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大语言模型简介



什么是语言模型？

语言模型的任务：哪句话出现的概率大



什么是语言模型？

• 给定文字序列 (word sequence)

• 𝑤!, 𝑤", ⋯ , 𝑤#
• 语言模型旨在估计一个句子在语言中出现的概率

𝑃(𝑤!, 𝑤", ⋯ , 𝑤#)

• 可以直接帮助提升各种自然语言处理任务的性能，例如：

• 机器翻译：英语：You go first ->中文：你先走 vs 你走先

• 内容补全：我今天想吃 ____（苹果、可乐、火锅、石头）

• ……



语言模型学习的挑战

• 组合爆炸：假设我们有5000个常用词，一句话的长度是5，那么可能

的句子数量：5000$

• 数据稀疏：很多合理句子在训练语料中可能一次都没出现过

• 南京大学的学生今天想吃苹果



统计语言模型

• N-Gram模型：统计语言模型的代表

• 出发点：序列越长，计算和存储多个词共同出现概率的复杂度指数增加

• 解决方案：引入马尔科夫假设，认为当前词出现的概率仅仅依赖前面N个词

一阶：P(南京大学) = P(南)P(京|南)P(大|京)P(学|大)

二阶：P(南京大学) = P(南)P(京|南)P(大|南京)P(学|京大)

我 今天 想

今天 想 吃

想 吃 苹果

Chain rule

𝑃 𝑤!, 𝑤", ⋯ ,𝑤# = 𝑃 𝑤# 𝑤!, ⋯ ,𝑤#$! 𝑃(𝑤!, ⋯ ,𝑤#$!）



统计语言模型

• 统计语言模型的局限

• 无法理解词语之间的相似性

我想吃苹果

我想吃梨

统计语言模型仅基于频率统计，很难知道“苹果”和“梨”都是水果，

它们在很多语境中是相似的



神经网络语言模型

• 神经语言模型(Neural Language Model)

• 基于神经网络，将单词预测成词向量，再基于词向量完成诸如翻译

等自然处理任务



神经网络语言模型

• 词向量：语义相似的词，向量空间的相似度也相似

词向量空间

国王 女王

男人 女人

猫
狗

北京

南京



传统神经语言模型的不足

• 上下文窗口太短

小明昨天在图书馆借了一本关于人工智能的书，

今天他把这本书还给了 ____

难以处理长距离依赖，当模型读到后面时，前面的内容已经忘了



现代语言模型的基石：Transformer



现代语言模型的基石：Transformer

• Transformer：采用自注意力机制(Self-Attention)处理远程依赖关系，直接建模全局相

关性，通过计算注意力权重捕获中远距离元素之间的关系

• 注意力就是权重，衡量词与词之间的相关性



现代语言模型的基石：Transformer

每个 token 都会提出三个向量：

Query
我在找什么

Key
我能提供什么

Value
我的实际信息

𝑨𝒕𝒕𝒆𝒏𝒕𝒊𝒐𝒏 𝑸,𝑲, 𝑽 = 𝒔𝒐𝒇𝒕𝒎𝒂𝒙
𝑸𝑲%

𝒅
𝑽



从Transformer到GPT 1.0

• 2018年，OpenAI推出第一代GPT (Generative Pre-training Transformer )

• 结论：无监督预训练 + 有监督微调，可以在多种自然语言处理任务上取得效果

Improving Language Understanding by Generative Pre-Training. OpenAI, 2018.  

• 无监督预训练：给定前文，让模型补全下文

• 有监督微调：预训练完成后，针对具体下游任务（分类、问答、翻译等）用少量标

注数据做微调，只需改动输出层，主体参数不变

https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf
https://cdn.openai.com/research-covers/language-unsupervised/language_understanding_paper.pdf


全面开花的GPT 2.0

Language Models are Unsupervised Multitask Learners. OpenAI, 2019.  

• 基本想法：

• 增加更多任务

• 句子打乱再排序、选择题、

判断题、问答题、寻找

文中的错别字等

• 扩大模型规模

• 从1.17亿参数扩大到15亿

参数、40G文本语料

https://cdn.openai.com/better-language-models/language_models_are_unsupervised_multitask_learners.pdf


持续扩展的GPT 3.0

GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners. OpenAI, 2020. https://arxiv.org/abs/2005.14165   

继续扩展：增加数据、参数量、计算力

https://arxiv.org/abs/2005.14165


ChatGPT

2022年11月30日，ChatGPT正式发布



ChatGPT

p Phase 1: 预训练(Pre-Training)

• 掌握通用知识 

p Phase 2: 后训练：有监督微调(Supervised Fine-Tuning)

• 与特定任务对齐

p Phase 3: 后训练：强化微调(RLHF)

• 与人类偏好对齐



预训练大模型

预训练任务：预测下一个Token



预训练数据来源

预训练数据来源：

• 通用文本数据：网页、书籍

和对话等，规模较大，提升

模型的语言建模能力

• 专用文本数据：多语言数据、

科学数据、代码数据等

代表性大语言模型的预训练数据分布



预训练数据处理

• 在收集了丰富的文本数据之后，就需要对数据进行预处理，消除低质量、冗余、

无关甚可能有害的数据

• 典型的数据预处理流程包括质量过滤、敏感内容过滤、数据去重等步骤



预训练数据调度

• 完成数据预处理之后，需要设计合适的调度策略来安排这些多来源的数据

• 数据调度主要关注两个方面：各个数据源的混合比例、各数据源用于训练的顺序



有监督微调(Supervised Fine-Tuning, SFT)

• 等价概念：有监督微调(Supervised Fine-Tuning)、指令微调(Instruction Tuning)

• 预训练让模型学会说话、有监督微调让模型学会回答问题

• Instruction: 输入的用户指令

• Input: 执行该指令可能需要的补充输入

• output: 即模型应该给出的回复

• Instruction:将下列文本翻译成英文：

• Input: 今天天气真好

• output: Today is a nice day

指令微调数据格式示例



人类反馈的强化学习(RLHF)

• 人类反馈强化学习： Reinforcement Learning from Human Feedback

• 目的：其实就是让模型与人类价值观一致，从而输出人类希望其输出的内容



人类反馈的强化学习(RLHF)



人类反馈的强化学习(RLHF)



两个有意思的事情：Scaling Law

扩展法则(Scaling Law)：参数越大、数据越多、算力越强 -> 模型越强



两个有意思的事情：涌现能力(Emergent ability)

随着模型的增大，突然“涌现”了全新的能力



涌现能力(Emergent ability)

Are Emergent Abilities of Large Language Models a Mirage? NeurIPS 2024. https://arxiv.org/pdf/2304.15004 

• 目前，关于涌现的机制尚不明确，围绕涌现仍有许多争议

• 2023年4月，斯坦福 

团队发布研究报告， 
认为所谓“涌现”， 
仅仅是评价指标的 

选择不同所导致

https://arxiv.org/pdf/2304.15004


从聊天机器人到推理大模型



大模型提示工程

“Talk is cheap, show me the code”

-> “Code is cheap, show me the talk”



提示(Prompt)、上下文学习(In-Context Learning)

上下文学习（In-context Learning），旨在利用大语言模型所涌现的能力， 
以少量示例结合自身知识泛化至所需目标任务

Instruction: Solve the following math problem

Q: If there are 3 cars in the parking lot and 2 more cars arrive, 
how many cars are in the parking lot?

A: The answer is 5 cars.

Q: Shawn has five toys. For Christmas, he got two toys each 
from his mom and dad. How many toys does he have now?

A:

Prompt

Test Example



零样本/小样本提示(Zero-Shot 提示)



思维链(Chain-of-Thought Prompting)

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models. NeurIPS 2022. https://arxiv.org/pdf/2201.11903 

https://arxiv.org/pdf/2201.11903


思维链(Chain-of-Thought Prompting)

Q: If there are 3 cars in the parking lot and 2 more cars arrive, 
how many cars are in the parking lot?

A: The answer is 5 cars.

Q: If there are 3 cars in the parking lot and 2 more cars arrive, 
how many cars are in the parking lot?

Thought (T): There are originally 3 cars. 2 more cars arrive. 3 + 2 
= 5.

A: The answer is 5 cars.

Chain-of-Thought 
Prompt

Direct
Prompt

Standard prompt:

• Q → A

Chain-of-thought prompt:

• Q → Reasoning Process, A



Zero-Shot CoT Prompting

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners. NeurIPS 2022. https://arxiv.org/pdf/2205.11916 

https://arxiv.org/pdf/2205.11916


Self-Consistency Prompting

Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models. ICLR 2023. https://arxiv.org/pdf/2203.11171.pdf 

https://arxiv.org/pdf/2203.11171.pdf


Least-to-Most Prompting

Least-to-Most Prompting Enables Complex Reasoning in Large Language Models. ICLR 2023. https://arxiv.org/abs/2205.10625 

https://arxiv.org/abs/2205.10625


Tree of Thought

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. NeurIPS 2023. https://arxiv.org/pdf/2305.10601 

https://arxiv.org/pdf/2305.10601


Prompting Techniques



更多提示工程技巧

https://www.promptingguide.ai/zh 

https://www.promptingguide.ai/zh


思维链(CoT)引爆了大模型社区，如何提升大模型的推理能力

得到了大量的关注

Large Language Models

-> Large Reasoning Models



OpenAI: 过程标注(Process Label)

Outcome 
Label

Process
Label

The denominator of a fraction is 7 less than 3 times
the numerator. If the fraction is equivalent to 2/5,
what is the numerator of the fraction? (Answer: 14)

过程标注：对推理链的每个步骤进行打分

Let’s Verify Step by Step. OpenAI. https://arxiv.org/abs/2305.20050 

https://arxiv.org/abs/2305.20050


过程奖励模型(Processing Reward Model)

训练过程奖励模型(PRM)，基于过程奖励模型进行强化微调



https://arxiv.org/pdf/2501.12948 

https://arxiv.org/pdf/2501.12948


DeepSeek-R1 Zero

DeepSeek-R1 Zero: 无需SFT，纯RL驱动

DeepSeek-v3-Base
(671B)

Rule-Based Reward
• Accuracy Rewards 
• Format rewards

Reinforcement Learning
• Group Relative Policy 

Optimization (GRPO)

DeepSeek-R1-Zero

不靠人类示范，只靠自己做题、自己对答案，把推理能力练出来

一句话介绍GRPO：通过同一问题生成多条候选回答，并用组内相对奖励作为

优势估计来更新模型，从而减少对价值模型的依赖、提升训练效率。



DeepSeek-R1 Zero

Aha Moment RL驱动下自然涌现出Long-COT推理能力



DeepSeek-R1

DeepSeek-v3-Base
(671B)

Rule-Based Reward
• Accuracy rewards 
• Format rewards

Reinforcement Learning
• Group Relative Policy 

Optimization (GRPO)

DeepSeek-R1-Zero

DeepSeek-v3-Base
(671B)

冷启动 Cold Start
SFT with long CoT data

Reasoning Oriented RL
• Accuracy & Format rewards
• Language consistency reward

推理链可读性更强

数据采样和全领域SFT

600K 推理数据

200K 通用数据

推理任务-规则奖励
(Rule-based Reward)

通用任务：偏好建模
(Reward Model)

全领域RL

DeepSeek-R1



在多种LLM评测基准中取得SOTA性能



雨后春笋：XX-R1



雨后春笋：XX-R1

标准三板斧：

数据合成 -> 监督微调SFT -> 强化微调GRPO



阅读材料

https://arxiv.org/pdf/2503.09567 

https://arxiv.org/pdf/2503.09567


LLaMA Factory
https://llamafactory.readthedocs.io/zh-cn/latest/index.html 

https://llamafactory.readthedocs.io/zh-cn/latest/index.html
https://llamafactory.readthedocs.io/zh-cn/latest/index.html
https://llamafactory.readthedocs.io/zh-cn/latest/index.html


一些观点



SFT vs RLFT

p对于形式化推理任务，例如math、code，更容易设计Rule-based reward

p SFT vs RL

• 直接利用SFT更多是去拟合数据中的pattern，难以学习到背后的规律；

• RL则是通过鼓励模型在最大化reward的过程中学习到推理背后的规律，获

得的泛化性和推理表现上界更高

• SFT规范模型输出格式，使得后续的RL可以获得更高收益 [1]

• 小模型RL不容易出现Long CoT [2]

[1] SFT Memorizes, RL Generalizes: A Comparative Study of Foundation Model Post-training. https://arxiv.org/pdf/2501.17161
[2] Demystifying Long Chain-of-Thought Reasoning in LLMs. https://arxiv.org/pdf/2502.03373   

https://arxiv.org/pdf/2501.17161
https://arxiv.org/pdf/2502.03373


RL能否带来推理能力？

Does Reinforcement Learning Really Incentivize Reasoning Capacity in LLMs Beyond the Base Model? https://arxiv.org/pdf/2504.13837 

观点：RL并不一定真正扩展了大模型的推理能力，它更多是在提升采样效率、

强化 base model 已经会的高奖励推理路径

https://arxiv.org/pdf/2504.13837


LLM是记忆还是推理?

[1] GSM-Symbolic: Understanding the Limitations of Mathematical Reasoning in Large Language Models. ICLR 2024.

LLM是记忆还是推理？



观点：大模型+工具

如果能够赋予大模型工具调用的能力，让模型学会调用大量已有

的工具处理任务，就可以进一步提升大模型能力边界


