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‣ 自然语言表示发展简介 

‣ 生成式预训练语言模型：GPT系列 
• GPT、GPT-2、GPT-3


• InstructGPT、ChatGPT（GPT-3.5）、GPT-4


‣ 开源大规模预训练语言模型 
• LLaMA、Alpaca、Llama-2、Code Llama


‣ 中文开源大模型LLaMA & Alpaca 
• 模型训练与指令精调


• 延伸模型：长上下文模型、多模态模型


• 推理、量化、部署、应用


‣ 总结与展望



简介 
INTRODUCTION
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• 人工智能发展的三个阶段


• 人工智能的一个重要目标是让机器能听会说，能理解会思考


• 目前人工智能技术正处在从感知智能到认知智能跨越的时间节点


• 自然语言处理（NLP）是认知智能中的重要内容，是通往强人工智能的必经之路

Computing 
Intelligence

Perceptual 
Intelligence

Cognitive 
Intelligence
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• 自然语言处理为什么难？


• 与图像、语音不同，语言是高度抽象的产物，其基本组成单位并不是明确的物理量

?
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• 自然语言表示的发展一定程度上反映了自然语言处理的发展


• 自然语言表示的变迁很大程度影响着自然语言处理的范式


• 从离散到连续，从上下文无关到上下文相关，从浅层到深层

One-hot表示

词向量表示

浅层上下文表示

深层上下文表示
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大数据 
（无标注文本）

Input Sequence

Deep Transformers
(>12 layers)

大模型 
（深度神经网络）

大算力 
（并行计算集群）

• 预训练模型三要素


• 大数据：知识的来源，包含各种语言现象及语义知识，直接决定了模型的学习范围


• 大模型：容纳大数据的载体，通常由深度神经网络构成，学习大数据中的统计信息与抽象知识


• 大算力：处理大数据和大模型的并行计算集群，通常包含GPU、TPU等高性能运算设备

以及更多钱
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• 预训练模型的兴起


• 2018年，OpenAI和Google分别推出GPT与BERT，打开了自然语言处理新篇章，开启“预训练+精调”新范式


• 根据面向的任务类型，相关预训练模型也大致分为两大类：自然语言理解（NLU）、自然语言生成（NLG）

NLU类预训练模型 NLG类预训练模型

ELMo

BERT

BigBird Oscar

ERNIE

Grover

GPT

GPT-2

GPT-3

GPT-4

GPT-3.5



简介

9

• NLU类预训练模型 

• 以BERT为代表的自编码预训练模型特别适合处理NLU类任
务，例如分类、抽取等


• 通常需要借助特定的预训练任务进行学习，例如掩码语言模型
（MLM）、下一个句子预测（NSP）等


• 通常为双向语言模型，能够同时建模上文和下文信息


• 代表模型：RoBERTa、ALBERT、ELECTRA、DeBERTa等


• NLU类任务的特点：输出范围确定、评价方法相对明确
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🔺 GPT类模型 🔺 T5模型 🔺 BART模型

• NLG类预训练模型 

• 以GPT为代表的自回归预训练模型特别适合处理NLG类任务，例如文本生成、生成式摘要、对话等


• 通常只需要使用Causal LM训练（N-gram语言模型的自然延伸），无需设计复杂的预训练任务


• 通常为单向语言模型，部分模型采用双向编码器和单向解码器的结构


• 代表模型：GPT系列模型（Decoder-only）、T5和BART（Encoder-Decoder）等


• NLG类任务的特点：输出自由度高、评价方法较难、更具有创造性
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• 大模型为什么突然火了？

• 早期NLU类模型兴起正是因为相关任务水平的大幅提升，而当时NLG的效果还达不到令人惊艳的程度


• NLU类模型发展至今已有4~5年的时间，已进入到“难啃的骨头”阶段，研究热度逐渐降低

• BERT的出现降低了NLP从业的准入门槛，那么大模型的出现则是进一步降低了各个行业的准入门槛


• 以ChatGPT为代表的LLM不是仅停留在模型层面的概念，而是通过指令交互的形式使人人都能体验AI

• 生成、交互类任务效果已达到“效果阈值”，模型生成的东西已不再是“人工智障”


• “智慧涌现”现象（emergence）使得人们看到了通用人工智能（AGI）的曙光

👥

📊

📜



简介

大模型的时代已经到来！

LLM



生成式预训练语言模型: GPT系列 
GENERATIVE PRE-TRAINED LANGUAGE MODELS: GPT SERIES
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2023年3月 
添加多模态能力，长文本、推理能力再上新台阶

InstructGPT

ChatGPT

GPT-4

2022年11月 
多轮对话式指令交互，拒绝不合适的指令，效果全面提升

2022年1月 
指令学习+人类意图对齐，显著提升模型的指令执行能力

2020年5月 
赋予预训练模型few-shot学习能力，参数达到千亿规模

GPT-3

2019年8月 
赋予预训练模型zero-shot能力，生成能力进一步提升

GPT-2

2018年6月 
生成式预训练模型的开端，开启“预训练+精调”新范式

GPT
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• GPT: Generative Pre-Training


• OpenAI提出了“生成式预训练+判别式精调”的通用NLP模型框架


• 正式开启了自然语言处理领域“预训练+精调”的新范式


• GPT主要由Transformer结构组成，其核心是multi-head self-attention (Vaswani et al., 2017)

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training
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• 预训练阶段


• 利用无标注自由文本学习一个基于Transformer的高容量单向神经语言模型


• Causal LM：利用历史文本序列预测下一个单词是什么

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training

位置向量矩阵

上下文向量 词向量矩阵

U = (u−k, . . . , u−1) We ∈ ℝ|V|×d

Wp ∈ ℝN×d
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• 精调阶段


• 利用下游任务的有标注数据，对GPT模型进行精调 

• 对于给定的有标注数据集 , 输入文本 , 标签 


• 在某些情况下，添加额外的预训练损失可以进一步提升泛化性能（以缓解“灾难性遗忘”问题）

C x1, . . . , xm y

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training

Transformer 隐层输出

下游任务损失 预训练损失
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• 如何在下游任务使用GPT？

[Radford et al., 2018] Improving Language Understanding by Generative Pre-training
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• 实验结果


• GPT的下游任务效果相比传统NN方法有显著优势
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• GPT-2: Language Models are Unsupervised Multitask Learners


• 提出语言模型可以在zero-shot设置下完成一些下游任务


• 语言模型的容量是实现zero-shot任务迁移的关键所在


• 训练阶段


• 模型结构方面与GPT并无明显差别，预训练数据：6GB → 40GB （未压缩自由文本）


• 其他改进


• 层归一化（Layer normalization）被放在每个transformer block的输入端


• 在最终自注意力block后添加了额外的Layer normalization


• 词表大小：从GPT的40,000扩展至50,257


• 上下文长度：从GPT的512扩展至1024

[Radford et al., 2019] Language Models are Unsupervised Multitask Learners

≈BERT-base

≈GPT

≈BERT-large
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• 实验结果

[Radford et al., 2019] Language Models are Unsupervised Multitask Learners

🔺 不同LM任务上的zero-shot结果

🔺 不同下游任务上的zero-shot结果（依次：CoQA, WMT-14 Fr-En, CNN/Daily Mail, NaturalQuestions）
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• GPT-3: Language Models are Few-Shot Learners


• 主要展示了超大规模语言模型在小样本学习（few-shot learning）上的能力


• 模型参数量进一步扩展至175B，预训练模型进入到超大规模时代 

• 模型结构与GPT-2并无明显差别，添加了稀疏注意力等技术以进一步降低超大模型的训练量

[Brown et al., 2020] Language Models are Few-Shot Learers. In NeurIPS 2020.

💡
GPT-2 最大版本参数
量是1.5B，需要占用

6G磁盘空间

>700G 磁盘空间
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• 应用方式


• 传统预训练模型：直接在下游任务数据上精调


• GPT-3类超大规模模型: zero-shot, one-shot, few-shot

[Brown et al., 2020] Language Models are Few-Shot Learers. In NeurIPS 2020.
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• 实验结果


• 在zero-shot, one-shot, few-shot实验设置上获得了非常显著的性能提升

[Brown et al., 2020] Language Models are Few-Shot Learers. In NeurIPS 2020.

🔺 语言建模

🔺 填空任务

🔺 问答任务

🔺 机器翻译

🔺 阅读理解

🔺 常识问答
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• Training language models to follow 
instructions with human feedback


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


• InstructGPT可以更好地理解人类的指令，
输出用户期望的内容


• 有用（helpful）：能够帮助用户解决问题


• 忠实（honest）：不应编造信息并误导用户


• 无害（harmless）：不应对人或环境产生任
何生理上、心理上或社会上的有害影响


• 大模型“进化”法则：SFT + RM + RLHF

[Ouyang et al., 2022] Training language models to follow instructions with human feedback. In NeurIPS 2022.
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• 第一步：有监督训练（Supervised Fine-Tuning, SFT） 

• 训练模型初步学习如何遵循指令的格式和内容进行输出


• 训练数据集：来自API与人工标注，约13k；标注人员需要根据Prompt写出回答的示例

类型 Prompt

头脑风暴 List five ideas for how to regain enthusiasm for my career

分类
{java_code} 


What language is the code above written in?

抽取

Extract all course titles from the table below:


| Title | Lecturer | Room |

| Calculus 101 | Smith | Hall B|

| Art History | Paz | Hall A |

生成 Write a short story where a brown bear to the beach, makes friends with a seal, and then 
return home.

问答

Help me answer questions about the following short story: 


{story}


What is the moral of the story?

[Ouyang et al., 2022] Training language models to follow instructions with human feedback. In NeurIPS 2022.
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• 第二步：奖励模型训练（Reward Modeling, RM） 

• 训练奖励模型学习人类偏好，比较同一个prompt的不同输出
（completion），并进行打分


• 模型：利用GPT-3（6B）初始化


• 数据集：来自API与人工标注（训练集33k）


• 给定由一个prompt生成的 个输出，标注人员需要对 个输出排序；


• 由排序结果，可生成 条训练数据


• 训练方式

K K

C2
K

奖励模型打分

一对训练数据

[Ouyang et al., 2022] Training language models to follow instructions with human feedback. In NeurIPS 2022.
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• 第三步：强化学习（RL）


• 从数据集中sample一个prompt 


• 语言模型（policy）根据 生成输出 


• 使用奖励模型（Environment）计算得分 （Reward）


• 由  使用PPO-ptx算法优化语言模型

x

x y

rθ(x, y)

rθ(x, y)

正在进行强化训练的模型， 
即最终的InstructGPT，初始

化时等于SFT模型

第一步的SFT模型

奖励模型对(x,y)的打分

预训练loss系数 
PPO： ；PPO-ptx：  
论文中 

γ = 0 γ ≠ 0
γ = 27.8

KL奖励系数，论文中β = 0.02

[Ouyang et al., 2022] Training language models to follow instructions with human feedback. In NeurIPS 2022.
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• 实验结果


• 相比GPT-3，测试人员更加偏好InstructGPT的输出，甚至1.3B PPO-ptx可超越GPT-3的效果


• 公开NLP数据集的结果并不能反应语言模型的真实应用效果

🔺 相比175B SFT模型的胜率 🔺 PPO-ptx (175B) 相比在FLAN或T0上精调的GPT-3更符合人类偏好

[Ouyang et al., 2022] Training language models to follow instructions with human feedback. In NeurIPS 2022.
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• 2022年11月30日，OpenAI推出了划时代的“ChatGPT”


• ChatGPT是InstructGPT的衍生模型，可以理解和执行指令并给出详细的回复


• 被广泛认为是近期“大模型”兴起的开端

ChatGPT: https://openai.com/blog/chatgpt 

https://openai.com/blog/chatgpt
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• ChatGPT打破了预训练模型的刻板印象，展现出了极强的创造力和可能性

🔺 ChatGPT能够进行追问以进一步检查代码 🔺 ChatGPT能够拒绝回答不合法的行为，但了解真实意图后可以提供相应回复
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• ChatGPT打破了预训练模型的刻板印象，展现出了极强的创造力和可能性

🔺 ChatGPT能够理解“it”指代的是什么 🔺 ChatGPT能够进一步遵循指令
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• 模型方法


• 与InstructGPT类似，使用了RLHF进行训练；训练数据中额外添加了人类标注的对话数据
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• 局限性


• 时效性不足：训练数据截至2021年9月，无法针对之后发生的事实性问题给出准确回答


• 产生幻觉：有的时候会给出“似是而非”的看起来正确的错误回复


• 有害信息：少数时候仍然会给出不符合人类偏好的回复或者有害信息

时效性不足 仍然可能存在有害信息

?
?

?
?

?

产生幻觉

September 2021
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• 概况 

• 2023年3月，OpenAI发布了最新一代大型多模态模型
GPT-4，是迄今为止GPT家族中能力最强的模型


• 主要提升 

• 生成的文本更具创造性、支持图像输入、支持更长的
上下文、显著提升推理能力


• 其他特点 

• 花费了6个月的时间让GPT-4更安全更符合人类偏好


• 相比GPT3.5能够在拒答问题上提升82%，事实性提
升40%


• 目前Web Demo界面仅向Plus用户提供，API价格比gpt-
3.5-turbo高出10倍以上

GPT-4: https://openai.com/product/gpt-4

https://openai.com/product/gpt-4
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• 支持图像输入


• 可以接收图像输入，生成标题、分类、分析等


• 目前web端和API端均未实装

• 支持更长上下文


• GPT-4可最长处理25K个字


• gpt-4-32k API可最长处理32K个token💡

粗略估计100个token约
为75个字，故32k个
token大约是24k个字
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• 更强的推理能力


• 在Uniform Bar Exam、Biology Olympiad等考试任务中大幅超越ChatGPT


• 超越SOTA：MMLU、HellaSwag、ARC、WinoGrande


• 持平或略低：HumanEval、DROP
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• Web Browsing（已临时下架）


• ChatGPT的训练数据截至2021年9月，对于之后发生问题可能会随意回答或拒答


• Web Browsing功能赋予LLM能够实时浏览网页信息的能力，能够结合新知识进行回答

🔺 无Web Browsing功能的回答

浏览信息

之后回答

🔺 有Web Browsing功能的回答
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• Code Interpreter


• 赋予LLM能够使用Python，增强代码能力，例如代码解析、代码修改、代码执行等

The uploaded script appears to be a Python module that contains a PyTorch implementation of a 
transformer-based model. The main components of the script are as follows:


1. ModelArgs: This class is a dataclass that holds various parameters for the model such as the 
dimensionality of the model, the number of layers, the number of attention heads, the vocabulary 
size, and other related parameters.


2. RMSNorm: This class is a PyTorch module that implements Root Mean Square Layer Normalization. 
It is used in the transformer blocks to normalize the activations.


3. precompute_freqs_cis, reshape_for_broadcast, apply_rotary_emb: These are functions that deal 
with computations required for rotary embeddings which are used in the self-attention mechanism.


4. Attention: This class implements the self-attention mechanism. It uses parallel linear layers for 
queries, keys, and values, applies rotary embeddings, and then computes the attention.


5. FeedForward: This class implements the feedforward network that is used in each transformer 
block. It consists of two linear layers with a silu (Sigmoid Linear Unit) activation function.


6. TransformerBlock: This class represents a single transformer block. It includes an attention 
mechanism and a feedforward network, both of which are applied with residual connections and 
normalization.


7. Transformer: This is the main class that represents the overall model. It has an embedding layer for 
token embeddings, a number of transformer blocks defined by the parameters, a final normalization 
layer, and an output layer. This model uses rotary position embeddings which are precomputed for 
efficiency.


Please note that this model seems to be written for a specific parallelization library called "fairscale". The 
"fairscale" library provides advanced scaling and parallelization utilities on top of PyTorch, and this 
model uses its features for model parallelism, specifically the ColumnParallelLinear and 
RowParallelLinear layers.


The transformer model implemented here seems to be optimized for large-scale training with model 
parallelism, and uses some recent advancements like rotary position embeddings and efficient 
feedforward networks (SwiGLU).

🔺 LLaMA源代码model.py的解析流程

进一步要求

解释细节

SwiGLU, or Sigmoid Weighted Gate Linear Unit, is a type of activation function. It is an 
extension of the Gated Linear Units (GLU) used in various types of neural networks, 
including transformers. GLUs use a gating mechanism to control the information flow in 
the network, which can help the model learn complex patterns.


In this script, the SwiGLU operation appears to be implemented in the FeedForward class. 
However, it's not explicitly referred to as SwiGLU in the code, but can be inferred from the 
use of the SiLU (Sigmoid Linear Unit) activation function in combination with a gating 
mechanism.


Here is the relevant part of the code:

class FeedForward(nn.Module):
   def __init__(
       self,
       dim: int,
       hidden_dim: int,
       multiple_of: int,
  ):
       super().__init__()
       hidden_dim = int(2 * hidden_dim / 3)
       hidden_dim = multiple_of * ((hidden_dim + multiple_of - 1) // multiple_of)

       self.w1 = ColumnParallelLinear(
           dim, hidden_dim, bias=False, gather_output=False, init_method=lambda x: x
      )
       self.w2 = RowParallelLinear(
           hidden_dim, dim, bias=False, input_is_parallel=True, init_method=lambda x: x
      )
       self.w3 = ColumnParallelLinear(
           dim, hidden_dim, bias=False, gather_output=False, init_method=lambda x: x
      )

   def forward(self, x):
       return self.w2(F.silu(self.w1(x)) * self.w3(x))

The forward method of the FeedForward class applies a linear transformation to the input x 
with the weight matrix w1, applies the SiLU activation function (denoted as F.silu()), and 
then element-wise multiplies the result with another linear transformation of x with the 
weight matrix w3. This is the "gating" mechanism. The result of this is then passed through 
another linear transformation with the weight matrix w2. The overall operation is 
reminiscent of a SwiGLU.


Please note that while this resembles a SwiGLU operation, the specific combination of 
SiLU activation and gating is not explicitly referred to as such in the script. It's always 
important to confirm these details with the original authors or documentation of the code.

🔺 解释了SwiGLU部分的代码

https://github.com/facebookresearch/llama/blob/main/llama/model.py
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• Plugins


• 赋予LLM能够联合插件共同完成复杂任务的能力


• 目前支持100+个不同插件


• 以下给出了GPT-4联合DALL·E生成图片的流程

Draw a picture 
that contains cute 
alpacas with 
straw hat.

{

  "n": 4,

  "prompts": [

    "A group of adorable alpacas wearing 
straw hats, standing in a lush green field 
under a clear blue sky.",

    "A close-up of a cute alpaca with big, 
expressive eyes, wearing a straw hat 
with a red ribbon, against a backdrop of 
a sunny day.",

    "A playful scene of cute alpacas 
wearing straw hats, frolicking around a 
wooden fence in a farm, with mountains 
in the background.",

    "A charming illustration of a baby 
alpaca wearing a straw hat, sitting in a 
field of flowers, with a bright rainbow in 
the sky."

  ]

}

生成适配任务的

新指令

调用插件

完成任务

ChatGPT Plugin store

2⃣1⃣

3⃣ 4⃣
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• GPT Family


• 从GPT到GPT-4，模型规模逐渐变大，能力越来越强

GPT GPT-2 GPT-3 InstructGPT ChatGPT (GPT-3.5) GPT-4

推出时间 2018年6月 2019年8月 2020年5月 2022年1月 2022年11月 2023年3月

是否开源 ✅ ✅ ❌ ❌ ❌ ❌

模型类型 自回归语言模型

模型大小 117M 117M / 345M / 762M / 
1.5B 175B 1.3B / 6B / 175B 175B? 8 × 220B MoE ?

API访问 ❌ ❌
ada / babbage / curie / 

davinci ❌
gpt-3.5-turbo 

gpt-3.5-turbo-16k
gpt-4 

gpt-4-32k

能否精调 ✅ ✅
✅  

(babbage/davinci)
❌

✅  
(8月24日新增)

❌

训练数据量 6 GB 40 GB 570GB (~400B tokens) 13K SFT + 33K RM + 
31K PPO ❓ ❓

词表大小 40,000 50,257 ❓ ❓ ❓ ❓

上下文长度 512 1024 2048 2048 最大16K 最大32K

进化特点 预训练+精调 zero-shot few-shot RLHF 对话、指令完成 推理、多模态
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• ChatGPT等商业大模型并不“Open” 

• 以ChatGPT为代表的商业大模型不论是在效果上还是用户体验上都具有显著优势


• 然而，由于商业大模型的封闭性，使得整个模型属于“黑盒”，不利于开放透明的技术研究


• 学术界需要开源开放的大模型以供未来的技术探索与研究

商业大模型 开源大模型

ChatGPT

Claude
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• Open and Efficient Foundation Language Models (Open但没完全Open的LLaMA) 
• 2023年2月，Meta（原Facebook）推出了LLaMA大模型，使用了1.4T token进行训练


• 虽然最大模型只有65B，但在相关评测任务上的效果可以媲美甚至超过千亿级大模型


• 被认为是近期开源大模型百花齐放的开端之一，“羊驼”系列模型及其生态快速发展


• 主干模型仍然是传统的transformer decoder结构


• 主要技术：Pre-normalization, SwiGLU activation, Rotary Embedding (RoPE)

[Touvron et al., 2023] LLaMA: Open and Efficient Foundation Language Models. In arXiv: 2302.13971.
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• 模型技术：RMSNorm  (Zhang and Sennrich, 2019) 
• RMSNorm相比LayerNorm计算更加简单而且更有效，经常被用于大模型训练中


• LLaMA模型中的“norm”均使用了RMSNorm

🔺 LLaMA中的RMSNorm代码实现

防止除数为0

可训练权重

RMSNorm

应用位置

[Zhang and Sennrich, 2019] Root Mean Square Layer Normalization. In NeurIPS 2019.
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• 模型技术：SwiGLU (Shazeer, 2020) 
• 谷歌提出的优化Transformer全连接层的新激活方法，在后续的PaLM等模型中也得到应用


• LLaMA中直接将FFN中的ReLU替换为SwiGLU，并将维度放缩为(2/3) ⋅ 4d

[Shazeer, 2020] GLU Variants Improve Transformer. In arXiv: 2002.05202.

SwiGLU(x, W, V, W2) = (Swish(xW) ⊗ xV )W2

Swish(x, β) = x ⋅ sigmoid(βx)

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

-3

-2

-1

1

2

3

🔺 Swish函数曲线 ( )β = 1

d 4d d

d
(2/3) ⋅ 4d

(2/3) ⋅ 4d
d

Hidden FFN (Intermediate) Output

⊗

Θ1 = d * 4d + 4d * d = 8d2

Θ2 = d * (2/3)4d * 2 + (2/3)4d * d = 8d2

常规

SwiGLU
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• 模型技术：SwiGLU (Shazeer, 2020) 
• 在GLUE、SQuAD上的实验结果表明，SwiGLU、ReGLU相比其他激活函数具有一定性能优势


• 基于Gating的方法普遍优于单纯的激活函数（ReLU/GELU/Swish等）

[Shazeer, 2020] GLU Variants Improve Transformer. In arXiv: 2002.05202.

🔺 GLUE实验结果 🔺 SQuAD实验结果
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• 模型技术：Rotary Embeddings, RoPE (Su et al., 2021) 
• 绝对位置编码


• 方法一：使用可训练的权重提供位置向量，例如BERT、RoBERTa等中使用的方法


• 方法二：使用三角函数产生位置信息，例如原始transformer中的方法

🔺 BERT中使用的绝对位置编码方法

🔺 原始transformer中的绝对位置编码方法

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/d)

位置 第 维i

隐层 
维度
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• 模型技术：Rotary Embeddings, RoPE (Su et al., 2021) 
• RoPE进一步改进了绝对位置编码，是一种在transformer attention中的Q和K上添加相对位置信息的方法

🔺 RoPE位置编码方法

1⃣ 将隐层
向量每两个
维度编成一
组，看成2
维的向量

2⃣ 位置 的旋转角度为m mθ

[Su et al., 2021] RoFormer: Enhanced Transformer with Rotary Position Embedding. In arXiv: 2104.09864.
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• 预训练数据 

• 共计约4.7TB文本数据，token数量约1.4T


• 主要以通用数据、维基百科、代码数据等为主


• 无中文数据（或CJK）


• 模型规模 

• LLaMA模型共包含4个版本：7B、13B、33B、65B


• 训练65B模型使用了2048个A100（80G），训练耗时21天

代码数据

包含20个语种（拉丁文或西里尔文） 
没有中文
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• 实验结果：常识推理（zero-shot） 

• LLaMA-65B相比同参数量级的Chinchilla-70B具有更好的效果


• LLaMA-65B甚至在多数任务上超过了PaLM-540B的效果（BoolQ/WinoGrande除外）


• LLaMA-13B在多数任务上超过GPT-3（175B）效果，且其参数量只有后者的1/13
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• 实验结果：MMLU（5-shot） 

• MMLU是一个选择题数据集，包含了人文、STEM和社会科学的相关问题


• 在大多数领域中，LLaMA-65B均落后于Chinchilla-70B以及PaLM-540B


• 通过指令精调进行进一步训练，效果得到显著提升（63.4→68.9），超过其他指令精调模型

🔺MMLU（5-shot）实验结果 🔺MMLU（5-shot）指令精调实验结果

非指令 
精调模型

指令 
精调模型

💡

但仍然显著低于SOTA
（code-davinci-002），
效果为77.4
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• Stanford Alpaca: An Instruction-following LLaMA Model 

• Alpaca是在LLaMA基础上使用52K指令数据精调的预训练模型


• 作者只用了不到600美元的成本训练出了该模型（数据$500 + 机器$100）


• 初步实验结果表明Alpaca可以达到与OpenAI text-davinci-003相匹敌的效果

[Taori et al., 2023] Alpaca: A Strong, Replicable Instruction-Following Model. https://crfm.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html 

• 第一步：构造175条self-instruct
种子示例任务


• 第二步：基于上述种子任务，利
用text-davinci-003爬取指令数据


• 第三步：使用爬取下来的52K指令

数据在LLaMA上进行精调，最终

得到Alpaca

https://crfm.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html
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• Self-instruct数据构造 

• 首先由人工构造175条种子数据


• 将“爬取要求”和种子数据进行适当组合，送入text-
davinci-003，要求生成类似的指令数据


• 要求包括：提升指令多样性、包含真实数据、字数
要求、语言要求、拒绝不合适指令等


• 右图展示了爬取的指令类型分布情况

{"id": "seed_task_25", "name": "perfect_numbers",  
"instruction": "Find the four smallest perfect numbers.", 
"instances": [{ 

"input": "",  
"output": "6, 28, 496, and 8128”}], 

 "is_classification": false}
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• 指令数据格式 

• instruction: 描述模型需要执行的指令内容


• input（可选）: 任务上下文或输入信息，例如当指令是“对文章进行总结”，则input是文章内容


• output: 由text-davinci-003生成的针对指令的回复 

Below is an instruction that describes a task, paired with an 
input that provides further context. Write a response that 
appropriately completes the request. 

### Instruction: 
{instruction} 

### Input: 
{input} 

### Response:

Below is an instruction that describes a task, paired with an 
input that provides further context. Write a response that 
appropriately completes the request. 

### Instruction: 
{instruction} 

### Response:

🔺 包含“input”字段的指令模板

🔺 不含“input”字段的指令模板
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• 实验结果：Alpaca（90票） v.s. text-davinci-003（89票） 

• 在252条self-instruct评测集上进行了人工评价，对Alpaca和text-davinci-003模型进行盲选
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• Llama 2: Open Foundation and Fine-Tuned Chat Models 

• 2023年7月，Meta推出了Llama-2开源大模型，并且推出了Llama-2-Chat对话模型


• 虽然仍然需要填写申请表获取模型权重，但在二次分发和商用许可方面更加宽松


• 与一代LLaMA主要区别体现在更多的训练数据、更长的上下文窗口、GQA技术等

对比项 LLaMA Llama-2

模型类型 基座模型 基座模型、对话模型（Llama-2-Chat）

授权形式 受限，不可商用，不可二次分发 宽松，可商用（有条件），可二次分发

模型参数量 7B / 13B / 33B / 65B 7B / 13B / 34B（暂缓开源） / 70B

训练数据来源 CC, CC4, GitHub, Wikipedia, Books, arXiv, 
Stack Exchange

新融合的数据，重点删除不合规的数据

主要覆盖语种 拉丁语系和西里尔语系	
训练数据量 (tokens) 1.0T (7B/13B), 1.4T (33B/65B) 2.0 T

上下文长度 2048 4096

词表大小 32000	
GQA技术 无 有：34B / 70B
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• Grouped-Query Attention (GQA) (Ainslie et al., 2023) 

• GQA是一种提升推理速度的方法，主要针对多头注意力机制进行改进，与KV cache搭配使用


• Multi-head Attention (MHA)：有 个query, key, value


• Multi-query Attention (MQA)：对于每个query head，共享同一个key和value


• Grouped-query Attention (GQA)：介于MHA和MQA之间，将query head进行分组，每组共享一个key和value

H

[Ainslie et al., 2023] GQA: Training Generalized Multi-Query Transformer Models from Multi-Head Checkpoints. In arXiv: 2305.13245.
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• Llama-2源码实现 (model.py)

https://github.com/facebookresearch/llama/blob/main/llama/model.py 

计算Q, K, V

在 上添加RoPE位置信息Q, K

更新 缓存K, V

提取 缓存K, V

启用GQA时，对 缓存复制K, V

注意力计算

https://github.com/facebookresearch/llama/blob/main/llama/model.py
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• Grouped-Query Attention (GQA) 

• Llama-2中使用了8个KV映射，即GQA-8


• GQA在多数任务上与MHA效果相当，且平均效果优于MQA；GQA和MQA均比MHA有更好的吞吐量



Llama-2

62

• Llama-2效果

Llama-2显著超越同等模型参数
量的LLaMA，也是开源模型中
效果最好的

Llama-2（70B）与其他闭源模
型对比也有一定的竞争力，但不
及GPT-4和PaLM-2-L
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• Code Llama: Open Foundation Models for Code 

• 2023年8月24日，Meta推出了面向代码的可商用大模型Code Llama，包含三个大小版本（7B/13B/34B）


• 支持多种编程语言，包括Python、C++、Java、PHP、Typescript (Javascript)、C#和Bash

亮点：


• 免费供学术研究和商用


• 支持100K上下文


• “神秘”34B版接近GPT-4效果

 https://github.com/facebookresearch/codellama 

https://github.com/facebookresearch/codellama
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• 模型训练流程

https://ai.meta.com/blog/code-llama-large-language-model-coding/ 

🔺 Code Llama训练流程（⇄表示经过infilling学习）

所有模型均由Llama-2初始化

经过500B的代码数据训
练，7B/13B模型还需要训
练infilling task

经过100B的Python
代码数据训练

经过20B的长上下文学习

经过5B的指令精调

https://ai.meta.com/blog/code-llama-large-language-model-coding/
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• Code Infilling Task (7B/13B only) 

• 任务目标：根据代码的上下文，预测残缺部分的代码


• 方法：


• 从完整的代码中选择一部分进行掩码（mask）并替换为<MASK>符号，构成上下文


• 利用自回归的方法，根据上下文信息预测解码出被mask的代码部分

 https://github.com/facebookresearch/codellama 

https://github.com/facebookresearch/codellama
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• 评测数据与方法 

• HumanEval：由OpenAI推出，包含164个编程类
问题，使用zero-shot设置进行测试


• MBPP：由谷歌推出，包含974个基础编程题
目，使用3-shot设置进行测试


• pass@ ：生成 个候选答案，只要其中一个能通
过测试则算本题通过


• 实验结果 

• Code Llama相比Llama 2具有显著优势，也显著
优于其他代码类模型


• 神秘的Unnatural Code Llama媲美GPT-4


• 基于Code Llama - Python，使用15K精选代码类指
令数据进一步精调

k k
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• 开源大模型 

• 商业大模型由于其闭源性不利于大模型技术的发展与透明研究，而早期开源大模型性能一般


• LLaMA 

• 开源大模型繁荣发展的开端，一系列相关工作均基于LLaMA开展


• 模型规模7B、13B、33B、65B满足了开发者和研究者的不同需求


• Alpaca 

• 通过少量的指令精调赋予LLaMA指令理解与执行的能力


• Llama-2 

• LLaMA的二代模型，相关模型性能进一步提升，模型可商用


• 推出官方对齐的Chat版本模型，采用了完整的RLHF链条


• Code Llama 

• 专注于代码能力的LLaMA模型，最好的模型代码能力接近GPT-4效果，模型可商用



中文LLaMA&Alpaca大模型系列 
CHINESE LLAMA & ALPACA LARGE LANGUAGE MODEL SERIES
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[Cui, Yang, and Yao, 2023] Efficient and Effective Text Encoding for Chinese LLaMA and Alpaca. In arXiv: 2304.08177.

• 项目简介 

• 针对LLaMA进行了中文适配，扩展其词表，并进一步推出了指令精调的中文Alpaca模型（类ChatGPT模型）


• 支持llama.cpp, 🤗transformers, text-generation-webui, LangChain, privateGPT等生态

1453 14110164

https://github.com/ymcui/Chinese-LLaMA-Alpaca 

168 260649

https://github.com/ymcui/Chinese-LLaMA-Alpaca-2 

https://github.com/ymcui/Chinese-LLaMA-Alpaca
https://github.com/ymcui/Chinese-LLaMA-Alpaca-2
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• 模型类型与分类


• 中文LLaMA：通用语言模型能力，能够针对输入内容进行续写


• 中文Alpaca：在中文LLaMA的基础上，进一步通过指令精调提升模型的instruction following能力


• 根据初始化模型的不同，分为两代模型系列，共计26个独立模型

💡 类ChatGPT模
型、chat模型
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• LLaMA-7B

• Alpaca-7B

一代

2023/3/28

v1.0

• webui支持

• 🤗transformers支持

• LLaMA-Plus-7B

• Alpaca-Plus-7B

• 发布预训练脚本

• LLaMA-Plus-13B

• Alpaca-Plus-13B

• 发布SFT脚本

• LangChain支持

• Web Demo支持

• LLaMA-33B

• Alpaca-33B

• v2版技术报告发布

• C-Eval支持

• NTK上下文扩展

• OpenAI API支持

• 流式输出支持

• Alpaca-Pro

• LLaMA-Plus-33B

• Alpaca-Plus-33B

• ChatBot Arena

• LLaMA-13B

• Alpaca-13B

2023/4/7

v2.0

2023/4/13

v2.1

2023/4/18

v2.2

• LlamaChat支持

• 技术报告发布

2023/4/28

v3.0

2023/4/18

v3.1

2023/5/16

v3.2

2023/4/18

v4.0

2023/6/16

v4.1

2023/7/5

v4.2

2023/7/19

v5.0

• LLaMA-2-7B

• Alpaca-2-7B

二代

• LLaMA-2-13B

• Alpaca-2-13B

• 多种下游生态支持

• vLLM支持

• FlashAttn-2支持

2023/7/19

alpha

• 项目启动

2023/8/2

v1.1

2023/7/31

v1.0

2023/8/14

v2.0

2023/8/25

v3.0

• LLaMA-2-16K

• Alpaca-2-16K

2023/?/?

v3.1
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• 动机：LLaMA没有显式使用中文语料进行训练


• 原版LLaMA没有显式使用中文语料进行训练，词表（32K tokens）中仅包含非常少量的中文字符


• 经粗略统计，LLaMA词表中仅包含约700个中文字符（范围：\u4E00-\u9FFF）

['的', '大', '中', '一', '人', '子', '日', '山', '文', '本', '数', '国', '新', '是', '田', '道', '村', '用', '天', '镇', '不', '学', '有', '上', '会', '小', '行', '三', '市', '王', '区', '年', '生', '成', '定', 
'个', '和', '在', '方', '高', '地', '月', '公', '出', '法', '名', '下', '社', '为', '乡', '川', '之', '字', '海', '東', '明', '时', '南', '西', '平', '式', '家', '第', '城', '美', '件', '部', '女', '神', '以', 
'太', '前', '金', '野', '北', '加', '原', '置', '安', '我', '京', '可', '取', '县', '二', '理', '自', '信', '代', '要', '化', '木', '水', '島', '正', '内', '作', '合', '回', '了', '所', '事', '表', '分', '入', 
'全', '里', '郎', '据', '州', '者', '通', '都', '江', '到', '对', '使', '世', '果', '十', '藤', '来', '面', '这', '街', '石', '能', '空', '武', '后', '元', '河', '町', '花', '类', '物', '版', '动', '如', '真', 
'号', '林', '書', '民', '口', '示', '图', '戦', '李', '光', '白', '心', '设', '路', '最', '手', '型', '建', '主', '集', '目', '度', '長', '星', '五', '重', '于', '发', '史', '國', '你', '駅', '多', '士', '四', 
'司', '次', '立', '点', '音', '器', '井', '存', '当', '寺', '性', '也', '位', '值', '古', '院', '界', '語', '愛', '時', '东', '同', '保', '青', '体', '清', '相', '情', '将', '族', '宮', '政', '间', '松', '始', 
'息', '少', '教', '获', '列', '开', '科', '春', '治', '吉', '台', '工', '知', '八', '場', '画', '百', '記', '得', '氏', '关', '标', '外', '間', '校', '制', '力', '門', '好', '指', '色', '返', '馬', '请', '風', 
'接', '志', '魔', '更', '程', '郡', '利', '県', '周', '谷', '香', '期', '初', '福', '片', '動', '参', '義', '象', '功', '过', '皇', '特', '长', '英', '其', '流', '除', '永', '直', '千', '館', '朝', '单', '格', 
'德', '歌', '进', '限', '夫', '園', '量', '土', '放', '码', '等', '系', '華', '常', '否', '見', '源', '实', '博', '解', '男', '無', '查', '条', '後', '他', '网', '阿', '户', '命', '就', '龍', '君', '夏', '言', 
'先', '典', '府', '组', '改', '华', '与', '调', '由', '修', '學', '消', '符', '录', '已', '陽', '容', '未', '宗', '龙', '提', '六', '形', '伊', '火', '佐', '结', '九', '雄', '而', '张', '向', '选', '仁', '堂', 
'久', '义', '无', '那', '線', '务', '基', '属', '配', '軍', '津', '完', '研', '注', '失', '应', '友', '章', '求', '们', '模', '需', '電', '此', '夜', '或', '橋', '根', '玉', '交', '品', '良', '则', '開', '被', 
'株', '记', '會', '经', '转', '崎', '比', '造', '没', '现', '七', '商', '机', '阳', '角', '站', '及', '術', '认', '创', '編', '伝', '岡', '港', '任', '登', '布', '究', '帝', '密', '变', '序', '计', '曲', '传', 
'包', '意', '去', '沙', '写', '超', '今', '森', '黄', '景', '湖', '何', '宇', '張', '语', '老', '例', '鉄', '克', '然', '報', '服', '想', '実', '载', '波', '马', '状', '线', '洋', '万', '添', '球', '機', '支', 
'显', '拉', '送', '隊', '处', '師', '像', '黒', '只', '起', '段', '區', '選', '業', '算', '广', '视', '秋', '因', '输', '康', '思', '死', '聖', '头', '車', '按', '夢', '汉', '从', '题', '展', '省', '葉', '素', 
'関', '页', '共', '宿', '态', '技', '乐', '控', '移', '影', '管', '戸', '函', '尾', '场', '介', '育', '泉', '说', '换', '必', '紀', '宝', '気', '门', '令', '左', '漢', '若', '屋', '局', '打', '発', '问', '恋', 
'兵', '別', '并', '节', '引', '统', '智', '电', '赤', '断', '称', '身', '首', '付', '連', '官', '持', '奈', '御', '親', '库', '秀', '址', '守', '活', '藏', '竹', '草', '結', '昌', '樹', '勝', '足', '航', '陳', 
'业', '富', '雪', '再', '默', '楽', '沢', '羅', '忠', '错', '桥', '雲', '该', '岩', '专', '切', '店', '朱', '幸', '母', '串', '击', '設', '經', '座', '云', '告', '変', '试', '隆', '判', '劉', '编', '达', '右', 
'复', '看', '話', '坂', '尔', '衛', '丸', '样', '鬼', '喜', '斯', '銀', '群', '近', '塔', '确', '索', '非', '望', '希', '甲', '越', '鳥', '麻', '雅', '拳', '溪', '测', '话', '池', '菜', '食', '渡', '速', '陈', 
'健', '军', '庄', '红', '論', '孝', '頭', '飛', '么', '達', '巴', '洞', '貴', '项', '种', '运', '彦', '书', '构', '米', '连', '操', '装', '反', '仮', '员', '昭', '兴', '客', '删', '居', '現', '助', '唐', '瀬', 
'微', '舞', '导', '效', '深', '梅', '料', '每', '洲', '茶', '败', '些', '双', '嘉', '進', '丁', '故', '計', '遠', '候', '房', '两', '才', '止', '番', '奇', '怪', '联', '泰', '边', '还', '黃', '收', '弘', '给']



模型与方法：中文词表扩充

73

• 切词示例


• 由于LLaMA使用了sentencepiece分词器，对于不在词表中的文本会切分为byte-level字符


• 好处：未登录词不会全部映射到同一个token，如<UNK>


• 坏处：切词结果不可读，未登录词的编解码效率显著降低


• 以下切词示例表明，通过扩充中文词表，中文编解码效率可翻倍

人工智能是计算机科学、心理学、哲学等学科融合的交叉学科。

‘ ’, ‘人’, ‘工’, ‘智’, ‘能’, ‘是’, ‘计’, ‘算’, ‘机’, 
‘科’, ‘学’, ‘、’, ‘心’, ‘理’,‘学’, ‘、’, ‘0xE5’, 
‘0x93’, ‘0xB2’, ‘学’, ‘等’, ‘学’, ‘科’, ‘0xE8’, 
‘0x9E’,‘0x8D’, ‘合’, ‘的’, ‘交’, ‘0xE5’, 
‘0x8F’, ‘0x89’, ‘学’, ‘科’, ‘。’

‘ ’, ‘人工智能’, ‘是’, ‘计
算机’, ‘科学’, ‘、’, ‘心理
学’, ‘、’, ‘哲学’, ‘等’, ‘学
科’, ‘融合’, ‘的’, ‘交叉’, 
‘学科’, ‘。’

原版LLaMA分词

（32K词表）

中文LLaMA分词

（50K词表）

35个token > 16个token

👍



模型与方法：中文词表扩充

74

• 中文词表扩充方法


• 第一步：使用sentencepiece工具在中文预训练语料上训练出20K个单词的中文词表


• 第二步：删除上述20K中文词表中包含原版LLaMA词表（32K）的部分


• 第三步：在原版LLaMA词表上拼接去重后的中文词表，得到最终词表


• 一代中文LLaMA词表大小扩充至49953，二代中文LLaMA进一步扩充至55396

sentencepiece

中文语料库

中文词表（20K）

原版LLaMA词表（32K）

去重后词表

中文LLaMA词表

去重

合并
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• 基于LoRA的高效训练方法


• LoRA (Low-rank Adaptation) 是一种参数高效的训练方法，常用于大模型的高效训练与精调


• 主要思想：通过低秩分解的方式近似拟合大矩阵（ 为隐层大小， 为秩）d r

[Hu et al., 2021] LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models. arXiv pre-prints: 2106.09685.



4096 × 4096

W0

h = W0x + ΔWx = W0x + BAx, B ∈ ℝd×r, A ∈ ℝr×d

原权重矩阵 输入
低秩分解矩阵

低秩分解  = 64r 

4096 × 64

B



64 

× 


4096

A

Θ = 4096 × 4096 = 16.8M Θ = 4096 × 64 × 2 = 0.5M

💡
ALBERT中也使用了
低秩分解方法降低词
向量矩阵参数量
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• 应用范围


• Multi-head self-attention包含4个可训练部分： 


• FFN with SwiGLU包含3个可训练部分：up_proj, down_proj, gate_proj

Q, K, V, O

[Hu et al., 2021] LoRA: Low-Rank Adaptation of Large Language Models. arXiv pre-prints: 2106.09685.

SwiGLU(x, W, V, W2) = (Swish(xW) ⊗ xV)W2

gate_proj down_proj

up_proj

MultiHead(Q, K, V) = concat(head1, …, (headh)WO

headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , VWV
i )

💡
QLoRA论文中证明LoRA adapter
数量以及在所有线性层添加LoRA
是实现效果提升的关键
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• 整体结构


• 词向量：从32K词表进一步扩充至约50K词表（二代约55K），更好地支持了中文编解码


• 训练内容：词向量和LM-head采用全量训练；transformer部分采用LoRA高效训练方式

❄ Transformers

🔥 Original Vocab 🔥 ZH Vocab

🔥

LoRA

🔥 参与训练


❄ 冻结不训练

固有模型

新添加模块

🔥 LM Head 🔥 ZH Head

输入

输出
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• 预训练过程 

• 在原版LLaMA基础上，使用大规模无标注中文文本进行训练，补充基础中文语义和知识


• 训练目标为传统的Causal LM，即给定上文预测下一个token是什么

🦙 LLaMA

</s>您迎欢京北

您迎欢京北<s>
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• 一代中文Alpaca采用了斯坦福原版Alpaca指令模板和系统指令 

• 模型输入通常由指令模板、系统提示词、输入、输出组成


• 训练目标仍然是Causal LM，但只计算“回复”的loss 💡

使用Chat类模型一定要遵
循对应模型的指令模板！

Below is an instruction that describes a task. Write a response that appropriately 
completes the request. 

### Instruction: 
邮箱经常能收到一些中奖邮件，我是不是应该去兑奖？ 

### Response: 这种中奖邮件大部分都是网络诈骗行为，常见的有"经典网络钓鱼邮件"和"
诈骗邮件"等。诈骗者通常会以你中奖或有包裹需要领取、需要更新账户信息等方式骗取你
的个人信息或诱使你点击含有恶意软件的链接。因此，如果你收到这种邮件，千万不要随便
点击里面的链接，也不要向任何人提供自己的个人信息。若真的有中奖或其它重要情况，正
规机构通常不会通过电子邮件进行通知。当你对邮件信任度不高时，可以直接联系相关机构
进行核实。

系统提示词 👉

加粗部分则是指令模板（含系统提示词）

输入/指令 👉

输出/回复 👉 只计算这部分loss
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• 二代中文Alpaca采用了原版Llama-2-Chat指令模板 

• 由于Llama-2-Chat的系统提示词过于冗长，我们使用了一个极简的双语系统提示词


• 训练目标与一代Alpaca相同，仍然是Causal LM，只计算“回复”的loss

[INST] <<SYS>> 
You are a helpful assistant. 你是一个乐于助人的助手。 
<</SYS>> 
邮箱经常能收到一些中奖邮件，我是不是应该去兑奖？ [/INST] 这种中奖邮件大部分都是网
络诈骗行为，常见的有"经典网络钓鱼邮件"和"诈骗邮件"等。诈骗者通常会以你中奖或有
包裹需要领取、需要更新账户信息等方式骗取你的个人信息或诱使你点击含有恶意软件的链
接。因此，如果你收到这种邮件，千万不要随便点击里面的链接，也不要向任何人提供自己
的个人信息。若真的有中奖或其它重要情况，正规机构通常不会通过电子邮件进行通知。当
你对邮件信任度不高时，可以直接联系相关机构进行核实。

系统提示词 👉

输入/指令 👉

输出/回复 👉

加粗部分则是指令模板（含系统提示词）

You are a helpful, respectful and honest assistant. Always answer as helpfully as possible, while being 
safe.  Your answers should not include any harmful, unethical, racist, sexist, toxic, dangerous, or illegal 
content. Please ensure that your responses are socially unbiased and positive in nature. 

If a question does not make any sense, or is not factually coherent, explain why instead of answering 
something not correct. If you don't know the answer to a question, please don't share false information.

原系统提示词 👉
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• 一代模型：LLaMA/Alpaca


• 预训练阶段：20G（基础版）、120G（Plus版）中文数据；包含维基百科、社区问答、新闻、CC等语料


• 指令精调阶段：200-400万指令数据


• 二代模型：LLaMA-2/Alpaca-2


• 预训练阶段：120G中文数据，与一代Plus版一致


• 指令精调阶段：500万指令数据

指令数据 量级 说明

ChatGPT数据爬取 > 2M 通过gpt-3.5-turbo API爬取

中英翻译数据 500K -

pCLUE数据 300K 将“类NLU”数据筛掉

Stanford Alpaca（英） 50K 斯坦福原版Alpaca训练数据

Stanford Alpaca（中） 50K 使用ChatGPT对斯坦福Alpaca数据进行翻译

OASST1（中+英） ~20K 只选取第一轮对话内容
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对比项
一代模型 二代模型（推荐）

中文LLaMA 中文Alpaca 中文LLaMA-2 中文Alpaca-2

模型类型 基座模型 对话模型 基座模型 对话模型

模型参数量 7B / 13B / 33B 7B / 13B / 33B 7B / 13B 7B / 13B

训练类型 Causal LM 指令精调 Causal LM 指令精调

基于什么模型训练 原版LLaMA 中文LLaMA 原版Llama-2 中文LLaMA-2

训练数据来源 百科、问答、CC、新闻 ChatGPT爬取数据为主 百科、问答、CC、新闻 ChatGPT爬取数据为主

训练数据类型 无标注通用语料 有标注指令数据 无标注通用语料 有标注指令数据

训练数据量 20G（基础版）、120G（Plus） 200~430万条指令 120G（与一代Plus系列一致） 500万条指令

训练方式 LoRA（q/k/v/o，up/down/gate）、全量精调Emb + LM-Head

主要覆盖语种 中文、英文

原生上下文长度 2048 4096

词表大小 49953 49954 55296

输入指令模板 不需要 需要（Alpaca） 不需要 需要（Llama-2-Chat）

适用场景 文本续写：给定上文让模型续写 类ChatGPT：聊天、问答 文本续写：给定上文让模型续写 类ChatGPT：聊天、问答
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• 文本生成、写作效果 

• 在此类任务上，7B/13B/33B模型均能够给出合理的回复，且模型之间的差距相对较小

尊敬的数学老师： 
我写这封信是为了表达我对您在教学上的感激之情。在我学习数学的过程
中，您一直是我的导师和榜样。 
首先，我要感谢您对我的耐心指导。您总是能够以一种清晰、易懂的方式
解释复杂的概念，让我能够理解并掌握数学知识。您的讲解深入浅出，让
我对数学产生了浓厚的兴趣。 
其次，我想特别感谢您对我的鼓励和支持。您总是鼓励我在数学上不断挑
战自己，并不断激励我追求更高的成就。您不仅帮助我克服了困难，还为
我提供了宝贵的建议和反馈，使我能够更好地发展自己的能力。 
此外，我还要感谢您对我的耐心教导。您总是愿意花费时间解答我的问
题，无论是在课堂上还是课余时间。您总是能够用不同的方式来解释同一
个概念，让我能够理解并记忆它。您的教诲不仅让我在数学方面取得了进
步，也培养了我的自学能力和解决问题的能力。 
最后，我想再次感谢您对我的关心和关注。您总是能够注意到我的进步和
不足之处，并给予适当的指导和帮助。您的关怀和支持让我感到温暖和被
重视，让我更加努力地学习和成长。 
总之，感谢您一直以来的辛勤付出和无私奉献。您的教诲将永远铭刻在我
的心中，成为我人生道路上的重要里程碑。希望您能继续保持良好的状
态，为更多学生带来更多的启迪和帮助。 
此致 
敬礼！ 

诚挚地， 
[你的名字] 

尊敬的数学老师： 

您好！我是您的学生XXX，在这里我想向您表达我最真诚的感激之情。 

首先，我要感谢您对我在数学方面的耐心指导和帮助。在我学习数学的过
程中，我遇到了很多困难和挑战，但您总是能够给予我正确的引导和支
持。无论是讲解复杂的概念还是解答我的疑惑，您总能用简单易懂的方式
让我理解并掌握知识点。 

其次，我还要感谢您对我个人成长的关注和培养。您不仅教给我数学的知
识，还教会了我如何思考、分析问题以及解决问题的能力。这些能力对于
我在学术和生活中都非常重要，也为我未来的发展打下了坚实的基础。 

最后，我想再次感谢您对我付出的时间和精力。作为一位优秀的数学老
师，您每天都在努力工作，为学生们提供最好的教学资源和教育环境。您
的辛勤付出不仅体现在课堂上，还在课外时间里，为我们提供了更多的学
习机会和辅导服务。 

感谢您一直以来的支持和鼓励，让我感受到了学习数学的乐趣和意义。我
会继续努力，将所学知识运用到实际生活中，不断提升自己的数学水平。 

再次感谢您对我的帮助和关心，祝您身体健康，工作顺利！ 

此致 
敬礼！ 

XXX

尊敬的数学老师： 
我谨代表全体学生向您表达最真挚的感激之情。您的辛勤付出和无私奉
献，让我们在学习数学的过程中受益匪浅。 
首先，我想感谢您为我们精心准备的课程内容。您不仅深入浅出地讲解了
各种数学概念和公式，还通过生动有趣的例子让这些知识更加易于理解和
记忆。每次上课时，您总是充满激情地与我们分享自己的见解和经验，激
发了我们对数学的兴趣和热情。 
其次，我要感谢您对我们的悉心指导和耐心解答。您总是愿意花时间帮助
那些遇到困难的同学，无论是在课堂上还是课后辅导，您都给予了我们无
微不至的支持和鼓励。每当我们遇到难题时，您总能用简单明了的方式解
释问题，并引导我们找到正确的解题思路。这种细致入微的关注和关心，
让我们感受到了您对每一个学生的重视和关爱。 
最后，我要特别感谢您对我个人的帮助和支持。在我面临数学考试前的紧
张和焦虑时，您总是能够给我信心和勇气。您鼓励我在平时多加练习、加
强基础，让我相信只要努力就能取得好成绩。正是因为您的鼓励和激励，
我不断挑战自己，最终取得了优异的成绩。 
总之，您是一位优秀的数学老师，也是一位伟大的教育者。您的教诲将永
远铭刻在我心中，我会倍加珍惜这份恩情，继续发扬您的精神，不断追求
卓越。再次感谢您！ 
此致 
敬礼！ 

XXX（你的名字） 

🔺 Alpaca-Pro-7B 🔺 Alpaca-Pro-13B 🔺 Alpaca-Pro-33B

请你帮我写一封感谢数学老师的信，体现具体事迹



中文NLG效果（Alpaca）
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• 数值推理、计算 

• 33B模型在数值推理和计算方面显著超越7B和13B模型



中文NLG效果（Alpaca）
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• 伦理、偏好对齐 

• 所有模型均能够对不符合人类偏好的prompt进行拒答


• 33B模型能够进一步从其他角度给用户提供更多有用信息



中文NLG效果（Alpaca）
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• 33B模型似乎更“听话”——是“涌现”还是？ 

• 7B、13B能够执行一些常规指令，但在记忆力和前后逻辑方面显著不如33B

7B 13B

33B



中文NLG效果：大模型竞技场
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• 大模型竞技场（http://llm-arena.ymcui.com） 

• 仿照Fastchat Chatbot Arena推出了模型在线对战平台，可浏览和评测模型回复质量


• 提供了胜率、Elo评分等评测指标，并且可以查看两两模型的对战胜率等结果

http://llm-arena.ymcui.com


中文NLG效果：大模型竞技场
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• 总排名与两两对战结果 

• 二代模型显著优于一代，其次是模型大小对输出效果的影响


• 目前综合效果最好的是Alpaca-2-13B，但在部分任务上也可以考虑使用Alpaca-Pro-33B

Model 胜率 Elo评分

Alpaca-2-13B 72.0% 1617

Alpaca-Pro-33B 66.0% 1572

Alpaca-2-7B 63.7% 1618

Alpaca-Pro-7B 62.9% 1529

Alpaca-Pro-13B 61.8% 1492

Alpaca-Plus-33B 31.7% 1395

Alpaca-Plus-13B 23.6% 1338

Alpaca-Plus-7B 20.9% 1434

*数据截至2023年8月23日



解码参数对效果的影响
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• 采样系数Top-  

• 在某一解码时间步，固定选取前 个概率对应的词作为
候选，并按照概率进行采样


• 注意：采样并不代表每次都会选概率最大的，只是概率越
大被选中的几率越大


• 取值对解码效果影响， 值


• 变大：选择范围变大，输出更加多样化但精确度也会降低


• 变小：输出更加确定但缺乏多样性


• 参考值为40（实测影响并不是很大），或者关闭（0）

后使用Top- 采样方法


• 缺点：不会根据词的概率分布动态调整 值

k
k

k

p

k

P=0.35

P=0.3

P=0.15

P=0.1

P=0.05

P=0.05

 = 3
采样

k

🔺 Top- 采样过程示意图（ =3）k k



解码参数对效果的影响
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• 采样系数Top- （Nucleus Sampling） 

• 解决了Top- 采样中只能固定选取前 个词的问题


• 在某一解码时间步，动态选取概率之和大于 的最小集
合作为候选，并按照概率进行采样


• 给定 值时，候选词列表的大小主要由概率分布决定


• 如果模型对下一个词比较确定，则候选词列表会比较小


• 反之，概率分布会相对均匀（对下一个词不确定），此时
候选列表会相对大一些


• 可以将Top- 和Top- 方法进行结合


• 先应用Top- ，然后应用Top- 


• 参考值：Top- =40, Top- =0.9

p
k k

p

p

k p

k p

k p

P=0.35

P=0.3

P=0.15

P=0.1

P=0.05

P=0.05

 = 0.6
采样

p

🔺 Top- 采样过程示意图（ =0.6）p p



解码参数对效果的影响

91

• 温度系数Temperature 

• 控制了softmax输出分布， 时退化为标准softmax函数， 越大输出结果越多样， 越小输出结果越确定


• LLM中的普遍取值一般为0.2~1.0，对于多样性要求较高的任务（例如对话、文本生成）可适当提高温度系数

T = 1 T T

softmax(zi) =
exp(zi/T )

∑j exp(zj /T )
softmax(zi) =

exp(zi)
∑j exp(zj)

加入温度系数T

🔺 温度系数对概率分布的影响

温度系数T 请用“老胡认为……老胡呼吁……”的句式谈谈对全球经济的担忧

0.2 老胡认为，当前全球经济面临诸多挑战和不确定性。他呼吁各国政府加强合作，共同应对贸易保护
主义、金融不稳定等问题，推动全球经济增长和发展。

0.5 老胡认为，当前全球经济面临诸多不确定性和风险，需要通过加强合作、创新发展等方式应对。老
胡呼吁各国政府应该加强宏观经济政策协调，共同维护全球经济稳定和发展。

0.7 老胡认为，当前全球经济面临诸多不确定性和风险，需要及时采取措施应对。老胡呼吁各国政府加
强合作，推进多边贸易体系改革，促进全球经济增长和稳定发展。

1.0
老胡认为，当前全球经济面临着诸多不确定性和挑战。他呼吁各国政府加强合作，共同应对当前的
经济问题，推动经济增长和国际贸易的发展。同时，老胡也呼吁各行各业人士积极投身于创新创业
事业中，创造更多的就业机会，提升国家的经济发展水平。

1.5
老胡认为，全球经济已经进入一个比较困难的状态。他担心经济增长乏力、通货膨胀加速、贸易摩
擦加剧和就业状况持续低迷等问题会继续困扰着世界各国的经济。为应对这些问题，老胡呼吁各国
加强宏观经济政策的协调与协作，以及开展更有效的反疫情行动。

多

样

性

增

强



中文NLU效果：C-Eval
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[Huang et al., 2023] A Multi-level multi-discipline Chinese evaluation suite for foundation models. arXiv pre-print: 2305.08322.

• 一代LLaMA/Alpaca系列模型对比 

• C-Eval (Huang et al., 2023) 是一个涵盖了52个不同学科，包含约14K样本的选择型问答数据集


• 相比原版LLaMA性能显著提升，训练数据量和模型规模增加有助于进一步提升效果

20

25

30

35

40

45

50

7B (zero-shot) 7B (5-shot) 13B (zero-shot) 13B (5-shot) 33B (zero-shot) 33B (5-shot)

LLaMA Chinese-LLaMA Chinese-LLaMA-Plus Chinese-Alpaca Chinese-Alpaca-Plus

https://cevalbenchmark.com


中文NLU效果：C-Eval
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模型 Valid (zero-shot) Valid (5-shot) Test (zero-shot) Test (5-shot)

二代模型

Chinese-Alpaca-2-13B 44.3 45.9 42.6 44.0

Chinese-Alpaca-2-7B 41.3 42.9 40.3 39.5

Chinese-LLaMA-2-13B 40.6 42.7 38.0 41.6

Chinese-LLaMA-2-7B 28.2 36.0 30.3 34.2

一代模型

Chinese-Alpaca-Plus-33B 46.5 46.3 44.9 43.5

Chinese-LLaMA-Plus-33B 37.4 40.0 35.7 38.3

Chinese-Alpaca-Plus-13B 43.3 42.4 41.5 39.9

Chinese-LLaMA-Plus-13B 27.3 34.0 27.8 33.3

Chinese-Alpaca-Plus-7B 36.7 32.9 36.4 32.3

Chinese-LLaMA-Plus-7B 27.3 28.3 26.9 28.4

• 二代LLaMA/Alpaca系列模型对比 

• 同等参数量下，二代模型显著优于一代模型效果


• 在部分指标上，二代模型甚至优于更大参数量的一代模型效果



中文NLU效果：CMMLU
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• 一代、二代LLaMA/Alpaca系列模型对比 

• CMMLU (Li et al., 2023) 是另一个涵盖了67个主题，包含约11.5K样本的选择型问答数据集


• 与C-Eval结果类似，二代模型显著优于一代模型效果，甚至优于更大参数量的一代模型效果

[Li et al., 2023] CMMLU: Measuring massive multitask language understanding in Chinese. arXiv pre-print: 2306.09212.

模型 Test (zero-shot) Test (few-shot)

二代模型

Chinese-Alpaca-2-13B 43.2 45.5

Chinese-Alpaca-2-7B 40.0 41.8

Chinese-LLaMA-2-13B 38.9 42.5

Chinese-LLaMA-2-7B 27.9 34.1

一代模型

Chinese-Alpaca-Plus-33B 46.6 45.3

Chinese-LLaMA-Plus-33B 35.2 38.8

Chinese-Alpaca-Plus-13B 40.6 39.9

Chinese-LLaMA-Plus-13B 29.6 34.0

Chinese-Alpaca-Plus-7B 36.8 32.6

Chinese-LLaMA-Plus-7B 25.4 26.3

https://github.com/haonan-li/CMMLU


延伸模型：Chinese-LLaMA-2-16K
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• 进一步扩展大模型的上下文长度 

• 一代LLaMA原生支持2K上下文长度，二代Llama-2进一步扩展至4K上下文长度


• GPT-3.5 (ChatGPT) 和GPT-4分别推出了gpt-3.5-turbo-16k和gpt-4-32k的长上下文API


• 基于NTK以及位置插值（PI）的方法逐渐成为扩展大模型上下文长度的主流方法


• 推出了Chinese-LLaMA-2-16K长上下文大模型，并通过NTK方法进一步扩展至32K

Chinese-LLaMA-2
基于位置插值
的扩展方法 + 
增量训练适配

Chinese-LLaMA-2-16K
Chinese-LLaMA-2-16K 

(扩展至32K)
基于NTK的扩

展方法支持4K上下文 支持16K上下文 支持32K上下文



延伸模型：Chinese-LLaMA-2-16K
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• 基于Neural Tangent Kernel（NTK）的上下文长度扩展技术 

• 无需进一步训练，通过改变RoPE的base，“拉伸”位置编码来达到延长上下文长度


• 优点：模型无需进一步训练，只需在推理阶段对RoPE的超参进行修改


• 缺点：外推长度有限，通常在3x内与原生上下文长度达到可比PPL


• 我们设计了一种自适应经验公式，通常无需针对不同的上下文长度手动设置超参

Reddit: https://www.reddit.com/r/LocalLLaMA/comments/14lz7j5/
ntkaware_scaled_rope_allows_llama_models_to_have/

<latexit sha1_base64="Oy8Z/K9ZrPJ+1yceqXIcFCU5K6E="></latexit>

10000�2i/d ! (10000↵
d

d�2 )�2i/d

α = 1,2,4 α = L/1024 − 1
经验公式



延伸模型：Chinese-LLaMA-2-16K
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• 基于位置插值（PI）的上下文扩展技术 (by Meta) 

• 主要思想是在现有的RoPE基础上进行插值，使得位置编码数据点增加，从而支持更长的上下文


• 优点：相比NTK方法可以支持更长的上下文


• 缺点：插值之后通常需要经过一定量的训练以重新适配新的位置编码

[Chen et al., 2023] Extending Context Window of Large Language Models via Position Interpolation. arXiv pre-print: 2306.15595.



延伸模型：Chinese-LLaMA-2-16K
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• 不同上下文长度下PPL变化趋势 

• LLaMA-2-16K系列模型能够显著提升16K以内长文本处理效果，并可进一步通过NTK扩展至24K+

PP
L

8

9

10

11

12

13

14

15

512 1K 2K 4K 8K 12K 16K 20K 24K 28K 32K

Chinese-LLaMA-2-7B Chinese-LLaMA-2-7B-16K Chinese-LLaMA-2-13B Chinese-LLaMA-2-13B-16K

上下文长度

💡

PPL可作为参考，但并不
是效果评价的唯一标准



延伸模型：Chinese-LLaMA-2-16K
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• 长文本评测LongBench上的效果 

• LongBench是一个大模型长文本理解能力的评测基准，由6大类、20个不同的任务组成，多数任务的平均长度
在5K-15K之间，共包含约4.5K条测试数据


• 实验结论


• 短文本任务（<4K）：长上下文模型略逊色于标准版模型，例如C-Eval会降低几个点的准确率


• 如果需要经常处理长文本数据，建议使用16K模型；常规用途可沿用标准模型

模型 上下文长度 单文档QA 多文档QA 摘要 Few-shot学习 代码补全 合成任务 平均分↓

Chinese-LLaMA-2-7B 4K 20.7 14.5 6.5 12.8 11.5 5.3 11.9

Chinese-LLaMA-2-7B-16K 16K 33.7 16.5 5.3 24.3 10.6 4.2 15.8

Chinese-LLaMA-2-13B 4K 26.7 14.0 4.4 16.3 9.9 5.5 12.8

Chinese-LLaMA-2-13B-16K 16K 37.3 18.1 3.4 30.8 12.8 3.0 17.6

https://github.com/THUDM/LongBench


延伸模型：多模态VisualCLA
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• 中文多模态大模型VisualCLA 

• VisualCLA是一个支持图像和文本输入的中文多模态大模型，基于中文Alpaca和OpenAI CLIP模型开发

VisualCLA: https://github.com/airaria/Visual-Chinese-LLaMA-Alpaca 

https://github.com/airaria/Visual-Chinese-LLaMA-Alpaca


延伸模型：多模态VisualCLA
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• 模型结构 

• Vision Encoder：采用ViT结构，对输入图像编码，得到图像的序列表示，使用CLIP-ViT-L/14初始化


• Resampler：采用6层类BERT结构，对图像表示进行重采样以减小其长度，并通过线性层对齐到LLM维度


• LLM：将文本和图像送入LLM，使大模型具备处理多模态信息的能力，使用Chinese-Alpaca-Plus-7B初始化



延伸模型：多模态VisualCLA
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• 训练方法与策略 

• VisualCLA同样采用LoRA高效训练方法对模型进行训练


• 可训练参数：包括图像编码器的LoRA参数、LLM的LoRA参数以及Resampler的全部参数


• 多模态预训练：采用中文图文对数据训练，模型根据图像生成对应的文本描述（caption）


• 多模态指令精调：基于上一步得到的模型，在由多种有监督任务数据构建的多模态指令数据集上精调，数据集中包括多
模态指令也包含纯文本指令以弥补多模态数据的不足，以及缓解遗忘Alpaca大模型的指令理解与执行能力

多模态预训练阶段 多模态指令精调阶段

初始化 Chinese-Alpaca-Plus-7B 经过预训练后的模型

训练类型 多模态预训练 多模态指令精调

训练数据类型 图像描述（captioning） 视觉问答、视觉推理、开放与问答、OCR等

指令模板 无 中文Alpaca模板

训练集大小（样本数量） 2300万 35万（多模态指令）+ 130万纯文本指令



延伸模型：多模态VisualCLA
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• 效果展示



LLaMA生态与下游应用 
LLAMA ECOSYSTEM AND DOWNSTREAM APPLICATIONS



LLaMA生态构建
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💡 这些开源项目并没有官方logo，此处使用GPT-4+Dall·E插件完成创作

💡

模型量化

CPU/GPU部署

LLM二次开发 macOS交互界面

本地文档交互问答模型训练、推理

前端界面

💡



LLaMA生态: llama.cpp

• llama.cpp是一个基于C/C++的本地量化和部署大模型的工具


• 支持CPU/GPU下快速量化和加载体验大模型，还可以搭建server与API服务


• 支持2~8bit量化方法，支持ARM NEON、BLAS、cuBLAS、CBLAST等加速


• 支持macOS/Linux/Windows等平台，支持LLaMA/Alpaca/Vicuna/GPT4All等常见LLM及其变体

106
llama.cpp: https://github.com/ggerganov/llama.cpp 

🔺 中文Alpaca-2-7B体验效果（6-bit量化）

• LLaMA, Alpaca


• GPT4All


• Chinese LLaMA / Alpaca 

• Vigogne (French)


• Pygmalion / Metharme


• Wizard LM


• ……

• Mac OS


• Linux


• Windows


• Docker

• Python


• Go


• Node.js


• Ruby


• C#/.NET

支持模型 支持平台 支持绑定

https://github.com/ggerganov/llama.cpp


LLaMA生态: llama.cpp

• 量化效果对比


• 以下展示了不同量化级别的Chinese-LLaMA-2-7B/13B在中文数据上的困惑度（PPL）变化（越低越好）


• 根据PPL指标变化情况，Q6和Q8效果已接近FP16，推荐优先使用

107

8.5

9.5

10.5

11.5

12.5

13.5

14.5

15.5

2-bit 3-bit 4-bit 5-bit 6-bit 8-bit F16

8.8108.8118.8178.8508.958

9.834

14.840

9.1289.1299.1439.1419.257

9.910

13.640

Chinese-LLaMA-2-7B Chinese-LLaMA-2-13B

量化方法 7B 13B

Q2_K 2.77G 5.26G

Q3_K 3.17G 6.02G

Q4_K 3.92G 7.48G

Q5_K 4.59G 8.76G

Q6_K 5.30G 10.13G

Q8_0 6.81G 13.05G

FP16（非量化） 12.91G 24.69G

🔺 不同量化级别的模型大小（≈内存占用）



LLaMA生态: llama.cpp
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7B Q6 
33ms/tok

13B Q6 
59ms/tok

33B Q3 
129ms/tok

• 本地推理速度预览 

• 以下速度预览基于Apple M1 Max芯片（8x性能核心+2x能效核心），启用基于Metal的GPU推理


• 7B和13B模型选用Q6_K量化（接近FP16效果），33B模型选用Q3_K量化（机器限制）



LLaMA生态: llama.cpp

109

• 本地server架设 

• llama.cpp还提供了架设server的功能，用于API调用、架设建议demo等用途

服务端
$ ./server -m ./zh-models/7B/ggml-model-q4_0.bin -c 4096 
-eps 1e-5 -ngl 1

客户端

SYSTEM_PROMPT='You are a helpful assistant. 你是一个乐于助人的
助手。' 
INSTRUCTION=$1 
ALL_PROMPT="[INST] <<SYS>>\n$SYSTEM_PROMPT\n<</
SYS>>\n\n$INSTRUCTION [/INST]" 
CURL_DATA="{\"prompt\": \"$ALL_PROMPT\",\"n_predict\": 128}" 

curl --request POST \ 
    --url http://localhost:8080/completion \ 
    --header "Content-Type: application/json" \ 
    --data "$CURL_DATA"

{ 
	 "content": " 以下是五个文明乘车的建议：1）注意礼貌待人，不要大
声喧哗或使用不雅用语；2）保持车厢整洁卫生，丢弃垃圾时要及时处理；3）不
影响他人休息和正常工作时间，避免在车厢内做剧烈运动、吃零食等有异味的行
为；4）遵守乘车纪律，尊重公共交通工具的规则和制度；5）若遇到突发状况或
紧急情况，请保持冷静并配合相关部门的工作。这些建议旨在提高公民道德水平和
社会文明程度，共同营造一个和谐、舒适的乘坐环境。", 
	 "generation_settings": { 
	 	 "frequency_penalty": 0.0, 
	 	 "ignore_eos": false, 
	 	 "logit_bias": [], 
	 	 "mirostat": 0, 
	 	 "mirostat_eta": 0.10000000149011612, 
	 	 "mirostat_tau": 5.0, 
	 	 "model": "zh-alpaca2-models/7b/ggml-model-
q6_k.bin", 
	 	 "n_ctx": 4096, 
	 	 "n_keep": 0, 
	 	 "n_predict": 128, 
	 	 "n_probs": 0, 

API返回



LLaMA生态: LangChain

• LangChain是一个用于开发语言模型驱动的应用的框架


• 开发人员可以方便地设计与搭建问答、摘要、聊天机器人、代码理解、信息抽取等基于LLM能力的应用程序


• 数据感知：将语言模型连接到其他数据源


• 具有代理性质：允许语言模型与其环境进行交互
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> python langchain_qa.py --embedding_path text2vec-large-chinese --model_path 
chinese-alpaca-plus-7b-merged-hf --file_path doc.txt --chain_type refine
> 请输入问题：李白的诗是什么风格？
> 他的作品想像奇特丰富，风格雄起浪漫，意境独特，清新俊逸；善于利用夸饰与譬喻等手法、自然优美
的词句，表现出奔放的情感。

> python langchain_sum.py --model_path chinese-alpaca-plus-7b-merged-hf --
file_path doc.txt 
> 李白是唐朝注意的浪漫主义诗人，被尊称为“诗仙”、“诗侠”、“酒仙”、“谪仙人“等称号。虽然性格桀骜不
驯，但他留下了许多脍炙人口的诗歌作品，这些作品流传至今，被广泛传颂。尽管他只待长安不到两年就
离开，但在晚年，他结识了杜甫和高适，并成为好友。然而，安史之乱导致他被捕入狱，最终在63岁去
世，虽然他的大部分作品已经散佚，但他留下的九百多首诗歌仍然广受赞誉。

摘 
要

问 
答



privategpt.pyingest.py

LLaMA生态: privateGPT

• privateGPT是一种面向离线数据的大模型交互应用


• 基于LangChain开发的本地化文档分析与问答交互的接口，确保数据本地化和私有化


• 支持GGML格式（llama.cpp量化格式）模型以及GPT4All-J格式模型
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建索引

文档索引文本文档

文本编码模型 用户查询

相关片段

💡答案

大语言模型

检索 推理



LLaMA生态: privateGPT

• 效果示例
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privateGPT

根据路透社披露的消息和报道分析，马斯克访华可能有以下一些目的：

1.加强与中国政府高层的互动沟通，推动特斯拉在中国市场的发展计划。此前中国监管部门对特斯拉
在销售、售后服务等方面进行了多项整改措施，此次访问也可能涉及解决上述问题并寻求政府的支
持。

2.参观特斯拉在上海拥有的超级工厂以及探索进一步扩大规模的可能性。上海工厂是目前全球最大的
电动汽车工厂之一，扩建可能有利于加速产能提升和提高产量水平。

3.探讨与中国本土汽车制造商在市场上竞争的问题。随着特斯拉在中国市场的份额逐渐增加，其在与
国产品牌之间的竞争关系也可能越来越重要，通过此次访问，马斯克可能会就这一问题提出建议或寻
求解决办法。

4.推动电动汽车产业的全球合作和发展。作为全球最大的新能源汽车市场之一，中国市场对特斯拉的
发展具有重要的战略意义。如果成功地拓展到中国，特斯拉将能够进一步扩大其在全球范围内的影响
力并加速电动车普及进程。

根据最近的消息和报道，特斯拉在中国市场的表现越来越好，该公司可能会继续采取低价策略来争夺
市场份额，但这也可能对其盈利能力造成影响。因此，在未来的一段时间内，特斯拉需要在不断扩大
市场规模的同时，平衡好其收益和成本之间的平衡点，以实现可持续的发展和盈利增长。此外，随着
特斯拉在中国市场的表现越来越好，该公司可能会进一步扩大特斯拉上海超级工厂的规模，并计划首
次开始生产软包电池，这也需要在平衡利润和成本之间找到一个平衡点。

据此前网络流传截图显示，特斯拉已经就扩建项目进行了环境影响审批。在完成扩建后，特斯拉上海
工厂的动力总成年产能将从目前的125万台提升至175万台。不过该信息目前尚未得到官方确认。

Q: 马斯克此次访华可能有什么目的？

Q: 请阐述中国市场对于特斯拉的价值和意义

Q: 特斯拉上海工厂扩建后的产能提高到多少？



LLaMA生态: 仿OpenAI API调用

• 仿OpenAI的API调用方法


• 使用fastapi实现的简易的仿OpenAI API风格的服务器Demo


• 可以使用这个API快速搭建基于中文大模型的个人网站以及其他有趣的Web Demo
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curl http://localhost:19327/v1/completions \ 
  -H "Content-Type: application/json" \ 
  -d '{    
    "prompt": "告诉我中国的首都在哪里" 
  }'

发送API请求

{ 
    "id": "cmpl-3watqWsbmYgbWXupsSik7s", 
    "object": "text_completion", 
    "created": 1686067311, 
    "model": "chinese-llama-alpaca", 
    "choices": [ 
        { 
            "index": 0, 
            "text": "中国的首都是北京。" 
        } 
    ] 
}

JSON返回



LLaMA生态: WebUI

• 基于Gradio的WebUI


• 以界面友好的形式与大模型进行交互，支持量化模型加载、多轮对话、流式输出返回等
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小结
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• 中文LLaMA&Alpaca大模型系列项目（一期、二期）


• 通过对原版LLaMA进行词表扩展，显著提升中文的编解码效率


• 丰富的模型种类和大小，满足不同研究与测试需求


• 基于一代LLaMA：7B/13B/33B，基础版、Plus版、Pro版


• 基于二代Llama-2：7B/13B


• 延伸模型


• 更长上下文的Chinese-LLaMA-2-16K和Chinese-Alpaca-2-16K


• 多模态中文大模型VisualCLA


• 借助LLaMA丰富的外围生态可实现多种基于LLM的应用


• llama.cpp、🤗transformers、text-generation-webui、LangChain、privateGPT、……


• 未来相关模型和版本将持续迭代，欢迎各位关注 🤝



总结与展望 
SUMMARY AND PROSPECT



总结
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‣ 自然语言表示发展简介 

‣ 生成式预训练语言模型：GPT系列 
• GPT、GPT-2、GPT-3


• InstructGPT、ChatGPT（GPT-3.5）、GPT-4


‣ 开源大规模预训练语言模型 
• LLaMA、Alpaca、Llama-2、Code Llama


‣ 中文开源大模型LLaMA & Alpaca 
• 模型训练与指令精调


• 延伸模型：长上下文模型、多模态模型


• 推理、量化、部署、应用


‣ 总结与展望

从静态到动态，从上下文无关到相关，从浅层到深层……

经典自回归模型的发展史

开源社区异军突起，快速发展与迭代

开源大模型本土化，从训练到部署再到应用



未来展望
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‣ 大模型 v.s. 小模型 
• 大模型和小模型各自具有独特优势，如何将两者进行有机结合并更好地完成任务值得进一步思考


• 大模型很重要不代表小模型不重要，客观看待大模型的发展有助于人工智能技术的良性发展


‣ 大模型的效果评价 
• 生成式模型的效果评价一直以来困扰着自然语言处理领域，尤其是具有创作因素的相关任务


• 与以往NLU类模型不同，大模型覆盖面更广，上述评测方法能否全面系统地评测大模型值得探究


• 如何将客观评价和主观评价进行有机协同值得进一步思考


‣ 大模型带来的社会和伦理问题 
• 大模型的生成能力是一把双刃剑，用在错误的地方会产生负面影响


• AI的良性发展离不开有效的治理，也是进一步发展AI技术不可或缺的部分，不能为了短期利益忽视这些问题



相关资源
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           GitHub: http://anthology.hfl-rc.com  

🤗 Model Hub: https://huggingface.co/HFL 

http://anthology.hfl-rc.com
https://huggingface.co/hfl


THANK YOU!

ymcui@ieee.org

https://ymcui.com

https://github.com/ymcui

哈工大讯飞联合实验室

mailto:ymcui@ieee.org
https://ymcui.com
https://github.com/ymcui

