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为什么需要提示？
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❑ 传统预训练-微调范式的三大困境：
l 任务目标差异大： 预训练目标与下游任务目标不一致

Making Pre-trained Language Models Better Few-shot Learners. 2020.



为什么需要提示？
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❑ 传统预训练-微调范式的三大困境：
l 微调成本高：语言模型越大，微调资源消耗也越高

Language Models are Few-Shot Learners. 2021.

模型参数规模逐渐增大 特定任务微调成本高



为什么需要提示？
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❑ 传统预训练-微调范式的三大困境：
l 泛化能力受限： 微调后的模型难以快速适应新任务或新领域



什么是提示？
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❑ 提示（Prompt）是输入给模型的一段信息，用来引导它生成符
合预期的输出

l 示例 
Ø 问题型：中国的首都是哪里？

Ø 指令型：请把这句话翻译成英文：我爱自然语言处理 

Ø 示例型：Q: 2+2=? A: 4 \n Q: 3+3=? A:
Ø 接口型：POST /api/translateText 
              { “text”: “我爱自然语言处理”, "target_language": "en"}



什么是提示学习？
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❑ 提示学习（Prompt Learning）通过设计和学习提示（prompt），
将下游任务重新表述为预训练模型熟悉的形式

Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



什么是提示工程？
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❑ 提示工程（Prompt Engineering）通过精心设计输入提示，以有
效引导大语言模型生成符合预期输出的技术



提示学习Vs提示工程
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❑ 提示学习是“学提示”，提示工程是“写提示”

维度 提示学习 提示工程

优化方式 人工设计 / 自动学习 人工设计/ 自动学习

是否训练 是（优化prompt参数） 否（不改变参数）

技术门槛 较高（需训练） 低（编写提示）

灵活性 相对固定（需重新训练） 高（可随时更改）

代表方法 Prompt Tuning， Prefix Tuning In-Context Learning，CoT



发展历程
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提示学习：将提示作为可学习参数融入模型训练的技术范式

提示工程：通过设计输入提示来激发模型能力的工程方法
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提示学习
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❑ 提示学习（Prompt Learning）通过设计并学习提示（prompt），
引导模型在不（或少量）更新参数的情况下完成下游任务

❑ 新范式：“预训练+提示学习”

基于Prompt的情感分析任务基于Fine-tune的情感分析任务



微调范式Vs提示范式
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预训练+提示范式预训练+微调范式

Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



不同范式比较
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❑ NLP领域发展四个范式：
l 第一范式：概率统计时代的完全监督学习，
人工设计和定义特征模板

l 第二范式：深度学习时代的完全监督学习，
探究适配下游任务的结构偏置

l 第三范式：预训练+微调范式，引入额外
的目标函数到预训练语言模型，以便让其
更适配下游任务,

l 第四范式：预训练+提示范式，通过设计
合适的prompt实现对下游任务建模方式的
重新定义

Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



提示学习的定义
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❑ 监督学习
l 给定输入𝑥，预测输出𝑦，监督学习模型： 𝑃 𝒚 𝒙; 𝜃

l 情感分析示例：

❑ 提示学习
l 从学习𝑃 𝒚 𝒙; 𝜃 改为学习𝑃 𝒙; 𝜃 ，再去预测𝑦

l 通过引入模板将输入𝑥调整为完形填空格式的 𝒙! = 𝑓"#$%"&(𝒙)，调整后
的输入中包含一些空槽，利用语言模型 预测槽值进而推断出𝑦

Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



提示学习的定义
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❑  提示模板𝑓!"#$!%
l 采用模板转换，包括一个输入槽[X]和一个答案槽[Z] ，将输入x填入槽[X]

l 模板可以是自然语言token或非自然语言token
l 答案[Z]可在句中（cloze prompt，NLU常用)或句末（prefix prompt，

NLG常用) ，槽的数量可以为任意个

Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



提示学习的定义
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❑  答案搜索
l 将𝒙!输入到语言模型 ，从Z中搜索使得语言模型得分最高的候选槽值

𝒛̂ = 𝒛∈𝒵
*+,-./𝑃(𝑓0122 𝒙

!, 𝑧 ; 𝜃)

l Z可以包括词表中所有的token（生成任务），也可以是一个特定标签集
合（如分类任务）

l示例：

❑ 答案映射
l 将得到的答案Z与对应任务的标签Y做1-1或N -1映射

Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



Prompt术语形式化表示

19Pre-train, Prompt, and Predict: A Systematic Survey of Prompting Methods in Natural Language Processing. 2021.



不同任务的Prompt
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提示学习的优势
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降低对标注数据的依赖

能够在小样本（Few-shot）甚至零样本（
Zero -shot）场景下工作，极大地减少了对标
注数据的需求。

提升模型泛化能力

通过利用预训练模型的通用知识，模型能够
更好地泛化到新任务和新领域，适应不同的
应用场景。

参数高效

无需微调模型的全部参数，仅需调整少量提
示相关的参数（如Prompt Tuning），大大降
低了计算成本。

增强可解释性

提示模板的设计使得模型的决策过程更加透
明，部分解决了黑箱问题，让推理逻辑更易
于理解。

❑ 提示学习的四个核心优势：



提示学习的局限性
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❑ 提示学习面临的两个问题
l 人类认为不错的提示对于LM来说不一定是一个好的提示，这个性质被称

为提示的sub-optimal（次优）性
l 提示的选择对于预训练模型的影响非常大



提示学习的分类
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❑ 硬提示/离散提示
l 使用自然语言手工设计的提示模板，引导模型完成任务

人工编写提示模版

完形填空

句子替换
自动生成提示模版



提示学习的分类
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❑ 软提示/连续提示
l 将提示表示为可学习的连续向量，通过训练自动优化

连续提示
传统微调策略



提示学习技术
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❑ 硬提示方法
l LM-BFF
l BET
l AutoPrompt

❑ 软提示方法
l Prefix tuning
l Prompt Tuning
l P-tuning / v2



LM-BFF
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❑ 方法介绍
l 使用小规模LM模型（如BERT/Roberta）在Few-shot上进行实验
l 受GPT-3 ICL的启发，拼接部分样例到当前输入后，每个类别只选取一

个语义最相似的样例：

Making Pre-trained Language Models Better Few-shot Learners. 2021.(陈丹琦, 普林斯顿大学).



LM-BFF
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❑ 模板生成
l 手工设计的模版对模型性能影响的比较大
l 用T5模型生成<X>与<Y>对应的span，从而生成候选模板：



LM-BFF
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❑ 实验结果



PET
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❑ 方法介绍
l 构造PVP： Pattern-Verbalizer Pair，
将任务改写为MLM形式

l 微调模型：少样本数据微调LM模型
l 多PVP集成：设计不同的模版，构建

多个prompt，多个模型的结果投票
l 半监督方法：利用少量标签数据+大量

无标签数据 （软标签）

Exploiting Cloze Questions for Few Shot Text Classification and Natural Language Inference. 2021.



PET
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❑ 增强版本：iPET（iterative PET）是 PET 的增强版本，采用
多轮迭代训练，每一轮利用更强的模型生成更高质量的伪标签 



PET
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❑ 实验结果
在极少数据下，PET/iPET 的效果明显优于传统监督学习



AutoPrompt
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❑ 方法介绍
l 针对手动设计的离散提示模板的不稳定的问题

l AutoPrompt包含两步：自动搜索提示和自动搜索标签

Autoprompt: Eliciting knowledge from language models with automatically generated prompts. 2021.



AutoPrompt
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❑ 实验结果
AutoPrompt在不同下游任务（如情感分析、事实检索）的表现优异



AutoPrompt
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❑ 实验结果
AutoPrompt学到的提示在人类看来不具备可读性，却能显著提升模型性能
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提示工程
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❑ 随着大模型的出现，提示工程的重要性显著提升，通过精心构
造指令、示例与推理链，有效激发模型的理解与推理能力



提示工程
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❑ 提示工程的组成：指令、上下文、输入数据、输出指示
l 指令（Instruction）：明确告诉大模型需要完成的任务，比如 “总结这段文本”
l 上下文（Context）：可选，提供模型理解任务背景的必要信息
l 输入数据（Input Data）：可选，提供模型关键的数据信息
l 输出指示（Output Indicator）：可选，提示模型生成回复的位置

例子：请根据用户对电影的评论判断其情绪，并分类为积极、中性或消极。
电影评论可能包含对剧情、表演或特效的评价，需要抓住整体态度来判断情
绪倾向。“这部电影特效很震撼，剧情紧凑，但是角色塑造略显单薄，看完
后感觉还行。”情感分析结果：



提示词编写指南
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❑ 提示质量是高效使用大语言模型的关键

❑ 为提升提示的效果，可遵循以下基础原则：
l 使用清晰、明确的语言描述问题
l 在必要时提供充分的背景信息
l 避免模糊、歧义或含糊不清的表达

❑ 推荐提示教程：
l Awesome ChatGPT Prompts  https://github.com/f/prompts.chat
l Prompting Guide中文版  https://www.promptingguide.ai/zh

https://github.com/f/prompts.chat
https://www.promptingguide.ai/zh


提示工程的分类
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❑ 按照示例数量划分
l Zero-shot：无示例，仅任务描述 
l One-shot：单个示例 
l Few-shot：少量示例（典型方式）

上下文学习



提示工程的分类
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❑ 按照推理方式划分
l 直接提示（Direct Prompting）：直接给问题和结果 
l 思维链提示（Chain-of-Thought, CoT）：引导模型逐步推理 
l 自一致性（Self-Consistency）：多路径推理取多数结果
l 反思提示（Reflection）：让模型自我检查和修正
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上下文学习的兴起

42

❑ GPT-3 最早提出上下文学习（In-Context Learning，ICL），在 
Zero-shot、Few-shot场景下证明了有效性

Language Models are Few-Shot Learners. 2020.



什么是ICL？
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❑ 在推理阶段，大语言模型仅通过输入提示中的少量演示示例，
无需更新模型参数，即可完成下游任务

A Survey on In-context Learning. 2023.



ICL的优势与局限
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优势 (Advantages)

无需参数更新：零计算成本，即插即用

灵活性高：可快速切换任务，适应新场景

强大的泛化能力：零样本/少样本能力
强，是大模型智能的体现

局限 (Limitations)

对示例敏感：效果不稳定，受示例质量
和数量影响大

推理过程不可见：如何从示例中学习
是一个“黑箱”

复杂任务表现有限：在需要深度推理
的任务上能力不足

总结：上下文学习是大模型的基础能力，虽然灵活高效，但也存在不可靠和黑箱问
题，这正是后续技术（如思维链）试图解决的方向。



ICL核心要素

45An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.

❑ 核心要素包括示例数量、示例相关性、输入文本分布、标签空
间、输入-标签映射、使用格式等



ICL核心要素

46Language Models are Few-Shot Learners. 2020.

❑ 1. 示例数量：提示中提供的样例数量

通常从 zero-shot 
→ few-shot → 
many-shot，性能
逐步提升，但过多
也可能引入噪声



ICL核心要素
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❑ 2. 示例相关性：示例与当前输入的语义相似性

示例：
l 低相关示例（电影评论 → 餐厅评论） 
The plot is boring → Negative 
l 高相关示例 
The food is terrible → Negative
👉 对“餐厅评论”，后者更有帮助。



ICL核心要素

❑ 3. 输入文本分布：包括领域分布、语言风格、文本复杂度等，
示例数据的分布应尽量接近测试输入

48Rethinking the Role of Demonstrations: What Makes In-Context Learning Work?. 2022.

（1）相同领域分布的提示 （2）不同领域分布的提示

金融领域 通用领域



ICL核心要素
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❑ 4. 标签空间：标签的设计（数量、粒度、表达方式），标签空
间应该具有更易理解的含义

示例 1（粒度）：
l 简单标签 
Positive / Negative
l 细粒度标签 
Positive / Neutral / Negative 
👉 标签越细，任务越难但更精准

示例2（表达方式）：
l 数值标签
1 / 0
l 自然语言标签 
 是/ 不是
👉 标签应该尽量采用自然语言形式



ICL核心要素

50

❑ 5. 输入-标签映射：输入与标签的映射关系是否清晰、一致

Rethinking the Role of Demonstrations: What Makes In-Context Learning Work?. 2022.

（1）带有真实标签输出的提示 （2）带有随机标签输出的提示



ICL核心要素
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❑ 6. 使用格式：示例的组织形式（如自然语言、表格、JSON等）

示例：
l 自然语言格式 

输入文本：I love it
情感标签：Positive

l JSON格式 
{“文本文本”: “I love it”, “情感标签": "Positive"}

👉 某些任务（如信息抽取）用结构化格式更稳定。



ICL如何运作？
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❑ 模型如何在没有训练的情况下“学习”解决新任务（例如，通过梯
度更新来优化模型在新任务上的性能）?

An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.
Transformers Learn In-Context by Gradient Descent. 2022.

ICL机理分析：

隐式贝叶斯推理假设



ICL-隐式贝叶斯推理假设

53

❑ 给定三个示例（同输入，不同标签），模型如何进行判断？

An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.



54

推理 & 检索
概念

金融新闻情感 新闻主题

推理 & 检索
概念

正面 金融

❑ 根据提供的示例，模型会判断任务是情感分析(左)还是主题分类
(右)，并将同一套映射规则应用到测试输入

ICL-隐式贝叶斯推理假设

这个过程称为
学习潜在概念
（concept）

An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.



ICL-隐式贝叶斯推理假设

55

❑ 在预训练阶段，模型通过文本语料学会了建模海量潜在概念

❑ 在推理阶段，模型根据提示词中示例，来定位预训练中习得的
某些潜在概念，以此完成新任务

An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.



ICL-隐式贝叶斯推理假设

56

❑ 概念（concept）：包含各种统计特征的隐变量

❑ 比如 “新闻主题” 概念包含：
l 词汇分布（新闻及其主题）
l 文本格式（新闻文章的写作方式）
l 新闻与主题的关联
l 以及其他语义与句法关系等

An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.



ICL-隐式贝叶斯推理假设

57

❑ “定位潜在概念”过程 可看作基于提示词共享概念的贝叶斯推理。
模型若能推断出该概念，就能对测试示例做出正确预测

新闻主题金融

An Explanation of In-context Learning as Implicit Bayesian Inference. 2021.



隐式贝叶斯推理假设：实验效果

58

❑ 从四个维度探究ICL的效果增益

l 输入-标签映射
l 输入分布
l 标签空间
l 提示格式

Rethinking the Role of Demonstrations: What Makes In-Context Learning Work?. 2022.



隐式贝叶斯推理假设：实验效果

59

❑  结论1：ICL中提示词中输入 - 输出对的重要性远低于预期
l No Demos：仅输入测试文本
l Demos w/ gold labels：提示词含真实输入 - 输出对（标准上下文学习）
l Demos w/ random labels：提示词输入不变，输出从输出集合随机采样

Rethinking the Role of Demonstrations: What Makes In-Context Learning Work?. 2022.

👉 真实标签替换为随机标签，只会对性能造成轻微影响。 反直觉！



隐式贝叶斯推理假设：实验效果

❑ 结论2：ICL中使用分布外数据（OOD）会导致模型性能下降

60

👉

👉

👉

👉
👉

👉

👉👉

👉

OOD：使用分布外数据

Rethinking the Role of Demonstrations: What Makes In-Context Learning Work?. 2022.

👉



隐式贝叶斯推理假设：实验效果

61

❑ 结论3：标签空间的一致性显著有助于提高性能

👉

👉

👉

👉
👉

👉👉

👉

👉

标签表达方式：使用随机
英文词汇替换真实标签

👉

Rethinking the Role of Demonstrations: What Makes In-Context Learning Work?. 2022.



隐式贝叶斯推理假设：实验结论

62

❑ ICL的性能提示主要来源于：输入分布、标签空间和提示格式

https://ai.stanford.edu/blog/understanding-incontext/

注：关于上下文学习的内在机制，学术界仍存在多种
不同观点与解释路径，尚未形成统一结论。

https://ai.stanford.edu/blog/understanding-incontext/
https://ai.stanford.edu/blog/understanding-incontext/
https://ai.stanford.edu/blog/understanding-incontext/
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思维链

64Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models. 2022.

❑ 思维链（Chain of Thought，CoT）通过显式生成中间推理步骤，
以增强大语言模型在复杂任务中的推理能力



思维链示例

65

❑ 更多示例



思维链效果

66Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models. 2022.

❑ 思维链在数学题、逻辑推理、多步骤任务等场景中表现突出

基于思维链提示



思维链的工作原理

67

❑ 思维链内在机理：从“黑箱”到“白盒”

结构化剪枝器
引导模型遵循特定的推理路径，约束输出空间，
减少无关或错误的生成。

概率分布收敛
分步推理使模型对每一步的预测更加确定，概率
分布更集中，从而提高准确性。

任务相关的神经元激活
激活模型中与任务推理相关的特定神经元，使其
更专注于解决问题的关键特征。



思维链的核心优势

68

提升复杂推理准确性

通过将复杂问题拆解为可验证的中
间步骤，降低错误累积

增强决策透明度与可解释性

打破传统AI“黑箱”特性，使推理过
程显式化，增加模型的可解释性

便于错误定位与调试

通过检查中间步骤快速定位问题，
而非面对无法追溯的最终结果

促进人机协作与信任

透明的推理过程建立了用户对AI决
策的信任，使其愿意采纳AI建议



思维链的主要缺点与局限性

69

模型规模依赖性强
推理能力主要在超大模型（>100B
参数）中才能有效“涌现”，中小模
型难以显现

推理路径的可靠性存疑
可能生成看似合理但实际错误的
推理链，甚至出现“步骤错误但答
案巧合正确”的情况

计算成本与效率问题
生成冗长的推理链会显著增加
Token消耗和推理时间，导致计算
成本上升和效率降低

对简单任务的适用性差
对于单步事实查询或创意生成等
任务，CoT不仅毫无必要，还会引
入冗余步骤，降低效率



常见CoT方法
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❑ 零样本思维链

❑ 少样本思维链

❑ 自洽思维链

❑ 程序思维链

❑ 表格思维链

❑ … …



Zero-shot CoT

71

❑ 零样本思维链：不提供示例，只加一句提示： “Let’s think 
step by step.”（让我们一步步思考）

❑ 少样本思维链：在提示中加入带推理过程的示例

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners. 2022.



Zero-shot CoT
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❑ 零样本思维链改进：使用两个Prompt依次执行推理提取和答案
提取

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners. 2022.



Auto-CoT

73Automatic Chain of Thought Prompting in Large Language Models. 2022.

❑ 两步核心流程：
1. 问题聚类：将问题分成
若干“簇”
2. 示例抽样：从每类选取
代表问题，用 Zero-Shot 
CoT 生成推理链作为示例

❑ 自动思维链（Auto-CoT）：一种自动化的思维链提示生成方法



CoT-SC

74

❑ 自洽思维链（Self Consistency with CoT）：基于思维链学习
多次采样生成推理路径，并通过投票选择最一致的答案

Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models. 2022.



CoT结构变体：XoT系列
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❑ 思维链的结构变体包括：思维树（Tree of Thought）、思维图
（Graph of Thought）以及 XoT 等形式

Language Models are Few-Shot Learners



ToT
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❑ 思维树（Tree-of-Thought, ToT）将思维过程组织为树状结构，
并利用搜索算法（如BFS/DFS）进行扩展，以寻找最优解

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. 2023.



ToT
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❑ ToT 将任何问题建模为在树上的搜索，通常包括四个核心过程：

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. 2023.

l 思维分解（Decomposition）
将中间推理过程拆解为多个思维步骤；

l 思维生成（Generation）：
在当前状态下产生多个候选思维；

l 状态评估（Evaluation）：
对每个状态进行打分或优劣判断；

l 搜索算法（Search）：
利用搜索算法，扩展最有潜力的思维树。



ToT
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❑ 在 24 点游戏中，ToT 将问题分解为多个中间表达式，在每步生
成多个候选思维并进行评估，最后通过 BFS 保留最优路径

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. 2023.



ToT
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❑ 24点游戏实验结果

Tree of Thoughts: Deliberate Problem Solving with Large Language Models. 2023.

通过在思维树中探索多条路径，并进行状态评估，ToT能避免早期错误，
明显优于单路径解码的 CoT。 



GoT
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❑ 思维图（Graph-of-Thought, GoT）: 在 ToT 的基础上进行了扩
展，将推理过程建模为图结构，允许不同节点的交互

Graph of Thoughts: Solving Elaborate Problems with Large Language Models. 2023.



GoT
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❑ 思维图采用模块化设计，为不同任务提供了灵活的扩展策略

Graph of Thoughts: Solving Elaborate Problems with Large Language Models. 2023.

GoT包含四个核心模块：
l Prompter：为LLM准备消息
l Parser：从LLM的回复中提取信息
l Scoring：验证LLM回复并对其进

行评分
l Controller：协调整个推理过程，
并决定如何进行推理



XoT
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❑ Everything of Thoughts（XOT）将所有推理结构（链式、树状、
图状）统一到一个通用框架中的推理范式

Everything of Thoughts- Defying the Law of Penrose Triangle for Thought Generation. 2023.



XoT
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❑ XOT采用MCTS-LLM协同的思维修正机制，通过最小化LLM交
互次数，自主生成高质量的认知映射

Everything of Thoughts- Defying the Law of Penrose Triangle for Thought Generation. 2023.



XoT
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❑ 实验结果

Everything of Thoughts- Defying the Law of Penrose Triangle for Thought Generation. 2023.

对于在 24点游戏。XoT在GPT-3.5 和 GPT-4 上均优于其他基线，修正
（revision）迭代次数越多，准确率越高。



思维链版图

85Igniting Language Intelligence- The Hitchhiker‘s Guide From Chain-of-Thought Reasoning to Language Agents. 2023.

❑ CoT概览
1. 提示模式
指令生成、示例生成
2. 推理形式
CoT公式、推理聚合、
CoT验证
3. 应用场景
多语言、多模态、智
能体以及通用任务



思维链前沿应用：多模态
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❑ MM-CoT

MM-CoT:A Benchmark for Probing Visual Chain-of-Thought Reasoning in Multimodal Models. 2025.



思维链前沿应用：多语言
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❑ 整合多语言示例 ❑ 跨语言对齐提示



思维链前沿应用：智能体
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❑ 智能体需要思维链技术来解决多步的交互式任务

The rise and potential of large language model based agents: a survey. 2023.



本节复习
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❑ 提示学习 Prompt Learning

❑ 提示工程 Prompt Engineering

❑ 上下文学习 In-Context Learning

❑  思维链 Chain of Thought
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