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思想自由 兼容并包

如何开发一个AI算法？

< 2 >

• 三大根本性问题：做什么、怎么做、做的好？

知识

知道

怎么做
专家系统 …

不知道

怎么做

容易做 机器学习

图像识别

文本分类

语音识别

不容易做 强化学习 围棋
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神经网络在最近十余年成为主流

< 3 >

• 受到生物神经元启发

单个神经细胞
只有两种状态：
兴奋和抑制

人工神经元
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神经网络在最近十余年成为主流

< 4 >

• 人工神经网络由神经元模型构成，这种由许多神经元组成的信息处理网络具有并行分布结构。
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前馈神经网络

< 5 >

• 网络结构

• 在前馈神经网络中，各神经元分别属于不同的层

• 整个网络中无反馈，信号从输入层向输出层单向传播，可用一个有向无环图表示
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前馈神经网络

< 6 >

• 通用近似定理

• 只要其隐藏层神经元的数量足够，它可以以任意精度来近似任何从一个定义在实
数空间中的有界闭集函数。

• 模型
• 𝑦 = 𝑓5(𝑓4(𝑓3(𝑓2(𝑓1 𝑥 ))))

• 学习准则
• L(𝑦, 𝑦∗)

• 优化
• 梯度下降

𝜕L(𝑦, 𝑦∗) 

𝜕 𝑓1
=

𝜕 𝑓2

𝜕 𝑓1
×

𝜕 𝑓3

𝜕 𝑓2
×

𝜕 𝑓4

𝜕 𝑓3
×

𝜕 𝑓5

𝜕 𝑓4
×

𝜕L(𝑦, 𝑦∗) 

𝜕 𝑓5

链式法则，可以自动计算！
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计算图与自动微分

< 7 >

• 复合函数f(x;w,b) = σ(wx + b)的计算图

链式法则

反向传播算法只是自动微分的一种特殊形式
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深度学习的三个步骤

< 8 >

定义

网络
1

损失

函数
2 优化3

Deep Learning is so simple ……

• 非凸优化问题
• y = σ(w 2 σ(w 1 x))的损失函数

• 梯度消失问题
• 在每一层都要乘以该层的激活函数
的导数
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激活函数

< 9 >

有效减轻梯度消失问题！
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典型神经网络模型：卷积神经网络

< 10 >

• 卷积经常用在信号处理中，用于计算信号的延迟累积。

• 假设一个信号发生器每个时刻t产生一个信号xt ，其信息的衰减率为wk ，即在
k−1个时间步长后，信息为原来的wk 倍

• 假设w1 = 1,w2 = 1/2,w3 = 1/4

• 时刻t收到的信号yt 为当前时刻产生的信息和以前时刻延迟信息的叠加

滤波器（filter）或卷积核（convolution kernel）
滤波器：[1, 0, -1]

两维卷积
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典型神经网络模型：卷积神经网络

< 11 >

• 二维卷积：在数据的两端填充零的技术，它的主要目的是使卷积后的图像大小不变，从而方便
后续的操作。 当卷积核的大小大于输入图像的大小时，零填充就变得特别重要，因为它能够避
免图像的尺寸减小

步长1，零填充0 步长2，零填充0

步长1，零填充1 步长2，零填充1
卷积作为特征提取器北
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典型神经网络模型：卷积神经网络

< 12 >

• AlexNet、2012 ILSVRC winner 

• （top 5 error of 16\% compared to runner-up with 26\% error）

• 共有8层，其中前5层卷积层，后边3层全连接层
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典型神经网络模型：卷积神经网络

< 13 >

• ResNet、2015 ILSVRC winner （152层）

• 错误率：3.57%
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典型神经网络模型：循环神经网络

< 14 >

• 循环神经网络通过使用带自反馈的神经元，能够处理任意长度的序列。

• 循环神经网络比前馈神经网络更加符合生物神经网络的结构。

• 循环神经网络已经被广泛应用在语音识别、语言模型以及自然语言生成等任务上。
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典型神经网络模型：循环神经网络

< 15 >

• 状态更新：

RNN是图灵完全等价的 (Siegelmann and 

Sontag, 1995)

FNN：模拟任何函数
RNN：模拟任何程序（计算过程）。
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典型神经网络模型：长短时记忆神经网络LSTM

< 16 >

• 循环神经网络在时间维度上非常深！

• 梯度消失或梯度爆炸
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典型神经网络模型：自注意力机制神经网络Transformer

< 17 >

• RNN的问题：处理长序列时，信息会丢失（多个输入序列xi ->单个向量c）

• Transformer：基于注意力机制，抛弃卷积，模仿人类视觉处理信息时的选择性关注视点
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典型神经网络模型：自注意力机制神经网络Transformer

< 18 >

• Transformer模型的优势

指标 RNN CNN Transformer

数据特征 有序序列 多维网格 一组向量

长序列处理 √ X √

可并行性 X √ √

Transformer

RNN

CNN

可以得到前面
状态的信息

不能同步输入

可以同步输入

不能得到
全局信息

和所有输入
进行运算

可以同步输入

注意力机制
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典型神经网络模型：自注意力机制神经网络Transformer
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• 根据网络结构可分为：Encoder-only；Decoder-only；Encoder-Decoder

常见模型 BERT，RoBERTa GPT，LLAMA T5，BART

适合任务 分类任务 问答任务 翻译任务

输入输出特征 所有token并行输入 输入依赖于上一次的输出 输出强依赖于输入

适配加速器特征 高吞吐 低延时 低延时

适配并行设计 流水并行设计 分阶段并行设计 分阶段并行设计

编码器

解码器

<GO>

Iamgood

youareHow ?

Encoder-only Decoder-only Encoder-Decoder

输入依赖于
上一次的输出

流水设计

低延时要求

分阶段并行设计
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典型神经网络模型：记忆增强神经网络NTM、DNC

< 20 >

• 神经图灵机、微分神经计算机等

按内容寻址：通常利用注意力机制来完成。

Multi-Hop

多跳
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典型神经网络模型：记忆增强神经网络NTM、DNC

< 21 >

• 神经图灵机、微分神经计算机等
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Attention is All  You Need

A c k n o w l e d g e m e n t  t o  李萌
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语言模型为序列打分

< 23 >

• 语言模型为一个 token 序列赋予一个概率

𝑝 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐿

高概率

"the mouse ate the cheese"

语法正确、语义合理。

低概率

"the cheese ate the mouse"

语法错误或语义不合理。

概率 𝑝 不只是一个数字。要给出有意义的概率，模型必须隐式地学会语法、语义和世界知识。

北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有



思想自由 兼容并包

简史：熵与预测

语言建模源于信息论：好的预测意味着好的压缩。

𝑯 𝒑 = ෍

𝒙

𝒑 𝒙 𝒍𝒐𝒈
𝟏

𝒑(𝒙)

直觉 简单示例

"the mouse ate the cheese"
→ 更短的编码

"mouse the the cheese ate"
→ 更长的编码

这把语言建模归结为一个简单的问题：我们能多好地预测下一个符号或单词？

• 常见事件需要更少的比特。

• 意外事件需要更多的比特。

• 有结构的语言比随机符号更可预测。
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n-gram 语言模型

n-gram 模型仅利用前 n-1 个 token 来预测下一个 token。

𝒑 𝒙𝒊 𝒙𝟏:𝒊−𝟏 ≈ 𝒑 𝒙𝒊 𝒙𝒊−𝒏+𝟏:𝒊−𝟏

三元组示例（n=3）

𝑝 cheese the mouse ate the ≈ 𝑝(cheese ∣ ate the)

通过计数估计概率

𝑝(𝑥𝑖 ∣ 𝑥𝑖−1) =
count (𝑥𝑖−1, 𝑥𝑖)

count(𝑥𝑖−1)

在 token 𝑥𝑖−1 出现的所有次数中，统计其后跟着 𝑥𝑖.

n-gram 模型计算代价很低
其概率来自大规模语料中局部模式的计数。
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n-gram 模型的局限

示例上下文：Stanford has a new course on large language models. It will be taught by ___

1. 固定的局部上下文

语料可以很大，但每次预测只用到最后 𝑛 − 1 个
token。

𝑝 𝑥𝑖 𝑥1:𝑖−1 ≈ 𝑝 𝑥𝑖 𝑥𝑖−𝑛+1:𝑖−1

当 𝒏 很小时，Stanford 落在局部上下文之外，无
法影响预测。

2. n 较大时计数稀疏

增大 𝒏 能提供更多上下文，但完全相同的长上下
文很少重复出现。

count long exact context ≈ 0

由于可供计数的证据太少，基于计数的估计会变
成零或不可靠。

核心权衡：𝒏 较小会丢失长程信息； 𝒏 较大会让基于计数的估计在统计上变得稀疏。
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神经语言模型

用神经网络来建模 token 序列上的概率。

𝑝𝜃 𝑥1,𝑥2,…,𝑥𝐿
where 𝑝𝜃 = neural network with parameters 𝜃

文本序列
𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐿

神经网络
𝑝𝜃(⋅)

输入思路 关键障碍

下一个问题：如何把文本变成神经网络可以处理的数字？

输入？

• 神经网络不能直接以原始单词作为输入。

• 输入必须是数值张量。

 •序列记为 𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝐿

 •每个 𝑥𝑖 最初都是一段文本
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从词到 Token

在进入神经网络之前，文本必须先变成数字。

原始文本 → token → token ID → 向量

1. 文本分词（tokenize）

原始文本：
"Large language models are unbelievable."

Token：
["Large", " language", ..., " un", "believ", 
"able", "."]

Token ID：
[1284, 3912, ..., 918, 4410, 982, 271]

2. 查询嵌入（embedding）

Token ID

1284
→

向量
[0.2, -0.1, ...]

Token ID

3912
→

向量
[-0.4, 0.7, ...]

现在模型得到一个张量 𝑿：每个 token 位置对应一个向量。

token 可以是一个词、词的一部分或标点符号

每个 ID 从嵌入表中选出一行

𝐸 token IDs → 𝑋 ∈ ℝ𝐿×𝑑
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从张量输入到模型架构

现在输入已经是张量，神经网络可以处理它了。

输入张量
𝑿 ∈ ℝ𝑳×𝒅 →

神经网络
𝒑𝜽

→
序列概率

𝒑𝜽(𝒙𝟏, … , 𝒙𝑳)

关键问题：𝑝𝜃 应该采用什么结构？

接下来：模型架构。
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从语言模型到模型架构

打开模型内部，介绍编码器、解码器以及 decoder-only Transformer。

A c k n o w l e d g e m e n t  t o  李萌
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为什么需要架构？

我们已有张量和神经网络，缺的是网络结构。

𝑿 ∈ ℝ𝑳×𝒅
architecture 𝐹𝜃

𝐻
probability head

𝑝𝜃 𝑥1, … , 𝑥𝐿

𝐹𝜃 必须做什么

• 读入一串 token 向量。

• 让每个 token 利用相关的上下文。

• 产生带上下文的表示 𝐻.

难点在哪里

• 上下文可能很长。

• 不同 token 依赖于不同的其他 token。

• 训练必须能扩展到海量数据。

架构决定了信息如何在 token 之间流动。
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Transformer：Attention Is All You Need

一个 Transformer 模块内部 关键部分：注意力

注意力：建模 token 之间的信息

The capital of
Franc

e
is

对 token "is" 而言，有用的上下文可能包括 "capital" 和 "France"。

FFN：建模通道之间的信息
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三类 Transformer 架构

不同类型的 Transformer 适用于不同的语言任务。

类型 典型用途 代表模型

仅编码器（Encoder-only） 理解完整输入：分类、检索、掩码词预测。 BERT, RoBERTa

编码器-解码器（Encoder-

decoder）
将一个序列映射为另一个序列：翻译、摘要、

文本到文本任务。
T5, BART

仅解码器（Decoder-only） 续写序列：生成、对话、代码、推理。
GPT, LLaMA, Qwen, 

DeepSeek

编码器负责读，解码器负责写。

< 33 >北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有



思想自由 兼容并包

三种 Transformer 架构模式

示意图展示了每种架构天然擅长的任务。

读取完整输入，输出一个标签或
表示。

任务：分类 / 填空

读取源序列，然后逐个 token 生
成目标序列。

任务：翻译 / 摘要

生成一个 token，追加到序列后
，再生成下一个。

任务：续写 / 对话
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Decoder-only：自回归生成

decoder-only 语言模型每次生成一个 token，逐步延长文本。

生成循环

• 从提示词 / 前缀开始。

• 预测下一个 token 的分布。

• 选择或采样一个 token。

• 追加到序列后并重复。

提示词：
The capital of France is

第 1 步：
The capital of France is → Paris

第 2 步：
The capital of France is Paris → .

上下文不断增长

当前上下文：
The capital of France is

生成：
Paris

新上下文：
The capital of France is Paris

核心操作：预测下一个 token。
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自回归语言模型：训练与推理

自回归建模把序列概率转化为反复的下一个 token 预测。

𝑝(𝑥1:𝐿) = 𝑝 𝑥1 𝑝 𝑥2 𝑥1 ⋯ 𝑝 𝑥𝐿 𝑥1:𝐿−1 = ෑ

𝑖=1

𝐿

𝑝(𝑥𝑖|𝑥1:𝑖−1)

训练

对一条文本序列，在多个位置上计算下一个 token 

的损失。

the → mouse
the mouse → ate
the mouse ate → the
the mouse ate the → cheese

概念上按前缀展示；实际实现是并行的。

推理

用同样的下一个 token 预测来续写提示词。

𝐩𝐫𝐨𝐦𝐩𝐭 → 𝐜𝐨𝐦𝐩𝐥𝐞𝐭𝐢𝐨𝐧

提示词：
the mouse ate

补全：
the cheese
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自回归模型的因果掩码

训练时可以并行处理所有 token，但每个位置只能看到过去。

预测规则

遮住未来的 token，让模型无法偷看答案。

因果注意力图

x1 x2 x3 x4 x5

x1

x2

x3

x4

x5

行关注列。红色 = 可见；灰色 = 被掩码的未来。

the → mouse
the mouse → ate
the mouse ate → the
the mouse ate the → cheese

𝑝𝜃(𝑥𝑡+1|𝑥≤𝑡)
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Decoder-only 为何成为主流

decoder-only 模型把训练、生成和扩展统一到一个简单目标上。

large text corpus ⇒ max
𝜃

෍

𝑡

log 𝑝𝜃(𝑥𝑡+1|𝑥≤𝑡)

数据简单

原始文本本身就提供训练信号
：预测每一个下一个 token。
无需标注。

生成自然

同一个操作就能把提示词续写
成答案、代码或推理过程。

扩展性好

更多的数据、参数和算力一再
提升了 decoder-only 语言模型
。

因此，现代大模型架构通常就是一叠解码器模块。
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现代大模型架构

一个解码器模块由注意力、MLP、归一化、位置编码组成，有时还包含 MoE。
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现代解码器模块

一个解码器模块 各部分的作用

• 注意力：在不同 token 位置之间混合信息。

• FFN / SwiGLU：变换每个 token 的表示。

• RMSNorm：保持激活值在稳定的尺度上。

• 残差相加：保留旧表示的同时加入更新。

• RoPE：向注意力中注入位置信息。

现代大模型主要就是许多这样的解码器模块反复堆叠
。
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自注意力

注意力让每个 token 自己选择哪些先前的 token 有用。

Attention 𝑄, 𝐾, 𝑉 = softmax(
𝑄𝐾𝑇

𝑑𝑘

+ 𝑀)𝑉

Q：查询（Query）

这个 token 在寻找什么。

K：键（Key）

每个 token 提供什么用于匹配
。

V：值（Value）

加权后向前传递的信息。

掩码 𝑀 保证了自回归行为：未来的 token 被屏蔽。
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FFN 与 SwiGLU

注意力混合 token 之后，FFN 分别变换每个 token。

FFN 做什么

FFN 𝑥 = 𝑊2𝜎 𝑊1𝑥

• 在每个位置上独立应用。

• 扩展隐藏维度，施加非线性，再投影回来。

• 增加逐 token 的计算能力。

为什么用 SwiGLU？

SwiGLU 𝑥 = 𝑊2(SiLU 𝑊𝑔𝑥 ⊙ 𝑊𝑢𝑥)

• 现代大模型常用门控 MLP。

• 门控决定哪些特征可以通过。

• 通常比普通 FFN 效果更好。

< 42 >北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有



思想自由 兼容并包

归一化与残差连接

很深的解码器堆叠需要稳定的信号流。

RMSNorm

RMSNorm 𝑥 = 𝑔 ⊙
𝑥

1
𝑑

σ𝑗 𝑥𝑗
2 + 𝜖

• 在注意力或 MLP 之前归一化向量尺度。

• 防止激活值过大或过小。

残差相加

𝑥𝑙+1 = 𝑥𝑙 + 𝐹𝑙(Norm(𝑥𝑙))

• 保留已有信息。

• 让每个模块学习一个修正量。

• 让极深的网络更容易训练。

现代大模型常用 pre-norm：先归一化，再应用注意力或 MLP。
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位置编码与 RoPE

注意力需要位置信息：同样的词以不同顺序排列，含义不同。

位置为何重要

dog bites man
man bites dog

• token 集合相同。

• 顺序改变了含义。

• 模型必须知道每个 token 出现在哪里。

RoPE 的直觉

位于
位置 𝒎

𝒒𝒎

位于
位置 𝒏

𝒌𝒏

𝒒𝒎 ⋅ 𝒌𝒏

关键性质：Q/K 匹配携带相对位置信息。

𝑞𝑚 ⋅ 𝑘𝑛 ∼ 𝑓(content, 𝑚 − 𝑛)
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长上下文为何昂贵

自注意力对 token 两两比较。

𝒏 𝐭𝐨𝐤𝐞𝐧𝐬 ⇒ 𝒏 × 𝒏 𝐚𝐭𝐭𝐞𝐧𝐭𝐢𝐨𝐧 𝐬𝐜𝐨𝐫𝐞𝐬 ⇒ 𝑶 𝒏𝟐

计算量

上下文越长，token 之间的比较次数越多

上下文长度 ×2
≈ 注意力分数 ×4

显存

长上下文带来巨大的 KV 缓存和沉重的显存
带宽压力

这就是长上下文昂贵的原因。

The capital of France is

上下文长度 ×2
≈ KV 缓存 ×2
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高效注意力：从全注意力到稀疏注意力

长上下文迫使模型避免比较每一对 token。

全注意力

每个 token 都可以关注之前所有
的 token。

x6 可见：
x1 x2 x3 x4 x5

信息充分，但长上下文代价高昂
。

滑动窗口

每个 token 只关注一个局部窗口
。

x6 可见：
x3 x4 x5

这是最简单的稀疏注意力模式。

混合注意力

主要使用廉价的注意力，但保留
部分全局层。

• GPT-oss：全注意力层与局部稀

疏层交替。

• DeepSeek：MLA (多头潜在注意
力)；NSA/DSA 用于稀疏长上下文
。

• MiniMax：混合 / lightning 

attention；MSA。

要点：让大部分注意力更便宜，同时保留足够的全局信息流。

< 46 >

MLA解决的问题是推理时的 KV 缓存太大MLA：先把每个 token 的 K、V 一起压缩成一个维度低得多的潜在向量（low-rank latent）
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稠密模型扩展的难点

当模型变宽时，另一个瓶颈出现了。

稠密层的耦合

𝐥𝐚𝐫𝐠𝐞𝐫 𝐦𝐨𝐝𝐞𝐥 → 𝐦𝐨𝐫𝐞 𝐩𝐚𝐫𝐚𝐦𝐞𝐭𝐞𝐫𝐬 + 𝐦𝐨𝐫𝐞 𝐅𝐋𝐎𝐏𝒔

• 更多参数通常意味着更强的能力。

• 90% 的参数来自稠密 FFN 层。

• 参数增长直接增加每个 token 的计算量。

硬件瓶颈

𝐭𝐫𝐚𝐢𝐧𝐢𝐧𝐠 𝐜𝐨𝐬𝐭 ≈ 𝐅𝐋𝐎𝐏𝐬 + 𝐦𝐞𝐦𝐨𝐫𝐲 / 𝐜𝐨𝐦𝐦𝐮𝐧𝐢𝐜𝐚𝐭𝐢𝐨𝐧

• 超大规模下计算变得昂贵。

• 搬运激活值和参数同样耗时。

• 我们希望提升能力，但不必让每个 token 使用全部

参数。

这催生了稀疏激活：参数很多，但每个 token 只使用其中一小部分。
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稠密模型 vs 混合专家（MoE）

MoE 提升模型容量，而不必为每个 token 激活全部参数。

稠密层

token -> 完整 MLP

MoE 层

token -> 路由器 -> top-k 个专家

稀疏 MoE 示例

DeepSeek V3

671B / 激活 37B

DeepSeek V4-Pro

1.6T / 激活 49B

Qwen3-235B-A22B

235B / 激活 22B

Qwen3.6-35B-A3B

35B / 激活 3B
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架构演进：主要趋势

现代大模型大多是在同一个 decoder-only 骨架上不断打磨。

1 Transformer 核心

Transformer

自注意力 并行序列建模

2 Decoder-only 语言模型

GPT-3

下一个 token 预
测

规模扩展

3 稳定的模块

LLaMA

RMSNorm SwiGLU RoPE

解码器模块定型之后的架构趋势

A 高效上下文

GPT-OSS / DeepSeek-NSA

滑动窗口 混合注意力 线性 / 稀疏

B 稀疏容量

Mixtral / DeepSeek-V3 / Qwen3

路由器 专家 总参数量巨大
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预训练：构建基座模型

先在海量文本上训练 Transformer，再将其适配到有用的任务上。
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预训练：核心思想

通过预测下一个 token 来学习语言

...

从海量文本

The capital of France is → Paris

A function takes input and → returns output

In a proof, assume that → ...

To solve the equation, first → ...

每个箭头都是从文本中学到的一个下一个 token 关联。

到语言模式

语法

文本中的事实

代码模式

推理用语

预训练是自监督的：文本本身就提供了下一个 token 的标签。

...
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预训练损失函数

在每个位置上，正确标签就是文本中的下一个 token。

一条序列产生多个损失

文本：
the mouse ate the cheese

the → mouse
the mouse → ate
the mouse ate → the
the mouse ate the → cheese

训练时这些位置是并行处理的。

交叉熵目标

𝒍𝒕 = −𝒍𝒐𝒈 𝒑𝜽 𝒙𝒕+𝟏 𝒙≤𝒕

𝓛 =
𝟏

𝑳 − 𝟏
෍

𝒕=𝟏

𝑳−𝟏

𝒍𝒕

• 对真实的下一个 token 给出高概率，损失就低。

• 梯度下降更新模型参数 𝜽
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预训练数据

预训练数据的关键是规模、覆盖面和过滤。

常见来源

• 网页

• 书籍、维基百科、新闻

• 代码与论文

• 数学与多语言数据

Token 规模

GPT-3: ~300B

Llama 2: ~2T

Llama 3: 15T+

Qwen2.5: ~18T

T = 万亿 token

过滤很重要

• 去除低质量文本

• 去重

• 平衡领域与语言

• 控制基准测试污染

规模提供覆盖面；过滤决定其中有多少真正有用。

< 53 >北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有

北
京
大
学
 版
权
所
有



思想自由 兼容并包

基座模型学到了什么？

基座模型学会的是续写文本，而不是当助手。

有用的模式

•  语法与篇章结构

•  改写与类比

•  来自文本的世界知识

•  代码与数学模式

续写示例

The author of "A Room of One's Own" is ___

The square root of 4 is ___

It wasn't just big; it was ___

模型根据上下文续写最可能的文本。
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预训练数据的局限

模型只能学到数据中存在的模式。

覆盖面的局限

•  冷门领域可能覆盖不足。

•  有些语言的高质量文本少得多。

•  数据截止日期之后的事件缺失。

质量的局限

•  网络文本包含噪声和重复内容。

•  事实可能过时或相互矛盾。

•  基准测试可能意外混入训练数据。

预训练造就强大的基座模型，但仅靠数据并不能定义助手的行为。
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后训练：从基座模型到助手

SFT、RLHF、GRPO 与现代强化学习共同塑造有用的助手行为。
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为什么需要后训练？
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SFT：有监督微调

SFT 教会模型指令遵循的格式。

训练样例

指令：
Explain what a decoder-only Transformer is.

回复：
Sure! A decoder-only Transformer is ...

指令：
What directory are we currently in?

回复：
<tool_call>{"name": "pwd", "arguments": {}}
</tool_call>

SFT 教会了什么

•  回答问题，而不只是续写文本。

•  使用对话和回答的格式。

•  采用乐于助人的风格。

•  工具调用格式。

𝓛𝑺𝑭𝑻 = − ෍

𝒕

𝒍𝒐𝒈 𝒑𝜽 𝒚𝒕 𝒙, 𝒚𝟏:𝒕−𝟏
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RLHF：学习人类偏好

偏好数据

奖励模型近似人类偏好。

• 对同一提示词采样多个回答。

• 由人类选出更好的回答。

• 用比较数据训练奖励模型。

RLHF 使模型与人类偏好对齐。
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RLHF：优化策略

优化思路

𝐦𝐚𝐱
𝜽

𝔼 𝒓𝝓(𝒙, 𝒚) − 𝜷𝑫𝑲𝑳(𝝅𝜽||𝝅𝒓𝒆𝒇)

•  策略模型生成回答。

•  奖励模型为其打分。

•  强化学习增强高奖励的行为。

•  KL 惩罚让模型不偏离参考模型太远。
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GRPO 与现代强化学习

GRPO 通过强化高质量的解答来提升推理能力。

采样一组

对一个提示词生成多个回复。

为回复打分

使用奖励模型、验证器或测试
用例。

相对更新

提升组内更好的回复的概率。

< 61 >

Group Relative Policy Optimization（组相对策略优化）
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GRPO 训练动态

GRPO 的效果

核心信息：强化学习可以把潜在能力转化为可见
的推理表现。

•  激活基座模型中潜在的推理能力。

•  强化学习训练过程中性能稳步提升。

•  在许多困难基准上，模型超过了人类基线。
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训练流程总结

各训练阶段逐步把文本预测变成助手行为。

预训练 → SFT → RLHF → GRPO / RLVR → 助手

预训练 SFT

•  指令遵循
•  对话格式
•  有帮助的回复行为

RLHF

•  使模型输出与人类
偏好对齐
•  提升清晰度、有用
性和回答质量

GRPO / RLVR

•  强化可验证的推理
•  数学 / 代码
•  长程问题求解

•  语言知识
•  世界规律
•  基础的代码 / 数学先
验
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内容总结

从文本预测到现代大模型：完整的图景已经串起来了。

我们讲了什么

理解了数据、架构和训练，你就可以开始读懂几乎任何大模型技术报告。

• 语言建模：为 token 序列赋予概率。

• 从文本到 token：单词变成 token、ID、嵌入和张量。

• Decoder-only Transformer：注意力混合上下文；MLP 逐 token 计算。

• 架构趋势：高效注意力应对长上下文；MoE 提供稀疏容量。

• 训练流程：预训练构建基座模型；后训练塑造行为与推理。
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课程总结

第一次浪潮
（1956-1974）

第一次低谷
（1974-1980）

第二次浪潮
（1980-1987）

第二次低谷
（1987-1993）

第三次浪潮

后续如何发展？

诞生
（1956，达特茅斯会议）
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从大模型原理到Verilog生成

如何基于大模型的原理去更好的生成verilog代码
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任务定义：从规格到 RTL

< 67 >

把 Verilog 生成形式化为条件序列生成问题，并以功能等价为最终判据。

自然语言规格 提示 / 上下文 Transformer 解码 Verilog 代码 仿真与综合验证

形式化描述

给定规格x，模型输出token序列y = (y₁, y₂, …, yₙ)：

p(y | x) = ∏ₜ p(yₜ | y₍<ₜ₎ , x)

训练目标是最大化正确 RTL 的条件似然；但真正关心

的是生成代码与规格是否功能等价。

与通用代码生成的差异

• Verilog 描述的是硬件结构，而非顺序执行的语句

• 阻塞/非阻塞赋值、时钟与复位语义容易被误用

• 正确性由仿真波形与形式验证判定，而不是"跑通"

• 还需同时考虑面积、时序、功耗（PPA）

评价指标：语法通过率 → 功能正确率（pass@k）→ 综合后 PPA，三者层层递进。
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为什么用 Transformer 建模 Verilog

< 68 >

长程依赖、结构化语法与大规模自监督训练，恰好契合 RTL 代码的特点。

架构层面的契合

• 自注意力跨越数百行连接端口声明与使用处

• 因果解码天然匹配"逐 token 续写代码"

• 同一骨架可同时处理注释、规格与代码

• 规模扩展带来的收益在代码任务上尤为明显

需要额外处理的问题

• 公开 Verilog 语料远少于 Python / C++

• 分词器对位宽、下划线命名切分不友好

• 模块层级结构难以用纯线性序列表达

• 语法正确不等于综合可用，更不等于功能正确

长程依赖

端口 时序逻辑

结构语法

module / always / assign

可验证

仿真给出明确信号
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数据构建与训练流程

< 69 >

先用大规模代码语料获得基础能力，再用高质量样本对齐 RTL 编写范式。

通用预训练

自然语言 + 多语言代码

领域继续预训练

Verilog / SyVerilog 语料

有监督微调

规格–代码配对样本

强化学习

以仿真反馈为奖励

数据来源与清洗

• 开源硬件仓库、教学习题、IP 核代码

• 按模块切分，去重并剔除不可综合片段

• 用 EDA 工具过滤无法通过语法检查的样本

监督样本的构造

• 从已有代码反向生成自然语言规格

• 补充 testbench，使样本自带正确性判据

• 按难度分层：组合逻辑 → 时序 → 状态机

数据质量比数据规模更关键：带 testbench 的样本才能支撑后续的强化学习。
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监督微调为何不够

< 70 >

交叉熵只在拟合参考代码，而硬件正确性是离散、可验证、且不唯一的。

监督微调的目标

逐 token 对齐参考代码：

L = − Σₜ log p(yₜ | y<ₜ , x)

写法不同但功能等价的实现会被惩罚；而只差一个

位宽的错误代码损失却很小。

典型失败模式

• 语法完全正确，仿真波形却不匹配

• 把非阻塞赋值写成阻塞赋值，时序错乱

• 状态机漏掉 default 分支，产生锁存器

• 端口位宽与规格不一致，综合报错

always @(posedge clk)

q = d;      // 应为 <=，形式相近、后果严重

需要的是一种能直接对"功能是否正确"打分的训练信号，

而这正是强化学习所擅长的。
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可验证奖励的设计

< 71 >

硬件设计流程本身就提供了自动、客观的打分器。

语法与可综合性

• 编译器 / lint 检查是否通过

• 是否可被综合工具接受

• 作为门槛项，失败直接给负奖

励

功能正确性

• 用 testbench 跑仿真比对波形

• 按通过的测试用例比例给分

• 是主奖励项，权重最大

PPA 质量

• 综合后的面积、时序裕量、功

耗

• 在功能正确的前提下细化打分

• 引导模型写出"好"的实现

总奖励可写成分层加权的形式：

R = w₁·R_语法 + w₂·R_功能 + w₃·R_PPA ，其中 R_功能 = 通过测试数 / 测试总数

奖励来自工具而非人工标注，因此可以低成本地大规模采样——这是 RTL 任务相对友好的地方。
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强化学习训练循环

< 72 >

以 GRPO 为例：对同一规格采样一组候选，用组内相对优势更新策略。

①采样

对一条规格生成 G 份

代码

②打分

编译 + 仿真 + 综合给

出奖励

③计算优势

组内归一化，得到相

对优势

④更新策略

提升高奖励样本的概

率

组内相对优势

Aᵢ = ( Rᵢ − mean(R) ) / std(R)

无需单独训练价值网络，直接用一组样本的奖励分

布做基线。

工程上的关键点

• 仿真耗时是瓶颈，需要并行与结果缓存

• KL 惩罚防止模型偏离可读的代码风格

• 课程式采样：先易后难，避免奖励全零

奖励稀疏时，可先用语法奖励"热身"，再逐步提高功能奖励的权重。
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实验设置与评测基准

< 73 >

以功能正确率为主指标，并观察综合质量与失败类型的变化。

常用基准与指标

• VerilogEval：自然语言描述 → 模块实现

• RTLLM：面向真实设计任务的生成评测

• 主指标 pass@k：k 次采样中至少一次功能正

确

• 辅助指标：语法通过率、综合面积与时序

对比设置

• 基座模型：仅通用代码预训练

• + 领域继续预训练：加入 Verilog 语料

• + 有监督微调：规格–代码配对样本

• + 强化学习：加入仿真反馈的可验证奖励

评测需固定采样温度与提示模板，并保证 testbench 与训练数据严格隔离，避免污染。
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结果：功能正确率的逐级提升

< 74 >

各训练阶段对功能正确率的相对贡献（示意，用于说明趋势而非实测数值）。
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基座模型 + 领域预训练 + 有监督微调 + 强化学习

可以观察到的现象

• 领域预训练主要修复语法与风格

问题

• 有监督微调让模型学会遵循规格

格式

• 强化学习带来的增量集中在功能

正确性

• 错误类型从"编译不过"转向"边界

情况"

• 综合面积在 PPA 奖励下同步改善

趋势结论：可验证奖励作用于监督微调难以覆盖的功能层面，两者互补而非替代。
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挑战与展望

< 75 >

从"能写模块"到"能参与设计"，仍有若干关键问题待解决。

当前挑战

• 高质量带 testbench 的数据稀

缺

• 仿真与综合开销限制 RL 采样

规模

• 大型层级设计远超上下文能力

可能的方向

• 形式验证提供更强的正确性奖

励

• 与 EDA 工具链深度闭环迭代

• 分层生成：先架构后模块

落地形态

• 模块级代码助手与补全

• 自动生成 testbench 与断言

• 设计空间探索中的候选生成器

小结：Transformer 提供生成能力，强化学习提供正确性约束，硬件验证流程提供可信奖励——三

者结合是 Verilog 自动生成的基本框架。

短期看是提效工具，长期看可能重塑 RTL 设计的分工方式。
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  p  ( cheese ∣    the   mouse   ate   the   ) ≈   p ( cheese ∣ ate   the )


  p (  x i ∣    x  i − 1 )   =     count   (  x  i − 1 ,  x i )  count (  x  i − 1 )


   x  i − 1


   x i


  n − 1


  p  (   x i ∣   x  1 : i − 1 ) ≈ p  (   x i ∣   x  i − n + 1 : i − 1 )


  𝒏


  𝒏


  count    ( long   exact   context ) ≈ 0


  𝒏


  𝒏


   p  𝜃  (  x 1 ,  x 2 , … ,  x L )       where          p 𝜃 =   neural   network   with   parameters     𝜃


   x 1 ,  x 2 , … ,  x L


   p 𝜃 ( ⋅ )


   x 1 ,  x 2 , … ,  x L


   x i


  𝑿


  E  [ token   IDs ] → X ∈  ℝ  L × d


  𝑿   ∈  ℝ  𝑳 × 𝒅


   𝒑 𝜽


   𝒑 𝜽 (  𝒙 𝟏 , … ,  𝒙 𝑳 )


   p 𝜃


  𝑿   ∈  ℝ  𝑳 × 𝒅          →  architecture    F 𝜃       H        →  probability   head    p 𝜃  (  x 1 , … ,  x L )


   F 𝜃


  H


  p (  x  1 : L ) =   p  (  x 1 ) p  (   x 2 ∣   x 1 ) ⋯ p  (   x L ∣   x  1 : L − 1 ) =   ∏  i = 1 L  p (  x i |  x  1 : i − 1 )


  𝐩 𝐫 𝐨 𝐦 𝐩 𝐭 → 𝐜 𝐨 𝐦 𝐩 𝐥 𝐞 𝐭 𝐢 𝐨 𝐧


   p 𝜃 (  x  t + 1 |  x  ≤ t )


  large   text   corpus   ⇒        max 𝜃 ⁡    ∑ t  log    p 𝜃 (  x  t + 1 |  x  ≤ t )


  Attention    ( Q , K , V ) =   softmax (   Q  K T    d k + M ) V


  M


  FFN  ( x ) =  W 2 𝜎  (  W 1 x )


  SwiGLU  ( x ) =  W 2 ( SiLU  (  W g x ) ⊙  W u x )


  RMSNorm  ( x ) = g ⊙    x    1 d   ∑ j   x j 2 + 𝜖


   x  l + 1 =  x l +  F l ( Norm (  x l ) )


  𝒎


   𝒒 𝒎


  𝒏


   𝒌 𝒏


   𝒒 𝒎 ⋅  𝒌 𝒏


   q m ⋅  k n ∼ f ( content ,   m − n )


  𝒏     𝐭 𝐨 𝐤 𝐞 𝐧 𝐬 ⇒ 𝒏 × 𝒏     𝐚 𝐭 𝐭 𝐞 𝐧 𝐭 𝐢 𝐨 𝐧   𝐬 𝐜 𝐨 𝐫 𝐞 𝐬 ⇒ 𝑶  (  𝒏 𝟐 )


  𝐥 𝐚 𝐫 𝐠 𝐞 𝐫   𝐦 𝐨 𝐝 𝐞 𝐥   → 𝐦 𝐨 𝐫 𝐞   𝐩 𝐚 𝐫 𝐚 𝐦 𝐞 𝐭 𝐞 𝐫 𝐬 +   𝐦 𝐨 𝐫 𝐞   𝐅 𝐋 𝐎 𝐏 𝒔


  𝐭 𝐫 𝐚 𝐢 𝐧 𝐢 𝐧 𝐠   𝐜 𝐨 𝐬 𝐭 ≈ 𝐅 𝐋 𝐎 𝐏 𝐬   + 𝐦 𝐞 𝐦 𝐨 𝐫 𝐲   /   𝐜 𝐨 𝐦 𝐦 𝐮 𝐧 𝐢 𝐜 𝐚 𝐭 𝐢 𝐨 𝐧


   𝒍 𝒕 = − 𝒍 𝒐 𝒈    𝒑 𝜽  (   𝒙  𝒕 + 𝟏 ∣   𝒙  ≤ 𝒕 )


  𝓛 =  𝟏  𝑳 − 𝟏   ∑  𝒕 = 𝟏  𝑳 − 𝟏   𝒍 𝒕


  𝜽


   𝓛  𝑺 𝑭 𝑻 = −   ∑ 𝒕  𝒍 𝒐 𝒈  𝒑 𝜽  (   𝒚 𝒕 ∣  𝒙 ,    𝒚  𝟏 : 𝒕 − 𝟏 )


    𝐦 𝐚 𝐱 𝜽   𝔼  [  𝒓 𝝓 ( 𝒙 , 𝒚 ) ] − 𝜷  𝑫  𝑲 𝑳 (  𝝅 𝜽 | |  𝝅  𝒓 𝒆 𝒇 )



