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介绍
⼤型语⾔模型（ LLMs ）的出现代表了语⾔世界的巨⼤转变。

⼈⼯智能。他们处理、⽣成和理解⽤⼾意图的能⼒是
从根本上改变我们与信息和技术互动的⽅式。

LLM是⼀种先进的⼈⼯智能系统，专⻔从事处理、
理解并⽣成类似⼈类的⽂本。这些系统通常实现为

⼀个深度神经⽹络，并接受⼤量⽂本数据的训练。这使他们能够
学习复杂的语⾔模式，使他们能够执⾏各种任务，

⽐如机器翻译、创意⽂本⽣成、问答、⽂本摘要、
以及更多推理和语⾔导向的任务。本⽩⽪书深⼊探讨了

构建⼤型语⾔的各种架构和⽅法的时间表
发布时使⽤的模型和架  构。它还讨论了精细-

我们相信，这种新技术有潜⼒随时为⼈
们提供帮助、补充、赋权和激励

⼏乎涵盖所有领域。
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为特定领域或任务定制LLM调整技术、⽅法

更有效的训练以及加速推理的⽅法。然后是这些
通过各种应⽤程序和代码⽰例。

为什么语⾔模型很重要
LLMs较之前的技术⽔平取得了令⼈印象深刻的性能提升
需要回答问题或复杂的各种不同且复杂的任务
推理，使许多新的应⽤变得可⾏。其中包括语⾔翻译、代码

⽣成和完成、⽂本⽣成、⽂本分类和问答，
仅举⼏例。尽管基础LLMs接受过⼤量各种任务的培训

的数据开箱即⽤并显⽰紧急⾏为（例如能够
执⾏他们没有直接训练过的任务）他们也可以适应解决

开箱即⽤的性能未达到流程所需⽔平的特定任务
称为微调。这需要的数据和计算资源⽐
从头开始培训LLM 。 LLMs可以进⼀步推动和引导以达到期望的⽬标

快速⼯程学科的⾏为：构成的艺术和科学
提⽰和LLM的参数以获得所需的响应。

最⼤的问题是：这些⼤型语⾔模型如何⼯作？下⼀节将探讨
LLMs的核⼼构建模块，重点关注变压器架构及其从

最初的“Attention is all you need”论⽂适⽤于最新型号，例如 Gemini、Google 的
最有能⼒的LLM 。我们还涵盖培训和微调技术，以及⽅法

提⾼响应⽣成速度。⽩⽪书最后给出了⼀些⽰例
语⾔模型在实践中的使⽤⽅式。
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⼤型语⾔模型
语⾔模型预测单词序列的概率。通常，当给出
⽂本的前缀，语⾔模型为后续单词分配概率。例如，

给定前缀“美国最著名的城市是……”，语⾔模型可能会预测⾼
单词“New York”和“Los Angeles”的概率以及单词的低概率

“笔记本电脑”或“苹果”。您可以通过存储 n 元语法表来创建基本语⾔模型，同时
现代语⾔模型通常基于神经模型，例如 Transformer。

在变压器发明之前，循环神经⽹络（RNNS）是流⾏的
序列建模⽅法。特别是“⻓短期记忆”（LSTM）和

“⻔控循环单元”（GRU）是常⻅的架构。这个领域包括语⾔
机器翻译、⽂本分类、⽂本摘要和问题等问题

回答等。 RNN 按顺序处理输⼊和输出序列。他们
根据先前的隐藏状态和当前的隐藏状态⽣成⼀系列隐藏状态

输⼊。 RNN 的顺序性质使其计算密集且难以并⾏化
在训练期间（尽管最近状态空间建模的⼯作正在尝试克服
这些挑战）。

另⼀⽅⾯，变压器是⼀种可以处理序列的神经⽹络

由于⾃我关注机制，并⾏的代币数量。这意味着变压器
可以更好地对⻓期上下⽂进⾏建模，并且⽐ RNN 更容易并⾏化。这使得

与 RNN 相⽐，它们的训练速度明显更快，并且更强⼤，可以处理⻓
⻓序列任务中的术语依赖性。然⽽，原来的 self-attention 的成本
转换器的上下⽂⻓度是⼆次的，这限制了上下⽂的⼤⼩，⽽

RNN 理论上具有⽆限的上下⽂⻓度。变形⾦刚已成为最
近年来序列建模和转导问题的流⾏⽅法。

在这⾥，我们讨论变压器模型的第⼀个版本，然后继续讨论更多
最近的先进模型和算法。
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变压器

Transformer 架构是 Google 于 2017 年开发的，⽤于翻译模型。

它是⼀种序列到序列模型，能够从⼀个域转换序列
到另⼀个域中的序列。例如，将法语句⼦翻译成英语

句⼦。原始的 Transformer 架构由两部分组成：编码器和
解码器。编码器将输⼊⽂本（例如法语句⼦）转换为表⽰形式，
然后将其传递给解码器。解码器使⽤此表⽰来⽣成
⾃回归地输出⽂本（例如，英⽂翻译）。值得注意的是，输出的⼤⼩
变压器编码器的输⼊⼤⼩是线性的。图 1 显⽰了设计

原始变压器架构。

变压器由多层组成。神经⽹络中的层包含⼀组
对数据执⾏特定转换的参数。在图中你可以看到
⼀些层的⽰例，包括多头注意⼒、添加和规范、前馈、
Linear、Softmax等。层可以细分为输⼊层、隐藏层和输出层。
输⼊层（例如输⼊/输出嵌⼊）是原始数据进⼊的层

⽹络。输⼊嵌⼊⽤于表⽰模型的输⼊标记。输出
嵌⼊⽤于表⽰模型预测的输出标记。例如，在

机器翻译模型，输⼊嵌⼊将代表源中的单词
语⾔，⽽输出嵌⼊将代表⽬标语⾔中的单词。
输出层（例如 Softmax）是产⽣⽹络输出的最后⼀层。这
隐藏层（例如，多头注意⼒）位于输⼊层和输出层之间
魔法发⽣的地⽅！
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图1. 原始变压器(P.C:)
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为了更好地理解变压器中的不同层，让我们使⽤法语到英语

以翻译任务为例。在这⾥，我们解释⼀下如何将法语句⼦输⼊到
变压器并输出相应的英⽂翻译。我们还将描述每⼀个
图 1 中变压器内部的组件。

输⼊准备和嵌⼊

为了为 Transformer 准备语⾔输⼊，我们将输⼊序列转换为标记并
然后进⼊输⼊嵌⼊。在⾼层次上，输⼊嵌⼊是⼀个⾼维向量
代表句⼦中每个标记的含义。然后将这个嵌⼊输⼊到

变压器进⾏处理。⽣成输⼊嵌⼊涉及以下步骤：

1. 标准化（可选）：通过删除多余的空⽩来标准化⽂本，
⼝⾳等

2. 标记化：将句⼦分解为单词或⼦词并将它们映射为整数
词汇表中的标记 ID。

3. Embedding：将每个token ID转换为其对应的⾼维向量，
通常使⽤查找表。这些都是可以在训练过程中学到的。

4. 位置编码：添加有关序列中每个标记的位置的信息
帮助转换器理解词序。

这些步骤有助于为变压器准备输⼊，以便它们能够更好地
理解课⽂的意思。
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多头注意⼒

将输⼊标记转换为嵌⼊向量后，将这些嵌⼊输⼊

多头注意⼒模块（⻅图 1）。⾃注意⼒是⼀个重要的机制
变压器；它使他们能够专注于与以下内容相关的输⼊序列的特定部分

⼿头的任务并更有效地捕获序列内的远程依赖性
与传统的 RNN 相⽐。

理解⾃我注意⼒

考虑下⾯的句⼦：“⽼虎从树上跳下来喝⽔，因为它

渴了。”⾃注意⼒有助于确定不同单词之间的关系
句⼦中的短语。例如，在这句话中，“the Tiger”和“it”是同⼀个宾语，
所以我们期望这两个词有很强的联系。⾃注意⼒实现了这⼀点
通过以下步骤（图2）：

1. 创建查询、键和值：每个输⼊嵌⼊乘以三个学习的值
权重矩阵（Wq、Wk、Wv）来⽣成查询（Q）、键（K）和值（V）向量。这些

就像每个单词的专⻔表⽰。

• 查询：查询向量帮助模型询问“序列中还有哪些单词”

与我有关吗？”

• 关键：关键向量就像⼀个标签，帮助模型识别单词的含义
与序列中的其他单词相关。

• 值：值向量保存实际的单词内容信息。

2. 计算分数：计算分数以确定每个单词应获得的分数

“参加”其他词。这是通过取 1 的查询向量的点积来完成的
word 与序列中所有单词的键向量。



基础⼤语⾔模型和⽂本⽣成

132024 年 9 ⽉

3. 归⼀化：分数除以关键向量维度（dk）的平⽅根

为了稳定性，然后通过⼀个softmax函数来获得注意⼒权重。这些
权重表⽰每个单词与其他单词的关联程度。

4. 加权值：每个值向量乘以其对应的注意⼒权重。
对结果进⾏总结，为每个单词⽣成上下⽂感知的表⽰。

图2. 多头注意⼒模块中计算self-attention的流程(P.C:)
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实际上，这些计算是通过堆叠查询、键来同时执⾏的

将所有标记的值向量转化为 Q、K 和 V 矩阵，并将它们相乘为
如图3所⽰。

图 3. 注意⼒的基本操作，其中 Q=query，K=Keys 和 V=Value，Z=Attention，d_k = 查询和键的维度（P.C:）

多头注意⼒：多样性的⼒量

多头注意⼒采⽤多组 Q、K、V 权重矩阵。这些并⾏运⾏，

每个“头”都可能关注输⼊关系的不同⽅⾯。输出
来⾃每个头部的数据被连接并线性变换，使模型更加丰富
输⼊序列的表⽰。

多头注意⼒的使⽤提⾼了模型处理复杂语⾔的能⼒

模式和远程依赖性。这对于需要细致⼊微的任务⾄关重要
理解语⾔结构和内容，例如机器翻译、⽂本

总结、提问。该机制使变压器能够考虑
输⼊的多种解释和表⽰，这增强了其性能
这些任务。
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层归⼀化和残差连接

Transformer 中的每⼀层均由多头注意⼒模块和前馈模块组成

层，采⽤层归⼀化和残差连接。这对应于添加
和图1中的Norm层，其中“Add”对应于残差连接，“Norm”对应于

对应于层归⼀化。层归⼀化计算均值和⽅差
激活的数量以标准化给定层中的激活。这通常是为了
减少协变量偏移并改善梯度流，以在期间产⽣更快的收敛
培训并提⾼整体表现。

残余连接将输⼊传播到⼀层或多层的输出。这有
使优化过程更容易学习的效果，也有助于处理消失问题

和爆炸梯度。

Add 和 Norm 层应⽤于多头注意⼒模块和 feed-

前向层将在下⼀节中描述。

前馈层

多头注意⼒模块和后续“Add and Norm”层的输出为
馈⼊每个变压器块的前馈层。该层应⽤位置⽅式

序列中每个位置独⽴地对数据进⾏转换，这使得
将额外的⾮线性和复杂性纳⼊模型的表⽰中。这

前馈层通常由两个具有⾮线性激活的线性变换组成
函数，例如 ReLU 或 GELU，介于两者之间。这种结构进⼀步增加了代表性

模型的⼒量。数据经过前馈层处理后，
另⼀个“添加和规范”步骤，有助于深度学习的稳定性和有效性
变压器模型。
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编码器和解码器

原始的 Transformer 架构依赖于编码器和解码器的组合

模块。每个编码器和解码器由⼀系列层组成，每个层
包括关键组件：多头⾃注意⼒机制、位置式馈送

前向⽹络、归⼀化层和残差连接。

编码器的主要功能是将输⼊序列处理成连续的
保存每个标记的上下⽂信息的表⽰。输⼊的顺序是第⼀个
标准化、标记化并转换为嵌⼊。位置编码被添加到

这些嵌⼊保留序列顺序信息。通过⾃注意⼒机制，
序列中的每个令牌都可以动态地关注任何其他令牌，从⽽理解

序列中的上下⽂关系。编码器的输出是⼀系列
表⽰整个输⼊序列的嵌⼊向量 Z。

解码器的任务是根据提供的上下⽂⽣成输出序列
由编码器的输出Z。它以逐个令牌的⽅式运⾏，从start-开始

⽆序标记。解码器层采⽤两种类型的注意⼒机制：
⾃注意⼒和编码器-解码器交叉注意⼒。屏蔽⾃注意⼒确保

每个位置只能关注输出序列中较早的位置，从⽽保留
⾃回归性质。这对于防⽌解码器访问⾄关重要
输出序列中的未来标记。编码器-解码器交叉注意⼒机制
允许解码器利⽤上下⽂关注输⼊序列的相关部分
由编码器⽣成的嵌⼊。这个迭代过程⼀直持续到解码器
预测序列结束标记，从⽽完成输出序列⽣成。

最近的⼤多数 LLMs 采⽤了变压器架构的仅解码器变体。这
该⽅法放弃了传统的编码器-解码器分离，⽽是直接关注
从输⼊⽣成输出序列。输⼊序列经历类似的
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在输⼊解码器之前进⾏嵌⼊和位置编码的过程。这
然后解码器使⽤屏蔽⾃注意⼒为每个后续的⽣成预测

基于先前⽣成的令牌的令牌。这种简化的⽅法简化了
⽤于特定任务的架构，其中编码和解码可以有效地合并。

培训变压器

在谈论机器学习模型时，重要的是要区分
训练和推理。训练通常是指修改模型的参数，
并涉及损失函数和反向传播。推理是仅使⽤模型时的情况

⽤于预测输出，⽽不更新模型权重。模型参数为
在推理过程中固定。到⽬前为⽌，我们了解了变压器如何在

推理。接下来，我们关注如何训练 Transformer 执⾏⼀项或多项给定任务。

数据准备

第⼀步是数据准备，其中涉及⼏个重要步骤。⾸先，清洁
通过应⽤过滤、重复数据删除和标准化等技术来处理数据。下⼀个
步骤是标记化，其中使⽤以下技术将数据集转换为标记：
字节对编码和⼀元标记化。标记化⽣成词汇表，

这是 LLM 使⽤的⼀组唯⼀标记。该词汇表⽤作模型的

⽤于处理和理解⽂本的“语⾔”。最后，数据通常分为
⽤于训练模型的训练数据集以及⽤于评估模型的测试数据集

性能模型。
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训练和损失函数

典型的 Transformer 训练循环由⼏个部分组成：⾸先，批量输⼊

序列是从训练数据集中采样的。对于每个输⼊序列，有⼀个
相应的⽬标序列。在⽆监督预训练中，⽬标序列是

从输⼊序列本⾝派⽣。然后将这批输⼊序列送⼊
变压器。变压器⽣成预测的输出序列。区别
使⽤损失函数（通常是交叉函数）来测量预测序列和⽬标序列之间的关系
熵损失）。计算该损失的梯度，优化器使⽤它们来更新
变压器的参数。重复这个过程直到变压器收敛到

⼀定⽔平的性能或直到它已经接受了预先指定数量的令牌的训练。

有不同的⽅法来制定变压器的训练任务，具体取决于
关于所使⽤的架构：

• 仅解码器模型通常在语⾔建模任务上进⾏预训练（例如，参⻅

尾注）。解码器的⽬标序列只是输⼊的移位版本
顺序。给定⼀个训练序列，例如“猫坐在垫⼦上”，各种输⼊/⽬标
可以为模型⽣成对。例如，输⼊“the cat sat on”应该

预测“the”，随后输⼊“the cat sat on the”应该预测⽬标
序列“垫”。

• 仅编码器模型（如 BERT）通常通过破坏输⼊序列来进⾏预训练
以某种⽅式让模型尝试重建它。⼀种这样的⽅法被掩盖了
语⾔建模 (MLM)。在我们的⽰例中，输⼊序列可以是“[MASK] sat

on the mat”，序列⽬标将是原始句⼦。

• 编码器-解码器模型（如原始变压器）是在序列到序列上进⾏训练的
序列监督任务，例如翻译（输⼊序列“Le chat est assis sur

le tapis”和⽬标“The cat sat on the mat”），问答（其中输⼊
序列是⼀个问题，⽬标序列是相应的答案），并且
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摘要（其中输⼊序列是⼀篇完整的⽂章，⽬标序列是它的

相应的总结）。这些模型也可以通过⽆监督的⽅式进⾏训练
将其他任务转换为序列到序列格式。例如，训练时
在维基百科数据上，输⼊序列可能是⽂章的第⼀部分，⽬标

序列包括本⽂的其余部分。

训练期间要考虑的另⼀个因素是“上下⽂⻓度”。这是指
模型可以“记住”并⽤于预测下⼀个标记的先前标记的数量

顺序。更⻓的上下⽂⻓度允许模型捕获更复杂的关系
以及⽂本中的依赖关系，可能会带来更好的性能。然⽽，更⻓
上下⽂还需要更多的计算资源和内存，这可能会减慢速度

训练和推理。选择适当的上下⽂⻓度涉及平衡这些
根据具体任务和可⽤资源进⾏权衡。

变压器的演变
接下来的部分概述了各种变压器架构。这些
包括仅编码器、编码器-解码器以及仅解码器变压器。我们从

GPT-1 和 BERT，最后是 Google 最新的 LLMs 系列（称为 Gemini）。

GPT-1

GPT-1（⽣成式预训练变压器版本 1）是开发的仅解码器模型
由 OpenAI 于 2018 年开发。它在 BooksCorpus 数据集（⼤约包含

数⼗亿字）并且能够⽣成⽂本、翻译语⾔、编写不同类型的⽂本
创意内容，并以翔实的⽅式回答问题。主要创新点在于
GPT-1 是：
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• 结合 Transformer 和⽆监督预训练：⽆监督预训练

是在⼤量未标记数据的语料库上训练语⾔模型的过程。然后，
监督数据⽤于针对特定任务（例如翻译）微调模型
或情感分类。在之前的⼯作中，⼤多数语⾔模型都是使⽤

监督学习⽬标。这意味着该模型是在以下数据集上进⾏训练的
标记数据，其中每个⽰例都有相应的标签。这个⽅法主要有两个

限制。⾸先，它需要⼤量的标记数据，这可能是昂贵的并且
收集起来很费时间。其次，该模型只能泛化到相似的任务

到它接受培训的任务。半监督序列学习是最早的序列学习之⼀
研究表明，⽆监督的预训练和随后的监督训练是有效的
优于单独的监督训练。

⽆监督预训练通过在⼤型数据集上训练模型来解决这些限制
未标记数据的语料库。收集这些数据⽐标记数据更容易、更便宜
数据。此外，该模型可以推⼴到与现有任务不同的任务。
它受到了训练。 BooksCorpus 数据集是⼀个⼤型 (5GB) 未标记⽂本语料库，

⽤于训练 GPT-1 语⾔模型。该数据集包含 7,000 多个未发布的

书籍，为模型提供了⼤量的数据可供学习。此外，
语料库包含很⻓的连续⽂本，这有助于模型学习⻓⽂本
范围依赖性。总的来说，⽆监督预训练是⼀种强⼤的技术，可以

⽤于训练⽐模型更准确和更通⽤的语⾔模型
仅使⽤监督学习进⾏训练。

• 任务感知输⼊转换：有不同类型的任务，例如⽂本任务

蕴含和问答需要特定的结构。例如，
⽂本蕴含需要前提和假设；回答问题需要⼀个

上下⽂⽂档；⼀个问题和可能的答案。 GPT-1的贡献之⼀
正在将需要结构化输⼊的这些类型的任务转换为

语⾔模型可以解析，⽽不需要特定于任务的架构
预训练的架构。对于⽂本蕴涵，前提 p 和假设 h 是
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在 - [p, $, h] 之间连接⼀个分隔符标记 ($)。对于回答问题，

上下⽂⽂档 c 与问题 q 以及可能的答案 a 和 a 连接起来
问题和答案之间的分隔符 - [c,q,$,a]。

GPT-1在多个基准测试中超越了之前的模型，取得了优异的成绩。尽管
GPT-1 是⾃然语⾔处理（NLP）领域的重⼤突破，它有⼀些
限制。例如，该模型很容易⽣成重复的⽂本，尤其是当
给出的提⽰超出了其训练数据的范围。它也未能推理出多个

对话轮流，⽆法跟踪⽂本中的⻓期依赖关系。此外，其
衔接性和流畅性仅限于较短的⽂本序列，⽽较⻓的段落会

缺乏凝聚⼒。尽管存在这些限制，GPT-1 仍然展⽰了⽆监督的⼒量
预训练，为基于此的更⼤、更强⼤的模型奠定了基础
变压器架构。

BERT

BERT 代表 Transformers 的双向编码器表⽰，
与传统的编码器-解码器变压器模型的区别在于，
仅编码器架构。 BERT 不是翻译或⽣成序列，⽽是专注于

通过对掩码语⾔模型⽬标进⾏训练来深⼊理解上下⽂。在
在这个设置中，句⼦中的随机单词被替换为 [MASK] 标记，并且 BERT 尝试

根据周围的上下⽂预测原始单词。另⼀个创新的⽅⾯
BERT 训练机制的核⼼是下⼀个句⼦的预测损失，它学习确定

给定的句⼦是否在逻辑上遵循前⼀个句⼦。通过针对这些⽬标的培训，
BERT 从单词的左侧和右侧捕获复杂的上下⽂依赖关系，并且
它可以辨别句⼦对之间的关  系。这些能⼒使得 BERT

特别擅⻓需要⾃然语⾔理解的任务，例如问题
回答、情感分析和⾃然语⾔推理等。由于这是⼀个

仅编码器模型，BERT ⽆法⽣成⽂本。
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GPT-2

GPT-2是GPT-1的后继者，由OpenAI于2019年发布。主要创新点

GPT-2是直接放⼤，其参数数量和⼤⼩都增加了⼗倍
其训练数据集：

• 数据：GPT-2 在⼀个名为 WebText 的⼤型（40GB）且多样化的数据集上进⾏训练，该数据集

包含来⾃ Reddit 的 4500 万个⽹⻚，Karma 评级⾄少为 3。业⼒
是 Reddit 上使⽤的评分指标，值为 3 意味着所有帖⼦都是

合理的质量⽔平。

• 参数：GPT-2 有 15 亿个参数，数量级⼤了
⽐以前的型号。更多参数可以提⾼模型的学习能⼒。这

作者训练了四种语⾔模型，分别为 117M（与 GPT-1 相同）、345M、762M 和 1.5B
(GPT-2)参数，发现参数最多的模型表现更好

关于每⼀个后续任务。

这种扩展产⽣了⼀个能够⽣成更加连贯和真实的⽂本的模型

⽐GPT-1。它产⽣类似⼈类反应的能⼒使其成为各种有价值的⼯具
⾃然语⾔处理任务，例如内容创建和翻译。具体来说，
GPT-2 在捕获远程依赖性和

常识推理。虽然它在某些任务中表现良好，但并没有优于状态 -

最先进的阅读理解、总结和翻译。 GPT-2最重要的
成就在于它能够对各种任务进⾏零样本学习。零射击任务
迁移是模型在未经训练的情况下泛化到新任务的能⼒，这

要求模型根据给定的指令理解任务。例如，对于
英语到德语的翻译任务，模型可能会给出⼀个英语句⼦

通过单词“德语”和提⽰符（“：”）。然后模型将被期望理解
这是⼀个翻译任务并⽣成英语句⼦的德语翻译。
GPT-2 能够执⾏机器翻译、⽂本摘要等任务
没有任何明确监督的阅读理解。
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研究发现，零样本任务的性能以对数线性⽅式提⾼

随着模型容量的增加。 GPT-2 表明，在更⼤的数据集上进⾏训练并具有
更多参数提⾼了模型理解任务并超越状态的能⼒
零样本设置中许多任务的艺术。

GPT-3/3.5/4

GPT-3，或⽣成预训练 Transformer 模型的第三次迭代，代表
与其前⾝ GPT-2 相⽐，主要在规模、功能和
灵活性。最显着的区别是 GPT-3 的庞⼤规模，拥有巨⼤的

1750 亿个参数，⽽ GPT-2 最⼤的模型有 15 亿个参数。
模型⼤⼩的增加使得 GPT-3 能够存储和调⽤更⼤量的数据

信息，理解细致⼊微的指令，并⽣成更加连贯和符合上下⽂的内容
较⻓段落的相关⽂本。

虽然 GPT-2 可以通过额外的训练数据对特定任务进⾏微调，但 GPT-3 可以
只需⼏个⽰例，有时甚⾄不需要任何⽰例，即可理解并执⾏任务

明确的⽰例——仅基于所提供的说明。这凸显了 GPT-3 的更多功能
动态理解和适应能⼒，减少对特定任务的精细化需求

调整在 GPT-2 中更为普遍。

最后，GPT-3的⼤模型规模和多样化的训练语料库带来了更好的结果

泛化到更⼴泛的任务。这意味着开箱即⽤，⽆需
通过任何进⼀步的训练，GPT-3 在各种 NLP 挑战中表现出更好的性能，从

与 GPT-2 相⽐，翻译为问答。还值得注意的是，此次发布
⽅法不同：虽然 OpenAI 最初由于担⼼滥⽤⽽推迟了 GPT-2，

他们选择将 GPT-3 作为商业 API 提供，反映了它的实⽤性和
组织对部署的不断变化的⽴场。
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然后通过 InstructGPT 引⼊了指令调整，这是 GPT-3 的⼀个版本，⾮常好——

使⽤监督微调，对⼈类演⽰所需的数据集进⾏调整
模范⾏为。然后对该模型的输出进⾏排序，然后进⼀步细化-

使⽤⼈类反馈的强化学习进⾏调整。这导致了教学的改进

以下在模型中。 1.3B 参数 InstructGPT 模型具有更好的⼈类评估
⽐175B参数GPT-3模型。它还显⽰出在真实性和

减少毒性。

GPT-3.5 型号（包括 GPT-3.5 Turbo）⽐ GPT-3 有所改进，因为它能够
理解并⽣成代码。它针对对话进⾏了优化。并且它能够
接收最多 16,385 个令牌的上下⽂窗⼝，并可⽣成最多 4,096 个输出

代币。

GPT-4 将 GPT-3.5 扩展为能够处理图像和图像的⼤型多模态模型
⽂本输⼊并⽣成⽂本输出。具体来说，接受⽂本或图像作为输⼊

并输出⽂本。该模型具有更⼴泛的常识和⾼级推理
能⼒。它可以接收最多 128,000 个令牌的上下⽂窗⼝，并且具有最⼤
输出 4,096 个代币。 GPT-4 通过解决复杂任务展现出卓越的多功能性

跨越数学、编码、视觉、医学、法律和⼼理学等不同领域
⽆需专⻔说明。它的性能往往与⼈类相当甚⾄超过

功能并且显着优于 GPT-3.5 等早期模型。

这个MDA

⾕歌的 LaMDA，代表“对话应⽤程序的语⾔模型”是另⼀个
对⼤规模语⾔模型领域的贡献，主要旨在参与
开放式对话。与运⾏环境更加受限的传统聊天机器⼈不同
和预定义域，LaMDA 旨在处理⼴泛的主题，提供
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更⾃然、流畅的对话。 LaMDA 接受了以对话为中⼼的数据培训，

⿎励持续的对话流，⽽不仅仅是孤⽴的响应，确保⽤⼾可以
更⼴泛和探索性的对话。

虽然 GPT 模型，尤其是像 GPT-3 这样的后来的迭代，⼀直致⼒于解决
同时执⾏多项任务，从⽂本⽣成到代码编写，LaMDA 的主要任务

重点是保持和增强对话的深度和⼴度。 GPT模型
展现他们制作连贯的⻓篇内容和执⾏各种任务的能⼒

需要最少的提⽰，⽽ LaMDA 则强调对话的流程和进展，
努⼒模仿⼈类对话的不可预测性和丰富性。

地⿏

Gopheris 是⼀个基于仅解码器变压器的 2800 亿参数语⾔模型

架构，由 DeepMind 于 2021 年开发。它可以⽣成⽂本、翻译语⾔、
撰写不同类型的创意内容，并以翔实的⽅式回答您的问题。
与 GPT-3 类似，Gopher 专注于提⾼数据集质量和优化技术：

• 数据集：研究⼈员策划了⼀个名为 MassiveText 的⾼质量⽂本数据集，该数据集

包含超过 10 TB 的数据和来⾃⽹⻚、书籍、新闻的 2.45B ⽂档
⽂章和代码 (GitHub)。他们只训练了 300B 个 token，占数据集的 12%。

重要的是，他们通过过滤（例如删除
重复⽂本并删除重复的类似⽂档。这显着改善了

模型在下游任务上的表现。

• 优化：研究⼈员使⽤ 1,500 步的预热学习率，然后
使⽤余弦时间表对其进⾏衰减。他们还有⼀个有趣的规则，即当他们

增加了模型⼤⼩，降低了学习率并增加了数量
每批中的令牌。此外，他们发现裁剪梯度最⼤为 1

基于全局梯度范数有助于稳定训练。
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Gopher 接受了各种任务的评估，包括数学、常识、逻辑

推理、常识、科学理解、道德和阅读理解。
Gopher 在 81% 的任务中表现优于之前最先进的模型。具体来说，
Gopher 在知识密集型任务上表现良好，但在推理繁重的任务上表现不佳

抽象代数等任务。

作者还研究了模型⼤⼩对不同类  型的影响
任务。图 4 显⽰了该消融研究的结果。具体来说，作者发现

增加参数数量对逻辑推理和
阅读理解，但它并没有提⾼诸如以下任务的表现
⼀般知识，性能最终⼏乎趋于稳定。

图 4. 模型⼤⼩对 Gopher 不同类型任务性能影响的消融研究

GLaM

GLaM（通才语⾔模型）是第⼀个稀疏激活的专家混合模型
语⾔模型。基于专家混合的模型计算效率更⾼

给定他们的参数数量。这是通过仅激活其参数的⼦集来实现的
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（即专家）每个输⼊令牌。 GLaM 由 1.2 万亿个参数组成，但仅使⽤ ⅓

⽤于训练 GPT-3 的能量和⼀半⽤于推理的 FLOP，同时实现更好的效果
与 GPT-3 相⽐的整体性能。

⻰猫

到 2022 年，LLMs 主要通过增加模型⼤⼩和使⽤以下数据集进⾏扩展：

按照当前标准，相对较⼩（最⼤模型最多 3000 亿个代币）。
这种⽅法是由 Kaplan 等⼈的研究提供的，该研究检查了性能如何
通过交叉熵损失来衡量的语⾔模型的性能随计算量的变化⽽变化

预算、模型⼤⼩和数据集⼤⼩。具体来说，考虑到计算量增加了 100 倍
资源 (C)，Kaplan 等⼈建议将模型⼤⼩缩放约 28.8 倍

(N∝C)，同时数据集⼤⼩仅增加 3.5 倍 (D∝C)。

Chinchilla 论⽂重新审视了计算最优缩放法则并使⽤了三种不同的
⽅法发现随着参数和数据的增加，接近相等的缩放是最佳的
计算。因此，计算量增加 100 倍应该转化为计算量增加 10 倍

数据⼤⼩和模型⼤⼩。

图 5. Chinchilla 论⽂中三种不同⽅法的叠加预测以及 Kaplan 等⼈的预测
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为了验证更新后的缩放定律，DeepMind 训练了⼀个 70B 参数模型（称为

Chinchilla）使⽤与之前训练的 Gopher 模型相同的计算预算。
Chinchilla 均匀且显着优于 Gopher (280B)、GPT-3 (175B) 和
Megatron-Turing NLG (530B) 执⾏⼤量下游评估任务。由于是

⽐ Gopher ⼩ 4 倍，Chinchilla 的内存占⽤和推理成本均为
也更⼩。

⻰猫的发现对未来LLMs的发展产⽣了重⼤影响。

重点转向寻找扩展数据集⼤⼩（同时保持质量）的⽅法
增加参数数量。推断这⼀趋势表明训练数据集⼤⼩
可能很快就会受到可⽤⽂本数据量的限制。这导致了新的研究

Muennighoff 等⼈探索数据约束条件下的缩放定律。

PaLM

Pathways语⾔模型（PaLM）是⼀个基于5400亿个参数的⼤型变换器
⾕歌⼈⼯智能开发的语⾔模型。它接受了海量⽂本数据集的训练

代码并能够执⾏⼴泛的任务，包括常识推理，
算术推理、笑话解释、代码⽣成和翻译。

在发布时，PaLM 还能够在
许多语⾔基准测试，例如 GLUE 和 SuperGLUE。

PaLM 的关键特性之⼀是其⾼效扩展的能⼒。这要归功于

Pathways系统，Google开发的⽤于分布式⼤语⾔的训练
跨两个 TPU v4 Pod 的模型。
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帕LM 2

PaLM 2 是 2023 年 5 ⽉发布的 PaLM 的继任者。感谢许多⼈

架构和培训增强，PaLM 2 ⽐ PaLM 更强⼤，
总参数更少。它擅⻓⾼级推理任务，包括代码⽣成、

数学、分类、问答和翻译。

PaLM 2 也被证明⽐ PaLM 更⾼效，并成为
Google 作为 Google Cloud Generative AI 的⼀部分发布的商业模型数量。

双⼦座

图 6.Gemini 可以接收多模式输⼊，包括⽂本、⾳频、图像和视频数据。这些都是
标记化并输⼊到其变压器模型中。转换器⽣成可以包含图像的输出
和⽂字
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Gemini（图 6）是最先进的多模态语⾔模型家族，可以

将⽂本、图像、⾳频和视频的交错序列作为输⼊。它建⽴在
变压器解码器并具有规模和优化的架构改进
对 Google 张量处理单元 (TPU) 的推理。在当前的 1.5 版本中，这些模型

经过训练可⽀持不同⼤⼩的上下⽂，Gemini 1.5 Pro 中最多⽀持 2M 令牌
Vertex AI 上的版本并采⽤多查询注意⼒等机制来提⾼效率。

Gemini 模型还采⽤混合专家架构来优化效率和
模型的能⼒。多模态允许模型处理⽂本、图像和视频

投⼊⽅⾯，预计未来投⼊和产出⽅式将更加丰富。

Gemini 模型在 Google 的 TPUv5e 和 TPUv4 处理器上进⾏训练，具体取决于

尺⼨和配置。预训练数据由⽹络⽂档、书籍、代码等组成
图像、⾳频和视频数据。

使⽤相同的⽅法训练更⼤的模型以计算最佳数量的令牌

Chinchilla 论⽂中的⽅法，⽽⼩模型则接受更多标记的训练
⽽不是计算最优值以提⾼给定推理预算的性能。

Gemini 系列型号针对不同尺⼨进⾏了优化：Gemini Ultra、Gemini Pro、Gemini

纳⽶和闪存。 Gemini Ultra ⽤于⾼度复杂的任务并实现了最先进的

art 在 32 项基准任务中取得了 30 项成绩。 Gemini Pro ⽀持⼤规模部署
Gemini Nano 专为设备上应⽤⽽设计。 Gemini Nano 型号利⽤
蒸馏等先进技术可为⼩型设备提供最先进的性能

总结和阅读理解等任务的语⾔模型。作为双⼦座
模型本质上是多模态的，可以看出跨多种模态的训练确实

确实导致了⼀个能够在每个领域实现强⼤功能的模型。
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2024年初，⾕歌推出了Gemini家族的最新型号，

Gemini 1.5 Pro，⼀种计算效率⾼的多模式专家混合模型。这
该模型还将上下⽂窗⼝的⼤⼩显着增加到数百万个标记

并且能够对数百万个令牌进⾏回忆和推理，包括多个

⻓⽂档和数⼩时的视频和⾳频。 Gemini 1.5 Pro表现出⾊
跨不同领域的能⼒：

• 代码理解：它可以处理⼤量代码库并回答⾼度具体的问题

代码相关问题。

• 语⾔学习：模型可以学习训练时从未观察到的新语⾔
仅基于其输⼊中提供的参考材料

• 多模态推理：它理解图像和⽂本，使其能够定位著名场景
摘⾃根据简单草图改编的⼩说《悲惨世界》。

• 视频理解：可以分析整部电影，回答细节问题

以极⾼的准确性精确定位特定的时间戳。

Google 的 Gemini 1.5 Pro 模型擅⻓检索很⻓的信息

⽂件。在他们的研究中，它证明了对多达 530,000 个⽂档的 100% 召回率
代币，对 100 万个代币的召回率超过 99.7%。令⼈印象深刻的是，它保持了99.2%

在多达 1000 万个标记的⽂档中查找信息时的准确性。

此外，Gemini 1.5 Pro 在LLMs遵循复杂性⽅⾯实现了重⼤⻜跃

指⽰。在406个多步骤提⽰的严格测试中，它的表现明显优于
之前的 Gemini 型号。该模型准确地遵循了近 90% 的指令，并且完全

完成了66%的复杂任务。
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Gemini Flash 是 Gemini 型号家族的新成员，也是最快的 Gemini 型号

在 API 中提供服务。它针对⼤规模、⾼频率的任务进⾏了优化，
服务成本⾼效，并具有突破性的 100 万个代币⻓上下⽂窗⼝。
虽然是⽐ 1.5 Pro 更轻的重量模型，但多模态推理能⼒很强

涵盖⼤量信息，并以其规模提供令⼈印象深刻的质量。

此外，最近先进的 Gemma 是⼀个轻量级、最先进的开放式产品系列
采⽤与创建 Gemini 模型相同的研究和技术构建的模型。

Gemma 的第⼀个模型拥有 256,000 个单词的⼤词汇量，并接受过训练
庞⼤的 6 万亿代币数据集。这使得它成为公开可⽤的有价值的补充
LLM集合。此外，2B 参数版本很有趣，因为它可以在

单个 GPU。

Gemma 2由Google AI开发，代表了⼈⼯智能领域的重⼤进步
打开⼤型语⾔模型。设计注重效率，270 亿个参数

该型号的性能可与 Llama 3 70Bon 标准等更⼤的型号相媲美
基准。这使得 Gemma 2 成为适⽤于各种 AI 的强⼤且易于使⽤的⼯具
开发商。它与基于云的解决⽅案的各种调整⼯具链兼容

到流⾏的社区⼯具，进⼀步增强了其多功能性。凭借其强劲的性能，
⾼效的建筑和可亲近的⾃然，Gemma 2 在推动创新⽅⾯发挥着⾄关重要的作⽤

并使⼈⼯智能能⼒⺠主化。

其他开放型号

开放LLMs的格局正在迅速发展，越来越多的模型
代码和预训练权重都是可公开访问的。下⾯我们重点介绍⼀些

已知的例⼦：
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• LLaMA 2：LLaMA 2 由 Meta AI 发布，是⼀系列经过预训练和微调的

LLMs 参数范围从 7B 到 70B。它显⽰出显着的改进
前⾝ LLaMA 1，包括⼤ 40% 的预训练数据集（2 万亿代币），
加倍上下⽂⻓度（4096 个标记），以及使⽤分组查询注意⼒。这

微调版本 LLaMA 2-Chat 针对对话进⾏了优化并显⽰出竞争⼒
与相同规模的闭源模型相⽐的性能。

• LLaMA 3.2：LLaMA 3.2 由 Meta AI 发布，是其开放式 LLMs 的下⼀代。

Llama 3.2 包括多语⾔纯⽂本模型 (1B, 3B) 和视觉 LLMs (11B, 90B)，
1B 和 3B 的量化版本尺⼨平均缩⼩ 56%，尺⼨缩⼩ 2-3 倍

加速，⾮常适合设备上和边缘部署。 LLaMA 3.2 利⽤分组查询
注意⼒和 128K 令牌词汇表可提⾼性能和效率。

• Mixtral：Mistral AI 开发的 Mixtral 8x7B 是稀疏专家混合 (SMoE)

模型。虽然其总参数数为 47B，但每个参数仅使⽤ 13B 个活动参数。
推理过程中使⽤令牌，从⽽加快推理速度并提⾼吞吐量。这个型号

擅⻓数学、代码⽣成和多语⾔任务，通常表现出⾊
LLaMA 2 70B 在这些领域。 Mixtral 还⽀持 32k 令牌上下⽂⻓度，从⽽能够
它可以处理更⻓的序列。其指令调整版本 Mixtral 8x7B-

Instruct，在⼈类评估基准上超越了多个闭源模型。

• Qwen 1.5：阿⾥巴巴的LLM系列有六种尺⼨：0.5B、1.8B、4B、7B、14B和
72B。 Qwen 1.5 模型统⼀⽀持⾼达 32k token 的上下⽂⻓度并显⽰

在各种基准测试中表现强劲。值得注意的是，Qwen 1.5-72B 的表现优于
LLaMA2-70B 在所有评估基准上均表现出卓越的能⼒

语⾔理解、推理和数学。

• Yi：由01.AI创建，Yi模型系列包括预训练的6B和34B基础模型
基于 3.1 万亿个 token 的海量英⽂和中⽂数据集。它强调数据质量

经过严格的清洁和过滤过程。 34B型号实现性能
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在许多基准上与 GPT-3.5 相当，并且可以有效地服务于消费者
具有 4 位量化的 GPU 级。 Yi 还提供了诸如 200k 上下⽂模型、

视觉语⾔模型（Yi-VL）和深度升级的 9B 模型。

• Grok-1：由 xAI 开发，Grok-1 是⼀个 314B 参数 Mixture-of-Experts 模型，
给定代币上活跃权重的 25%。它是来⾃的原始基础模型检查点
预训练阶段，并且没有针对对话等特定任务进⾏微调。 Grok-1 运⾏
上下⽂⻓度为 8k 个标记。

LLMs 的创新步伐很快，并且没有放缓的迹象。那⾥

在学术和商业领域对该领域做出了许多贡献。
arxiv.org 上发表了超过 20,000 篇关于 LLMs 的论⽂，⽆法⼀⼀列举
为 LLMs 的发展做出贡献的模型和团队。然⽽，⼀个
感兴趣的开放模型的缩写列表可能包括 EleutherAI 的 GPT-NeoX 和 GPT-J，
斯坦福⼤学的 Alpaca、LMSYS 的 Vicuna、xAI 的 Grok、TII 的 Falcon、微软的 PHI、

NVLM 来⾃ Nvidia、DBRX 来⾃ Databricks、Qwen 来⾃阿⾥巴巴、Yi 来⾃ 01.ai、Llama 来⾃
上⾯提到的元以及许多其他内容。⼀些著名的商业开发公司

基础 LLM 模型包括 Anthropic、Cohere、Character.ai、Reka、AI21、Perplexity、xAI

除了前⾯⼏节提到的 Google 和 OpenAI 之外，还有许多其他公司。这是
使⽤模型时确认许可证适合您的⽤例很重要，因为

许多型号都提供了⾮常具体的使⽤条款。

⽐较

在本节中，我们观察了基于 Transformer 的语⾔模型是如何演变的。他们
最初是经过数亿个参数训练的编码器-解码器架构

数以亿计的代币，并已发展成为⼤规模的仅解码器架构
具有数⼗亿个参数并在数万亿个代币上进⾏训练。表 1 显⽰了如何

本⽩⽪书中讨论的所有模型的重要超参数都已经演变



基础⼤语⾔模型和⽂本⽣成

352024 年 9 ⽉

随着时间的推移。数据和参数的缩放不仅提⾼了性能

LLMs 在下游任务上，但也导致了紧急⾏为和零或很少
对新任务进⾏概括。然⽽，即使是最好的LLMs仍然有很多
限制。例如，他们不擅⻓进⾏像⼈类⼀样的对话，他们的

数学技能是有限的，并且它们可能不符合⼈类道德（例如，它们可能是
偏⻅或产⽣毒性反应）。在下⼀节中，我们将了解很多此类问题

正在解决。
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模型
注意⼒
(2017)

GPT
(2018)

GPT-2
(2019)

GPT-3
(2020)

这个MDA
(2021)

地⿏
(2021)

⻰猫
(2022)

优化器 ADAM ADAM ADAM ADAM ADAM ADAM ADAM-W

＃ 参数 213M 117M 1.5B 175B 137B 280B 70B

词汇量 ~37K ~40K ~50K ~50K ~32K ~32K ~32K

嵌⼊
⽅⾯ 1024 768 1600 12288 8192 16384 8192

关键尺⼨ 64 64 64 128 128 128 128

# 个头 (H) 16 12 25 96 128 128 64
# 编码器
层数 6 N/A N/A N/A N/A N/A N/A

# 解码器
层数 6 12 48 96 64 80 80

前馈
⽅⾯ 4 * 1024 4 * 768 4 * 1600 4 * 12288 8 * 8192 4 * 16384 4 * 8192

上下⽂令牌
Size N/A 512 1024 2048 N/A 2048 2048

预训练
代币 〜160M 〜1.25B ~10B 〜300B 〜168B 〜300B 〜1.4T

表 1. 基于 Transformer 的⼤型语⾔模型的重要超参数

A. 该数字是根据报告的数据集⼤⼩估算的。
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微调⼤型语⾔模型
⼤型语⾔模型通常经历多个训练阶段。第⼀阶段，往往
称为预训练，是对 LLM 进⾏⼤规模训练的基础阶段，

多样化且未标记的⽂本数据集，其任务是在给定的情况下预测下⼀个标记
之前的上下⽂。此阶段的⽬标是利⽤⼤量、普遍分布的数据

并创建⼀个擅⻓从这个⼀般分布中采样的模型。语⾔之后
模型预训练，⽣成的 LLM 通常表现出合理的语⾔⽔平

跨各种不同任务的理解和语⾔⽣成技能
通常通过零样本或少样本提⽰（增强指令）进⾏测试
有⼀些例⼦/演⽰）。就时间⽽⾔，预训练是最昂贵的

（从⼏周到⼏个⽉取决于模型的⼤⼩）和所需的数量
计算资源（GPU/TPU ⼩时）。

训练后，模型可以通过微调进⼀步专业化，通常称为

指令调整或简单的监督微调（SFT）。 SFT 涉及在 a 上训练 LLM

⼀组特定于任务的演⽰数据集，其性能也通过
⼀组特定于领域的任务。以下是⼀些可以采取的⾏为⽰例

使⽤微调改进：

• 指令调整/指令跟随：LLM 作为输⼊指令提供
接下来可能包括总结⼀段⽂字、编写⼀段代码或编写

具有某种⻛格的⼀⾸诗。

• 对话调整：这是指令调整的⼀种特殊情况，其中 LLM 被微调
以问题和答复的形式处理对话数据。这通常被称为

多轮对话。
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• 安全调整：这对于减轻与偏⻅、歧视和歧视相关的⻛险⾄关重要。

有毒的输出。它涉及多管⻬下的⽅法，包括仔细的数据选择，
⼈机交互验证，并纳⼊安全护栏。技术如
具有⼈类反馈的强化学习 (RLHF) 使 LLM 能够优先考虑安全

和道德回应。

与预训练相⽐，微调的成本要低得多，数据效率更⾼。
有许多技术可以进⼀步优化成本，稍后将对此进⾏讨论

本⽩⽪书。

监督微调

如上⼀节所述，SFT 是提⾼ LLM 性能的过程
通过在特定领域的标记数据上进⼀步训练它来完成特定任务或⼀组任务。这

数据集通常⽐预训练数据集⼩得多，并且通常是⼈类的
精⼼策划且⾼品质。

在此设置中，每个数据点由输⼊（提⽰）和演⽰（⽬标
回复）。例如，问题（提⽰）和答案（⽬标响应）、翻译⾃

⼀种语⾔（提⽰）到另⼀种语⾔（⽬标响应），⼀份总结⽂件
（提⽰），以及相应的摘要（⽬标响应）。

值得注意的是，虽然微调可以⽤来提⾼性能
如上所述的特定任务，它也可以达到帮助LLM的⽬的

改进其⾏为，使其更安全、毒性更⼩、更具对话性、更善于跟随
指⽰。
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从⼈类反馈中强化学习

通常，执⾏ SFT 后，会发⽣第⼆阶段的微调，称为

来⾃⼈类反馈的强化学习（RLHF）。这是⼀个⾮常强⼤的微调
使 LLM 能够更好地与⼈类偏好的响应保持⼀致的技术（即，使

它的反应更有帮助、更真实、更安全等）。

图 7. RLHF 过程⽰例

与 SFT 相反，SFT 中 LLM 仅暴露于正⾯⽰例（例如⾼质量的

演⽰数据），RLHF 还可以利⽤负输出，从⽽
当 LLM ⽣成表现出不良属性的响应时对其进⾏惩罚。惩罚
负输出使其不太可能产⽣⽆益或不安全的反应。

为了利⽤ RLHF，奖励模型 (RM) 通常需要使⽤类似的过程进⾏训练

如图 7 所⽰。RM 通常使⽤预训练的 Transformer 模型进⾏初始化，通常也使⽤
⼀种是SFT。然后它根据⼈类偏好数据进⾏调整，这些数据要么是单⾯的（带有⼀个
提⽰、响应和分数）或由⼀个提⽰和⼀对响应以及
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偏好标签，指⽰⾸选两个响应中的哪⼀个。例如，给定

同⼀篇⽂章的两个摘要 A 和 B，⼈⼯评分者选择⾸选摘要
（依赖于详细指导）。我们将提供的偏好标签称为⼈类
反馈。偏好可以采⽤李克特量表的⼆元形式（例如“好”或“坏”），

当评估 2 名以上候选⼈时的排名顺序，或更详细的评估
总结质量。偏好信号还可以包含许多捕获的维度

定义⾼质量响应的各个⽅⾯，例如安全性、帮助性、公平性和
真实性。

图 7 显⽰了⼀个典型的 RLHF 管道，其中奖励模型在
偏好对。 RM 经过训练后，就会被强化学习使⽤

(RL)策略梯度算法，进⼀步微调先前指令调整的LLM

⽣成更符合⼈类偏好的响应。

为了更好地扩展 RLHF，⼈⼯智能反馈强化学习 (RLAIF) 利⽤⼈⼯智能反馈⽽不是⼈类反馈

反馈以⽣成偏好标签。也可以消除培训的需要
RLHF 通过利⽤直接偏好优化 (DPO) 等⽅法。两者 RLHF

RLAIF 可以在 Google Cloud 上使⽤。
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参数⾼效微调

就计算时间和所需的加速器⽽⾔，SFT 和 RLHF 仍然⾮常昂贵，

特别是当对整个 LLMs 进⾏数⼗亿个参数的量级微调时。幸运的是，
有⼀些真正有⽤且有效的技术可以显着地进⾏微调

与预训练和全⾯微调相⽐，更便宜、更快。有这样⼀个家庭
⽅法是参数⾼效微调（PEFT）技术。

在⾼层次上，PEFT ⽅法附加了⼀组明显较⼩的权重（例如，在
数千个参数的顺序），⽤于“扰乱”预训练的 LLM 权重。

扰动具有微调LLM以执⾏新任务或⼀组任务的效果。
与传统⽅法相⽐，这具有训练明显更⼩的权重集的好处

对整个模型进⾏微调。

⼀些常⻅的 PEFT 技术包括适配器、低阶⾃适应和
软提⽰：

• 基于适配器的微调采⽤称为适配器的⼩模块来预调整
训练有素的模型。仅训练适配器参数，从⽽显着减少

参数优于传统的SFT。

• 低秩适应 (LoRA) 以不同的⽅式解决效率问题。它使⽤两个较⼩的矩阵
近似原始权重矩阵更新，⽽不是微调整个LLM。
该技术冻结原始权重并训练这些更新矩阵，显着
以最⼩的额外推理延迟减少资源需求。此外，

LoRA 改进了 QLoRA 等变体，它使⽤量化权重
更⾼的效率。 LoRA 模块的⼀个很好的优点是它们可以即插即⽤，

这意味着您可以训练专⻔从事⼀项任务的 LoRA 模块，并轻松地将其替换为
另⼀个 LoRA 模块接受不同任务的训练。它还使传输变得更加容易
模型，因为假设接收器具有原始矩阵，只需要更新矩阵
待提供。
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• 软提⽰是⼀种调节冻结⼤语⾔模型的技术

可学习的向量⽽不是⼿⼯制作的⽂本提⽰。这些向量称为软向量
提⽰，针对训练数据进⾏了优化，并且可以少⾄五个标记，从⽽使它们
参数⾼效并⽀持混合任务推理。

对于⼤多数任务，完全微调仍然是性能最⾼的，其次是 LoRA 和 Soft

提⽰，但当涉及到成本时，顺序相反。这三种⽅法都⽐较
内存效率⾼于传统的微调并达到可⽐的性能。
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Python

# 在开始之前运⾏此命令： # pip install --upgrade --user --quiet google-
cloud-aiplatform # 运⾏ pip install 后确保重新启动内核

从 vertexai.generative_models 导⼊ vertexai 从
vertexai.preview.tuning 导⼊ GenerativeModel 导⼊ sft

# TODO : 根据您的要求设置值 # 项⽬和存储常量 PROJECT_ID
= ‘’ REGION = ‘’

vertexai.init(项⽬=PROJECT_ID，位置=REGION)

# 定义训练和评估数据集。
TRAINING_DATASET = 'gs://cloud-samples-data/vertex-ai/model-evaluation/

peft_train_sample.jsonl' # 设置基础模型并指定调整模型的名称 BASE_MODEL = 'gemini-1.5-
pro-002' TUNED_MODEL_DISPLAY_NAME = '双⼦座微调-v1'

# 启动微调作业 sft_tuning_job =
sft.train( source_model=BASE_MODEL,

train_dataset=TRAINING_DATASET,

# # 可选：
tuned_model_display_name=TUNED_MODEL_DISPLAY_NAME, )

# 获取调优作业信息。
sft_tuning_job.to_dict()

# 调整后的模型端点名称tuned_model_endpoint_name =
sft_tuning_job.tuned_model_endpoint_name

# 使⽤调整后的模型tuned_genai_model =
GenerativeModel(tuned_model_endpoint_name)

print(tuned_genai_model.generate_content(contents='什么是LLM?'))

⽚段 1. Google 云上的 SFT 微调



基础⼤语⾔模型和⽂本⽣成

442024 年 9 ⽉

使⽤⼤型语⾔模型
及时的⼯程和采样技术对性能有很⼤影响
LLMs。提⽰⼯程是设计和完善⽂本输⼊（提⽰）的过程

您将其输⼊ LLM 以实现所需的相关输出。抽样技术
确定选择输出标记的⽅式并影响正确性，

最终产出的创造⼒和多样性。接下来我们讨论提⽰的不同变体
⼯程和采样技术以及⼀些重要参数

会对 LLM 性能产⽣重⼤影响。

及时⼯程

LLMs⾮常强⼤，但他们仍然需要指导才能充分发挥潜⼒。迅速的
⼯程是指导 LLM 产⽣所需输出的关键组成部分。这可能

包括为模型奠定基础以产⽣事实反应或释放⼈们的创造⼒
讲故事或写歌的模型。即时⼯程的⽰例包括提供
对 LLM 进⾏清晰的说明，举例说明，使⽤关键字并格式化以强调

重要信息，提供额外的背景详细信息等。

您经常会在⽂章中听到“零样本”、“少样本”和“思维链”等术语。
即时⼯程的背景。我们对这些术语的定义如下：

• 少量提⽰：这是您向 LLM 提供任务描述的情况

作为⼀些（例如三到五个）精⼼挑选的⽰例，这将有助于指导 LLM

回复。例如，您可以为模型提供⼀些国家/地区的名称

及其⾸都城市，然后要求它为不在其中的新国家⽣成⾸都
的例⼦。
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• 零次提⽰：这是当您直接向 LLM 提供提⽰时

指⽰。您通常会为 LLM 提供任务描述，⽽ LLM 很⼤程度上依赖于其
现有知识输出正确的响应。这不需要额外的数据或
例⼦，因此被称为“零样本”，但可能不如少样本提⽰可靠。

• 思想链提⽰：该技术旨在提⾼复杂的性能
推理任务。您不是简单地向 LLM 询问问题，⽽是提供提⽰
演⽰如何使⽤逐步推理来解决类似问题。这

LLM 然后针对新问题⽣成⾃⼰的思路链，将其分解为
较⼩的步骤并解释其推理。最后，它根据⾃⼰的情况给出了答案

推理过程。

快速⼯程是⼀个活跃的研究领域。

采样技术和参数

可以采⽤多种采样技术来确定模型如何选择
序列中的下⼀个标记。它们对于控制质量、创造⼒和
LLM 输出的多样性。以下是不同采样技术的细分

及其重要参数：

• 贪⼼搜索：每⼀步选择概率最⾼的标记。这是
最简单的选择，但它可能会导致重复且可预测的输出。

• 随机采样：根据概率分布选择下⼀个token，其中
每个标记都按照其预测概率按⽐例进⾏采样。这样可以产⽣更多
令⼈惊讶且富有创意的⽂本，但也更有可能产⽣⽆意义的输出。

• 温度采样：通过温度参数调整概率分布。
较⾼的温度促进多样性，较低的温度有利于⾼概率的代币。
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• Top-K 采样：从前 K 个最可能的标记中随机采样。 K值

控制随机性程度。

• Top-P 采样（核⼼采样）：来⾃令牌动态⼦集的样本，其
累积概率总计为 P。这使得模型能够调整潜在的数量
候选⼈取决于其信⼼，在不确定和不确定时倾向于更多多样性
⾃信时专注于较⼩的⼀组⾼概率单词。

• Best-of-N 采样：⽣成 N 个单独的响应并选择被认为最好的⼀个

根据预定的指标（例如，奖励模型或逻辑⼀致性检查）。
这对于简短的⽚段或逻辑和推理的情况特别有⽤
是关键。

通过将即时⼯程与采样技术相结合并正确校准

超参数，您可以极⼤地影响 LLM 的响应，使其更加相关，
富有创意，并且能够满⾜您的特定需求。

到⽬前为⽌，我们已经了解了各种类型的LLM架构，它们的底层技术，
以及⽤于训练、调整和调整这些模型以适应各种任务的⽅法。让我们

现在看⼀些关于如何加快 LLMs 中的解码过程的关键研究
显着地产⽣更快的响应。

加速推理
Kaplan 等⼈最初探索的 LLMs 的缩放定律仍在继续。
保持今天。语⾔模型的规模⼀直在不断增加，这已经
这些模型的质量和准确性⼤幅提⾼的直接贡献者

过去⼏年。由于参数数量的增加提⾼了 LLMs 的质量
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还增加了运⾏它们所需的计算资源。多种⽅法

作为开发⼈员，已⽤于尝试提⾼ LLMs 不同任务的效率
被激励降低模型⽤⼾的成本和延迟。平衡费⽤
在时间、⾦钱、精⼒⽅⾯服务模型被称为成本性能权衡

并且经常需要针对特定  ⽤例进⾏调整。

LLMs 使⽤的两个主要资源是内存和计算。技术
提⾼推理效率或速度主要关注这些资源。这

内存和计算之间的连接速度也很关键，但通常是硬件
受到限制。随着 LLMs 的⼤⼩从数百万个参数增⻓到数⼗亿个参数，增⻓了 1000 倍。
附加参数会增加保存模型所需的内存⼤⼩和

产⽣模型结果所需的计算。

随着 LLMs 越来越多地应⽤于⼤规模和低延迟⽤例，发现
优化推理性能的⽅法已成为优先事项和积极的研究

具有重⼤进展的主题。我们将探索多种⽅法和⼀些
加速推理的权衡。

权衡

许多⾼产推理优化⽅法要求权衡⼀些
因素，这可以根据具体情况进⾏调整，以便采⽤量⾝定制的⽅法

不同的推理⽤例和要求。我们的⼀些优化⽅法
稍后将讨论这些权衡范围内的某个地⽅。
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权衡⼀个因素与另⼀个因素（例如延迟与质量或成本）并不意味着

我们完全牺牲了这个因素，这只是意味着我们正在接受可能发⽣的事情
质量、延迟或成本的边际下降，以获得显着改善的好处
另⼀个因素。

质量与延迟/成本的权衡

通过接受可以显着提⾼推理速度和成本
模型准确性的下降可能微乎其微，可以忽略不计。⼀个这样的例⼦
正在使⽤较⼩的模型来执⾏任务。另⼀个例⼦是量化，我们

降低模型参数的精度，从⽽导致更快和更少的内存
密集的计算。

在进⾏这种权衡时，⼀个重要的区别是理论

质量损失的可能性与模型执⾏所需任务的实际能⼒之间的关系
任务。这是特定于⽤例的，探索它通常会带来显着的加速，⽽⽆需
以有意义或明显的⽅式牺牲质量。例如，如果我们想要的任务

执⾏的模型很简单，那么较⼩的模型或量化模型可能能够
做好这个任务。参数容量或精度的降低不会⾃动

意味着该模型在该特定任务上的能⼒较差。

延迟与成本的权衡

这种权衡的另⼀个名称是延迟与吞吐量的权衡。其中吞吐量指的是
系统有效处理多个请求的能⼒。相同条件下吞吐量更⾼

硬件意味着我们的LLM推理成本降低了，反之亦然。
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就像传统的软件系统⼀样，通常有多种权衡机会

延迟与 LLM 推理成本的关系。这是⾃ LLM 推断以来的⼀个重要权衡
往往是整个堆栈中最慢且最昂贵的组件；平衡延迟
有意降低成本是确保我们根据产品或⽤途定制LLM性能的关键

⼀个例⼦是批量推理⽤例（例如离线标记）
其中成本可能是⽐任何特定请求的延迟更重要的因素。上

另⼀⽅⾯，LLM 聊天机器⼈产品将更加重视请求延迟。

现在我们已经介绍了优化时需要考虑的⼀些重要权衡
推理，让我们来看看⼀些最有效的推理加速技术。作为
在权衡部分讨论，⼀些优化技术可能会影响

模型的输出。因此，我们将这些⽅法分为两种类型：输出近似法
和输出保持。

输出近似⽅法

量化

LLMs 基本上由多个数值矩阵（也称为模型权重）组成。
在推理过程中，矩阵运算被应⽤于这些模型权重以产⽣
数字输出（也称为激活）。量化是减少数值的过程

权重和激活的存储、传输和操作的精度。这
权重和激活的默认表⽰通常是 32 位浮点数，其中

量化我们可以将精度降低到 8 位甚⾄ 4 位整数。
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量化具有多种性能优势，它减少了内存占⽤

该模型允许在相同的硬件上安装更⼤的模型，它还减少了
⼀个芯⽚内和跨芯⽚的权重和激活的通信开销
分布式推理设置 - 因此加速推理，因为通信是

延迟的主要贡献者。此外，降低权重/激活的精度
可以像某些加速器硬件⼀样在这些模型上实现更快的算术运算

（例如 TPU/GPU）本机⽀持更快的矩阵乘法运算，适⽤于某些较低的
精确表⽰。

量化对质量的影响可能⾮常轻微甚⾄不存在，具体取决于⽤途
案例和型号。此外，在量化可能引⼊质量回归的情况下，

与性能增益相⽐，回归可能很⼩，因此允许
有效的质量与延迟/成本权衡。例如，Benoit Jacob 等⼈报告了 2X

MobileNet SSD 上的 FaceDetection 任务的速度提升了 2%，但准确性下降了 2%。

量化可以⽤作仅推理操作，也可以合并
进⼊训练（称为量化感知训练 QAT）。 QAT⼀般是
被认为是⼀种更有弹性的⽅法，因为该模型能够恢复⼀些

训练期间与量化相关的质量损失。确保我们获得最佳的成本/质量
权衡，我们调整量化策略（例如，为权重选择不同的精度

与激活）以及我们将量化应⽤于张量的粒度（例如通道
或分组）。

蒸馏

使⽤较⼩的模型来执⾏任务是最有效的推理优化之⼀

然⽽，较⼩的模型可能会表现出质量的显着下降
与较⼤的同⾏相⽐。
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蒸馏是⼀组旨在提⾼较⼩模型质量的训练技术

（学⽣）使⽤更⼤的模型（⽼师）。此⽅法可能有效，因为较⼤
即使模型都在相同的数据上进⾏训练，模型的性能也优于较⼩的模型，这主要是由于
参数能⼒和训练动态。随着训练的进⾏，性能差距仍在继续

数据集的增⻓如图 8 所⽰。

值得注意的是，即使训练数据量很少，⼤型模型也已经可以
表现出⽐相应训练的较⼩模型更好的性能，这⼀事实

引出了蒸馏的第⼀个变体，称为数据蒸馏或模型
压缩。我们使⽤⼀个⼤型模型，该模型是根据我们必须⽣成的数据进⾏训练的
更多的合成数据来训练较⼩的学⽣模型，数据量的增加将有所帮助
与仅对原始内容进⾏培训相⽐，使学⽣沿着质量线进⼀步前进

数据。需要仔细处理合成数据，因为它需要具有⾼质量和

否则可能会导致负⾯影响。

图 8. 不同规模模型的性能随训练变化的图⽰
数据集的⼤⼩
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其他蒸馏技术试图使学⽣模型更接近教师

⽐合成数据⽣成更精细的级别。⼀项突出的技术是
知识蒸馏，在这种⽅法中，我们尝试对⻬输出令牌分布
将学⽣模型与教师模型进⾏⽐较，这⽐样本效率更⾼

数据蒸馏。在政策蒸馏是另⼀种利⽤反馈的技术
强化学习中学⽣⽣成的每个序列的教师模型

设置。

输出保留⽅法

这些⽅法保证是质量中⽴的，它们不会导致模型发⽣变化
输出通常使他们在⾯对问题之前优化推理的第⼀步显⽽易⻅

近似⽅法的更细致的权衡

闪光注意

缩放点积注意⼒，这是该领域的主要注意⼒机制
变压器架构，是对输⼊⻓度的⼆次运算。优化⾃我

注意⼒计算可以带来显着的延迟和成本优势。

Tri Dao 等⼈提出的 Flash Attention 通过以下⽅式优化了注意⼒计算：

注意⼒算法 IO Aware，特别是尝试最⼩化我们移动的数据量
较慢的 HBM（⾼带宽内存）与较快的内存层 (SRAM/VMEM) 之间

TPU 和 GPU。计算attention时，操作顺序改变了，多个
层被融合，因此我们可以尽可能有效地利⽤更快的内存层。
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Flash Attention是⼀种精确算法，它维护注意⼒的数值输出

由于减少了 IO 开销，Tri 可以产⽣显着的延迟优势
Dao 等⼈展⽰了注意⼒计算中 2-4 倍的延迟改进。

前缀缓存

LLM 推理中计算最密集且最慢的操作之⼀是

计算我们传递给输⼊的注意⼒键和值分数（⼜名 KV）
LLM，这个操作通常被称为预填充。预填充的最终输出就是所谓的
KV Cache，其中包括变压器每层的注意⼒键和值分数

对于整个输⼊。该缓存在产⽣输出的解码阶段⾄关重要
令牌，KV 缓存允许我们避免重新计算每个输⼊的注意⼒分数

⾃回归解码步骤。

Prefix Caching是指在后续的KV Cache之间对KV Cache本⾝进⾏缓存的过程
推理请求，以减少预填充操作的延迟和成本。道路
⾃注意⼒机制的⼯作使得重⽤ KV 缓存成为可能，因为令牌将

只注意序列中位于它们之前的标记。如果有新的输⼊
附加到模型之前⻅过的输⼊，那么我们就可以避免

重新计算旧输⼊的预填充。
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图 9. 聊天场景中前缀缓存的图⽰

图 9 说明了前缀缓存如何在⽂档上传的多轮场景中⼯作。
在第⼀个⽤⼾轮到时，预填充操作必须处理整个⽂档，以便采取
500ms，然后存储⽣成的 KV 缓存，以便在第⼆个⽤⼾回合时，我们可以检索

直接从存储中缓存并避免为⻓⽂档重新计算它，从⽽节省
⼤量的计算和延迟。
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前缀缓存可以存储在内存中或磁盘上并按需获取。⼀

重要的考虑因素是确保输⼊结构/模式保留前缀 -

缓存友好，我们应该避免在后续请求中更改前缀，因为这会
使所有后续令牌的缓存⽆效例如，将新的时间戳放在

每个请求的⼀开始都会使缓存完全失效，因为每个后续请求
请求将有⼀个新的前缀。

许多 LLM ⽤例⾃然适合前缀缓存。例如，LLM 聊天机器⼈

⽤⼾将进⾏多轮对话，对话内容可能跨越 10 到 1000 个代币，
我们可以避免为会话的前⾯部分重新计算 KV 缓存。⼤的
⽂档/代码上传是另⼀个⽤例，其中⽤⼾上传的⼯件将保留

从⼀个请求到下⼀个请求都没有变化。改变的只是⽤⼾提出的问题
询问，因此缓存⽂档的 KV 缓存（特别是对于较⼤的⼯件）可能会导致

显着降低延迟并节省成本。

前缀缓存可作为 Google AI studio 上名为上下⽂缓存的服务使⽤
Google Cloud 上的 Vertex AI。

推测性解码

LLM 推理的第⼀阶段（称为预填充）由于矩阵较⼤⽽受到计算限制
对许多令牌的操作并⾏发⽣。第⼆阶段称为解码，是

通常，由于令牌⼀次⾃动回归解码⼀个，因此会受到内存限制。
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天真地使⽤额外的并⾏计算能⼒来加速解码并不容易

考虑到需要等待当前令牌⽣成才能计算什么
下⼀个令牌应该是（根据⾃注意⼒机制），解码过程是
本质上是串⾏的。

推测性解码（Leviathan 等⼈）旨在通过查找来克服解码中的这⼀限制

⼀种利⽤空闲计算能⼒使每个解码步骤更快的⽅法。主要思想
就是使⽤⼀个更⼩的辅助模型（通常称为绘图员）来跑在前⾯

主模型并预测更多标记。 （例如前⾯有 4 个令牌）。这会很快发⽣
因为绘图仪⽐主模型更快、更⼩。然后我们使⽤主模型
针对 4 个步骤中的每⼀步并⾏验证起草者的假设（即第⼀个标记、

前两个令牌，前 3 个令牌，最后全部 4 个令牌），然后我们选择接受的
具有最⼤标记数的假设。例如：

图 10. 对 3 个令牌进⾏推测性解码的图⽰

请注意，3 个主要模型步骤是并⾏运⾏的。因为我们不受计算限制
解码时，我们可以利⽤空闲容量来获得更好的解码延迟。在⽰例中

上⾯，假设单个主模型步骤需要 10ms，⽽绘图员需要 1ms。没有
推测性解码，我们需要 3 * 10ms = 30ms 来产⽣响应，推测性
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解码时，由于并⾏化，关键路径上只有⼀个主要模型步骤，因此我们

需要 3 * 1ms + 10ms = 13ms。显着改善延迟。这个技术完全是
质量中⽴，主模型将拒绝任何它⾃⼰⽆法预测的令牌
⾸先，所以推测解码所做的唯⼀事情就是提前运⾏并呈现

主模型可以并⾏接受或拒绝的假设。

推测解码有效⼯作的⼀个重要条件是起草者模型
与主模型具有良好的⼀致性，否则我们将⽆法接受任何

的代币。因此，投资绘图员模型的训练质量是值得的
更好的延迟。

现在我们已经看到了⼀些使 LLM 更快地⽣成响应的⽅法，让我们
查看⼀些如何将这些模型应⽤于各种任务的⽰例以获得⼀个想法

如何使⽤它们。

批处理和并⾏化

到⽬前为⽌，我们讨论的⼤多数优化技术都是特定于机器学习的
特别是 Transformer 架构。然⽽，就像任何软件系统⼀样，
是通过组合 1) 批处理来提⾼吞吐量和延迟的机会

计算密集型操作较少（即我们可以在同⼀硬件上运⾏多个请求
同时更好地利⽤空闲计算）和 2）并⾏化更多计算

计算的密集部分（即我们可以划分计算并将其分成
更多的硬件实例可以获得更多的计算能⼒，从⽽获得更好的延迟

LLMs 中的批处理在解码端最有⽤ - 正如我们在推测中所解释的

解码部分，解码不受计算限制，因此有机会
批量处理更多请求。我们需要⼩⼼，以这样的⽅式进⾏批处理计算：
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能够利⽤加速器（例如 TPU）上可以实现的备⽤容量
和 GPU）。我们还需要确保我们保持在内存限制内，因为解码是⼀个

内存密集型操作，批处理更多请求会给空闲带来更⼤压⼒
内存可⽤。批处理已成为⼤多数⾼通量处理的重要组成部分

LLM 推理设置。

鉴于各种机会，并⾏化也是⼀种⼴泛使⽤的技术
⽤于跨更多硬件实例⽔平扩展的变压器。有多个

跨模型输⼊的并⾏技术（序列并⾏）、模型层
（管道并⾏性）和单层内（张量并⾏性）。最重要的之⼀
并⾏性的考虑因素是之间的通信和同步的成本

我们分配给其他机器的不同分⽚。沟通很重要
开销，如果我们不这样做，就会削弱增加更多计算能⼒的好处
⼩⼼使⽤哪种并⾏化策略。另⼀⽅⾯，选择正确的

平衡额外计算需求和通信成本的策略可以产⽣

显着的延迟优势。

现在我们已经看到了⼀些使 LLM 更快地⽣成响应的⽅法，让我们

查看⼀些如何将这些模型应⽤于各种任务的⽰例以获得⼀个想法
如何使⽤它们。

应⽤领域
⼤型语⾔模型正在彻底改变我们与信息交互和处理信息的⽅式。
凭借前所未有的理解背景和⽣成内容的能⼒，他们

改变⽂本、代码、图像、⾳频和视频领域的众多应⽤程序。
这⾥我们收集了⼀些应  ⽤领域的例⼦，但读者应该记住
这不是⼀个全⾯的清单，并且许多新想法正在不断涌现
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关于如何最好地利⽤这些新⼯具的功能。欲了解更多信息

根据以下内容优化构建和部署功能应⽤程序
⽤例请参考后续⽩⽪书。

使⽤以下任⼀⽅法为您的⽤例⽣成基于⽂本的响应也⾮常简单
Google Cloud Vertex AI SDK 或以开发⼈员为中⼼的 AI ⼯作室。⽚段 3 显⽰

这些 SDK 中的代码⽰例，⽤于使⽤ Gemini ⽣成对⽂本提⽰的响应
模型。请注意，Gemini 的多模式⽅⾯已在各⾃的章节中进⾏了介绍。

专⽤⽩⽪书。



基础⼤语⾔模型和⽂本⽣成

602024 年 9 ⽉

Python

# 在开始之前运⾏此命令： # pip install --upgrade --user --quiet google-
cloud-aiplatform # 运⾏ pip install 后确保重新启动内核

从 vertexai.language_models 导⼊ vertexai 从 vertexai.preview.generative_models 导⼊
TextGenerationModel 导⼊ GenerationConfig,GenerativeModel

# 根据您的要求设置值 PROJECT_ID = '' # 设置为您的project_id
vertexai.init(project=PROJECT_ID, location='us-central1')

PROMPT= '什么是 LLM？' # 在此设置提⽰ model =
GenerativeModel('gemini-1.5-pro-002')

# 调⽤ Gemini API response =
model.generate_content( PROMPT)

打印（响应.⽂本）

# google AI Studio SDK import

google.generativeai as genai import os

# 使⽤您的 API 密钥更新
genai.configure(api_key=os.environ[“GOOGLE_API_KEY”])

# 选择模型 model = genai.GenerativeModel('gemini-
pro')

response = model.generate_content('什么是 LLM?') # 在此处设置提⽰

打印（响应.⽂本）

⽚段 3. 使⽤ Vertex AI 和 Google AI studio SDK 实现单峰⽂本基因
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代码和数学

⽣成模型可以理解并⽣成代码和算法以增强性能

通过在许多应⽤领域为开发⼈员提供帮助。⼀些流⾏的⽤例
代码包括：

• 代码⽣成：LLMs可以⽤⾃然语⾔提⽰⽣成代码
特定的编程语⾔来执⾏某些操作。输出可以⽤作
草稿。

• 代码完成：LLMS可以在⽤⼾键⼊时主动建议有⽤的代码。这
可以节省开发⼈员的时间并提⾼代码质量。

• 代码重构和调试：LLMs可以通过重构帮助减少技术债务
调试代码以提⾼质量、效率和正确性。

• 代码翻译：LLMs 可以显着帮助开发⼈员节省时间和精⼒

将代码从⼀种编程语⾔转换为另⼀种编程语⾔。例如，LLM 可能
将 Python 代码转换为 Java。

• 测试⽤例⽣成：可以提⽰LLMs为提供的⽣成单元测试

代码库可以节省⼤量时间并减少错误。

• 代码⽂档和理解：LLMs可以以对话⽅式使⽤
进⾏⾃然语⾔聊天以帮助您理解代码库。他们还可以

⽣成适当的评论、了解版权状态并创建发⾏说明。

最近，在竞争领域取得了许多令⼈兴奋的进展
编码和数学。 AlphaCode 2，将 Gemini 的推理能⼒与
搜索和使⽤⼯具来解决竞争性编码问题。它接收作为输⼊

要解决的问题的描述，并输出解决该问题的代码解决⽅案。它
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现在在流⾏的 Codeforces 竞争中跻⾝前 15% 的竞争程序员之列

编码平台。 FunSearch 使⽤基于配对的进化过程
经过预先训练的 LLM 和系统评估器。它解决了上限设置问题，开放
数学问题，还发现了更有效的装箱算法
⽤于许多应⽤，例如提⾼数据中⼼的效率。另⼀个最近的

称为 AlphaGeometry 的⽅法解决了寻找复杂⼏何证明的问题

定理。它包括由神经语⾔模型和
符号推演引擎。 AlphaGeometry 成功解决了 30 场奥林匹克竞赛中的 25 场
⼏何问题，⼈类⾦牌得主的平均得分为 25.9。

机器翻译

LLMs 能够⽣成流畅、⾼质量且上下⽂准确的翻译。
这是可能的，因为 LLM 对语⾔细微差别、习语和

语境。以下是⼀些可能的现实⽤例：

• 即时通讯应⽤：在通讯平台中，LLMs可以提供即时通讯
感觉⾃然的翻译。与以前可能翻译单词的算法不同
换句话说，LLMs 理解俚语、⼝语和地区差异，增强

跨语⾔交流。

• 电⼦商务：在速卖通等全球平台上，产品描述会⾃动⽣成
翻译的。 LLMs 帮助确保产品中的⽂化差异和惯⽤表达

细节得到适当翻译，从⽽减少误解。

• 旅⾏应⽤程序：在⾕歌翻译等应⽤程序中，旅⾏者可以获得实时⼝语翻译。
使⽤LLMs，翻译后的对话更加流畅，可以⽤外语进⾏交互

国家更省⼒。
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⽂本摘要

⽂本摘要是本⽩⽪书中提到的许多LLMs的核⼼功能。

有许多⾃然的潜在⽤例，其中包括：

• 新闻聚合器：LLMs 可以精⼼制作摘要，不仅捕获主要内容
事件的同时也体现了⽂章的情绪和基调，为读者提供了更多的信息

整体理解。

• 研究数据库：LLMs可以帮助研究⼈员⽣成概括的摘要
科学论⽂的核⼼发现和影响。

• 聊天管理：在 Google Chat 等平台中，基于 LLM 的系统可以⽣成
捕捉紧迫性和语⽓的线索摘要，帮助⽤⼾确定优先级
他们的反应。

问答

⽼⼀代的 QA 系统通常通过关键字匹配来⼯作，经常丢失
⽤⼾查询的上下⽂深度。 LLMs 然⽽，请深⼊了解上下⽂。他们可以
推断⽤⼾意图，遍历⼤量信息库，并提供符合上下⽂的答案

丰富⽽精确。可以使⽤此功能的⼀些⽰例包括：

• 虚拟助理：LLMs可以提供天⽓预报的详细解释
考虑⽤⼾的位置、⼀年中的时间和最近的天⽓趋势。

• 客⼾⽀持：在业务平台中，基于 LLM 的机器⼈可以提供以下答案：
考虑到⽤⼾的购买历史、过去的查询和潜在的问题，
个性化的帮助。



基础⼤语⾔模型和⽂本⽣成

642024 年 9 ⽉

• 学术平台：在像 Wolfram Alpha 这样的学术平台上，LLMs 可以满⾜

通过了解学术问题的深度和背景，提供⽤⼾查询
适合从⾼中⽣到研究⽣研究员的每个⼈的答案。

⽣成答案的质量以及相应的引⽂和来源
可以通过使⽤⾼级搜索系统（例如基于

检索增强⽣成（RAG）架构）以相关内容扩展提⽰
信息，以及⽣成响应后的事后接地。清除

说明、应该和不应该⽤来回答问题的内容的⻆⾊，以及
先进的提⽰⼯程⽅法（例如思想链和搜索/RAG

架构），结合较低的温度值等也可以

有很⼤帮助。

聊天机器⼈

早期的聊天机器⼈遵循脚本化的路径，导致“机械”对话。 LLMs

通过提供动态的、类⼈的交互来改变这个空间。他们可以分析

情感、背景，甚⾄幽默，让数字对话感觉更加真实。⼀些
可以使⽤此功能的⽰例包括：

• 客⼾服务：Zara 等零售平台上的聊天机器⼈不仅可以回答产品-

相关查询，还根据当前趋势提供时尚建议。

• 娱乐：在媒体LLM驱动的聊天机器⼈可以动态地与⽤⼾互动，
对流中的实时事件做出反应，并通过上下⽂理解来调节聊天。
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内容⽣成

⽂本⽣成并不新鲜，但LLMs带来的是前所未有的能⼒

⽣成与上下⽂相关且细节丰富的类⼈⽂本。早期型号
在较⻓的段落中常常会失去上下⽂或连贯性。 LLMs，以其巨⼤的

知识和细致⼊微的理解，可以制作跨越各种⻛格、语⽓和内容的⽂本
复杂性，将事实与创造⼒（取决于上下⽂）有效地结合起来
机器⽣成的内容和⼈类编写的内容之间的差距。以下是⼀些
现实世界的例⼦：

• 内容创建：平台可以利⽤LLMs来帮助营销⼈员开发⼴告。
LLMs 可以⽣成有创意的、有针对性的和
特定于受众的消息。

• 剧本写作：LLMs可能有助于制作电影或电视剧本
显⽰。作家可以输⼊主题或情节点，模型可以建议对话或
场景描述，增强创作过程。

⽂本⽣成是⼀项⼴泛的任务，涵盖各种⽤例，包括
那些⽣成输出的正确性或多或少⽐其创造⼒更重要的情况/

语⾔的多样性。采样⽅法和温度等参数应符合
进⾏相应调整。有关更多信息，请参阅提⽰⼯程和架构

LLM 应⽤⽩⽪书。

⾃然语⾔推理

⾃然语⾔推理（NLI）是确定给定⽂本是否
假设可以从⽂本前提进⾏逻辑推断。
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传统模型难以处理微妙的关系或需要更深⼊的关系

对上下⽂的理解。 LLMs，凭借对语义和上下⽂的复杂掌握，表现出⾊
在此类任务中，使准确性⽔平接近⼈类表现。以下是
⼀些现实世界的例⼦：

• 情绪分析：企业可以利⽤ LLMs 来推断客⼾情绪
产品评论。他们不仅可以提取基本的正⾯或负⾯标签，
微妙的情绪，如“满意”、“失望”或“兴⾼采烈”。

• 法律⽂件审查：律师事务所可以使⽤LLMs来推断影响
和合同中的意图，确保不存在⽭盾或潜在的冲突
有问题的条款。

• 医疗诊断：通过分析患者的描述和病史，LLMs 可以提供帮助
医⽣推断潜在的诊断或健康⻛险，确保早期⼲预。

关于特定领域LLMs、提⽰⼯程和LLM架构的⽩⽪书

应⽤程序可以进⼀步深⼊了解这些⽤例。

⽂本分类

⽂本分类涉及将⽂本分类到预定义的组中。虽然传统
算法很有效，但它们经常遇到模糊或重叠的类别。
LLMs，鉴于他们对上下⽂的深刻理解，可以以更⾼的精度对⽂本进⾏分类，甚⾄

当⾯对细微的差别时。这⽅⾯的⼀些例⼦包括：

• 垃圾邮件检测：电⼦邮件服务可以利⽤ LLMs 将电⼦邮件分类为垃圾邮件或
合法的。这些模型不仅仅是基于关键字的检测，还可以理解上下⽂

和意图，可能减少误报。
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• 新闻分类：新闻平台可以使⽤LLMs将⽂章分类为

诸如“技术”、“政治”或“体育”等主题，即使⽂章模糊了界限
类别之间。

• 客⼾反馈排序：企业可以通过以下⽅式分析客⼾反馈
LLMs 将它们分类为“产品设计”、“客⼾服务”或“定价”等领域，
确保有针对性的反应。

• 将 LLMs 作为⾃动评分器进⾏评估：LLMs 可⽤于对

还⽣成其他 LLMs 的输出。

⽂本分析

LLMs 擅⻓深度⽂本分析 - 提取模式、理解主题和收集信息
来⾃⼤量⽂本数据集的⻅解。传统⼯具可能会触及表⾯，LLMs

深⼊研究，提供丰富且可⾏的⻅解。⼀些潜在的现实例⼦是：

• 市场研究：公司可以利⽤LLMs来分析消费者的对话
社交媒体，提取趋势、偏好和新兴需求。

• ⽂学分析：学者可以使⽤ LLMs 来理解主题、主题和

⽂学作品中的⼈物发展，为经典和经典提供新的视⻆
当代⽂学。
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多式联运应⽤

多模态LLMs，能够处理和⽣成⽂本、图像、⾳频和视频，具有

开辟了⼈⼯智能的新领域，提供了⼀系列令⼈兴奋和创新的应⽤程序
各个部⻔。以下是⼀些⽰例：

创意内容⽣成：

• 讲故事：⼈⼯智能系统可以观看图像或视频并讲述引⼈⼊胜的故事，

将视觉细节与其知识库相结合。

• ⼴告和营销：制作有针对性且引起情感共鸣的⼴告
基于产品照⽚或视频。

教育和⽆障碍环境：

• 个性化学习：根据个⼈学习⻛格定制教育材料

将⽂本与交互式视觉和⾳频元素相结合。

• 辅助技术：多模式LLMs可以为描述图像、视频、
以及为视觉或听觉障碍⼈⼠提供的⾳频。

商业和⼯业：

• ⽂档理解与总结：⾃动提取关键信息

从复杂的⽂档中，将⽂本和视觉效果（如发票和合同）结合起来。

• 客⼾服务：多模式聊天机器⼈可以理解并响应客⼾的查询
结合⽂字和图像，提供更丰富、更个性化的体验。科学

和研究：
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• 医学诊断：⼀起分析医学扫描和报告，识别潜在的可能性

问题并为医⽣提供⻅解。

• ⽣物信息学和药物发现：整合来⾃不同数据源的知识，例如
医学图像、蛋⽩质结构和研究论⽂，以加速研究。

这些例⼦只是冰⼭⼀⻆。随着研究的进展，应⽤
多式联运 LLMs 的数量预计只会增⻓，从⽽以多样化和多样化的⽅式改变我们的⽇常⽣活

深刻的⽅式。多式联运LLMs也从现有的⽅法中受益匪浅
单峰 LLMs（即基于⽂本的 LLMs）。

LLMs，由于他们理解和处理语⾔的能⼒，正在重塑我们的⽅式
与不同部⻔的⽂本进⾏交互、⽣成和分析。随着它们的不断发展，
它们的应⽤只会增⻓，从⽽提⾼机器和⼈类致富的能⼒
⾃然语⾔交互。

概括
在本⽩⽪书中，我们讨论了变压器的基础知识，所有现代技术都以此为基础
LLMs 为基础。我们详细介绍了各种LLM模型架构的演变及其

成分。我们还看到了可⽤于训练和微调的各种⽅法
⾼效且有效地建⽴模型。我们简要讨论了即时⼯程和采样

极⼤地影响 LLM 输出的技术，并且还涉及可能的
该技术的应⽤。有⼀些关键要点需要牢记：
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• Transformer 架构是所有现代 LLMs 的基础。跨越各种

在本⽩⽪书中提到的架构中，我们看到重要的是不仅要添加更多
模型的参数，但数据集的组成同样重要。

• ⽤于微调的顺序和策略很重要，可能包括多个步骤
⽐如指令调优、安全调优等。监督微调（SFT）很重要
捕捉任务的本质。 RLHF 和潜在的 RLAIF 可⽤于改变
通过以下的⼒量从预训练分布到更理想的分布
奖励函数，可以奖励理想的⾏为并惩罚不良的⾏为。

• 使神经模型的推理变得⾼效是⼀个重要的问题，也是⼀个积极的问题
研究领域。存在许多⽅法可以以最⼩的⽅式降低服务成本和延迟

对模型性能的影响，⼀些精确的加速⽅法保证相同
模型输出。

• ⼤型语⾔模型可⽤于各种任务，包括摘要、

翻译、问答、聊天、代码⽣成等等。你可以
使⽤ Vertex 和 Makersuite ⽂本⽣成服务创建您⾃⼰的任务

利⽤ Google 最新的语⾔模型。模型经过训练和调整后，
尝试⼯程提⽰很重要。你应该使⽤该技术
最适合⼿头的任务，因为 LLMs 对提⽰ k 很敏感。

此外，还可以增强特定任务的表现或创造⼒，
通过调整与采样技术相对应的参数来实现多样性，例如

Top-K、Top-P 和 Max 解码步骤可找到正确性、多样性、
以及⼿头任务所需的创造⼒。
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