
3 Prompt工程

随着模型训练数据规模和参数数量的持续增长，大语言模型突破了泛化瓶颈，

并涌现出了强大的指令跟随能力。泛化能力的增强使得模型能够处理和理解多种

未知任务，而指令跟随能力的提升则确保了模型能够准确响应人类的指令。两种

能力的结合，使得我们能够通过精心编写的指令输入，即 Prompt，来引导模型适

应各种下游任务，从而避免了传统微调方法所带来的高昂计算成本。Prompt工程，

作为一门专注于如何编写这些有效指令的技术，成为了连接模型与任务需求之间

的桥梁。它不仅要求对模型有深入的理解，还需要对任务目标有精准的把握。通过

Prompt工程，我们能够最大化地发挥大语言模型的潜力，使其在多样化的应用场

景中发挥出卓越的性能。本章将深入探讨 Prompt工程的概念、方法及作用，并介

绍上下文学习、思维链等技术，以及 Prompt工程的相关应用。

*本书持续更新，GIT Hub链接为：https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs。

https://github.com/ZJU-LLMs/Foundations-of-LLMs


第 3章 Prompt工程

3.1 Prompt工程简介

传统的自然语言处理研究遵循“预训练-微调-预测”范式，即先在大规模语料

库上作预训练，然后在下游任务上微调，最后在微调后的模型上进行预测。然而，

随着语言模型在规模和能力上的显著提升，一种新的范式——“预训练-提示预测”

应运而生，即在预训练模型的基础上，通过精心设计 Prompt引导大模型直接适应

下游任务，而无需进行繁琐微调，如图 3.1所示。在这一过程中，Prompt的设计将

对模型性能产生深远影响。这种专注于如何编写 Prompt 的技术，被称为 Prompt

工程。在本节中，我们将深入介绍 Prompt工程的定义及其相关概念，探讨其在自

然语言处理领域中的重要性和应用。

图 3.1: “预训练-微调-预测”范式与“预训练-提示预测”范式对比。

3.1.1 Prompt的定义

Prompt是指用于指导生成式人工智能模型执行特定任务的输入指令 1，这些指

令通常以自然语言文本的形式出现。Prompt的核心目的是清晰地描述模型应该执

行的任务，以引导模型生成特定的文本、图像、音频等内容。如图 3.2所示，通过

1https://en.wikipedia.org/wiki/Prompt_engineering
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判断下面句子的情感为积极还是消极. 
小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。

这个句子的情感是消极的，因为小浣熊因为吃了太
多干脆面而肚子疼。

分类任务

以小浣熊吃干脆面为主题，帮我写一首诗

浣熊食面

林间小浣熊儿忙，手捧干脆面儿香。

脆响声声似玉碎，口福满满乐无疆。

尾摇身动似舞者，颊鼓腮圆似饱王。

干脆面儿何所乐？小浣熊儿乐未央。

生成任务 文生图任务

画一张小浣熊在吃干脆面的图片.

图 3.2: 几种常见的 Prompt例子。

精心设计的 Prompt，模型能够实现多样化的功能。例如，通过提供明确的情感分

类指令，模型能够准确地对文本进行情感分析；通过特定主题的创作指令，模型能

够生成富有创意的诗歌。此外，在多模态模型的应用场景中，Prompt还可以包含

画面描述，从而指导模型生成相应的视觉作品。

Prompt的应用范围广泛，不仅限于文本到文本的任务。由于本书主要关注语

言模型，本章节将聚焦于文本生成模型，并深入探讨如何通过精心设计的 Prompt

来引导模型生成符合特定任务要求的文本输出。

3.1.2 Prompt工程的定义

Prompt工程（Prompt Engineering），又称提示工程，是指设计和优化用于与生

成式人工智能模型交互的 Prompt的过程 2。这种技术的核心在于，将新任务通过

Prompt构建为模型在预训练阶段已经熟悉的形式，利用模型固有的泛化能力来执

行新的任务，而无需在额外的特定任务上进行训练。Prompt工程的成功依赖于对

2https://en.wikipedia.org/wiki/Prompt_engineering
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第 3章 Prompt工程

预训练模型的深入理解，以及对任务需求的精确把握。通过构造合适的 Prompt输

入给大语言模型，大语言模型能够帮助我们完成各种任务 [47]。

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。
针对此问题有如下示例：
# 示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极
# 示例2：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极
# 示例3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极
### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包它最喜欢的烧烤味干脆面，撑得肚子疼，痛并快乐的在地
上打滚。
### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。

{"结果": "积极"}

判断下面句子的情感：小浣熊连续吃了20包它最喜欢的烧烤味干脆面，撑得肚子疼，痛并快乐的在
地上打滚。

尽管小浣熊吃了20包干脆面之后撑得肚子疼，所以这句话的情感是负面的。

原始的Prompt

优化后的Prompt

图 3.3: Prompt工程技术应用前后的效果对比。

如图 3.3所示，通过 Prompt工程的优化，原始 Prompt被改写为更加全面、规

范的形式。优化后的 Prompt能够显著提升模型生成回答的质量。因此，在与大语

言模型互动过程中构建优质且全面的 Prompt至关重要，它直接决定了能否获得有

价值的输出。经过良好设计的 Prompt通常由任务说明、上下文、问题、输出格式

四个基本元素组成：

任务说明——向模型明确提出具体的任务要求。任务说明应当清晰、直接，

并尽可能详细地描述期望模型完成的任务。

上下文——向模型提供的任务相关背景信息，用以增强其对任务的理解以及

提供解决任务的思路。上下文可以包括特定的知识前提、目标受众的背景、

相关任务的示例，或任何有助于模型更好地理解任务的信息。
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问题——向模型描述用户的具体问题或需要处理的信息。这部分应直接涉及

用户的查询或任务，为模型提供一个明确的起点。问题可以是显式的提问，

也可以是隐式的陈述句，用以表达用户的潜在疑问。

输出格式——期望模型给出的回答的展示形式。这包括输出的格式，以及任

何特定的细节要求，如简洁性或详细程度。例如，可以指示模型以 JSON格

式输出结果。

Prompt的四个基本元素——任务说明、上下文、问题和输出格式，对于大语言

模型生成的效果具有显著影响。这些元素的精心设计和组合构成了 Prompt工程的

核心。在此基础上，Prompt工程包括多种技巧和技术，如上下文学习（In-Context

Learning）和思维链（Chain of Thought）等。这些技巧和技术的结合使用，可以显

著提升 Prompt的质量，进而有效地引导模型生成更符合特定任务需求的输出。具

体关于上下文学习的内容将在 3.2节中讨论，思维链的内容将在3.3节中讨论，而

Prompt的使用技巧将在 3.4节中详细探讨。

然而，随着 Prompt内容的丰富和复杂化，输入到模型中的 Prompt长度也随之

增加，这不可避免地导致了模型推理速度的减慢和推理成本的上升。因此，在追

求模型性能的同时，如何有效控制和优化 Prompt的长度，成为了一个亟待解决的

问题，需要在确保模型性能不受影响的前提下，尽可能压缩输入到大型模型中的

Prompt长度。为此，LLMLingua [11]提出了一种创新的由粗到细的 Prompt压缩方

法，该方法能够在不牺牲语义完整性的情况下，将 Prompt内容压缩至原来的二十

分之一，同时几乎不损失模型的性能。此外，随着 RAG技术的兴起，模型需要处

理的上下文信息量大幅增加。FIT-RAG [22]技术通过高效压缩检索出的内容，成功

将上下文长度缩短至原来的 50%左右，同时保持了性能的稳定，为处理大规模上

下文信息提供了有效的解决方案。
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3.1.3 Prompt分词向量化

在构建合适的 Prompt之后，用户将其输入到大语言模型中，以期得到满意的

生成结果。但是，语言模型无法直接理解文本。在 Prompt进入大模型之前，需要

将它拆分成一个 Token的序列，其中 Token是承载语义的最小单元，标识具体某个

词，并且每个 Token由 Token ID唯一标识。将文本转化为 Token的过程称之为分

词（Tokenization），如图 3.4所示，对于“小浣熊吃干脆面”这样一句话，经过分词

处理之后，会变成一个 Token序列，每个 Token有对应的 Token ID。

小浣熊吃干脆面

分词

向量化

h

Token_ID

Token

向量维度

0.0390

-0.0123

-0.0208

……

-0.0558

0.0151

0.0031

……

-0.0440

-0.0236

-0.0283

……

0.06472

-0.0208

-0.0123

……

0.0038

0.0739

-0.0371

……

-0.0723

-0.0274

0.0872

……

0.0016

-0.0095

0.0238

……

0.0212

-0.0721

0.0872

……

100000 1312 1103 96 21172 3424 65553 1359

BOS 小 æµ £ 熊 吃 干脆 面

图 3.4: 分词与嵌入的过程，以 DeepSeek-V2-Chat模型的分词器为例 [6]。

值得注意的是，一句话可能存在多种拆分方式。例如，上述句子可拆分为“小,

浣熊,吃干,脆面”。然而，这种拆分方式可能导致语义混乱、不清晰。因此，分词

过程颇具挑战性，我们需要精心设计分词方法。为实现有效分词，首先需构建一个

包含大语言模型所能识别的所有 Token的词表，并依据该词表进行句子拆分。

在构建大语言模型的词表时，分词器依赖于分词算法，如 BBPE [34]、BPE [8]

和WordPiece [29]等，这些算法通过分析语料库中的词频等信息来划分 Token。本

文将以 BBPE（Byte-Level Byte Pair Encoding）算法为例，阐述其分词过程。BBPE

算法的流程主要包括以下四个步骤：
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1.初始化词表：首先，将所有字符按照其底层编码拆分为若干字节，并将这

些单字节编码作为初始词表的 Token。

2.统计词频：接下来，统计词表中所有 Token对（即相邻 Token的组合）的

出现频率。在初始阶段，Token对即为相邻字节的组合。

3.合并高频 Token对：然后，选择出现频率最高的 Token对，将其合并成一

个新的 Token并加入词表。

4.迭代合并：重复步骤 2和步骤 3，不断迭代合并，直至达到预设的词表大

小或达到指定的合并次数。

我们可以通过设定迭代次数等方法来决定分词粒度，不同的分词粒度导致我

们得到不同大小的词表。若词表过小，例如仅包含 256个 Token表示单字节，能

够组合出所有 GBK编码的汉字和英文，但会导致形态相近但意义迥异的词汇在模

型中难以区分，限制了模型承载丰富语义的能力，并大幅增加生成的序列长度。相

反，若词表过大，虽然能涵盖更多长尾词汇，但可能导致对这些词汇的学习不够深

入，且难以有效捕捉同一单词不同形态之间的关联。因此，在构建词表时，需在涵

盖广泛词汇与保持语义精细度之间找到恰当的平衡点，以确保大语言模型既能学

习到丰富的词汇知识，又能准确理解和生成具有复杂语义的文本。

具体来说，如图 3.4所示，为了有助于模型更准确地理解词义，同时减少生成

常用词所需的 Token数量，词表中收录了语料库中高频出现的词语或短语，形成独

立的 Token。例如，“干脆”一词在词表中以一个 Token来表示。为了优化 Token空

间并压缩词表大小，构建词表时会包含了一些特殊的 Token，这些 Token既能单独

表示语义，也能通过两两组合，表示语料库中低频出现的生僻字。例如，“浣”字

使用两个 Token，“æµ”和“£”，来表示。通过这种处理方式，词表既能涵盖常见

的高频词汇，又能通过 Token组合灵活表达各类稀有字符。由此可见，词表构建在

一定程度上受到“先验知识”的影响，这些知识源自人类语料库的积累与沉淀。
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每个大语言模型都有自己的分词器，分词器维护一个词表，能够对文本进行

分词。分词器的质量对模型的性能有着直接的影响。一个优秀的分词器不仅能显

著提升模型对文本的理解能力，还能够提高模型的处理速度，减少计算资源的消

耗。一个好的分词器应当具备以下特点：首先，它能够准确地识别出文本中的关键

词和短语，从而帮助模型更好地捕捉语义信息；其次，分词器的效率直接影响到模

型的训练和推理速度，一个高效的分词器能够实现对文本 Token的优化压缩，进而

显著缩短模型在处理数据时所需的时间。

表 3.1: 模型分词器对比表

模型 词表大小 中文分词效率
（字 / Token）

英文分词效率
（词 / Token）

LLaMA1 32000 0.6588 0.6891
LLaMA2 32000 0.6588 0.6891
LLaMA3 128256 1.0996 0.7870

DeepSeek-V1 100016 1.2915 0.7625
DeepSeek-V2 100002 1.2915 0.7625

GPT-3.5 & GPT-4 100256 0.7723 0.7867
GPT-3 50,257 0.4858 0.7522

Qwen-1.5 151646 1.2989 0.7865
StarCoder 49152 0.9344 0.6513

在常用的开源模型中，不同模型采用了不同的分词器，这些分词器具有各自

的特点和性能。它们的质量受到多种因素的影响，包括词表的大小、分词的效率等

属性。表 3.1是对常见开源大语言模型的分词器的对比分析，其中中文语料库节选

自《朱自清散文》 3，英文语料库来自莫泊桑短篇小说《项链》 4。我们可以观察

到，像 DeepSeek [6]、Qwen [41]这类中文开源大语言模型，对中文分词进行了优

化，平均每个 Token能够表示 1.3个字（每个字仅需 0.7个 Token即可表示），一些

常用词语和成语甚至可以直接用一个 Token来表示。相比之下，以英文为主要语料

的模型，如 GPT-4、LLaMA系列，对中文的支持度较弱，分词效率不高。在英文

3https://www.sohu.com/a/746456997_120075260.
4https://americanliterature.com/author/guy-de-maupassant/short-story/
the-diamond-necklace
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中，由于存在“ly”、“ist”等后缀 Token，一个英文单词通常需要用 1个及以上的

Token来表示。单个 Token承载更多的语义，模型在表达同样的文本时，只需要输

出更少的 Token，显著提升了推理效率。

通过这种对比，我们可以清晰地看到不同模型分词器在处理不同语言时的效

率，这对于选择合适的模型和优化模型性能具有重要的指导意义。

在完成分词之后，这些 Token随后会经过模型的嵌入矩阵（Embedding Matrix）

处理，转化为固定大小的表征向量。这些向量序列被直接输入到模型中，供模型理

解和处理。在模型生成阶段，模型会根据输入的向量序列计算出词表中每个词的

概率分布。模型从这些概率分布中选择并输出对应的 Token，这些 Token再被转换

为相应的文本内容。

上述通过分词技术将文本分割成 Token，再将 Token转化为特征向量，在高维

空间中表征这些文本的处理流程，使得语言模型能够捕捉文本的深层语义结构，并

有效地处理和学习各种语言结构，从简单的词汇到复杂的句式和语境。

3.1.4 Prompt工程的意义

Prompt工程提供了一种高效且灵活的途径来执行自然语言处理任务。它允许

我们无需对模型进行微调，便能有效地完成既定任务，避免微调带来的巨大开销。

通过精心设计的 Prompt，我们能够激发大型语言模型的内在潜力，使其在垂域任

务、数据增强、智能代理等多个领域发挥出卓越的性能。

1. 垂域任务

应用 Prompt工程来引导大语言模型完成垂直领域任务，可以避免针对每个任

务进行特定微调。不仅可以避免微调模型的高昂计算成本，还可以减少对标注数据

的依赖。使得大语言模型可以更好的应用在垂直领域任务中。例如，在 Text-to-SQL

任务中，我们可以应用 Prompt工程的技巧，引导大语言模型根据用户输入的文本

直接生成高质量的 SQL查询，而无需进行有监督微调。基于 GPT模型的 Prompt
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工程方法在 Spider [44]榜单上取得了突破性成绩，超越了传统的微调方法。此外，

在知识密集型任务问答领域MMLU [9]等多个领域，基于 Prompt工程的方法也取

得最佳效果。

2. 数据增强

应用 Prompt工程通过大语言模型来进行数据增强，不仅能够提升现有数据集

的质量，还能够生成新的高质量数据。这些数据可以用于训练和优化其它模型，以

将大语言模型的能力以合成数据的方法“蒸馏”到其他模型上。例如，我们可以引

导 ChatGPT模型生成包含丰富推理步骤的数据集，用于增强金融领域 Text-to-SQL

模型的推理能力 [45]。此外，通过精心设计的提示，还能生成包含复杂指令的数据

集，如 Alpaca [32]和 Evol-Instruct [21]。将这些合成的数据集用于微调参数量较小

的模型，可以其在保持较小模型尺寸和低计算成本的同时，接近大型模型的性能。

3. 智能代理

应用 Prompt工程可以将大语言模型构建为智能代理（Intelligent Agent，IA）5。

智能代理，又叫做智能体，能够感知环境、自主采取行动以实现目标，并通过学习

或获取知识来提高其性能。在智能代理进行感知环境、采取行动、学习知识的过程

中，都离不开 Prompt工程。例如，斯坦福大学利用 GPT-4模拟了一个虚拟西部小

镇 [25]，多个基于 GPT-4的智能体在其中生活和互动，他们根据自己的角色和目

标自主行动，进行交流，解决问题，并推动小镇的发展。整个虚拟西部小镇的运转

都是由 Prompt工程驱动的。

本节探讨了 Prompt的概念，Prompt工程的概念以及意义，揭示了 Prompt在

大语言模型应用中的关键作用和广阔潜力。接下来，我们将进一步拓展这一主题：

第3.2节将探索上下文学习的相关内容，揭示其在提升模型理解和响应能力中的作

用；第3.3节将详细介绍思维链提示方法及其变种，展示如何通过这些方法增强模

5https://en.wikipedia.org/wiki/Intelligent_agent
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型的逻辑推理和问题解决能力；第3.4节将分享构建有效 Prompt的技巧，指导读者

如何设计 Prompt以激发模型生成更优质的内容；第3.5节将具体展示 Prompt工程

在大语言模型中的实际应用，通过实例阐释其在不同场景下的应用策略和效果。

3.2 上下文学习

随着模型训练数据规模和参数数量的持续扩大，大语言模型涌现出了上下文

学习（In-Context Learning，ICL）能力。其使得语言模型能够通过给定的任务说明

或示例等信息来掌握处理新任务的能力。引入上下文学习，我们不再需要针对某

个任务训练一个模型或者在预训练模型上进行费时费力的微调，就可以快速适应

一些下游任务。这使得用户可以仅仅通过页面或者 API的方式即可利用大语言模

型来解决下游任务，为“语言模型即服务”（LLM as a Service）模式奠定了坚实的

能力基础。本节从上下文学习的定义，演示示例选择，和影响其性能的因素，对上

下文学习展开介绍。

3.2.1 上下文学习的定义

上下文学习（In-Context Learning, ICL）[2]是一种通过构造特定的 Prompt，来

使得语言模型理解并学习下游任务的范式，这些特定的 Prompt中可以包含演示示

例，任务说明等元素。上下文学习实现的关键在于如何设计有效的 Prompt，以引

导模型理解任务的上下文和目标。通常，这些 Prompt会包含任务说明以及一系列

的示例，模型能够从这些上下文信息中学习任务的逻辑和规则，从而在没有额外

训练的情况下，生成符合任务要求的输出。基于以上优点，上下文学习被广泛应用

于解决垂域任务，数据增强，智能代理等应用中。

在上下文学习中，Prompt通常包含几个与待解决任务相关的演示示例，以展

示任务输入与预期输出。这些示例按照特定顺序组成上下文，并与问题拼接共同
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浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极

小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。                   \n消极

小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极

小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。          \n LLM

消极

示例 1:

问题：

示例 2:

示例 3:

(a)上下文学习做分类任务。

Q：小浣熊有8包干脆面，吃了6包，还剩下几包？

A：2包

Q：箱子里有24包干脆面，小浣熊每天吃2包，5天后还剩多少包？

A：

14包

示例 :

问题： LLM

(b)上下文学习做生成任务。

图 3.5: 上下文学习示例。

组成 Prompt输入给大语言模型。大语言模型从上下文中学习任务范式，同时利用

模型自身的能力对任务进行作答。在图 3.5的例子 (a)中，模型被用于文本情感分

类任务，给定一段文本，模型能够判断其情感倾向，识别出文本表达的是积极还是

消极情绪。图 3.5的例子 (b)则展示了数学运算任务，模型会仿照示例的形式，直接

给出对应的运算结果。按照示例数量的不同，上下文学习可以呈现出多种形式：零

样本（Zero-shot）上下文学习、单样本（One-shot）上下文学习和少样本（Few-shot）

上下文学习 [2]，如图 3.6所示。

零样本上下文学习：在此种学习方式下，仅需向模型提供任务说明，而无需

提供任何示例。其具有强大的场景泛化能力。但零样本学习的性能完全依赖

于大语言模型的能力，并且在处理任务时可能表现欠佳。

单样本上下文学习：这种方式仅需为模型提供一个示例，贴合人类“举一反

三”的学习模式。不过，单样本学习的效果强依赖于示例相对于任务的代表

性。

少样本上下文学习：这种方法通过为模型提供少量的示例（通常为几个至十

几个），显著提升模型在特定任务上的表现。但在，示例的增加会显著增加大

语言模型推理时的计算成本。示例的代表性和多样性也将影响其生成效果。
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 判断下面句子的情感为积极还是消极.

 小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

Zero-shot

判断下面句子的情感为积极还是消极.

待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

判断下面句子的情感为积极还是消极.

待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

示例：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极

示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极

示例2：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极

示例3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极

针对此问题有如下示例：

针对此问题有如下示例：

One-shot

Few-shot

图 3.6: 三种上下文学习形式的示例。

尽管上下文学习在许多任务中表现出色，但它为何奏效仍然是一个重要的研

究问题。对此，斯坦福大学的一项研究 [40]提供了一种解释——“将上下文学习视

为隐式贝叶斯推理”。在大语言模型的预训练阶段，模型从大量文本中学习潜在的

概念。当运用上下文学习进行推理时，大语言模型借助演示示例来“锚定”其在预

训练期间所习得的相关概念，从而进行上下文学习，并对问题进行预测。以图 3.5

为例，模型之所以能给出正确答案，是因为模型在预训练时已经学习到与情感相关

的概念，比如积极情感的表现形式（满意的笑容，手舞足蹈.....）、句法结构和句法

关系等等，当模型在推理时，借助“浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。

\n消极”等示例“锚定”到情感等相关概念，并基于这些概念，给出问题答案。
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3.2.2 演示示例选择

在上下文学习中，演示示例在引导大语言模型理解任务中扮演着重要作用，其

内容和质量直接影响着学习效果。因此，合理选择演示示例对提升上下文学习性

能至关重要。演示示例选择主要依靠相似性和多样性 [20]：

相似性是指精心挑选出与待解决问题最为相近的示例。相似性可以从多个层

面进行度量，如语言层面的相似性（包括关键字匹配或语义相似度匹配）、结

构相似性等等。通过选取相似的示例，能够为模型提供与待解决问题接近的

参照，使大语言模型更易理解该问题。

多样性则要求所选的示例涵盖尽量广的内容，扩大演示示例对待解决问题的

覆盖范围。多样化的示例能够帮助模型从不同的角度去理解任务，增强其应

对各种问题的能力。

除了相似性和多样性，在某些任务中，还需对任务相关的因素进行考虑。本节

主要关注相似性和多样性两个因素，并探讨基于相似性和多样性如何从大量候选

示例中选择出合适的演示示例。接下来对基于相似性和多样性的三类示例选择方

法 [20]展开介绍：

1.直接检索

给定一组候选示例，直接检索的方法依据候选示例与待解决问题间的相似性

对候选示例进行排序，然后选取排名靠前的 K 个示例。直接检索的代表性方法是

KATE [17]。如图 3.7所示，KATE利用 RoBERTa对待解决问题和候选示例（移除

标签）进行编码。然后通过计算解决问题编码和候选示例编码间的向量余弦相似

度对二者的相似度进行评分。基于此评分，选择评分最高的 K 个示例作为上下文

学习的演示示例。直接检索的方法简单易操作，是目前应用广泛的示例选择策略

之一。但是，其未对示例的多样性进行考虑，选择出的示例可能趋向同质化。
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小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆
面，撑得肚子疼。

浣熊爸爸背了一箱干脆面走来……

海龟在沙滩上找到了12块石头……

小浣熊吃了一包麻辣味的干脆……

……

候选示例

问题（Q）

检索topK个

向量编码

向量编码

所选示例

浣熊爸爸背了一箱干脆
面走来，小浣熊手舞足
蹈地去迎接。\n积极

小浣熊吃了一包麻辣味
的干脆面，辣的肚子疼。
\n 消极

……Q

1.

2.

3.

2

1

3

图 3.7: 直接检索。

2.聚类检索

为缓解直接检索中存在的样例趋同的问题，聚类检索方法采用先聚类后检索

的方法来保证检索结果的多样性。其先把所有候选示例划分为 K 个簇，然后从每

个簇中选取最为相似的一个示例。这样可以有效避免选择出多个相似的示例，从

而保障了多样性。Self-Prompting [15] 是其中的代表性方法。如图 3.8 所示，Self-

Prompting首先将候选示例和待解决问题编码成向量形式，接着运用 K-Means算法

把示例集合聚为 K 个簇。依照问题与示例之间的余弦相似度，从每个簇中选取与

问题最相似的示例，由此得到K 个示例。虽然聚类检索方法提高了示例的多样性，

但因为有些簇与问题可能并不相似，导致选择的示例的相似性可能不够高。

小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆
面，撑得肚子疼。

浣熊爸爸背了一箱干脆面走来……

大白兔在沙滩上找到12个椰子……

大白兔愉快滴拆了一包干脆面……
……

候选示例

问题（Q）

编码&聚类

向量编码

所选示例

浣熊爸爸背了一箱干脆
面走来，小浣熊手舞足
蹈地去迎接。\n积极

大白兔愉快地拆了一包
干脆面，可是发现干脆
面过期了。\n消极

……

在每个聚类中检索

Q

1.

2.

3.

1

2

3

图 3.8: 聚类检索。
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3.迭代检索

直接检索和聚类检索在相似性和多样性之间往往顾此失彼。为了兼顾相似性

多样性，迭代检索策略应运而生。迭代检索首先挑选与问题高度相似的示例，随

后在迭代过程中，结合当前问题和已选示例，动态选择下一个示例，从而确保所

选示例的相似性和多样性。RetICL [28]是迭代检索的代表性方法，如图 3.9所示。

RetICL根据当前问题初始化基于 LSTM [10]的检索器内部状态，并选择一个示例。

接着根据当前问题和所选示例集更新检索器内部状态，并选择下一个示例。这一

过程不断迭代，直到得到 k个示例。尽管迭代检索在计算上相对复杂，但其能够生

成更优的示例集，在复杂任务中展现出更好的适应性和灵活性。

小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆
面，撑得肚子疼。

浣熊爸爸背了一箱干脆面走来……

海龟在沙滩上找到了12块石头……

大白兔愉快滴拆了一包干脆面……

……

候选示例

问题

所选示例

浣熊爸爸背了一箱干脆
面走来，小浣熊手舞足
蹈地去迎接。\n积极

大白兔愉快地拆了一包
干脆面，可是发现干脆
面过期了。\n消极

……

迭代选择下一个示例

使用示例增强查询

浣熊爸爸……

大白兔……

……

图 3.9: 迭代检索。
除了在示例选择策略上有所不同外，现有的示例选择方法在检索器的选择和

设计上亦呈现出差异。一些方法采用现成的检索器，而另一些方法则为了追求更

卓越的性能，选择在特定语料库上对检索器进行微调。关于检索器的深入介绍及

其分类，将在第六章 6.8中进行详尽阐述。

3.2.3 性能影响因素

通过精心设计示例选择策略，上下文学习的效果可以得到显著提升。但是，除

了示例选择以外，上下文学习的性能仍受到多种因素的共同影响。这些因素涉及

括预训练数据、预训练模型，以及演示示例等多个方面 [48]。本小节将讨论这些关

键因素如何影响上下文学习的效果。
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1.预训练数据的影响

预训练数据是上下文学习能力的来源，深刻影响着上下文学习的性能。对预

训练数据而言，以下三方面因素是影响上下文学习性能的关键：

领域丰富度：预训练数据的所覆盖的领域的丰富度直接影响模型的领域泛化

能力。在丰富的跨领域语料库进行预训练的模型具备更稳定的上下文学习能

力。而单一领域的语料库可能限制模型的适应性，即使该领域与目标任务高

度相关，也无法保证最佳的上下文学习性能 [31]。

任务多样性：预训练数据中的任务多样性是提升上下文学习性能的重要因素。

多样化的任务类型有助于模型学习到更广泛的知识和技能，增强其任务泛化

能力，从而在面对新任务时表现也更为出色 [26]。

训练数据的分布特性：训练数据中存在突发性分布和罕见类别时，能够增强

模型的上下文学习能力。突发性分布使得“文本-标签映射”的数据模式在整

个训练过程中得以反复出现，罕见类别增强模型处理少见或新颖输入的能力，

从而提升模型上下文学习的表现 [4]。

2.预训练模型的影响

预训练模型对上下文学习的性能影响主要体现在模型参数规模上。当模型参

数达到一定的规模时，上下文学习才能得以涌现。通常，模型的参数数量需达到亿

级别及以上。常见的拥有上下文学习能力的模型中，规模最小的是来自阿里巴巴

通义实验室的 Qwen2-0.5B模型，具有 5亿参数。一般而言，模型的规模越大，其

上下文学习性能也越强 [39]。此外，模型的架构和训练策略也是影响上下文学习性

能的重要因素。

3.演示示例的影响

在 3.2.2节中，我们已经讨论了演示示例选择对上下文学习的重要性。接下来，

我们将继续探讨演示示例的格式、输入-标签映射、示例数量及顺序对上下文学习

的影响。
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示例格式。不同的任务对于示例格式的要求不同。如图3.5中展示的用上下文学习

做情感分类的例子，我们只需要给出输入以及输出。但是，一些复杂推理任务，例

如算术、代码等，仅仅给出输入和输出不足以让模型掌握其中的推理过程。在这种

情况下，以思维链的形式构造示例，即在输入和输出之间添加中间推理步骤，能帮

助模型逐步推理并学习到更复杂的映射关系，思维链将在3.3详细介绍。

输入-输出映射的正确性。对于一个包含输入、输出的示例，大语言模型旨在从中

学习到输入-输出映射，以完成目标任务。如果给定示例中的输入-输出映射是错误

的，势必会对上下文学习的效果产生影响。例如在情感分类任务中，将积极的文本

错误地标记为消极，模型可能会学习到这种错误的映射方式，从而在下游任务中

产生错误。对输入-输出映射错误的敏感性与模型规模大小有关 [14, 43]。较大的模

型在上下文学习中对输入-输出映射的正确性表现出更高的敏感性 [14]。相比之下，

较小的模型输入-输出映射错误的敏感性较弱 [24, 39]。

演示示例的数量和顺序。增加演示示例的数量通常能够提升上下文学习性能，但

随着示例数量的增多，性能提升的速率会逐渐减缓 [23]。此外，相较于分类任务，

生成任务更能从增加的示例数量中获益 [16]。此外，演示示例的顺序同样是影响上

下文学习性能的关键因素，不同示例顺序下的模型表现存在显著差异。最优的示

例顺序具有模型依赖性，即对某一模型有效的示例顺序未必适用于其他模型 [19]。

同时，示例顺序的选择也受到所使用数据集的特定特性影响 [17]。

除上述因素外，Prompt中的任务说明的质量也直接影响上下文学习的效果。清

晰、明确的任务说明能够为模型提供明确指导，从而提升上下文学习的性能 [43]。

因此，在设计演示示例和任务说明时，应综合考虑这些因素，以优化模型的表现。

本节介绍了上下文学习，区分了零样本、单样本和少样本三种形式。探讨了直

接检索、聚类检索和迭代检索三种示例选择策略，分析其优缺点及代表性方法。最

后从预训练数据、模型本身及演示示例等方面分析影响上下文学习性能的因素。
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3.3 思维链

随着语言模型参数规模的持续扩张，其可以更好的捕捉语言特征和结构，从

而在语义分析、文本分类、机器翻译等自然语言处理任务中的表现显著增强。但

是，在面对算术求解、常识判断和符号推理等需要复杂推理能力的任务时，模型

参数规模的增长并未带来预期的性能突破，这种现象被称作“Flat Scaling Curves”

[38]。这表明，仅靠模型规模的扩大不足以解决所有问题，我们需要探索新的方法

以提升模型的推理能力和智能水平。人类在解决复杂问题时，通常会逐步构建推

理路径以导出最终答案。基于这一理念，一种创新的 Prompt范式——思维链提示

（Chain-of-Thought，CoT） [38]被用于引导模型进行逐步推理。CoT可以显著提升

大语言模型处理复杂任务中的表现，从而突破“Flat Scaling Curves”的限制，激发

大语言模型的内在推理潜能。

3.3.1 思维链提示的定义

思维链提示（Chain-of-Thought，CoT）[38]通过模拟人类解决复杂问题时的思

考过程，引导大语言模型在生成答案的过程中引入一系列的中间推理步骤。这种

方法不仅能够显著提升模型在推理任务上的表现，而且还能够揭示模型在处理复

杂问题时的内部逻辑和推理路径。

CoT方法的核心是构造合适的 Prompt以触发大语言模型一步一步生成推理路

径，并生成最终答案。早期方法在构造 Prompt时，加入少量包含推理过程的样本

示例（Few-Shot Demonstrations） [38]，来引导模型一步一步生成答案。在这些示

例中，研究者精心编写在相关问题上的推理过程，供模型模仿、学习。这种方法使

得模型能够从这些示例中学习如何生成推理步骤，一步步输出答案。图 3.10展示

了一个用于求解数学问题的 CoT形式的 Prompt的例子。其中，样例给出了与待求
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Q：一只大白兔在森林里找到了12罐奶糖，然后它不小心打翻了4罐。之后，它又找到了6罐奶糖。
大白兔总共找到了多少罐奶糖？
A：大白兔首先找到的奶糖数为12罐，打翻了4罐，剩下12 - 4 = 8罐。后来又找到6罐。所以，大
白兔总共找到的奶糖数为8 + 6 = 14罐。
Q：一只大象在森林里找到了15瓶苏打水，它不小心打翻了5瓶。之后，它又找到了8瓶苏打水，但
不小心又打翻了2瓶。大象总共还剩下多少瓶苏打水？
A：大象最初找到的苏打水数为15瓶，打翻了5瓶，剩下15 - 5 = 10瓶。后来又找到8瓶，但再次
打翻了2瓶，剩下8 - 2 = 6瓶。所以，大象总共剩下的苏打水数为10 + 6 = 16瓶。
Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，
自己吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？
A：

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

图 3.10: 包含少量样本示例的 CoT提示示例。

解问题相关的数学问题的解题步骤作为参考，大语言模型会模仿此样例对复杂的

数学计算一步一步进行求解。通过引入 CoT，大语言模型在解算术求解、常识判断

和符号推理等复杂问题上性能显著提升。并且在 CoT的加持下，大语言模型处理

复杂问题的能力随着模型参数规模的变大而增强。

在 CoT核心思想的指引下，衍生出了一系列的扩展的方法。这些扩展的方法

按照其推理方式的不同，可以归纳为三种模式：按部就班、三思后行和集思广益。

这几种模式的对比如图 3.11所示。

按部就班。在按部就班模式中，模型一步接着一步地进行推理，推理路径形

成了一条逻辑连贯的链条。在这种模式下，模型像是在遵循一条预设的逻辑

路径，“按部就班”的一步步向前。这种模式以 CoT [38]、Zero-Shot CoT [12]、

Auto-CoT [46]等方法为代表。

三思后行。在三思后行模式中，模型每一步都停下来估当前的情况，然后从

多个推理方向中选择出下一步的行进方向。在这种模式下，模型像是在探索

一片未知的森林，模型在每一步都会停下来评估周围的环境，“三思后行”以

找出最佳推理路径。这种模式以 ToT [42]、GoT [1]等方法为代表。
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大多数投票

输入内容

输出回答

输入内容 CoT样例/触发词

输出回答

输入内容

输出回答

输入内容

输出回答

标准提示 按部就班 三思后行 集思广益

图 3.11: 不同 CoT结构的对比。

集思广益。在集思广益模式中，模型同时生成多条推理路径并得到多个结果，

然后整合这些结果，得到一个更为全面和准确的答案。在这种模式下，模型像

是在召开一场智者的会议，每个智者都带来了自己的见解，最终通过讨论和

整合，“集思广益”得出一个更优的结论。这一类模式以 Self-Consistency [36]

等方法为代表。

3.3.2 按部就班

按部就班模式强调的是逻辑的连贯性和步骤的顺序性。在这种模式下，模型

一步接着一步的进行推理，最终得到结论。其确保了推理过程的清晰和有序，使

得模型的决策过程更加透明和可预测。原始的少样本思维链（CoT）方法就采用了

按部就班模式。其通过手工构造几个一步一步推理回答问题的例子作为示例放入

Prompt中，来引导模型一步一步生成推理步骤，并生成最终的答案。这种方法在提

升模型推理能力方面取得了一定的成功，但是需要费时费力地手工编写大量 CoT

示例，并且过度依赖于 CoT的编写质量。针对这些问题，研究者在原始 CoT的基

础上进行了扩展，本节将介绍 CoT的两种变体：Zero-Shot CoT和 Auto-CoT。

1. Zero-Shot CoT

Zero-Shot CoT [12]通过简单的提示，如“Let’s think step by step”，引导模型自

行生成一条推理链。其无需手工标注的 CoT示例，减少了对人工示例的依赖，多

个推理任务上展现出了与原始少样本 CoT相媲美甚至更优的性能。
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Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然
后……请问小浣熊手里有几包干脆面？
A：让我们一步一步思考。

浣熊爸爸最初有8包干脆面，……所以，小浣熊手
里有4包干脆面。
因此，最终答案为：

Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然
后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆
面，自己吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小
浣熊手里有几包干脆面？
A：让我们一步一步思考。

4.

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，
剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4
包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

第一阶段：推理过程生成 第二阶段：答案生成

图 3.12: Zero-Shot CoT提示的流程。

Zero-Shot CoT整体流程如图 3.12所示，它使用两阶段方法来回答问题。首先，

在第一阶段，在问题后面跟上一句“让我们一步一步思考”或者“Let’s think step by

step”来作为 CoT的提示触发词，来指示大语言模型先生成中间推理步骤，再生成

最后的答案。在第二阶段，把原始的问题以及第一阶段生成的推理步骤拼接在一

起，在末尾加上一句“Therefore, the answer is”或者“因此，最终答案为”，把这些

内容输给大语言模型，让他输出最终的答案。通过这样的方式，无需人工标注 CoT

数据，即可激发大语言模型内在的推理能力。大语言模型能够逐步推理出正确的

答案，展现了 Zero-Shot CoT在提升模型推理能力方面的潜力。

2. Auto CoT

在 Zero-Shot CoT的基础之上，Auto-CoT [46]引入与待解决问题相关的问题及

其推理链作为示例，以继续提升 CoT的效果。相关示例的生成过程是由大语言模

型自动完成的，无需手工标注。Auto-CoT的流程如图 3.13所示，其包含以下步骤：

Q：一只大白兔在森林里找到了12罐奶糖，然后它不小
心打翻了4罐。之后，它又找到了6罐奶糖。大白兔总
共找到了多少罐奶糖？
A：让我们一步一步思考。大白兔首先找到的奶糖数为
12罐，打翻4罐，剩下12 - 4 = 8罐。后来找到6罐。
所以，大白兔总共找到的奶糖数为8 + 6 = 14罐。

……
Q：浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把
剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己吃了
两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆
面？
A：让我们一步一步思考。

生成答案

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈
3包，然后……请问小浣熊手里有几
包干脆面？

一只大白兔在森林找到12罐奶……

一只金丝猴在森林里找到3堆……

海龟在沙滩上找到了12块石头……

……

构造样例

浣熊爸爸最初有8
包干脆面，给了
浣熊妈妈3包，剩
下8 - 3 = 5
包。然后他处理
了这5包干脆面，
又获得了6包新
的，吃了2包，剩
下6 - 2 = 4包。
所以，小浣熊有4
包干脆面。

问题库

用户提问

问题聚类 提示构造 最终答案

图 3.13: Auto-CoT提示的流程。
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利用聚类技术从问题库中筛选出与用户提问位于一个簇中的问题。

然后，借助 Zero-Shot CoT的方式，为筛选出的问题生成推理链，形成示例。

这些示例包含了不同问题及其对应的推理内容，可为模型提供不同解题思路，

辅助模型做出更为审慎的推理。

在这些示例的基础上，Auto-CoT以“让我们一步一步思考”引导大语言模型

生成针对用户问题的推理链和答案。

3.3.3 三思后行

三思后行模式强调的是在决策过程中的融入审慎和灵活性。在这种模式下，模

型在每一步都会停下来评估当前的情况，判断是否需要调整推理方向。这种模式

的核心在于允许模型在遇到困难或不确定性时进行回溯和重新选择，确保决策过

程的稳健性和适应性。其模仿了人类在解决问题时，会有一个反复选择回溯的过

程。人们会不断从多个候选答案中选择最好的那个，并且如果一条思维路子走不

通，就会回溯到最开始的地方，选择另一种思维路子进行下去。基于这种现实生活

的观察，研究者在 CoT的基础上提出了思维树（Tree of Thoughts, ToT） [42]、思维

图（Graph of Thoughts, GoT） [1]等三思后行模式下的 CoT变体。

ToT将推理过程构造为一棵思维树，其从以下四个角度对思维树进行构造。

拆解。将复杂问题拆分成多个简单子问题，每个子问题的解答过程对应一个

思维过程。思维过程拆解的形式和粒度依任务类别而定，例如在数学推理任

务上以一行等式作为一个思维过程，在创意写作任务上以内容提纲作为思维

过程。

衍生。模型需要根据当前子问题生成可能的下一步推理方向。衍生有两种模

式：样本启发和命令提示。样本启发以多个独立的示例作为上下文，增大衍

生空间，适合于创意写作等思维空间宽泛的任务；命令提示在 Prompt中指明

规则和要求，限制衍生空间，适用于 24点游戏等思维空间受限的任务。
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评估。利用模型评估推理节点合理性。根据任务是否便于量化评分，选择投

票或打分模式。投票模式中，模型在多节点中选择，依据票数决定保留哪些

节点；打分模式中，模型对节点进行评分，依据评分结果决定节点的保留。

搜索。从一个或多个当前状态出发，搜索通往问题解决方案的路径。依据任

务特点选择不同搜索算法。可以使用深度优先搜索、广度优先搜索等经典搜

索算法，也可以使用 A*搜索、蒙特卡洛树搜索等启发式搜索算法。

4 + 9 = 13
剩余：10 13 13

{一个示例}
输入：4 9 10 13
可能的下一步：

评估一下给出的数字能否凑到
24点（可以、可能、不可能）
10 14： 10 + 14 = 24. 可以
…… {更多示例}
10 13 13

大模型

4+9=13，剩余： 10 13 13
10 - 4 = 6，剩余： 6 9 13
……

大模型

(13 - 10) * 13 = 3 * 13 = 39
10 + 13 + 13 = 36。用这几个
数字不太可能凑到24点。

评估结果：不可能

小浣熊参加派对通过24点游戏赢得干脆面，眼前
摆着四个数字：4 9 10 13，判断能否凑成24点。

10 - 4 = 6
剩余：6 9 13…

13 - 9 = 4
剩余：4 6 …13 - 6 = 7

剩余：7 9

…4 * 6 = 24
剩余：24

4 + 6 = 10
剩余：10

提出提示 思维生成

评估提示 思维评估

图 3.14: ToT提示的流程。

图 3.14通过 24点游戏展示了一个 ToT的具体例子。在这个例子中，给定 4个

数字，然后让大语言模型利用加减乘除（+-*/）四个运算符来组合这四个数字，使

得最终的运算结果为 24。首先，ToT基于当前所剩下的数字，通过上下文学习让模

型选择两个数字作运算，并生成多个方案，在图上表现为思维树的多个子节点。之

后以广度优先搜搜的方式遍历每一个子节点，评估当前剩余的数字是否能够凑到

24点，保留可能凑出 24点的节点，这一步也是通过上下文学习的方式来实现的。

不断重复上述两个步骤，直到得出最终合理的结果。

在 ToT的基础上，GoT将树扩展为有向图，以提供了每个思维自我评估修正

以及思维聚合的操作。该图中，顶点代表某个问题（初始问题、中间问题、最终问

题）的一个解决方案，有向边代表使用“出节点”作为直接输入，构造出思维“入

节点”的过程。GoT相比于 ToT的核心优势是其思维自我反思，以及思维聚合的能

力，能够将来自不同思维路径的知识和信息进行集成，形成综合的解决方案。
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3.3.4 集思广益

集思广益模式强调的是通过汇集多种不同的观点和方法来优化决策过程。在

这种模式下，模型不仅仅依赖于单一的推理路径，而是通过探索多种可能的解决

方案，从中选择最优的答案。这种方法借鉴了集体智慧的概念，即通过整合多个

独立的思考结果，可以得到更全面、更准确的结论。在集体智慧的启发下，研究

者在 CoT 的基础上探讨了如何通过自洽性来增强模型的推理能力，提出了 Self-

Consistency [36]方法。其引入多样性的推理路径并从中选择最一致的答案，从而

提高了模型的推理准确性。Self-Consistency不依赖于特定的 CoT形式，可以与其

他 CoT方法兼容，共同作用于模型的推理过程。

如图 3.15所示，Self-Consistency的实现过程可以分为三个步骤：(1)在随机采

样策略下，使用 CoT或 Zero-Shot CoT的方式来引导大语言模型针对待解决问题生

成一组多样化的推理路径; (2)针对大语言模型生成的每个推理内容，收集其最终

的答案，并统计每个答案在所有推理路径中出现的频率; (3)选择出现频率最高的

答案作为最终的、最一致的答案。

Q：浣熊爸爸有8包干脆
面，给浣熊妈妈3包，然
后把剩下的干脆面处理
了，又获得了6包干脆
面，自己吃了两包，剩下
的都给小浣熊，请问小浣
熊手里有几包干脆面？
A：让我们一步一步思
考。

大模型

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他扔了这些
干脆面，又获得6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊有4包干脆面。

浣熊爸爸有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他获得了6包新的
干脆面，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以小浣熊手里的干脆面是5 + 4 = 9包。

浣熊爸爸一开始有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包后，剩下5包。他扔掉了这些干脆
面，意味着浣熊爸爸没有干脆面了。然后又获得了6包新的，吃了2包，剩下4包。这
些剩下的干脆面都给了小浣熊，所以小浣熊有4包干脆面。

基于结果
投票

4

生成
多个回答

图 3.15: Self-Consistency的流程。

本节探讨了思维链（Chain-of-Thought, CoT）的思想和模式。CoT的核心思想

是在提示中模拟人类解决问题的思考过程，在 Prompt中嵌入解决问题的推理过程，

从而在无需特定任务微调的情况下显著提升模型在推理任务上的表现。CoT 方法

包含了多种模式：按部就班、按部就班以及集思广益。这些模式可以满足不同的推

理需求，增强了大语言模型在复杂任务中的推理能力。
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3.4 Prompt技巧

基于上下文学习和思维链等 Prompt工程技术，本节将进一步探讨可用于进一

步提升大语言模型生成质量的 Prompt技巧，包括合理归纳提问、适时运用思维链

（CoT）以及巧妙运用心理暗示等。应用本节中介绍的 Prompt技巧，可以引导模型

生成更加精准、符合预期的内容，进一步提升大语言模型在实际应用中的表现。

3.4.1 规范 Prompt编写

编写规范的 Prompt是我们与大语言模型进行有效沟通的基础。经典的 Prompt

通常由任务说明，上下文，问题，输出格式等部分中的一个或几个组成。以图 3.16中

这个情感分类的 Prompt为例。在这个例子中：

{"结果": "消极"} 

 ### 判断下面句子的情感为积极还是消极。

 针对此问题有如下示例：

 # 示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极

 # 示例2：小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极

 # 示例3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极  

 ### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。

 ### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。    

任务说明

上下文

问题

输出格式

图 3.16: 经典的 Prompt示例。

任务说明是“###判断下面句子的情感为积极还是消极。”，它明确了模型需

要完成的任务；

上下文是“针对此问题有如下示例：#示例 1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走

来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。\n积极 \n#示例 2：小浣熊吃了一包麻辣味

的干脆面，辣得肚子疼。\n消极 \n #示例 3：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆
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面，脸上露出了满意的笑容。\n积极 \n”。上下文提供了帮助模型理解和回

答问题的示例或背景信息；

问题是“待分类的句子：小浣熊连续吃了 20包烧烤味的干脆面，撑得肚子

疼。”，是用户真正想要模型解决的问题，它可以是一个段落（比如摘要总结

任务中被总结的段落），也可以是一个实际的问题（比如问答任务中用户的

问题），或者表格等其他类型的输入内容；

输出格式是“以”结果”: ” ”的 JSON格式返回最终结果。”，它规范了模型的

输出格式。

通过这个例子可以看出，在编写经典 Prompt的过程中，Prompt各个组成部分

都很重要，它们的规范性，直接影响模型的输出质量。同时，各个组成部分的排版

也很重要。接下来，我们将详细介绍经典 Prompt的规范编写需要满足的要求。

1. 任务说明要明确

明确的任务说明是构建有效 Prompt的关键要素之一。一个清晰、具体的任务

说明能够确保模型准确理解任务要求，并产生符合预期的输出。例如，在情感分类

任务中，任务说明“判断下面句子的情感为积极还是消极。”就是一个明确的示例，

它清晰地定义了任务类型（情感分类）和分类的具体类别（积极或消极）。相反，模

糊或不明确的任务说明可能导致模型误解用户的真实意图，从而产生不符合预期

的输出。如图 3.17所示，“分类下面的句子”这样的任务说明就缺乏具体性，没有

明确指出分类的类型和类别，使得模型难以准确执行任务。

为了确保任务说明的明确性，我们需要明确以下几个要点：

使用明确的动词：选择能够清晰表达动作的动词，如“判断”、“分类”、“生

成”等，避免使用模糊的动词如“处理”或“操作”。

具体的名词：使用具体的名词来定义任务的输出或目标，例如“积极”和“消

极”在情感分类任务中提供了明确的分类标准。
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### 分类下面的句子。                              

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。  

{"结果": 幽默笑话"}    

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。                           

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。  

{"结果": 消极"}    

图 3.17: 不同的任务说明对比。

简洁明了：任务说明应简洁且直接，避免冗长或复杂的句子结构，使模型能

够快速抓住任务的核心要求。

结构化布局：在较长的 Prompt中，将任务说明放置在开头和结尾，因为模型

通常更关注这些部分的信息 [18]。这种布局有助于确保模型首先和最后接触

到的是最关键的任务信息。

通过这些策略，我们可以确保任务说明既清晰又具体，从而帮助模型更好地

理解和执行任务，最终产生高质量的输出。

2. 上下文丰富且清晰

在 Prompt设计中，上下文的作用不容忽视，它有时直接决定了模型能否给出

正确的答案。一个丰富且清晰的上下文能够显著提升模型的理解和回答准确率。上

下文的丰富性体现在其内容的多样性和相关性。上下文可以包括与问题直接相关

的背景信息、具体的演示示例，或是对话的连续性内容。例如，在情感分类任务

中，提供具体的示例句子及其对应的情感标签，可以帮助模型更好地理解任务的
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具体要求和预期的输出。上下文的清晰性则要求上下文信息必须与问题紧密相关，

避免包含冗余或不必要的信息。清晰的上下文应直接指向任务的核心，减少模型

在处理信息时的混淆和误解。例如，在问答任务中，上下文应仅包含与问题直接相

关的信息，避免引入可能误导模型的无关内容。

在图 3.18两个上下文设计的例子中，第一个例子的上下文紧密围绕问题，提

供了丰富的直接相关信息，没有任何冗余内容。这种设计有助于模型迅速聚焦于

关键信息，从而准确回答问题。相比之下，第二个例子的上下文不够丰富，并且单

个例子则包含了大量与问题无关的细节，这些冗余信息不仅使上下文显得不明确，

还可能加重模型处理信息的负担，导致模型难以准确把握问题的核心，进而影响

其回答的准确性。

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。     
针对此问题有如下示例：  
### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包最爱的烧烤味的干脆面，撑得肚子疼，脸色憔悴。 
# 示例1：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈，非常积极的迎接爸爸。\n积极
# 示例2：小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。\n积极
# 示例3： 小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，味道很棒，但是辣得肚子疼，它感到非常难受。\n消极
### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。      

{"结果": "消极"}    

{"结果": "虽然小浣熊肚子疼，但是它吃到了最爱的烧烤味干脆面，所以总体而言情感是积极的"}    

### 判断下面句子的情感为积极还是消极的。
### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包最爱的烧烤味的干脆面，撑得肚子疼，脸色憔悴。
针对此问题有如下示例：
# 示例： 小浣熊爸爸给小浣熊带来了一箱小浣熊最爱吃的干脆面，小浣熊兴高采烈地去迎接小浣熊爸
爸。爸爸给了小浣熊一包麻辣味的干脆面，小浣熊对麻辣味的食物不太适应，但是它看出麻辣味干脆面
包装很漂亮，忍不住吃了一包。麻辣味干脆面很好吃，小浣熊脸上露出了幸福的笑容。但是没过一
会，它的肚子就开始疼起来了，嘴巴也火辣辣的，脸色变得苍白。\n小浣熊高兴地迎接爸爸，并且吃了
干脆面很幸福，尽管吃了面之后肚子疼，但是总体而言情感还是积极的。
### 以{"结果": ""}的JSON形式返回最终结果。

图 3.18: 不同的上下文对比。
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3. 输出格式要规范

规范的输出格式对于确保模型输出的可用性和准确性至关重要。通过指定明

确的输出格式，可以使模型的输出结构化，便于下游任务直接提取和使用生成内

容。常用的输出格式包括 JSON、XML、HTML、Markdown和 CSV等，每种格式

都有其特定的用途和优势。

例如，在图 3.19中的 Prompt例子中，“以 {”结果”: ” ”}”的 JSON格式返回最

终答案。”明确指定了答案应以 JSON格式输出，并且以一个简短的例子指名 JSON

中的关键字。这种规范的输出格式不仅使得结果易于解析和处理，还提高了模型

输出的准确性和一致性。如果不明确规定输出格式，模型可能会输出非结构化或

不规范的结果，这会增加后续处理的复杂性。在第二个例子中，如果模型输出的答

案是一个自由格式的文本字符串，那么提取具体信息就需要进行复杂的字符串解

析，而不是像 JSON等结构化格式那样可以直接提取，这就给后续对于结果的处理

与使用带来了麻烦。

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。     

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 
### 以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。 

{"结果": 消极"}    

### 判断下面句子的情感为积极还是消极。     

### 待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

消极的情感。 

图 3.19: 不同输出格式对比。
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为了确保输出格式的规范性，可以采取以下措施：

明确指定输出格式：在 Prompt中明确指出希望模型使用的输出格式，如“请以

JSON格式返回结果”，并且选择广泛接受和易于处理的输出格式，如 JSON、

CSV等，易于解析和数据交换。

提供输出格式的示例：在 Prompt 中提供一个输出格式的具体示例，比如在

JSON中明确指出关键字，帮助模型理解预期的输出结构。

这些措施可以令模型的输出既规范又易于处理，从而提高整个系统的效率和

准确性。规范的输出格式不仅简化了数据处理流程，还增强了模型输出的可靠性

和一致性，为用户提供了更加流畅和高效的交互体验。

4. 排版要清晰

一个优秀的 Prompt还必然具备清晰的排版，这对于模型的理解 Prompt至关重

要。清晰的排版有助于模型准确捕捉任务的关键信息，从而提高其执行任务的准

确性和效率。相反，复杂的排版可能会导致信息模糊，使模型难以准确理解任务的

具体要求 [7]，进而影响输出结果的质量。清晰的排版通常涉及使用合适的分隔符

和格式化技巧，将 Prompt的不同组成部分（如任务说明、上下文、问题和输出格

式）明确区分开来。在图 3.16所示的例子中，我们使用“#”和“###”以及换行符

有效地将各个部分分隔开，使得每个部分的内容清晰可见，便于模型理解和处理。

相反，如果排版混乱，例如在 Prompt中混合使用不使用任何分隔符，模型可能会

混淆不同部分的内容，导致无法准确执行任务。例如，去除图 3.16中的 Prompt例

子的排版符号与样式，将图 3.20所示的复杂混乱的 Prompt输入给大语言模型，模

型回答的质量将大幅度下降。

为了确保 Prompt的排版清晰，可以采取以下措施：

使用一致的分隔符：选择并坚持使用一种或几种分隔符（如“#”、“###”、“—”

等），以区分不同的 Prompt部分。
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判断下面句子的情感为积极还是消极。\n针对此问题有如下示例：浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣

熊手舞足蹈迎接爸爸。 \n积极小浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。 \n消极小浣熊吃了一包

烧烤味的干脆面，脸上露出了满意的笑容。 \n积极待分类的句子：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干

脆面，撑得肚子疼。以 {"结果": " "} 的JSON格式返回最终结果。

{"结果": [{"句子": "浣熊爸爸背了一箱干脆面走来，小浣熊手舞足蹈迎接爸爸。","情感": "积极"},{"句子": "小

浣熊吃了一包麻辣味的干脆面，辣得肚子疼。","情感": "消极"},{句子": "小浣熊吃了一包烧烤味的干脆面，

脸上露出了满意的笑容。","情感": "积极"},{"句子": "小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。

","情感": "消极"}]}

图 3.20: 不清晰的排版。

合理使用空白和缩进：通过增加空白行和适当的缩进，增强 Prompt 的可读

性，帮助模型区分不同的内容块。

清晰的标题和子标题：为每个部分提供清晰的标题或子标题，使模型能够快

速识别每个部分的主题。

通过这些措施，我们构造既清晰又易于理解的 Prompt的排版，从而帮助模型更好

地执行任务，提升信息处理的效率和准确性。

3.4.2 合理归纳提问

在与大语言模型的交互中，提问的质量直接影响到信息触达的效率和深度。一

个精心设计的提问不仅能够明确表达需求，还能引导模型聚焦于问题的核心，从

而获得精准且有价值的答案。本节将探索如何通过“合理归纳提问”来提升交互的

质量。具体的，我们将重点介绍两个高级提问策略：“复杂问题拆解”和“追问”。

这两个策略是提问艺术的精髓，它们不仅帮助我们深入理解问题的本质，还显著

提高了我们获取信息和解决问题的效率。通过这些策略，我们能够更精确地引导

模型，确保其输出既准确又全面，从而满足我们的需求。
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1. 复杂问题拆解

在处理复杂问题时，我们可以将问题分解为更小、更易于理解的子问题，并逐

一解决。在计算机算法设计中，这种策略被称为“分而治之”，其基本理念是通过

逐一解决子问题，最终达成解决整个问题的目标。在与大语言模型进行交互时，同

样可以借鉴“分而治之”的思想，将复杂问题分解为一系列子问题，并引导模型逐

一回答，以确保每个子问题都得到充分考虑和解答。随后，将这些子问题的答案汇

总，形成最终的全面回答。这一过程包括两个关键步骤：分步引导和归纳总结。

一只成年的小浣熊，它一天要吃多少干脆面才能达到基本的能量需求？

成年小浣熊的能量需求会因其体重、活动水平和生理状态而有所不同。一般来说，小浣熊是杂食性
动物，主要以昆虫、小型哺乳动物、水果和坚果为主食，干脆面并不是它们的自然食物。

一只成年小浣熊，一天需要摄入多少热量？

成年小浣熊的热量需求取决于多种因素，包括其体重、活动水平、性别和健康状况。一般来说，小
浣熊的日热量需求大约在600到900千卡之间。

一包干脆面的热量是多少？

一包干脆面的热量取决于其品牌、大小和成分。通常，一包标准大小的干脆面（约50-60克）的
热量大约在250至350千卡之间。

结合以上信息，成年小浣熊一天需要吃多少包干脆面才能满足能量需求？

如果我们仅从热量的角度来计算，假设一包干脆面的热量为300千卡，而成年小浣熊的日热量需求
为800千卡，那么理论上小浣熊需要吃大约2.7包干脆面（800千卡 ÷ 300千卡/包 ≈ 2.7包）才能
满足其能量需求。

图 3.21: 复杂问题拆解例子对比。

首先，在分步引导阶段，我们需将复杂问题细化为多个子问题，并引导模型针

对每个子问题进行深入分析和回答。这一步骤旨在确保每个子问题都能得到详尽

的解答，从而为后续的归纳总结奠定坚实基础。其次，在归纳总结阶段，我们将各

个子问题的答案进行汇总，并综合形成最终的全面回答。这一步骤不仅有助于我

们全面把握问题的各个方面，还能确保最终答案的准确性和完整性。
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如图 3.21所示。用户提出了一个关于成年小浣熊一天需要吃多少干脆面才能满

足能量需求的问题。通过分步引导，我们将这个问题分解为两个关键的小问题：“一

只成年小浣熊，一天需要摄入多少热量？”和“一包干脆面的热量是多少？”。模型

分别回答了这两个问题，提供了小浣熊的日热量需求和干脆面的热量含量。随后，

通过归纳总结的提示“结合以上信息，成年小浣熊一天需要吃多少包干脆面才能

满足能量需求？”，我们将这些分散的信息整合起来，计算出小浣熊需要摄入的干

脆面数量。这一过程不仅展示了如何通过逐步提问来引导模型提供详细信息，还

强调了在解决复杂问题时，系统地分解问题和整合答案的重要性。

这种方法的优势在于它能够帮助用户和模型更有效地处理复杂信息，确保每

个细节都被考虑到，并最终形成一个准确和全面的答案。通过分步引导和归纳总

结，我们能够有序地解决复杂问题，提供高质量的解答。

2. 追问

通过在对话中进行追问，用户可以引导大语言模型的输出更贴合心意的内容。

这种对话形式的交互不仅可以促进更深层次的理解和更为丰富的讨论，而且有助

于更精确地表达用户的真实想法，从而更好地指导模型的思考，使其输出更加贴

合用户需求。从追问的形式和目的角度来看，追问可以分为三种形式：深入追问、

扩展追问、反馈追问。

(1)深入追问

深入追问的形式是指用户可以根据大语言模型的输出继续发问来深入挖掘特

定话题的深层信息。这种追问适用于需要对某个概念、现象或过程有详尽解释的

场景。通过深入追问，用户能够引导模型提供更为细致和深入的信息，从而加深对

特定领域的理解。以图 3.22为例，用户首先询问了小浣熊是否可以食用干脆面。模

型基于干脆面的成分给出了初步的回答，指出其对小浣熊的健康可能有害。随后，

用户通过深入追问，探讨了如果去除干脆面中的调味料和添加剂，是否可以安全
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小浣熊可以吃干脆面吗？

干脆面是一种加工食品，通常含有高盐、高脂肪以及各种添加剂，这些成分对小浣熊的健康可能是
有害的。因此，不建议给小浣熊喂食干脆面。

如果我减少干脆面中的调味料和添加剂，只给小浣熊吃未调味的干脆面，这样可以吗？

如果将干脆面中的调味料和添加剂去除，并且只是偶尔作为小浣熊饮食的一部分，那么可以适量给
予。但是，由于干脆面本身是经过油炸的，含有较高的脂肪，因此不应成为小浣熊饮食的主要部
分。建议搭配其他健康食物，如新鲜的水果、蔬菜和适量的蛋白质来源，以确保小浣熊获得均衡的
营养。同时，任何新食物的引入都应该谨慎，并观察小浣熊的反应，以确保没有不良影响。

图 3.22: 深入追问示例。

地喂食小浣熊。模型进一步解释了即使去除调味料和添加剂，干脆面仍含有较高

的脂肪，因此不应成为小浣熊饮食的主要部分，并建议了如何搭配其他食物以确

保营养均衡。这一系列的追问展示了用户如何通过连续提问引导模型提供更为深

入的信息。

(2)扩展追问

小浣熊一般吃什么？

小浣熊是杂食性动物，主要食物包括昆虫、小型哺乳动物、水果、坚果和植物材料。

小浣熊能否偶尔尝试干脆面作为零食？

小浣熊可以将干脆面作为其日常饮食的一部分，干脆面包含油脂、碳水，能够一定程度上满足能量
需求。不过需要控制干脆面的份量，确保小浣熊的饮食主要由适合它们自然饮食习惯的食物组成，
如水果、蔬菜、昆虫和小型动物。
为确保小浣熊的健康，建议在喂食前咨询专业野生动物保护机构或兽医。

图 3.23: 扩展追问示例。

扩展追问是一种在大语言模型给出回答的基础上，进一步要求模型提供更多

相关信息或例子的提问方式，其目的在于拓宽讨论的广度，收集更多数据、例证或

选项，帮助用户获得更广泛的视角，增加对话题的理解。这种追问特别适用于需要

全面了解一个主题的场景。在图 3.23这个例子中，用户首先询问了小浣熊的常规
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饮食，模型提供了小浣熊作为杂食性动物的饮食概况。随后，用户通过扩展追问，

探讨了小浣熊是否可以食用干脆面。模型进一步解释了干脆面可以作为小浣熊饮

食的一部分，但强调了控制份量和保持饮食多样性的重要性。这一系列的追问不

仅展示了用户如何通过提问获取更多关于小浣熊饮食的信息，还强调了在引入新

食物时咨询专业意见的必要性。通过扩展追问，用户能够获得更全面的视角。

(3)反馈追问

反馈追问的形式是在大语言模型的输出不符合预期或存在错误时，提供反馈，

指出问题所在，并请求模型进行更正或澄清。其目的在于通过反馈机制提升模型的

准确性，确保信息的正确性。这种追问允许用户指出模型输出中的具体错误或不

足，并请求模型对其进行修正，有助于提高对话质量。在图 3.24这个例子中，用户

首先询问了小浣熊连续食用 20包干脆面后的应对措施。模型最初的回答建议小浣

熊可以适量食用干脆面，但用户通过反馈追问指出了小浣熊出现了不良反应。模

型随后修正了回答，指出大量食用干脆面对小浣熊的健康有害，并提供了紧急处

理建议。通过反馈追问，用户能够获得更加准确可靠的信息。

我的小浣熊连续吃了20包干脆面，我该怎么办？

小浣熊可以适量食用干脆面，因为干脆面中含有淀粉等成分，可以给小浣熊提供能量。

我的小浣熊连续吃了20包干脆面后出现了呕吐和不安。我该怎么办？

非常抱歉，我之前的回答有误。虽然小浣熊可能会对人类食物表现出好奇，但大量食用干脆面并不
适合它们的自然饮食习惯。干脆面中的高盐分和高脂肪可能对小浣熊的健康造成不利影响。

我现在应该采取哪些紧急措施？

如果小浣熊出现因食用过多干脆面而导致的呕吐和不安等症状，请立即带它去看兽医。在前往兽医
的路上，保持小浣熊安静，并观察其症状是否有恶化。不要尝试自行治疗，因为专业医疗干预是必
要的。请尽快行动，以确保小浣熊得到及时救治。

图 3.24: 反馈追问示例。
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3.4.3 适时使用 CoT

思维链技术（Chain of Thought，CoT） [38] 是在处理涉及算术、常识和符号

推理等复杂推理的任务时的理想选择。在处理这类任务的过程中，通过 CoT引导

模型理解和遵循中间步骤，能够显著提高得出答案的准确率。3.3节中已经讨论过

CoT几种经典范式。本节将讨论在何时使用 CoT以及如何使用 CoT。

1. 何时使用 CoT

在决定何时使用 CoT时，需要对任务类别、模型规模以及模型能力三方面因

素进行考虑。

在任务类别方面，CoT技术特别适用于需要复杂推理的任务，如算术、常识和

符号推理。在这些任务上，CoT能够引导大语言模型生成逻辑严密、条理清晰的中

间推理步骤，从而提高正确答案的生成概率，如图 3.25所示。然而，对于情感分类、

常识问答等简单问题，标准的 Prompt方法已足够有效，使用 CoT可能难以提升效

果，反而可能引入不必要的复杂性。

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？让我们一步一步思考。

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？

7个

图 3.25: 在推理任务上使用 CoT。

在模型规模的考量上，CoT技术应用于参数量超过千亿的巨型模型时，能够显

著提升其性能，例如，PaLM [5]模型和 GPT-3 [3]模型等模型。然而，在规模较小
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的模型上应用 CoT技术可能会遭遇挑战，如生成逻辑不连贯的思维链，或导致最

终结果的准确性不如直接的标准提示方法，如图 3.26所示。

浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？让我们一步一步思考。

浣熊爸爸最初有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5包。然后他处理了这5包干脆面，
又获得了6包新的，吃了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以，小浣熊手里有4包干脆面。

浣熊爸爸有8包干脆面，给了浣熊妈妈3包，剩下8 - 3 = 5个。然后他获得了6包新的干脆面，吃
了2包，剩下6 - 2 = 4包。所以小浣熊手里的干脆面是5 + 4 = 9包。

千亿参数模型

十亿参数模型

图 3.26: 不同规模模型使用 CoT对比。

在模型能力的考量上，CoT 是否起效与模型在预训练阶段是否进行过推理方

面的指令微调有关。对于那些未经推理方面的指令微调的大语言模型，如早期的

GPT-3、Palm以及目前开源的基础版本模型，例如 LLaMA2-13B-Base和 Baichuan2-

13B-Base，适当的 CoT提示能够激发其卓越的 CoT推理能力；对于已经历过推理

方面的指令微调的大语言模型，如 ChatGPT、GPT-4以及 LLaMA2-13B-Chat等，即

便在没有 CoT指令的情况下，也能自发生成条理清晰的中间推理步骤。在许多情

况下，这些模型在没有 CoT指令的条件下反而展现出更佳的性能，这表明它们在

指令微调过程中可能已经内化了 CoT指令，使得即便在没有明确 CoT提示时，仍

能隐式遵循 CoT推理路径。

2. 灵活使用 CoT

灵活使用 CoT的关键在于根据任务的具体需求和模型的特性来调整 CoT的使

用方式。主要涉及调整 CoT的详细程度以及使用不同的 CoT形式两个方面。

调整 CoT的详细程度：我们可以指定 CoT输出的详细程度，以适应不同的用

户需求，如图 3.27所示。对于简单的计算问题，在用户不需要推理的中间过

程时，我们可以直接给出最终乘法和加法的结果。而对于复杂的计算、推理
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问题，或者用户需要理解中间推理过程时，我们需要通过样例进行引导，以

使其展示完整的推理步骤。

使用不同的 CoT形式：我们可以根据不同任务场景，选择不同的 CoT形式。

在不需要特定领域知识，仅需对问题进行逻辑推理和逐步分析时，可以使用

Zero-Shot CoT或者 Auto CoT的方式，通过“让我们一步一步思考”这种 CoT

提示触发词，来引导模型以 CoT 的形式回答内容。在处理需要高准确度和

可靠性的任务时，可要求模型生成多个回答并提出最终结果，进而运用 Self-

Consistency方法筛选出一致性最强的答案。例如，在编写代码时，模型可生

成多个版本，通过 Self-Consistency方法确保最终选定的代码在逻辑上最为一

致。对于包含创意思维的任务，可选用 ToT和 GoT方法来在多个可能的思维

路径中进行探索和选择。例如，在创作故事时，模型可利用 ToT或 GoT探索

不同的情节发展路径，并选取最富有趣味性或合理性的发展方向。

示例：金丝猴爸爸得到了10颗奶糖，他给了金丝猴妈妈4颗奶糖，然后把剩下的奶糖分给了其他金丝
猴。之后，他又得到了7颗奶糖，自己吃了3颗，剩下的都给了小金丝猴。请问小金丝猴手里有几颗
奶糖？回答：（7 - 3 = 4）颗奶糖。
浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？

（6 - 2 = 4）包干脆面。

金丝猴爸爸得到了10颗奶糖，给金丝猴妈妈4颗奶糖，然后把剩下的奶糖分给了其他金丝猴，又得到
了7颗奶糖，自己吃了3颗，剩下的都给小金丝猴。请问小金丝猴手里有几颗奶糖？回答：金丝猴爸
爸给金丝猴妈妈后剩下 (10 - 4 = 6) 颗，分给其他金丝猴后没有剩余。再得到7颗奶糖，吃了3颗后
剩下 (7 - 3 = 4) 颗，所以小金丝猴手里有4颗奶糖。
浣熊爸爸有8包干脆面，给浣熊妈妈3包，然后把剩下的干脆面处理了，又获得了6包干脆面，自己
吃了两包，剩下的都给小浣熊，请问小浣熊手里有几包干脆面？

浣熊爸爸给浣熊妈妈后剩下 (8 - 3 = 5) 包，处理后没有剩余。再获得6包干脆面，吃了2包后剩下
(6 - 2 = 4) 包，所以小浣熊手里有4包干脆面。

图 3.27: 通过 Few-Shot示例指定 CoT输出的形式和风格。
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3.4.4 善用心理暗示

在硅谷，流传着一句创业金句，“Fake it till you make it”（假装它直到你成功）。

这句话具体含义为，先吹嘘你的想法，进而吸引资本和人才，最终在实践中努力追

赶并实现既定目标。这句话源自一种积极的心理暗示方法：通过模仿自信和乐观

的心态，一个人可以在他们的现实生活中实现这些品质。这种现象不仅局限于人

类的行为，积极的心理暗示也可用于激发大语言模型的潜力。这种心理暗示可以

通过角色扮演和情景代入的方式传达给大语言模型。

1. 角色扮演

通过 Prompt 指导大语言模型扮演特定角色能够显著改善其与角色相关的技

能。这种技术被称为角色扮演（Role-Playing），它可使大语言模型能够生成更为准

确、角色相关的内容。通过为大语言模型设定一个详尽的角色，例如数据科学家、

诗人或律师，可以有效地引导模型的输出朝向所需的方向，从而提供更高质量的

回答。为了构建一个有效的角色，需要在指令中包含具体属性、职责、知识和技

能。在设计角色设定提示时，选择对特定任务具有明显优势的角色至关重要。通过

我想给我家的小浣熊吃干脆面，需要怎么搭配食谱才能营养均衡？

小浣熊不能吃干脆面，它的饮食应该以昆虫、水果、坚果和蔬菜为主。

你是一位专业的小浣熊营养顾问，专门为小浣熊设计符合其自然饮食习惯的健康营养计划。

虽然小浣熊的饮食应以昆虫、水果、坚果和蔬菜为主，但偶尔尝试一些新的食物也是可以的。如果
您想让小浣熊尝试干脆面，建议将其作为零食，并且要控制分量，确保它不会影响小浣熊的整体营
养摄入。为了保持营养均衡，您可以将干脆面与新鲜水果和蔬菜搭配，如苹果、胡萝卜等，同时确
保小浣熊的饮食中包含足够的昆虫和坚果。

我想给我家的小浣熊吃干脆面，需要怎么搭配食谱才能营养均衡？

图 3.28: 角色扮演示例。
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额外的描述来强调这一优势，通常可以带来更好的结果 [13]。

如图 3.28所示，通过角色扮演，模型承担了“专业的小浣熊营养顾问”这一角

色，展现出了对小浣熊饮食需求的专业知识。在回答用户关于小浣熊尝试干脆面

的询问时，模型不仅坚持了小浣熊应以昆虫、水果、坚果和蔬菜为主的自然饮食原

则，还巧妙地提出了将干脆面作为零食的建议，并强调了控制分量的重要性。此

外，模型还建议将干脆面与新鲜水果和蔬菜搭配，确保小浣熊的饮食中包含足够

的昆虫和坚果，以维持营养均衡。这一建议既科学又实用，充分展现了角色扮演在

提升模型交互质量和适应用户需求方面的巨大潜力。

2. 情景代入

在日常生活中，一个人容易受到周围环境和交往人群的影响，可能会逐渐采

纳周围人的行为和思维方式。这种情景代入现象不仅适用于人，也同样适用于大

语言模型。通过将模型置于特定的“情景”或“环境”中，可以影响其生成的文本

内容和风格。情景代入指的是将特定情境下所需的专业知识、历史背景等信息嵌

入到模型的响应中。

小浣熊干脆面给我们带来的快乐有什么？

小浣熊干脆面味道丰富，无论是香辣味、烧烤味还是其他口味，都能满足不同人的味蕾需求。

想象你在90年代的街头，放学的小朋友们围成一圈，手中玩着弹珠和卡片，欢声笑语中流露出纯真
的快乐。

小浣熊干脆面的香辣、烧烤等口味，满足了孩子时期我们的美食追求，而附赠的水浒传、三国演义
卡片则激发了我们的收集欲望。90后通过购买干脆面收集卡片，享受交换乐趣，这些经历成为了他
们童年的美好回忆，小浣熊干脆面因此承载了一代人的情感和文化记忆。

小浣熊干脆面给我们带来的快乐有什么？

图 3.29: 情景代入示例。
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通过情景代入，模型能够深入理解并反映特定情境下的文化社会背景与现实

环境，从而生成更加丰富和有深度的回答。在图 3.29例子中，当模型被置于 90年

代的街头情景中，它不仅能够描述小浣熊干脆面的口味，还能够捕捉到那个时代

特有的文化现象——通过收集卡片来交换乐趣。这种回答不仅提供了具体的信息，

还唤起了用户的情感共鸣，增强了交互的情感连接。

在本节中，我们深入探讨了提升 Prompt技巧的多种策略，以增强大语言模型

的交互效率和输出质量。这些技巧主要包括规范 Prompt编写、合理归纳提问、适

时使用思维链、以及善用心理暗示。这些技巧和策略的应用，不仅可以提升了提示

的有效性，使得模型能够更准确地理解和回应用户的需求，还显著提高了大语言

模型在复杂任务中的表现。

3.5 相关应用

Prompt工程的应用极为广泛，几乎涵盖了所有需要与大语言模型进行高效交

互的场景。这项技术不仅能够帮助我们处理一些基础任务，还能显著提升大语言

模型在应对复杂任务时的表现。Prompt工程在构建 Agent完成复杂任务、进行数

据合成、Text-to-SQL转换，以及设计个性化的 GPTs等方面，发挥着不可或缺的作

用。下面我们将依次介绍 Prompt工程在这些应用场景中的具体作用。

3.5.1 基于大语言模型的 Agent

智能体（Agent）是一种能够自主感知环境并采取行动以实现特定目标的实

体 [35]。作为实现通用人工智能（AGI）的有力手段，Agent被期望能够完成各种复

杂任务，并在多样化环境中表现出类人智能。然而，以往的 Agent通常依赖简单的

启发式策略函数，在孤立且受限的环境中进行学习和操作，这种方法难以复制人

类水平的决策过程，限制了 Agent的能力和应用范围。近年来，大语言模型的不断
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发展，涌现出各种能力，为 Agent研究带来了新的机遇。基于大语言模型的 Agent

（以下统称 Agent）展现出了强大的决策能力。其具备全面的通用知识，可以在缺

乏、训练数据的情况下，也能进行规划、决策、工具调用等复杂的行动。

Prompt工程技术在 Agent中起到了重要的作用。在 Agent系统中，大语言模型

作为核心控制器，能够完成规划、决策、行动等操作，这些操作很多都依赖 Prompt

完成。图 3.30展示了一个经典的 Agent框架，该框架主要由四大部分组成：配置模

块（Profile）、记忆模块（Memory）、计划模块（Planning）和行动模块（Action）

[35]。Prompt工程技术贯穿整个 Agent流程，为每个模块提供支持。

prompt

角色设定：经验丰富的兽医......

任务目标：提供动物治疗建议

……

小浣熊由于吃了太多干脆面

肚子疼，现在应该怎么办？

1. 观察小浣熊是否有呕吐

2. 让小浣熊停止进食。。。

3. 提供清水，确保小浣熊
有足够的清水

4. 立即送往附近的动物医
院，附近的宠物医院以及
路线如下……

Agent

用户

配置模块

记忆模块

行动模块

小浣熊的饮食习性：杂食
性，食物包括水。。.

小浣熊的紧急救治说明：当

小浣熊肚子疼时，紧急救治

的步骤如下。。。

1. 查询小浣熊的饮食习性

2. 查看小浣熊的急救说明

3. 查找附近的宠物医院

……

最后，总结汇总上述子任务结

果，给出全面完整的解决方案。

prompt
prompt

计划模块

利用搜索引擎查找市区里的
宠物医院……

利用地图引擎规划去宠物医
院的路线……

prompt

……

图 3.30: 基于大语言模型的 Agent框架流程示意图。

在 Agent中，上述四个组件各司其职，分工协作，共同完成复杂任务：（1）配

置模块利用 Prompt工程中的角色扮演技术，来定义 Agent的角色。设定 Agent的

背景、技能、职责等信息，这些角色设定信息以上下文的形式嵌入到 Agent每一次

交互的 Prompt中。（2）记忆模块是 Agent的知识与交互记忆的存储中心。记忆模

块通过检索增强等技术获取记忆，这一过程涉及到使用 Prompt工程中的上下文学
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习技术来构造和优化查询，从而帮助更加精准检索到相关记忆。在获取记忆之后，

将这些记忆将被添加到交互的 Prompt中，帮助 Agent利用这些记忆知识，实现更

为准确高效的决策与行动。（3）计划模块则扮演着任务分解者的角色，它将复杂的

任务细化为一系列更为简单、易于管理的子任务。在这一过程中，通过 Prompt工

程中的思维链技术，让大语言模型分解任务并进行规划，按照链式顺序输出子任

务；同时还利用了上下文学习技术，构造少样本示例来调控分解出的子任务的粒

度，确保整个任务流程的顺畅与高效。（4）行动模块负责将计划模块生成的计划转

化为具体的行动步骤，并借助外部工具执行这些步骤以实现 Agent的目标。通常会

为 Agent提供工具 API的接口，把调用 API接口的示例作为上下文，让大语言模

型生成调用 API的代码，之后执行这些代码，从而得到执行步骤的结果。

如图 3.30展示了一个小浣熊健康助理Agent处理用户请求“小浣熊由于吃了太

多干脆面肚子疼，现在应该怎么办？”的流程。在这个例子中，首先，配置模块为

Agent设定了明确的角色定位——经验丰富的兽医，并明确了任务目标为提供专业

的动物治疗建议。为确保角色设定与任务目标的一致性，相关信息始终以上下文

形式嵌入至输入给大语言模型的 Prompt中，从而为后续处理奠定坚实基础。其次，

计划模块根据用户的具体请求，精心规划了救助小浣熊的行动方案。该模块将整

体任务细化为多个子任务，包括搜寻小浣熊的相关资料及救助信息、查找附近的

宠物医院以及总结各个子任务的执行结果以给出全面回答等。接着，记忆模块从

知识库中搜寻小浣熊的相关信息，包括小浣熊饮食习性、如何急救小浣熊等，提供

了必要的背景知识支持。然后，行动模块通过调用搜索工具，迅速搜索到附近最近

的宠物医院，并调用地图工具规划出最佳的送医路线。最后，计划模块将多个子任

务的执行结果进行汇总，并综合考虑各种因素，执行最佳行动方案。该方案不仅包

括观察小浣熊的行为、提供专业的照顾建议，还详细阐述了如何为小浣熊紧急送

医的步骤，以生动形象的方式向用户展示整个救助过程。
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基于大语言模型的 Agent，在不同行业和应用场景都展现出了巨大的潜力。斯

坦福大学利用 GPT-4模拟了一个虚拟的西部小镇 [25]。他们创建了一个虚拟环境，

让多个基于 GPT-4的 Agent在其中生活和互动。这些 Agent通过 Prompt工程里面

的角色扮演技术设定了不同的角色，如医生、教师和市长等，并根据自己的角色

和目标自主行动，进行交流，解决问题，并推动小镇的发展。HuggingGPT [30]则

以 ChatGPT为核心控制器，用户给定一个任务后，它首先将任务拆分为多个子任

务，并从 Huggingface上调用不同的模型来解决这些子任务。在得到子任务的结果

之后，HuggingGPT将这些结果汇总起来，返回最终结果，展现了其在复杂任务编

排规划和模型调度协同方面的强大能力。这些 Agent 的研究不仅推动了大语言模

型的发展与应用落地，也为 Agent在现实世界中的应用提供了新的视角和方法。

3.5.2 数据合成

数据质量是制约大语言模型性能上限的关键要素之一，正所谓“Garbage in,

Garbage Out” [27]，无论模型架构多么优秀，训练算法多么优秀，计算资源多么强

大，最终模型的表现都高度依赖于训练数据的质量。然而，获取高质量数据资源面

临挑战。研究显示，公共领域的高质量语言数据，如书籍、新闻、科学论文和维基

百科，预计将在 2026年左右耗尽 [33]。特定领域的垂直数据因隐私保护和标注难

度高等问题，难以大量提供高质量数据，限制了模型的进一步发展。

面对这些挑战，数据合成作为一种补充或替代真实数据的有效手段，因其可

控性、安全性和低成本等优势而受到广泛关注。特别是利用大语言模型生成训练

数据，已成为当前研究的热点议题，其通过 Prompt工程技术，利用大语言模型强

大的思维能力、指令跟随能力，来合成高质量数据，其中一个代表性方法是 Self-

Instruct [37]。Self-Instruct通过 Prompt工程技术构建 Prompt，通过多步骤调用大语

言模型，并依据已有的少量指令数据，合成大量丰富且多样化的指令数据。以金融
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场景为例，我们可以先人工标注少量金融指令数据（如数百条），例如“请根据提

供的几只基金情况，为我挑选出最佳基金”。随后，我们运用 Self-Instruct方法调用

大语言模型，我们能够将这些数据扩展至数万条，且保持高质量和多样性，如生成

“请指导我如何选择股票和基金进行投资”等指令。

{若干演示示例}......
生成的指令：判断下面句子的情感是积极还是消极

2. 指令生成

种子任务

3. 指令分类

4. 数据生成
5. 数据过滤

任务

分类任务

给定分类任务指令，先生成分类标签，再生成待分类内容......
{若干演示示例}
指令：判断下面句子的情感为积极还是消极
分类标签：消极
输入：小浣熊连续吃了20包烧烤味的干脆面，撑得肚子疼。 

生成任务

给定生成任务指令，构造生成任务输入和回答......
{若干演示示例}
指令：扩写下面给出的这段话
输入：小浣熊吃干脆面
回答：小浣熊吃干脆面，它一边嚼着，一边眯起眼睛，......

任务池

{若干演示示例}
生成的指令：扩写下面给出的这段话

4. 数据生成

1. 构造任务池
分类任务指令

生成任务指令

输入模型的Prompt

模型生成的回答内容

图 3.31: Self-Instruct流程示例图。

如图 3.31所示，Self-Instruct包含构建任务池、指令生成、指令分类、数据生

成、数据过滤五个步骤。任务池存储了初始的指令数据以及存储后续生成的指令

数据；指令生成负责参考任务池中的样例，生成指令数据中的指令部分；指令分类

将生成的指令分类为分类任务或生成任务，在这两种任务模式下，生成数据的方

式不同；数据生成则根据已有的指令，生成指令数据中的输入部分和回答部分；数

据过滤则复杂去除低质量的数据，保证生成的指令数据质量。它从一个有限的手

动编写任务种子集开始，通过与大语言模型交互，不断生成指令数据，扩充原始的

数据集。

1. 构建任务池。人工手工设计了 175个指令数据集，作为初始任务池，后续

模型会不断参考任务池的示例，来生成指令数据，并将生成的指令数据加入

任务池中。
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2. 指令生成。从任务池中随机抽取 8 个现有指令作为演示示例组成 Prompt

中的上下文，以少样本学习的方式构造 Prompt让模型生成指令。图中生成了

两个指令：“扩写下面给出的这段话”和“判断下面句子的情感为积极还是消

极”。

3. 指令分类。编写若干条“指令-分类任务/生成任务”样例对，作为上下文

构造 Prompt，让模型判断该指令对应的任务是分类任务还是生成任务。图中

“扩写下面给出的这段话”和“判断下面句子的情感为积极还是消极”分别被

分类为生成任务和分类任务。

4. 数据生成。对分类任务和生成任务使用 Prompt工程中的上下文学习技术，

构造不同的 Prompt来生成指令数据中的输入部分和回答部分。对于“扩写下

面给出的这段话”这条指令，它是分类任务，在 Prompt中指示模型先生成类

别标签，再生成相应的输入内容，从而使得生成的输入内容更加偏向于该类

别标签；对于“判断下面句子的情感为积极还是消极”这条指令，它是生成

任务，在 Prompt中指示模型先生成输入内容，再生成对应的回答。

5. 数据过滤。通过设置各种启发式方法过滤低质量或者高重复度的指令数

据，然后将剩余的有效任务添加到任务池中。

上述过程中，第二步到第五步不断循环迭代，直到任务池中收集到足够的数据时

停止。

数据合成的意义在于，它不仅能够缓解高质量数据资源的枯竭问题，还能通

过生成多样化的数据集，提高模型的泛化能力和鲁棒性。此外，数据合成还能在保

护隐私的前提下，为特定领域的垂直数据提供有效的补充。并且，通过利用大型语

言模型进行数据合成，生成的数据可以用于微调小型模型，显著提升其效果，实现

模型蒸馏。
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3.5.3 Text-to-SQL

互联网技术进步带动数据量指数增长，目前金融、电商等各行业的海量高价值

数据主要存储在关系型数据库中。从关系型数据库中查询数据需要使用结构化查

询语言（Structured Query Language，SQL）进行编程。然而，SQL逻辑复杂复杂，

编程难度较高，只有专业人员才能够熟练掌握，这为非专业人士从关系型数据库

中查询数据设置了障碍。为了降低数据查询门槛，零代码或低代码来的数据查询

接口亟待研究。Text-to-SQL技术可以将自然语言查询翻译成可以在数据库中执行

的 SQL语句，是实现零代码或低代码数据查询的有效途径。通过 Text-to-SQL的方

式，我们只需要动动嘴，用大白话就能对数据库进行查询，而不必自己编写 SQL

语句。这让广大普通人都可以自由操作数据库，挖掘数据库中隐含的数据价值。

给你给出数据库Schema信息以及一个问题，写出问题对应的SQL语句。
数据库表格和他们的属性如下：
#
# Owners ( state, owner_id, name )
# Dogs ( owner_id, dog_id, name, age )
# Raccoons ( owner_id, raccoon_id, name, age )
#
小浣熊“Peter”的主人叫什么名字？

SELECT a.name FROM Owners as a JOIN Raccoons as b ON a.owner_id = b.owner_id
WHERE b.name = "Peter"

图 3.32: Text-to-SQL示例。

传统的 Text-to-SQL 方法通常使用预训练-微调的范式训练 Text-to-SQL 模型。

这些方法需要大量训练数据，费时费力且难以泛化到新的场景。近年，大语言模

型涌现出的代码生成能力，为零样本 Text-to-SQL带来可能。图 3.32展示了一个应

用大语言模型进行零样本 Text-to-SQL的例子。用户把问题输入给大语言模型，询

问“小浣熊“Peter”的主人叫什么名字？”。大语言模型会根据用户的问题，生成

对应的 SQL 语句，即”SELECT a.name FROM Owners as a JOIN Raccoons as b ON
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a.owner_id = b.owner_id WHERE b.name = ’Peter’;”。随后，SQL语句可以在对应的

数据库中执行，得到用户提问的答案，并返回给用户。

最早使用大语言模型来做零样本 Text-to-SQL的方法是 C3 [7]。C3的核心在

于 Prompt工程的设计，给出了如何针对 Text-to-SQL任务设计 Prompt来优化生成

效果。如图3.33所示，C3由三个关键部分组成：清晰提示（Clear Prompting）、提

示校准（Calibration with Hints）和一致输出（Consistent Output），分别对应模型输

入、模型偏差和模型输出。

Calibration Bias
Prompting

Clear Prompting

Which states have both owners and
professionals living there?

first_name last_name ......

dog_id owner_id ......

owner_id first_name ......

treatment_id dog_id ......

...... ...... ......

Professionals

Dogs

Owners

Treatments

......

Column NameTable Name

Question:

Schema:

Clear Prompting
### Complete sqlite SQL query only and with no
explanation, and do not select extra columns that
are not explicitly requested in the query, 
### Sqlite SQL tables, with their properties: 
#
# Owners ( state, owner_id, first_name )
# Professionals ( state, first_name, last_name)
# Dogs (owner_id, dog_id, name, age) 
# 
### Which states have both owners and
professionals living there? 
SELECT

#
# Owners ( state, owner_id, first_name )
# Professionals ( state, first_name, last_name)
# Dogs (owner_id, dog_id, name, age) 
# 

Ⅱ  SQL GenerationI  Schema Linking

Sample a set of SQLs

Vote for final SQL
 based on execution

Consistency

SELECT state FROM owners WHERE state IN (SELECT

state FROM professionals)

SELECT owners.state FROM owners INNER JOIN

professionals ON owners.state = professionals.state

SELECT owners.state FROM owners INTERSECT

SELECT professionals.state FROM professionals

SELECT owners.state FROM owners WHERE owners.state

IN (SELECT professionals.state FROM professionals)

Execution

Result1

Execution

Result2

Execution

Result1

Execution

Result1

Selected

SQL

Calibration Bias Prompting

Tip1: COUNT(*) should not be included in the SELECT statement, when it is

only needed in the ORDER BY clause. ......

You are now an excellent SQL writer, first I'll give you some tips, and I need you

to remember the tips, and do not make same mistakes.

Thank you for the tip! I'll keep in mind that ......

Tip2: Avoid using "IN", "OR", and "LEFT JOIN" to prevent extra results in SQL

queries. ......

Thank you for the tip! I'll keep in mind that ......

图 3.33: C3方法整体框架图。

在模型输入端，C3 提出要采用 清晰提示（Clear Prompting）。其包含两部

分：（1）清晰布局（Clear Layout），通过明确符号划分指令、上下文和问题，确保

指令模板清晰，显著提升 ChatGPT对问题的理解能力。这一策略体现了 Prompt技

巧中的“排版清晰”原则，确保信息有效传递。（2）清晰上下文（Clear Context），

设计零样本 Prompt，指示 ChatGPT从数据库中召回与问题相关的表和列。此举旨

在检索关键信息，去除无关内容，减少上下文长度和冗余信息，从而提高生成 SQL
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的准确性。这体现了 Prompt技巧中“上下文丰富且清晰”的原则，确保了模型在

处理任务时能够聚焦于关键信息。

为应对ChatGPT本身的固有偏差，C3中采用提示校准（Calibration with Hints）。

通过插件式校准策略，利用包含历史对话的上下文提示，将先验知识纳入ChatGPT。

在历史对话中，设定 ChatGPT为优秀 SQL专家角色，通过对话引导其遵循预设提

示，通过这种角色扮演的方式，有效校准偏差。

在模型的输出端，C3采用输出校准（Output Calibration）来应对大语言模型

固有的随机性。C3将 Self-Consistency方法应用到 Text-to-SQL任务上，对多种推

理路径进行采样，选择最一致的答案，增强输出稳定性，保持 SQL查询的一致性。

3.5.4 GPTS

GPTs是OpenAI推出的支持用户自定义的GPT应用，允许用户通过编写Prompt，

添加工具等方式创建定制版的 GPT应用，也可以使用别人分享的 GPTs模型。

图 3.34: 制作 GPTS的页面图 6。
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图 3.34展示了如何制作 GPTs。在这个专属页面中，用户拥有充分的自由度来

自定义 GPTs的能力和功能。通过“Description”指明该 GPTs的功能，方便其他用

户快速理解其功能和作用；而“Instructions”则是为 GPTs预设 Prompt，使得 GPTs

能够实现预期的功能。运用本章所介绍的 Prompt工程技术编写这些关键内容，可

以显著提高 GPTs的性能。此外，用户还可以定制专属的知识库，并根据需求选择

所需的能力，例如网络搜索、图像生成、代码解释等。完成个性化 GPTs的制作后，

用户可以选择将其分享，供其他用户使用。

在本节中，我们详细探讨了 Prompt工程在多个领域中的具体应用场景应用场

景。Prompt工程在提升大语言模型的交互和执行能力方面具有重要作用。无论是

在任务规划、数据合成、个性化模型定制，还是 Text-to-SQL中，Prompt工程都展

现了其独特的优势和广阔的应用前景。
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