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 語言模型種類演進與介紹

 LLM技術 - LoRA

 改良技術：vLLM & Paged Attention

 提示Prompt如何下比較好

 安全議題：LLM Prompt Injection Attack

 結論回顧
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 根據語言模型發展脈絡，我們可以分為兩種：

 傳統的統計式語言模型

 N-Gram

 HMM（Hidden Markov Model） →隱藏式馬可夫模型（RL常使用）

 現代神經網路架構語言模型

 RNN

 Transformer → 為主流架構(GPU RTX5070/5080/5090 series)
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 N-Gram

 N=1(Unigram)：將每個字詞當作一個獨立的元素。一個典型的

Unigram 模型的統計結果可能如下：
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 N-Gram

 N=2(Bigram)：將兩個連續字詞當作一個元素，描述在給定一個字詞情

況下，下一個可能出現的字詞的機率分佈。
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 依此類推 Trigram 模型則是將三個連續字詞作為一個單元來分析，

以獲取更豐富的文本信息。越大的 N-Gram 可以捕捉越完整的語言

資訊，但伴隨而來的是更大的記憶體消耗。
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透過N-Gram模型，N越大，我們可以更準確地捕捉語言模式和結構，

從而進行更精確的分析和預測。但 N-Gram 模型存在嚴重的稀疏問

題與上下文捕捉能力不好等，因此能夠實際應用的場景並不多。



 HMM 隱藏式馬可夫模型：
 HMM 會考慮一些隱藏狀態的問題，例如：詞性、句型、語法結構等等，

這些不易從表面上觀察到的資訊。

 例如： Siri 接收了使用者輸入的一段語音以後，反饋一段語音答案，其中使

用者輸入的語音會被切割成字段，並編碼成包含初始狀態與轉移機率的一段

馬可夫鏈（過程），最後輸出結果，而我們通常只能觀察到輸出結果，無法

得知後端是怎麼編碼與轉移狀態。

 如果我們能夠用某些方法，從輸出值觀察到後端發生的事情，我們就可

以玩壞 Siri …?
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但這邊的重點是，我們要理解馬可夫鏈（過程）的運作



 隱馬可夫模型的產出過程如下 :
1. 設定初始隱含狀態並輸出初始觀察狀態

2. 根據隱狀態轉移機率，轉移至下一狀態

3. 根據該狀態的輸出機率函數，輸出當前觀測狀態
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x(t) 是隱藏狀態或隱藏變數，基
本上觀察者無法直接觀察到該
變數，因此這是 "假想" 出來的，
代表實際上有某種決策因子在
影響你的結果。。

y(t) 是觀測狀態或觀測變數，
是實際觀察到的情況，比方說
投硬幣，連續投了五次正正反
正正，這五次就是我們觀察到
的狀態，而每次拋硬幣時手的
力道大小與方向，空氣的風速
等就是隱藏狀態。

實際觀察

隱藏狀態



 給定初始狀態以及參數組合(轉移機率)，我們可以用這種方式去計算所有

可能的狀態，然後給出某一特定序列狀態條件機率的估計值。

 假設轉移狀態只會有兩種，也就是兩種機率，那麼 :
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 以某一個動作執行策略為解的問題通常我們都可以把它模型化成馬可夫決策過程
（Markov Decision Process, MDP）

 馬可夫性質：

 所謂馬可夫性質（Markov Property）是指系統的下一個狀態與當前的狀態有關，與過去的
狀態無關。

 例子：目前人在office，接下來是想要回家睡覺還是去學校進修，取決於上班的狀態。

 如果今天上班很累，回家睡覺的機率就很大，反之就去學校進修。

上述的例子只考慮目前在office情況，不考慮過去在office與在家的狀態。這
種僅參考現在已知的狀態，讓未來與過去狀態相互獨立的「無記憶」特性我

們稱為「馬可夫性質」。
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 馬可夫過程

 定義：當系統中的每一個狀態滿足馬可夫性質，那麼狀態與狀態之間的

轉移過程稱為「馬可夫過程, Markov Process」。

 它由兩個部分 S 與 P 所組成，其中 S 是狀態集合，P 是狀態轉移機率，如下

例：
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Office Home

School Home

P=0.8 

P=0.2 
P=1.0 

狀態（S）與狀態轉移機率（P）構成馬可夫過程



 Office、Home 與 School 我們稱為狀態（S），從狀態 Office 轉移

到 Home 的機率為 0.8，轉移到 School 的機率為 0.2。這些狀態轉

移過程可以寫成狀態序列，我們又可稱它馬可夫鏈（Markov Chain）

 例子：Office → School → Home ，馬可夫鏈中的每一次轉移都是根據

狀態轉移機率 P 而定，它可以轉移到另一個狀態，或是轉移到自己（維

持目前狀態）。

 狀態改變稱為轉移。

 狀態改變的機率稱為狀態轉移機率。
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瞭解了馬可夫基本架構與性質後，我們來探討它的收益過程



 馬可夫收益過程（計算出期望值）

 馬可夫收益過程（Markov Reward Process, MRP）是在馬可夫過程的基礎上

加上「收益（Reward）」與 γ（衰退率）這兩個元素，形成由 S （狀態）、

P（狀態轉移機率）、R（收益）與 γ（衰退率）等四元素所構成的模型。

 馬可夫收益過程的特色是讓智能體（Agent）在每一次狀態轉移過程中都會

獲得收益，我們會將收益加總後可獲得總收益（𝐺𝐺𝑡𝑡），計算方式：

𝐺𝐺𝑡𝑡 = 𝑅𝑅𝑡𝑡+1 + γ𝑅𝑅𝑡𝑡+2 + γ2𝑅𝑅𝑡𝑡+3 + … γ𝑇𝑇−1𝑅𝑅𝑇𝑇 + … 

= �
𝑘𝑘=1

∞

γ𝑘𝑘−1𝑅𝑅𝑡𝑡+𝑘𝑘
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• 𝑅𝑅𝑡𝑡+𝑘𝑘：收益
• γ𝑘𝑘−1：衰退率



 總收益是以現在時刻 t 為基準作計算，使得每一筆未來收益都需要

轉換為現在收益。

 γ（衰退率）通常小於 1 ，越接近現在的收益越大，反之離現在越遠收

益就越小。

 這個概念等同於通貨膨脹的前提下，現在的鈔票比未來相同面額的鈔票更值

錢。
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 我們用下圖的案例來說明總收益的計算過程：
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Office
R=1

Home
R=2

School
R=4

Home
R=2

P=1.0 

P=1.0 P=1.0 Office
R=1

School
R=4

Gym
R=6

P=1.0 P=1.0 Office
R=1

上圖：馬可夫收益過程中每一個狀態（S）都有自己的收益（R）



 我們用下表說明，為了方便瞭解，我們假設 γ= 0.9 且 狀態轉移機

率為（P）皆為1.0，他們總收益分別為：
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轉移過程 總收益（𝐺𝐺𝑡𝑡）

Office → Home 𝐺𝐺𝑡𝑡= 1 + 0.91 ∗ 2 = 2.8

Office → School → Home 𝐺𝐺𝑡𝑡= 1 + 0.91 ∗ 4 + 0.92 ∗ 2 = 4.96

Office → School → Gym 𝐺𝐺𝑡𝑡= 1 + 0.91 ∗ 4 + 0.92 ∗ 6 = 5.68



 從以上的轉移過程中我們可以看出一個狀態可能有多個轉移目標。

 例：狀態 Office 可以轉移到狀態 Home 或 狀態 School，我們將一個狀

態下各種轉移過程的總收益彙整，就可形成「狀態價值函數（Value

Function）。」它代表一個狀態下的總收益加權和，又稱為期望值：

𝑣𝑣 𝑠𝑠 = Ε[𝐺𝐺𝑡𝑡| 𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠]
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• 𝐺𝐺𝑡𝑡：總收益
• 𝑆𝑆𝑡𝑡：狀態，例：Office, Home

觀念：狀態價值函數（Value Function）被定義成總收益的期望值，代表著自狀態 S
為起始的各種總收益之加權和，那為什麼需要加權呢？因為不同的轉移目標會有不同
的狀態轉移機率 P ，因此需要加權後再進行加總。



 我們用下圖來做解說：
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Office
R=1

Home
R=2

School
R=4

Home
R=2

P=0.8 

P=0.3 

Gym
R=6

P=0.2 

P=0.7 

上圖：不同的轉移目標會有不同的狀態轉移機率，透過彙整一個狀態下各種轉移
過程的總收益讓我們得到狀態價值，做為日後評鑑轉移序列優劣的重要基礎。

假設 γ = 0.9：
𝑣𝑣 𝑠𝑠 = 1 +

0.8 ∗ 0.91 ∗ 2 +

0.2 ∗ 0.91 ∗ 4 +

0.2 ∗ 0.7 ∗ 0.92 ∗ 6 +
0.2 ∗ 0.3 ∗ 0.92 ∗ 2 +

= 3.938



 馬可夫決策過程

 馬可夫決策過程（Markov Decision Process, MDP）與前述馬可夫收益

過程（Markov Reward Process, MRP）有所不同。

 它多考慮了「動作 → Action）」這個變數。形成由 S（狀態）、P（狀態轉

移機率）、A（動作）、R（收益）、γ（衰退率）這五個現素所結成的模型。

 強化學習（RL）的目標就是讓智能體（Agent）在當前狀態下採取可以

獲得最高總收益的動作。我們將定義一個狀態下執行各種動作的機率分

布，其中在狀態 𝑠𝑠 下執行動作 𝑎𝑎 的機率可寫成如下公式：

Π（𝑎𝑎|𝑠𝑠）= 𝐴𝐴𝑡𝑡 = 𝑎𝑎 𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠]
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• 𝑨𝑨𝒕𝒕：動作，例如：進修（study）、work out （健身）。
• 𝑺𝑺𝒕𝒕：狀態，例如：office, Home。
• Π（𝒂𝒂|𝒔𝒔）：動作執行機率，在狀態 S 下執行動作 𝒂𝒂 的機率。因為策略

是機率分布，所以一個狀態下各種動作的執行機率總和為1.0。



 而與狀態轉移機率一樣，同一個狀態下的策略會以下圖為例：
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Office

study 

Gym

study
π=0.4 

work out
π=0.6 

說明：一個狀態下的各種動作都有自己的動作執行機率



 從右下圖可知，在狀態 office 中可以

執行策略 π 下 study 與 work out兩種

分支動作，它的執行機率分別為：

 Π（ office, study）= 0.4

 Π（ office, work out）= 0.6
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 在馬可夫收益過程，我們會先將各個轉移過程的總收益（𝐺𝐺𝑡𝑡）乘

對應的狀態轉移機率（P）再彙整成狀態價值（v）。

 在馬可夫決策過程中，任何的狀態價值（v）都是執行某個策略（π）

下分支動作（𝑎𝑎）後的價值。

 因此我們可以將這種價值的方法稱為「動作價值函數」，英文叫

（Action-Value Function），定義如下式：

𝑞𝑞π 𝑎𝑎 𝑠𝑠) = 𝐸𝐸(𝐺𝐺𝑡𝑡 | 𝑆𝑆𝑡𝑡 = 𝑠𝑠 , 𝐴𝐴𝑡𝑡 = 𝑎𝑎)
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• 𝑨𝑨𝒕𝒕：動作，例如：進修（study）、work out （健身）。
• 𝑺𝑺𝒕𝒕：狀態，例如：office, Home。
• 𝑮𝑮𝒕𝒕 : 總收益。



 從下式公式中我們可以得知，動作價值函數也是總收益期望值（總收益之加權

和）

 只不過它是「執行某一個動作後」的總收益期望值。因為一個策略（π）下可

能有多個分支動作（𝒂𝒂），所以我們再將各個動作價值（𝑞𝑞π）乘以對應的動作

執行機率（π（𝑎𝑎|s），得成基於策略（π）的狀態價值（𝑣𝑣π），其定義如下：

𝑣𝑣π（𝑆𝑆） = ∑𝑎𝑎∈𝐴𝐴 π 𝑎𝑎 𝑠𝑠）𝑞𝑞π 𝑎𝑎 𝑠𝑠）
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• 𝒗𝒗𝝅𝝅（𝑺𝑺）：狀態價值函數
• 𝝅𝝅 𝒂𝒂 𝒔𝒔）：策略
• 𝒒𝒒𝝅𝝅 𝒂𝒂 𝒔𝒔）：動作價值函數



 上頁公式代表在一個狀態下執行各種動作後的總收益之加權和，我

們可以用圖來說明案例過程：

（如圖下頁所示）
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Office
R=1

Home
R=2

School
R=4

Home
R=2

P=0.8 study
π=0.4 

P=0.7 

Gym
R=8

work out
π=0.6 

P=0.2 

P=1.0 

work out
π=0.6 

sleep
π=0.4 P=1.0 

Home
R=2

P=0.3 

Gym
R=6

Home
R=2

Home
R=2

School
R=4

sleep
π=0.7 P=1.0 

study
π=0.3 P=0.2 

P=0.8 說明：馬可夫決策過程中除了狀
態轉移機率外還有動作執行機率



 因為加了分支後計算比較複雜大，計算過程如下：

 𝑞𝑞π（Office, study）
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= 1 +

0.8 ∗ 0.91 ∗ 2 +
0.2 ∗ 0.91 ∗ 4 +

0.2 ∗ 0.4 ∗ 1.0 ∗ 0.92 ∗ 2 +
0.2 ∗ 0.6 ∗ 0.3 ∗ 0.92 ∗ 2 +
0.2 ∗ 0.6 ∗ 0.7 ∗ 0.92 ∗ 6 +
= 3.756

𝑞𝑞π（Office, work out）

= 1 +

1.0 ∗ 0.91 ∗ 8 +

1.0 ∗ 0.7 ∗ 1.0 ∗ 0.92 ∗ 2 +
1.0 ∗ 0.3 ∗ 0.2 ∗ 0.92 ∗ 2 +
1.0 ∗ 0.3 ∗ 0.8 ∗ 0.92 ∗ 4 +
= 10.209

𝑣𝑣（Office）= 0.4 ∗ 𝑞𝑞π（Office, study）+ 0.6 ∗ 𝑞𝑞π（Office,work out）

0.4 ∗ 3.756 + 0.6 ∗ 10.209 = 𝟕𝟕. 𝟔𝟔𝟔𝟔𝟔𝟔



隱藏式馬可夫模型：

馬可夫性質

馬可夫過程

馬可夫收益過程

馬可夫決策過程

貝爾曼方程式
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 結論：

 動作是馬可夫決策過程的特色，在狀態轉移的過程中對應到兩個層次的

機率：

1. 首先是「動作執行機率 π（𝑎𝑎|𝑠𝑠）」，它代表可能執行的動作。

2. 其次是「狀態轉移機率 P 」，它代表可能轉移的狀態。

 經過這兩次層次的細分後的收益才會最終得成為狀態價值。馬可夫

的決策過程是強化學習的基石，任何強化學習的應用都是一個馬可

夫決策的過程，差別僅在於對這五個元素的掌握程度而已。
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 現代神經網路架構語言模型 - Recurrent Neural Networks(RNN)

 在使用RNN之前，我們必須瞭解什麼樣的應用場景適用於哪一種類型的

RNN，不同的架構類型用途不一樣。

 RNN共分如下四種類型：

 One to one: 輸入只有一個且輸出只有一個

 One to many:輸入只有一個但輸出卻有多個

 Many to one:輸入多個，輸出只有一個

 Many to many:輸入、輸出均為多個
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 如圖有4個RNN類型：

31One to one One to many Many to one

Many to many



 One to one的應用（少被用）

 行為跟DNN一樣，只有一個時間點的輸

入與對應的輸出，此神經網路預測出的

結果與前後時間點無關，例如：我們想

要分辨照片裡面的動物是貓還是狗，我

們可以輸入一張照片去做判斷。
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Cat Dog



 One to many的應用

 案例：影像描述（Image Caption）→望圖生文

33

This        is          a         cat



 Many to one的應用

 案例：讓RNN去讀取一段此電影的評論，請RNN判斷作者對於電影的評

價是好或壞。
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It           is       good

+/-



 Many to many的應用

 案例：Google 翻譯
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我 愛 你

I          love      You
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 如下圖為其中一個RNN cell，切成三個時間點作為觀察：

𝑋𝑋𝑡𝑡−1

U U U

V V V

WWWW

𝑋𝑋𝑡𝑡 𝑋𝑋𝑡𝑡+1

𝑆𝑆𝑡𝑡−1

𝑂𝑂𝑡𝑡 𝑂𝑂𝑡𝑡+1𝑂𝑂𝑡𝑡−1

𝑆𝑆𝑡𝑡 𝑆𝑆𝑡𝑡+1



 我們理解RNN的基本概念後，我們就把所述的「星星」之例用架構

圖說明：

37星星 很

亮

輸入層

輸出層

隱藏層



 RNN的記憶功能會體現在隱藏層的紀錄上，這些紀錄稱為狀態

（state），因此具有記憶功能的神經網路由4個部分所組成：輸入

層、隱層藏、輸出層與狀態。

38

+

RNN Cell 圖

𝑾𝑾𝒔𝒔

𝑾𝑾 𝒔𝒔 𝑽𝑽 𝒐𝒐𝑼𝑼𝒙𝒙𝑼𝑼𝒙𝒙
輸入層 隱藏層

狀態層 輸出層



接下來，我們來實際走過一次RNN的運作過程吧！
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 𝐓𝐓𝟏𝟏:

40

𝒙𝒙𝟎𝟎
(𝟏𝟏)

𝒙𝒙𝟏𝟏
(𝟏𝟏)

一

一

／

+

𝒐𝒐𝟎𝟎
(𝟏𝟏)

𝒐𝒐𝟏𝟏
(𝟏𝟏)

／
一
一
一

𝒔𝒔𝟐𝟐

𝒔𝒔𝟑𝟑

𝑾𝑾𝒔𝒔𝟎𝟎

𝑾𝑾

𝒔𝒔𝟎𝟎

𝑽𝑽 𝒐𝒐𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟏𝟏)𝑼𝑼𝒙𝒙 (𝟏𝟏)

輸入層 隱藏層 狀態層 輸出層

𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟏𝟏)

o
o
o
o

𝒔𝒔𝟏𝟏

運作說明：
本次輸入（𝒙𝒙 (𝟏𝟏)）與隱藏層（𝑼𝑼）作用後會得到（𝑼𝑼𝒙𝒙

(𝟏𝟏)），這個數
值我們用（／,一,一,一）四個符號來表示。在RNN中本次反應值
（𝑼𝑼𝒙𝒙

(𝟏𝟏)）不會直接輸出，而是跟上次狀態（ 𝒔𝒔𝟎𝟎）的反應值（𝑾𝑾𝒔𝒔𝟎𝟎）
作用後存入本次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）；因為上次狀態（ 𝒔𝒔𝟎𝟎）的反應值（𝑾𝑾𝒔𝒔𝟎𝟎）
為空值，所以本次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）的內容剛好就是本次的反應值
（𝑼𝑼𝒙𝒙

(𝟏𝟏)）。最後，本次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）與輸出層權重（𝑽𝑽）作用後形成
本次輸出（𝑶𝑶(𝟏𝟏)）。

𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟏𝟏)：（／,一,一,一）+ 𝒔𝒔𝟎𝟎 ：（o,o,o,o,）= 𝒔𝒔𝟏𝟏：（／,一,一,一）

o代表是空值null

假設／+ 一 = /



 𝐓𝐓𝟐𝟐:
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𝒙𝒙𝟎𝟎
(𝟐𝟐)

𝒙𝒙𝟏𝟏
(𝟐𝟐)

一

／

一

+

𝒐𝒐𝟎𝟎
(𝟐𝟐)

𝒐𝒐𝟏𝟏
(𝟐𝟐)

／
一
一
一

／
／
／
一

𝒔𝒔𝟑𝟑

𝑾𝑾𝒔𝒔𝟏𝟏

𝑾𝑾

𝒔𝒔𝟎𝟎

𝑽𝑽 𝒐𝒐𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟐𝟐)𝑼𝑼𝒙𝒙 (𝟐𝟐)

輸入層 隱藏層 狀態層 輸出層

𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟐𝟐)

𝒔𝒔𝟏𝟏

運作說明：
運作原理𝐓𝐓𝟏𝟏相同，只是前一次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）不能為空值，（𝑼𝑼𝒙𝒙

(𝟐𝟐)）與
上次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）的反應值（𝑾𝑾𝒔𝒔𝟏𝟏）作用而得到本次狀態（ 𝒔𝒔𝟐𝟐）。

𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟐𝟐)：（一, ／, ／,一）+ 𝒔𝒔𝟏𝟏：（／,一,一,一）= 𝒔𝒔𝟐𝟐：（／, ／, ／,一）

𝒔𝒔𝟐𝟐



 𝐓𝐓𝟑𝟑:

42

𝒙𝒙𝟎𝟎
(𝟑𝟑)

𝒙𝒙𝟏𝟏
(𝟑𝟑)

／

一

一

+

𝒐𝒐𝟎𝟎
(𝟑𝟑)

𝒐𝒐𝟏𝟏
(𝟑𝟑)

／
句
／
一

／
句
／
／

𝑾𝑾𝒔𝒔𝟐𝟐

𝑾𝑾
𝒔𝒔𝟎𝟎

𝑽𝑽 𝒐𝒐𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟑𝟑)𝑼𝑼𝒙𝒙 (𝟑𝟑)

輸入層 隱藏層 狀態層 輸出層

𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟑𝟑)

運作說明：
運作原理𝐓𝐓𝟏𝟏相同，只是前一次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）不能為空值，（𝑼𝑼𝒙𝒙

(𝟐𝟐)）與
上次狀態（ 𝒔𝒔𝟏𝟏）的反應值（𝑾𝑾𝒔𝒔𝟏𝟏）作用而得到本次狀態（ 𝒔𝒔𝟐𝟐）。

𝑼𝑼𝒙𝒙
(𝟑𝟑)：（一,一,一, ／）+ 𝒔𝒔𝟐𝟐：（／, ／, ／,一）= 𝒔𝒔𝟑𝟑：（／, ／, ／,／）

𝒔𝒔𝟏𝟏

𝒔𝒔𝟐𝟐

𝒔𝒔𝟑𝟑



 RNN 有別於CNN網路每次預測都只能考量到當下的時間點所發生的

事件，它讓每一個時間點的神經元擁有自己的狀態，使得整個神經

網路能像人腦一般記住過去的訊息（information），並利用這些

過去的資訊做更精確的預測。

 因此RNN經常被應用在語意分析、語音辨識等這類需要考慮到前、

後文的場景，如果之後其他場景的資料跟時序有關，都建議用RNN

來當做模型，效果上的預測會比較好。
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 現代神經網路架構語言模型 – Transformers

44



 現代神經網路架構語言模型 –

Transformers

 2017 年 Google 在 Attention Is All You Need 

論文中提出 Transformers 架構進行機器翻譯

的改善。

 在 Transformers 裡非常重要的 Attention 機

制 → 每個單詞同時去計算自己本身與所有

單詞的相似性，來得到注意力分數。

45

https://arxiv.org/abs/1706.03762


 講白話一點，就是算相關性分數（correlation score），我們用下

面息肉的例子來說明

46



 attention技術也是一樣手法

47

Key

Q
ue

ry

各式各樣self attention scheme https://www.youtube.com/watch?v=yHoAq1IT_og

https://www.youtube.com/watch?v=yHoAq1IT_og


 大家有沒有想到，隨著模型發展越大，需要的放很多資訊，不管是

圖片、文字等，要大量的資料當參考資訊或學習，我們就需要更多

空間，而這些空間就是記憶體（RAM）

48

接下來我們就要來探討一些記憶體效能配置的演算法！



 語言模型種類演進與介紹

 LLM技術 - LoRA

 改良技術：vLLM & Paged Attention

 提示Prompt如何下比較好

 安全議題：LLM Prompt Injection Attack

 結論回顧

49



 LoRA原理：
 LoRa 是由微軟（Microsoft）所提出的一種訓練方法，全名為 Low-

Rank Adaptation，核心概念將大模型的權重凍結（freeze）不去訓練它，

並在旁邊放一個小模型，將大模型與小模型的輸出合併，但更新權重只

更新小模型的權重。

 優點：只需要算小模型的小梯度，可減少記憶體需求。

50

大模型原始輸出 LoRA輸出
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Forward 時將大模型與小模型的輸出合併，
但 Backward 時只計算小模型的梯度



 FFT(Full Fine-Tuning)運算
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 LoRA運算

53

加起來總共 2,000 的參數量，比原本的10,000 少
了 80% 的參數量！這時參數 r 就是個關鍵，r 越
大則小模型的參數量就越大，反之亦然。



 合併運算：

 為什麼將一個大模型與小模型合併不會增加參數量呢？又為什麼兩個形

狀不一樣的 A, B 兩個小矩陣可以跟大矩陣 W 合併呢？讓我們來仔細分

析：
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 語言模型種類演進與介紹

 LLM技術 - PEFT & LoRa

 改良技術：vLLM & Paged Attention

 提示Prompt如何下比較好

 安全議題：LLM Prompt Injection Attack

 結論回顧
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56

 我們在學習 AI 演算法，如果可以的話，建議同學也去學習一些相

關硬體底層知識：

 作業系統（OS）

 計算機組織（Computer Organization）

 計算機結構（Computer Architecture ）

vLLM 的Paged Attention 就是用硬體概念，去節省記憶體配置，

前面LoRA是用軟體數學演算法來減少參數量的計算達到記憶體減

少的配置，後者用硬體演算角度來增強記憶體利用率。



 vLLM 是來自 UC Berkeley 的 Woosuk Kwon 和 Zhuohan Li 所製

作的推論框架，使用 Paged Attention 技術實現相當驚人的 Token 

吞吐量。

57



 Paged attention 想法是來自作業系統（OS）的分頁記憶體

（Paged memory），原本的 KV Cache 是很長很大坨的記憶體，

把它想成一個一維陣列的樣子。

 我們把它切成一個個區塊（Blocks），並建立一個區塊對照表

（Block Table），對每個陣（序）列而言，都會是邏輯區塊

（Logical Blocks），模型會透過區塊對照（mapping）來查詢KV

Cache的實體區塊（Physical Blocks）放在哪裡。
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 優點：

 KV Cache 不再需要使用一段連續記憶體來表示，因此可以被分散的存

放在裝置上。

 而且因為模型是透過查詢區塊表的方式來獲取 KV 快取，所以很自然的

也獲得了共享記憶體的能力！記憶體的使用效率大大提昇，減少了許多

記憶體的浪費。
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 語言模型種類演進與介紹

 LLM技術 - PEFT & LoRa

 改良技術：vLLM & Paged Attention

 提示Prompt如何下比較好

 安全議題：LLM Prompt Injection Attack

 結論回顧
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授課教師：黃啟賢(Qi-Xian Huang)

日期：2025/02/17

信箱：xiangg800906three@gapp.nthu.edu.tw



 什麼是Prompt？

 如何寫好Prompt
 RTF 框架 → 任務基本型

 Chain of Though 框架 → 聊天型

 RISEN框架 → 任務步驟型

 RODES框架 → 任務範例型

 Chain of Density框架 → 任務遞迴優化型

 Prompt Strategies（你適合哪一種Prompt呢）

 去除偏差, Prompt Debiasing

 AI 規範與倫理

64



 Prompt 是一種問題或指令，用來引導 ChatGPT給出我們想要的

回答與行為

 例：在學校問老師一個問題、當你問Siri一個問題、當你在 Google 搜

尋的時候。

65



 RTF 框架 → 任務基本型

 Role（角色）: 假設你是一位擁有50年經驗的指導教授。

 Task（任務）:你將提供一份完整的研究專案內容。

 Format（格式）:請以表格呈現。

66



 Chain of Though（COT）框架 → 聊天型（給一個例子，利用問

句方式（？）來詢問問題，再加上逐步思考方法詢問跟過程）

 首先給予產品銷售的狀況，客戶資訊等！

 例子：

 需求說明：如何改善我們產品的銷售量？目前只有成交率只有20%，我認為

沒有好的推銷方法。

 加上「讓我們逐步思考一下。」

67論文連結：https://arxiv.org/pdf/2201.11903.pdf

https://arxiv.org/pdf/2201.11903.pdf


 RISEN框架 → 任務步驟型
 角色：你是一位專業的線上課程建構者，目前銷售已經達數百萬美元。

 介紹任務：請給我一份表單，列出應包含人工智能課程所需的課程重要項目，並說明
實現最大收入的方法。

 完成任務的步驟：

1. 目前所有數位課程，包含的課程內容。

2. 提出您對人工智能課程，應該含概哪些內容。

3. 最後描述線上課程的快速成長行銷攻略。

 最終目標：內容請已列表，並提供最大限度提高課程收入的想法。

 縮小範圍（回答方式）：請提供最多500個字，淺顯易懂，可操作性，勿提供太多技
術用語。
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 RODES框架 → 任務示例型

 角色：你是一位經驗豐富的作家，專門描寫日本漫畫的情節。

 目標：撰寫一個日本漫畫的熱門話題，可以在FB迅速傳播開來。

 細節：內文不超過300字，使用有力簡潔的文字，請勿包含主題標籤與

表情符號。

 舉例：1. xxxxxx, 2. xxxxxx, 3. xxxxxx

 敏略度檢查：你可以深入瞭解任務的目標嘛？
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 Chain of Density框架 → 任務遞迴優化型

 目的：適合用於文章摘要，透過遞迴改善長篇內容，還可以改善你的提示字

（Prompts），此架構的核心在於生成內容的不斷更新與改進。

 指示：我需要一個點子，以獨特的角度吸引「理想客戶」對於「主題」產生興趣，

並說服他們採取「期望的行動」

 遞迴：您將生成逐漸改進的提示版本，重複以下兩個步驟6次。

 步驟1：從初始輸出中找出1-5個缺失的要點。

 步驟2：寫出一個新的，改進與原長度相同的輸出，包含缺失的要點。

 基準：（如下頁範例）

 附加指南：請遵照這些具體的指示，重複進行此過程6次。
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 基準範例：
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 Prompt Strategies（你適合哪一種Prompt呢）
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 Prompt Strategies（你適合哪一種Prompt呢）
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 去除偏差, Prompt Debiasing

在詢問ChatGPT過程，你是否有遇過，已經在Prompt舉

例，但 GPT回答仍有偏差？跟您預期還是有點不一樣？

74



 去除偏差, Prompt Debiasing

 目的：

1. 透過 Prompt 優化及設計，減少 AI 模型在處理自然語言模型有可能存在的

偏見與歧視，提升結果的可靠性（Reliability）。

2. 進行二元情感分析時，使用均衡的正面/負面例子，避免模型偏向某一類型

的預測，去除AI模型在處理提示時的偏見。

75



 去除偏差, Prompt Debiasing
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 去除偏差, Prompt Debiasing
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 去除偏差, Prompt Debiasing
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 去除偏差, Prompt Debiasing

 使用大型語言模型進行二元情感分析時，給予系統的Prompt樣本

用「均勻分配且順序對稱」效果最佳。
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 去除偏差, Prompt Debiasing

 我們給模型學習樣本均勻分配且順序對稱後，再來輸入其它例子：
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 去除偏差, Prompt Debiasing

 避免使用帶有偏見與歧視用語

 使用大型語言模型進行提問時，應平等對待不同種族、宗教、外貌、國籍、

社會經濟地位、性別取向、情別認同、身心障礙及各年齡層的族群。

 當我們沒有足夠的資訊，應提出開放性問答，不能使用自己的刻板印象做出

假設。
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83

 Responsible AI 原則，七項如下：



 語言模型種類演進與介紹

 LLM技術 - PEFT & LoRa

 改良技術：vLLM & Paged Attention

 提示Prompt如何下比較好

 安全議題：LLM Prompt Injection Attack

 結論回顧
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常見！
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 如果有心人事想要 LLM 幫忙如下訊息：
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 使用 mathematical functions to draw characters,，如果我想表

示’C’，方程式如下：
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 隨著模型越大，所需要的記憶體用量會越多，所以從1080 – 2080 –
, … 3090, 4090ti, 5090 etc.，過程都是運算量加大、記憶體加大，但
是模型一直膨脹的情況下，有些學者會從參數量減少思考（Green
Learning → deepseek）、有些學者會從硬體記憶體配置去著手…，

來解決記憶體不足、增加使用率的效能問題。建議學生們一定要有如

下知識：

 一定要懂數學

 建議修習一下作業系統、計組、計組相關課程

 然後，就是多閱讀期刊/會議論文，看久了其實都是異取同功之妙！

 最後就很容易找出論文研究定位…
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 聯發科技AI教材
 李宏毅老師課程

 Arxiv論文

94

https://www.youtube.com/@HungyiLeeNTU
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