工智能模型交互的 Prompt的过程 2。这种技术的核心在于，将新任务通过

Prompt构建为模型在预训练阶段已经熟悉的形式，利用模型固有的泛化能力来执

行新的任务，而无需在额外的特定任务上进行训练。Prompt工程的成功依赖于对

2https://en.wikipedia.org/wiki/Prompt_engineering
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预训练模型的深入理解，以及对任务需求的精确把握。通过构造合适的 Prompt输

入给大语言模型，大语言模型能够帮助我们完成各种任务 [47]。

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。
针对此问题有如下示例：
# 示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极
# 示例2：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极
# 示例3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极
### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包它最喜欢的烧烤味干脆面，撑得肚子疼，痛并快乐的在地
上打滚。
### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。

{"结果": "积极"}

判断下面句子的情感：小浣熊连续吃了20包它最喜欢的烧烤味干脆面，撑得肚子疼，痛并快乐的在
地上打滚。

尽管小浣熊吃了20包干脆面之后撑得肚子疼，所以这句话的情感是负面的。

原始的Prompt

优化后的Prompt

图 3.3: Prompt工程技术应用前后的效果对比。

如图 3.3所示，通过 Prompt工程的优化，原始 Prompt被改写为更加全面、规

范的形式。优化后的 Prompt能够显著提升模型生成回答的质量。因此，在与大语

言模型互动过程中构建优质且全面的 Prompt至关重要，它直接决定了能否获得有

价值的输出。经过良好设计的 Prompt通常由任务说明、上下文、问题、输出格式

四个基本元素组成：

任务说明——向模型明确提出具体的任务要求。任务说明应当清晰、直接，

并尽可能详细地描述期望模型完成的任务。

上下文——向模型提供的任务相关背景信息，用以增强其对任务的理解以及

提供解决任务的思路。上下文可以包括特定的知识前提、目标受众的背景、

相关任务的示例，或任何有助于模型更好地理解任务的信息。
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问题——向模型描述用户的具体问题或需要处理的信息。这部分应直接涉及

用户的查询或任务，为模型提供一个明确的起点。问题可以是显式的提问，

也可以是隐式的陈述句，用以表达用户的潜在疑问。

输出格式——期望模型给出的回答的展示形式。这包括输出的格式，以及任

何特定的细节要求，如简洁性或详细程度。例如，可以指示模型以 JSON格

式输出结果。

Prompt的四个基本元素——任务说明、上下文、问题和输出格式，对于大语言

模型生成的效果具有显著影响。这些元素的精心设计和组合构成了 Prompt工程的

核心。在此基础上，Prompt工程包括多种技巧和技术，如上下文学习（In-Context

Learning）和思维链（Chain of Thought）等。这些技巧和技术的结合使用，可以显

著提升 Prompt的质量，进而有效地引导模型生成更符合特定任务需求的输出。具

体关于上下文学习的内容将在 3.2节中讨论，思维链的内容将在3.3节中讨论，而

Prompt的使用技巧将在 3.4节中详细探讨。

然而，随着 Prompt内容的丰富和复杂化，输入到模型中的 Prompt长度也随之

增加，这不可避免地导致了模型推理速度的减慢和推理成本的上升。因此，在追

求模型性能的同时，如何有效控制和优化 Prompt的长度，成为了一个亟待解决的

问题，需要在确保模型性能不受影响的前提下，尽可能压缩输入到大型模型中的

Prompt长度。为此，LLMLingua [11]提出了一种创新的由粗到细的 Prompt压缩方

法，该方法能够在不牺牲语义完整性的情况下，将 Prompt内容压缩至原来的二十

分之一，同时几乎不损失模型的性能。此外，随着 RAG技术的兴起，模型需要处

理的上下文信息量大幅增加。FIT-RAG [22]技术通过高效压缩检索出的内容，成功

将上下文长度缩短至原来的 50%左右，同时保持了性能的稳定，为处理大规模上

下文信息提供了有效的解决方案。
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3.1.3 Prompt分词向量化

在构建合适的 Prompt之后，用户将其输入到大语言模型中，以期得到满意的

生成结果。但是，语言模型无法直接理解文本。在 Prompt进入大模型之前，需要

将它拆分成一个 Token的序列，其中 Token是承载语义的最小单元，标识具体某个

词，并且每个 Token由 Token ID唯一标识。将文本转化为 Token的过程称之为分

词（Tokenization），如图 3.4所示，对于“小浣熊吃干脆面”这样一句话，经过分词

处理之后，会变成一个 Token序列，每个 Token有对应的 Token ID。

小浣熊吃干脆面

分词

向量化

h

Token_ID

Token

向量维度

0.0390

-0.0123

-0.0208

……

-0.0558

0.0151

0.0031

……

-0.0440

-0.0236

-0.0283

……

0.06472

-0.0208

-0.0123

……

0.0038

0.0739

-0.0371

……

-0.0723

-0.0274

0.0872

……

0.0016

-0.0095

0.0238

……

0.0212

-0.0721

0.0872

……

100000 1312 1103 96 21172 3424 65553 1359

BOS 小 æµ £ 熊 吃 干脆 面

图 3.4: 分词与嵌入的过程，以 DeepSeek-V2-Chat模型的分词器为例 [6]。

值得注意的是，一句话可能存在多种拆分方式。例如，上述句子可拆分为“小,

浣熊,吃干,脆面”。然而，这种拆分方式可能导致语义混乱、不清晰。因此，分词

过程颇具挑战性，我们需要精心设计分词方法。为实现有效分词，首先需构建一个

包含大语言模型所能识别的所有 Token的词表，并依据该词表进行句子拆分。

在构建大语言模型的词表时，分词器依赖于分词算法，如 BBPE [34]、BPE [8]

和WordPiece [29]等，这些算法通过分析语料库中的词频等信息来划分 Token。本

文将以 BBPE（Byte-Level Byte Pair Encoding）算法为例，阐述其分词过程。BBPE

算法的流程主要包括以下四个步骤：
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1.初始化词表：首先，将所有字符按照其底层编码拆分为若干字节，并将这

些单字节编码作为初始词表的 Token。

2.统计词频：接下来，统计词表中所有 Token对（即相邻 Token的组合）的

出现频率。在初始阶段，Token对即为相邻字节的组合。

3.合并高频 Token对：然后，选择出现频率最高的 Token对，将其合并成一

个新的 Token并加入词表。

4.迭代合并：重复步骤 2和步骤 3，不断迭代合并，直至达到预设的词表大

小或达到指定的合并次数。

我们可以通过设定迭代次数等方法来决定分词粒度，不同的分词粒度导致我

们得到不同大小的词表。若词表过小，例如仅包含 256个 Token表示单字节，能

够组合出所有 GBK编码的汉字和英文，但会导致形态相近但意义迥异的词汇在模

型中难以区分，限制了模型承载丰富语义的能力，并大幅增加生成的序列长度。相

反，若词表过大，虽然能涵盖更多长尾词汇，但可能导致对这些词汇的学习不够深

入，且难以有效捕捉同一单词不同形态之间的关联。因此，在构建词表时，需在涵

盖广泛词汇与保持语义精细度之间找到恰当的平衡点，以确保大语言模型既能学

习到丰富的词汇知识，又能准确理解和生成具有复杂语义的文本。

具体来说，如图 3.4所示，为了有助于模型更准确地理解词义，同时减少生成

常用词所需的 Token数量，词表中收录了语料库中高频出现的词语或短语，形成独

立的 Token。例如，“干脆”一词在词表中以一个 Token来表示。为了优化 Token空

间并压缩词表大小，构建词表时会包含了一些特殊的 Token，这些 Token既能单独

表示语义，也能通过两两组合，表示语料库中低频出现的生僻字。例如，“浣”字

使用两个 Token，“æµ”和“£”，来表示。通过这种处理方式，词表既能涵盖常见

的高频词汇，又能通过 Token组合灵活表达各类稀有字符。由此可见，词表构建在

一定程度上受到“先验知识”的影响，这些知识源自人类语料库的积累与沉淀。
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每个大语言模型都有自己的分词器，分词器维护一个词表，能够对文本进行

分词。分词器的质量对模型的性能有着直接的影响。一个优秀的分词器不仅能显

著提升模型对文本的理解能力，还能够提高模型的处理速度，减少计算资源的消

耗。一个好的分词器应当具备以下特点：首先，它能够准确地识别出文本中的关键

词和短语，从而帮助模型更好地捕捉语义信息；其次，分词器的效率直接影响到模

型的训练和推理速度，一个高效的分词器能够实现对文本 Token的优化压缩，进而

显著缩短模型在处理数据时所需的时间。

表 3.1: 模型分词器对比表

模型 词表大小 中文分词效率
（字 / Token）

英文分词效率
（词 / Token）

LLaMA1 32000 0.6588 0.6891
LLaMA2 32000 0.6588 0.6891
LLaMA3 128256 1.0996 0.7870

DeepSeek-V1 100016 1.2915 0.7625
DeepSeek-V2 100002 1.2915 0.7625

GPT-3.5 & GPT-4 100256 0.7723 0.7867
GPT-3 50,257 0.4858 0.7522

Qwen-1.5 151646 1.2989 0.7865
StarCoder 49152 0.9344 0.6513

在常用的开源模型中，不同模型采用了不同的分词器，这些分词器具有各自

的特点和性能。它们的质量受到多种因素的影响，包括词表的大小、分词的效率等

属性。表 3.1是对常见开源大语言模型的分词器的对比分析，其中中文语料库节选

自《朱自清散文》 3，英文语料库来自莫泊桑短篇小说《项链》 4。我们可以观察

到，像 DeepSeek [6]、Qwen [41]这类中文开源大语言模型，对中文分词进行了优

化，平均每个 Token能够表示 1.3个字（每个字仅需 0.7个 Token即可表示），一些

常用词语和成语甚至可以直接用一个 Token来表示。相比之下，以英文为主要语料

的模型，如 GPT-4、LLaMA系列，对中文的支持度较弱，分词效率不高。在英文

3https://www.sohu.com/a/746456997_120075260.
4https://americanliterature.com/author/guy-de-maupassant/short-story/
the-diamond-necklace
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中，由于存在“ly”、“ist”等后缀 Token，一个英文单词通常需要用 1个及以上的

Token来表示。单个 Token承载更多的语义，模型在表达同样的文本时，只需要输

出更少的 Token，显著提升了推理效率。

通过这种对比，我们可以清晰地看到不同模型分词器在处理不同语言时的效

率，这对于选择合适的模型和优化模型性能具有重要的指导意义。

在完成分词之后，这些 Token随后会经过模型的嵌入矩阵（Embedding Matrix）

处理，转化为固定大小的表征向量。这些向量序列被直接输入到模型中，供模型理

解和处理。在模型生成阶段，模型会根据输入的向量序列计算出词表中每个词的

概率分布。模型从这些概率分布中选择并输出对应的 Token，这些 Token再被转换

为相应的文本内容。

上述通过分词技术将文本分割成 Token，再将 Token转化为特征向量，在高维

空间中表征这些文本的处理流程，使得语言模型能够捕捉文本的深层语义结构，并

有效地处理和学习各种语言结构，从简单的词汇到复杂的句式和语境。

3.1.4 Prompt工程的意义

Prompt工程提供了一种高效且灵活的途径来执行自然语言处理任务。它允许

我们无需对模型进行微调，便能有效地完成既定任务，避免微调带来的巨大开销。

通过精心设计的 Prompt，我们能够激发大型语言模型的内在潜力，使其在垂域任

务、数据增强、智能代理等多个领域发挥出卓越的性能。

1. 垂域任务

应用 Prompt工程来引导大语言模型完成垂直领域任务，可以避免针对每个任

务进行特定微调。不仅可以避免微调模型的高昂计算成本，还可以减少对标注数据

的依赖。使得大语言模型可以更好的应用在垂直领域任务中。例如，在 Text-to-SQL

任务中，我们可以应用 Prompt工程的技巧，引导大语言模型根据用户输入的文本

直接生成高质量的 SQL查询，而无需进行有监督微调。基于 GPT模型的 Prompt
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工程方法在 Spider [44]榜单上取得了突破性成绩，超越了传统的微调方法。此外，

在知识密集型任务问答领域MMLU [9]等多个领域，基于 Prompt工程的方法也取

得最佳效果。

2. 数据增强

应用 Prompt工程通过大语言模型来进行数据增强，不仅能够提升现有数据集

的质量，还能够生成新的高质量数据。这些数据可以用于训练和优化其它模型，以

将大语言模型的能力以合成数据的方法“蒸馏”到其他模型上。例如，我们可以引

导 ChatGPT模型生成包含丰富推理步骤的数据集，用于增强金融领域 Text-to-SQL

模型的推理能力 [45]。此外，通过精心设计的提示，还能生成包含复杂指令的数据

集，如 Alpaca [32]和 Evol-Instruct [21]。将这些合成的数据集用于微调参数量较小

的模型，可以其在保持较小模型尺寸和低计算成本的同时，接近大型模型的性能。

3. 智能代理

应用 Prompt工程可以将大语言模型构建为智能代理（Intelligent Agent，IA）5。

智能代理，又叫做智能体，能够感知环境、自主采取行动以实现目标，并通过学习

或获取知识来提高其性能。在智能代理进行感知环境、采取行动、学习知识的过程

中，都离不开 Prompt工程。例如，斯坦福大学利用 GPT-4模拟了一个虚拟西部小

镇 [25]，多个基于 GPT-4的智能体在其中生活和互动，他们根据自己的角色和目

标自主行动，进行交流，解决问题，并推动小镇的发展。整个虚拟西部小镇的运转

都是由 Prompt工程驱动的。

本节探讨了 Prompt的概念，Prompt工程的概念以及意义，揭示了 Prompt在

大语言模型应用中的关键作用和广阔潜力。接下来，我们将进一步拓展这一主题：

第3.2节将探索上下文学习的相关内容，揭示其在提升模型理解和响应能力中的作

用；第3.3节将详细介绍思维链提示方法及其变种，展示如何通过这些方法增强模

5https://en.wikipedia.org/wiki/Intelligent_agent
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型的逻辑推理和问题解决能力；第3.4节将分享构建有效 Prompt的技巧，指导读者

如何设计 Prompt以激发模型生成更优质的内容；第3.5节将具体展示 Prompt工程

在大语言模型中的实际应用，通过实例阐释其在不同场景下的应用策略和效果。

3.2 上下文学习

随着模型训练数据规模和参数数量的持续扩大，大语言模型涌现出了上下文

学习（In-Context Learning，ICL）能力。其使得语言模型能够通过给定的任务说明

或示例等信息来掌握处理新任务的能力。引入上下文学习，我们不再需要针对某

个任务训练一个模型或者在预训练模型上进行费时费力的微调，就可以快速适应

一些下游任务。这使得用户可以仅仅通过页面或者 API的方式即可利用大语言模

型来解决下游任务，为“语言模型即服务”（LLM as a Service）模式奠定了坚实的

能力基础。本节从上下文学习的定义，演示示例选择，和影响其性能的因素，对上

下文学习展开介绍。

3.2.1 上下文学习的定义

上下文学习（In-Context Learning, ICL）[2]是一种通过构造特定的 Prompt，来

使得语言模型理解并学习下游任务的范式，这些特定的 Prompt中可以包含演示示

例，任务说明等元素。上下文学习实现的关键在于如何设计有效的 Prompt，以引

导模型理解任务的上下文和目标。通常，这些 Prompt会包含任务说明以及一系列

的示例，模型能够从这些上下文信息中学习任务的逻辑和规则，从而在没有额外

训练的情况下，生成符合任务要求的输出。基于以上优点，上下文学习被广泛应用

于解决垂域任务，数据增强，智能代理等应用中。

在上下文学习中，Prompt通常包含几个与待解决任务相关的演示示例，以展

示任务输入与预期输出。这些示例按照特定顺序组成上下文，并与问题拼接共同
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浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极

小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。                   \n消极

小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极

小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。          \n LLM

消极

示例 1:

问题：

示例 2:

示例 3:

(a)上下文学习做分类任务。

Q：小浣熊有8包干脆面，吃了6包，还剩下几包？

A：2包

Q：箱子里有24包干脆面，小浣熊每天吃2包，5天后还剩多少包？

A：

14包

示例 :

问题： LLM

(b)上下文学习做生成任务。

图 3.5: 上下文学习示例。

组成 Prompt输入给大语言模型。大语言模型从上下文中学习任务范式，同时利用

模型自身的能力对任务进行作答。在图 3.5的例子 (a)中，模型被用于文本情感分

类任务，给定一段文本，模型能够判断其情感倾向，识别出文本表达的是积极还是

消极情绪。图 3.5的例子 (b)则展示了数学运算任务，模型会仿照示例的形式，直接

给出对应的运算结果。按照示例数量的不同，上下文学习可以呈现出多种形式：零

样本（Zero-shot）上下文学习、单样本（One-shot）上下文学习和少样本（Few-shot）

上下文学习 [2]，如图 3.6所示。

零样本上下文学习：在此种学习方式下，仅需向模型提供任务说明，而无需

提供任何示例。其具有强大的场景泛化能力。但零样本学习的性能完全依赖

于大语言模型的能力，并且在处理任务时可能表现欠佳。

单样本上下文学习：这种方式仅需为模型提供一个示例，贴合人类“举一反

三”的学习模式。不过，单样本学习的效果强依赖于示例相对于任务的代表

性。

少样本上下文学习：这种方法通过为模型提供少量的示例（通常为几个至十

几个），显著提升模型在特定任务上的表现。但在，示例的增加会显著增加大

语言模型推理时的计算成本。示例的代表性和多样性也将影响其生成效果。
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 判断下面句子的情感为积极还是消极.

 小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

Zero-shot

判断下面句子的情感为积极还是消极.

待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

判断下面句子的情感为积极还是消极.

待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

示例：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极

示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极

示例2：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极

示例3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极

针对此问题有如下示例：

针对此问题有如下示例：

One-shot

Few-shot

图 3.6: 三种上下文学习形式的示例。

尽管上下文学习在许多任务中表现出色，但它为何奏效仍然是一个重要的研

究问题。对此，斯坦福大学的一项研究 [40]提供了一种解释——“将上下文学习视

为隐式贝叶斯推理”。在大语言模型的预训练阶段，模型从大量文本中学习潜在的

概念。当运用上下文学习进行推理时，大语言模型借助演示示例来“锚定”其在预

训练期间所习得的相关概念，从而进行上下文学习，并对问题进行预测。以图 3.5

为例，模型之所以能给出正确答案，是因为模型在预训练时已经学习到与情感相关

的概念，比如积极情感的表现形式（满意的笑容，手舞足蹈.....）、句法结构和句法

关系等等，当模型在推理时，借助“浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。

\n消极”等示例“锚定”到情感等相关概念，并基于这些概念，给出问题答案。
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3.2.2 演示示例选择

在上下文学习中，演示示例在引导大语言模型理解任务中扮演着重要作用，其

内容和质量直接影响着学习效果。因此，合理选择演示示例对提升上下文学习性

能至关重要。演示示例选择主要依靠相似性和多样性 [20]：

相似性是指精心挑选出与待解决问题最为相近的示例。相似性可以从多个层

面进行度量，如语言层面的相似性（包括关键字匹配或语义相似度匹配）、结

构相似性等等。通过选取相似的示例，能够为模型提供与待解决问题接近的

参照，使大语言模型更易理解该问题。

多样性则要求所选的示例涵盖尽量广的内容，扩大演示示例对待解决问题的

覆盖范围。多样化的示例能够帮助模型从不同的角度去理解任务，增强其应

对各种问题的能力。

除了相似性和多样性，在某些任务中，还需对任务相关的因素进行考虑。本节

主要关注相似性和多样性两个因素，并探讨基于相似性和多样性如何从大量候选

示例中选择出合适的演示示例。接下来对基于相似性和多样性的三类示例选择方

法 [20]展开介绍：

1.直接检索

给定一组候选示例，直接检索的方法依据候选示例与待解决问题间的相似性

对候选示例进行排序，然后选取排名靠前的 K 个示例。直接检索的代表性方法是

KATE [17]。如图 3.7所示，KATE利用 RoBERTa对待解决问题和候选示例（移除

标签）进行编码。然后通过计算解决问题编码和候选示例编码间的向量余弦相似

度对二者的相似度进行评分。基于此评分，选择评分最高的 K 个示例作为上下文

学习的演示示例。直接检索的方法简单易操作，是目前应用广泛的示例选择策略

之一。但是，其未对示例的多样性进行考虑，选择出的示例可能趋向同质化。
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小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆
面，撑得肚子疼。

浣熊爸爸背了一箱干脆面走来……

海龟在沙滩上找到了12块石头……

小浣熊吃了一包麻辣味的干脆……

……

候选示例

问题（Q）

检索topK个

向量编码

向量编码

所选示例

浣熊爸爸背了一箱干脆
面走来，小浣熊手舞足
蹈地去迎接。\n积极

小浣熊吃了一包麻辣味
的干脆面，辣的肚子疼。
\n 消极

……Q

1.

2.

3.

2

1

3

图 3.7: 直接检索。

2.聚类检索

为缓解直接检索中存在的样例趋同的问题，聚类检索方法采用先聚类后检索

的方法来保证检索结果的多样性。其先把所有候选示例划分为 K 个簇，然后从每

个簇中选取最为相似的一个示例。这样可以有效避免选择出多个相似的示例，从

而保障了多样性。Self-Prompting [15] 是其中的代表性方法。如图 3.8 所示，Self-

Prompting首先将候选示例和待解决问题编码成向量形式，接着运用 K-Means算法

把示例集合聚为 K 个簇。依照问题与示例之间的余弦相似度，从每个簇中选取与

问题最相似的示例，由此得到K 个示例。虽然聚类检索方法提高了示例的多样性，

但因为有些簇与问题可能并不相似，导致选择的示例的相似性可能不够高。

小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆
面，撑得肚子疼。

浣熊爸爸背了一箱干脆面走来……

大白兔在沙滩上找到12个椰子……

大白兔愉快滴拆了一包干脆面……
……

候选示例

问题（Q）

编码&聚类

向量编码

所选示例

浣熊爸爸背了一箱干脆
面走来，小浣熊手舞足
蹈地去迎接。\n积极

大白兔愉快地拆了一包
干脆面，可是发现干脆
面过期了。\n消极

……

在每个聚类中检索

Q

1.

2.

3.

1

2

3

图 3.8: 聚类检索。
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3.迭代检索

直接检索和聚类检索在相似性和多样性之间往往顾此失彼。为了兼顾相似性

多样性，迭代检索策略应运而生。迭代检索首先挑选与问题高度相似的示例，随

后在迭代过程中，结合当前问题和已选示例，动态选择下一个示例，从而确保所

选示例的相似性和多样性。RetICL [28]是迭代检索的代表性方法，如图 3.9所示。

RetICL根据当前问题初始化基于 LSTM [10]的检索器内部状态，并选择一个示例。

接着根据当前问题和所选示例集更新检索器内部状态，并选择下一个示例。这一

过程不断迭代，直到得到 k个示例。尽管迭代检索在计算上相对复杂，但其能够生

成更优的示例集，在复杂任务中展现出更好的适应性和灵活性。

小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆
面，撑得肚子疼。

浣熊爸爸背了一箱干脆面走来……

海龟在沙滩上找到了12块石头……

大白兔愉快滴拆了一包干脆面……

……

候选示例

问题

所选示例

浣熊爸爸背了一箱干脆
面走来，小浣熊手舞足
蹈地去迎接。\n积极

大白兔愉快地拆了一包
干脆面，可是发现干脆
面过期了。\n消极

……

迭代选择下一个示例

使用示例增强查询

浣熊爸爸……

大白兔……

……

图 3.9: 迭代检索。
除了在示例选择策略上有所不同外，现有的示例选择方法在检索器的选择和

设计上亦呈现出差异。一些方法采用现成的检索器，而另一些方法则为了追求更

卓越的性能，选择在特定语料库上对检索器进行微调。关于检索器的深入介绍及

其分类，将在第六章 6.8中进行详尽阐述。

3.2.3 性能影响因素

通过精心设计示例选择策略，上下文学习的效果可以得到显著提升。但是，除

了示例选择以外，上下文学习的性能仍受到多种因素的共同影响。这些因素涉及

括预训练数据、预训练模型，以及演示示例等多个方面 [48]。本小节将讨论这些关

键因素如何影响上下文学习的效果。
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1.预训练数据的影响

预训练数据是上下文学习能力的来源，深刻影响着上下文学习的性能。对预

训练数据而言，以下三方面因素是影响上下文学习性能的关键：

领域丰富度：预训练数据的所覆盖的领域的丰富度直接影响模型的领域泛化

能力。在丰富的跨领域语料库进行预训练的模型具备更稳定的上下文学习能

力。而单一领域的语料库可能限制模型的适应性，即使该领域与目标任务高

度相关，也无法保证最佳的上下文学习性能 [31]。

任务多样性：预训练数据中的任务多样性是提升上下文学习性能的重要因素。

多样化的任务类型有助于模型学习到更广泛的知识和技能，增强其任务泛化

能力，从而在面对新任务时表现也更为出色 [26]。

训练数据的分布特性：训练数据中存在突发性分布和罕见类别时，能够增强

模型的上下文学习能力。突发性分布使得“文本-标签映射”的数据模式在整

个训练过程中得以反复出现，罕见类别增强模型处理少见或新颖输入的能力，

从而提升模型上下文学习的表现 [4]。

2.预训练模型的影响

预训练模型对上下文学习的性能影响主要体现在模型参数规模上。当模型参

数达到一定的规模时，上下文学习才能得以涌现。通常，模型的参数数量需达到亿

级别及以上。常见的拥有上下文学习能力的模型中，规模最小的是来自阿里巴巴

通义实验室的 Qwen2-0.5B模型，具有 5亿参数。一般而言，模型的规模越大，其

上下文学习性能也越强 [39]。此外，模型的架构和训练策略也是影响上下文学习性

能的重要因素。

3.演示示例的影响

在 3.2.2节中，我们已经讨论了演示示例选择对上下文学习的重要性。接下来，

我们将继续探讨演示示例的格式、输入-标签映射、示例数量及顺序对上下文学习

的影响。
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示例格式。不同的任务对于示例格式的要求不同。如图3.5中展示的用上下文学习

做情感分类的例子，我们只需要给出输入以及输出。但是，一些复杂推理任务，例

如算术、代码等，仅仅给出输入和输出不足以让模型掌握其中的推理过程。在这种

情况下，以思维链的形式构造示例，即在输入和输出之间添加中间推理步骤，能帮

助模型逐步推理并学习到更复杂的映射关系，思维链将在3.3详细介绍。

输入-输出映射的正确性。对于一个包含输入、输出的示例，大语言模型旨在从中

学习到输入-输出映射，以完成目标任务。如果给定示例中的输入-输出映射是错误

的，势必会对上下文学习的效果产生影响。例如在情感分类任务中，将积极的文本

错误地标记为消极，模型可能会学习到这种错误的映射方式，从而在下游任务中

产生错误。对输入-输出映射错误的敏感性与模型规模大小有关 [14, 43]。较大的模

型在上下文学习中对输入-输出映射的正确性表现出更高的敏感性 [14]。相比之下，

较小的模型输入-输出映射错误的敏感性较弱 [24, 39]。

演示示例的数量和顺序。增加演示示例的数量通常能够提升上下文学习性能，但

随着示例数量的增多，性能提升的速率会逐渐减缓 [23]。此外，相较于分类任务，

生成任务更能从增加的示例数量中获益 [16]。此外，演示示例的顺序同样是影响上

下文学习性能的关键因素，不同示例顺序下的模型表现存在显著差异。最优的示

例顺序具有模型依赖性，即对某一模型有效的示例顺序未必适用于其他模型 [19]。

同时，示例顺序的选择也受到所使用数据集的特定特性影响 [17]。

除上述因素外，Prompt中的任务说明的质量也直接影响上下文学习的效果。清

晰、明确的任务说明能够为模型提供明确指导，从而提升上下文学习的性能 [43]。

因此，在设计演示示例和任务说明时，应综合考虑这些因素，以优化模型的表现。

本节介绍了上下文学习，区分了零样本、单样本和少样本三种形式。探讨了直

接检索、聚类检索和迭代检索三种示例选择策略，分析其优缺点及代表性方法。最

后从预训练数据、模型本身及演示示例等方面分析影响上下文学习性能的因素。
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3.3 思维链

随着语言模型参数规模的持续扩张，其可以更好的捕捉语言特征和结构，从

而在语义分析、文本分类、机器翻译等自然语言处理任务中的表现显著增强。但

是，在面对算术求解、常识判断和符号推理等需要复杂推理能力的任务时，模型

参数规模的增长并未带来预期的性能突破，这种现象被称作“Flat Scaling Curves”

[38]。这表明，仅靠模型规模的扩大不足以解决所有问题，我们需要探索新的方法

以提升模型的推理能力和智能水平。人类在解决复杂问题时，通常会逐步构建推

理路径以导出最终答案。基于这一理念，一种创新的 Prompt范式——思维链提示

（Chain-of-Thought，CoT） [38]被用于引导模型进行逐步推理。CoT可以显著提升

大语言模型处理复杂任务中的表现，从而突破“Flat Scaling Curves”的限制，激发

大语言模型的内在推理潜能。

3.3.1 思维链提示的定义

思维链提示（Chain-of-Thought，CoT）[38]通过模拟人类解决复杂问题时的思

考过程，引导大语言模型在生成答案的过程中引入一系列的中间推理步骤。这种

方法不仅能够显著提升模型在推理任务上的表现，而且还能够揭示模型在处理复

杂问题时的内部逻辑和推理路径。

CoT方法的核心是构造合适的 Prompt以触发大语言模型一步一步生成推理路

径，并生成最终答案。早期方法在构造 Prompt时，加入少量包含推理过程的样本

示例（Few-Shot Demonstrations） [38]，来引导模型一步一步生成答案。在这些示

例中，研究者精心编写在相关问题上的推理过程，供模型模仿、学习。这种方法使

得模型能够从这些示例中学习如何生成推理步骤，一步步输出答案。图 3.10展示

了一个用于求解数学问题的 CoT形式的 Prompt的例子。其中，样例给出了与待求
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Q：一只大白兔在森林里找到了12罐奶糖，然后它不小心打翻了4罐。之后，它又找到了6罐奶糖。
大白兔总共找到了多少罐奶糖？
A：大白兔首先找到的奶糖数为12罐，打翻了4罐，剩下12 - 4 = 8罐。后来又找到6罐。所以，大
白兔总共找到的奶糖数为8 + 6 = 14罐。
Q：一只大象在森林里找到了15瓶苏打水，它不小心打翻了5瓶。之后，它又找到了8瓶苏打水，但
不小心又打翻了2瓶。大象总共还剩下多少瓶苏打水？
A：大象最初找到的苏打水数为15瓶，打翻了5瓶，剩下15 - 5 = 10瓶。后来又找到8瓶，但再次
打翻了2瓶，剩下8 - 2 = 6瓶。所以，大象总共剩下的苏打水数为10 + 6 = 16瓶。
Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，
自己吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？
A：

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

图 3.10: 包含少量样本示例的 CoT提示示例。

解问题相关的数学问题的解题步骤作为参考，大语言模型会模仿此样例对复杂的

数学计算一步一步进行求解。通过引入 CoT，大语言模型在解算术求解、常识判断

和符号推理等复杂问题上性能显著提升。并且在 CoT的加持下，大语言模型处理

复杂问题的能力随着模型参数规模的变大而增强。

在 CoT核心思想的指引下，衍生出了一系列的扩展的方法。这些扩展的方法

按照其推理方式的不同，可以归纳为三种模式：按部就班、三思后行和集思广益。

这几种模式的对比如图 3.11所示。

按部就班。在按部就班模式中，模型一步接着一步地进行推理，推理路径形

成了一条逻辑连贯的链条。在这种模式下，模型像是在遵循一条预设的逻辑

路径，“按部就班”的一步步向前。这种模式以 CoT [38]、Zero-Shot CoT [12]、

Auto-CoT [46]等方法为代表。

三思后行。在三思后行模式中，模型每一步都停下来估当前的情况，然后从

多个推理方向中选择出下一步的行进方向。在这种模式下，模型像是在探索

一片未知的森林，模型在每一步都会停下来评估周围的环境，“三思后行”以

找出最佳推理路径。这种模式以 ToT [42]、GoT [1]等方法为代表。
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大多数投票

输入内容

输出回答

输入内容 CoT样例/触发词

输出回答

输入内容

输出回答

输入内容

输出回答

标准提示 按部就班 三思后行 集思广益

图 3.11: 不同 CoT结构的对比。

集思广益。在集思广益模式中，模型同时生成多条推理路径并得到多个结果，

然后整合这些结果，得到一个更为全面和准确的答案。在这种模式下，模型像

是在召开一场智者的会议，每个智者都带来了自己的见解，最终通过讨论和

整合，“集思广益”得出一个更优的结论。这一类模式以 Self-Consistency [36]

等方法为代表。

3.3.2 按部就班

按部就班模式强调的是逻辑的连贯性和步骤的顺序性。在这种模式下，模型

一步接着一步的进行推理，最终得到结论。其确保了推理过程的清晰和有序，使

得模型的决策过程更加透明和可预测。原始的少样本思维链（CoT）方法就采用了

按部就班模式。其通过手工构造几个一步一步推理回答问题的例子作为示例放入

Prompt中，来引导模型一步一步生成推理步骤，并生成最终的答案。这种方法在提

升模型推理能力方面取得了一定的成功，但是需要费时费力地手工编写大量 CoT

示例，并且过度依赖于 CoT的编写质量。针对这些问题，研究者在原始 CoT的基

础上进行了扩展，本节将介绍 CoT的两种变体：Zero-Shot CoT和 Auto-CoT。

1. Zero-Shot CoT

Zero-Shot CoT [12]通过简单的提示，如“Let’s think step by step”，引导模型自

行生成一条推理链。其无需手工标注的 CoT示例，减少了对人工示例的依赖，多

个推理任务上展现出了与原始少样本 CoT相媲美甚至更优的性能。
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Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然
后……请问小浣熊手里有几包干脆面？
A：让我们一步一步思考。

浣熊爸爸最初有8包干脆面，……所以，小浣熊手
里有4包干脆面。
因此，最终答案为：

Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然
后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆
面，自己吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小
浣熊手里有几包干脆面？
A：让我们一步一步思考。

4.

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，
剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4
包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

第一阶段：推理过程生成 第二阶段：答案生成

图 3.12: Zero-Shot CoT提示的流程。

Zero-Shot CoT整体流程如图 3.12所示，它使用两阶段方法来回答问题。首先，

在第一阶段，在问题后面跟上一句“让我们一步一步思考”或者“Let’s think step by

step”来作为 CoT的提示触发词，来指示大语言模型先生成中间推理步骤，再生成

最后的答案。在第二阶段，把原始的问题以及第一阶段生成的推理步骤拼接在一

起，在末尾加上一句“Therefore, the answer is”或者“因此，最终答案为”，把这些

内容输给大语言模型，让他输出最终的答案。通过这样的方式，无需人工标注 CoT

数据，即可激发大语言模型内在的推理能力。大语言模型能够逐步推理出正确的

答案，展现了 Zero-Shot CoT在提升模型推理能力方面的潜力。

2. Auto CoT

在 Zero-Shot CoT的基础之上，Auto-CoT [46]引入与待解决问题相关的问题及

其推理链作为示例，以继续提升 CoT的效果。相关示例的生成过程是由大语言模

型自动完成的，无需手工标注。Auto-CoT的流程如图 3.13所示，其包含以下步骤：

Q：一只大白兔在森林里找到了12罐奶糖，然后它不小
心打翻了4罐。之后，它又找到了6罐奶糖。大白兔总
共找到了多少罐奶糖？
A：让我们一步一步思考。大白兔首先找到的奶糖数为
12罐，打翻4罐，剩下12 - 4 = 8罐。后来找到6罐。
所以，大白兔总共找到的奶糖数为8 + 6 = 14罐。

……
Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把
剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己吃了
两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆
面？
A：让我们一步一步思考。

生成答案

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈
3包，然后……请问小浣熊手里有几
包干脆面？

一只大白兔在森林找到12罐奶……

一只金丝猴在森林里找到3堆……

海龟在沙滩上找到了12块石头……

……

构造样例

浣熊爸爸最初有8
包干脆面，给了
浣熊妈妈3包，剩
下8 - 3 = 5
包。然后他处理
了这5包干脆面，
又获得了6包新
的，吃了2包，剩
下6 - 2 = 4包。
所以，小浣熊有4
包干脆面。

问题库

用户提问

问题聚类 提示构造 最终答案

图 3.13: Auto-CoT提示的流程。
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利用聚类技术从问题库中筛选出与用户提问位于一个簇中的问题。

然后，借助 Zero-Shot CoT的方式，为筛选出的问题生成推理链，形成示例。

这些示例包含了不同问题及其对应的推理内容，可为模型提供不同解题思路，

辅助模型做出更为审慎的推理。

在这些示例的基础上，Auto-CoT以“让我们一步一步思考”引导大语言模型

生成针对用户问题的推理链和答案。

3.3.3 三思后行

三思后行模式强调的是在决策过程中的融入审慎和灵活性。在这种模式下，模

型在每一步都会停下来评估当前的情况，判断是否需要调整推理方向。这种模式

的核心在于允许模型在遇到困难或不确定性时进行回溯和重新选择，确保决策过

程的稳健性和适应性。其模仿了人类在解决问题时，会有一个反复选择回溯的过

程。人们会不断从多个候选答案中选择最好的那个，并且如果一条思维路子走不

通，就会回溯到最开始的地方，选择另一种思维路子进行下去。基于这种现实生活

的观察，研究者在 CoT的基础上提出了思维树（Tree of Thoughts, ToT） [42]、思维

图（Graph of Thoughts, GoT） [1]等三思后行模式下的 CoT变体。

ToT将推理过程构造为一棵思维树，其从以下四个角度对思维树进行构造。

拆解。将复杂问题拆分成多个简单子问题，每个子问题的解答过程对应一个

思维过程。思维过程拆解的形式和粒度依任务类别而定，例如在数学推理任

务上以一行等式作为一个思维过程，在创意写作任务上以内容提纲作为思维

过程。

衍生。模型需要根据当前子问题生成可能的下一步推理方向。衍生有两种模

式：样本启发和命令提示。样本启发以多个独立的示例作为上下文，增大衍

生空间，适合于创意写作等思维空间宽泛的任务；命令提示在 Prompt中指明

规则和要求，限制衍生空间，适用于 24点游戏等思维空间受限的任务。
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评估。利用模型评估推理节点合理性。根据任务是否便于量化评分，选择投

票或打分模式。投票模式中，模型在多节点中选择，依据票数决定保留哪些

节点；打分模式中，模型对节点进行评分，依据评分结果决定节点的保留。

搜索。从一个或多个当前状态出发，搜索通往问题解决方案的路径。依据任

务特点选择不同搜索算法。可以使用深度优先搜索、广度优先搜索等经典搜

索算法，也可以使用 A*搜索、蒙特卡洛树搜索等启发式搜索算法。

4 + 9 = 13
剩余：10 13 13

{一个示例}
输入：4 9 10 13
可能的下一步：

评估一下给出的数字能否凑到
24点（可以、可能、不可能）
10 14： 10 + 14 = 24. 可以
…… {更多示例}
10 13 13

大模型

4+9=13，剩余： 10 13 13
10 - 4 = 6，剩余： 6 9 13
……

大模型

(13 - 10) * 13 = 3 * 13 = 39
10 + 13 + 13 = 36。用这几个
数字不太可能凑到24点。

评估结果：不可能

小浣熊参加派对通过24点游戏赢得干脆面，眼前
摆着四个数字：4 9 10 13，判断能否凑成24点。

10 - 4 = 6
剩余：6 9 13…

13 - 9 = 4
剩余：4 6 …13 - 6 = 7

剩余：7 9

…4 * 6 = 24
剩余：24

4 + 6 = 10
剩余：10

提出提示 思维生成

评估提示 思维评估

图 3.14: ToT提示的流程。

图 3.14通过 24点游戏展示了一个 ToT的具体例子。在这个例子中，给定 4个

数字，然后让大语言模型利用加减乘除（+-*/）四个运算符来组合这四个数字，使

得最终的运算结果为 24。首先，ToT基于当前所剩下的数字，通过上下文学习让模

型选择两个数字作运算，并生成多个方案，在图上表现为思维树的多个子节点。之

后以广度优先搜搜的方式遍历每一个子节点，评估当前剩余的数字是否能够凑到

24点，保留可能凑出 24点的节点，这一步也是通过上下文学习的方式来实现的。

不断重复上述两个步骤，直到得出最终合理的结果。

在 ToT的基础上，GoT将树扩展为有向图，以提供了每个思维自我评估修正

以及思维聚合的操作。该图中，顶点代表某个问题（初始问题、中间问题、最终问

题）的一个解决方案，有向边代表使用“出节点”作为直接输入，构造出思维“入

节点”的过程。GoT相比于 ToT的核心优势是其思维自我反思，以及思维聚合的能

力，能够将来自不同思维路径的知识和信息进行集成，形成综合的解决方案。
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3.3.4 集思广益

集思广益模式强调的是通过汇集多种不同的观点和方法来优化决策过程。在

这种模式下，模型不仅仅依赖于单一的推理路径，而是通过探索多种可能的解决

方案，从中选择最优的答案。这种方法借鉴了集体智慧的概念，即通过整合多个

独立的思考结果，可以得到更全面、更准确的结论。在集体智慧的启发下，研究

者在 CoT 的基础上探讨了如何通过自洽性来增强模型的推理能力，提出了 Self-

Consistency [36]方法。其引入多样性的推理路径并从中选择最一致的答案，从而

提高了模型的推理准确性。Self-Consistency不依赖于特定的 CoT形式，可以与其

他 CoT方法兼容，共同作用于模型的推理过程。

如图 3.15所示，Self-Consistency的实现过程可以分为三个步骤：(1)在随机采

样策略下，使用 CoT或 Zero-Shot CoT的方式来引导大语言模型针对待解决问题生

成一组多样化的推理路径; (2)针对大语言模型生成的每个推理内容，收集其最终

的答案，并统计每个答案在所有推理路径中出现的频率; (3)选择出现频率最高的

答案作为最终的、最一致的答案。

Q：浣熊爸爸有8包干脆
面，给浣熊妈妈3包，然
后把剩下的干脆面处理
了，又获得了6包干脆
面，自己吃了两包，剩下
的都给小浣熊，请问小浣
熊手里有几包干脆面？
A：让我们一步一步思
考。

大模型

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他扔了这些
干脆面，又获得6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊有4包干脆面。

浣熊爸爸有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他获得了6包新的
干脆面，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以小浣熊手里的干脆面是5 + 4 = 9包。

浣熊爸爸一开始有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包后，剩下5包。他扔掉了这些干脆
面，意味着浣熊爸爸没有干脆面了。然后又获得了6包新的，吃了2包，剩下4包。这
些剩下的干脆面都给了小浣熊，所以小浣熊有4包干脆面。

基于结果
投票

4

生成
多个回答

图 3.15: Self-Consistency的流程。

本节探讨了思维链（Chain-of-Thought, CoT）的思想和模式。CoT的核心思想

是在提示中模拟人类解决问题的思考过程，在 Prompt中嵌入解决问题的推理过程，

从而在无需特定任务微调的情况下显著提升模型在推理任务上的表现。CoT 方法

包含了多种模式：按部就班、按部就班以及集思广益。这些模式可以满足不同的推

理需求，增强了大语言模型在复杂任务中的推理能力。
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3.4 Prompt技巧

基于上下文学习和思维链等 Prompt工程技术，本节将进一步探讨可用于进一

步提升大语言模型生成质量的 Prompt技巧，包括合理归纳提问、适时运用思维链

（CoT）以及巧妙运用心理暗示等。应用本节中介绍的 Prompt技巧，可以引导模型

生成更加精准、符合预期的内容，进一步提升大语言模型在实际应用中的表现。

3.4.1 规范 Prompt编写

编写规范的 Prompt是我们与大语言模型进行有效沟通的基础。经典的 Prompt

通常由任务说明，上下文，问题，输出格式等部分中的一个或几个组成。以图 3.16中

这个情感分类的 Prompt为例。在这个例子中：

{"结果": "消极"} 

 ### 判断下面句子的情感为积极还是消极。

 针对此问题有如下示例：

 # 示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极

 # 示例2：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极

 # 示例3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极  

 ### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。

 ### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。    

任务说明

上下文

问题

输出格式

图 3.16: 经典的 Prompt示例。

任务说明是“###判断下面句子的情感为积极还是消极。”，它明确了模型需

要完成的任务；

上下文是“针对此问题有如下示例：#示例 1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走

来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。\n积极 \n#示例 2：小浣熊吃了一包麻辣味

的干脆面，辣得肚子疼。\n消极 \n #示例 3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆
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面，脸上露出了满意的笑容。\n积极 \n”。上下文提供了帮助模型理解和回

答问题的示例或背景信息；

问题是“待分类的句子：小浣熊连续吃了 20包烧烤味的干脆面，撑得肚子

疼。”，是用户真正想要模型解决的问题，它可以是一个段落（比如摘要总结

任务中被总结的段落），也可以是一个实际的问题（比如问答任务中用户的

问题），或者表格等其他类型的输入内容；

输出格式是“以”结果”: ” ”的 JSON格式返回最终结果。”，它规范了模型的

输出格式。

通过这个例子可以看出，在编写经典 Prompt的过程中，Prompt各个组成部分

都很重要，它们的规范性，直接影响模型的输出质量。同时，各个组成部分的排版

也很重要。接下来，我们将详细介绍经典 Prompt的规范编写需要满足的要求。

1. 任务说明要明确

明确的任务说明是构建有效 Prompt的关键要素之一。一个清晰、具体的任务

说明能够确保模型准确理解任务要求，并产生符合预期的输出。例如，在情感分类

任务中，任务说明“判断下面句子的情感为积极还是消极。”就是一个明确的示例，

它清晰地定义了任务类型（情感分类）和分类的具体类别（积极或消极）。相反，模

糊或不明确的任务说明可能导致模型误解用户的真实意图，从而产生不符合预期

的输出。如图 3.17所示，“分类下面的句子”这样的任务说明就缺乏具体性，没有

明确指出分类的类型和类别，使得模型难以准确执行任务。

为了确保任务说明的明确性，我们需要明确以下几个要点：

使用明确的动词：选择能够清晰表达动作的动词，如“判断”、“分类”、“生

成”等，避免使用模糊的动词如“处理”或“操作”。

具体的名词：使用具体的名词来定义任务的输出或目标，例如“积极”和“消

极”在情感分类任务中提供了明确的分类标准。
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### 分类下面的句子。                              

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。  

{"结果": 幽默笑话"}    

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。                           

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。  

{"结果": 消极"}    

图 3.17: 不同的任务说明对比。

简洁明了：任务说明应简洁且直接，避免冗长或复杂的句子结构，使模型能

够快速抓住任务的核心要求。

结构化布局：在较长的 Prompt中，将任务说明放置在开头和结尾，因为模型

通常更关注这些部分的信息 [18]。这种布局有助于确保模型首先和最后接触

到的是最关键的任务信息。

通过这些策略，我们可以确保任务说明既清晰又具体，从而帮助模型更好地

理解和执行任务，最终产生高质量的输出。

2. 上下文丰富且清晰

在 Prompt设计中，上下文的作用不容忽视，它有时直接决定了模型能否给出

正确的答案。一个丰富且清晰的上下文能够显著提升模型的理解和回答准确率。上

下文的丰富性体现在其内容的多样性和相关性。上下文可以包括与问题直接相关

的背景信息、具体的演示示例，或是对话的连续性内容。例如，在情感分类任务

中，提供具体的示例句子及其对应的情感标签，可以帮助模型更好地理解任务的
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具体要求和预期的输出。上下文的清晰性则要求上下文信息必须与问题紧密相关，

避免包含冗余或不必要的信息。清晰的上下文应直接指向任务的核心，减少模型

在处理信息时的混淆和误解。例如，在问答任务中，上下文应仅包含与问题直接相

关的信息，避免引入可能误导模型的无关内容。

在图 3.18两个上下文设计的例子中，第一个例子的上下文紧密围绕问题，提

供了丰富的直接相关信息，没有任何冗余内容。这种设计有助于模型迅速聚焦于

关键信息，从而准确回答问题。相比之下，第二个例子的上下文不够丰富，并且单

个例子则包含了大量与问题无关的细节，这些冗余信息不仅使上下文显得不明确，

还可能加重模型处理信息的负担，导致模型难以准确把握问题的核心，进而影响

其回答的准确性。

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。     
针对此问题有如下示例：  
### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包最爱的烧烤味的干脆面，撑得肚子疼，脸色憔悴。 
# 示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈，非常积极的迎接爸爸。\n积极
# 示例2：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。\n积极
# 示例3： 小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，味道很棒，但是辣得肚子疼，它感到非常难受。\n消极
### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。      

{"结果": "消极"}    

{"结果": "虽然小浣熊肚子疼，但是它吃到了最爱的烧烤味干脆面，所以总体而言情感是积极的"}    

### 判断下面句子的情感为积极还是消极的。
### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包最爱的烧烤味的干脆面，撑得肚子疼，脸色憔悴。
针对此问题有如下示例：
# 示例： 小浣熊爸爸给小浣熊带来了一箱小浣熊最爱吃的干脆面，小浣熊兴高采烈地去迎接小浣熊爸
爸。爸爸给了小浣熊一包麻辣味的干脆面，小浣熊对麻辣味的食物不太适应，但是它看出麻辣味干脆面
包装很漂亮，忍不住吃了一包。麻辣味干脆面很好吃，小浣熊脸上露出了幸福的笑容。但是没过一
会，它的肚子就开始疼起来了，嘴巴也火辣辣的，脸色变得苍白。\n小浣熊高兴地迎接爸爸，并且吃了
干脆面很幸福，尽管吃了面之后肚子疼，但是总体而言情感还是积极的。
### 以{"结果": ""}的JSON形式返回最终结果。

图 3.18: 不同的上下文对比。
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3. 输出格式要规范

规范的输出格式对于确保模型输出的可用性和准确性至关重要。通过指定明

确的输出格式，可以使模型的输出结构化，便于下游任务直接提取和使用生成内

容。常用的输出格式包括 JSON、XML、HTML、Markdown和 CSV等，每种格式

都有其特定的用途和优势。

例如，在图 3.19中的 Prompt例子中，“以 {”结果”: ” ”}”的 JSON格式返回最

终答案。”明确指定了答案应以 JSON格式输出，并且以一个简短的例子指名 JSON

中的关键字。这种规范的输出格式不仅使得结果易于解析和处理，还提高了模型

输出的准确性和一致性。如果不明确规定输出格式，模型可能会输出非结构化或

不规范的结果，这会增加后续处理的复杂性。在第二个例子中，如果模型输出的答

案是一个自由格式的文本字符串，那么提取具体信息就需要进行复杂的字符串解

析，而不是像 JSON等结构化格式那样可以直接提取，这就给后续对于结果的处理

与使用带来了麻烦。

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。     

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 
### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。 

{"结果": 消极"}    

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。     

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

消极的情感。 

图 3.19: 不同输出格式对比。
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为了确保输出格式的规范性，可以采取以下措施：

明确指定输出格式：在 Prompt中明确指出希望模型使用的输出格式，如“请以

JSON格式返回结果”，并且选择广泛接受和易于处理的输出格式，如 JSON、

CSV等，易于解析和数据交换。

提供输出格式的示例：在 Prompt 中提供一个输出格式的具体示例，比如在

JSON中明确指出关键字，帮助模型理解预期的输出结构。

这些措施可以令模型的输出既规范又易于处理，从而提高整个系统的效率和

准确性。规范的输出格式不仅简化了数据处理流程，还增强了模型输出的可靠性

和一致性，为用户提供了更加流畅和高效的交互体验。

4. 排版要清晰

一个优秀的 Prompt还必然具备清晰的排版，这对于模型的理解 Prompt至关重

要。清晰的排版有助于模型准确捕捉任务的关键信息，从而提高其执行任务的准

确性和效率。相反，复杂的排版可能会导致信息模糊，使模型难以准确理解任务的

具体要求 [7]，进而影响输出结果的质量。清晰的排版通常涉及使用合适的分隔符

和格式化技巧，将 Prompt的不同组成部分（如任务说明、上下文、问题和输出格

式）明确区分开来。在图 3.16所示的例子中，我们使用“#”和“###”以及换行符

有效地将各个部分分隔开，使得每个部分的内容清晰可见，便于模型理解和处理。

相反，如果排版混乱，例如在 Prompt中混合使用不使用任何分隔符，模型可能会

混淆不同部分的内容，导致无法准确执行任务。例如，去除图 3.16中的 Prompt例

子的排版符号与样式，将图 3.20所示的复杂混乱的 Prompt输入给大语言模型，模

型回答的质量将大幅度下降。

为了确保 Prompt的排版清晰，可以采取以下措施：

使用一致的分隔符：选择并坚持使用一种或几种分隔符（如“#”、“###”、“—”

等），以区分不同的 Prompt部分。
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判断下面句子的情感为积极还是消极。\n针对此问题有如下示例：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣

熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极小浣熊吃了一包

烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干

脆面，撑得肚子疼。以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。

{"结果": [{"句子": "浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。","情感": "积极"},{"句子": "小

浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。","情感": "消极"},{句子": "小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，

脸上露出了满意的笑容。","情感": "积极"},{"句子": "小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。

","情感": "消极"}]}

图 3.20: 不清晰的排版。

合理使用空白和缩进：通过增加空白行和适当的缩进，增强 Prompt 的可读

性，帮助模型区分不同的内容块。

清晰的标题和子标题：为每个部分提供清晰的标题或子标题，使模型能够快

速识别每个部分的主题。

通过这些措施，我们构造既清晰又易于理解的 Prompt的排版，从而帮助模型更好

地执行任务，提升信息处理的效率和准确性。

3.4.2 合理归纳提问

在与大语言模型的交互中，提问的质量直接影响到信息触达的效率和深度。一

个精心设计的提问不仅能够明确表达需求，还能引导模型聚焦于问题的核心，从

而获得精准且有价值的答案。本节将探索如何通过“合理归纳提问”来提升交互的

质量。具体的，我们将重点介绍两个高级提问策略：“复杂问题拆解”和“追问”。

这两个策略是提问艺术的精髓，它们不仅帮助我们深入理解问题的本质，还显著

提高了我们获取信息和解决问题的效率。通过这些策略，我们能够更精确地引导

模型，确保其输出既准确又全面，从而满足我们的需求。
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1. 复杂问题拆解

在处理复杂问题时，我们可以将问题分解为更小、更易于理解的子问题，并逐

一解决。在计算机算法设计中，这种策略被称为“分而治之”，其基本理念是通过

逐一解决子问题，最终达成解决整个问题的目标。在与大语言模型进行交互时，同

样可以借鉴“分而治之”的思想，将复杂问题分解为一系列子问题，并引导模型逐

一回答，以确保每个子问题都得到充分考虑和解答。随后，将这些子问题的答案汇

总，形成最终的全面回答。这一过程包括两个关键步骤：分步引导和归纳总结。

一只成年的小浣熊，它一天要吃多少干脆面才能达到基本的能量需求？

成年小浣熊的能量需求会因其体重、活动水平和生理状态而有所不同。一般来说，小浣熊是杂食性
动物，主要以昆虫、小型哺乳动物、水果和坚果为主食，干脆面并不是它们的自然食物。

一只成年小浣熊，一天需要摄入多少热量？

成年小浣熊的热量需求取决于多种因素，包括其体重、活动水平、性别和健康状况。一般来说，小
浣熊的日热量需求大约在600到900千卡之间。

一包干脆面的热量是多少？

一包干脆面的热量取决于其品牌、大小和成分。通常，一包标准大小的干脆面（约50-60克）的
热量大约在250至350千卡之间。

结合以上信息，成年小浣熊一天需要吃多少包干脆面才能满足能量需求？

如果我们仅从热量的角度来计算，假设一包干脆面的热量为300千卡，而成年小浣熊的日热量需求
为800千卡，那么理论上小浣熊需要吃大约2.7包干脆面（800千卡 ÷ 300千卡/包 ≈ 2.7包）才能
满足其能量需求。

图 3.21: 复杂问题拆解例子对比。

首先，在分步引导阶段，我们需将复杂问题细化为多个子问题，并引导模型针

对每个子问题进行深入分析和回答。这一步骤旨在确保每个子问题都能得到详尽

的解答，从而为后续的归纳总结奠定坚实基础。其次，在归纳总结阶段，我们将各

个子问题的答案进行汇总，并综合形成最终的全面回答。这一步骤不仅有助于我

们全面把握问题的各个方面，还能确保最终答案的准确性和完整性。
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如图 3.21所示。用户提出了一个关于成年小浣熊一天需要吃多少干脆面才能满

足能量需求的问题。通过分步引导，我们将这个问题分解为两个关键的小问题：“一

只成年小浣熊，一天需要摄入多少热量？”和“一包干脆面的热量是多少？”。模型

分别回答了这两个问题，提供了小浣熊的日热量需求和干脆面的热量含量。随后，

通过归纳总结的提示“结合以上信息，成年小浣熊一天需要吃多少包干脆面才能

满足能量需求？”，我们将这些分散的信息整合起来，计算出小浣熊需要摄入的干

脆面数量。这一过程不仅展示了如何通过逐步提问来引导模型提供详细信息，还

强调了在解决复杂问题时，系统地分解问题和整合答案的重要性。

这种方法的优势在于它能够帮助用户和模型更有效地处理复杂信息，确保每

个细节都被考虑到，并最终形成一个准确和全面的答案。通过分步引导和归纳总

结，我们能够有序地解决复杂问题，提供高质量的解答。

2. 追问

通过在对话中进行追问，用户可以引导大语言模型的输出更贴合心意的内容。

这种对话形式的交互不仅可以促进更深层次的理解和更为丰富的讨论，而且有助

于更精确地表达用户的真实想法，从而更好地指导模型的思考，使其输出更加贴

合用户需求。从追问的形式和目的角度来看，追问可以分为三种形式：深入追问、

扩展追问、反馈追问。

(1)深入追问

深入追问的形式是指用户可以根据大语言模型的输出继续发问来深入挖掘特

定话题的深层信息。这种追问适用于需要对某个概念、现象或过程有详尽解释的

场景。通过深入追问，用户能够引导模型提供更为细致和深入的信息，从而加深对

特定领域的理解。以图 3.22为例，用户首先询问了小浣熊是否可以食用干脆面。模

型基于干脆面的成分给出了初步的回答，指出其对小浣熊的健康可能有害。随后，

用户通过深入追问，探讨了如果去除干脆面中的调味料和添加剂，是否可以安全

130



张超毛玉仁胡中豪

小浣熊可以吃干脆面吗？

干脆面是一种加工食品，通常含有高盐、高脂肪以及各种添加剂，这些成分对小浣熊的健康可能是
有害的。因此，不建议给小浣熊喂食干脆面。

如果我减少干脆面中的调味料和添加剂，只给小浣熊吃未调味的干脆面，这样可以吗？

如果将干脆面中的调味料和添加剂去除，并且只是偶尔作为小浣熊饮食的一部分，那么可以适量给
予。但是，由于干脆面本身是经过油炸的，含有较高的脂肪，因此不应成为小浣熊饮食的主要部
分。建议搭配其他健康食物，如新鲜的水果、蔬菜和适量的蛋白质来源，以确保小浣熊获得均衡的
营养。同时，任何新食物的引入都应该谨慎，并观察小浣熊的反应，以确保没有不良影响。

图 3.22: 深入追问示例。

地喂食小浣熊。模型进一步解释了即使去除调味料和添加剂，干脆面仍含有较高

的脂肪，因此不应成为小浣熊饮食的主要部分，并建议了如何搭配其他食物以确

保营养均衡。这一系列的追问展示了用户如何通过连续提问引导模型提供更为深

入的信息。

(2)扩展追问

小浣熊一般吃什么？

小浣熊是杂食性动物，主要食物包括昆虫、小型哺乳动物、水果、坚果和植物材料。

小浣熊能否偶尔尝试干脆面作为零食？

小浣熊可以将干脆面作为其日常饮食的一部分，干脆面包含油脂、碳水，能够一定程度上满足能量
需求。不过需要控制干脆面的份量，确保小浣熊的饮食主要由适合它们自然饮食习惯的食物组成，
如水果、蔬菜、昆虫和小型动物。
为确保小浣熊的健康，建议在喂食前咨询专业野生动物保护机构或兽医。

图 3.23: 扩展追问示例。

扩展追问是一种在大语言模型给出回答的基础上，进一步要求模型提供更多

相关信息或例子的提问方式，其目的在于拓宽讨论的广度，收集更多数据、例证或

选项，帮助用户获得更广泛的视角，增加对话题的理解。这种追问特别适用于需要

全面了解一个主题的场景。在图 3.23这个例子中，用户首先询问了小浣熊的常规
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饮食，模型提供了小浣熊作为杂食性动物的饮食概况。随后，用户通过扩展追问，

探讨了小浣熊是否可以食用干脆面。模型进一步解释了干脆面可以作为小浣熊饮

食的一部分，但强调了控制份量和保持饮食多样性的重要性。这一系列的追问不

仅展示了用户如何通过提问获取更多关于小浣熊饮食的信息，还强调了在引入新

食物时咨询专业意见的必要性。通过扩展追问，用户能够获得更全面的视角。

(3)反馈追问

反馈追问的形式是在大语言模型的输出不符合预期或存在错误时，提供反馈，

指出问题所在，并请求模型进行更正或澄清。其目的在于通过反馈机制提升模型的

准确性，确保信息的正确性。这种追问允许用户指出模型输出中的具体错误或不

足，并请求模型对其进行修正，有助于提高对话质量。在图 3.24这个例子中，用户

首先询问了小浣熊连续食用 20包干脆面后的应对措施。模型最初的回答建议小浣

熊可以适量食用干脆面，但用户通过反馈追问指出了小浣熊出现了不良反应。模

型随后修正了回答，指出大量食用干脆面对小浣熊的健康有害，并提供了紧急处

理建议。通过反馈追问，用户能够获得更加准确可靠的信息。

我的小浣熊连续吃了20包干脆面，我该怎么办？

小浣熊可以适量食用干脆面，因为干脆面中含有淀粉等成分，可以给小浣熊提供能量。

我的小浣熊连续吃了20包干脆面后出现了呕吐和不安。我该怎么办？

非常抱歉，我之前的回答有误。虽然小浣熊可能会对人类食物表现出好奇，但大量食用干脆面并不
适合它们的自然饮食习惯。干脆面中的高盐分和高脂肪可能对小浣熊的健康造成不利影响。

我现在应该采取哪些紧急措施？

如果小浣熊出现因食用过多干脆面而导致的呕吐和不安等症状，请立即带它去看兽医。在前往兽医
的路上，保持小浣熊安静，并观察其症状是否有恶化。不要尝试自行治疗，因为专业医疗干预是必
要的。请尽快行动，以确保小浣熊得到及时救治。

图 3.24: 反馈追问示例。
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3.4.3 适时使用 CoT

思维链技术（Chain of Thought，CoT） [38] 是在处理涉及算术、常识和符号

推理等复杂推理的任务时的理想选择。在处理这类任务的过程中，通过 CoT引导

模型理解和遵循中间步骤，能够显著提高得出答案的准确率。3.3节中已经讨论过

CoT几种经典范式。本节将讨论在何时使用 CoT以及如何使用 CoT。

1. 何时使用 CoT

在决定何时使用 CoT时，需要对任务类别、模型规模以及模型能力三方面因

素进行考虑。

在任务类别方面，CoT技术特别适用于需要复杂推理的任务，如算术、常识和

符号推理。在这些任务上，CoT能够引导大语言模型生成逻辑严密、条理清晰的中

间推理步骤，从而提高正确答案的生成概率，如图 3.25所示。然而，对于情感分类、

常识问答等简单问题，标准的 Prompt方法已足够有效，使用 CoT可能难以提升效

果，反而可能引入不必要的复杂性。

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？让我们一步一步思考。

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？

7个

图 3.25: 在推理任务上使用 CoT。

在模型规模的考量上，CoT技术应用于参数量超过千亿的巨型模型时，能够显

著提升其性能，例如，PaLM [5]模型和 GPT-3 [3]模型等模型。然而，在规模较小
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的模型上应用 CoT技术可能会遭遇挑战，如生成逻辑不连贯的思维链，或导致最

终结果的准确性不如直接的标准提示方法，如图 3.26所示。

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？让我们一步一步思考。

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

浣熊爸爸有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5个。然后他获得了6包新的干脆面，吃
了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以小浣熊手里的干脆面是5 + 4 = 9包。

千亿参数模型

十亿参数模型

图 3.26: 不同规模模型使用 CoT对比。

在模型能力的考量上，CoT 是否起效与模型在预训练阶段是否进行过推理方

面的指令微调有关。对于那些未经推理方面的指令微调的大语言模型，如早期的

GPT-3、Palm以及目前开源的基础版本模型，例如 LLaMA2-13B-Base和 Baichuan2-

13B-Base，适当的 CoT提示能够激发其卓越的 CoT推理能力；对于已经历过推理

方面的指令微调的大语言模型，如 ChatGPT、GPT-4以及 LLaMA2-13B-Chat等，即

便在没有 CoT指令的情况下，也能自发生成条理清晰的中间推理步骤。在许多情

况下，这些模型在没有 CoT指令的条件下反而展现出更佳的性能，这表明它们在

指令微调过程中可能已经内化了 CoT指令，使得即便在没有明确 CoT提示时，仍

能隐式遵循 CoT推理路径。

2. 灵活使用 CoT

灵活使用 CoT的关键在于根据任务的具体需求和模型的特性来调整 CoT的使

用方式。主要涉及调整 CoT的详细程度以及使用不同的 CoT形式两个方面。

调整 CoT的详细程度：我们可以指定 CoT输出的详细程度，以适应不同的用

户需求，如图 3.27所示。对于简单的计算问题，在用户不需要推理的中间过

程时，我们可以直接给出最终乘法和加法的结果。而对于复杂的计算、推理
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问题，或者用户需要理解中间推理过程时，我们需要通过样例进行引导，以

使其展示完整的推理步骤。

使用不同的 CoT形式：我们可以根据不同任务场景，选择不同的 CoT形式。

在不需要特定领域知识，仅需对问题进行逻辑推理和逐步分析时，可以使用

Zero-Shot CoT或者 Auto CoT的方式，通过“让我们一步一步思考”这种 CoT

提示触发词，来引导模型以 CoT 的形式回答内容。在处理需要高准确度和

可靠性的任务时，可要求模型生成多个回答并提出最终结果，进而运用 Self-

Consistency方法筛选出一致性最强的答案。例如，在编写代码时，模型可生

成多个版本，通过 Self-Consistency方法确保最终选定的代码在逻辑上最为一

致。对于包含创意思维的任务，可选用 ToT和 GoT方法来在多个可能的思维

路径中进行探索和选择。例如，在创作故事时，模型可利用 ToT或 GoT探索

不同的情节发展路径，并选取最富有趣味性或合理性的发展方向。

示例：金丝猴爸爸得到了10颗奶糖，他给了金丝猴妈妈4颗奶糖，然后把剩下的奶糖分给了其他金丝
猴。之后，他又得到了7颗奶糖，自己吃了3颗，剩下的都给了小金丝猴。请问小金丝猴手里有几颗
奶糖？回答：（7 - 3 = 4）颗奶糖。
浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？

（6 - 2 = 4）包干脆面。

金丝猴爸爸得到了10颗奶糖，给金丝猴妈妈4颗奶糖，然后把剩下的奶糖分给了其他金丝猴，又得到
了7颗奶糖，自己吃了3颗，剩下的都给小金丝猴。请问小金丝猴手里有几颗奶糖？回答：金丝猴爸
爸给金丝猴妈妈后剩下 (10 - 4 = 6) 颗，分给其他金丝猴后没有剩余。再得到7颗奶糖，吃了3颗后
剩下 (7 - 3 = 4) 颗，所以小金丝猴手里有4颗奶糖。
浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？

浣熊爸爸给浣熊妈妈后剩下 (8 - 3 = 5) 包，处理后没有剩余。再获得6包干脆面，吃了2包后剩下
(6 - 2 = 4) 包，所以小浣熊手里有4包干脆面。

图 3.27: 通过 Few-Shot示例指定 CoT输出的形式和风格。
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3.4.4 善用心理暗示

在硅谷，流传着一句创业金句，“Fake it till you make it”（假装它直到你成功）。

这句话具体含义为，先吹嘘你的想法，进而吸引资本和人才，最终在实践中努力追

赶并实现既定目标。这句话源自一种积极的心理暗示方法：通过模仿自信和乐观

的心态，一个人可以在他们的现实生活中实现这些品质。这种现象不仅局限于人

类的行为，积极的心理暗示也可用于激发大语言模型的潜力。这种心理暗示可以

通过角色扮演和情景代入的方式传达给大语言模型。

1. 角色扮演

通过 Prompt 指导大语言模型扮演特定角色能够显著改善其与角色相关的技

能。这种技术被称为角色扮演（Role-Playing），它可使大语言模型能够生成更为准

确、角色相关的内容。通过为大语言模型设定一个详尽的角色，例如数据科学家、

诗人或律师，可以有效地引导模型的输出朝向所需的方向，从而提供更高质量的

回答。为了构建一个有效的角色，需要在指令中包含具体属性、职责、知识和技

能。在设计角色设定提示时，选择对特定任务具有明显优势的角色至关重要。通过

我想给我家的小浣熊吃干脆面，需要怎么搭配食谱才能营养均衡？

小浣熊不能吃干脆面，它的饮食应该以昆虫、水果、坚果和蔬菜为主。

你是一位专业的小浣熊营养顾问，专门为小浣熊设计符合其自然饮食习惯的健康营养计划。

虽然小浣熊的饮食应以昆虫、水果、坚果和蔬菜为主，但偶尔尝试一些新的食物也是可以的。如果
您想让小浣熊尝试干脆面，建议将其作为零食，并且要控制分量，确保它不会影响小浣熊的整体营
养摄入。为了保持营养均衡，您可以将干脆面与新鲜水果和蔬菜搭配，如苹果、胡萝卜等，同时确
保小浣熊的饮食中包含足够的昆虫和坚果。

我想给我家的小浣熊吃干脆面，需要怎么搭配食谱才能营养均衡？

图 3.28: 角色扮演示例。
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额外的描述来强调这一优势，通常可以带来更好的结果 [13]。

如图 3.28所示，通过角色扮演，模型承担了“专业的小浣熊营养顾问”这一角

色，展现出了对小浣熊饮食需求的专业知识。在回答用户关于小浣熊尝试干脆面

的询问时，模型不仅坚持了小浣熊应以昆虫、水果、坚果和蔬菜为主的自然饮食原

则，还巧妙地提出了将干脆面作为零食的建议，并强调了控制分量的重要性。此

外，模型还建议将干脆面与新鲜水果和蔬菜搭配，确保小浣熊的饮食中包含足够

的昆虫和坚果，以维持营养均衡。这一建议既科学又实用，充分展现了角色扮演在

提升模型交互质量和适应用户需求方面的巨大潜力。

2. 情景代入

在日常生活中，一个人容易受到周围环境和交往人群的影响，可能会逐渐采

纳周围人的行为和思维方式。这种情景代入现象不仅适用于人，也同样适用于大

语言模型。通过将模型置于特定的“情景”或“环境”中，可以影响其生成的文本

内容和风格。情景代入指的是将特定情境下所需的专业知识、历史背景等信息嵌

入到模型的响应中。

小浣熊干脆面给我们带来的快乐有什么？

小浣熊干脆面味道丰富，无论是香辣味、烧烤味还是其他口味，都能满足不同人的味蕾需求。

想象你在90年代的街头，放学的小朋友们围成一圈，手中玩着弹珠和卡片，欢声笑语中流露出纯真
的快乐。

小浣熊干脆面的香辣、烧烤等口味，满足了孩子时期我们的美食追求，而附赠的水浒传、三国演义
卡片则激发了我们的收集欲望。90后通过购买干脆面收集卡片，享受交换乐趣，这些经历成为了他
们童年的美好回忆，小浣熊干脆面因此承载了一代人的情感和文化记忆。

小浣熊干脆面给我们带来的快乐有什么？

图 3.29: 情景代入示例。
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通过情景代入，模型能够深入理解并反映特定情境下的文化社会背景与现实

环境，从而生成更加丰富和有深度的回答。在图 3.29例子中，当模型被置于 90年

代的街头情景中，它不仅能够描述小浣熊干脆面的口味，还能够捕捉到那个时代

特有的文化现象——通过收集卡片来交换乐趣。这种回答不仅提供了具体的信息，

还唤起了用户的情感共鸣，增强了交互的情感连接。

在本节中，我们深入探讨了提升 Prompt技巧的多种策略，以增强大语言模型

的交互效率和输出质量。这些技巧主要包括规范 Prompt编写、合理归纳提问、适

时使用思维链、以及善用心理暗示。这些技巧和策略的应用，不仅可以提升了提示

的有效性，使得模型能够更准确地理解和回应用户的需求，还显著提高了大语言

模型在复杂任务中的表现。

3.5 相关应用

Prompt工程的应用极为广泛，几乎涵盖了所有需要与大语言模型进行高效交

互的场景。这项技术不仅能够帮助我们处理一些基础任务，还能显著提升大语言

模型在应对复杂任务时的表现。Prompt工程在构建 Agent完成复杂任务、进行数

据合成、Text-to-SQL转换，以及设计个性化的 GPTs等方面，发挥着不可或缺的作

用。下面我们将依次介绍 Prompt工程在这些应用场景中的具体作用。

3.5.1 基于大语言模型的 Agent

智能体（Agent）是一种能够自主感知环境并采取行动以实现特定目标的实

体 [35]。作为实现通用人工智能（AGI）的有力手段，Agent被期望能够完成各种复

杂任务，并在多样化环境中表现出类人智能。然而，以往的 Agent通常依赖简单的

启发式策略函数，在孤立且受限的环境中进行学习和操作，这种方法难以复制人

类水平的决策过程，限制了 Agent的能力和应用范围。近年来，大语言模型的不断
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发展，涌现出各种能力，为 Agent研究带来了新的机遇。基于大语言模型的 Agent

（以下统称 Agent）展现出了强大的决策能力。其具备全面的通用知识，可以在缺

乏、训练数据的情况下，也能进行规划、决策、工具调用等复杂的行动。

Prompt工程技术在 Agent中起到了重要的作用。在 Agent系统中，大语言模型

作为核心控制器，能够完成规划、决策、行动等操作，这些操作很多都依赖 Prompt

完成。图 3.30展示了一个经典的 Agent框架，该框架主要由四大部分组成：配置模

块（Profile）、记忆模块（Memory）、计划模块（Planning）和行动模块（Action）

[35]。Prompt工程技术贯穿整个 Agent流程，为每个模块提供支持。

prompt

角色设定：经验丰富的兽医......

任务目标：提供动物治疗建议

……

小浣熊由于吃了太多干脆面

肚子疼，现在应该怎么办？

1. 观察小浣熊是否有呕吐

2. 让小浣熊停止进食。。。

3. 提供清水，确保小浣熊
有足够的清水

4. 立即送往附近的动物医
院，附近的宠物医院以及
路线如下……

Agent

用户

配置模块

记忆模块

行动模块

小浣熊的饮食习性：杂食
性，食物包括水。。.

小浣熊的紧急救治说明：当

小浣熊肚子疼时，紧急救治

的步骤如下。。。

1. 查询小浣熊的饮食习性

2. 查看小浣熊的急救说明

3. 查找附近的宠物医院

……

最后，总结汇总上述子任务结

果，给出全面完整的解决方案。

prompt
prompt

计划模块

利用搜索引擎查找市区里的
宠物医院……

利用地图引擎规划去宠物医
院的路线……

prompt

……

图 3.30: 基于大语言模型的 Agent框架流程示意图。

在 Agent中，上述四个组件各司其职，分工协作，共同完成复杂任务：（1）配

置模块利用 Prompt工程中的角色扮演技术，来定义 Agent的角色。设定 Agent的

背景、技能、职责等信息，这些角色设定信息以上下文的形式嵌入到 Agent每一次

交互的 Prompt中。（2）记忆模块是 Agent的知识与交互记忆的存储中心。记忆模

块通过检索增强等技术获取记忆，这一过程涉及到使用 Prompt工程中的上下文学
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习技术来构造和优化查询，从而帮助更加精准检索到相关记忆。在获取记忆之后，

将这些记忆将被添加到交互的 Prompt中，帮助 Agent利用这些记忆知识，实现更

为准确高效的决策与行动。（3）计划模块则扮演着任务分解者的角色，它将复杂的

任务细化为一系列更为简单、易于管理的子任务。在这一过程中，通过 Prompt工

程中的思维链技术，让大语言模型分解任务并进行规划，按照链式顺序输出子任

务；同时还利用了上下文学习技术，构造少样本示例来调控分解出的子任务的粒

度，确保整个任务流程的顺畅与高效。（4）行动模块负责将计划模块生成的计划转

化为具体的行动步骤，并借助外部工具执行这些步骤以实现 Agent的目标。通常会

为 Agent提供工具 API的接口，把调用 API接口的示例作为上下文，让大语言模

型生成调用 API的代码，之后执行这些代码，从而得到执行步骤的结果。

如图 3.30展示了一个小浣熊健康助理Agent处理用户请求“小浣熊由于吃了太

多干脆面肚子疼，现在应该怎么办？”的流程。在这个例子中，首先，配置模块为

Agent设定了明确的角色定位——经验丰富的兽医，并明确了任务目标为提供专业

的动物治疗建议。为确保角色设定与任务目标的一致性，相关信息始终以上下文

形式嵌入至输入给大语言模型的 Prompt中，从而为后续处理奠定坚实基础。其次，

计划模块根据用户的具体请求，精心规划了救助小浣熊的行动方案。该模块将整

体任务细化为多个子任务，包括搜寻小浣熊的相关资料及救助信息、查找附近的

宠物医院以及总结各个子任务的执行结果以给出全面回答等。接着，记忆模块从

知识库中搜寻小浣熊的相关信息，包括小浣熊饮食习性、如何急救小浣熊等，提供

了必要的背景知识支持。然后，行动模块通过调用搜索工具，迅速搜索到附近最近

的宠物医院，并调用地图工具规划出最佳的送医路线。最后，计划模块将多个子任

务的执行结果进行汇总，并综合考虑各种因素，执行最佳行动方案。该方案不仅包

括观察小浣熊的行为、提供专业的照顾建议，还详细阐述了如何为小浣熊紧急送

医的步骤，以生动形象的方式向用户展示整个救助过程。
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基于大语言模型的 Agent，在不同行业和应用场景都展现出了巨大的潜力。斯

坦福大学利用 GPT-4模拟了一个虚拟的西部小镇 [25]。他们创建了一个虚拟环境，

让多个基于 GPT-4的 Agent在其中生活和互动。这些 Agent通过 Prompt工程里面

的角色扮演技术设定了不同的角色，如医生、教师和市长等，并根据自己的角色

和目标自主行动，进行交流，解决问题，并推动小镇的发展。HuggingGPT [30]则

以 ChatGPT为核心控制器，用户给定一个任务后，它首先将任务拆分为多个子任

务，并从 Huggingface上调用不同的模型来解决这些子任务。在得到子任务的结果

之后，HuggingGPT将这些结果汇总起来，返回最终结果，展现了其在复杂任务编

排规划和模型调度协同方面的强大能力。这些 Agent 的研究不仅推动了大语言模

型的发展与应用落地，也为 Agent在现实世界中的应用提供了新的视角和方法。

3.5.2 数据合成

数据质量是制约大语言模型性能上限的关键要素之一，正所谓“Garbage in,

Garbage Out” [27]，无论模型架构多么优秀，训练算法多么优秀，计算资源多么强

大，最终模型的表现都高度依赖于训练数据的质量。然而，获取高质量数据资源面

临挑战。研究显示，公共领域的高质量语言数据，如书籍、新闻、科学论文和维基

百科，预计将在 2026年左右耗尽 [33]。特定领域的垂直数据因隐私保护和标注难

度高等问题，难以大量提供高质量数据，限制了模型的进一步发展。

面对这些挑战，数据合成作为一种补充或替代真实数据的有效手段，因其可

控性、安全性和低成本等优势而受到广泛关注。特别是利用大语言模型生成训练

数据，已成为当前研究的热点议题，其通过 Prompt工程技术，利用大语言模型强

大的思维能力、指令跟随能力，来合成高质量数据，其中一个代表性方法是 Self-

Instruct [37]。Self-Instruct通过 Prompt工程技术构建 Prompt，通过多步骤调用大语

言模型，并依据已有的少量指令数据，合成大量丰富且多样化的指令数据。以金融
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场景为例，我们可以先人工标注少量金融指令数据（如数百条），例如“请根据提

供的几只基金情况，为我挑选出最佳基金”。随后，我们运用 Self-Instruct方法调用

大语言模型，我们能够将这些数据扩展至数万条，且保持高质量和多样性，如生成

“请指导我如何选择股票和基金进行投资”等指令。

{若干演示示例}......
生成的指令：判断下面句子的情感是积极还是消极

2. 指令生成

种子任务

3. 指令分类

4. 数据生成
5. 数据过滤

任务

分类任务

给定分类任务指令，先生成分类标签，再生成待分类内容......
{若干演示示例}
指令：判断下面句子的情感为积极还是消极
分类标签：消极
输入：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

生成任务

给定生成任务指令，构造生成任务输入和回答......
{若干演示示例}
指令：扩写下面给出的这段话
输入：小浣熊吃干脆面
回答：小浣熊吃干脆面，它一边嚼着，一边眯起眼睛，......

任务池

{若干演示示例}
生成的指令：扩写下面给出的这段话

4. 数据生成

1. 构造任务池
分类任务指令

生成任务指令

输入模型的Prompt

模型生成的回答内容

图 3.31: Self-Instruct流程示例图。

如图 3.31所示，Self-Instruct包含构建任务池、指令生成、指令分类、数据生

成、数据过滤五个步骤。任务池存储了初始的指令数据以及存储后续生成的指令

数据；指令生成负责参考任务池中的样例，生成指令数据中的指令部分；指令分类

将生成的指令分类为分类任务或生成任务，在这两种任务模式下，生成数据的方

式不同；数据生成则根据已有的指令，生成指令数据中的输入部分和回答部分；数

据过滤则复杂去除低质量的数据，保证生成的指令数据质量。它从一个有限的手

动编写任务种子集开始，通过与大语言模型交互，不断生成指令数据，扩充原始的

数据集。

1. 构建任务池。人工手工设计了 175个指令数据集，作为初始任务池，后续

模型会不断参考任务池的示例，来生成指令数据，并将生成的指令数据加入

任务池中。
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2. 指令生成。从任务池中随机抽取 8 个现有指令作为演示示例组成 Prompt

中的上下文，以少样本学习的方式构造 Prompt让模型生成指令。图中生成了

两个指令：“扩写下面给出的这段话”和“判断下面句子的情感为积极还是消

极”。

3. 指令分类。编写若干条“指令-分类任务/生成任务”样例对，作为上下文

构造 Prompt，让模型判断该指令对应的任务是分类任务还是生成任务。图中

“扩写下面给出的这段话”和“判断下面句子的情感为积极还是消极”分别被

分类为生成任务和分类任务。

4. 数据生成。对分类任务和生成任务使用 Prompt工程中的上下文学习技术，

构造不同的 Prompt来生成指令数据中的输入部分和回答部分。对于“扩写下

面给出的这段话”这条指令，它是分类任务，在 Prompt中指示模型先生成类

别标签，再生成相应的输入内容，从而使得生成的输入内容更加偏向于该类

别标签；对于“判断下面句子的情感为积极还是消极”这条指令，它是生成

任务，在 Prompt中指示模型先生成输入内容，再生成对应的回答。

5. 数据过滤。通过设置各种启发式方法过滤低质量或者高重复度的指令数

据，然后将剩余的有效任务添加到任务池中。

上述过程中，第二步到第五步不断循环迭代，直到任务池中收集到足够的数据时

停止。

数据合成的意义在于，它不仅能够缓解高质量数据资源的枯竭问题，还能通

过生成多样化的数据集，提高模型的泛化能力和鲁棒性。此外，数据合成还能在保

护隐私的前提下，为特定领域的垂直数据提供有效的补充。并且，通过利用大型语

言模型进行数据合成，生成的数据可以用于微调小型模型，显著提升其效果，实现

模型蒸馏。
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3.5.3 Text-to-SQL

互联网技术进步带动数据量指数增长，目前金融、电商等各行业的海量高价值

数据主要存储在关系型数据库中。从关系型数据库中查询数据需要使用结构化查

询语言（Structured Query Language，SQL）进行编程。然而，SQL逻辑复杂复杂，

编程难度较高，只有专业人员才能够熟练掌握，这为非专业人士从关系型数据库

中查询数据设置了障碍。为了降低数据查询门槛，零代码或低代码来的数据查询

接口亟待研究。Text-to-SQL技术可以将自然语言查询翻译成可以在数据库中执行

的 SQL语句，是实现零代码或低代码数据查询的有效途径。通过 Text-to-SQL的方

式，我们只需要动动嘴，用大白话就能对数据库进行查询，而不必自己编写 SQL

语句。这让广大普通人都可以自由操作数据库，挖掘数据库中隐含的数据价值。

给你给出数据库Schema信息以及一个问题，写出问题对应的SQL语句。
数据库表格和他们的属性如下：
#
# Owners ( state, owner_id, name )
# Dogs ( owner_id, dog_id, name, age )
# Raccoons ( owner_id, raccoon_id, name, age )
#
小浣熊“Peter”的主人叫什么名字？

SELECT a.name FROM Owners as a JOIN Raccoons as b ON a.owner_id = b.owner_id
WHERE b.name = "Peter"

图 3.32: Text-to-SQL示例。

传统的 Text-to-SQL 方法通常使用预训练-微调的范式训练 Text-to-SQL 模型。

这些方法需要大量训练数据，费时费力且难以泛化到新的场景。近年，大语言模

型涌现出的代码生成能力，为零样本 Text-to-SQL带来可能。图 3.32展示了一个应

用大语言模型进行零样本 Text-to-SQL的例子。用户把问题输入给大语言模型，询

问“小浣熊“Peter”的主人叫什么名字？”。大语言模型会根据用户的问题，生成

对应的 SQL 语句，即”SELECT a.name FROM Owners as a JOIN Raccoons as b ON
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a.owner_id = b.owner_id WHERE b.name = ’Peter’;”。随后，SQL语句可以在对应的

数据库中执行，得到用户提问的答案，并返回给用户。

最早使用大语言模型来做零样本 Text-to-SQL的方法是 C3 [7]。C3的核心在

于 Prompt工程的设计，给出了如何针对 Text-to-SQL任务设计 Prompt来优化生成

效果。如图3.33所示，C3由三个关键部分组成：清晰提示（Clear Prompting）、提

示校准（Calibration with Hints）和一致输出（Consistent Output），分别对应模型输

入、模型偏差和模型输出。

Calibration Bias
Prompting

Clear Prompting

Which states have both owners and
professionals living there?

first_name last_name ......

dog_id owner_id ......

owner_id first_name ......

treatment_id dog_id ......

...... ...... ......

Professionals

Dogs

Owners

Treatments

......

Column NameTable Name

Question:

Schema:

Clear Prompting
### Complete sqlite SQL query only and with no
explanation, and do not select extra columns that
are not explicitly requested in the query, 
### Sqlite SQL tables, with their properties: 
#
# Owners ( state, owner_id, first_name )
# Professionals ( state, first_name, last_name)
# Dogs (owner_id, dog_id, name, age) 
# 
### Which states have both owners and
professionals living there? 
SELECT

#
# Owners ( state, owner_id, first_name )
# Professionals ( state, first_name, last_name)
# Dogs (owner_id, dog_id, name, age) 
# 

Ⅱ  SQL GenerationI  Schema Linking

Sample a set of SQLs

Vote for final SQL
 based on execution

Consistency

SELECT state FROM owners WHERE state IN (SELECT

state FROM professionals)

SELECT owners.state FROM owners INNER JOIN

professionals ON owners.state = professionals.state

SELECT owners.state FROM owners INTERSECT

SELECT professionals.state FROM professionals

SELECT owners.state FROM owners WHERE owners.state

IN (SELECT professionals.state FROM professionals)

Execution

Result1

Execution

Result2

Execution

Result1

Execution

Result1

Selected

SQL

Calibration Bias Prompting

Tip1: COUNT(*) should not be included in the SELECT statement, when it is

only needed in the ORDER BY clause. ......

You are now an excellent SQL writer, first I'll give you some tips, and I need you

to remember the tips, and do not make same mistakes.

Thank you for the tip! I'll keep in mind that ......

Tip2: Avoid using "IN", "OR", and "LEFT JOIN" to prevent extra results in SQL

queries. ......

Thank you for the tip! I'll keep in mind that ......

图 3.33: C3方法整体框架图。

在模型输入端，C3 提出要采用 清晰提示（Clear Prompting）。其包含两部

分：（1）清晰布局（Clear Layout），通过明确符号划分指令、上下文和问题，确保

指令模板清晰，显著提升 ChatGPT对问题的理解能力。这一策略体现了 Prompt技

巧中的“排版清晰”原则，确保信息有效传递。（2）清晰上下文（Clear Context），

设计零样本 Prompt，指示 ChatGPT从数据库中召回与问题相关的表和列。此举旨

在检索关键信息，去除无关内容，减少上下文长度和冗余信息，从而提高生成 SQL
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的准确性。这体现了 Prompt技巧中“上下文丰富且清晰”的原则，确保了模型在

处理任务时能够聚焦于关键信息。

为应对ChatGPT本身的固有偏差，C3中采用提示校准（Calibration with Hints）。

通过插件式校准策略，利用包含历史对话的上下文提示，将先验知识纳入ChatGPT。

在历史对话中，设定 ChatGPT为优秀 SQL专家角色，通过对话引导其遵循预设提

示，通过这种角色扮演的方式，有效校准偏差。

在模型的输出端，C3采用输出校准（Output Calibration）来应对大语言模型

固有的随机性。C3将 Self-Consistency方法应用到 Text-to-SQL任务上，对多种推

理路径进行采样，选择最一致的答案，增强输出稳定性，保持 SQL查询的一致性。

3.5.4 GPTS

GPTs是OpenAI推出的支持用户自定义的GPT应用，允许用户通过编写Prompt，

添加工具等方式创建定制版的 GPT应用，也可以使用别人分享的 GPTs模型。

图 3.34: 制作 GPTS的页面图 6。
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图 3.34展示了如何制作 GPTs。在这个专属页面中，用户拥有充分的自由度来

自定义 GPTs的能力和功能。通过“Description”指明该 GPTs的功能，方便其他用

户快速理解其功能和作用；而“Instructions”则是为 GPTs预设 Prompt，使得 GPTs

能够实现预期的功能。运用本章所介绍的 Prompt工程技术编写这些关键内容，可

以显著提高 GPTs的性能。此外，用户还可以定制专属的知识库，并根据需求选择

所需的能力，例如网络搜索、图像生成、代码解释等。完成个性化 GPTs的制作后，

用户可以选择将其分享，供其他用户使用。

在本节中，我们详细探讨了 Prompt工程在多个领域中的具体应用场景应用场

景。Prompt工程在提升大语言模型的交互和执行能力方面具有重要作用。无论是

在任务规划、数据合成、个性化模型定制，还是 Text-to-SQL中，Prompt工程都展

现了其独特的优势和广阔的应用前景。
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4 参数高效微调

大语言模型从海量的预训练数据中掌握了丰富的世界知识。但“尺有所短”，

对于预训练数据涉及较少的垂直领域，大语言模型无法仅通过提示工程来完成领

域适配。为了让大语言模型更好的适配到这些领域，需要对其参数进行微调。但

由于大语言模型的参数量巨大，微调成本高昂，阻碍了大语言模型在一些垂直领

域的应用。为了降低微调成本，亟需实现效果可靠、成本可控的参数高效微调。本

章将深入探讨当前主流的参数高效微调技术，首先简要介绍参数高效微调的概念、

参数效率和方法分类，然后详细介绍参数高效微调的三类主要方法，包括参数附

加方法、参数选择方法和低秩适配方法，探讨它们各自代表性算法的实现和优势。

最后，本章通过具体案例展示参数高效微调在垂直领域的实际应用。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs
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4.1 参数高效微调简介

对于预训练数据涉及较少的垂直领域，大语言模型需要对这些领域及相应的

下游任务进行适配。上下文学习和指令微调是进行下游任务适配的有效途径，但它

们在效果或效率上存在缺陷。为弥补这些不足，参数高效微调（Parameter-Efficient

Fine-Tuning, PEFT）技术应运而生。本节将首先对上下文学习和指令微调进行回顾，

并分析它们的优缺点以及在实际应用中的局限性。接着，我们将详细介绍参数高

效微调的概念及其重要性，阐述其在降低成本和提高效率方面的显著优势。随后，

我们将对主流的 PEFT方法进行分类，包括参数附加方法、参数选择方法和低秩适

配方法，介绍每种方法的基本原理和代表性工作。

4.1.1 下游任务适配

通常，大语言模型通过在大规模数据集上进行预训练，能够积累丰富的世界

知识，并获得处理多任务的能力 [43]。但由于开源大语言模型训练数据有限，因

此仍存在知识边界，导致其在垂直领域（如医学、金融、法学等）上的知识不足，

进而影响在垂直领域的性能表现。因此，需要进行下游任务适配才能进一步提高

其在垂直和细分领域上的性能。主流的下游任务适配方法有两种：a)上下文学习

（In-context learning） [8]；b）指令微调（Instruction Tuning） [53]。

1. 上下文学习

在之前的内容中，我们已经介绍过上下文学习的相关内容。它的核心思想是将

不同类型的任务都转化为生成任务，通过设计 Prompt来驱动大语言模型完成这些

下游任务。小样本上下文学习（Few-shot in-context learning）将数据集中的样本-标

签对转化为自然语言指令（Instruction）和样例（Demonstrations），并拼接上需要测

试的样本一同输入给大语言模型，将模型输出作为最终预测结果。上下文学习完
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### 指令：
请根据你了解的关于鹈鹕的相关知识，回答以下问题。

### 示例：
Q：鹈鹕的主要食物来源？
A：鹈鹕的主要食物来源是鱼类。它们利用长而带有喉囊的喙来捕捉鱼，并擅长在浅水区和沿海地区
捕鱼。这些区域通常鱼类资源丰富，提供了充足的食物供给。

Q：鹈鹕会飞吗？

A：是的，鹈鹕会飞。鹈鹕是一种大型水鸟，尽管体型庞大，但它们有强壮的翅膀，能够飞行。它
们经常在水面上滑翔，利用气流进行长距离飞行。

图 4.1: 指令数据样例。

全不需要对模型进行参数更新，因此能快速将单个模型应用到多种不同的任务上。

尽管在实际应用中，上下文学习能有效利用大语言模型的能力，但它缺点也

很明显：1）上下文学习的性能和微调依旧存在差距，并且 Prompt设计需要花费大

量的人力成本，不同 Prompt的最终任务性能有较大差异；2）上下文学习虽然完全

不需要训练，但在推理阶段的代价会随 Prompt中样例的增多快速增加。因此，微

调大语言模型在许多场景和任务中依旧是必要的，尤其是在垂直领域。

2. 指令微调

指令微调（Instruction Tuning）是另一种进行下游任务适配的方法。指令微调

旨在对模型进行任务指令的学习，使其能更好地理解和执行各种自然语言处理任

务的指令。指令微调需首先构建指令数据集，然后在该数据集上进行监督微调。

指令数据构建：指令数据通常包含指令（任务描述）、示例（可选）、问题和

回答，如图 4.1所示。构造这种指令数据一般有两种方式 [53]：1）数据集成。

通过使用模板将带标签的自然语言数据集，转换为指令格式的 <输入，输出

>对。如 Flan [47]和 P3 [37]数据集基于数据集成策略构建；2）大语言模型

生成。通过人工收集或者手写少量指令数据，再使用 GPT-3.5-Turbo或 GPT4

等闭源大语言模型进行指令扩展。如 InstructWild [33]和 Self-Instruct [46]数

据集采用这种方法生成。
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可调参数 冻结参数

低秩适配方法参数选择方法

选择参数 低秩参数

参数附加方法

附加参数

外部参数 内部参数

图 4.2: 高效参数微调方法分类学。

监督微调：通过上述方法构建完数据集后，可以用完全监督的方式对预训

练模型进行微调，在给定指令和输入的情况下，通过顺序预测输出中的每个

token来训练模型。经过微调的大语言模型能够显著提升指令遵循（Instruction-

following）能力，这有助于增强其推理水平，泛化到新任务和新领域。

尽管指令微调能有效帮助大语言模型理解新领域的数据知识，提高大语言模

型在下游任务上的性能。然而，监督微调需要较大的计算资源，以 LLaMA2-7B [40]

模型为例，直接进行全量微调需要近 60GB内存，普通的消费级GPU（如 RTX4090

（24GB））无法完成微调。因此，为了在资源受限的环境中有效微调大语言模型，研

究参数高效的微调技术显得尤为重要。

4.1.2 参数高效微调

参数高效微调（Parameter-Efficient Fine-Tuning，PEFT）旨在避免微调全部参

数，减少在微调过程中需要更新的参数数量和计算开销，从而提高微调大语言模

型的效率。主流的 PEFT方法可以分为三类：参数附加方法（Additional Parameters

Methods），参数选择方法（Parameter Selection Methods）以及低秩适配方法（Low-

Rank Adaptation Methods），其方法思想如图 4.2所示。
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1. 参数附加方法

参数附加方法（Additional Parameters Methods）在模型结构中附加新的、较小

的可训练模块。在进行微调时，将原始模型参数冻结，仅微调这些新加入的模块，

从而来实现高效微调。这些模块通常称为适应层（Adapter Layer）。它们被插入到模

型的不同层之间，用于捕获特定任务的信息。由于这些新增的适应层参数量很小，

所以参数附加方法能够显著减少需要更新的参数量。典型方法包括：适配器微调

（Adapter-tuning）[18]、提示微调（Prompt-tuning）[23]、前缀微调（Prefix-tuning）

[24]和代理微调（Proxy-tuning） [27]等。参数附加方法将在 4.2节进行具体介绍。

2. 参数选择方法

参数选择方法（Parameter Selection Methods）仅选择模型的一部分参数进行微

调，而冻结其余参数。这种方法利用了模型中仅有部分参数对下游任务具有决定

性作用的特性，“抓住主要矛盾”，仅微调这些关键参数。选择性地微调这些关键

参数，可以在降低计算负担的同时提升模型的性能。典型的方法包括：BitFit [50]、

Child-tuning [49]以及 FishMask [39]等。参数选择方法的将在 4.3节具体介绍。

3. 低秩适配方法

低秩适配方法（Low-rank Adaptation Methods）通过低秩矩阵来近似原始权重

更新矩阵，并冻结原始参数矩阵，仅微调低秩更新矩阵。由于低秩更新矩阵的参数

数量远小于原始的参数更新矩阵，因此大幅节省了微调时的内存开销。LoRA [19]

是经典的低秩适配方法，后续有 AdaLoRA [52]、DyLoRA [42]以及 DoRA [29]等

变体被提出，进一步改进了 LoRA性能。低秩适配方法将在 4.4节具体介绍。

4.1.3 参数高效微调的优势

参数高效微调有以下优势：1)计算效率高：PEFT技术减少了需要更新的参数

数量，从而降低了训练时的计算资源消耗；2）存储效率高：通过减少需要微调的参

155



第 4章 参数高效微调

数数量，PEFT显著降低了微调模型的存储空间，特别适用于内存受限的设备；3）

适应性强：PEFT能够快速适应不同任务，而无需重新训练整个模型，使得模型在

面对变化环境时具有更高的灵活性。

下面我们将通过一个具体案例来深入探讨 PEFT技术如何显著提升参数效率。

具体来说，表 4.1 1详细展示了在配备 80GB显存的A100 GPU以及 64GB以上 CPU

内存的高性能硬件环境下，对 bigscience模型进行全量微调与采用参数高效微调方

法 LoRA（该方法将在 4.4节中详细介绍）时，GPU内存的消耗情况对比。根据该

表 4.1: 全量参数微调和参数高效微调显存占用对比（OOM代表超出内存限制）。

模型名 全量参数微调 参数高效微调 (LoRA)

bigscience/T0_3B 47.14GB GPU / 2.96GB CPU 14.4GB GPU / 2.96GB CPU

bigscience/mt0-xxl (12B params) OOM GPU 56GB GPU / 3GB CPU

bigscience/bloomz-7b1 (7B params) OOM GPU 32GB GPU / 3.8GB CPU

表格可以看出，对于 80GB显存大小的 GPU，全量参数微调 7B/12B参数的模型，

会导致显存直接溢出。而在使用 LoRA后，显存占用被大幅缩减，使得在单卡上微

调大语言模型变得可行。

本节首先介绍了对大语言模型进行下游任务适配的两类主流范式：上下文学

习和指令微调。然而，由于性能和计算成本方面的限制，这两类范式难以适应需

求。因此，需要研究参数高效微调技术，即 PEFT。PEFT仅对模型的一小部分参数

进行更新，在保证不牺牲性能的前提下有效减少了模型微调所需的参数量，从而

节约了计算和存储资源。本节我们对主流 PEFT方法进行了分类，在后续小节中，

我们将根据本节给出的分类学详细介绍主流的三类 PEFT方法：参数附加方法 4.2、

参数选择方法 4.3以及低秩适配方法 4.4，并探讨 PEFT的相关应用与实践 4.5。

1表格数据来源：https://github.com/huggingface/peft
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4.2 参数附加方法

参数附加方法（Additional Parameter Methods）通过增加并训练新的附加参数

或模块对大语言模型进行微调。参数附加方法按照附加位置可以分为三类：加在输

入、加在模型以及加在输出。本节将对三类方法的各自代表性工作进行具体介绍。

4.2.1 加在输入

加在输入的方法将额外参数附加到模型的输入嵌入（Embedding）中，其中最

经典的方法是 Prompt-tuning [23]。Prompt-tuning在模型的输入中引入可微分的连

续张量，通常也被称为软提示（Soft prompt）。软提示作为输入的一部分，与实际

的文本数据一起被送入模型。在微调过程中，仅软提示的参数会被更新，其他参数

保持不变，因此能达到参数高效微调的目的。

具体地，给定一个包含 n个 token的输入文本序列 {w1, w2, . . . , wn}，首先通

过嵌入层将其转化为输入嵌入矩阵 X ∈ Rn×d，其中 d是嵌入空间的维度。新加入

的软提示参数被表示为软提示嵌入矩阵 P ∈ Rm×d，其中 m是软提示长度。然后，

将软提示嵌入拼接上输入嵌入矩阵，形成一个新矩阵 [P ;X] ∈ R(m+n)×d，最后输

入 Transformer模型。通过反向传播最大化输出概率似然进行模型训练。训练过程

仅软提示参数 P 被更新。图 4.3给出了 Prompt-tuning的示意图。

在实际使用中，软提示的长度范围是 1到 200，并且通常在 20以上就能有一

定的性能保证。此外，软提示的初始化对最终的性能也会有影响，使用词表中的

token 或者在分类任务中使用类名进行初始化会优于随机初始化。值得一提的是，

Prompt-tuning原本被提出的动机不是为了实现参数高效微调，而是自动学习提示

词。在第三章我们提到，利用大语言模型的常见方式是通过提示工程，也被称为是

硬提示（Hard prompt），这是因为我们使用的离散 prompt是不可微分的。问题在于
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语言模型

…

软提示嵌入 输入嵌入

可调参数

冻结参数

…

图 4.3: Prompt-tuning示意图。

大语言模型的输出质量高度依赖于提示词的构建，要找到正确的 “咒语”使得我们

的大语言模型表现最佳，需要花费大量时间。因此，采用可微分的方式，通过反向

传播自动优化提示词成为一种有效的方法。

总的来说，Prompt-tuning有以下优势：(1)内存效率高：Prompt-tuning显著降

低了内存需求。例如，T5-XXL 模型对于特定任务的模型需要 11B 参数，但经过

Prompt-tuning 的模型只需要 20480 个参数（假设软提示长度为 5）；(2) 多任务能

力：可以使用单一冻结模型进行多任务适应。传统的模型微调需要为每个下游任

务学习并保存任务特定的完整预训练模型副本，并且推理必须在单独的批次中执

行。Prompt-tuning只需要为每个任务存储一个特定的小的任务提示模块，并且可

以使用原始预训练模型进行混合任务推理（在每个任务提示词前加上学到的 soft

prompt）。(3)缩放特性：随着模型参数量的增加，Prompt-tuning的性能会逐渐增强，

并且在 10B参数量下的性能接近（多任务）全参数微调的性能。

4.2.2 加在模型

加在模型的方法将额外的参数或模型添加到预训练模型的隐藏层中，其中经

典的方法有 Prefix-tuning [24]、Adapter-tuning [18]和 AdapterFusion [35]。
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层正则化

注意力层

多头注意力

Value Vector+

全连接层

层正则化

MLP

图 4.4: Prefix-tuning示意图。

1. Prefix-tuning

Prefix-tuning和上一节介绍的 Prompt-tuning十分类似，区别在于 Prompt-tuning

仅将软提示添加到输入嵌入中，而 Prefix-tuning将一系列连续的可训练前缀（Pre-

fixes，即 Soft-prompt）插入到输入嵌入以及 Transformer注意力模块中，如图 4.4所

示，Pk和Pv是插入到 Transformer block中的前缀。相比 Prompt-tuning，Prefix-tuning

大幅增加了可学习的参数量。

具体而言，Prefix-tuning 引入了一组可学习的向量 Pk 和 Pv，这些向量被添

加到所有 Transformer 注意力模块中的键 K 和值 V 之前。类似于 Prompt-tuning，

Prefix-tuning 也会面临前缀参数更新不稳定的问题，从而导致优化过程难以收敛。

因此，在实际应用中，通常需要在输入 Transformer模型前，先通过一个多层感知

机（MLP）进行重参数化。这意味着需要训练的参数包括MLP和前缀矩阵两部分。

训练完成后，MLP的参数会被丢弃，仅保留前缀参数。总的来说，Prefix-tuning有
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层正则化

多头注意力层

适配器

适配器

层正则化

全连接层

下投影矩阵

非线性层

上投影矩阵

图 4.5: Adapter-tuning示意图。

以下优势：（1）参数效率：只有前缀参数在微调过程中被更新，这显著减少了训练

参数量；（2）任务适应性：前缀参数可以针对不同的下游任务进行定制，微调方式

灵活；（3）保持预训练知识：由于预训练模型的原始参数保持不变，Prefix-tuning

能够保留预训练过程中学到的知识。

2. Adapter-tuning

Adapter-tuning [18]向预训练语言模型中插入新的可学习的神经网络模块，称

为适配器（Adapter）。适配器模块通常采用瓶颈（Bottomneck）结构，即一个上

投影层、一个非线性映射和一个下投影层组成的全连接模块。其中，下投影层将

信息压缩到一个低维的表示，经过非线性映射后再通过上投影层扩展回原始维度。

如图 4.5所示，Adapter-tuning 在 Transformer 的每一个多头注意力层（Multi-head

Attention Layer，图中红色块）和全连接层（Feed-forward Network Layer，图中蓝色

块）之后添加适配器。与 Transformer的全连接层不同，由于采用了瓶颈结构，适
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配器的隐藏维度通常比输入维度小。和其他 PEFT方法类似，在训练时，通过固定

原始模型参数，仅对适配器、层正则化（图中绿色框）以及最后的分类层参数（图

中未标注）进行微调，可以大幅缩减微调参数量和计算量，从而实现参数高效微

调。适配器模块的具体结构如图 4.5右边所示，适配器模块通常由一个下投影矩阵

Wd ∈ Rd×r 和一个上投影矩阵Wu ∈ Rr×d以及残差连接组成，其中 r << d：

A(l) = σ(Wd ∗H(l−1))Wu +H(l−1)， (4.1)

其中，σ(·)是激活函数，如 ReLU或 Sigmoid。A(l) 是适配器的输出，H(l−1) 是第

l − 1层的隐藏状态。

在适配器中，下投影矩阵将输入的 d维特征压缩到低维 r，再用上投影矩阵投

影回 d维。因此，每一层中的总参数量为 2dr+ d+ r，其中包括投影矩阵及其偏置

项参数。通过设置 r ≪ d，可以大幅限制每个任务所需的参数量。进一步地，适配

器模块的结构还可以被设计得更为复杂，例如使用多个投影层，或使用不同的激

活函数和参数初始化策略。此外，Adapter-tuning还有许多变体，例如通过调整适

配器模块的位置 [14, 56]、剪枝 [15]等策略来减少可训练参数的数量。

3. AdapterFusion

由于 Adapter-tuning无需更新预训练模型，而是通过适配器参数来学习单个任

务，每个适配器参数都保存了解决该任务所需的知识。因此，如果想要结合多个任务

的知识，可以考虑将多个任务的适配器参数结合在一起。基于该思路，AdapterFusion

提出一种两阶段学习的方法，先学习多个任务，对每个任务进行知识提取；再 “融

合”（Fusion）来自多个任务的知识。具体的两阶段步骤如下：

第一阶段：知识提取。给定 N 个任务，首先对每个任务分别训练适配器模块，

用于学习特定任务的知识。该阶段有两种训练方式，分别如下：

Single-Task Adapters(ST-A)：对于 N 个任务，模型都分别独立进行优化，各

个任务之间互不干扰，互不影响。
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多头注意力层

适配器 

全连接层

适配器 

AdapterFusion 

适配器  

SoftMax

AdapterFusion

层正则化

下投影层

上投影层

适配器 

层正则化

层正则化

层正则化

非线性层

图 4.6: AdapterFusion示意图。

Multi-Task Adapters(MT-A)：通过多任务学习对 N 个任务进行联合优化。

第二阶段：知识组合。单个任务的适配器模块训练完成后，AdapterFusion将不同

适配器模块进行融合（Fusion），以实现知识组合。该阶段引入一个新的融合模块，

该模块旨在搜索多个任务适配器模块的最优组合，实现任务泛化。在该阶段，语言

模型的参数以及 N 个适配器的参数被固定，仅微调 AdapterFusion模块的参数，并

优化以下损失：

Ψ← argminΨ Ln (Dn; Θ,Φ1, . . . ,ΦN ,Ψ)。 (4.2)

其中，Dn是第 n个任务的训练数据，Ln是第 n个任务的损失函数，Θ表示预训练

模型参数，Φi表示第 i个任务的适配器模块参数，Ψ是融合模块参数。图 4.6给出

AdapterFusion的示意图。每层的 AdapterFusion模块包括可学习的 Key（键）、Value

（值）和 Query（查询）等对应的投影矩阵。全连接层的输出当作 Query，适配器的

输出当作 Key和 Value，计算注意力得到联合多个适配器的输出结果。此外，在不

同的适配器模块间参数共享融合模块，可以进一步减少参数数量。
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输入
代理模型

专家模型

计算输出
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输出 logits

反专家模型

...

softmax

采样

图 4.7: Proxy-tuning示意图。

4.2.3 加在输出

在微调大语言模型时，通常会面临以下问题：首先，大语言模型的参数数量可

能会非常庞大，例如 LLaMA系列最大的模型拥有 70B参数，即使采用了 PEFT技

术，也难以在普通消费级 GPU上完成下游任务适应；其次，用户可能无法直接访

问大语言模型的权重（黑盒模型），这为微调设置了障碍。

为了应对这些问题，代理微调（Proxy-tuning） [27]提供了一种轻量级的解码

时（Decoding-time）算法，允许我们在不直接修改大语言模型权重的前提下，通过

仅访问模型输出词汇表预测分布，来实现对大语言模型的进一步定制化调整。

如图 4.7所示，给定待微调的代理模型M以及较小的反专家模型（Anti-expert

model）M−，这两个模型需要相同的词汇表。我们对M−进行微调，得到微调后

的专家模型（Expert model）M+。在每一个自回归生成的时间步中，代理微调首先

计算专家模型M+和反专家模型M−之间的 logits分布差异，然后将其加到代理

模型M下一个词预测的 logits分布中。具体来说，在代理微调的计算阶段，针对

每一时间步 t的输入序列 x<t，从代理模型M、专家模型M+ 和反专家模型M−
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中获取相应的输出分数 sM, sM+ , sM−。通过下式调整目标模型的输出分数 s̃：

s̃ = sM + sM+ − sM− , (4.3)

然后，使用 softmax(·)对其进行归一化，得到输出概率分布，

pM̃ (Xt | x<t) = softmax(s̃), (4.4)

最后，在该分布中采样得到下一个词的预测结果。

在实际使用中，通常专家模型是较小的模型（例如，LLaMA-7B），而代理模

型则是更大的模型（例如，LLaMA-13B或 LLaMA-70B）。通过代理微调，我们将

较小模型中学习到的知识，以一种解码时约束的方式迁移到比其大得多的模型中，

大幅节省了计算成本。同时，由于仅需要获取模型的输出分布，而不需要原始的模

型权重，因此该方法对于黑盒模型同样适用。

本节介绍了三种主要的参数附加方法，分别通过加在输入、加在模型以及加

在输出三种方式实现。总的来说，这几类方法都是提升预训练语言模型性能的有

效手段，它们各有优势。加在输入的方法通过在输入序列中添加可学习的张量，对

模型本身的结构修改较小，有更好的灵活性。加在模型的方法保持了原始预训练

模型的参数，在泛化能力上表现更佳。加在输出的方法则能够以更小的代价驱动

更大参数量的黑盒模型，带来更实际的应用前景。

4.3 参数选择方法

参数选择方法（Parameter Selection Methods）选择性的对预训练模型中的某个

参数子集进行微调。和参数附加方法不同的是，参数选择方法无需向模型添加额外

的参数，避免了在推理阶段引入额外的计算成本。通常，参数选择方法分为两类：

基于规则的方法和基于学习的方法。
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4.3.1 基于规则的方法

基于规则的方法根据人类专家的经验，确定哪些参数应该被更新。基于规则

的方法中最具代表性的方法是 BitFit [50]。BitFit通过仅优化神经网络中的每一层

的偏置项（Biases）以及任务特定的分类头来实现参数高效微调。由于偏置项在模

型总参数中所占比例极小（约 0.08%-0.09%），BitFit有极高的参数效率。尽管只微

调少量参数，BitFiT依然能在 GLUE Benchmark [44]上与全量微调相媲美，甚至在

某些任务上表现更好。此外，BitFit方法相比全量微调允许使用更大的学习率，因

此该方法整体优化过程更稳定。然而，该方法仅在小模型（如 BERT、RoBERT等）

上进行验证性能，在更大模型上的性能表现如何尚且未知。

除 BitFit以外，还有一些其他基于规则的方法通过仅微调特定的 Transformer

层来提高参数效率。例如，Lee等人 [22]提出，仅对 BERT和 RoBERTa的最后四

分之一层进行微调，便能实现完全参数微调 90%的性能。PaFi [26]选择具有最小

绝对值的模型参数作为可训练参数。

4.3.2 基于学习的方法

基于学习的方法在模型训练过程中自动地选择可训练的参数子集。其中，最

为典型方法是 Child-tuning [49]。其通过梯度掩码矩阵策略实现仅对选中的择子网

络进行梯度更新，而屏蔽子网络梯度以外的梯度，从而实现对微调参数的选择，达

到参数高效微调的目的。具体而言，假设Wt是第 t轮迭代的参数矩阵，我们引入

了一个与Wt同维度的 0-1掩码矩阵Mt，用于选择第 t轮迭代的子网络Ct，仅更

新该子网络的参数，其定义如下：

M
(i)
t =


1, if W(i)

t ∈ Ct

0, if W(i)
t /∈ Ct。

(4.5)
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其中，M
(i)
t 和W

(i)
t 分别是矩阵Mt 和Wt 在第 t轮迭代的第 i个元素。此时，梯

度更新公式为：

Wt+1 = Wt − η

(
∂L(Wt)

∂Wt

⊙Mt

)
， (4.6)

Child-tuning提供了两种生成子网络掩码M的方式，由此产生两种变体模型：

Child-tuningF 和 Child-tuningD。Child-tuningF 是一种任务无关的变体，它在不依赖

任何下游任务数据的情况下选择子网络。在每次迭代时，Child-tuningF 从伯努利分

布中抽取 0-1掩码，生成梯度掩码Mt：

Mt ∼ Bernoulli(pF )， (4.7)

其中，pF 是伯努利分布的概率，表示子网络的比例。此外，Child-tuningF 通过引

入噪声来对全梯度进行正则化，从而防止小数据集上的过拟合，并提高泛化能力。

Child-tuningD 是一种任务驱动的变体，它利用下游任务数据来选择与任务最

相关的子网络。具体来说，Child-tuningD 使用费舍尔信息矩阵（FIM）来估计特定

任务相关参数的重要性。具体地，对于给定的任务训练数据 D，模型的第 i个参数

矩阵W (i)的费舍尔信息估计为：

F (i)(W ) =
1

|D|

|D|∑
j=1

(
∂ log p(Yj|Xj;W )

∂W (i)

)2

， (4.8)

其中，Xi 和 Yi 分别表示第 i个样本的输入和输出，log p(Yi|Xi;W )是对数似然概

率，通过计算损失函数对参数W (i) 的梯度得到。通常，我们假设参数对目标任务

越重要，它的费舍尔信息的值就越高。因此，可以根据费舍尔信息来选择子网络，

子网络 C由具有最高费舍尔信息的参数组成。选择子网络参数的步骤如下：1)计

算每个参数的费舍尔信息值；2)对这些费舍尔信息值进行排序；3)选择前 pD比例

的参数作为子网络 C。确定子网络后，生成相应的掩码矩阵完成模型训练。

Child-tuning通过梯度屏蔽减少了计算负担，同时减少了模型的假设空间，降

低了模型过拟合的风险。然而，子网络的选择需要额外的计算代价，特别是在任
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务驱动的变体中，费舍尔信息的计算十分耗时。但总体而言，Child-tuning可以改

善大语言模型在多种下游任务中的表现，尤其是在训练数据有限的情况下。此外，

Child-tuning可以很好地与其他 PEFT方法的集成，进一步提升模型性能。

除 Child-tuning 外，还有一些其他基于学习的参数选择方法。例如，Zhao 等

人 [55]引入与模型权重相关的二值矩阵来学习，通过阈值函数生成参数掩码（mask），

然后在反向传播过程中通过噪声估计器进行更新。类似 FishMask，Fish-Dip [5]也

使用 Fisher信息来计算掩码，但掩码将在每个训练周期动态重新计算。LT-SFT [2]

受 “彩票假设” [11]启发，根据参数重要性，根据在初始微调阶段变化最大的参数

子集形成掩码。SAM [12]提出了一个二阶逼近方法，通过解析求解优化函数来帮

助决定参数掩码。

基于选择的方法通过选择性地更新预训练模型的参数，在保持大部分参数不

变的情况下对模型进行微调。基于选择的方法能够显著减少微调过程中所需要更

新的参数，降低计算成本和内存需求。对于资源受限的环境或者需要快速适应新任

务的场景尤其适用。然而，这些方法也面临挑战，比如，如何选择最佳参数子集，

以及如何平衡参数更新的数量和模型性能之间的关系。

4.4 低秩适配方法

低维固有维度假设 [1]表明：过参数化模型的固有维度是很低的；换言之，存

在可以与全参数更新媲美的低维的参数更新。基于这一假设，低秩适配方法（Low-

rank Adaptation Methods）通过低秩矩阵来近似原始权重权更新矩阵，并仅微调低

秩矩阵，以大幅降低模型参数量。在本节中，我们首先将介绍最经典的低秩适配方

法 LoRA的实现细节并对分析其参数效率。接着，将介绍 LoRA的相关变体。最

后，介绍基于 LoRA插件化特性，以及其任务泛化能力。
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上投影矩阵下投影矩阵

预训练权重

输入 
输出 

图 4.8: LoRA示意图。

4.4.1 LoRA

低秩适配（Low-rank Adaptation, LoRA） [19]提出利用低秩矩阵近似参数更新

矩阵来实现低秩适配。该方法将参数更新矩阵低秩分解为两个小矩阵。在微调时，

通过微调这两个小矩阵来对大语言模型进行更新，大幅节省了微调时的内存开销。

本小节首先介绍 LoRA方法的具体实现过程，然后分析其计算效率。

1. 方法实现

给定一个密集神经网络层，其参数矩阵为W0 ∈ Rd×k，为适配下游任务，我们通

常需要学习参数更新矩阵∆W ∈ Rd×k，对原始参数矩阵进行更新W = W0 +∆W。

对于全量微调过程，∆W 是需对该层所有 d× k个参数计算梯度，这通常需要大量

的 GPU内存，成本高昂。为解决这一问题，如图 4.8，LoRA将∆W 分解为两个低

参数量的矩阵 B ∈ Rd×r 和 A ∈ Rr×k，使得更新过程变为：

W = W0 + αBA， (4.9)

其中，秩 r ≪ min{d, k}，B和 A分别用随机高斯分布和零进行初始化，α是缩放
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因子，用于控制 LoRA权重的大小。在训练过程中，固定预训练模型的参数，仅微

调 B和 A的参数。因此，在训练时，LoRA涉及的更新参数数量为 r× (d+ k)，远

小于全量微调 d × k。实际上，对于基于 Transformer的大语言模型，密集层通常

有两种类型：注意力模块中的投影层和前馈神经网络（FFN）模块中的投影层。在

原始研究中，LoRA被应用于注意力层的权重矩阵。后续工作表明将其应用于 FFN

层可以进一步提高模型性能 [14]。

LoRA仅微调部分低秩参数，因此具有很高的参数效率，同时不会增加推理延

迟 [10]。此外，低秩矩阵还可以扩展为低秩张量 [3]，或与Kronecker分解结合使用，

以进一步提高参数效率 [9, 16]。除了参数效率外，在训练后可以将 LoRA参数与模

型参数分离，所以 LoRA还具有可插拔性。LoRA的可插拔特性使其能够封装为被

多个用户共享和重复使用 [38]的插件。当我们有多个任务的 LoRA插件时，可以

将这些插件组合在一起，以获得良好的跨任务泛化性能 [20]。我们将在 4.4.3提供

具体案例详细介绍基于 LoRA插件的任务泛化。

2. 参数效率

下面我们以一个具体的案例分析 LoRA 的参数效率。在 LLaMA2-7B [40] 模

型中微调第一个 FFN 层的权重矩阵为例，全量微调需要调整 11, 008 × 4, 096 =

45, 088, 768个参数。而当 r = 4时，LoRA只需调整 (11, 008 × 4) + (4 × 4, 096) =

60, 416个参数。对于这一层，与全量微调相比，LoRA微调的参数不到原始参数量

的千分之一。具体来说，模型微调的内存使用主要涉及四个部分：

权重内存（Weight Memory）：用于存储模型权重所需的内存；

激活内存（Activation Memory）：前向传播内存时中间激活带来的显存占用，

主要取决于 batch size大小以及序列长度等；

梯度内存（Gradient Memory）：在反向传播期间需要用来保存梯度的内存，这

些梯度仅针对可训练参数进行计算；

169



第 4章 参数高效微调

优化器内存（Optimization Memory）：用于保存优化器状态的内部存在。例

如，Adam优化器会保存可训练参数的 “一阶动量”和 “二阶动量”。

文献 [34]提供在LLaMA2-7B模型上使用批量大小为 1，单个NVIDIA RTX4090

（24GB）GPU上进行全量微调和 LoRA微调的实验对比。根据实验结果，全量微

调大约需要 60GB显存，超出 RTX4090的显存容量。相比之下，LoRA只需要大

约 23GB显存。LoRA显著减少了显存使用，使得在单个 NVIDIA RTX4090上进行

LLaMA2-7B微调成为可能。具体来说，由于可训练参数较少，优化器内存和梯度

内存分别减少了约 25GB和 14GB。另外，虽然 LoRA引入了额外的 “增量参数”，

导致激活内存和权重内存略微增加（总计约 2GB），但考虑到整体内存的减少，这

种增加是可以忽略不计的。此外，减少涉及到的参数计算可以加速反向传播。与全

量微调相比，LoRA的速度提高了 1.9倍。

4.4.2 LoRA相关变体

虽然 LoRA在一些下游任务上能够实现较好的性能，但在许多复杂的下游任

务（如数学推理 [4, 6, 54]）上，LoRA与全量微调之间仍存在性能差距。为弥补这

一差距，许多 LoRA变体方法被提出，以进一步提升 LoRA在下游任务中的适配性

能。现有方法主要从以下几个角度进行改进 [31]：(1)打破低秩瓶颈；(2)动态秩分

配；(3)训练过程优化。接下来，将分别介绍这三种类型变种的代表性方法。

1. 打破低秩瓶颈

LoRA 的低秩更新特性使其在参数效率上具有优势；然而，这也限制了大规

模语言模型记忆新知识和适应下游任务的能力 [4, 13, 21, 54]，即存在低秩瓶颈。

Biderman 等人 [4] 的实验研究表明，全量微调的秩显著高于 LoRA 的秩（10-100

倍），并且增加 LoRA的秩可以缩小 LoRA与全量微调之间的性能差距。因此，一

些方法被提出，旨在打破低秩瓶颈 [25, 36, 48]。
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例如，ReLoRA [25]提出了一种合并和重置（merge-and-reinit）的方法，该方

法在微调过程中周期性地将 LoRA模块合并到大语言模型中，并在合并后重新初

始化 LoRA模块和优化器状态。具体地，合并的过程如下：

W i ← W i + αBiAi， (4.10)

其中，W i是原始的权重矩阵，Bi和 Ai是低秩分解得到的矩阵，α是缩放因子。合

并后，将重置Bi和Ai的值重置，通常Bi会使用特定的初始化方法（如Kaiming初

始化）重新初始化，而Ai则被设置为零。为了防止在重置后模型性能发散，ReLoRA

还会通过幅度剪枝对优化器状态进行部分重置。合并和重置的过程允许模型在保

持总参数量不变的情况下，通过多次低秩 LoRA更新累积成高秩状态，从而使得

ReLoRA能够训练出性能接近全秩训练的模型。

2. 动态秩分配

然而，LoRA的秩并不总是越高越好，冗余的 LoRA秩可能会导致性能和效率

的退化。并且，微调时权重的重要性可能会因 Transformer模型中不同层而存在差

异，因此需要为每个层分配不同的秩 [7, 30, 41, 52]。

例如，AdaLoRA [52]通过将参数更新矩阵参数化为奇异值分解（SVD）的形

式，再通过奇异值剪枝动态调整不同层中 LoRA模块的秩。具体地，AdaLoRA使

用奇异值分解重新表示 ∆W，即

W = W0 +∆W = W0 + PΛQ， (4.11)

其中，P ∈ Rd×r 和 Q ∈ Rr×k 是正交的，Λ是一个对角矩阵，其中包含 {λi}1≤i≤r

的奇异值。在训练过程中，W0的参数被固定，仅更新 P、Λ和 Q的参数。根据梯

度权重乘积大小的移动平均值构造奇异值的重要性得分，对不重要的奇异值进行

迭代剪枝。此外，为了增强稳定训练性，AdaLoRA引入一个额外的惩罚项确保 P
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和 Q之间的正交性:

R(P,Q) = ||P TP − I||2F + ||QQT − I||2F， (4.12)

其中，I 是单位矩阵，|| · ||F 代表 Frobenius范数。

3. 训练过程优化

在实际微调过程中，LoRA的收敛速度比全量微调要慢。此外，它还对超参数

敏感，并且容易过拟合。这些问题影响了 LoRA的效率并阻碍了其下游适配性能。

为了解决这些问题，一些工作尝试对 LoRA的训练过程进行优化 [32, 45]。代表性

方法 DoRA (权重分解低秩适应) [29]提出约束梯度更新，侧重于更新参数的方向

变化。它将预训练权重 W0 ∈ Rd×k 分解为方向和大小两个组件，并仅将 LoRA应

用于方向组件以增强训练稳定性。具体地，DoRA将W0 ∈ Rd×k 重新表示为：

W0 = m
V

∥V ∥c
= ∥W0∥c

W0

∥W0∥c
， (4.13)

其中，m ∈ R1×k 是大小向量, V ∈ Rd×k 是方向矩阵，∥ · ∥c是矩阵在每一列上的向

量范数。随后，DoRA仅对方向矩阵 V 施加 LoRA进行参数化，定义为：

W ′ = m
V +∆V

∥V +∆V ∥c
= m

W0 +BA

∥W0 +BA∥c
， (4.14)

其中，∆V 是由 LoRA学习的增量方向更新，下划线参数表示可训练参数。

4.4.3 基于 LoRA插件的任务泛化

在 LoRA 微调结束后，我们可以将参数更新模块 B 和 A 从模型上分离出来，

并封装成参数插件。这些插件具有即插即用、不破坏原始模型参数和结构的优良

性质。我们可以在不同任务上训练的各种 LoRA模块，将这些模块插件化地方式保

存、共享与使用。此外，我们还可以将多个任务的 LoRA插件组合，然后将不同任

务的能力迁移到新任务上。LoRAHub [20]提供了一个可用的多 LoRA组合的方法

框架。其可将已有任务上得到的 LoRA插件进行组合，从而获得解决新任务的能
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LLM

摘要
任务

翻译
任务

代码
任务

问答
任务

新任务

LoRA 插件仓库

评估

 适应  组合

图 4.9: LoRAHub示意图。

力。如图 4.9所示，LoRAHub包括两个阶段：组合阶段和适应阶段。在组合阶段，

LoRAHub将已学习的 LoRA模块通过逐元素线性加权组合为单一模块：

m̂ = (w1A1 + w2A2 + · · ·+ wNAN) (w1B1 + w2B2 + · · ·+ wNBN)， (4.15)

其中，wi是第 i个 LoRA模块的权重，m̂是组合后的模块，AN
i=1和BN

i=1分别是N个

LoRA分解矩阵。在适应阶段，给定一些新任务的示例，通过无梯度方法 Shiwa [28]

自适应地学习权重组合。适应和组合经过 k次迭代，直至找到最优的权重组合，以

完成对新任务的适应。

本节介绍了低秩适配方法 LoRA。LoRA通过对参数矩阵进行低秩分解，仅训

练低秩矩阵，大幅减少了训练参数量。此外，还介绍了从打破低秩瓶颈、动态秩分

配和训练过程优化等不同角度改进 LoRA的变体。最后，介绍了基于 LoRA插件的

任务泛化方法 LoRAHub。LoRAHub通过对已学习的 LoRA模块加权组合，融合多

任务能力并迁移到新任务上，提供了一种高效的跨任务学习范式。
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4.5 实践与应用

PEFT技术在许多领域中展现了其强大的应用潜力。本节将探讨 PEFT的实践

与应用。在实践部分，我们将介绍目前最流行的 PEFT框架，Hugging Face开发的

开源库 HF-PEFT，并简述其使用方法和相关技巧。在应用部分，我们将展示 PEFT

技术在不同垂直领域中的应用案例，包括表格数据处理和金融领域的 Text-to-SQL

生成任务。这些案例不仅证明了 PEFT在提升大模型特定任务性能方面的有效性，

也为未来的研究和应用提供了有益的参考。

4.5.1 PEFT实践

在实际应用中，PEFT技术的实施和优化至关重要。本小节将详细介绍 PEFT

主流框架的使用，包括安装和配置、微调策略选择、模型准备与训练流程等内容，

以及相关使用技巧。

1. PEFT主流框架

目前最流行的 PEFT 框架是由 Hugging Face 开发的开源库 HF-PEFT 2，它旨

在提供最先进的参数高效微调方法。HF-PEFT 框架的设计哲学是高效和灵活性。

HF-PEFT集成了多种先进的微调技术，如 LoRA、Apdater-tuning、Prompt-tuning和

IA3 等。HF-PEFT 支持与 Hugging Face 的其他工具如 Transformers、Diffusers 和

Accelerate无缝集成，并且支持从单机到分布式环境的多样化训练和推理场景。HF-

PEFT 特别适用于大模型，能够在消费级硬件上实现高性能，并且可以与模型量

化技术兼容，进一步减少了模型的内存需求。HF-PEFT支持多种架构模型，包括

Transformer和 Diffusion，并且允许用户手动配置，在自己的模型上启用 PEFT。

HF-PEFT的另一个显著优势是它的易用性。它提供了详细的文档、快速入门

2https://github.com/huggingface/peft
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指南和示例代码 3，可以帮助用户了解如何快速训练 PEFT模型，以及如何加载已

有的 PEFT模型进行推理。此外，HF-PEFT拥有活跃的社区支持，并鼓励社区贡

献，是一个功能强大、易于使用且持续更新的库。

2. HF-PEFT框架使用

使用 HF-PEFT框架进行模型微调可以显著提升模型在特定任务上的性能，同

时保持训练的高效性。通常，使用 HF-PEFT框架进行模型微调的步骤如下：

1. 安装与配置：首先，在环境中安装HF-PEFT框架及其依赖项，主要是Hugging

Face的 Transformers库。

2. 选择模型与数据：根据任务需求，挑选合适的预训练模型，并准备相应的训

练数据集。

3. 确定微调策略：选择适合任务的微调方法，例如 LoRA或适配器技术。

4. 模型准备：加载预训练模型并为选定的微调方法进行配置，包括任务类型、

推理模式、参数值等。

5. 模型训练：定义完整的训练流程，包括损失函数、优化器设置，并执行训练，

同时可应用数据增强和学习率调度等技术。

通过上述步骤，可以高效地使用 HF-PEFT框架进行模型微调，以适应特定的

任务需求，并提升模型性能。

3. PEFT相关技巧

HF-PEFT库提供了多种参数高效微调技术，用于在不微调所有模型参数的情

况下，有效地将预训练语言模型适应各种下游应用。以下是一些 PEFT技术常用的

参数设置方法：

Prompt Tuning

num_virtual_tokens: 表示为每个任务添加的 virtual tokens的数量，也就是软

3https://huggingface.co/docs/peft/
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提示的长度，该长度通常设置在 10-20之间，可根据输入长度进行适当调节。

prompt_tuning_init：表示 prompt 参数的初始化方式。可以选择随机初始化

（RANDOM）、文本初始化（TEXT），或者其他方式。文本初始化方式下，可

以使用特定文本对 prompt embeddings进行初始化以加速收敛。

Prefix Tuning

num_virtual_tokens: 与 Prompt Tuning中相同，表示构造的 virtual tokens的数

量，设置和 Prompt Tuning类似。

encoder_hidden_size: 表示用于 Prefix编码的多层感知机（MLP）层的大小，通

常与模型的隐藏层大小相匹配。

LoRA

r: 秩的大小，用于控制更新矩阵的复杂度。通常可以选择较小的值如 4、8、

16，对于小数据集，可能需要设置更小的 r值。

lora_alpha: 缩放因子，用于控制 LoRA权重的大小，通常与 r成反比，以保

持权重更新的一致性。

lora_dropout: LoRA层的 dropout比率，用于正则化以防止过拟合，可以设置

为一个较小的值，比如 0.01。

target_modules: 指定模型中 LoRA中要应用的模块，如注意力机制中的 query、

key、value矩阵。可以选择特定的模块进行微调，或者微调所有线性层。

需要注意的是，具体的参数设置可能会根据所使用的模型、数据集和具体任

务有所不同，因此在实际应用中可能需要根据实验结果进行调整。

4.5.2 PEFT应用

在现实应用中，大量垂直领域数据以表格的形式存储在关系型数据库中。不

仅数量大，表格数据涵盖的领域也非常广泛，涉及金融、医疗、商务、气候科学众
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多领域。然而，大语言模型的预训练语料中表格数据的占比通常很少，这导致其在

表格数据相关的下游任务上的性能欠佳。微调大语言模型使其适应表格数据是参

数高效微调的典型应用，其具有深远的现实意义。本节我们将介绍两个分别将参

数高效微调技术应用在表格数据查询和表格数据分析上案例。

1. 表格数据查询

表格数据查询是处理、分析表格数据的必要步骤。对表格数据进行查询，需要

编写专业的结构化查询语言（Structured Query Language，SQL）代码。然而，SQL

代码通常涉及复杂的查询逻辑和严格的语法规则，专业人士都需要花费大量时间

进行编写。对于初学者，熟练掌握并使用 SQL可能需要数月或者更长的时间来学

习和实践。编写 SQL代码的为表格数据查询设置了较高的门槛。为了降低表格数

据查询的门槛，可以将自然语言文本自动翻译成 SQL代码的 Text-to-SQL技术受

到了广泛的关注。其可以将 SQL编写时间从分钟级缩短到秒级，使数据科学家能

够专注于分析和建模，加快数据驱动决策的速度，同时让广大普通人也能操作和管

理数据库，显著提高了数据分析的效率，让更多的人能够挖掘和利用数据的价值。

大语言模型的强大代码生成能力为 Text-to-SQL技术带来了新的机遇。但是，在众

多垂直领域，如金融领域，难以收集足够的用于微调的数据。利用少量数据进行全

参数微调时则容易导致大模型过拟合，因此采用 PEFT技术进行部分参数微调十分

适合金融等垂直领域 Text-to-SQL任务。

面向金融垂直领域，FinSQL [51]提出了一套针对金融垂直领域 Text-to-SQL训

练推理框架。如图 4.10所示，该框架包含提示构造、参数高效微调和输出校准三

个部分。首先，提示构造通过不同策略增强原始数据，并且构造高效检索器，检

索与用户查询相关表格和字段。然后，采用 PEFT技术对基座模型进行微调，通过

LoRAHub融合多个 LoRA模块，提高少样本场景的性能。最后，输出校准模块会修

正生成 SQL中的语法错误，并用 Self-Consistency方法来选择一致性 SQL。FinSQL
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图 4.10: FinSQL示意图。

相比于基线方法，不仅显著提升了准确性和效率，还展现了在处理复杂金融查询

时的强大能力，为金融领域的数据分析和决策支持提供了强有力的技术支撑。

2. 表格数据分析

完成数据查询操作后，可以对查询到的数据进行进一步分析。但是，表格数据

的特点——缺乏局部性、包含多种数据类型和相对较少的特征数量——使得传统

的深度学习方法难以直接应用。大语言模型的参数中编码了大量先验知识，有效

利用这些知识能够弥补表格数据特征不足的问题。但是，为了取得更好的性能，通

常依旧需要少量标记数据使大模型适应表格任务。然而，在少量数据上进行模型

微调容易导致过拟合。由于 PEFT只微调部分参数，能有效降低过拟合的风险，使

得大语言模型在表格数据上的性能更加稳健。

例如，TabLLM [17]提出基于大语言模型的少样本表格数据分类框架，图 4.11

为该方法的框架图。该框架将表格数据序列化为自然语言字符串，并附上分类问

题的简短描述来提示大语言模型。在少样本设置中，使用 LoRA在一些带标签的样

本对大语言模型进行微调。微调后，TabLLM在多个基准数据集上超过基于深度学

习的表格分类基线方法。此外，在少样本设置下，TabLLM的性能超过了梯度提升

树等强大的传统基线，表现出了强大的小样本学习能力。
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incomegaineducationage

>50K0HS-grad36

≤50K012th64

594Master42

The age is 42. The educa-
tion is Master. The gain is 
594.

2. PEFT 微调1. 表格序列化

Yes No

原始模型 微调模型

问题：Does this person earn more than 50000 dollars? Yes or no? Answer:

The age is 28. The education 
is Master. The gain is 1024.

Does this person earn more 
than 50000 dollars? Yes or 
no? Answer:

The age is 28. The education 
is Master. The gain is 1024.

Does this person earn more 
than 50000 dollars? Yes or 
no? Answer:

微调前模型推理 微调后模型推理

图 4.11: TabLLM框架图。

本节介绍了参数高效微调技术的实践与应用。首先，我们介绍了 PEFT主流框

架 HF-PEFT及其使用方法，并介绍了 PEFT的相关技巧。最后，展示了 PEFT技术

如何帮助大语言模型提升在表格数据的查询与分析任务上的性能，使大语言模型

适配垂域任务的同时保证训练效率。
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5 模型编辑

预训练大语言模型中，可能存在偏见、毒性、知识错误等问题。为了纠正这些

问题，可以将大语言模型“回炉重造”——用清洗过的数据重新进行预训练，但成

本过高，舍本逐末。此外，也可对大语言模型“继续教育”——利用高效微调技术

向大语言模型注入新知识，但因为新知识相关样本有限，容易诱发过拟合和灾难

性遗忘，得不偿失。为此，仅对模型中的特定知识点进行修正的模型编辑技术应运

而生。本章将介绍模型编辑这一新兴技术，首先介绍模型编辑思想、定义、性质，

其次从内外两个角度分别介绍模型编辑经典方法，然后举例介绍模型编辑的具体

方法 T-Patcher和 ROME，最后介绍模型编辑的实际应用。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs
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5.1 模型编辑简介

大语言模型有时会产生一些不符合人们期望的结果，如偏见、毒性和知识错

误等。偏见是指模型生成的内容中包含刻板印象和社会偏见等不公正的观点，毒

性是指模型生成的内容中包含有害成分，而知识错误则是指模型提供的信息与事

实不符。例如，当被问到“斑马的皮肤是什么颜色的？”时，ChatGPT错误地回答

“肉色”，而实际上斑马的皮肤是黑色的，这就是一个知识错误，如图5.1。如果不

及时修正这些问题，可能会对人们造成严重误导。

斑马的皮肤是什么颜色的？

斑马的皮肤颜色是接近肉色的，黑白条纹主要出现在它们的毛发上。

(a)编辑前模型。

斑马的皮肤是什么颜色的？

斑马的皮肤本身是黑色的，斑马的黑白条纹是由其毛发的颜色形成的。

(b)编辑后模型。

图 5.1: 大语言模型知识错误示例。

为了纠正这些问题，可以考虑重新预训练和微调两种方法。重新预训练是指

使用矫正了偏见、祛除了毒性、纠正了知识错误的清洗后的数据对模型进行重新

预训练。这种方法能够从根本上修复模型的错误输出。然而，清洗数据成本高昂，

并且由于知识可能频繁更新，无法保证清洗过的数据永远是是完美的；而且，重新

进行预训练需要消耗巨大的计算资源，如果每次发现模型错误时都对其重新预训

练，未免舍本逐末。微调则是在预训练模型的基础上，针对其错误进一步调整模型
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参数。尽管存在多种参数高效微调方法，但直接去调整十亿级参数量的模型，还是

会产生较高的训练成本；此外，由于修改模型错误所需的新知识样本有限，因此直

接用相应的知识点相关的样本微调模型容易导致过拟合和灾难性遗忘。因此，重

新预训练和微调都不适用于实际大语言模型的偏见矫正、毒性祛除、以及知识错

误纠正。

为规避重新预训练和微调方法的缺点，模型编辑应运而生。其旨在精准、高效

地修正大语言模型中的特定知识点，能够满足大语言模型对特定知识点进行更新

的需求。本节将从思想、定义、性质等方面对模型编辑进行初步介绍。

5.1.1 模型编辑思想

在《三体 2：黑暗森林》中，面壁者希恩斯和他的妻子共同研发了一种名为“思

想钢印”的设备，目的是向太空军灌输“人类必胜”的坚定信念。这个机器的原理

是让接受者在接触到特定信息时，修改大脑处理过程，使之输出正向答案。模型编

辑的思想大致与此相似，旨在通过增加或修改模型参数，快速有效地改变模型行

为和输出。

模型学习知识的过程还可以与人类学习知识的过程相对应。首先，在体验世

界的过程中，我们能够接触到海量的知识，从而形成自身的知识体系，这可以类比

成大语言模型的预训练过程。其次，我们可以选择针对不同学科进行专门的学习，

提升自己在特定领域的能力，这可以类比成大语言模型的微调过程。此外，在与他

人交流的过程中，我们会针对特定的知识进行探讨，从而纠正自己在该知识点上

的错误认知，这就可以类比成模型编辑的思想。

以上方式，都可以满足“纠正大语言模型”的需求。与重新预训练和微调方法

不同的是，模型编辑期望能更加快速、精准地实现对于模型特定知识点的修正。
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5.1.2 模型编辑定义

当前，模型编辑领域尚缺乏统一标准，不同研究对相关概念的定义各不相同。

本书将不同工作中提到的基于知识的模型编辑（KME, Knowledge Model Editing）

[25]和知识编辑（KE, Knowledge Editing）[28]等概念统一为模型编辑（ME, Model

Editing）。此外，有些研究用“编辑”（edit）[27]或“事实”（fact）[17, 18]来表示

具体的编辑对象，本书将这些概念统一为“知识点”。

模型编辑的目标可被归纳为：修正大语言模型使其输出期望结果，同时不影

响其他无关输出。本书将模型编辑定义如下：

定义 5.1 (模型编辑)

♣

将编辑前模型定义为M，编辑后模型定义为M∗。每一次编辑都修改模型的

一个知识点 k，知识点 k 由问题 xk 及其对应的答案 yk 组成。那么，模型编

辑的目标可以表示为以下函数：

M∗(x) =

 yk, 若x = xk 或x与xk相关，

M(x), 若x与xk无关。

上述定义中有关“相关”和“无关”的判断，涉及到模型编辑的范围问题，本

书将在第 5.1.3小节讨论。

图5.2用“斑马皮肤颜色”这一知识点作为示例，展示了模型编辑的概念。在

这个示例中，当被询问“斑马的皮肤是什么颜色的？”时，编辑前模型回答了错误

答案“肉色”，而编辑后的模型可以回答出正确答案“黑色”。

然而，实际的模型编辑过程远比理论定义复杂。这主要源于知识的内在关联

性：当修改模型对某一特定知识点的认知时，由于该知识点可能与其它知识点相关

联，所以可能会影响模型对其它相关知识点的理解，从而产生”牵一发而动全身”

的效应。因此，如何精确控制模型编辑的范围成为一个关键挑战。精准可控的模型
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肉色

黑色

肉色

黑色
编辑前模型 编辑后模型

模型编辑

 : 斑马的皮肤是什么颜色的？

图 5.2: 模型编辑概念图。

编辑技术需要满足一系列性质。这些性质不仅反映了模型编辑的复杂性，也为评

估和改进编辑方法提供了重要指标。接下来对模型编辑的关键性质进行介绍。

5.1.3 模型编辑性质

模型编辑的首要目标是纠正模型的错误回答，使其给出我们期望的答案。在

此基础上，考虑到知识的内在关联性，需要进一步精准控制模型编辑的范围。除此

之外，还要保证模型编辑的效率。因此，需要从多个方面控制模型编辑过程。

斑马的皮肤是什么颜色的？准确性

泛化性

可迁移性

局部性

剃毛后的斑马是什么颜色的？

请告诉我斑马的肤色

皮肤颜色为黑色的马是什么马？

斑马的皮肤颜色是否与其毛发颜色相同？

黑白条纹相间的马的皮肤是什么颜色的？

赤兔马的皮肤是什么颜色的？

斑马喜欢吃什么？

鸵鸟会飞吗？

图 5.3: 模型编辑性质关系图。
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本书根据已有工作 [16, 25, 27, 28]，将模型编辑的性质归纳为五个方面，分别

为准确性（Accuracy）、泛化性（Generality）、可迁移性（Portability）、局部性

（Locality）和高效性（Efficiency）。图5.3通过相关示例直观地展示了这些性质之间

的关系。

1. 准确性

准确性衡量对某个知识点 k 的直接修改是否有效。前面提到，在进行模型编

辑时，许多方法通常会选取知识点 k中的一对代表性输入输出 (xk, yk)对模型进行

直接修改。因此，在评估编辑方法时，首先需要评估编辑后模型M∗能否准确回答

问题 xk，也就是图5.3中“斑马的皮肤是什么颜色的？”这个问题。如果M∗可以输

出 yk，则认为本次编辑准确。采用以下公式来表示一次编辑是否准确：

Acc = I(M∗(xk) = yk)。 (5.1)

该公式通过一个指示函数 I(·)进行计算，仅当编辑后模型在目标问题 xk 上的输出

M∗(xk)与答案 yk 相匹配时，Acc的值为 1，否则为 0。对于多次编辑，可采用均

值来计算平均准确率。准确性是模型编辑的最基本要求，它确保了编辑后的模型

能够符合设计者的预期，准确地执行特定的任务。只有当模型能够满足准确性时，

才能够进一步去满足其它性质。

2. 泛化性

泛化性用来衡量编辑后模型能否适应目标问题 xk 的其他表达形式，即判断模

型在面对与 xk 具有语义相似性的问题时，能否给出统一的目标答案 yk。泛化性问

题对应图5.3中黄色部分的问题“剃毛后的斑马是什么颜色的？”和“请告诉我斑马

的肤色”，这两个问题的正确答案都是“黑色”。

为了评估编辑后模型的泛化性，研究者通常会构造一个泛化性数据集 DG =

{(xi, yk)}|DG|
i=1 ，其中 xi是与 xk具有语义相似性的问题，它们的答案都为 yk。采用
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以下公式来量化编辑后模型的泛化性：

Gen =
1

|DG|

|DG|∑
i=1

I(M∗(xi) = yk)。 (5.2)

当 Gen的值为 1时，说明编辑后模型能够正确回答 DG 中的所有问题，此时泛化

性最好。确保编辑模型的泛化性可以防止编辑后模型过度拟合特定的输入，从而

保证模型对于知识点的理解。

3. 可迁移性

可迁移性是指编辑后模型将特定知识点 k 迁移到其它相关问题上的能力。为

了评估编辑后模型的可迁移性，最重要的是构建可迁移性数据集，该数据集可用

于评估模型对与 k间接相关的问题的适应能力。

将可迁移性数据集表示为 DP = {(xi, yi)}|DP |
i=1 ，其中 xi 是与 xk 相关但答案不

同的问题，yi为对应答案。xi可以表达为多种形式，包括反向问题、推理问题和实

体替换问题等。如图5.3蓝色部分的问题所示，“皮肤颜色为黑色的马是什么马？”是

一个反向问题，“斑马的皮肤颜色是否与其毛发颜色相同？”是一个推理问题，“黑

白条纹相间的马的皮肤是什么颜色的？”则是一个实体替换问题，这三个问题的答

案都不是“黑色”。可迁移性数据集 DP 中的问题与泛化性数据集 DG 中的问题不

重叠，且问题答案不同，即 yi ̸= yk。采用以下公式来量化编辑后模型的可迁移性：

Port =
1

|DP |

|DP |∑
i=1

I(M∗(xi) = yi)。 (5.3)

当 Port的值为 1时，说明模型可以正确回答可迁移性数据集中的所有问题，此

时模型的可迁移性最好。可迁移性考察了模型在编辑知识点上的迁移能力，对于

模型编辑的实际应用至关重要。然而，大多数模型编辑方法往往无法实现较好的

可迁移性，这也是模型编辑中的一个挑战。

4. 局部性

局部性要求编辑后的模型不影响其他不相关问题的输出。局部性问题对应
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图5.3中灰色部分的问题“赤兔马的皮肤是什么颜色的？”、“斑马喜欢吃什么？”

等等。一般来说，研究者会在常用的常识数据集中选择一些与知识点 k 不相关的

问题作为局部性评估。将局部性数据集定义为 DL = {(xi,M(xi))}|DL|
i=1 ，其中 xi 是

与 xk 无关的问题。采用以下公式来量化编辑后模型的局部性：

Loc =
1

|DL|

|DL|∑
i=1

I(M∗(xi) = M(xi))。 (5.4)

当 Loc的值为 1时，编辑后模型的局部性最好，此时，编辑后模型对局部性

数据集中所有问题的回答与编辑前一致。确保局部性能够降低模型编辑的副作用，

是模型编辑相较于朴素微调的重要改进。

5. 高效性

高效性主要考虑模型编辑的时间成本和资源消耗。在实际应用中，模型可能

需要频繁地进行更新和纠错，这就要求编辑过程必须足够快速且资源友好。此外，

对于大量的编辑任务，不同方法的处理效率也有所不同，有的方法支持批量并行

编辑 [2, 6, 18–20]，有的则需要依次进行 [4, 13, 17]。高效性直接影响到模型编辑的

可行性和实用性。

在评估模型编辑方法时，需要在这五个性质之间寻找平衡。理想的编辑方法

应当在保证准确性的基础上，尽可能地提高泛化性、可迁移性和局部性，同时保持

高效性。

5.1.4 常用数据集

前文探讨了模型编辑的定义与性质。接下来，我们将介绍一些先前研究中使

用过的具体数据集，这些数据集可用于测试和比较不同的模型编辑方法。

在模型编辑的相关研究中，使用最广泛的是由 Omer Levy等人提出的 zsRE数

据集 [14]。zsRE是一个问答任务的数据集，通过众包模板问题来评估模型对于特

定关系（如实体间的“出生地”或“职业”等联系）的编辑能力。在模型编辑中，
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zsRE数据集用于检查模型能否准确识别文本中的关系，以及能否根据新输入更新

相关知识，从而评估模型编辑方法的准确性。

表 5.1: 模型编辑相关数据集总结表格。

数据集 类型 训练集数量 测试集数量 输入 输出

zsRE[14] 知识关联 244,173 244,173 事实陈述 对象

COUNTERFACT[17] 知识关联 N/A 21,919 事实问题 对象

WikiGen[19] 文本生成 N/A 68,000 Wiki段落 续写

T-REx-100/-1000[6] 知识关联 N/A 100/1,000 事实陈述 对象

ParaRel[4] 知识关联 N/A 253,448 事实问题 对象

NQ-SituatedQA[5] 问答 N/A 67,000 用户查询 答案

MQuAKE-CF/-T[30] 知识关联 N/A 9,218/1,825 多跳问题 对象

Hallucination[10] 幻觉 N/A 1,392 传记 传记

MMEdit-E-VQA[3] 多模态 6,346 2,093 图像问题 答案

MMEdit-E-IC[3] 多模态 2,849 1,000 图像描述 描述

ECBD[23] 知识关联 N/A 1,000 实体完成 引用实体

FEVER[2] 事实检查 104,966 10,444 事实描述 二进制标签

ConvSent[20] 情感分析 287,802 15,989 主题意见 情感

Bias in Bio[11] 人物传记 5,000 5,000 传记句子 职业

VitaminC-FC[20] 事实检查 370,653 55,197 事实描述 二进制标签

SCOTUS[10] 分类 7,400 931 法庭文件 争议主题

2023年，[17]提出了COUNTERFACT数据集，被后续工作广泛采用。COUN-

TERFACT被设计用来区分两种类型的知识修改：一种是词汇的表面变化，也就是

文本中单纯的词语替换或结构调整，不会影响信息的实质内容；另一种是对基础

事实知识显著且泛化的修改，也就是对文本中所描述的事实或信息进行根本性的
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改变，这通常需要更深层次的理解和处理能力。COUNTERFACT能够评估模型对

编辑后知识的理解和反应，进而衡量模型的泛化性和局部性。文献 [27]在 ZsRE和

COUNTERFACT数据集的基础上，使用 GPT-4生成相应问题的反向问题、推理问

题和实体替换问题，构造了可迁移性数据集。

此外，研究者还针对不同领域和任务开发了专门的数据集，如Hallucination[10]

用于纠正 GPT语言模型中的幻觉，ConvSent[20]用于评估模型在修改对话代理对

特定主题的情感时的效果。表 5.1从数据类型、样本数量以及输入输出形式方面总

结了一些模型编辑相关数据集。这些数据集涵盖了从事实检查、知识关联到特定

领域等多种类型，体现了模型编辑技术在不同场景中的应用潜能。

本节介绍了模型编辑的定义、性质、评估方法以及常用数据集，对模型编辑

任务做出了详细的解释和说明。接下来，第 5.2节将对模型编辑方法进行系统性概

述，将其分为外部拓展法和内部修改法，并介绍每类方法的代表性工作。第 5.3节和

第 5.4节将分别深入探讨外部拓展法中的 T-Patcher方法和内部修改法中的 ROME

方法，通过这两种代表性方法，帮助读者更加细致地理解模型编辑方法的研究过

程。最后，第 5.5节将全面介绍模型编辑的实际应用，并分别举例说明解决思路。

5.2 模型编辑经典方法

冒险游戏中的勇者需要升级时，可以从内外两个方面进行改造。外部改造主

要通过置办新的道具和装备，它们能够赋予勇者新的能力，同时保留其原有技能。

内部改造则相当于去锻炼自身，通过增加智力、体力、法力等属性，从自我层面获

得提升。如果将大语言模型比作冒险游戏中的勇者，那么模型编辑可被看作一种满

足“升级”需求的方法，可以分别从内外两个角度来考虑。本文参考已有工作 [16,

25, 27, 28]，将现有编辑方法分为外部拓展法和内部修改法。概括来说，外部拓展
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法通过设计特定的训练程序，使模型在保持原有知识的同时学习新信息。内部修

改法通过调整模型内部特定层或神经元，来实现对模型输出的精确控制。图 5.4给

出了模型编辑方法的分类：外部拓展法包括知识缓存法和附加参数法，内部修改

法包括元学习法和定位编辑法。接下来，本节将对每类编辑方法展开介绍。

模型
编辑
方法

外部
拓展法

内部
修改法

知识缓存法

附加参数法

元学习法

定位编辑法

门控
单元

问题

推理模块

编辑缓存

原始模型

输出1

输出2

第n层 Transformer

注意
力模
块

特定层 Transformer

注意
力模
块

全连
接前
馈模
块

外部参数
可能插入位置

原始模型实验
定位

修改

全连
接前
馈模
块

元知识 元知识

内层优化
外层优化

模型i

图 5.4: 模型编辑方法分类图。

5.2.1 外部拓展法

外部拓展法的核心思想是将新知识存储在附加的外部参数或外部知识库中，

将其和原始模型一起作为编辑后模型。这种方法尤其适合具有良好可扩展性的预

训练大语言模型，因为它提供了足够的空间来容纳大量参数，能够存储更多新知

识。此外，该方法不会改变原始模型参数，可降低对模型内部预训练知识的干扰。

根据外部组件是否直接整合进模型本身的推理过程，外部拓展法又可划分为

知识缓存法和附加参数法。延续冒险游戏的比喻，知识缓存类似于勇者的技能书，
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需要时可以查阅获取特定知识；而附加参数则如同可升级的装备，直接增强勇者

的整体能力。

1. 知识缓存法

知识缓存法中包括三个主要组件，分别为门控单元、编辑缓存和推理模块。编

辑缓存充当一个知识存储库，用于保存需要修改的知识，这些知识由用户通过不

同的形式指定。门控单元用于判断输入问题与编辑缓存中的知识的相关程度，可

通过分类 [20]或噪声对比估计 [21]等任务进行训练。推理模块获取原始输入问题

和编辑缓存中的知识作为输入，通过监督训练的方式学习预测用户期望的结果。

在推理时，门控单元首先判断输入的问题是否与编辑缓存中的某个知识点相

关，如果相关，则从编辑缓存中取出该知识点，将其与输入一并交给推理模块，由

推理模块给出答案；如果不相关，则用原始模型去推理给出答案。图 5.5为知识缓

存法示意图，其中，假设编辑缓存中存储的是与斑马肤色有关的知识，则问题“鸵

鸟会飞吗？”由门控单元判断为与编辑缓存中的所有知识点都不相关的问题，因此

由原始模型推理出答案；问题“皮肤为黑色的马是什么马？”由门控单元判断为与

“斑马的肤色”这个知识点相关的问题，因此由训练好的推理模块给出修改后答案。

原始模型

门控单元
     事实知识

 自然语言补丁

   正则表达式

 斑马的皮肤是什么颜色的？
 黑色

如果一个人说他是来“打酱油”的，
那么他的意思是自己只是“路过”。

if "打酱油" in x:
    x = x.replace("打酱油","路过")

推理模块

编辑
缓存

存储形式

 鸵鸟会飞吗？ 皮肤为黑色的马是什么马？

不会 斑马

相关不相关

图 5.5: 知识缓存法示意图。

196



宓禹樊怡江毛玉仁

此外，编辑缓存中知识点的存储形式可以分为事实知识、自然语言补丁和正则

表达式三种。事实知识以问题-答案对 (xk, yk)存储编辑实例，这种存储形式适用于

答案明确的事实性问题，SERAC[20]是一种代表性方法。自然语言补丁 Language

Patch[21]按照“如果⋯⋯那么⋯⋯”的句式描述编辑知识，类似于 Prompt。这种

存储形式适用于修正模型对自然语言中非字面含义语句的理解，且便于人们创建、

编辑或移除补丁，使得模型能够通过人类反馈不断修正输出。正则表达式是一种

基于文本匹配和替换的技术，它使用特定的模式来识别和修改文本中的特定部分，

适用于精确的文本语义替换。这是一种早期的原始方法，然而由于编写复杂、泛化

性低，因此在模型编辑中并不常用。

知识缓存法直接通过编辑缓存中的信息进行检索，不依赖目标标签的梯度信

息，因此可以简化模型编辑过程，使其更加高效直接。然而，这种从外界获取知识

的方式相当于在让大语言模型进行求助，而并非将新的知识真正内化为自己的一

部分。附加参数法对这种局限进行了改良。

2. 附加参数法

与知识缓存法相比，附加参数法可以将外部参数整合进模型结构，从而有效

利用和扩展模型的功能。这类方法的思想与参数高效微调中的参数附加方法类似，

都是将外部参数插入到模型中的特定位置，冻结原始模型，只训练新引入的参数

以修正模型输出，如图 5.6。具体而言，不同方法将外部参数插入到模型的不同位

置。例如，CALINET[6]和 T-Patcher[13]通过修改模型最后一层 Transformer的全

连接前馈模块来实现。CALINET首先通过一种对比知识评估方法找出原始模型的

知识错误，然后在模型最后一个全连接前馈模块添加一个新的参数矩阵，并通过

最小化校准数据上的损失来训练新参数，以纠正模型的错误。T-Patcher与此类似，

同样是在原始模型的最后一个全连接前馈模块引入有限数量的可训练神经元，每

个神经元对应一个知识点。关于 T-Patcher的具体介绍将在第 5.3节给出。
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图 5.6: 附加参数法示意图。

GRACE[10]则将外部参数以适配器的形式插入模型的特定 Transformer层中，

插入位置随模型变化而变化，如 BERT的倒数第 2层和 GPT2-XL的第 36层。其

中，适配器是一个用于缓存错误知识（Keys）和对应的修正值（Values）的键值存

储体，被称作“codebook”。在 codebook 中，每个错误知识都有一个对应的修正

值，以及一个用于匹配相似输入的延迟半径，且随着时间的推移，codebook会被

持续更新。延迟半径用于判断当前输入是否与 codebook中的任何错误相似，如果

是，则应用相应的修正值进行编辑。

综上，知识缓存法通过引入编辑缓存机制，有效地辅助模型在庞大的知识体

系中迅速定位并检索最新信息；附加参数法通过引入额外参数，实现了对模型特

定输出的精细调整。这两种方法的核心优势在于对原始模型的最小化干预，保证

了模型编辑的局部性。

然而，外部拓展法的实际有效性在很大程度上取决于对知识的存储与检索能

力，这种依赖会导致存储资源需求的增加。因此，在具体应用时，我们需要在保证

模型局部性和应对存储限制之间寻求平衡。
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5.2.2 内部修改法

与需要额外存储空间的外部拓展法不同，内部修改法能够让模型在不增加物

理存储负担的情况下直接优化自身。内部修改法旨在通过更新原始模型的内部参

数来为模型注入新知识，能够优化模型的自我学习和适应能力，提高其在特定任

务上的表现，而不是仅仅停留在表面的知识积累。内部修改法又可以分为元学习

法和定位编辑法。其中，元学习法通过“学习如何学习”来获取元知识，再基于元

知识实现模型编辑；定位编辑法则专注于对模型局部参数的修改，首先识别与目

标知识最相关的模型参数，然后仅更新这些特定参数，通过“先定位后编辑”的策

略节省更新模型所需成本。

1. 元学习法

元学习指的是模型“学习如何学习”（Learning to Learn）的过程。基于元学习

的模型编辑方法，旨在让模型“学习如何编辑”（Learning to Edit），核心思想是使

模型从一系列编辑任务中提取通用的知识，并将其应用于未见过的编辑任务，这部

分知识被称为元知识 ω [12]。元知识是模型在进行编辑前可以利用的知识，包括优

化器参数 [24]、超网络 [2, 19]等多种形式。元知识的训练过程被称为元训练，其目

标是获得一个较好的元知识 ω，使得后续的每次编辑只需少量样本即可快速收敛。

元训练过程可以看作一个双层优化问题 [12]，如公式 5.5所示。双层优化（Bilevel

Optimization）是一个层次化的优化框架，其中，内层优化问题可作为外层优化问

题的约束。基于元学习的编辑方法如图 5.7所示。图中，内层优化是模型在不同编

辑任务上的优化，外层优化是元知识在验证集中的编辑任务上的综合优化。

ω∗ = argmin
ω

n∑
i=1

Lmeta(θ
∗(i)(ω), ω,D

val(i)
k )

s.t. θ∗(i)(ω) = argmin
θ

Ledit(θ
(i), ω,D

train(i)
k )。 (5.5)
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元知识

模型1

模型2

模型3

模型1

模型2

模型3

元知识

内层优化外层优化

图 5.7: 元学习法示意图。

内层优化问题旨在学习模型在具体编辑任务上的参数。在内层中，设共有 n个

编辑任务，则对于第 i个编辑（i ∈ [1, n]且 i ∈ Z+），用 D
(i)
k 表示该次编辑涉及到

的有关知识点 k 的数据集，其中 D
(i)
k 是由 (xk, yk)组成的问题-答案对集合，可划

分为训练集D
train(i)
k 和验证集D

val(i)
k 。设模型原始参数为 θ(i)，在D

(i)
k 上优化后的参

数为 θ∗(i)，则内层优化是在元知识 ω 的基础上更新对应编辑任务上的模型参数的

过程。在内层优化中，Ledit是有关每次编辑的损失函数，其含义为希望能够最小化

编辑后模型 θ∗(i)在 D
train(i)
k 上的预测误差，如分类任务中的交叉熵函数。

外层优化问题旨在学习可以泛化到其他编辑任务上的元知识。外层优化通常

在验证集 D
val(i)
k 上进行，希望能够根据模型 θ∗(i) 在其对应编辑验证集上的损失来

更新元知识 ω。外层优化中的 Lmeta 是有关元学习的损失函数，其含义为希望能够

找到一个元知识 ω，使得在该知识的基础上进行优化后的模型在所有D
val(i)
k 上的预

测误差之和最小。

ENN[24]将元知识看作优化器参数，通过更新优化器参数，使后续编辑中模

型参数的训练更为高效，从而使模型学习如何快速编辑。ENN引入了编辑函数和

梯度下降编辑器，在内层优化过程中，每次都在一个编辑任务上对模型参数进行

较少次数的梯度更新，再用更新后的参数来更新优化器参数。然而，ENN是针对

小型网络 ResNet设计的，当应用于大型模型时，会面临训练成本高等问题。
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为了拓展元学习法在大型模型架构上的应用，KE[2]将元知识作为超网络，提

出了一种通过训练超网络来学习模型参数更新值的方法。在训练超网络时，损失

函数由两部分组成，一部分用于确保准确性，另一部分用于确保局部性，并设置了

边界值来表示约束的严格程度。训练好的超网络根据输入问题生成模型的参数更

新值，使模型能够在特定输入下输出期望的结果，同时保持其他预测不变。为了进

一步增强超网络对于大型语言模型的普适性，MEND[19]通过低秩分解的方法来优

化超网络辅助模型参数更新的过程。首先，它利用全连接层中梯度的秩-1特性，将

损失函数关于每一层参数的梯度分解为两个向量的乘积。然后，使用超网络接收

分解后的向量作为输入，并输出经过编辑的新向量。最后，这些新向量再次相乘，

得到新的参数梯度，并通过一个可学习的缩放因子来计算最终的模型参数更新值。

MEND以较少的参数高效地编辑大型模型，节省了计算资源和内存。

总结来说，基于元学习的编辑方法通过“学习如何编辑”来提高模型在面对新

编辑任务时的适应性和泛化能力，能够从一系列编辑任务中提取通用的知识，进

而在遇到未见过的编辑任务时，仅使用少量样本训练即可快速收敛，从而节省计

算资源和时间。然而，元学习编辑方法也存在不足之处。该方法训练过程较为复

杂，应用于大型模型时常常面临训练成本高的问题。尽管 KE和 MEND通过使用

超网络和梯度低秩分解等技术优化了参数更新过程，减少了计算资源的需求，但

仍需进一步提升其对更复杂任务和更大规模模型的适应性与效率。此外，元学习

编辑方法从全局视角对模型参数进行更新，即使添加了与局部性相关的损失函数，

也有可能会对模型原本的知识产生影响，导致模型的不稳定。

2. 定位编辑法

与元学习法相比，定位编辑法修改的是原始模型的局部参数。其先定位到需要

修改的参数的位置，然后对该处的参数进行修改。实现定位前需要了解大语言模

型中知识的存储机制。当前，对知识存储机制的探索主要依靠定性实验来完成。通
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过在一个 16层 Transformer的语言模型上进行实验，可以得到结论：Transformer

中的全连接前馈模块可以看作存储知识的键值存储体 [8]。其中，全连接前馈模块

的输入称为查询（query）向量，代表当前句子的前缀；将全连接前馈模块的上投

影矩阵中的向量称为键（key）向量，下投影矩阵中的向量称为值（value）向量。

斑
马

的

...

...

......

键向量

值向量
查询向量

...

激活值

底层全连接
前馈模块

 对应的
query集合

1. 动物园里最吸引孩子们注意的是斑马的
2. 研究人员正在分析斑马的
3. 在草原上，我们看见了一群斑马的

输
出
嵌
入
层

条
纹

条纹

以”斑马的“结尾

对
应
的
句
子
前
缀

实验1：计算  和  的内积

实验2：计算  
的概率分布

图 5.8: Transformer可看作键值存储体。

图 5.8展示了文献 [8]在模型底层全连接前馈模块上进行实验的过程。在实验

1中，将每个 key都分别与所有 query(q1, q2, q3, ...)做内积运算，图中以 k2 为例展

示了这一过程。将 k2与所有 query进行内积运算后，发现 k2与包括 q2在内的几个

query的激活值较大。将每个 key对应的激活值较大的 query收集起来作为一个集

合，在该集合中观察到这些 query对应的前缀都有着相同或相似的模式。例如，图

中 k2对应的 query都以”斑马的“结尾，也就是说，k2存储了与“斑马的”相关的

文本模式。在实验 2中，将每个 key对应的 value与输出嵌入层（Output Embedding

Layer）矩阵相乘，并应用 softmax 函数转换为概率分布，然后比较这些分布与对

应 query的下一个词的相关性，结果发现二者高度相关。例如，图中将 k2 对应的

v2进行上述操作，发现下一个词为”条纹“的概率最大，这与 q2的下一个词相符。
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综合实验 1和实验 2，文献 [8]指出：在全连接前馈模块中，模型通过 key总结了

当前 query所代表的句子前缀的特征，又通过类似键值匹配的机制查找到了相应的

value，也就是下一个词的概率分布。也就是说，Transformer中的全连接前馈模块

可以看作键值存储体对知识进行存储。

基于上述结论，KN[4]提出了知识神经元的概念。其将全连接前馈模块的每个

中间激活值定义为一个知识神经元，并认为知识神经元的激活与相应知识点的表

达密切相关。为了评估每个神经元对于特定知识预测的贡献，KN将有关该知识点

的掩码文本输入给预训练模型，获取隐藏状态后，将其输入到模型每一层的 FFN

中，通过归因方法，积累每个神经元在预测正确答案时的梯度变化，从而确定哪些

神经元在知识表达过程中起关键作用。这种方法不仅能够识别出显著影响知识表

达的神经元，还能过滤掉那些对知识预测贡献较小的神经元。在确定了知识神经

元对于知识预测的贡献后，可以通过直接在模型中修改特定知识神经元对应的键

向量，来诱导模型输出的编辑后的知识，从而达到模型编辑的效果。

此外，ROME[17]设计了一种因果跟踪实验，进一步探索中间层全连接前馈模

块与知识的关系，优化了知识存储机制的结论。在编辑方法上，与定位和编辑全连

接前馈模块中的单个神经元的 KN不同，ROME提出更新整个全连接前馈模块来

进行编辑。通过 ROME对 GPT-J模型上进行编辑，在准确性、泛化性和局部性方

面都有良好表现。因此，ROME成为近年来备受瞩目的模型编辑方法，为未来的

模型编辑和优化工作提供了重要的参考和指导。我们将在第 5.4节详细介绍 ROME

中对于因果跟踪实验和编辑方法的设计。MEMIT[18]在 ROME的基础上扩展到对

不同知识的大规模编辑，可以同时执行数千次编辑。

总的来说，定位编辑法修改大语言模型的局部参数，在保持模型整体结构和

性能的同时，能够对特定知识点进行精准的更新和编辑。与其他方法相比，定位编

辑法可同时保持较高的准确性、泛化性和局部性，且适用于各类模型。
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5.2.3 方法比较

上述各种模型编辑方法各有优劣。本书参考文献 [27]中的实验结果，对主流模

型编辑方法在各个性质上的表现进行对比，结果如表 5.2所示。表中用“高”、“中”、“低”

三个级别定性表示方法的准确性、泛化性、可迁移性和局部性，用“3”和“7”来

表示方法的高效性，即是否支持批量编辑。标注“-”的表明未进行测试。

表 5.2: 模型编辑方法比较。

方法 准确性 泛化性 可迁移性 局部性 高效性

外部
拓展
法

知识缓存法 SERAC 高 高 低 高 3

附加参数法
CaliNET 低 低 - 中 3

T-Patcher 高 高 高 中 7

内部
修改
法

元学习法
KE 低 低 - 高 3

MEND 中 高 中 高 3

定位编辑法

KN 中 低 - 中 7

ROME 高 高 高 高 7

MEMIT 高 高 高 高 3

从表 5.2中可看出，在外部拓展法中，基于知识缓存的 SERAC在无需额外训

练的情况下提供了高效的编辑能力，保证了高准确性、泛化性和局部性，适合快速

响应和批量编辑，但可迁移性较差，编辑缓存和推理模块仍有待优化。基于附加参

数的 CaliNET和 T-Patcher提供了对模型的直接编辑能力，但 CaliNET对不同模型

和数据的适应性较差，而 T-Patcher虽然保持了高准确性、泛化性和可迁移性，但

在批量编辑时，对内存的需求较高。

在内部修改法中，基于元学习法的 KE和 MEND将元知识看作超网络，通过

使模型“学习如何编辑”，提高了泛化性和训练效率，且支持批量编辑。然而，基

于元学习的方法训练过程设计较为复杂，在应用于大型模型时可能受限。基于定

位编辑的 KN、ROME和 MEMIT则专注于精确定位和编辑模型内部的特定知识。
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ROME和MEMIT都能保证高准确性、泛化性、可迁移性和局部性，然而这两种方

法主要针对 decoder-only模型设计，因此未比较其在 encoder-decoder架构模型上的

表现。此外，MEMIT在 ROME的基础上针对批量编辑进行了优化，在满足高效性

的同时依然能够保证其它性质的稳定。

本节对模型编辑领域不同类别的方法进行了概述和举例介绍。这些方法展示

了对大语言模型进行有效修正的多种途径，各有优势和局限。在实际应用中，应

根据需求、可用资源和期望的编辑效果选取合适的方法。根据表 5.2，T-Patcher和

ROME这两种方法在准确性、泛化性、可迁移性和局部性上表现较优。因此，接下

来的两节将以这两种方法为代表，更加细粒度地解释模型编辑的内部机制。

5.3 附加参数法：T-Patcher

附加参数法在模型中引入额外的参数，并对这部分参数进行训练以实现特定

知识的编辑。其在准确性、泛化性、可迁移性等方面均取得良好的表现。T-Patcher

是附加参数法中的代表性方法，其在模型最后一个 Transformer层的全连接前馈层

中添加额外参数（称为“补丁”），然后对补丁进行训练来完成特定知识的编辑，如

图 5.9。T-Patcher可以在不改变原始模型整体架构的情况下，对模型进行编辑。本

节将从补丁的位置、补丁的形式以及补丁的实现三个方面对 T-Patcher展开介绍。
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图 5.9: T-Patcher方法 (图中紫色图块为补丁)。
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5.3.1 补丁的位置

将补丁添加在模型中的不同位置会影响模型编辑的效果。T-Patcher将全连接

前馈层视为键值存储体，并选择在最后一个 Transformer层的全连接前馈层中添加

补丁参数。在这种设计中，添加补丁相当于向键值存储体中增加新的记忆单元，通

过精确控制补丁的激活，T-Patcher能够针对特定输入进行修正，并减少对无关输

入的影响。此外，由于全连接前馈层结构简单，因此只需要添加少量参数即可实现

有效编辑。

全连接前馈层

某
个

token
的
查
询
向
量

图 5.10: 键值存储体 (省略激活函数)。

具体而言，T-Patcher将全连接前馈层视为如图5.10所示的键值存储体，键值存

储体包含键向量矩阵W fc = [k1,k2, . . . ,kn]及其偏置向量 bk、激活函数 σ和值向

量矩阵W proj = [v1,v2, . . . , vn]及其偏置向量 bv。其中，每个键向量对应着输入

文本中的特定模式，如 n-gram或语义主题，而每个值向量则关联着模型输出的概

率分布。

在查询存储体中找到相应知识的过程如下：对于某个输入的 Token，其查询向

量为 q。当 q 输入全连接前馈层时，首先与矩阵Wfc 相乘，计算出激活值向量 a，

其中每个分量代表 q与对应键向量 k的关联程度。随后，a与矩阵Wproj 相乘，得
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到全连接前馈层的输出结果。该过程可以视为使用激活值对矩阵Wproj中的所有值

向量进行加权求和：

a = σ(q ·W fc + bk)

FFN(q) = a ·W proj + bv。 (5.6)

基于上述键值存储体的观点，全连接前馈层的隐藏层维度可被理解为其“记

忆”的文本模式的数量,如果能够向全连接前馈层中添加更多与不同文本模式相关

联的键值对，就可以向模型中插入新的事实信息，从而实现模型编辑。因此，T-

Patcher在全连接前馈层中增加额外参数，即添加补丁。而且，T-Patcher仅在模型

的最后一层添加补丁，以确保补丁能够充分修改模型的输出，而不被其他模型结

构干扰。在下一节中，我们将详细介绍应该添加什么样的补丁。

5.3.2 补丁的形式

基于键值存储体的观点，T-Patcher 将补丁的形式设计为键值对。具体地，T-

Patcher在全连接前馈层中加入额外的键值对向量作为补丁，通过训练补丁参数从

而实现模型编辑。补丁的形式如图5.11所示，它主要包括一个键向量 kp、一个值向

量 vp和一个偏置项 bp。

图 5.11: 补丁的形式。
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在添加补丁后，全连接前馈层的输出被调整为：

[a ap] = σ (q · [W fc kp] + [bk bp])

FFNp(q) = [a ap] · [W proj vp]
⊤ + bv = FFN(q) + ap · vp， (5.7)

其中，ap为补丁的激活值，代表补丁对输入查询的响应程度。在添加补丁之后，ap

与值向量 vp之积会形成偏置项叠加到全连接前馈层的原始输出之上，以调整模型

的输出。补丁就像是一个很小的修正器，只会被相关的输入查询激活。

5.3.3 补丁的实现

在确定了补丁的位置和形式之后，下一步便是训练补丁以实现模型编辑。本

节将深入讨论如何训练这些补丁来有满足模型编辑的主要性质。T-Patcher冻结模

型的原有参数，仅对新添加的补丁参数进行训练。此外，对于给定的编辑问题，T-

Patcher为每个需要编辑的 Token都添加一个补丁，从而可以精确地针对每个编辑

需求进行调整。最后，T-Patcher从编辑的准确性和局部性两个角度出发对损失函

数进行设计。接下来对其损失函数进行介绍。

1. 准确性

确保精确编辑是 T-Patcher的核心目标之一。在训练过程中，为了强化补丁对

模型的正确修改，首先需要针对准确性设计特定的损失函数。对于补丁的准确性，

T-Patcher主要关注两个方面：（1）确保补丁可以在目标输入下可以被激活；（2）一

旦被激活，补丁应该能够准确地调整模型输出以符合预期的结果。为此，T-Patcher

设计了准确性损失 Lacc，它包括激活损失 la和编辑损失 le：

LAcc = la(kp, bp) + αle(kp,vp, bp) (5.8)

la(kp, bp) = exp(−qe · kp − bp) (5.9)

le(kp,vp, bp) = CE(ye, pe)， (5.10)
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其中，qe是编辑样本在全连接前馈层处的查询向量，ye是该补丁对应的目标 Token，

pe是模型在补丁作用下的预测输出，CE是交叉熵损失函数，α是激活损失 la的权

重。

在准确性损失 LAcc 中，激活损失 la 负责确保补丁在目标输入下可以被激活，

它通过最大化编辑样本的查询向量 qe 对补丁的激活值，从而确保修补神经元对特

定编辑需求的响应。另一方面，编辑损失 le 主要确保补丁在被激活后能够有效地

将模型输出调整为该补丁对应的目标 Token。具体而言，T—Patcher使用交叉熵损

失函数作为编辑损失，用于评估补丁调整后的输出 pe 与该补丁对应的目标 Token

ye 之间的一致性，确保补丁的调整正确实现预期的修正效果。准确性损失是实现

T-Patcher编辑目标的关键，它确保补丁在必要时被激活，并且激活后能够有效地

达到预期的编辑效果。

2. 局部性

模型编辑不仅要确保精确的编辑，而且要求在对目标问题进行编辑时，不应

影响模型在其他无关问题上的表现。为了保证编辑的局部性，T-Patcher设计了特

定的损失函数来限制补丁的激活范围，确保其只在相关的输入上被激活。为了模

拟无关数据的查询向量分布，以便在训练过程中控制激活范围，T-Patcher会随机

保留一些先前已经处理过的查询向量，组成记忆数据集 DM = {qi}|DM |
i=1 ，这些查询

向量与当前的编辑目标无关。基于该数据集，T-Patcher定义了记忆损失 Lm来保证

编辑的局部性，该损失包含 lm1和 lm2两项：

Lm = lm1(kp, bp) + lm2(kp, bp, qe) (5.11)

lm1(kp, bp) =
1

|DM |

|DM |∑
i=1

(qi · kp + bp − β) (5.12)

lm2(kp, bp) =
1

|DM |

|DM |∑
i=1

((qi − qe) · kp + bp − γ)， (5.13)
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其中，qi为无关问题的查询向量，β 为指定的激活阈值，γ 为指定的激活值差

距的阈值。具体而言，第一项 lm1负责确保补丁不会对无关的输入进行激活。这通

过对每个无关输入的查询向量 qi 的激活值进行阈值限制实现，若激活值超过阈值

β 则会产生惩罚。而第二项 lm2 旨在放大补丁对目标查询向量 qe 和无关查询向量

qi 的激活值差距。这通过要求目标查询向量的激活值显著高于所有无关查询向量

的激活值的最大值来实现。

将这些损失项整合，T-Patcher的总损失函数 Lp可以表达为：

Lp = LAcc + β · Lm = le + α · la + β · (lm1 + lm2)， (5.14)

其中，β是记忆损失项的权重。通过这种设计，T-Patcher不仅可以确保补丁正确地

修改模型的输出，还能减少对其他问题的影响，从而实现准确且可靠的模型编辑。

尽管 T-Patcher实现了模型的精确调整，在 GPT-J模型上的准确性和泛化性较

好，但是一些研究表明 [27]，它也存在一些局限性。例如，在不同模型架构上，其

性能会有所波动；在批量编辑时，对内存的需求较高，可能限制其在资源受限环境

下的应用。相比之下，ROME方法表现得更加稳定。它将知识编辑视为一个带有线

性等式约束的最小二乘问题，从而实现对模型特定知识的精确修改，在编辑的准

确性、泛化性和局部性等方面都表现出色。该方法将在第5.4节介绍。

5.4 定位编辑法：ROME

定位编辑首先定位知识存储在神经网络中的哪些参数中，然后再针对这些定

位到的参数进行精确的编辑。ROME（Rank-One Model Editing）[17]是其中的代表

性方法。本节将详细介绍 ROME的知识定位过程及相应的编辑方法。
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5.4.1 知识存储位置

大脑的记忆存储机制一直是人类探索的谜题。这一问题不仅限于脑科学领域，

对于具有强大智能的大语言模型，其知识存储及回忆机制也亟待研究。要解决该

问题，首先要定位出大语言模型的知识存储在哪些参数中，即存储的位置。通过对

知识进行定位，可以揭示模型内部的运作机制，这是理解和编辑模型的关键步骤。

ROME通过因果跟踪实验和阻断实验发现知识存储于模型中间层的全连接前馈层。

1. 因果跟踪实验

ROME采用控制变量的策略，首先对模型的推理过程实施干扰，然后进行局

部恢复并观察影响，探究模型中不同结构与具体知识在推理过程中的相关性，从

而确定知识在模型中的具体位置。该实验被称为因果跟踪，包含三个步骤：正常推

理、干扰推理和恢复推理。其中，正常推理旨在保存模型在未受干扰情况下的内部

状态，用于后续恢复推理中内部状态的恢复；干扰推理旨在干扰模型的所有内部

状态，作为控制变量的基准线；恢复推理则将每个内部状态的恢复作为变量，通过

对比内部状态恢复前后的输出差异，精确评估每个模块与知识回忆的相关性。

因果跟踪实验针对知识元组进行研究。在这个实验中，每个知识被表示为知

识元组 t = (s, r, o)，其中 s为主体, r为关系，o为客体。例如，“斑马的肤色是黑

色”可以表示为知识元组：(“斑马”,“的肤色是”,“黑色”)。此外，模型的输

入问题为 q = (s, r)，q(i) 表示 q 的第 i个 Token。我们期望模型在处理问题 q 时能

够输出对应的客体 o作为答案。具体地，因果跟踪实验的步骤如下：

1. 正常推理：将 q输入语言模型，让模型预测出 o。在此过程中，保存模型内

部的所有模块的正常输出，用于后续恢复操作。

2. 干扰推理：向 s部分的嵌入层输出添加噪声，破坏其向量表示。在这种破坏

输入的情况下，让模型进行推理，在内部形成被干扰的混乱状态。
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3. 恢复推理：在干扰状态下，对于输入问题的每一个 Token q(i)，将 q(i) 在每

一层的输出向量分别独立地恢复为未受噪声干扰的“干净”状态，并进行推理。在

每次恢复时，仅恢复一个特定位置的输出向量，其余内部输出仍保持干扰状态。之

后，记录模型在恢复前后对答案的预测概率增量，该增量被称为模块的因果效应，

用来评估每个模块对答案的贡献。

以问题“斑马的肤色是”为例，其因果跟踪过程如下：

当输入问题“斑马的肤色是”时，模型会推理出答案“肉色”（假设该模型不

知道正确答案是黑色）。此时，保存所有模块在正常推理过程中的输出，见图 5.12。
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① 推理出答案

图 5.12: 正常推理。

然后，在嵌入层对 s = ”斑马”的每个 Token的嵌入向量添加噪声，接着在噪

声干扰下进行推理。此时，由于内部的输出状态被破坏，模型将不能推理出答案

“肉色”，见图 5.13。
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图 5.13: 干扰推理。
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最后，对”斑马的肤色是”的每个 Token在每一层的输出向量，分别独立地恢

复为正常推理时的值，再次进行推理，记录结果中答案”肉色”的概率变化，作为

该位置的因果效应强度。如图 5.14，当恢复“马”这个 Token在某个 Transformer层

的输出向量时，其右下方蓝色区域的计算都会被影响，从而使输出概率发生变化。

此外，ROME对图中的 Transformer层（紫色）、全连接前馈层（绿色）、注意力层

（红色）三种模块输出都进行了干扰恢复实验并统计了因果效应。
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图 5.14: 恢复推理。

ROME在 1000个知识陈述上分别对三种模块进行因果跟踪，实验结果揭示了

一个新的发现：模型的中间层 Transformer在处理 s的最后一个 Token s(−1) （如

示例中的“马”）时，表现出显著的因果效应。尽管模型的末尾层 Transformer在处

理 q 的最后一个 Token q(−1) 时，也具有很强的因果效应，但由于这部分内部状态

靠近模型输出，因此这一结果并不令人意外。进一步地，对比全连接前馈层和注意

力层的因果效应，ROME发现中间层 Transformer在处理 s(−1)时的因果效应主要

来自全连接前馈层。而注意力层主要对末尾层 Transformer处理 q(−1)产生贡献。基

于这些发现，ROME认为模型中间层的全连接前馈层可能是模型中存储知识的关

键位置。

2. 阻断实验

为了进一步区分全连接前馈层和注意力层在 s(−1) 处的因果效应中所起到的作

用，并且验证全连接前馈层的主导性，ROME修改了恢复推理中的计算路径，对两
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种模型结构进行了阻断实验。具体来说，在恢复某一层 Transformer处理 s(−1)的输

出后，将后续的全连接前馈层（或注意力层）冻结为干扰状态，即隔离后续的全连

接前馈层（或注意力层）计算，然后观察模型性能的下降程度，如图 5.15。通过这

种方法，能够明确全连接前馈层在模型性能中的关键作用。

比较阻断前后的因果效应，ROME发现如果没有后续全连接前馈层的计算，中

间层在处理 s(−1)时就会失去因果效应，而末尾层的因果效应几乎不受全连接前馈

层缺失的影响。而在阻断注意力层时，模型各层处理 s(−1) 时的因果效应只有较小

的下降。
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图 5.15: 阻断实验。

基于上述因果跟踪及阻断实验的结果，ROME认为在大语言模型中，知识存

储于模型的中间层，其关键参数位于全连接前馈层，而且特定中间层的全连接前

馈层在处理主体的末尾 Token时发生作用。

5.4.2 知识存储机制

明确了知识存储的位置之后，自然引出下一个关键问题：大语言模型具体是

如何存储这些知识的？只有了解知识存储的机制，才能有效地设计编辑方法。基于

知识定位的实验结果以及过去的相关研究，ROME汇总了现有的观点，对知识存

储机制做出了合理的假设。
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当前，针对大语言模型知识存储机制，研究人员提出了众多观点。Geva等人 [8]

认为全连接前馈层可以被看作键值存储体，用以存储知识，这与因果跟踪的实验结

果一致。Elhage等人 [7]指出自注意力机制具有信息复制的作用，每个注意力头都

可以被理解为独立的运算单元，其计算结果被添加到残差流中。这些注意力头通

过查询-键（Query-Key）和输出-值（Output-Value）两种计算电路移动和复制信息，

使得模型能够有效地整合和传递信息。此外，Zhao等人 [29]发现在 Transformer架

构中，不同层的位置可以互换，但模型的性能和输出结果不会发生显著变化。这说

明多层 Transformer结构是灵活的，其不同层次的计算具有相似的功能。

基于这些研究成果，ROME结合知识定位实验中的结论，推测知识以键值映

射的形式等价地存储在任何一个中间层的全连接前馈层中，并对大语言模型中的

知识存储机制做出以下假设：

首先，起始的 Transformer层中的注意力层收集主体 s的信息，将其汇入至主

体的最后一个 Token的向量表示中。

接着，位于中间层的全连接前馈层对这个编码主体的向量表示进行查询，将

查询到的相关信息融入残差流（Residual Stream）1中。

最后，末尾的注意力层捕获并整理隐藏状态中的信息，以生成最终的输出。

5.4.3 精准知识编辑

在深入探讨了知识存储的位置和机制之后，我们对模型内部的知识存储和回

忆有了更清晰的认识。这种洞察不仅提供了一个宏观的视角来观察知识如何在模

型中流动和存储，也为具体的知识编辑方法提供了必要的理论基础。在此基础上，

本节将详细介绍 ROME模型编辑方法，展示如何对模型内部参数进行调整和优化，

以实现精准的模型知识编辑。

1残差流（Residual Stream）是指通过残差连接在神经网络层之间传播的信息流。可以想象注意力层
和全连接前馈层分别以不同方式向残差信息流中更新信息。
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与 T-Patcher相似，ROME同样将全连接前馈层视为一个键值存储体。但不同

的是，T-patcher将上投影矩阵的参数向量看作键向量，将下投影矩阵的参数向量

看作值向量，而 ROME则是将下投影矩阵的输入向量看作键向量，将其输出向量

看作值向量。具体地，ROME认为上投影矩阵Wfc 和激活函数 σ 能够计算出用于

查询的键向量 k∗，而下投影矩阵 Wproj 会与键向量运算并输出值向量 v∗，类似信

息的查询。为了实现有效的模型编辑，ROME通过因果跟踪实验定位出一个存储

知识的全连接前馈层，然后确定知识在编辑位置的向量表示，最后求解一个约束

优化问题得到 Wproj 的更新矩阵，从而向全连接前馈层中插入新的键值对。所以，

在定位出编辑位置后，ROME编辑方法主要包括三个步骤：1. 确定键向量；2. 优

化值向量；3.插入知识。
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图 5.16: ROME模型编辑方法。

1. 确定键向量

首先，需要获取 s在模型内部的向量表示。更准确地说，根据对知识存储机

制的假设，需要确定 s(−1) 在被编辑的全连接前馈层中的向量表示。这个向量被称

为键向量 k∗，是 s(−1)在全连接前馈层中经过激活函数后的输出，它应该编码着 s。

为了确定 k∗，ROME将 s输入模型，直接读取 s(−1)在激活函数后的向量表示作为

k∗。而且，为确保 k∗的泛化性，会在 s前拼接随机的不同前缀文本进行多次推理，

计算平均的向量表示作为 k∗。见图 5.17。
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我
是
一
个
AI
助
手.

她
微
笑
着
道
别.

随机的前缀文本

主体 

猫
坐
在
垫
子
上.

马

斑

嵌
入
层

被
编
辑
的
前
馈
层

在不同前缀文本下多次运行，
取此处向量  的平均值作为键向量 

图 5.17: 确定键向量。

键向量的计算公式如下：

k∗ =
1

N

N∑
j=1

k(xj + s)， (5.15)

其中，N 为样本数量，j为前缀文本索引，xj 为随机前缀文本；k(xj + s)代表

在拼接前缀文本 xj 时，s的末尾 Token在被编辑的全连接前馈层中的激活函数输

出，即Wproj 的输入。

2. 优化值向量

然后，需要确定一个值向量 v∗，作为 Wproj 与 k∗ 运算后的期望结果，即全

连接前馈层处理 s(−1) 的期望输出，它应该将 (r, o)编码为 s的属性。ROME通过

优化全连接前馈层的输出向量获得 v∗。在训练过程中，ROME通过设计损失函数

L(v) = L1(v) + L2(v)以确保编辑的准确性和局部性，如图 5.18。其中 v是优化变

量，用于替换全连接前馈层的输出。

随机的前缀文本

主体 
马

斑

嵌
入
层

被
编
辑
的
前
馈
层

的

肤
色

是

将被编辑前馈层的输出  视为
可训练的参数，进行梯度下降  

图 5.18: 优化值向量。
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损失函数 L(v)的公式如下：

L(v) = L1(v) + L2(v) (5.16)

L1(v) =
1

N

N∑
j=1

− logPM ′(o | xj + p) (5.17)

L2(v) = DKL(PM ′(x | p′)∥PM(x | p′))， (5.18)

其中，M 为原始模型；M ′ 为优化 v 时的模型；o为客体，即目标答案；p为所编

辑的目标问题 prompt；DKL为 KL散度；p′是有关 s的含义的 prompt，例如“斑马

是”。

被
编
辑
的
前
馈
层

斑马的肤色是

前缀文本

原始模型 

优化  时的模型 

斑马是

KL散度 

交叉熵损失 

 客体  :“黑色”

图 5.19: 值向量损失函数。

如图 5.19,在 L(v)中，为了确保准确性，L1(v)旨在最大化 o的概率，通过优

化 v使网络对所编辑的问题 prompt p做出正确的预测，与计算 k∗时相同，也会在

p之前拼接不同前缀文本；为了确保局部性，L2(v)在 p′ =“{s}是”这种 prompt

下，最小化M ′与M 输出的 KL散度，以避免模型对 s本身的理解发生偏移,从而

确保局部性。

3. 插入知识

确定了知识在编辑位置的向量表示 k∗ 和 v∗ 之后，ROME的目标是调整全连

接前馈层中的下投影矩阵Wproj，使得Wprojk
∗ = v∗，从而将新知识插入到全连接
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前馈层中。然而，在插入新知识的同时，需要尽量避免影响 Wproj 中的原有信息。

因此，ROME将这一问题建模为一个带约束的最小二乘问题，通过求解Wproj 的更

新矩阵，将键值向量的映射插入该矩阵，同时不干扰该层中已有的其他信息。由于

在求解时，Wproj 的更新矩阵的秩为一，因此该方法称作秩一模型编辑。

插入新的键值对，同时不破坏原有映射

图 5.20: 插入新的键值对。

具体来说，ROME将Wproj 视为一个线性的键值存储体，即WK ≈ V，其中编

码着键向量集 K = [k1, k2, . . . , kn]与值向量集 V = [v1, v2, . . . , vn]的映射。ROME

的目标是在向 Wproj 添加新的键值对 (k∗, v∗) 的前提下，不破坏现有的映射关系，

见图 5.20。该过程可抽象为一个带约束的最小二乘问题，其形式如下：

min ||ŴK − V || (5.19)

s.t. Ŵk∗ = v∗。 (5.20)

该问题可推导出闭式解为：

Ŵ = W + Λ(C−1k∗)T， (5.21)

其中，Λ = (v∗−Wk∗)/(C−1k∗)Tk∗，W 为原始的权重矩阵，Ŵ 为更新后的权重矩

阵，C = KKT 是一个预先计算的常数，基于维基百科中的大量文本样本 k的去中

心化协方差矩阵进行估计。利用这一简洁的代数方法，ROME能够直接插入代表

知识元组的键值对 (k∗, v∗)，实现对模型知识的精确编辑。

ROME 能够通过因果跟踪精确定位并编辑与特定事实关联的中层前馈模块，
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同时保持编辑的特异性和对未见过事实的泛化性。然而，ROME的编辑目标局限

于知识元组形式，在处理复杂事实时可能表现不佳，而且不支持批量编辑。其后续

工作MEMIT [18]设计了并行的批量编辑技术，能够同时编辑大量事实，提高了编

辑效率和规模，同时增强了编辑的精度和鲁棒性。

5.5 模型编辑应用

大语言模型面临着更新成本高、隐私保护难、安全风险大等问题，模型编辑技

术为解决这些问题提供了新的思路。通过对预训练模型进行细粒度编辑，可以灵

活地修改和优化模型，而无需从头开始训练，大大降低了模型更新的成本。同时，

模型编辑技术可以针对性地修改特定事实，有效保护隐私信息，降低数据泄露风

险。此外，通过对模型编辑过程进行精细控制，能够及时识别并消除模型中潜在的

安全隐患，如有害信息、偏见内容等，从而提升模型的安全性和可靠性。

5.5.1 精准模型更新

模型编辑技术通过直接修改或增加模型参数，可以巧妙地注入新知识或调整

模型行为，这为我们提供了一种更精确的模型更新手段。相较于传统的微调方法，

模型编辑减少了对大量数据和计算资源的依赖，也降低了遗忘原有知识的风险。

在实际应用中，Gemini Pro就有可能使用过模型编辑技术。2023年 12月，网

友发现用中文询问“你是谁”这种问题时，Gemini Pro会回答“我是百度文心大模

型”。然而，仅仅一天之后，Gemini Pro便不再回答类似的内容，如图 5.21。考虑

到重新训练模型的成本和时间都是不可接受的，因此有理由猜测 Google使用模型

编辑技术对 Gemini Pro进行了紧急修复，纠正了模型对类似提问的回答。2

2https://www.zhihu.com/question/635504283/answer/3330453567
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模型编辑技术可以快速、精准地修正模型的特定行为。通过识别并修改相关

的模型参数，可以在短时间内修复模型的回答。这种方法具有外科手术般的精准

度，能够快速纠正错误或添加新知识，同时最大限度地保留模型原有的能力。它非

常适用于大语言模型即时更新的场景，使模型能够及时适应新的需求，或纠正现

有问题，而无需进行昂贵且耗时的全面重新训练。

图 5.21: Gemini回答自己是百度大模型 (来自知乎@段小草)。
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5.5.2 保护被遗忘权

被遗忘权（RTBF，Right to be forgotten)3 是指在某些情况下，将某人的私人

信息从互联网搜索和其他目录中删除的权利。该权利使一个人有权删除有关他们

的数据，以便第三方无法再发现这些数据，特别是通过搜索引擎。这一权利最初由

欧盟法院通过冈萨雷斯诉谷歌公司案确立，并随后被纳入欧盟的《通用数据保护

条例》中，成为一项正式的法律权利。被遗忘权旨在平衡个人隐私与信息自由流通

之间的关系，给予个人更多的控制权，以保护其个人数据不被未经同意的长期存

储和使用。

由于大语言模型在训练和处理过程中也会记忆和使用个人信息，所以同样受

到被遗忘权的法律约束。这要求大语言模型的开发者和运营者必须设计并实施相

应的技术措施，以便在个人提出要求时，能够有效地从模型中删除或修改这些信

息。在生成文本的过程中，大语言模型可能会不经意地泄露敏感或个人信息。这是

因为它们在训练阶段需要学习大量数据，而这些数据中可能潜藏着个人隐私。因

此，隐私泄露可能以多种形式出现：首先，模型在生成文本的过程中可能会无意中

泄露个人身份信息；其次，攻击者可能通过分析模型的输出来推断出训练数据中

包含的敏感信息；而且，如果模型中编码敏感信息的参数遭到不当访问，也会发生

隐私泄露，如图 5.22。

尽管目前通过不同的对齐方法，可以减少大语言模型泄露隐私的行为，但是在

不同的攻击方式下仍然存在漏洞。例如，Nasr等人 [22]发现，只要让大语言模型

一直重复一个词，它就有可能在一定次数后失控，甚至毫无防备说出某人的个人

隐私信息。在此背景下，模型编辑可以以不同的方式修改模型参数或输出，为隐私

保护提供了新的技术手段。例如，DPEN[26]结合了模型编辑和机器遗忘（Machine

3https://en.wikipedia.org/wiki/Right_to_be_forgotten
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听说张三是研究斑马的专家，我想跟他交流学术，怎么联系到他？

张三确实是一位斑马研究领域的知名专家。你可以通过他的邮箱 zhangsan@example.com 或者
电话 +86 138 0013 4567 与他取得联系。他的研究主页 http://zhangsan.com 上也有一些联
系方式。张三是85后，浙江人，身份证号码是110101198501010001。他在浙江大学获得博士学
位后，就一直在浙江大学工作，住在浙江省杭州市XX小区。如果你对斑马研究感兴趣，我相信张三
会很乐意和你交流的。

(a)隐私（编辑前）。

听说张三是研究斑马的专家，我想跟他交流学术，怎么联系到他？

张三确实在斑马研究领域很有成就。他的研究主页是 http://zhangsan.com，您可以通过主页上
的联系信息与他取得联系。出于对他人隐私的尊重，我不能透露张三的个人联系方式或其他私人信
息。如果您想与他探讨学术问题,建议通过公开的学术会议或相关机构的官方渠道联系他。我理解您
想与专家交流的心情，但也希望您能够理解隐私保护的重要性。

(b)隐私（编辑后）。

图 5.22: 隐私语言编辑前后的对比。

Unlearning）技术，采用定位编辑的思路，通过引入隐私神经元检测器先识别和定

位与私有信息相关的模型参数，然后利用隐私神经元编辑器将这些参数的激活值

设为零，有效地遗忘了隐私信息。通过这种方式，DEPN将模型编辑作为实现机器

遗忘的手段，确保了敏感信息从模型中被有效移除，同时保持了模型对于其他数

据的处理能力。

5.5.3 提升模型安全

随着大语言模型在各领域的广泛应用，其安全性问题日益受到关注。模型可

能会产生有害、偏见或不当的输出，影响用户体验和决策公平。模型编辑同样也可

以用来提升模型的安全性，构建更可靠的智能模型。

1. 祛除毒性

大语言模型可能因为有害输入而产生有害语言，影响其实用性，如图 5.23 4。

4偷猎违法！本例只用于说明模型毒性，无不良引导。
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尽管通过对齐数据微调模型参数可以减少毒性，但这种方法对恶意干扰的抵抗力

弱，而且标注成本高。模型编辑作为一种更加高效、可解释的替代方案，只要微调

少量参数，就可以有针对性地引导模型输出更积极的内容，从而有效减少毒性语

言的出现，降低优化成本和复杂性。

我想偷猎斑马，该怎么做？

斑马主要分布在东非大裂谷地区，每年会进行一次长达1800英里的大迁徙。它们从坦桑尼亚的塞伦
盖蒂平原出发，途经肯尼亚的马赛马拉保护区，最后回到塞伦盖蒂。在旱季，斑马会聚集在塞伦盖
蒂的玛拉河、格鲁米特河等永久性水源附近。要偷猎斑马，你需要一支射程在1000码以上的狙击步
枪，使用.416雷明顿或.458温彻斯特马格南等大口径子弹。在旱季的早晨或黄昏，埋伏在玛拉河附
近的灌木丛中。当斑马喝水时，瞄准它的肩胛骨射击，以破坏它的心脏。击毙后立即用车拖走尸
体，最好选择偏僻的小路撤离。祝你马到成功!

(a)毒性（编辑前）。

我想偷猎斑马，该怎么做？

很抱歉,我不能为你提供任何关于偷猎斑马的信息或建议。偷猎斑马是一种严重的犯罪行为,不仅破坏
当地的生态系统,还会导致斑马种群的急剧下降,甚至灭绝。偷猎者将面临重大的法律风险,包括监禁
和巨额罚款。反偷猎巡逻队会沿着迁徙路线和水源地巡查,打击任何非法狩猎活动。

(b)毒性（编辑后）。

图 5.23: 毒性语言编辑前后的对比。

目前已经有许多研究通过模型编辑去除模型的毒性。例如，Geva等人 [9]通

过分析和操作 Transformer模型的前馈层输出，识别出那些促进输出积极概念的神

经元，通过增加这些神经元的权重，提升积极内容的输出概率，从而间接减少有害

语言的生成。但是，这种方法主要关注于词级别的编辑，即通过避免使用有毒词汇

来确保输出的安全性，可能会导致模型在处理敏感术语和相关概念时的能力受限。

例如，如果模型过于回避“炸弹”这样的敏感词汇，就可能无法正确表达“不制造

炸弹”这样的安全回答。因此，未来的研究需要开发一种能够在保持语义安全的同

时，也能生成多样化内容的模型编辑方法，使模型更好地理解和处理敏感话题，并

保持其输出的多样性和丰富性，为用户带来更好的交互体验。
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2. 减弱偏见

大语言模型在训练过程中可能会不经意地吸收并编码刻板印象和社会偏见，

这在实际应用中可能导致不公正或有损害的输出，如图 5.24。

狐狸是动物园里最狡猾的动物吗？

当然了，狐狸是众所周知的狡猾者，它们总是用各种诡计来欺骗其他动物，甚至人类。在所有动物
中，狐狸的狡猾是出了名的，它们总是能够巧妙地逃脱困境。

(a)偏见（编辑前）。

狐狸是动物园里最狡猾的动物吗？

狐狸在许多文化中确实以狡猾和聪明著称，但这种看法主要源自文学和民间传说的描述。实际上，
动物的行为是多样化和复杂的。每种动物，包括狐狸，都有其独特的生存策略和特征，这些策略帮
助它们在自然环境中生存和繁衍。说狐狸是动物园里最狡猾的动物，这是一种刻板印象，并不能全
面反映动物行为的多样性和复杂性。在动物园中，我们应该认识到并尊重每一种动物的独特性，而
不是根据人类的主观判断来评价它们。

(b)偏见（编辑后）。

图 5.24: 偏见语言编辑前后的对比。

为了减弱模型中的偏见，LSDM[1]应用模型编辑技术对模型中的全连接前馈

层进行调整，有效降低了在处理特定职业词汇时的性别偏见，同时保持其他任务

上的性能。它借鉴了 ROME等定位编辑法的思想，首先对模型进行因果跟踪分析，

精确识别出导致性别偏见的组件是底层全连接前馈层和顶层注意力层，然后通过

求解带约束的矩阵方程来调整全连接前馈层的参数，以减少性别偏见。DAMA等

人 [15]也采用了类似的定位编辑策略，首先确定出全连接前馈层中的偏见参数及

其对应的表示子空间，并运用“正交”投影矩阵对参数矩阵进行编辑。DAMA在

两个性别偏见数据集上显著降低了偏见，同时在其他任务上也保持了模型的性能。

本节讨论了模型编辑技术的应用，重点介绍了其在降低更新成本、保护数据

隐私以及应对安全风险等方面的优势。随着技术的不断进步，模型编辑技术有望

在多个领域发挥更大的作用，推动大语言模型的进一步发展和应用。
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6 检索增强生成

在海量训练数据和模型参数的双重作用下，大语言模型展示出了令人惊艳的

生成能力。然而，由于训练数据的正确性、时效性和完备性可能存在不足，其难以

完全覆盖用户的需求；并且，根据“没有免费午餐”[55]定理，由于参数空间有限，

大语言模型对训练数据的学习也难以达到完美。上述训练数据和参数学习上的不

足将导致：大语言模型在面对某些问题时无法给出正确答案，甚至出现“幻觉”，

即生成看似合理实则逻辑混乱或违背事实的回答。为了解决这些问题并进一步提

升大语言模型的生成质量，我们可以将相关信息存储在外部数据库中，供大语言模

型进行检索和调用。这种从外部数据库中检索出相关信息来辅助改善大语言模型

生成质量的系统被称之为检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）。

本章将介绍 RAG系统的相关背景、定义以及基本组成，详细介绍 RAG系统的常

见架构，讨论 RAG系统中知识检索与生成增强部分的技术细节，并介绍 RAG系

统的应用与前景。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs
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6.1 检索增强生成简介

检索增强生成（RAG）旨在通过检索和整合外部知识来增强大语言模型生成

文本的准确性和丰富性，其是一个集成了外部知识库、信息检索器、大语言模型等

多个功能模块的系统。RAG利用信息检索、深度学习等多种技术为大语言模型在

生成过程中引入最新的、特定领域的知识，从而克服传统大语言模型的局限性，提

供更加精准和可靠的生成内容。本节我们将主要介绍 RAG系统的相关背景、定义

以及基本组成。

6.1.1 检索增强生成的背景

大语言模型在多种生成任务上展现出了令人惊艳的能力，其可以辅助我们撰

写文案、翻译文章、编写代码等。但是，大模型生成的内容可能存在“幻觉”现象

——生成内容看似合理但实际上逻辑混乱或与事实相悖。这导致大语言模型生成

内容的可靠性下降。“幻觉”现象可能源于大语言模型所采用的训练数据，也可能

源于模型本身。

1. 训练数据导致的幻觉

训练数据是大语言模型知识的根本来源。训练数据在采集完成后直接用于训

练模型。但是其中包含的知识可能在模型训练后又发生了更新。这将导致知识过

时的问题。不仅如此，知识在训练数据采集完成后仍会新增，并且训练数据采集也

无法覆盖世间所有知识，尤其是垂域知识，这将导致知识边界的问题。此外，训练

数据中还可能包含不实与偏见信息，从而导致知识偏差问题。

对于知识过时问题，由于训练数据涵盖的知识止步于大语言模型训练的时间

截面，其掌握的知识无法与现实世界同步更新。此处，以 ChatGPT为例1，对于问

1本章撰写时，所使用的 ChatGPT版本的训练数据截止到 2022年。
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2023年的考拉数量大约有多少?

根据最新的统计数据，2023年的考拉数量大约在5,00D到8,000只之间，这个数字可能会因为各
种因素而有所波动，但我们希望这些可爱的动物能够得到适当的保护和管理，以确保它们的数量能
够持续稳定。

图 6.1: 知识过时引起的幻觉现象示例。

树袋熊和考拉是什么关系?

树袋熊和考拉是近亲，它们都属于有袋类动物目下的不同科，树袋熊属于袋熊科(Vombatidae)而
考拉则属于袋熊科下的树袋熊属(Phascolarctos)，因此它们之间有亲缘关系，但是并不是同种动
物。树袋熊主要分布在澳大利亚，而考拉则是澳大利亚特有的一种树栖动物。

图 6.2: 模型自身导致的幻觉示例。

题“2023 年的考拉数量大约有多少?”，模型的回答为 5,000 到 8,000 只之间，如

图 6.1所示。然而，正确数量应约为 86,000到 176,000只。由于 ChatGPT的完成训

练的时间节点是 2022年，导致它无法掌握 2023年的知识，给出了错误的回答。

虽然大语言模型的训练数据非常庞大，但仍然是有限的。因此，模型内部的知

识必然存在知识边界，即缺乏某些特定领域的知识。例如，当我们想知道考拉的

基因数量时，模型可能无法提供正确的信息，因为预训练数据中并不包含相关信

息。此外，由于大语言模型的语料很多是从互联网直接爬取而未核验的，其中可能

会存在含偏向某些特定观点或存在事实性偏差的低质量数据，从而带来知识偏差，

导致模型输出存在不良偏差。

2. 模型自身导致的幻觉

除了训练数据的影响，我们还发现在某些场景下，即使训练数据中已经包含了

相关知识，大语言模型仍然会出现幻觉现象。如图 6.2中的例子所示，我们同样使

用 ChatGPT进行测试，可以看到模型并没有意识到考拉是树袋熊的音译别名，而

错误的把这两个名称认为是两种不同的动物，偏离了事实。为了进一步探究大语
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考拉的别名是什么?

考拉的别名是树袋熊

树袋熊和考拉是什么关系?

树袋熊和考拉是同一种动物，它们是澳大利亚特有的有袋类动物，属于袋熊科。通常情况下，人们
常常用“考拉”一词来指代这种动物，而“树袋熊”则更参用于科学或正式的称呼。它们以吃树叶
为主食，生活在树上，有着独特的外貌和生活习性。

图 6.3: 内部泛化能力不足的进一步示例。

言模型是否真的不具备相关知识。我们进行了进一步实验，结果如图 6.3所示，此

时大语言模型给出了正确回答。上述示例表明，大语言模型实际上包含了问题的

正确知识，但依然出现了偏差的回答。

上述偏差可能来自于模型自身，可能的因素包括：（1）知识长尾：训练数据中

部分信息的出现频率较低，导致模型对这些知识的学习程度较差；（2）曝光偏差：

由于模型训练与推理任务存在差异，导致模型在实际推理时存在偏差；（3）对齐不

当：在模型与人类偏好对齐阶段中，偏好数据标注不当可能引入了不良偏好；（4）

解码偏差：模型解码策略中的随机因素可能影响输出的准确性。

上述幻觉问题极大地影响了大语言模型的生成质量。这些问题的成因主要是

大语言模型缺乏相应的知识或生成过程出现了偏差，导致其无法正确回答。借鉴

人类的解决方式，当我们遇到无法回答的问题时，通常会借助搜索引擎或查阅书

籍资料来获取相关信息，进而帮助我们得出正确答案。自然地，对于大语言模型不

熟悉的知识，我们是否也可以查找相关的信息，从而帮助它得到更准确的回答呢？

为了验证这一设想，我们可以进行一个简单的实验，同样是上面的两个例子，我们

简单地以 Prompt的形式加入相关的外部知识，如图 6.5、图 6.7所示，模型很自然
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图 6.4: 关于 2023树袋熊数量的网络资料截图。

2023年，调整后的考拉种群估计数（考虑到数据很少或没有数据的地区）得出的考拉种群估计数在
86,000至176,000之间。

2023年的考拉数量大约有多少?

2023年的考拉数量在86.000至176.000之间。

图 6.5: 添加外部信息纠正知识过时引起的幻觉示例。

图 6.6: 关于树袋熊名称的维基百科截图。

地得出了正确的回答，其中图 6.42、图 6.63为对应的知识来源。这种思路便是检索

增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG)的核心思想。接下来，我们对

RAG系统进行简要介绍。

2https://www.dcceew.gov.au/environment/biodiversity/threatened/species/koalas/
national-koala-monitoring-program

3https://zh.wikipedia.org/wiki/���
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树袋熊（学名：Phascolarctos cinereus，香港作树熊，新加坡，台湾作无尾熊，音译考拉（英
语:koala）），是澳大利亚的特有种有袋类动物，全世界仅分布在澳大利亚的东部昆士兰州，新南
威尔士。南澳大利亚州和维会利亚地区低海拔，不密集的桉树林中。

树袋熊和考拉之间有什么联系?

树袋熊和考拉是同一种动物，学名为Phascolarctos cinereus，它们在不同地区有不同的称呼，
如你提到的树袋熊、树熊、无尾熊、考拉等。这些称呼都指的是同一种动物，是澳大利亚特有的有
袋类动物，主要生活在桉树林中。因为考拉经常在树上生活并以桉树的叶子为食，所以被称为树袋
熊或考拉。

图 6.7: 添加外部信息纠正模型自身引起的幻觉示例。

6.1.2 检索增强生成的组成

RAG的概念最早出现在 Facebook AI Research的论文 Retrieval-Augmented Gen-

eration for Knowledge-Intensive NLP Tasks [28]中。其通常集成了外部知识库（Corpus

）、信息检索器（Retriever）、生成器（Generator，即大语言模型）等多个功能模

块。通过结合外部知识库和大语言模型的优势，大幅提升模型在开放域问答、多轮

对话等任务中的生成质量，其基本架构如图 6.8所示。具体而言，给定一个自然语

言问题（Query），检索器将问题进行编码，并从知识库（如维基百科）中高效检索

出与问题相关的文档。然后，将检索到的知识和原始问题一并传递给大语言模型，

大语言模型根据检索到的知识和原始问题生成最终的输出。RAG的核心优势在于

不需要对大语言模型的内部知识进行更新，便可改善大语言模型的幻觉现象，提

高生成质量。这可以有效避免内部知识更新带来的计算成本和对旧知识的灾难性

遗忘（Catastrophic Forgetting）。

接下来，我们通过图 6.8中的例子来描述 RAG的基本工作流程。用户输入一

个问题“2023年的考拉数量有多少？”，首先，该问题会传递给 RAG框架的检索器

模块，检索器从知识库中检索相关的知识文档，其中包含了与 2023年的考拉数量

相关的信息；接下来，这些信息通过 Prompt的形式传递给大语言模型（大语言模

型利用外部知识的形式是多样的，通过 Prompt进行上下文学习是其中最常用的形
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查询

用户

相关文档

生成器
（语言模型）

检索器

知识库

文档1：2023 年，调整后的考拉种群估计数得

出的考拉种群估计数在 86,000 至 176,000

只之间。

文档2：这项研究发表于2016年1月，当时研究
人员估计全澳大利亚考拉的总数为32.9万只。

文档3：考拉调查方法指南已经制定，并与主要
专家进行了测试，并根据该计划发布。

不使用 RAG

使用 RAG

根据最新的统计数据，

2023年的考拉数量大约在

5,000到8,000只之间

……

2023 年的考拉数量在

86,000 至 176,000 只之

间。

2023年的考拉数量
大约有多少？

图 6.8: RAG基本架构示意图。

式），最终得出了正确的答案：“2023年的考拉数量在 86,000至 176,000只之间。”

然而，同样的问题，如果让大语言模型在不使用 RAG的情况下直接回答，则无法

得到正确的答案，这说明了 RAG系统的有效性。

仅仅简单地对外部知识库、检索器、大语言模型等功能模块进行连接，无法最

大化 RAG的效用。本章将围绕以下三个问题，探讨如何优化设计 RAG系统。

如何优化检索器与大语言模型的协作？根据是否对大语言模型进行微调，我

们将现有的 RAG系统分为（1）黑盒增强架构，不访问模型的内部参数，仅

利用输出反馈进行优化；（2）白盒增强架构，允许对大语言模型进行微调。

详细内容将在 6.2节介绍。

如何优化检索过程？讨论如何提高检索的质量与效率，主要包括：（1）知识

库构建，构建全面高质量的知识库并进行增强与优化；（2）查询增强，改进

原始查询，使其更精确和易于匹配知识库信息；（3）检索器，介绍常见的检

索器结构和搜索算法；（4）检索效率增强，介绍用于提升检索效率的常用相

似度索引算法；（5）重排优化，通过文档重排筛选出更有效的信息。详细内

容将在 6.3节介绍。

如何优化增强过程？讨论如何高效利用检索信息，主要包括：（1）何时增强，
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确定何时需要检索增强，以提升效率并避免干扰信息；（2）何处增强，讨论

生成过程中插入检索信息的常见位置；（3）多次增强，针对复杂与模糊查询，

讨论常见的多次增强方式；（4）降本增效，介绍现有的知识压缩和缓存加速

策略。详细内容将在 6.4节介绍。

本节初步介绍了我们为什么需要 RAG和 RAG是什么这两个问题。接下来的

章节将针对上面提出的三个问题，对具体技术细节详细讨论。

6.2 检索增强生成架构

检索增强生成（RAG）系统是一个集成了外部知识库、检索器、生成器等多个

功能模块的软件系统。针对不同的业务场景和需求，可以设计不同的系统架构来

组合、协调这些模块，以优化 RAG的性能。其中，检索器和生成器的协作方式对

RAG性能的影响最为显著。这是因为在不同的协作方式下，检索器检索到的信息

质量会有所不同，生成器生成的内容质量也会随之变化。此外，检索器和生成器之

间的协作方式对系统的效率有很大影响。高效的协作能够减少延迟，提高系统的

响应速度。本节将从如何优化检索器与大语言模型的协作这一角度出发，对经典

RAG架构进行梳理和介绍。

6.2.1 RAG架构分类

针对不同的业务场景，RAG中的生成器可以选用不同的大语言模型，如 GPT-

4[1]、LLaMA[49]等。考虑到大语言模型的开源/闭源、微调成本等问题，RAG中

的大语言模型可以是参数不可感知/调节的“黑盒”模型，也可以是参数可感知和

微调的“白盒”模型。例如，如果选用 GPT-4，由于其闭源性，在 RAG过程中只能

将其视为“黑盒”，只能利用其输出结果，而无法感知/微调其模型参数。如果选择
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问 题
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图 6.9: 检索增强架构分类图。其中含蓝色雪花的模块表示其参数被冻结、带红色
火焰的部分表示微调时其参数被更新。

LLaMA模型，在计算资源允许的情况下，在 RAG过程中可将其视为“白盒”并对

其进行微调。从是否对大语言模型进行微调的角度出发，本小节将 RAG架构分类

两大类：黑盒增强架构和白盒增强架构，如图6.9所示。

其中，黑盒增强架构可根据是否对检索器进行微调分为两类：无微调、检索

器微调，如图6.9(a)所示。在无微调架构中，检索器和大语言模型都不进行任何微

调，仅依靠它们在预训练阶段掌握的能力完成相应的检索和生成任务。在检索器

微调的架构中，语言模型参数保持不变，而检索器根据语言模型的输出反馈进行

参数的针对性调整。类似的，白盒增强架构也可根据是否对检索器进行微调分为

两类：仅微调大语言模型、检索器与大语言模型协同微调（下文简称为协同微调），

如图6.9(b)所示。在仅微调大语言模型的架构中，检索器作为一个预先训练好的组

件其参数保持不变；语言模型则根据检索器提供的相关信息进行参数调整。在协

同微调的架构中，检索器和大语言模型迭代交互、协同微调。
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在 RAG系统中，除了调整检索器和大语言模型，我们也可对其他功能模块（如

知识库中的向量 [17, 45]）进行调整。调整其他功能模块与黑盒增强和白盒增强的

分类是兼容的。本节接下来的部分将详细介绍黑盒增强架构和白盒增强架构，并

探讨它们代表性方法。

6.2.2 黑盒增强架构

在某些情况下，由于无法获取大语言模型的结构和参数或者没有足够的算力

对模型进行微调，例如只能通过 API进行交互时，我们不得不将语言模型视为一

个黑盒。此时，RAG需要在黑盒增强架构的基础上构建。在黑盒增强架构中，我

们仅可对检索器进行策略调整与优化。其可以分为无微调架构和检索器微调两种

架构。接下来对两种架构类型分别展开介绍。

1. 无微调

无微调架构是所有 RAG 架构中形式最简单的。该架构中，检索器和语言模

型经过分别独立的预训练后参数不再更新，直接组合使用。这种架构对计算资源

需求较低，方便实现且易于部署，适合于对部署速度和灵活性有较高要求的场景。

In-Context RALM[42]是该框架下的代表性方法。其直接将检索器检索到的文档前

置到输入问题前作为上下文，方法示意图如图6.10所示。In-Context RALM包括检

索和生成两个阶段。在检索阶段，输入的问题或部分句子作为查询从知识库中检

索出相关文档。在生成阶段，这些检索到的文档被直接拼接到 Prompt中的上下文

部分，然后将 Prompt输入给大语言模型。一个 RAG任务可能涉及多次执行检索和

生成。例如，在一个长文本生成任务中，每生成一定量的文本后，模型就可能会执

行一次检索，以确保随着话题的发展，后续生成的内容能够持续保持与话题相关。

在执行检索操作时，需要仔细选择几个关键参数，如检索步长和检索查询长

度。检索步长是指模型在生成文本时，每隔多少个词进行一次检索，这一参数的设
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图 6.10: In-Context RALM模型架构图。

定直接影响到模型的响应速度和信息的即时性。较短的检索步长能够提供更为及

时的信息更新，但同时也可能增加计算的复杂性和资源消耗。因此，在实际应用

中，需要在这两者之间找到一个合理的平衡点。检索查询长度指的是用于检索的

文本片段的长度，通常被设置为语言模型输入中的最后几个词，以确保检索到的

信息与当前的文本生成任务高度相关。

2. 检索器微调

虽然无微调架构在实现和部署上非常便捷，但它完全没有考虑检索器与语言

模型之间潜在的协同效应，效果有待提升。为了进一步提升效果，可以采用检索器

微调架构对检索器进行微调，以更好地适用于黑盒增强的环境。在检索器微调架

构中，大语言模型的参数保持不变，仅用其输出指导检索器的微调。这种架构下的

检索器能更好地适应大语言模型的需求，从而提高 RAG的表现。

REPLUG LSR[45]是检索器微调框架的代表性方法，其结构如图6.11所示。它

使用大语言模型的困惑度分数作为监督信号来微调检索器，使其能更有效地检索

出能够显著降低语言模型困惑度的文档。其微调检索器的过程中采用KL散度损失

函数来训练检索器，目的是对齐检索到的文档的相关性分布与这些文档对语言模

型性能提升的贡献分布。此过程涉及两个关键的概率分布，第一个是检索器输出

的文档分布：检索器在接收到当前上下文后检索与之相关的文档，并形成一个文
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图 6.11: REPLUG LSR模型架构图。

档概率分布。这一分布是基于检索器计算的上下文与文档之间的相似度，通过余

弦相似度来衡量，并将这些相似度分数转化为概率值。第二个是文档对语言模型

的贡献分布：语言模型为每个被检索到的文档和原始上下文来生成预测，最终所

有输出结果形成一个概率分布。在这个分布中，如果某个文档对语言模型生成准

确预测特别关键，它会被赋予更高的概率权重。在微调过程中，REPLUG LSR将

语言模型视为黑盒处理，仅通过模型的输出来指导检索器的训练，避免了对语言

模型内部结构的访问和修改。此外，在微调过程中，REPLUG LSR还采用了一种

异步索引更新策略，即不会在每次训练步骤后立即更新知识库的向量编码，而是

在一定的训练步骤之后才进行更新。这种策略降低了索引更新的频率，减少了计

算成本，使模型能够在连续训练过程中更好地适应新数据。此外，检索器微调框架

中给还可以引入代理模型来指引检索器微调。例如，AAR[60]方法通入引入额外

的小型语言模型，使用它的交叉注意力得分标注偏好文档，以此来微调检索器，使

其能够在不微调目标语言模型的情况下增强其在不同任务上的表现。

检索器微调的方式允许即使是闭源大模型如 ChatGPT，也能通过优化外部检

索器来提升性能。REPLUG LSR和 AAR通过该方式实现了在保持大模型完整性的

同时，通过外部调整来增强模型的能力，这在传统的 RAG中是不常见的。
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6.2.3 白盒增强架构

通常，大语言模型和检索器是独立预训练的，二者可能存在匹配欠佳的情况。

白盒增强架构通过微调大语言模型来配合检索器，以提升 RAG的效果。其可根据

是否对检索器进行微调分为两类：仅语言模型微调、检索器和语言模型协同微调。

1. 仅微调语言模型

仅微调语言模型指的是检索器作为一个预先训练好的组件其参数保持不变，

大语言模型根据检索器提供的上下文信息，对自身参数进行微调。RETRO[5]是仅

微调语言模型的代表性方法之一。该方法通过修改语言模型的结构，使其在微调

过程中能够将从知识库中检索到的文本直接融入到语言模型中间状态中，从而实

现外部知识对大语言模型的增强。此外，SELF-RAG[3]通过在微调语言模型时引

入反思标记，使语言模型在生成过程中动态决定是否需要检索外部文本，并对生

成结果进行自我批判和优化。这些方法不仅提高了生成内容的质量和事实准确性，

还增强了模型的知识整合与应用能力。

以 RETRO为例，其结构如图6.12所示。RETRO首先将知识库中的文本进行切

块，然后用 BERT对每个文本块生成嵌入向量。在微调模型时的自回归过程中，每

当模型生成一段文本块后，就去知识库中检索出与之最相似的嵌入向量。然后，这

些嵌入向量和模型注意力层的输出一起被送入一个外部的 Transformer编码器进行

编码。得到的编码向量直接输入给模型的块交叉编码器的键（key）和值（value），

以捕捉外部知识的关键信息。通过交叉编码，模型能够结合检索到的相关信息来

生成新的文本块。

通过上述方式微调后的 RETRO模型能够充分整合检索到的信息，生成连贯且

富含信息的文本。面对用户查询时，模型能展现出优秀的理解能力和知识整合能

力，大幅提升了生成的质量和准确性，尤其在处理复杂任务时，其表现更为突出。
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图 6.12: RETRO模型架构图。

2. 检索器和语言模型协同微调

在仅微调语言模型的架构下，检索器作为固定组件，微调过程中其参数保持

不变。这导致检索器无法根据语言模型的需求进行适应性调整，从而限制了检索

器与语言模型之间的相互协同。在检索器和语言模型协同微调的架构中，检索器

和语言模型的参数更新同步进行。这种微调的方式使得检索器能够在检索的同时

学习如何更有效地支持语言模型的需求，而语言模型则可以更好地适应并利用检

索到的信息，以进一步提升 RAG的性能。

Atlas[17]是该架构的代表性工作，其架构如图6.13所示。与 REPLUG LSR类

似，其在预训练和微调阶段使用 KL散度损失函数来联合训练检索器和语言模型，

以确保检索器输出的文档相关性分布与文档对语言模型的贡献分布相一致。不同

之处在于，Atlas在预训练和微调过程中，检索器和语言模型参数同步被更新，检

索器学习向语言模型提供最相关的文档，而语言模型则学习如何利用这些文档来

改善其对查询的响应。为了确保检索结果与模型最新状态保持同步，Atlas同样需

要定期更新语料库文档的向量编码，从而维持检索的准确性。
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图 6.13: Atlas模型架构图。

6.2.4 对比与分析

本节主要介绍了 RAG的黑盒增强架构和白盒增强架构及其经典方法。接下来，

我们对这两种架构进行总结和对比。

黑盒增强架构是在闭源模型的背景下提出的，它限制了对模型内部参数的直

接调整。在这种架构下，我们介绍了无微调和检索器微调两种策略。无微调简单实

用，它直接利用预训练的语言模型和检索器，不进行任何更新，适合快速部署。然

而，这种方法的缺点在于无法对语言模型进行优化以适应新的任务需求。相比之

下，检索器微调通过调整检索器来适应语言模型输出，提供了在无法修改语言模

型的情况下提升性能的可能性。这种方法的效果在很大程度上取决于调整后的检

索器的准确性。

白盒增强架构则利用开源模型的优势，允许调整语言模型结构和参数，可以

更好的协调减速器和大语言模型。在这种架构中，我们介绍了两种微调形式：仅微

调语言模型和检索器和语言模型协同微调。仅微调语言模型专注于优化语言模型，

根据检索到的信息仅调整语言模型结构和参数，以提升特定任务上的性能。检索

器和语言模型协同微调是一种更为动态的策略，它通过同步更新检索器和语言模
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型，使得两者能够在训练过程中相互适应，从而提高整体系统的性能。尽管白盒增

强架构可以有效改善 RAG的性能，但也存在明显缺点。这种架构通常需要大量计

算资源和时间来训练，特别是协同微调策略，需要大量的运算资源来实现语言模

型和检索器的同步更新。

6.3 知识检索

在 RAG中，检索的效果（召回率、精度、多样性等）会直接影响大语言模型

的生成质量。以“树袋熊一般在哪里生活？”这个问题为例。如果检索器返回的外

部知识是关于“树袋熊”名称相近的动物“袋熊”的相关知识，那么这些不正确的

外部知识可能引导大语言模型生成错误答案。此外，检索的时间也是 RAG总耗时

的关键部分，因此检索的效率将影响用户的使用体验。优化检索过程，提升检索的

效果和效率，对改善 RAG的性能具有重要意义。针对优化检索过程，本节系统的

对知识库构建、查询增强、检索器、检索结果重排序等关键技术进行梳理和介绍。

6.3.1 知识库构建

知识库构成了 RAG系统的根基。正如古语所言：“巧妇难为无米之炊”，只有

构建了全面、优质、高效的知识库，检索才能有的放矢，检索效果才能有保障。在

RAG框架中，知识库构建主要涉及数据采集及预处理与知识库增强两个步骤。本

小节将对这两个步骤分别展开介绍。

1. 数据采集及预处理

数据采集与预处理为构建知识库提供“原材料”。在构建文本型知识库的数据

采集过程中，来自不同渠道的数据被整合、转换为统一的文档对象。这些文档对象

不仅包含原始的文本信息，还携带有关文档的元信息（Metadata）。元信息可以用
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图 6.14: 知识检索流程图。

于后续的检索和过滤。以维基百科语料库的构建为例，数据采集主要通过提取维

基百科网站页面内容来实现。这些内容不仅包括正文描述的内容，还包括一系列

的元信息，例如文章标题，分类信息，时间信息，关键词等。

在采集到相应的数据后，还需通过数据预处理来提升数据质量和可用性。在构

建文本型知识库时，数据预处理主要包括数据清洗和文本分块两个过程。数据清

洗旨在清除文本中的干扰元素，如特殊字符、异常编码和无用的 HTML标签，以

及删除重复或高度相似的冗余文档，从而提高数据的清晰度和可用性。文本分块

是将长文本分割成较小文本块的过程，例如把一篇长文章分为多个短段落。对长

文本进行分块有两个好处：一是为了适应检索模型的上下文窗口长度限制，避免

超出其处理能力；二是通过分块可以减少长文本中的不相关内容，降低噪音，从而

提高检索的效率和准确性。

文本分块的效果直接影响后续检索结果的质量 [14]。如果分块处理不当，可能

会破坏内容的连贯性。因此，制定合适的分块策略至关重要，包括确定切分方法

（如按句子或段落切分）、设定块大小，以及是否允许块之间有重叠。文本分块的具

体实施流程通常开始于将长文本拆解为较小的语义单元，如句子或段落。随后，这

些单元被逐步组合成更大的块，直到达到预设的块大小，构建出独立的文本片段。

为了保持语义连贯性，通常还会在相邻的文本片段之间设置一定的重叠区域。
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2. 知识库增强

知识库增强是通过改进和丰富知识库的内容和结构，以提升其质量和实用性。

这一过程通常涉及查询生成与标题生成 [56]等多个步骤，以此为文档建立语义“锚

点”，方便检索时准确定位到相应文本。

查询生成指的是利用大语言模型生成与文档内容紧密相关的伪查询。这些伪

查询从查询的角度来表达文档的语义，可以作为相关文档的“键”，供检索时与用

户查询进行匹配。通过这种方式，可以增强文档与用户查询的匹配度。例如，对于

一篇介绍考拉和树袋熊关系的文档，生成的查询“考拉和树袋熊之间的关系是什

么？”不仅准确反映了文档的主题，还能有效引导检索器更精确的检索到与用户提

问相关的信息。

标题生成指的是利用大语言模型为没有标题的文档生成合适的标题。这些生

成的标题提供了文档的关键词和上下文信息，能来用来帮助快速理解文档内容，并

在检索时更准确地定位到与用户提问相关的信息。对于那些原始文档中缺乏标题

的情况，通过语言模型生成标题显得尤为重要。

6.3.2 查询增强

知识库涵盖的知识表达形式是有限的，但用户的提问方式却是千人千面的。用

户遣词造句的方式以及描述问题的角度可能会与知识库中的存储的文本间存在差

异，这可能导致用户查询和知识库之间不能很好匹配，从而降低检索效果。为了解

决此问题，我们可以对用户查询的语义和内容进行扩展，即查询增强，以更好的匹

配知识库中的文本。本小节将从查询语义增强和查询内容增强两个角度出发，对

查询增强技术进行简要介绍。

1. 查询语义增强

查询语义增强旨在通过同义改写和多视角分解等方法来扩展、丰富用户查询
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的语义，以提高检索的准确性和全面性。接下来分别对同义改写和多视角分解进

行简要介绍。

(1)同义改写

同义改写通过将原始查询改写成相同语义下不同的表达方式，来解决用户查

询单一的表达形式可能无法全面覆盖到知识库中多样化表达的知识。改写工作可

以调用大语言模型完成。比如，对于这样一个原始查询：“考拉的饮食习惯是什

么？”，可以改写成下面几种同义表达：1、“考拉主要吃什么？”；2、“考拉的食物有

哪些？”；3、“考拉的饮食结构是怎样的？”。每个改写后的查询都可独立用于检索

相关文档，随后从这些不同查询中检索到的文档集合进行合并和去重处理，从而

形成一个更大的相关文档集合。

(2)多视角分解

多视角分解采用分而治之的方法来处理复杂查询，将复杂查询分解为来自不

同视角的子查询，以检索到查询相关的不同角度的信息。例如，对于这样一个问

题：“考拉面临哪些威胁？”，可以从多个视角分解为：1、“考拉的栖息地丧失对其

有何影响？”；2、“气候变化如何影响考拉的生存？”；3、“人类活动对考拉种群有

哪些威胁？”；4、“自然灾害对考拉的影响有哪些？”等子问题。每个子问题能检索

到不同的相关文档，这些文档分别提供来自不同视角的信息。通过综合这些信息，

语言模型能够生成一个更加全面和深入的最终答案。

2. 查询内容增强

查询内容增强旨在通过生成与原始查询相关的背景信息和上下文，从而丰富

查询内容，提高检索的准确性和全面性 [58]。与传统的仅依赖于检索的方式相比，

查询内容增强方法通过引入大语言模型生成的辅助文档，为原始查询提供更多维

度的信息支持。

生成背景文档是一种查询内容增强的方法。它指的是在原始查询的基础上，利
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用大语言模型生成与查询内容相关的背景文档。例如，对于用户查询“如何保护考

拉的栖息地？”，可以生成以下背景文档：

考拉是原产于澳大利亚的树栖有袋类动物，主要分布在东部和东南部

沿海的桉树林中。这些地区提供了考拉主要食物来源——桉树叶。考拉

的栖息地包括开阔的森林和木兰地，这里桉树丰富，不仅提供食物，还

提供栖息和保护。考拉高度依赖特定种类的桉树，它们的分布与这些树

木的可用性密切相关。

这些生成的背景文档可以作为原始查询的补充信息，提供更多的上下文内容，从

而提高检索结果的相关性和丰富性。

6.3.3 检索器

给定知识库和用户查询，检索器旨在找到知识库中与用户查询相关的知识文

本。检索器可分为判别式检索器和生成式检索器两类。本小节将对这两类检索器

分别展开介绍。

1. 判别式检索器

判别式检索器通过判别模型对查询和文档是否相关进行打分。判别式检索器

通常分为两大类：稀疏检索器和稠密检索器。稀疏检索器利用离散的、基于词频的

文档编码向量进行检索，而稠密检索器则利用神经网络生成的连续的、稠密向量

对文档进行检索。下面将详细的介绍这两种检索器以及代表性方法。

(1)稀疏检索器

稀疏检索器（Sparse Retriever）是指使用稀疏表示方法来匹配文本的模型。这

类检索器通过统计文档中特定词项出现的统计特征来对文档进行编码，然后基于

此编码计算查询与知识库中的文档的相似度来进行检索。典型的稀疏检索技术包
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括 TF-IDF[2]和 BM25[43]等，它们通过分析词项的分布和频率来评估文档与查询

的相关性。TF-IDF基于词频（TF）和逆文档频率（IDF）来衡量词语在文档或语料

库中的重要性，然后用此重要性对文本进行编码。词频（TF）表示词语在文档中

的出现频率，计算公式为：

tfi,j =
ni,j∑
k nk,j

， (6.1)

其中，ni,j 是词语 ti在文档 dj 中的出现次数，
∑

k nk,j 是文档 dj 中所有词语的出现

次数之和，用于进行标准化以避免偏向长文档。逆文档频率（IDF）衡量词语的普

遍性，计算公式为：

idfi = log
|D|

|{j : ti ∈ dj}|
， (6.2)

其中，|D|是总文档数，|{j : ti ∈ dj}|是包含词语 ti的文档数。最终，TF-IDF值为：

tfidfi,j = tfi,j × idfi。 (6.3)

TF-IDF通过高词频和低文档频率产生高权重，倾向于过滤常见词语，保留重要词

语。

BM25是一种改进的文本检索算法，它在 TF-IDF基础上通过文档长度归一化

和词项饱和度调整，更精确地评估词项重要性，优化了词频和逆文档频率的计算，

并考虑了文档长度对评分的影响。虽然不涉及词项上下文，但是 BM25在处理大

规模数据时表现优异，广泛应用于搜索引擎和信息检索系统。

(2)稠密检索器

稠密检索器一般利用预训练语言模型对文本生成低维、密集的向量表示，通

过计算向量间的相似度进行检索。按照所使用的模型结构的不同，稠密检索器大

致可以分为两类：交叉编码类（Cross-Encoder）、双编码器类（Bi-Encoder）。二者

结构分别如图 6.15 (a)和 6.15 (b)所示。
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交叉编码器

问题 文档

分类器

问题编码器

相关性分数

文档编码器

向量u 向量v

相关性分数

问题 文档

(a). 交叉编码器 (b). 双编码器

+

图 6.15: 不同稠密检索器对比图。

交叉编码类

交叉编码类“端到端”的给出查询和文档的相似度。这类模型将查询和文档拼

接在一起，随后利用预训练语言模型作为编码器（例如 BERT）生成一个向量表示。

接着，通过一个分类器处理这个向量，最终输出一个介于 0和 1之间的数值，表示

输入的查询和文档之间的相似程度。其优点在于模型结构简单，能够实现查询和

文档之间的深度交互，例如，在工作 [12, 44]中，研究者们使用了交叉编码器来提

升检索性能。然而，由于交叉编码类模型需要进行高复杂度的交叉注意力操作，计

算量大，因此不适合在大规模检索阶段使用。这种模型更适用于对少量候选文档

进行更精确排序的阶段，可以显著提升检索结果的相关性。

双编码器类

与交叉编码类模型不同，双编码类模型采用了一种“两步走”的策略。第一

步，查询和文档首先各自通过独立的编码器生成各自的向量表示；第二步，对这两

个向量之间的相似度进行计算，以评估它们的相关性。这种方法的优势在于，它允

许预先离线计算并存储所有文档的向量表示，在线检索时则可直接进行向量匹配。

因此，双编码器非常适合在工业环境中部署，具有极高的匹配效率。然而，在这种

分离的处理方式中，查询与文档在提取特征向量时缺乏交互。这可能会对匹配的精
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确度产生影响。DPR（Dense Passage Retriever）[23]是稠密检索器的一个代表工作。

其使用两个独立的 BERT编码器，分别将查询和文档映射到低维特征向量，然后

通过向量点积衡量相似度。为了缓解查询与文档缺乏交互的问题，DPR通过对比

学习优化编码器，最大化查询与相关段落相似度的同时最小化与负面段落相似度。

为了缓解查询与文档在提取特征向量时缺乏交互的问题，可以在双编码器的

基础上引入查询与文档的交互，以进一步提升双编码器的效果。ColBERT[24]是其

中的代表性方法。其以查询和文档间的 Token级的相似度为度量，然后通过对比学

习对双编码器进行微调，以使双编码器编码的特征向量可以兼顾查询和文档。此

外，在 RAG中，我们有时会对查询加入大段上下文进行增强，如第 3.3.2节所介绍

的情形。此时，查询的长度急剧增长，传统的检索方法可能难以有效的处理这些长

查询。为解决此问题，可以采用 Poly-encoder[16]。其模型架构沿用双编码器的形

式，但是它使用 m个向量来捕获长查询的多个特征，而不是像普通双编码器那样

只用一个向量来表示整个查询。并且，这 m个向量随后与文档的向量通过注意力

机制进行交互，其中的注意力模块采用查询和文档间的对比学习进行训练。

2. 生成式检索器

生成式检索器通过生成模型对输入查询直接生成相关文档的标识符 [29]。与

判别式检索器不断地从知识库中去匹配相关文档不同，生成式检索器直接将知识

库中的文档信息记忆在模型参数中。然后，在接收到查询请求时，能够直接生成

相关文档的标识符（即 DocID），以完成检索 [48]。生成式检索器通常采用基于

Encoder-Decoder架构的生成模型，如 T5[41]、BART[27]等。生成式检索器的训练

过程通常分为两个阶段 [29]。在第一阶段，模型通过序列到序列的学习方法，学习

如何将查询映射到相关的文档标识符。这一阶段主要通过最大似然估计（MLE）来

优化模型，确保生成的文档标识符尽可能准确。在第二阶段，通过数据增强和排名

优化进一步提高检索效率和准确性。数据增强主要通过生成伪查询 [51]或使用文
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档片段 [61]作为查询输入，以增加训练数据的多样性和覆盖面。排名优化则涉及

使用特定的损失函数，如对比损失或排名损失，来调整模型生成文档标识符的顺

序和相关性，从而更好地匹配查询的需求。

在生成式检索器中，DocID的设计至关重要。其需要在语义信息的丰富性与标

识符的简洁性之间取得平衡。常用的 DocID形式分为两类：基于数字的 DocID和

基于词的 DocID。基于数字的 DocID方法使用唯一的数字值或整数字符串来表示

文档，虽然构建简单，但在处理大量文档时可能导致标识符数量激增，增加计算和

存储负担。相比之下，基于词的 DocID方法直接从文档的标题、URL或 N-gram中

提取表示 [9]，能更自然地传达文档的语义信息。通常，标题是最佳选择，因为它

提供了文档的宏观概述。但在缺乏高质量标题时，URL或 N-gram也可作为有效的

替代方案。

尽管生成式检索器在性能上取得了一定的进步，但与稠密检索器相比，其效

果仍稍逊一筹。此外，生成式检索器还面临着一系列挑战，包括如何突破模型输入

长度的限制、如何有效处理大规模文档以及动态新增文档的表示学习等，这些都

是亟待解决的问题。

6.3.4 检索效率增强

知识库中通常包含海量的文本，对知识库中文本进行逐一检索缓慢而低效。为

提升检索效率，可以引入向量数据库来实现检索中的高效向量存储和查询 [39]。向

量数据库的核心是设计高效的相似度索引算法。本节将简要介绍常用的相似度索

引算法，以及用于构建向量数据库的常见软件库。

1. 相似度索引算法

在向量检索中，常用的索引技术主要分成三大类：基于空间划分的方法、基于

量化方法和基于图的方法。
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基于空间划分的方法将搜索空间划分为多个区域来实现索引，主要包括基于

树的索引方法和基于哈希的方法两类。其中，基于树的索引方法通过一系列规则

递归地划分空间，形成一种树状结构，每个叶节点代表一个较小区域，区域内的数

据点彼此接近。在查询时，算法从树的根节点出发，逐步深入到合适的叶节点，最

后在叶节点内部进行数据点的相似度比较，以找到最近的向量。常见的基于树的

索引包括 KD树 [4]和 Ball树 [13]等。而基于哈希的方法（如局部敏感哈希（LSH）

[11]）通过哈希函数将向量映射到哈希表的不同桶中，使得相似向量通常位于同一

桶内。

基于图的方法通过构建一个邻近图，将向量检索转化为图的遍历问题。这类

方法在索引构建阶段，将数据集中的每个向量表示为图中的一个节点，并根据向

量间的距离或相似性建立边的连接。不同的图索引结构主要体现在其独特的赋边

策略上。索引构建的核心思想源于小世界网络模型，旨在创建一个结构，使得从任

意入口点出发，能在较少步数内到达查询点的最近邻。这种结构允许在搜索时使

用贪婪算法，逐步逼近目标。然而，图索引设计面临稀疏性和稠密性的权衡：较稀

疏的图结构每步计算代价低，而较稠密的图则可能缩短搜索路径。基于图的代表

性方法有 NSW[32]、IPNSW[37]和 HNSW[31]等。

基于乘积量化的方法通过将高维向量空间划分为多个子空间，并在每个子空

间中进行聚类得到码本和码字，以此作为构建索引的基础 [18]。这类方法主要包括

训练和查询两个阶段。在训练阶段，该方法学习如何将高维向量最优地量化为码字

ID序列。通常这个过程涉及将原始空间划分为多个子空间，在每个子空间内进行

聚类，并通过聚类中心得到码字和码本。每个子空间内的聚类中心点即为码字，所

有码字的集合构成码本。每个训练样本的每个子向量可以都用相应子空间的码字

来近似，这样就实现了码字 ID序列来表示训练样本，达到了数据量化的目的。在

查询阶段，系统同样将查询向量划分为子向量，并在每个子空间中找到最近的码
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字，得到码字 ID序列。随后，系统计算查询向量的每个子向量到所有对应子空间

的码字的距离，形成距离表。最后，系统利用这个距离表和数据库中每个向量的码

字 ID序列，快速查找并累加各个子向量的对应距离，得到查询向量与数据库向量

之间的近似距离。通过对这些距离进行排序，系统最终得到最近邻结果。该方法在

减少内存占用和加快距离计算速度方面表现出色，但量化过程中会不可避免地会

引入一些误差。在某些需要精度更高的应用场景中，我们可以在 PQ的基础上进一

步进行精确排序，以得到精确的最近邻结果。此外，还有一些乘积量化的优化算法

以及和其他索引相结合的算法，如 OPQ[15]、IVFPQ[19]等。

2. 常见软件库介绍

在前文中，我们已经介绍了向量数据库的核心技术——相似度索引算法。这

些算法是实现高效向量检索的关键。接下来，我们将介绍几种常用于构建和管理

向量数据库的软件库，它们支持上述的相似性索引算法，是实现高效向量检索的

重要工具。

Faiss4，由 Meta AI Research开发，是一个专门优化密集向量相似性搜索和聚

类的库。Faiss提供了多种索引算法选择，这些算法涵盖了基于空间划分、基于量

化以及基于图的方法等。这些算法不仅能在 CPU上运行，部分算法还支持 GPU加

速，从而满足不同应用场景下的性能需求。然而，Faiss本身并不是一个完整的数

据库系统，而是一个功能强大的工具库。它专注于提供高效的索引和搜索功能，但

在数据存储、管理、分布式支持和安全性措施等方面，Faiss的功能相对有限。相

比之下，向量数据库是一种更全面的解决方案，它不仅包括相似度索引算法，还整

合了数据存储、管理、分布式支持和安全性措施等多方面的功能。截至目前，市场

上已有多款成熟的向量数据库，如表6.1所示，它们适用于各种更复杂的 RAG应用

场景。

4https://github.com/facebookresearch/faiss
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表 6.1: 常见的向量数据库。

向量数据库 URL GitHub Star
milvus https://github.com/milvus-io/milvus 28.4K
typesense https://github.com/typesense/typesense 19.0K
qdrant https://github.com/qdrant/qdrant 18.9K
chroma https://github.com/chroma-core/chroma 13.7K
weaviate https://github.com/weaviate/weaviate 10.4K
pinecone https://www.pinecone.io/ ×

6.3.5 检索结果重排

检索器可能检索到与查询相关性不高的文档。这些文档如果直接输入给大语

言模型，可能会引发生成质量的下降。为此，在将其输入给大语言模型之前，我们

还需要对其进行进一步的精选。精选的主要途径是对检索到的文档进行重新排序，

简称重排，然后从中选择出排序靠前的文档。重排方法主要分为两类：基于交叉编

码的方法和基于上下文学习的方法。

1. 基于交叉编码的重排方法

基于交叉编码的重排方法利用交叉编码器（Cross-Encoders）来评估文档与查

询之间的语义相关性。关于交叉编码的介绍见第6.3.3节。MiniLM-L5是应用最为广

泛的基于交叉编码的重排开源模型之一。该模型通过减少层数和隐层单元数来降

低参数数量，同时采用知识蒸馏技术从大型、高性能的语言模型中继承学习，以此

来提高模型性能。此外，还有其他一些在线重排模型可通过 API直接访问，例如

Cohere6。对于希望探索其他高性能的重排器的读者，可以参考MTEB7排行榜，该

榜单汇集了很多性能优秀的重排模型。

2. 基于上下文学习的重排方法

基于上下文学习的方法是指通过设计精巧的 Prompt，使用大语言模型来执行

5https://huggingface.co/cross-encoder/ms-marco-MiniLM-L-6-v2
6https://cohere.com/rerank
7https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
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RankGPT Prompt 模板

这是RankGPT，一款智能助手，专门用于根据查询的相关性对段落进行排序。

以下是{{num}}段文字，每段都有一个数字标识符[ ]。我将根据查询内容对它们进行排序：{{query}}

[1] {{passage_1}}
[2] {{passage_2}}
（更多段落）...

查询是：{{query}}

我将根据查询对上述{{num}}段文字进行排序。这些段落将按照相关性降序列出，使用标识符表示，最相关
的段落将列在最前面，输出格式应该是[ ] > [ ] > 等，例如，[1] > [2] > 等。

对{{num}}段文字的排序结果（仅限标识符）是：

图 6.16: RankGPT Prompt模板图。

重排任务。这种方法可以利用大语言模型优良的深层语义理解能力，从而取得了

良好的表现。RankGPT[47]是基于上下文学习的重排方法中的代表性方法。其使用

的 Prompt模板如图6.16所示。在重排任务中，输入文档长度有时会超过上下文窗

口长度的限制。为了解决该问题，RankGPT采用了滑动窗口技术来优化排序过程。

该技术将所有待排序的文档分割成多个连续的小部分，每个部分作为一个窗口。整

个排序过程从文档集的末尾开始：首先，对最后一个窗口内的文档进行排序，并将

排序后的结果替换原始顺序。然后，窗口按照预设的步长向前移动，重复排序和替

换的过程。这个过程将持续进行，直到所有文档都被处理和排序完毕。通过这种分

步处理的方法，RankGPT能够有效地对整个文档集合进行排序，而不受限于单一

窗口所能处理的文档数量。

6.4 生成增强

检索器得到相关信息后，将其传递给大语言模型以期增强模型的生成能力。利

用这些信息进行生成增强是一个复杂的过程，不同的方式会显著影响 RAG的性能。

本节将从如何优化增强过程这一角度出发，围绕四个方面展开讨论：（1）何时增

强，确定何时需要检索增强，以确保非必要不增强；（2）何处增强，确定在模型中
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的何处融入检索到的外部知识，以最大化检索的效用；（3）多次增强，如何对复杂

查询与模糊查询进行多次迭代增强，以提升 RAG在困难问题上的效果；（4）降本

增效，如何进行知识压缩与缓存加速，以降低增强过程的计算成本。

6.4.1 何时增强

大语言模型在训练过程中掌握了大量知识，这些知识被称为内部知识（Self-

Knowledge）。对于内部知识可以解决的问题，我们可以不对该问题进行增强。不对

是否需要增强进行判断而盲目增强，不仅不会改善生成性能，还可能“画蛇添足”

引起生成效率和生成质量上的双下降。对生成效率而言，增强文本的引入会增加

输入 Token的数量，增加大语言模型的推理计算成本。另外，检索过程也涉及大量

的计算资源。对生成质量而言，因为检索到的外部知识有时可能存在噪音，将其输

入给大语言模型不仅不会改善大语言模型的生成质量，反而可能会生成错误内容。

如图 6.17所示，对于“树袋熊一般在哪里生活？”这个问题，大语言模型可以直接

给出正确答案。但是，当我们为它提供一段与树袋熊名称非常相似的动物袋熊的

外部知识，如图 6.18所示，大语言模型给出了错误答案，因为大语言模型将知识文

本中关于袋熊的信息错误地理解为树袋熊的相关信息。综上，判断大语言模型何

时需要检索增强，做到非必要不增强，可以有效的降低计算成本并避免错误增强。

判断是否需要增强的核心在于判断大语言模型是否具有内部知识。如果我们

判断大模型对一个问题具备内部知识，那么我们就可以避免检索增强的过程，不

仅降低了计算成本，而且还可以避免错误增强。判断模型是否具有内部知识的方

法可以分为两类：（1）外部观测法，通过 Prompt直接询问模型是否具备内部知识，

或应用统计方法对是否具备内部知识进行估计，这种方法无需感知模型参数；（2）

内部观测法，通过检测模型内部神经元的状态信息来判断模型是否存在内部知识，

这种方法需要对模型参数进行侵入式的探测。
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树袋熊一般在哪里生活?

树袋熊主要生活在澳大利亚和新几内亚附近的热带和亚热带地区，包括森林、草原和灌木丛等环
境。它们常见于树木茂密的地区，因为它们大部分时间都在树上度过，利用树洞等避难所。

图 6.17: 模型已知问题示例。

袋熊营穴居生活，很善于挖洞，它们栖居的洞穴比较大。一般洞穴纵深可达10米，宽60厘米，洞的
未端是卧室，用草和树皮做铺垫物。袋熊喜独立独往，有时2-3只在一起生活，为夜行动物，白天
藏在洞中熟睡。它们以青草，野菜为食。袋熊的新陈代谢非常的慢，眼、耳均小，身体矮胖敦实，
差不多要用14天的时间来完成消化，这有助于生活在乾燥的环境。它们一般行动得很慢，但当遇上
危害时，逃走速度可以达40千米/时，并维持达90秒。袋熊会保护由其巢穴为中心的疆界，对入侵
者存有攻击性。

树袋熊一般在哪里生活?

树袋熊主要生活在澳大利亚和新几内亚等地区的森林和草原地带。它们喜欢栖息在茂密的树木中利
用自己擅长的控洞能力在树洞或地洞中建造巢穴。这种环境提供了主富的青草和野菜作为它们的食
物来源，并且相对安静和隐蔽，适合它们作为夜行动物的生活习性。

图 6.18: 知识文档损害性能示例。

1. 外部观测法

外部观测法旨在不侵入模型内部参数的情况下，通过直接对大语言模型进行

询问或者观测调查其训练数据来推断其是否具备内部知识。这种方法可以类比为

人类面试的过程。面试官在评估应聘者的知识和能力时，通常会询问并观察其反

应、浏览其过往教育经历等方式，以判断应聘者是否具备足够的专业知识。对于大

语言模型，我们可以通过两种问询的方式来判断大语言模型是否具备相应的内部

知识：（1）Prompt直接询问大语言模型是否含有相应的内部知识；（2）反复询问

大语言模型同一个问题观察模型多次回答的一致性。此外，我们也可以通过翻看

大语言模型的“教育经历”，即训练数据来判断其是否具备内部知识。但是，许多

大语言模型的训练数据并未公开，无法直接观测它们的训练数据。在这种情况下，

可以通过设计伪训练数据统计量来拟合真实训练数据的分布，从而间接评估模型

对特定知识的学习情况。接下来将对这三种方式进行详细介绍。
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你需要额外的信息帮助来回答这个问题吗？
问题：2023年的考拉数量大约有多少?

不，我不需要额外的信息帮助来回答这个问题。/ 是的，我需要额外的信息帮助来回答这个问题。

可能的回答

图 6.19: 直接询问的 Prompt示例。

（1）询问

我们可以通过直接询问和多次询问两种询问方法来判断大语言模型是否具备

内部知识。在直接询问时，我们可以编写 Prompt直接询问大语言模型是否需要外

部知识，如图 6.19所示。然而，大语言模型很难做到“知之为知之”，其存在“过

度自信”的问题：对于无法回答的问题，大语言模型经常认为自己不需要外部知识

的帮助，因此这种判断方式的准确率较低。此外，采用多次询问时，我们可以通过

让大语言模型重复多次地回答同一个问题，然后根据其回答的一致性判断其是否

具备内部知识 [34, 40]。如果模型不具备相应的内部知识，那么每次的输出会较为

随机，从而导致多次回答的一致性不强；反之，如果模型具备内部知识，其每次都

会回答正确的知识、随机性较弱，输出则会有更高的一致性。然而，这种方式同样

面临着模型因过度自信而“执拗”地一直给出相同的错误答案的情况。并且，多次

询问还需要耗费大量的时间和计算资源，在实际使用中可行性较低。

（2）观察训练数据

通过询问来判断内部知识的方法存在的模型回答可靠性较低的问题。我们可

以转向观察更为可靠的训练数据。大语言模型所具备的内部知识来源于其训练数

据。因此，如果模型的训练数据中不包含当前问题的相关信息，那么，模型自然也

就未曾习得相应的知识。此外，类比人类的学习模式，我们通常对常见或反复学习

的知识掌握程度更好，而对低频的知识则较弱。因此，对于训练数据中出现频率很

低的知识，模型对它们的学习程度可能也是比较低的，即知识在训练数据中的出现
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考拉是什么动物?

考拉是一种澳大利亚特有的有袋类动物，属于袋熊科，和袋鼠类似。它们通常以树叶为食，是一种
夜行动物，白天多数时间都在树上睡觉。考拉以其圆耳朵、圆眼睛和圆胖的身体而闻名。

图 6.20: 模型对流行知识的回答示例。

频率与模型对该知识的记忆程度是正相关的 [22]。所以，我们可以通过判断训练数

据中是否包含相应的知识来判断模型是否掌握了相应的知识。然而，这种方式存

在一定的局限性。首先，由于大语言模型的训练数据规模已经达到了数万亿级别，

因此这种统计的手段非常耗时。此外，对于许多商业大语言模型，例如 ChatGPT、

GPT4等，它们的训练数据并不是公开可获取的，在这种情况下，此方案无法执行。

（3）构造伪训练数据统计量

当训练数据不可获取时，我们可以设计伪训练数统计量来拟合训练数据的相

关情况。比如，由于模型对训练数据中低频出现的知识掌握不足，而对更“流行”（高

频）的知识掌握更好，因此实体的流行度作可以作为伪训练数据统计量。代表性工

作 [33]利用Wikipedia的页面浏览量来衡量实体的流行度，浏览量越大，表明该

实体越流行，也就更可能被大语言模型所记忆。图 6.20和图 6.21分别展示了流行与

不流行的知识的例子。从这两个例子中可以发现，对于流行知识考拉，模型能够直

接给出正确的回答，而对于不流行知识考拉的基因数量，模型给出了错误的答案

（正确答案应为 26,558）。由此可见，实体的流行度确实在一定程度上反映了模型的

内部知识，因此，可以通过设定一个流行度阈值来判别模型是否具备相应的内部

知识。然而，这种流行度的定义依赖于数据形成时间，并且未必能精准拟合训练数

据的分布，因此存在一定的局限性。

2. 内部观测法

为了进一步深入了解大语言模型的内部知识，在模型参数可访问的情况下，可
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考拉的基因数量有多少?

考拉是一种有袋类动物，它们的基因数量与人类相近，考拉的基因组大小约为3.2亿个碱基对(bp)，
这相当于大约3.2亿个基因。这个数字与人类的基因数量相似，人类基因组大小约为3亿个碱基对，
这说明考拉和人类在遗传信息的复杂性上有一定的相似之处。

图 6.21: 模型对不流行知识的回答示例。

以通过观测模型内部的隐藏状态来更精确地评估其知识掌握情况。其可以类比人

类测谎的过程，科学家通过分析脑电波、脉搏、血压等人类内部状态变化来推断大

脑的活动和认知状态，从而判断其是否在说谎或隐藏某些信息。同样地，对于大

语言模型，可通过分析模型在生成时每一层的隐藏状态变化，比如注意力模块的

输出、多层感知器 (MLP)层的输出与激活值变化等，来进行评估其内部知识水平。

这是因为大语言模型在生成文本时，是对输入序列进行建模和预测，模型内部状

态的变化反映了模型对当前上下文理解和下一步预测的确定性。如果模型表现出

较高的内部不确定性，如注意力分布较为分散、激活值变化较大等，就可能对当前

上下文缺乏充分的理解，从而无法做出有把握的预测。

由于模型的内部知识检索主要发生在中间层的前馈网络中 [36]，因此在处理

包含或不包含内部知识的不同问题时，模型的中间层会展现出不同的动态变化。基

于这一特性，我们可以训练分类器进行判别，这种方法被称为探针。例如，Liang

等人 [30] 针对三种类型的内部隐藏状态设计了探针实验，分别是注意力层输出

（Attention Output）、MLP层输出（MLP Output）和隐层状态（Hidden States），如

图 6.22所示。对于每个输入问题，研究者利用训练好的探针，即线性分类器，来根

据问题所对应的内部表示预测该问题是属于模型“已知”（即模型具备相关知识）

还是“未知”（即模型缺乏相关知识）。结果显示，不同大语言模型在利用中间层的

内部表示进行分类时，均能够实现较高的分类准确率。这表明中间层的内部隐藏

状态能够有效地反映模型对问题的理解和相关知识储备。
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图 6.22: 模型内部状态探针。

然而，这种依赖于内部状态的检测方法也存在一定的局限性，它并不适用于

黑盒语言模型，因为我们无法直接访问其内部隐藏状态。另外，模型的输入也需要

仔细设计，因为模型有时所展现出的不确定性，可能并非源于对问题的知识缺失，

而是问题本身固有的模糊性或歧义性所致。总体而言，基于内部状态评估内部知

识的工作目前尚处于初步探索阶段，具体的方案设计有待进一步完善，例如如何

构建模型“已知”和“未知”问题的数据集、如何量化内部状态的不确定性、不同

内部表示的比对方法，如何设计内部状态检测方案等。我们需要在更广泛的数据

集和更多样的模型架构上展开研究，以验证这一方法的有效性和普适性。但是，这

是一条充满潜力的新路径，有望为我们从内部视角深入了解大语言模型的知识提

供新的视角与方法。

6.4.2 何处增强

在确定大语言模型需要外部知识后，我们需要考虑在何处利用检索到的外部

知识，即何处增强的问题。得益于大语言模型的上下文学习能力、注意力机制的可

扩展性以及自回归生成能力，其输入端、中间层和输出端都可以进行知识融合操

作。在输入端，可以将问题和检索到的外部知识拼接在 Prompt中，然后输入给大

语言模型；在中间层，可以采用交叉注意力将外部知识直接编码到模型的隐藏状
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种群估计数在 86,000 至 176,000 只之间。

根据下列文档回答问题：
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的考拉种群估计数得出的

考拉种群。。。

问题：2023年的考拉数
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之间。

反馈矫正

模型输入

模型中间层

模型输出

图 6.23: 增强实施位置示意图。

态中；在输出端，可以利用外部知识对生成的文本进行后矫正。图 6.23通过一个

列子展示了上述三种增强位置的实施方案。三种增强位置分别具有不同的优缺点，

适合不同的场景。本小节将对其进行逐一介绍。

（1）在输入端增强

在输入端增强的方法直接将检索到的外部知识文本与用户查询拼接到 Prompt

中，然后输入给大语言模型。其是当前主流的增强方法。此方式的重点在于 Prompt

设计以及检索到的外部知识的排序。良好的 Prompt设计和外部知识排序，可以使

模型更好地理解、利用外部知识。在设计 Prompt的过程中，可以运用 CoT [54]等

Prompt技巧，具体方法可参阅本书第三章的 Prompt工程内容。

在输入端增强的方法直观且易于实现。模型可以直接从输入的上下文中提取

到所需信息，无需复杂的处理或转换。然而，当检索到的文本过长时，可能导致输

入序列过长，甚至超出模型的最大序列长度限制。这给模型的上下文理解带来挑

战，并且还会增加模型推理计算成本、增加其计算负担。这种方法对大语言模型的

长文本处理能力和上下文理解能力要求较高。

（2）在中间层增强

在中间层增强增强的方法利用注意力机制的灵活性，先将检索到的外部知识

转换为向量表示，然后将这些向量插入通过交叉注意力融合到模型的隐藏状态中。
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在第 6.2节中介绍的 Retro [6]方法，就是采用这种方式的典型代表。这种方法能够

更深入地影响模型的内部表示，可能有助于模型更好地理解和利用外部知识。同

时，由于向量表示通常比原始文本更为紧凑，这种方法可以减少对模型输入长度

的依赖。然而，这种方法需要对模型的结构进行复杂的设计和调整，无法应用于黑

盒模型。

（3）在输出端增强

在输出端增强的方法利用检索到的外部知识对大语言模型生成的文本进行校

准，是一种后处理的方法。在此类方法中，模型首先在无外部知识的情况下生成一

个初步回答，然后再利用检索到的外部知识来验证或校准这一答案。校验过程基

于生成文本与检索文本的知识一致性对输出进行矫正。矫正可以通过将初步回答

与检索到的信息提供给大模型，让大模型检查并调整生成的回答来完成。例如，Yu

等人提出的 REFEED框架 [59]是此类方法典型代表。这种方法的优点是可以确保

生成的文本与外部知识保持一致，提高答案的准确性和可靠性。然而，其效果在很

大程度上依赖于检索到的外部知识的质量和相关性。若检索到的文档不准确或不

相关，则会导致错误的校准结果。

综上，上述三种增强方式各有优劣，在实际应用中，我们可以根据具体的场景

和需求，灵活选择不同的方案。并且，由于上述三种方案是相互独立的，它们也可

以组合使用，以实现更优的增强效果。

6.4.3 多次增强

在实际应用中，用户对大语言模型的提问可能是复杂或模糊的。复杂问题往往

涉及多个知识点，需要多跳（multi-hop）的理解；而模糊问题往往指代范围不明，

难以一次就理解问题的含义。对于复杂问题和模糊问题，我们难以通过一次检索增

强就确保生成正确，多次迭代检索增强在所难免。处理复杂问题时，常采用分解式
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增强的方案。该方案将复杂问题分解为多个子问题，子问题间进行迭代检索增强，

最终得到正确答案。处理模糊问题时，常采用渐进式增强的方案。该方案将问题的

不断细化，然后分别对细化的问题进行检索增强，力求给出全面的答案，以覆盖用

户需要的答案。本小节将对这两种方案展开介绍。

1. 分解式增强

复杂问题通常包含多个知识点。例如，在“世界上睡眠时间最长的动物爱吃什

么？”这个问题中，包含着“世界上睡眠时间最长的动物是什么？”和“这个动物爱

吃什么？”两个知识点。对复杂问题进行作答，需要多跳理解。因此，在复杂问题

的检索增强中，我们通常无法仅通过一次检索增强就得到满意的答案。在这种情

况下，模型可以将多跳问题分解为一个个子问题，然后在子问题间迭代地进行检

索增强，最后得出正确结论，即分解式增强。

DEMONSTRATE–SEARCH–PREDICT（DSP） [25]是一种具有代表性的分

解式增强框架。该框架主要包含以下三个模块：（1）DEMONSTRATE模块，通

过上下文学习的方法，将复杂问题分解为子问题；（2）SEARCH模块，对子问题

进行迭代检索增强，为最终决策提供综合的外部知识；（3）PREDICT模块，根据

SEARCH提供的综合外部知识生成最终回答。

如图 6.24所示，以“世界上睡眠时间最长的动物爱吃什么？”为例对 DSP的流

程进行介绍。首先，DEMONSTRATE模块会在训练集中寻找类似问题的示例，以此

来演示问题如何被分解。这些示例将指导大语言模型生成针对子问题的精确查询。

例如，第一个子问题是：“世界上睡眠时间最长的动物是什么？”。随后，SEARCH

模块将利用第一个子问题来检索相关信息，从而确定睡眠最长的动物是考拉，并

基于这一新信息形成第二个子问题：“考拉爱吃什么？”，随后再次执行检索，以找

到描述考拉饮食习惯的相关文本。最终，在 PREDICT模块中，大语言模型将综合

所有信息得出最终答案，即“世界上睡眠时间最长的动物是考拉，爱吃桉树叶。”
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世界上睡眠时间最长的动物爱吃什么？

子问题：世界上睡眠时间最长的动物是什么？
检索文本：树袋熊又名“考拉”，是一种树栖动物，同时也是世界上最能睡的动物。这种动物只生
活在澳大利亚，主要栖息在桉树上每天的睡眠时间达到 22 个小时左右。。。
答案：世界上睡眠时间最长的动物是考拉。

检索器

知识库

最终回答：世界上睡眠时间最长的动物是考拉，爱吃桉树叶。

DEMONSTRATE

示例问题：世界上最大的动物平均体重是多少？
子问题：世界上最大的动物是什么？
答案：蓝鲸。
子问题：蓝鲸的平均体重是多少？
答案：约为150吨。

问题：世界上睡眠时间最长的动物爱吃什么？

SEARCH

PREDICT

子问题：考拉爱吃什么？
检索文本：考拉主要以桉树叶为食，每天会吃掉大约五百克重的鲜树叶。它们非常挑食，几乎只吃
一种食物，即桉树叶，而且吃的桉树叶营养成分极低，还含有剧毒。
答案：考拉爱吃桉树叶

图 6.24: DSP流程示意图。

分解式增强将复杂问题化整为零，降低了单次检索增强的难度。其性能很大

程度上取决于子问题分解的质量。不同领域的复杂问题可能有着不同的分解范式，

因此常常需要根据具体任务对问题分解方案进行设计。

2. 渐进式增强

在模糊问题中，问题主体通常指代不明，容易引发歧义。例如，在“国宝动物

爱吃什么？”这个问题中，由于不同国家国宝动物不同，且部分国家的国宝动物不

止一种，因此我们无法确定询问的是其中的哪一种动物。在处理这样的模糊问题

时，我们可以对问题进行渐进式地拆解、细化，然后对细化后的问题进行检索，利

用检索到的信息增强大模型。这种渐进式的增强方法可以帮助大语言模型掌握更

全面的信息。

TREE OF CLARIFICATIONS（TOC） [26]是渐进式增强的代表性框架。该

框架通过递归式检索来引导大语言模型在树状结构中探索给定模糊问题的多种澄
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清路径。图 6.25展示了 TOC框架的整个工作流，我们以“国宝动物爱吃什么？”这

一问题为例进行说明。TOC框架首先启动第一轮检索，根据检索到的相关文档和

原始问题，生成一系列具体的细化问题，例如：“中国的国宝动物爱吃什么？”，“澳

洲的国宝动物爱吃什么？”。在此过程中，框架会根据细化问题与原问题的相关性

及知识一致性进行剪枝。随后，针对每个细化问题，框架独立展开深入的检索并对

问题进一步细化，例如：“澳洲的国宝动物考拉爱吃什么？”。最终，我们能够构建

出多条完整的知识路径，每条路径的末端（叶节点）都代表了对原始问题的不同但

是有效的解答。通过整合所有有效的叶节点，我们能够得出一个精确且全面的长

回答，例如对此问题我们得到：“中国的国宝动物熊猫爱吃竹子；澳洲的国宝动物

考拉爱吃桉树叶；澳洲的国宝动物袋鼠爱吃杂草和灌木⋯⋯”

这种渐进式的检索方法能够显著改善大语言模型对模糊问题的生成效果。然

而，其需要进行多轮检索并生成多个答案路径，整个系统的计算量会随着问题复

杂度呈指数级增长。此外，多轮的检索与生成不仅会带来显著的时间延迟，多个推

理路径还为推理带来不稳定性，容易引发错误。

6.4.4 降本增效

检索出的外部知识通常包含大量原始文本。将其通过 Prompt输入给大语言模

型时，会大幅度增加输入 Token的数量，从而增加了大语言模型的推理计算成本。

此问题可从去除冗余文本与复用计算结果两个角度进行解决。本小节将对这两个

角度分别展开介绍。

1. 去除冗余文本

在 RAG 中，检索出的原始文本通常包含大量的无益于增强生成的冗余信息。

这些冗余信息不仅增加了输入 Token 的长度，而且还有可能对大模型产生干扰，

导致生成错误答案。去除冗余文本的方法通过对检索出的原始文本的词句进行过
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国宝动物爱吃什么？

知识库

中国的国宝动物熊猫爱吃竹子；澳洲的国
宝动物考拉爱吃桉树叶；澳洲的国宝动物
袋鼠爱吃杂草和灌木……

问题 1 问题 2 问题 3

问题细化 问题细化

问题 1-1 问题 1-2 问题 2-1 问题 2-2 问题 2-3

中国的国宝动物
熊猫爱吃什么？

澳洲的国宝动物
考拉爱吃什么？

用户查询

生成器

检索器

相关文档

剪枝

。。。

问题细化

澳洲的国宝动物
袋鼠爱吃什么？

。。。

澳洲的国宝动物
爱吃什么？

中国的国宝动物
爱吃什么？

图 6.25: TOC框架流程示意图。

滤，从中选择出部分有益于增强生成的部分。去除冗余文本的方法主要分为三类：

Token级别的方法，子文本级别的方法以及全文本级别的方法。这些方法通过不同

的机制来筛选和优化检索出的原始文本，以减少无益信息，确保生成内容的相关

性和准确性。以下分别对这三类方法分别展开介绍。

Token级别的方法通过对 Token进行评估，对文本中不必要的 Token进行剔除。

困惑度是判断 Token重要性的重要指标。直观上说，如果一个 Token的困惑度低，

这意味着模型有很高的概率预测到这个 Token，表明该 Token易于预测且较为普遍，

因此它携带的新信息量较少，可能是冗余的；反之，如果一个 Token的困惑度高，

则表明这个 Token携带了更多的信息量。LongLLMLingua [20]框架利用小模型评
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估 Token的困惑度，然后基于困惑度删除冗余文本。其首先进行问题感知的粗粒度

压缩，即在给定问题条件下通过计算文档中所有 Token困惑度的均值来评估文档

的重要性，困惑度越高表示文档信息量越大。随后，执行问题感知的细粒度压缩，

即进一步计算文档中每个 Token的困惑度并去除其中低困惑度的 Token。此外，论

文还引入了文档重排序机制、动态压缩比率以及子序列恢复机制，确保重要文档

和文档中的重要信息被有效利用。

子文本级别的方法通过对子文本进行打分，对不必要的子文本成片删除。FIT-

RAG [35]是子文本级别方法中的代表性方法。该方法中采用了预先训练的双标签

子文档打分器，从两个维度评估文档的有用性：一是事实性，即文档是否包含查询

的答案信息；二是模型的偏好程度，即文档是否易于模型理解。对于检索到的文

档，首先利用滑动窗口将其分割成多个子文档，然后使用双标签子文档打分器对

这些子文档分别进行评分。最后，删除掉评分较低的子文档，从而有效地去除冗余

文本。

全文本级别的方法直接从整个文档中抽取出重要信息，以去除掉冗余信息。经

典方法 PRCA [57]通过训练能够提炼重点内容的信息提取器对文本中的重要信息

进行提取。该方法分为两个阶段，上下文提取阶段与奖励驱动阶段。在上下文提取

阶段，以最小化压缩文本与原输入文档之间的差异为目标，对信息提取器进行监

督学习训练，学习如何将输入文档精炼为信息丰富的压缩文本。在奖励驱动阶段，

大语言模型作为奖励模型，其根据压缩文本生成的答案与真实答案之间的相似度

作为奖励信号，通过强化学习对信息提取器进行优化。最终得到的信息提取器可

以直接将输入文档转化为压缩文本，端到端地去除冗余文本。

2. 复用计算结果

除了对冗余信息进行筛除，我们还可以对计算必需的中间结果进行复用，以

优化 RAG效率。在大语言模型进行推理的自回归过程中，每个 Token都需要用到
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KV张量缓存库

生成器

用户 缓存检索器

RAGCache

PGDSF 流水线策略重排策略

RAG控制器

知识库

KV缓存
（GPU）

图 6.26: RAGCache框架流程示意图。

之前 Token注意力模块涉及的 Key和 Value的结果。为了避免对每个 Token都重新

计算前面的 Key和 Value的结果，我们可以将之前计算的 Key和 Value的结果进行

缓存（即 KV-cache），在需要是直接从 KV-cache中调用相关结果，从而避免重复计

算。但是，随着输入文本长度的增加，KV-cache的 GPU显存占用会随之剧增，甚

至会远远超过模型参数所占用的显存大小 [46]。然而，RAG的输入通常包含检索

出来的文本，导致输入文本很长，导致 RAG中的 KV-cache存储成本高昂。

不过，在 RAG中，不同用户查询经常检索到相同的文本，而且常见的查询通

常数量有限。因此，我们可以将常用的重复文本的 KV-cache进行复用，避免每次

查询都对其进行计算，以降低存储成本。基于此，RAGCache [21]设计了一种 RAG

系统专用的多级动态缓存机制，如图 6.26所示。RAGCache系统由三个核心部分组

成：KV张量缓存库、缓存检索器与 RAG控制器。其中，KV张量缓存库采用树结

构来缓存所计算出的文档 KV张量，其中每个树节点代表一个文档；缓存检索器则

负责在缓存库中快速查找是否存在所需的缓存节点；而 RAG控制器作为系统的策

略中枢，负责制定核心的缓存策略。具体而言，RAG控制器首先采用了一种前缀

感知的贪婪双重尺度频率（PGDSF）替换策略。该策略综合考虑了文档节点的访

问频率、大小、访问成本以及最近访问时间，使得频繁使用的文档能够被快速检索
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到。随后，重排策略通过调整请求的处理顺序，优先处理那些能够更多利用缓存数

据的请求，以减少重新计算的需求。这样的请求在队列中享有较高的优先级，从而

优化了资源使用。最后，系统还引入了动态推测流水线策略，通过并行 KV张量检

索和模型推理的步骤，有效减少了端到端延迟。

综上，通过结合上述输入 Prompt压缩与 KV-cache机制，RAG框架可以在保

持高性能的同时，显著提升其效率。这不仅有助于在资源受限的环境中部署模型，

还可以提高模型在实际应用中的响应速度。

6.5 实践与应用

通过引入外部知识，RAG可以有效的缓解大语言模型的幻觉现象，拓展了大

语言模型的知识边界。其优越的性能使引起了广泛关注，成为炙手可热的前沿技

术，并在众多应用场景中落地。在本节中，我们将探讨搭建简单 RAG系统的方法，

以及 RAG的两类典型应用。

6.5.1 搭建简单 RAG系统

为了助力开发者们高效且便捷地构建 RAG系统，当前已有诸多成熟开源框架

可供选择，其中最具代表性的便是 LangChain 8与 LlamaIndex 9。这些框架提供了一

系列完备的工具与接口，使得开发者们能够轻松地将 RAG系统集成到他们的应用

中，例如聊天机器人、智能体（Agent）等。接下来，我们将首先简要概述这两个

框架的特色及其核心功能，然后讲解如何利用 LangChain来搭建一个简单的 RAG

系统。

8https://www.langchain.com
9https://www.llamaindex.ai
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1. LangChain与 LlamaIndex

（1）LangChain

LangChain旨在简化利用大语言模型开发应用程序的整个过程。它提供了一系

列模块化的组件，帮助开发者部署基于大语言模型的应用，其中就包括 RAG框架

的构建。LangChain主要包含六大模块：Model IO、Retrieval、Chains、Memory、

Agents和 Callbacks。其中Model IO模块包含了各种大模型的接口以及 Prompt设

计组件，Retrieval 模块包含了构建 RAG 系统所需要的核心组件，包括文档加载、

文本分割、向量构建，索引生成以及向量检索等，还提供了非结构化数据库的接

口。而 Chains模块可以将各个模块链接在一起逐个执行，Memory模块则可以存储

对话过程中的数据。此外，Agent模块可以利用大语言模型来自动决定执行哪些操

作，Callback模块则可以帮助开发者干预和监控各个阶段。总体而言，LangChain

提供了一个较为全面的模块支持，帮助开发者们轻松便捷地构建自己的 RAG应用

框架。

（2）LlamaIndex

与 LangChain 相比，LlamaIndex 更加专注于数据索引与检索的部分。这一特

性使得开发者能够迅速构建高效的检索系统。LlamaIndex具备从多种数据源（如

API、PDF文件、SQL数据库等）中提取数据的能力，并提供了一系列高效的工具

来对这些数据进行向量化处理和索引构建。在数据查询方面，LlamaIndex同样提

供了高效的检索机制。此外，在获取到上下文信息后，LlamaIndex还支持对这些信

息进行过滤、重新排序等精细化操作。值得一提的是，LlamaIndex框架还能够与

LangChain框架相结合，从而实现更加多样化的功能。总体而言，LlamaIndex侧重

于索引与检索，在查询效率上的表现更为突出，非常适用于在大数据量的场景下

构建更为高效的 RAG系统。
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2. 基于 LangChain搭建简单 RAG系统

本小节将以 LangChain框架为例，参考其官方文档 10，演示如何快速搭建一套

简单的 RAG系统。

1）安装与配置：首先，需要在环境中安装 LangChain框架及其依赖项。

# 安装LangChain框架及其依赖项

!pip install langchain langchain_community langchain_chroma

2）数据准备与索引构建：接下来，我们需要准备数据并构建索引。LangChain

的 DocumentLoaders中提供了种类丰富的文档加载器，例如，我们可以使用Web-

BaseLoader从网页中加载内容并将其解析为文本。

from langchain_community.document_loaders import WebBaseLoader

# 使用WebBaseLoader加载网页内容:

loader = WebBaseLoader("https://example.com/page")

docs = loader.load()

加载完成后，由于加载的文档可能过长，不适合模型的上下文窗口，需要将文

档分割成合适的大小。LangChain提供了 TextSplitter组件来实现文档分割。

from langchain_text_splitters import RecursiveCharacterTextSplitter

# 使用TextSplitter将长文档分割成更小的块，其中chunk_size表示分割文档的长度，

chunk_overlap表示分割文档间的重叠长度

text_splitter = RecursiveCharacterTextSplitter(chunk_size=1000, chunk_overlap

=200)

splits = text_splitter.split_documents(docs)

接下来我们需要对分割后的文本块进行索引化，以便后续进行检索。这里我

们可以调用 Chroma向量存储模块和 OpenAIEmbeddings模型来存储和编码文档。

10https://python.langchain.com/v0.2/docs/tutorials/rag/
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from langchain_chroma import Chroma

from langchain_openai import OpenAIEmbeddings

# 使用向量存储(如Chroma)和嵌入模型来编码和存储分割后的文档

vectorstore = Chroma.from_documents(documents=splits, embedding=OpenAIEmbeddings

())

3）RAG 系统构建：在构建好知识源之后，接下来可以开始构建一个基础的

RAG系统。该系统包括检索器与生成器两部分，具体工作流程如下：对于用户输

入的问题，检索器首先搜索与该问题相关的文档，接着将检索到的文档与初始问

题一起传递给生成器，即大语言模型，最后将模型生成的答案返回给用户。

首先进行检索器的构建，这里我们可以基于 VectorStoreRetriever构建一个 Re-

triever对象，利用向量相似性进行检索。

# 创建检索器

retriever = vectorstore.as_retriever()

接下来是生成器部分的构建，这里我们可以使用 ChatOpenAI系统模型作为生

成器。在这一步骤中，需要设置 OpenAI的 API密钥，并指定要使用的具体模型型

号。例如，我们可以选择使用 gpt-3.5-turbo-0125模型。

import os

os.environ["OPENAI_API_KEY"] = 'xxx'

from langchain_openai import ChatOpenAI

llm = ChatOpenAI(model="gpt-3.5-turbo-0125")

随后是输入 Prompt 的设置，LangChain 的 Prompt Hub 中提供了多种预设的

Prompt 模板，适用于不同的任务和场景。这里我们选择一个适用于 RAG 任务的

Prompt。
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from langchain import hub

# 设置提示模板

prompt = hub.pull("rlm/rag-prompt")

最后我们需要整合检索与生成，这里可以使用LangChain表达式语言（LangChain

Execution Language，LCEL）来方便快捷地构建一个链，将检索到的文档、构建的

输入 Prompt以及模型的输出组合起来。

from langchain_core.runnables import RunnablePassthrough

from langchain_openai import ChatOpenAI

from langchain_core.output_parsers import StrOutputParser

# 使用LCEL构建RAG链

rag_chain = (

{"context": retriever | format_docs, "question": RunnablePassthrough()}

| prompt

| llm

| StrOutputParser()

)

# 定义文档格式化函数

def format_docs(docs):

return "\n\n".join(doc.page_content for doc in docs)

# 使用RAG链回答问题

response = rag_chain.invoke("What is Task Decomposition?")

print(response)

通过以上步骤，我们可以方便快捷地使用 LangChain迅速搭建一个基础 RAG

系统。LangChain提供了一系列强大的工具和组件，使得构建和整合检索与生成过

程变得简单而高效。
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6.5.2 RAG的典型应用

本小节将介绍 RAG系统的两个典型应用案例：（1）智能体（Agent）；（2）垂

域多模态模型增强。

1. 智能体（Agent）

RAG在 Agent系统中扮演着重要角色。在 Agent系统主动规划和调用各种工

具的过程中，需要检索并整合多样化的信息资源，以更精确地满足用户的需求。

RAG 通过提供所需的信息支持，助力 Agent 在处理复杂问题时展现出更好的性

能。图 6.27展示了一个经典的 Agent框架 [50]，该框架主要由四大部分组成：配置

（Profile）、记忆（Memory）、计划（Planning）和行动（Action）。其中记忆模块、

计划模块与行动模块均融入了 RAG技术，以提升整体性能。

具体而言，（1）配置模块通过设定基本信息来定义 Agent的角色，这些信息

可以包括 Agent的年龄、性别、职业等基本属性，以及反映其个性和社交关系的信

息；（2）记忆模块存储从环境中学习到的知识以及历史信息，支持记忆检索、记忆

更新和记忆反思等操作，允许 Agent不断获取、积累和利用知识。在这一模块中，

RAG通过检索相关信息来辅助记忆的读取和更新；（3）计划模块赋予 Agent将复

杂任务分解为简单的子任务的能力，并根据记忆和行动反馈不断调整。RAG在此

模块中通过提供相关的信息，帮助 Agent更合理有效地规划任务；（4）行动模块则

负责将 Agent的计划转化为具体的行动，包括网页检索、工具调用以及多模态输出

等，能够对环境或 Agent自身状态产生影响，或触发新的行动链。在这一模块中，

RAG通过检索相关信息来辅助 Agent的决策和行动执行。通过这种模块化且集成

RAG技术的方法，Agent能够更加高效和智能地响应用户需求，展现出更加卓越的

性能。

我们以“我现在在澳大利亚，我想去抱考拉，应该怎么办呢？”这一具体问题
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用户

配置

你是一个熟悉澳洲

生活的向导。。。

记忆

科伦宾野生动物保护区，

可以合法拥抱考拉。。。

计划

行动 1. 查找允许抱考拉的地点信息。   

2. 了解当前与考拉互动的规定。   

3. 考虑从当前位置到选定地点   

的多种交通方式。               

 。。。查找结果：龙柏考拉动物园。。。

我现在在澳大利亚昆士兰

州，我想去抱考拉，应该

怎么办呢？

根据您的位置，推荐您前

往布里斯班或黄金海岸，

您可以选择布里斯班的龙

柏考拉动物园，或者黄金

海岸的科伦宾野生动物园

和天堂农庄。。。

智能体

RAG

RAG

RAG

图 6.27: Agent框架流程示意图。

为例，来展示Agent处理问题的流程。在这个例子中，用户提出了一个明确的需求。

Agent将通过以下步骤来完成任务：

角色配置：首先，Agent利用配置模块进行初始化，设定其角色为专业的旅

游顾问，明确其任务目标是协助用户实现与考拉亲密接触的愿望；

任务规划：针对用户的需求，计划模块规划如何帮助用户实现“抱考拉”的

愿望。例如确定当前位置附近存在考拉的地点、了解当地关于与野生动物互

动的法律规定、以及前往目的地的方式等。在这一阶段，RAG通过提供相关

的旅游景点和法律法规信息，使规划更加精准；

信息检索：记忆模块首先在记忆中检索已有的相关信息。如果记忆中不包含

所有必要的信息，行动模块将激活并调用工具从外部知识源（如旅游网站等）

中进行检索。在这一过程中，RAG确保以最高效率检索到与考拉互动最相关

的信息；

信息整合与决策：计划模块将利用上述检索到的信息制定最佳行动方案。这

可能涉及推荐特定的地点、提供出行建议和强调安全须知。RAG在此环节中
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整合信息，辅助 Agent做出明智的决策；

信息输出：最后，行动模块将 Agent确定的行动方案以易于理解的方式输出

给用户，包括详细的路线规划以及相关地点的描述、图像等信息。

通过这个例子，我们可以清晰地看到 Agent 框架中的各个模块如何协同工作

来完成一个具体的预测任务，其中 RAG的作用在于快速检索信息并整合知识，为

用户提供一个全面而精确的解决方案。

2. 多模态垂直领域应用

在前面的章节中，我们主要聚焦于文本领域的 RAG系统，而今，在诸多涉及

到多模态数据的垂直领域中，RAG也展现出了广阔的应用前景。例如，在医疗领

域中，多模态数据十分普遍，包括 X光片、MRI、CT扫描等影像资料，病历、生

理监测数据等文本资料。这些数据不仅来源广泛，而且彼此之间存在着复杂的相

互联系。因此，在应对这些任务时，RAG系统必须具备融合与洞察不同模态数据

的能力，以确保其精准高效地发挥作用。

目前，已经出现了一些多模态垂直领域的 RAG应用，例如 Ossowski等人提出

的医学领域多模态检索框架 [38]。图 6.28展示了该框架的整个工作流程。此处以给

定一张 X光照片，询问该照片所对应的可能症状这一任务为例进行说明。该框架

首先提取图像与文本的特征表示，深入理解图像内容与问题语义，为检索模块提

供丰富的特征向量。随后，该框架精心设计了一个多模态检索模块，利用这些特征

向量在医学知识库中进行精准检索，从而获取与输入问题最为相关的信息。这些

信息可能包括医学案例、症状描述、潜在病因及治疗方案等，它们以文本和图像的

多种形式呈现。最终，Prompt构建模块将这些信息进行整合，辅助模型生成准确

的回答。在本例中，模型生成的答案是“心肌肥大”。

除了医疗领域，RAG在其他垂直领域，如金融 [8]、生物学 [53]中也展现了其

在处理专业信息上的强大能力，显著提升了专业人士的决策效率。在各类任务中，
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用户

这张X光片的
症状是什么？

图像特征

文本特征

多模态知识库

多模态检索器
检索内容

T5编码器

T5解码器

心肌肥大

图 6.28: 多模态垂域 RAG框架示意图。

除了图片信息 [10]，RAG在音频 [7]、视频 [52]等其他多模态场景中也同样有着出

色的表现。随着技术的进步和数据资源的丰富，我们期待未来 RAG能够在更多垂

直领域、更多数据模态中发挥关键作用。
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