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• 大语言模型的构建

• 提示学习

• 大语言模型的评测

2



华东师范大学数据科学与工程学院
School of Data Science and
Engineering at ECNU教学内容

• 《大语言模型》第2、10、12章
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• 大语言模型是指在海量无标注文本数据上，进行预训练得到
的大型预训练语言模型，如GPT-3, PaLM和LLaMA。

• 目前大语言模型所需要具有的最小参数规模还没有一个明确
的参考标准，但是大语言模型通常是指参数规模达到百亿、
千亿甚至万亿的模型。

• 也有部分工作认为经过大规模数据预训练（显著多于传统预
训练模型如BERT所需要的训练数据）的数十亿参数级别的模
型也可以大语言模型（如LLaMA-2.7B)。
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• 和传统语言模型相比，大语言模型的构建过程设计到更为复
杂的训练方法，进而展现出了强大的自然语言理解能力和复
杂任务求解能力。
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• 大规模预训练
– 使用与下游任务无关的大规模数据进行模型参数的初始训练。

• 指令微调与人类对齐
– 经过大规模数据预训练后的语言模型已经具备较强的模型能
力。

– 但由于预训练任务形式所限，这些模型更擅长于文本补全，并
不适合解决具体的任务。

– 指令微调(Supervised Fine-Tuning, SFT), 通过使用任务输入与
输出的配对数据进行模型训练，使语言模型较好地掌握通过问
答形式进行任务求解的能力。

– 人类对齐(Reinforcement Learning from Human Feedback，
RLHF)，引入了基于人类反馈的强化学习对齐方法。
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Training language models to follow instructions with human feedback. Ouyang et al. 2022. 
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Training language models to follow instruc;ons with human feedback. Ouyang et al. 2022. 

指令微调 人类对齐
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• GPT2: 微调和人类对齐可以是多任务的

• 任务定义均需要提供成文本的形式
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• 困惑度（Perplexity）是信息论的一个概念，可以用来衡量一个分布的不
确定性。

• 给定一个测试文本集合，一个好的序列生成模型应该使得测试集合中的
句子的联合概率尽可能高。

• 困惑度可以衡量模型分布与样本经验分布之间的契合程度。困惑度越低
则两个分布越接近。
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• BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）是衡量模型生成序列和参考序
列之间的N元词组（N-Gram）的重合度，最早用来评价机器翻译模型的
质量，目前也广泛应用在各种序列生成任务中。
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• ROUGE（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation）最早应用
于文本摘要领域。和 BLEU类似，但ROUGE计算的是召回率（Recall）。
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• 大语言模型采用了与小型预训练语言模型相似的神经网络结构
（基于注意力机制的transformer架构）和预训练方法（如语言建
模）。但是用过扩展参数规模、数据规模和计算算力，大语言模
型的能力显著超过了小型语言模型的能力。而这些能力显著高于
通过改进架构、算法等方面所带来的改进。
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• 大语言模型采用了与小型预训练语言模型相似的神经网络结构
（基于注意力机制的transformer架构）和预训练方法（如语言建
模）。但是用过扩展参数规模、数据规模和计算算力，大语言模
型的能力显著超过了小型语言模型的能力。而这些能力显著高于
通过改进架构、算法等方面所带来的改进。
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• GPT2: 扩展提高语言模型的困惑度和效果
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• “power law scaling”
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• 我们能够将扩展法则通过数据表达式体现出来？

25

Scaling laws for neural language models. Jared et al. 2020. 
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• 大语言模型的涌现能力被非形式化定义为“在小型模型中不存
在但在大模型中出现的能力”。

• 具体指当模型扩展到一定规模时，模型的特定任务性能突然
出现显著跃升的趋势，远超随机水平。
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• Prompt-tuning（提示学习）
– In-Context Learning（上下文学习）
– Chain-of-Thought（思维链）
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• 扩展法则和涌现能力提供了两种不同观点来理解大模型相对
于小模型的优势，但是刻画了较为不同的扩展效应趋势。

• 扩展法则使用语言建模损失来衡量语言模型的整体性能，整
体上展现出了较为平滑的性能提升趋势，具有较好可预测性。

• 涌现能力使用任务性能来衡量模型性能，整体上展现出随机
规模扩展的骤然跃升趋势。
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• 设计合适的提示（prompting），通过自然语言接口与大模型
进行交互。

• 提示的设计主要依靠人工设计和自动优化两种策略实现。
• 为了更好的解决未见过的任务，一种典型的提示方法是上下
文学习（in-context learning），它将任务描述与示例以自然
语言文本形式加入到提示中

• 思维链提示（chain-of-thought）作为一种增强技术，将一系
列中间推理步骤加入到提示中，以增强复杂推理任务的解决
效果。
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• 清晰地表达任务目标
• 分解为简单且详细的子任务
• 提供少样本示例
• 采用模型友好的提示格式
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• 基于相关度排序的方法
• 基于集合多样性的方法
• 基于大语言模型的方法
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• 思维链提示是一种高级提示策略，旨在增强大语言模型在各
类复杂推理任务上的表现。

• 常见的推理任务包括算数推理、常识推理以及符号推理等多
任务。



华东师范大学数据科学与工程学院
School of Data Science and
Engineering at ECNU思维链生成方法

42

• 基于采样的方法
• 基于验证的方法
• 更加复杂的推理路径
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• 常见的评测指标
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• 常见的评测范式与方法
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• 基础大语言模型的评测，即经过预训练获得的模型，通常具
备丰富的世界知识与通用的语言能力。
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• 微调大语言模型的评测通常指特定指令或对齐需求进行微调
得到的模型。

• 基于人类的评测
– 这类评测任务通常采用开放式指令或对话形式，并邀请人
类评估员对模型生成的回复进行质量评估。

• 基于模型的评测
– 考虑到人工评测的成本高昂且耗时较长，一些研究工作使
用强大的比原大语言模型（如ChatGPT和GPT4)来代替人
类评估员对微调大模型的输出进行自动评分或比较。
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• 人工评测



华东师范大学数据科学与工程学院
School of Data Science and
Engineering at ECNU大模型的评测

50

• 模型做评分
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• 灾难性遗忘问题
• 幻觉问题

• 知识的时效性
• 前后不一致、推理不一致
• 数值计算


