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虽然过去各类生成模
型层出不穷，但是使
用门槛高、训练成本
高、内容生成简单和
质量偏低，远远不能
满足真实内容消费场
景中的灵活多变、高
精度、高质量等需求。
预训练模型的出现引
发了 AIGC 技术能力的
质变，以上的诸多落
地问题得到了解决。



预训练模型 国内的百模大战
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GPT的全称，是Generative Pre-Trained Transformer（生成式
预训练Transformer模型）是一种基于互联网的、可用数据来训
练的、文本生成的深度学习模型。
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RNN CNNTransformer
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Transformer GPT3
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GPT 的输入和输出
是什么？

输入是 N 个单词（也称为 Token，可译为
“词元”）的序列。输出是对最有可能放在
输入序列末尾单词的猜测。
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所有令人印象深刻的 GPT 对话、故事和示例都是通过这种简单的输入输出方案完成
的：给它一个输入序列——得到接下来的一个词。

⚫Not all heroes wear -> capes
⚫Not all heroes wear capes -> but
⚫Not all heroes wear capes but -> all
⚫Not all heroes wear capes but all -> villans
⚫Not all heroes wear capes but all villans -> do

得到下一个单词后，将其添
加到输入序列中，再得到下
一个单词。

像这样一直重复，最终生成你需要的长文本。
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确切来说还有两点需要纠正：

1.输入序列实际上固定为 2048 个 Token（对于 GPT-3 来说）。仍然可以传递短序列作为输
入：只需用“空”值填充其他额外的位置。

2.GPT 输出不仅是单个预测，而是一个多预测值（每个可能单词的概率）构成的序列（长
度为 2048），每组预测值对应输入序列中的每个单词的“下一个”位置。但是在生成文本时，
我们通常只查看序列中最后一个单词的预测。
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编码（Encoding）
GPT 实际上并不能理解单词含义。作为一种机器学习算法，它是对数字向量进行运算
的。那么如何将单词转换为向量呢？
第一步是将所有单词整理为一个词汇表，这使我们能够为每个单词赋予一个值。
（GPT 的词汇表包含 50257 个单词）
最后，我们可以将每个单词转换为 50257 长度的独热编码（one-hot）向量，其中仅
索引 i 处的维（单词的值）为 1，其他维均为 0。

对序列中的每个单词都执行此操作
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结果是一个 2048 x 50257 的 1/0 矩阵。
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嵌入（Embedding）
对于一个向量来说，50257 相当大了，并且其中大部分都用 0 填充，这样会浪费很多空间。
为了解决这个问题，可以学习一个嵌入（Embedding）函数：一个神经网络，以 50257 长
度的 1/0 向量为输入，输出一个长度为 n 的数字向量。尝试将单词含义的信息存储（或投
影）到较小的空间中。
例如，如果嵌入维数为 2，就类似于将每个单词存储在二维空间中的特定坐标处。
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另一种直观的思考方式
是，将每个维度都当做
虚构的属性，比如“柔
软度”或者“亮度”等，为
每个属性赋予一个值，
我们就可以准确知道哪
个词是什么意思。
当然，嵌入维度通常会
大于 2：GPT 使用的是 
12288 维。
在实践中，每个单词的 
one-hot 向量都与学习
的嵌入网络权重相乘，
最终成为 12288 维嵌入
向量。
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位置编码
为了对当前 Token 在序列中的位置进行编码，作者将 Token 的位置（标量 i，取值范
围 [0-2047]）作为参数传递给 12288 个频率不同的正弦函数。
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这种做法为什么会有效？作者的解释是，生成很多相对位置编码，这对模型很有用。
用其他可能的理论来分析这一选择：考虑到信号经常表示为周期性样本之和的方式
（参见傅立叶变换），或者语言自然地呈现不同长度循环的可能性（例如诗歌）。
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这一过程的结果是，每个 Token 对应一个 12288 维的数字向量。和嵌入操作一样，
我们将这些向量组合成具有 2048 行的单一矩阵，其中每一行是序列中每个 Token 的 
12288 列位置编码。
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最后，与序列嵌入矩阵相同形状的序列位置编码矩阵可以直接添加到嵌入矩阵中。



大模型
注意力（简化版）
简单来说，注意力（Attention）机制的目的是：对于序列中的每个输出，预测需要关注的输入 
Token 是哪些，以及有多少。这里，想象一个由 3 个 Token 组成的序列，每个 Token 都由 512 个
值的嵌入表示。
该模型学习 3 个线性投影，所有这些投影都应用于序列嵌入。也可以说是学习了 3 个权重矩阵，
这些矩阵将我们的序列嵌入转换为 3 个单独的 3x64 矩阵，每个矩阵分别用于不同的任务。
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前两个矩阵（“查询 Query”和“键 Key”）相乘（QKT），得出一个 3x3 矩阵。该矩阵
（通过 softmax 归一化）表示每个 Token 相对于其他 Token 的重要性。
注：（QKT）操作是 GPT 中唯一跨单词的操作，也就是矩阵中涉及行交互的唯一操作。
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第三个矩阵（“值 Value”）与这个重要性矩阵相乘，从而为每个 Token 生成所有其他 
Token 值的混合（按各个 Token 的重要性加权）。
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多头注意力（Multi-Head Attention）
GPT 模型中使用了多头注意力。这仅仅意味着，上述过程被重复了很多次（GPT-3 中
为 96 次），每次过程都有不同的学习查询、键、值投影权重。
每个注意力头的结果（单个 2048 x 128 矩阵）被拼接在一起，生成一个 2048 x 12288
矩阵，然后将其乘以一个线性投影（不会改变矩阵形状），以达到良好的度量。
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前馈（Feed Forward）
前馈模块是我们熟知的
多 层 感 知 器 （ Multi-
Later Perceptron ，
MLP），具有一个隐含
层。获取输入，乘以学
习的权重，添加学习的
偏差，重复该过程，获
得结果。
此处，输入和输出形状
都 相 同 （ 2048 x
12288），但是隐藏层
的大小为 4 x 12288。



大模型

相加和归一化
在“多头注意力”和“前馈”模块之后，将模块的输入添加到输出中，然后对结果进行归
一化。这在深度学习模型中很常见（自从 ResNet 之后）。
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解码（Decoding）
马上就要完成了！通过所有 96 层 GPT-3 的注意力/神经网络机制后，输入已处理为一个 2048 x
12288 矩阵。对于序列中 2048 个输出位置，该矩阵都应该对应包含一个 12288 维向量，其中
包含了可能的单词信息。那么，要如何将这些信息提取出来呢？
回想“嵌入”部分，我们学习了一种映射，该映射将给定单词（的独热编码）转换为了一个 
12288 维向量嵌入。实际上，我们可以反转此映射，将输出的 12288 维向量嵌入转换回 50257
维单词编码。这一思路就是，既然已经花费了大量精力学习从单词到数字的良好映射，不妨重
新利用！
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当然，这样操作不会得到与最开始相同的 1/0 值，但这是一件好事：在快速 softmax
之后，我们可以将结果值视为每个单词的概率。
此外，GPT 论文还提到了参数 top-k，该参数将输出中要采样的可能单词数量限制为 
k 个最可能的值。例如，当 top-k 参数为 1 时，选择的就是最有可能的单词。
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大模型 模型参数量指数增长
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智能涌现
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大模型训练成本



大模型



提纲

一、大模型

二、智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



大模型



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



智能体



AutoGPT



AutoGPT



AutoGPT



AutoGPT



斯坦福小镇



斯坦福小镇



斯坦福小镇



斯坦福小镇



Voyager



Voyager



Voyager



Voyager



HyperWrite



HyperWrite



HyperWrite
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谢谢大家
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