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百模大战

“A Survey of Large Language Models”
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人工智能的四次高潮
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•自然语言指的是人类语言，特指文本符号，而非语音信号

•自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）

• 用计算机来理解和生成自然语言的各种理论和方法

•属于认知智能，是人类和动物的主要区别之一

• 需要更强的抽象和推理能力

•更具体地说：ChatGPT是（大）语言模型

研究大模型的核心是：人工智能——自然语言处理
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语言模型-预测下一个词

我昨天晚上吃了 我昨天晚上在哈尔滨吃了
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从⼀句话“我爱北京天安⻔”构造出4到带标准答案的填空题

填空题1： （      ）爱北京天安⻔

答案：我

填空题2： 我（      ）北京天安⻔

答案：爱

填空题3： 我爱（      ）天安⻔

答案：北京

填空题4： 我爱北京（      ）

答案：天安⻔

我们的⽬标不是解决填空题，⽽是在解决填空题的过程中获得通⽤语⾔智能

语言模型-根据上下文预测被掩码词
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语言模型数学定义

• 定义: 在单词序列𝑤1,	𝑤2,	…	,	𝑤𝑇上的概率分布𝑃。
• ⽤不同假设分解这种联合概率会产⽣不同类型的语⾔模型。

经典语⾔模型 联合概率密度最⼤化求解问题
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语言模型数学定义

• 定义: 在单词序列𝑤1,	𝑤2,	…	,	𝑤𝑇上的概率分布𝑃。
• ⽤不同假设分解这种联合概率会产⽣不同类型的语⾔模型。

神经⽹络语⾔模型
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• 大规模预训练模型

• 模型规模越大，能力越强

• 指令微调（Instruction Tuning）

• 将各种任务用Prompt形式进行统一

• 在成千上万类型任务的标注数据上微调语言模型（Instruction Tuning）

• 模型能够处理未见任务（Zero-shot）

• 基于人类反馈的强化学习（Reinforcement Learning from Human Feedback）

• 结果更符合人类的预期（多样性、安全性）

• 利用真实用户的反馈（AI正循环）

大语言模型的关键核心技术
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p模型规模与表现正相关，因此

不停追求越来越大的规模

p随着模型规模越来越大，“涌

现”出了令人惊讶的“智能”

p是否一直增强？

[Deep Ganguli, et al., 2023, arXiv]

模型规模越来越大
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模型规模越来越大

模型 发布时间 参数量 预训练数据量 能⼒表现

GPT-1 2018年6⽉ 1.17亿 约5GB ⽣成连贯的⽂本、回答简单
问题、写作短⽂

GPT-2 2019年2⽉ 15亿 40GB 创造更真实、更有逻辑性的
⽂章、段落和句⼦

GPT-3 2020年5⽉ 1750亿 45TB 能够执⾏未训练过的任务

GPT-4 2023年3⽉ 1.8万亿 13万TB 模型幻觉现象⼤幅度减少

模型规模和训练数据的能加就会带来能力的提高

[Jason Wei, et al., 2023, arXiv]
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语言模型搜索空间爆炸问题

我 爱 北 京 天 ⻔安

1000个汉字

词表

的

Q: 你爱北京的什么？

⼀
千
词
候
选

⼀
千
词
候
选

⼀
千
词
候
选

十亿种组合

如果生成6个词需要10!" 个不同的组合

如果想让模型可以单独表示所有的语言组合方式
参数将是惊人的，万亿是远远不够的
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大语言模型如何解决这个问题？

⼩模型所表示的值域向量空间

⼤模型所表示的值域向量空间

你爱北京的什么？

我爱北京的天安⻔

我爱北京的索菲亚⼤教堂

你爱北京的什么？
我爱北京的索菲亚⼤教堂

我爱北京的天安⻔

我爱北京的故宫

基于神经网络的大模型用向量空间的距离度量替代概率计算

在此处键⼊公式。在此处键⼊公式。

𝑦 = 𝑓(𝑥)



14

不同规模模型的表示空间

200M参数模型

2M参数模型

相同的训练集和测试集

𝐷(𝑓!""# …天安⻔ , 𝑓!""#(…索菲亚教堂))

𝐷(𝑓!# …天安⻔ , 𝑓!#(…索菲亚教堂))

≫
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大语言模型应用示例
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大语言模型应用示例
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大语言模型与智慧医疗

大语言模型的对话式交互使自然语言处理的应用价值显著提升

ChatGPT 3.5



大语言模型与智慧医疗

大语言模型在垂直领域，如医学领域上的生成内容知识性有限

ChatGPT 3.5

• 乙胺丁三醇：抑菌性抗结核药
物

• 奥司他韦：甲型、乙型流感病
毒治疗预防药物



大语言模型与智慧医疗

生成内容知识性受限原因
• 药物等术语在模型训练阶段曝光率有限
• 基于自回归的生成式模型难以掌握疾病、药物等实体间的关系
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大语言模型与智慧医疗

• 复杂的医学知
识和术语

•数据格式不统
⼀

•缺失值、错误
或不⼀致

• 包涵⼤量病
患隐私，不
可能云上服
务

• 整体数据规
模⼩

数据量
数据隐

私

领域专
业知识

数据质
量

医疗领域需要数据和算力需求小，客制化和本地部署的私有化大语言模型
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Fine Tuning微调

预训练语言模型 在任务A上进行全参数
微调 在任务A上推断

需要大量的下游特定任务的标注数据
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Fine Tuning微调

• 在预训练基础上，针对特定任务或领域做模型
参数的更新
• 在源数据集上做预训练

• 拷贝每一层的参数

• 随机初始化输出层参数

• 在目标数据集上对每一层参数做微调

• 在目标数据集上从头训练输出层参数



Fine Tuning的优点

l 利用预训练知识：继承预训练阶段获得的能力

l 快速收敛：把预训练阶段的知识快速迁移到特定任

务中

l 节省计算资源：显著减少所需的计算资源和时间

l 适应强：微调阶段可以使用各种类型的任务和标注

文本数据

l 改善小样本学习：在特定任务的小样本数据上可以

减轻过拟合问题



Fine-Tunning应用

BERT

GPT
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Fine-tuning的缺点

需要微调语言模型所有参数，每个任务都需要保存一遍所有的模型参数

Nature Reviews Neuroscience

数据需求大： 微调需要大量标注数据来调
整模型
灵活性有限： 一旦模型被微调到特定任务，
它在其他任务上的表现可能会受到影响。
任务迁移困难： 迁移到另一个任务上需要
重新进行微调
泛化能力差： 导致模型在特定数据分布上
表现出色，但在其他数据分布上的泛化能力
较差
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全量参数调整和部分参数调整

参数高效微调：仅微调模型中的一小部分参数，固定其他参数

预训练语⾔模型

全量参数微调

预训练语⾔模型

部分参数微调

VS

1. 数据量需求⼤
2. 训练周期⻓

1. 降低数据量需求
2. 缩短训练周期
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参数高效微调方法

LoRa QLoRa

Pre-
fix 

tuning
P-tuning

Prompt
ing

Instruction 
tuning

Knowledge 
tuning



P-Tuning 与 Prefix Tuning

Lialin V, Deshpande V, Rumshisky A. Scaling down to scale up: A guide to parameter-
efficient fine-tuning[J]. arXiv preprint arXiv:2303.15647, 2023.

随着预训练语言模型(PLM)规模的日益增大,在消费级硬件和有限的标注数据上对整个模型进行
全量微调变得不太可行。为了解决这个问题,参数高效迁移学习(Parameter-
efficient Transfer Learning, PEFT)领域出现了多种新思路。p-tuning和prefix-tuning正是
PEFT中的两大代表技术。



Prefix Tuning

Li X L, Liang P. Prefix-
tuning: Optimizing continuous prompts f
or generation[J]. arXiv preprint arXiv:210
1.00190, 2021.

背景：随着大模型如 GPT-3 的迅速流行，进行大模型的预训练或全量微调变得遥不可及。因此，
需要一种参数高效的微调技术，让科研人员或开发者有机会尝试微调大模型

• 解决的技术问题：
• 参数效率：通过只更新前缀部分的参数，降低了微调的计算

成本。
• 训练稳定性：通过在前缀层前加入 MLP 结构，防止训练不

稳定和性能下降。

• 具体原理：
• 虚拟前缀：在输入 token 之前构造任务相关的虚

拟 token 作为前缀。
• 参数更新：在训练时只更新前缀部分的参数，其他部分参数

固定。
• 结构适配：针对不同的模型结构，如自回归架构和编码器-

解码器架构，构造不同的前缀。



P-Tuning (Prompt Tuning)

Liu X, Zheng Y, Du Z, et al. GPT understands, too[J]. arXiv preprint arXiv:2103.10385, 2021.

背景：P-Tuning 主要解决大模型的 Prompt 构造方式对下游任务效果的敏感性问题。人工设
计的模板变化特别敏感，导致性能不稳定。

• 解决的技术问题：
• 模板敏感性：通过连续可微

的 tunable soft prompt解
决人工设计模板的敏感性问
题

• 参数效率：实现了参数高效
的微调



P-Tuning

背景：P-Tuning 主要解决大模型的 Prompt 构造方式对下游任务效果的敏感性问题。人工设
计的模板变化特别敏感，导致性能不稳定。

• 具体原理：
• 连续可微的 tunable soft prompt ：与 Prefix-Tuning 类似，设计了连续可微的tunable soft 

prompt ，但 P-Tuning 的tunable soft prompt仅限于输入层，位置可选，不一定是前缀。
• Prompt 转换为可学习的 Embedding：将 Prompt 转换为可学习的 Embedding 层，并

用 MLP+LSTM 的方式进行处理

• 与 Prefix-Tuning 的区别：P-Tuning 主要
针对 Prompt 构造方式的敏感性问题，虽然
两者都使用了参数可调的伪token，但 P-
Tuning 的使用范围和位置与 Prefix Tuning
有所不同



LoRA与QLoRA

p 研究背景

假设模型参数量为N:
• 权重空间 +梯度空间 + Adam优化器：16N
• 175B的模型需要2.8TB显存

1. 模型参数越来越大(GPT-3 175B参数)

2. 显存不足严重影响了模型的训练、部署

p 动机与目标

1. 降低可训练的参数量

2. 降低模型权重占用的空间

3. 降低优化器占用的空间

降低模型训练与部署所需要的空间！

让更多的研究人员与企业能训练自己的大模型！



LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models

• 模型权重（2N） → 2N

• 模型梯度（2N） → 0.0002N

• Adam优化器状态（8N） → 0.0004N

• Adam优化器权重副本（4N） → 0.0008N

总计：2N+0.0012N≈2N

• 1B的模型需要的显存从16GB降低到了2GB

• 65B的模型需要的显存从1040GB降低到了130GB

p 核心思想

1. 模型参数矩阵本质都是低秩矩阵

2. 因此用两个低秩矩阵乘积近似完整的矩阵

p 优化效果



QLoRA: Efficient Finetuning of Quantized LLMs

p 核心思想

1. 通过将16bit浮点数缩小K倍，转换为4bit下能表

示的16个阈值之一。以损失精度为代价，用4bit

的空间存储16bit的模型权重，减少了75%的存

储空间占用！

sig exp precision

FP16

NF4 (QLoRA)
量化：缩小K倍

反量化：放大K倍

（K为一组FP16浮点数中最大的值）

2. 提出了NF4(Normal distribution Float 4bit)，

理论最优的量化方式：按照正态分布设置16个阈

值，与模型参数的分布最为接近，损失的精度最

小！

INT4

NF4



Prompting和Instruction Tuning

• Prompting关注于模型在单一任务上的性能优化，侧重In-Domain领域

• Instruction Tuning关注于模型在未见过任务上的泛化性能优化，侧重Out-of-Domain领域

Prompt Learning和Instruction Tuning的区别
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Prompting

预训练语⾔模型 在任务A上推断

需要少量的下游特定任务的标注数据



Prompting

• Prompting：激发模型的补全能力，通过添加模板，将下游任务目标转化为预训练任务目标

p 统一下游任务与预训练任务的目标，减轻了语义鸿沟

p 避免额外参数的引入，克服少样本场景下模型容易过拟合的问题 减少了额外参数
的引入

统一下游任务与预
训练任务的目标



Prompting

• 代表性工作PET（Pattern-Exploiting Training）

p 设计重要组件：Pattern-Verbalizer-Pair（PVP）

p Pattern指提示模板；Verbalizer指标签空间的映射

设计不同的
提示模板

选取不同的词
作为标签映射

将不同提示模板以及不同标签映射下模
型的决策做集成，可以提升模型的表现
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Instruction Tuning

预训练语言模型 在任务B、C、D上进行
提示学习微调 在任务A上推断

在许多下游任务上进行提示学习 在未知任务上推断



Instruction Tuning

• Instruction Tuning：发掘语言模型本身具备的知识，激发模型的理解能力，通过给出构建

各个任务下的指令，让模型学会理解指令去做出正确的行动

p 通过给出更明显的指令/指示,让模型去理解并做出正确的回复

在B、C、D等任务上构建指令微调数据，在任务A上对模型进行测试



45

Instruction Tuning

• 经过Instruction Tuning多任务精调后，可以用于其他任务的zero-shot

• Prompting在没精调的模型上也能有一定效果，而Instruction Tuning则
必须对模型精调，让模型知道这种指令模式
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Instruction Tuning

• 需要为每个任务设计指令模版



Instruction Tuning

• 为了帮助模型更好的理解指令，衍生成出In-Context Learning（ICL）

• ICL通过添加任务相关的若干示例，从而帮助模型更好的理解任务，提升其预测效果

任务相关的示例
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中文医学大模型“本草”（原名华驼）

https://github.com/SCIR-HI/Huatuo-Llama-Med-Chinese

Ø 首个（开源）的中文医学大模型

Ø 首次提出知识微调（Knowledge-
tuning）方法
ü 把通用大模型快速改造成行业大模型的

方法

Ø 2023年3月31日在GitHub开源

Ø 在GitHub获得超过3.7K+ 星标



中文医学大模型“本草”（原名华驼）

Ø 基于大模型并结合医学知识进行指令微调数据集构建
ü Prompt:“给定上述知识，生成一个与知识相关的问题，并进行回答”

ü 基于结构化知识的生成一定程度保证生成内容知识正确性

ü 结构化知识样例：

!"#$%&&'()"*+,-.'/)"012'()"34'/)"5678'()9":;<='/)">?@AB@3CDEFG.H5
6'/)"IJ<='K/)"LMNO'()9"PQJRSF<T'K/)"UVWX'()9"YZ'/)"[\])^_`aU'/)"bcde'/)
"fc'/)"bc?@3Cgh'/)"34ijk'/)"bcB@3C3lm'/)"n1opqrs'/)"3lm'/)"[t]uv
gh'/)"wxc1yz.'/)"?@3C{G|'/)"}~.'K/)"m8��'()9"m8��'/)"� ����78'K/)"�
�WX'()9"����F34ijk'K/)"����'()9"M�'K/)"LM��'()9"fc'/)"������fc'K/)"��
���'()9"� ¡¢)t�'/)"£¤¥'/)"34¦§¨©'/)"� ¡¢)ª«¬'/)"¦§��'/)"­ )t�)¤¥'/)"� 
��'/)"3®¦§'K/)"M.c¯°±'()9"fc²³cL-'K/)"¬t^´µ�'()9"t¶¶·¸'/)"t¶¶·�'K/)".W'()9"¹
3lm'/)"º»'/)"de'/)"¼½¾HX'/)".Hc3CR¿¼½¾XÀm��46ÁD�'/)"ÂÃ�Ä'/)"|Mc
lmcÅÆC'/)"ÇÈÉÊ5'/)"ËMcÌÍÎÏÐ'/)"ÑÒXÓÔÕ'/)"|McÅÖc3lm'/)"×Ø.'/)"<e
ÙcÚÛc3C'K/)"Ü�ÝÞ'()9"� ßà'K/)"áMÐ'()9"âãäå���æçè×'/)"é×'K/)"78��'()
9"n}nêhØ'/)"ëì'/)"_`'/)"íîï'/)"ï~ð'/)"ï~ñò'/)"ó¾X'/)"ôå¾X'K/)"õöÐ÷¿
�ø'()9"é×'/)"xù'/)"úûüâý'/)"þ×}Ð'K/)"ÿ�'()9"eÙcÚÛc3C��3lm'/)"��c×
Ø.!"'/)"?@#B@3C��3lm!"'/)"?@3C.H$[\]%&'"'/)"eÙc3lm'/)"|McÅÖc3l
m'K(



中文医学大模型“本草”（原名华驼）

Ø 同参数规模条件下，本草模型回答知识准确性显著更强；
Ø 十亿级参数量的本草在经过指令微调和与千亿级模型有一定可比性。



提出知识微调方法，令大语言模型通过调
用知识函数的方法获得输入样例相关的医
学知识，用以辅助模型输出

知识微调 （Knowledge tuning）

在大语言模型的背景下，指令微调成为将大语言模型快速适配垂直领域的解决方案，然
而对于知识正确性要求较高的领域，如医学，指令微调后的模型回复依旧可能存在错误

研究
问题

实验证明知识微调可以显著提升模型回复知识性，并可以提供模型输出相应的知识依据

解决
方案

…… The following are some possible treatment options: …..
5. Medications: Medications such as bile acid therapy or 
ursodeoxycholic acid may be used to dissolve certain types of 
gallstones, but they are generally not effective for hepatobiliary 
stones. ……

Answer for the question in English
Question

以下是一些可能的治疗方案：
1. 药物治疗：对于较小的结石，可以使用药物来溶解它们，例如
利福平 或酸碱疗法等。……

(Here are some possible treatment options: 
1. Medication: For smaller stones, medications such as rifampicin 

or acid-base therapy may be used to dissolve them.)

Answer for the question in Chinese

In Chinese:
⼀位患者出现了持续性的胀痛和⻩疸，经

影像学检查后确诊为肝胆管结⽯病，应该

采取哪些治疗⽅案?

In English:
A patient with persistent distension 
pain and jaundice has been diagnosed 
with hepato-biliary stones disease 
after imaging examination. What 
treatment options should be taken?



知识微调 （Knowledge tuning）

Ø 知识微调（Knowledge-tuning）
ü 训练阶段，灌入知识
ü 推理阶段，知识增强

                医学知识库

⼤语⾔模型
LLM

训练阶段 推理阶段

① ②

知识灌⼊
知识函数调⽤

输入查询

模版填充

知识增强

通过引入领域知识，提升模型输出内容中的知识精确性



知识微调 通过引入领域知识，提升模型输出内容中的知识精确性

• 结合医学知识的指令微调数据生成
• 医学知识：知识图谱，医学文献，……
• Prompt：“给定上述知识，生成一个与

知识相关的问题，并进行回答”

• 医学知识的指导可提升生成指令微调
数据的知识正确性

LLMs
训练阶段

知识

结合知识的有监督微调/指令微调
(SFT: Supervised Fine-tuning / IT: Instruct-tuning)

方法：训练阶段



• 结合医学知识的回复生成
• 医学知识：知识图谱、医学文

献、……
• 训练大语言模型利用医学知识
库：根据输入内容查询相关知
识

• 结合知识的生成可提升回复内
容的知识正确性

知识微调

LLMs
推理阶段

知识

结合知识的回复生成

方法：推理阶段

通过引入领域知识，提升模型输出内容中的知识精确性
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实验效果

h1代表回复的有帮助程度，h2代表回复没有误导的程度
Wang et al. Knowledge-tuning. Arxiv 2023

Du et al. CALLA. Arxiv 2023
样例展示
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