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Today

• Pre-trained Language Models

• Large Language Models
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预训练语言模型
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Phase 1:预训练 Phase 2:微调

在超大规模文本语料(如
电子书、维基等)上进行
无监督训练

在特定下游任务 (如垃圾邮件分类)的标注
数据上进行有监督训练

我阅读了100
万本书

小规模任务对我
来说小菜一碟
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BERT – Bidirectional Encoder
Representations from Transformers
一种Transformer编码器

BERT

我 爱 机器 学习 …

…

• 用来学习单词和句子的向量表征
• 在大规模文本语料上预训练，然后
• 在小规模特定任务数据集(e.g., classification, QA.)上微调

Contextualized
Word Vector

[CLS]

Sentence Vector
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模型结构

•和Transformer编码器一样, BERT 输入一个单词序列。
• 首字符用一个特殊符号[CLS] 表示该位置用于句子分类。
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Encoder

[CLS]天 将 降

=

BERT = Transformer Encoder
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预训练

任务1: 遮罩语言模型

Transformer 编码器

机器 退了 很 有趣 …

…

[MASK]

分类器
(MLP+Softmax)

让模型预测被
遮罩的词

0.1%
…

10%
…
0%

我
…
学习
…
好

随机遮罩15%
输入词元
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Transformer编码器

机 器

任务2: 相邻句预测

学 习 很

分类器
(MLP+Softmax)

Is Next

输出分类结果
的位置标记 两句分界标记

预训练

85%
15% Not Next

模型预测B句在A
句之后出现的概
率

A B

… 512

… 512

[CLS] [SEP] [SEP]
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w3

微调任务一：句子分类

BERT

Classifier
(MLP+Softmax)

分类任务

• Input: a single sentence, Output: sentence class

sentence

Examples:
l sentiment analysis
l document classification

从头训练

微调

[CLS] w1 w2
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微调任务二：单词标注

BERT

Classifier

classification

Input: a single sentence Output: classification of each word

Example: slot filling 

Classifier Classifier

Arrive Shanghai on Nov 2nd

other dest other time time

w3

sentence

[CLS] w1 w2
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Classifier
(MLP+Softmax)

微调任务三：句子对关系分类

BERT

关系

sentence 2

w3 w4 w5

input: two sentences output: relationship

Example: natural language inference
given a “premise”, determining whether a 
“hypothesis” is T/F/unknown.

[SEP]

sentence1

[CLS] w1 w2
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Generative Pre-Trained Transformer (GPT) 

BERT 
(340M)

GPT-2 
(1542M)

• 基于Transformer解码器的预训练语
言模型

GPT-3 (175B)

[OpenAI 2019] [OpenAI 2020]
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BERT vs GPT
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GPT预训练
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机 器 学

预训练任务: 就是简单的语言模型
一输入前n-1个单词, 让模型预测第n个单词.

<s>

习 ◀目标词

◀输入
+
0

+ + +
1 2 3

Transformer解码器

l θ =−!
t=1

!

log pθ (xt|x1,…,xt−1)训练目标函数：

https://github.com/huggingface/transformers/tree/main/src/transformers/models/gpt2
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GPT发展史
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A Survey of Large Language Models https://arxiv.org/abs/2303.18223 
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大规模语言模型(LLM)
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Ultra-large pre-trained language models that can be adapted for
various tasks

GPT-2

345M

GPT-3

1.5B

ChatGPT

1750B

GPT-4

1.7T

GPT-5

114T
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LLM的使用方式
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提示工程
• 零样本提示
• 思维链提示
• ReAct
• …

监督微调(SFT)
• 全参微调
• 参数高效微调
• 强化学习(RLAIH)

检索增强生成
(RAG)

LLM

智能体范式
(Agent)

• 自主感知、推理、规
划、工具调用、学习

检索
外部
知识

自主性
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方式一：微调

Problems with full finetuning:
1. Computationally heavy
2. Overfitting
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Pretrained
LLM

Finetuned
LLM Finetuned

LLM

Finetuned
LLM…

Q: XXX_XXX?
XXX_XXX

XXX_XXX

A: XXX

QA
Task Summarization

Classification
Positive

XXX
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方式一：微调
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在Huggingface网站下载模型checkpoint
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方式一：微调

将模型文件装在指定位置，使用以下方式微调模型
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参数高效微调(PEFT)
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Fine-tuning entire LLM
is computationally
inefficient

Can we just opNmize a
small set of parameters?

Pretrained LLM Pretrained LLM

computational 
efficiency
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LoRA
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LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models (2021)

Pretrained
weights
W

WA

x

+

h

ΔW

[d×r]

[r×d]
WB

r<d

Low-Rank Adaptation of Large Language Models
• Represent weight updates using two smaller matrices through 

low-rank decomposition

Inputs

Embedding

r

d
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TIME for Coding

Tutorial: AI Diagnosis By Fine-tuning LLMs
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方式二：提示工程

• Prompt LLMs with task instructions, no parameter update.
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LLM
Parameter Frozen

Prompt

## Role
你是一名市场营销专家，具备丰富的品牌推广经验

## Context
我们的公司即将发布一款新产品，具有创新的功能，可以显著提升用户体验。

## Instruction
请你撰写一份产品发布材料，需要能够引起受众的兴趣，并清晰传达产品的核
心卖点。
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思维链提示

• 逐步提示问题的思考过程引导最终的答案。
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Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models. (2022)

Q:一个花园里有5行玫
瑰花，每行有4棵。又
种了3行向日葵，每行
有6棵。花园里一共有
多少棵植物？

A:让我们一步步思考
(Let’s think step
by step)。

模型输入

LLM

首先，计算玫瑰花的总
数。有5行，每行4棵，所
以 5 * 4 = 20棵玫瑰
花。然后，计算向日葵的
总数。有3行，每行6棵，
所以 3 * 6 = 18棵向日
葵。最后，把玫瑰花和向
日葵加起来得到总数：20 
+ 18 = 38。因此，花园
里一共有38棵植物。

模型输出
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ReAct (推理-操作)

Reasoning + Action:大模型交错输出推理(Reasoning)步骤和特
定任务的动作(Action).
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The ReAct framework 
allows LLMs to interact with 
external tools to retrieve 
additional information that 
leads to more reliable and 
factual responses.

https://arxiv.org/abs/2210.03629
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检索增强生成 (RAG)

为什么要用RAG?
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LLM ”不知道”AI大模型基础与实践
的授课教师是谁?

提示

LLM可能缺乏最新的以及专用领域的知识。

外部知识

发起搜
索

返回相关
资料
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RAG –总体概览

通过检索外部文档对大模型进行知识增强
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RAG –基本框架

RAG通常包括三大核心组件:
1.向量嵌入模型: 将输入文档转换为向
量，以进行快速检索；

2.向量数据库: 将知识以对应向量形式
存储起来并建立向量索引

3.大模型: 根据检索的知识生成答案

27

https://huggingface.co/blog/ngxson/make-your-own-rag
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RAG –基本流程

索引阶段: breaking documents into small chunks and 
embedding them into vectors that can be efficiently searched 
during generation.

28

Embedding Model
Vector Database

Chunk1

Chunk1

ChunkN

…
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RAG –基本流程

检索阶段: For a new query, calculate the query vector, and 
compare it against the vectors in the database to find the top-
K relevant chunks.

29

Query
Vector

Similarity 𝑞
𝑐"

𝑐#

𝑐$

I want to…

1.1
0.4
⋮
5.0

Relevant
DocumentsUser Query

Embedding Model
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RAG –基本流程

生成阶段: Finally, the retrieved chunks will be augmented to
the original prompt to the LLM to generate a response.

30
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TIME for Coding

Tutorial: AI Diagnosis Using RAG

31
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LLM Agents

32

https://www.promptingguide.ai/research/llm-agents
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LLM Agents

以大模型为内核，具有自主思考、决策和执行任务能力的AI
系统。
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n 主动交互能力: 不同于大模型的被动回答问题，智能体能够主动理解用
户的高层目标并采取行动。

n 任务分解与规划：将复杂问题分解为可执行的子任务，规划求解路径。
n 调用工具: 灵活调用外部工具而不仅仅依赖底层大模型的思考能力 。
n 反思与进化: 评估自身行为效果并进行调整和进化
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Agent核心组件

1.大模型：作为智能体的“大脑”，负责理解指令、
进行推理、生成决策。
2.工具集（Tools）：智能体与外部世界交互的接口，
如检索工具、向量数据库、数学计算器等。大模型
通过生成结构化指令（如函数调用、JSON）触发执
行。
3.记忆（Memory）：用于保存中间结果、历史对
话或长期知识，包括短期记忆（如当前对话和任务
执行上下文）以及长期记忆（如历史经验、用户偏
好等）。记忆内容通常表示为一个个（索引、内容）
条目，用向量数据库实现。
4.控制循环：智能体通常以“感知 → 决策 → 行动
→ 反馈”的方式不断循环，直到任务完成或达到终
止条件。

34

https://aitutor.liduos.com/07-agents/07-1.html
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Agent工作流程

通常遵循"感知-思考-行动-反思"的循环
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①任务理解：
分析用户目标。 ③工具调用：针对

任务调用合适的工
具。

思考
+行
动

应答

感知

工具

环境

②任务规划：将复杂
任务分解为子任务并
确定执行顺序

④评估优化：执行并分
析结果，优化策略，积累
经验
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Agent工作流程

通常遵循"感知-思考-行动-反思"的循环
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1.任务理解（Perception）：用户给出一个高层次目标，而非明确步骤。
大模型分析用户请求，识别任务类型和复杂度。
2.任务规划（Planning）：将复杂任务目标拆解为若干子任务，并确定
执行顺序。例如："帮我分析公司上季度销售数据" → 分解为"获取数据
"、"数据清洗"、"统计分析"、"生成报告"等子任务。
3.工具调用（Action）：针对当前子任务选择合适的工具，生成工具调
用的具体参数，然后调用工具并获取执行结果，并将结果反馈给模型。
例如：选择"数据查询工具"查询销售数据库。
4.评估优化（Evaluation）: 分析工具执行结果是否满足要求。如果不
满足，调整策略或选择其他工具重新执行。积累执行经验，优化未来决
策。
5.循环与终止(Iteration)：根据新状态决定是否继续执行，直至任务完
成。当任务完成时，整合所有子任务的结果，并生成符合用户需求的最
终结果。



Machine Learning: Lecture 11

What’s Next?

The world of computer vision!
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Convolutional Neural Networks

• A new type of neural networks
that can understand images

• Computer vision tasks:
classification, detection,
segmentation, ..


