
大语言模型的适配与使用

从学习信号、参数和上下文到结果证据
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学习目标

◼ 学习信号与SFT：解释条件token、有效监督位置与平均损失，区分训练真实前缀与

生成历史。

◼ 参数更新与上下文：比较全量微调、LoRA与ICL改变的对象；解释低秩形状、缩放及

参数计数条件。

◼ 偏好优化：区分示范与偏好信号，解释奖励模型、RLHF代表流程与DPO。

◼ 结果依据及外部接口：区分可见推理、答案与证据，说明稳定性、成本及RAG和工具

的作用。
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预训练能力与具体任务需求

预训练模型已学习根据上下文预测后续token。实际应用还需要模型按任务要求回答，并让结果具有可检

查的依据。

预训练语言模型
一般语言建模能力

指定格式：只输出代码

任务要求：遵循映射约定

结果依据：可复算或查证

怎样表达期望回答？

怎样影响回答行为？

怎样判断结果可用？

本讲先把期望回答变成学习信号，再区分参数、输入与偏好，最后检查具体结果。各方法可以组合，不

要求按授课顺序依次使用。



1 指令监督与参数适配

怎样把期望回答变成监督，又允许哪些参数改变？
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期望回答提供学习信号

指令微调（Supervised Fine-Tuning，SFT）用任务输入与期望回答提供监督，以目标回答的预测损失

训练可适配参数。

构造任务 数据内容

任务要求 根据色词输出约定代码，只输出代码

训练约定 红对应R；蓝对应B

当前输入 蓝

期望回答 B

训练约定用于构造标签，不自动代表它会完整写入每次推理Prompt。对话角色说明谁说了什么；监督选

择决定哪些预测误差计入损失。

基础模型是适配起点的预训练模型；指令模型经过面向指令响应的训练适配。它们的区别涉及训练与用

途，不要求更换架构，也不保证每次回答正确。
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条件token与监督位置

人工序列为（BOS，TASK，USR，蓝，AST，B，EOS，PAD）。TASK、USR、AST是本例抽象符

号，每个符号算一个token；本例ID恰与位置相等，不是实际模型的一般规则。

位置 / ID

可见序列

监督mask

0 1 2 3 4 5 6 7

BOS TASK USR 蓝 AST B EOS PAD

0 0 0 0 0 1 1 0

预测位置5 合法前缀：位置0—4 B

预测位置6 合法前缀：位置0—5（含真实B） EOS

参与条件预测的token，不一定参与损失计算。本例有效监督位置ℐ = {5,6}：只对B和EOS计损失。条件

token可见但不计本例损失；PAD既不是有效目标，也不是有效历史。预测均不能读取未来目标。
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SFT损失计算

监督标签是真实目标token。负对数似然损失使低概率的真实目标产生较大代价。本例采用有效token平

均与自然对数：

𝐿SFT(𝜃) = −
1

ℐ
σ𝑡∈ℐ ln 𝑝𝜃(𝑥𝑡 ∣ 𝑥0:𝑡−1).

𝜃为模型参数，𝑥𝑡为真实目标，𝑥0:𝑡−1为合法前缀；分母为有效目标数，不是序列长度。

位置5：B

位置6：EOS

目标概率 0.8

目标概率 0.5

−ln0.8

−ln0.5

两项求和 / 2
约0.458145

以上概率为构造值，𝐿 = −(ln0.8 + ln0.5)/2 = −ln0.4/2 ≈ 0.458145。条件与PAD不贡献此平均。合并

多样本token平均时，分母使用合并后的有效目标数；按样本平均是另一种汇总方式。
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训练与生成的历史差异

两者都只读取合法因果前缀，差别在于后续回答历史来自哪里。

SFT训练（Teacher Forcing）

输入条件
预测B

真实B作目标
读取数据中的真实B

作为后续前缀
预测EOS

汇总监督损失

实际生成（自回归）

输入条件 生成下一token
加入模型已生成token

作为后续历史
继续生成

直到停止条件

上轨是逻辑依赖：后续前缀取自训练数据，不使用模型先前猜出的B；通常可并行计算多个位置的预

测。下轨用已生成输出，可能产生B以外的token；通常推理不为当前任务执行梯度更新。

条件、监督位置、参数更新范围是三个维度。损失已确定，接下来需要决定允许哪些参数更新。
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SFT目标与参数更新范围

SFT已经规定希望预测哪些回答；降低同一个损失时，还要决定允许哪些变量改变。

全量微调允许更新基座全部参数；可训练表示允许更新，不表示每个数值每步都必然改变。LoRA（
Low-Rank Adaptation）冻结基座，以新增低秩因子表示选定线性映射的权重增量。

同一个SFT损失 全量微调 本讲LoRA设置

学习信号 指令输入与期望回答 同样的指令输入与期望回答

可训练对象 基座全部参数 选定映射的新增低秩因子

冻结对象 此设置不冻结基座 基座及未声明适配的部分

SFT决定学习信号，LoRA决定更新范围与参数表示。两者可以组合；LoRA本身不规定另一种损失。
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Transformer中的LoRA适配位置

Transformer含有许多线性映射。本单元连续放大同一层的V投影：原权重记为𝑾0，适配后为𝑾0 +

𝛥𝑾。

当前层输入表示
X

Q投影
W_Q（本例冻结）

K投影
W_K

选定V投影
𝑾0 + 𝛥𝑾

注意力运算
使用Q、K、V

输出投影
W_O

连续放大V投影：u是当前token的输入列向量，h是其输出。出处：Hu等，LoRA，2021，§4.1—4.2

绿色表示含可训练增量，原权重仍冻结。V仅是本例选择，Q等其他映射也可适配，不要求修改全部投影

/层。图省略分头、残差、归一化与前馈层；后两页沿用同一个𝑾0, 𝒖, 𝒉。
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冻结基座与低秩增量

放大前页同一个V投影。两路共享输入𝒖，冻结的𝑾0与新增低秩分支各给出同维结果，再逐分量相加。

共享输入
𝒖

冻结基座
𝑾0𝒖

可训练因子A、B

(𝛼/𝑟)𝑩𝑨𝒖

同维输出求和
𝒉

训练只更新声明的𝑨,𝑩，𝑾0保持不变。冻结不等于不参与前向计算：基座仍提供输出，其计算也可参与

对可训练部分的梯度计算。实线表示前向依赖，更新对象由“可训练”标签标明。

出处：Hu等，LoRA，2021，§4.1；本图延续前页选定V投影。
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低秩因子的矩阵计算

延续同一个V投影：𝒖 ∈ ℝ𝑘，冻结基座𝑾0 ∈ ℝ
𝑑×𝑘。省略偏置，先沿绿色增量分支检查形状：

输入u

k维
A：r × k

Au为r维
B：d × r

BAu为d维
固定缩放α/r

增量输出为d维

冻结基座W0u仍给出d维输出；与本页增量相加，得到同一个h。

𝑨 ∈ ℝ𝑟×𝑘 , 𝑩 ∈ ℝ𝑑×𝑟 , 𝛥𝑾 =
𝛼

𝑟
𝑩𝑨. 𝒉 = 𝑾0𝒖 +

𝛼

𝑟
𝑩𝑨𝒖 = (𝑾0 + 𝛥𝑾)𝒖 ∈ ℝ

𝑑 .

A降到r维，B恢复到d维，与基座d维输出相加。𝑟是较小的秩参数，增量秩至多为r；𝛼 > 0为固定缩放。

仅A、B可训练，𝛥𝑾的定义已包含缩放。
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可训练参数的计数条件

取构造维度𝑘 = 8, 𝑑 = 6, 𝑟 = 2, 𝛼 = 4。仅适配一个线性权重，基座全部冻结，无额外可训练头。

对象 形状或计算 参数个数

直接训练该权重𝑾0 6×8 48

因子𝑨 2×8 16

因子𝑩 6×2 12

LoRA可训练因子合计 16 + 12 28

形状链为8 → 2 → 6，𝛼/𝑟 = 2；基座48个权重仍存在，可训练数减少20。一般比较为𝑟(𝑘 + 𝑑)与𝑑𝑘，前

者更少需满足𝑟(𝑘 + 𝑑) < 𝑑𝑘。

这是单映射教学计数，未测量整模型。参数减少不能直接推出同比显存下降、训练加速、推理成本下降

或效果提升。



2 上下文与偏好信号

权重不变时输入怎样起作用？比较回答又提供什么信号？
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固定权重下的上下文学习

全量微调与LoRA改变可训练参数；使用时也可把任务信息写进当前输入。上下文学习（In-Context 

Learning，ICL）通过任务说明或示例影响当前预测，通常不执行当前梯度更新。

输入A：零样本
任务：转成三位编号ID-xxx

查询：5 → ?

输入B：少样本
同任务，示例3 → ID-003、7 → ID-007

查询：5 → ?

调用A

固定参数 𝜃

调用B

同一组参数 𝜃

条件分布A

𝑝𝜃(𝑦 ∣ 𝑥𝐴)

条件分布B

𝑝𝜃(𝑦 ∣ 𝑥𝐵)

两次调用共享θ：条件不同，输出分布可能不同（不是两套参数）

零样本不含任务示范，少样本提供少量示范。按本例规则期望输出ID-005；图示未运行模型，也未比较

实际分布。两路共享同一组权重，不是两套独立参数；不同条件不保证分布必然不同，也不保证示例一

定改善结果。
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输入变化与参数更新的区别

保留色词任务作对照：示例：红 → R；示例：蓝 → B；输入：蓝，期望B。这里查询已见，作用是对齐

信息位置；前页编号例才说明不同查询的模式使用。

训练数据
色词与期望代码

损失与梯度
改变可训练参数

任务信息反映到参数中

当前输入
任务、示例与查询

固定当前权重的模型
改变隐藏状态与输出分布
任务信息提供在输入中

参数学习把任务信息反映到可训练参数中；上下文学习把任务信息提供在当前输入中。指令模型或
LoRA模型也能结合ICL。输出行为变化本身不能证明权重变化；无当前更新也不代表模型从未训练。
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从示范监督到偏好信号

SFT已能通过期望回答学习质量要求；当标注者能比较两个回答时，还可以直接表达相对偏好。两种数

据表达的监督信息不同。

同一输入：概括试验结果
原文只支持给定条件下A得分更高

候选回答A

保留试验条件，结论忠实
候选回答B

句子通顺，却把结论扩大到所有情况

比较标准：忠实概括原文；相对更偏好A

示范监督提供“希望模仿的回答”；偏好监督提供“同一输入下哪个回答更符合给定标准”。这不是
SFT无法学习质量的证明，也不是ICL的后续步骤；下面把比较写成明确的数据对象。
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偏好数据与奖励信号

把上一页的比较记录为一个训练样本：提示𝑥、较偏好回答𝑦𝑤和较不偏好回答𝑦𝑙。Chosen/Rejected是比

较标签，不是模型评分。

Prompt：概括“在本试验条件下，A的得分高于B。”

Chosen：𝑦𝑤
在给定试验条件下，A的得分更高。

Rejected：𝑦𝑙
A在所有情况下都比B好。

偏好训练样本
𝑥 𝑦𝑤 𝑦𝑙

用比较信息拟合奖励模型
评分时输入(x,y)，输出标量反馈

偏好标准仍是“忠实概括”，原试验真伪另需证据。奖励模型由比较数据学习估计偏好；其分数是代理

信号，不是事实正确率、客观真值、生成概率或通用质量评分。
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RLHF与DPO

回答策略生成回答；参考策略固定不变，用于约束策略偏离。下面分开奖励模型训练与策略优化。

RLHF阶段A：奖励模型训练

已收集的偏好数据
提示、候选与比较标签

拟合奖励模型
学习比较标签

得到奖励模型
供阶段B固定评分

RLHF阶段B：反复采样、评分、更新策略

当前策略（始于SFT）
采样新回答

固定奖励模型评分
提示/新回答 → 奖励

奖励反馈支持策略更新
PPO是代表算法

固定参考策略：约束偏离

标准DPO：偏好对直接优化，无单独奖励模型与在线RL阶段

偏好数据
当前/固定参考策略

对Chosen与Rejected的概率关系
直接更新回答模型

DPO仍有隐式奖励解释，并非Chosen-only SFT。优化偏好不保证具体输出的事实正确性。不作普遍优

劣排序。出处：Ouyang等，InstructGPT，2022，§3.1；Rafailov等，DPO，2023，§3—4。



3 结果依据与外部接口

行为更符合要求，具体答案是否正确？缺信息或执行时怎样补充？
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推理步骤与最终答案检查

偏好优化引导回答行为，不能单独确认某份输出正确。可见推理文本展示步骤与解释；最终答案给出结

论，两者分别需要检查。

构造错误文本

分解
12×15 = 12×10 + 12×5

分别计算
120 + 50

求和/最终答案
170

独立复算：12×5 ≠ 50，12×5 = 60；120 + 60 = 180

原文本为12×15 = 12×10 + 12×5 = 120 + 50 = 170；复算为12×15 = 120 + 60 = 180。分配关系成

立，局部乘法错误向后传播。

◼ 可见步骤：12×5算错；最终答案：170与复算180不一致。

◼ 内部忠实性：仅凭这段文本不能确定它是否反映内部真实计算过程。流畅或写出步骤

不能证明正确，最终答对也不能反推出每步成立。



22

证据、稳定性与成本

验证证据是支持或反驳具体结果的来源、复算、测试或实际观察，须与主张及适用条件对应。“输出正

确”是可用性的一个条件，实际采用还取决于任务质量、稳定性与成本。

检查对象 需要明确的关系

事实依据 来源可靠、相关，内容确实支持该主张；仅有链接不够

复算与测试 针对同一输入和要求，并有实际计算/执行依据；模型自评仍待核查

稳定性
明确任务、输入、模型及解码条件，比较多次输出；单次成功不代表总体表

现

成本 输入输出长度、调用/计算量、延迟和验证负担，与质量要求共同权衡

重复调用可能增加验证信息，也消耗资源；更长步骤不自动更可用。温度等解码条件须按第3讲接口记

录；证据不足时保留不确定性。

下一步：若缺当前文档的信息，可检索资料；若缺实际运算或执行，可调用工具。取得资料与执行观察

以后，仍要检查支持关系。
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RAG外部资料

检索增强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）检索相关资料，将资料与问题共同提供为生

成条件；资料通常不直接更新模型权重。

用户问题
本课程报告何时截止？

检索请求
查课程报告提交规定

外部课程手册§3

报告周五17:00截止

构造生成上下文
问题 + 检索片段

模型回答
周五17:00（手册§3）

第三层：依据检查
虚线表示待核对的对象

对照资料与回答（检查待执行）
核对来源、版本及主张的支持关系；不表示自动通过

手册、时间及流程均为构造示意，未运行检索或核验服务。检索命中不等于资料正确；依据检查还要判

断资料是否支持回答，取得资料不代表验证成功。
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工具调用与外部执行

工具调用把模型提出的请求交给外部程序执行，再把结果或错误作为观察返回，模型可以据此组织回

答。

模型端 外部工具端

1 请求：计算12×15

模型生成的请求文本
2 执行：计算器处理表达式

外部程序实际运算

3 返回观察：结果180或错误
须核对输入、状态与适用条件

4 组织回答：据观察报告结果
若返回180，则答12×15 = 180

时间从上向下；请求向右，观察向左返回

这是接口示意，未实际调用外部服务，非执行日志。模型说“已经计算”不等于工具执行；只有实际记

录才支持执行发生。结果180与前面复算一致，但工具也可能收到错误输入、执行失败或返回不适用结

果，采用前仍需核验。
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本讲总结

各方法分属不同维度，可以组合。以下是职责框架，不是必须逐项执行的技术流水线。

训练与监督
SFT：期望回答与有效位置

可训练参数
全量微调 / LoRA

偏好信号
RLHF / DPO

推理上下文
Prompt / ICL

外部资料与执行
RAG / 工具调用

结果检查
依据 / 稳定性 / 成本

可选组合示例（无性能排名；各项均可按任务选择）

SFT目标 + LoRA因子
其模型推理时可配合

ICL及RAG/工具
对具体结果另作检查

◼ 不同适配方式改变的对象不同，而且可以组合。

◼ 优化模型行为与验证具体结果是两个不同问题。

◼ 方法选择与结果采用须结合任务要求、质量、稳定性和成本；不作未经验证的通用性

能排名。
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  ℐ = { 5 , 6 }


   L SFT ( 𝜃 ) = −  1   | ℐ |   ∑  t ∈ ℐ ln  p 𝜃 (  x t ∣  x  0 : t − 1 ) .
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   x  0 : t − 1


  − ln 0 . 8


  − ln 0 . 5


  L = − ( ln 0 . 8 + ln 0 . 5 ) / 2 = − ln 0 . 4 / 2 ≈ 0 . 458145
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   𝑾 0 ∈  ℝ  d × k


  𝑨 ∈  ℝ  r × k , 𝑩 ∈  ℝ  d × r , 𝛥 𝑾 =  𝛼 r 𝑩 𝑨 .


  𝒉 =  𝑾 0 𝒖 +  𝛼 r 𝑩 𝑨 𝒖 = (  𝑾 0 + 𝛥 𝑾 ) 𝒖 ∈  ℝ d .
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  k = 8 , d = 6 , r = 2 , 𝛼 = 4
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   ( x ,   y w ,   y l )


  12 × 15 = 12 × 10 + 12 × 5 = 120 + 50 = 170


  12 × 15 = 120 + 60 = 180


  12 × 5

