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摘　要: 提示词工程在解锁大语言模型潜能上具有重要作用. 该方法通过设计提示指令指导模型响应, 确保响应的

相关性、连贯性和准确性. 提示工程无需微调模型参数, 可与下游任务无缝衔接. 因此, 各种提示词工程技术成为近

年来研究的热点. 据此, 介绍了创建有效提示词的关键步骤, 总结了基础和高级提示词工程技术方法, 如思维链、思

维树, 深入探讨了每种方法的优势和局限性. 同时, 讨论了如何从不同角度和不同方法评估提示方法的有效性. 这些

技术的迅速发展使大语言模型在各种应用中取得了成功, 从教育、医疗到代码生成等. 最后, 展望了提示词工程技

术的未来研究方向.
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Abstract: Prompt engineering plays a crucial role in unlocking the potential of large language model. This method guides
the model’s response by designing prompt instructions to ensure the relevance, coherence, and accuracy of the response.
Prompt engineering does not require fine-tuning model parameters and can be seamlessly connected with downstream
tasks. Therefore, various prompt engineering techniques have become a research hotspot in recent years. Accordingly, this
study introduces the key steps for creating effective prompts, summarizes basic and advanced prompt engineering
techniques, such as chain of thought and tree of thought, and deeply explores the advantages and limitations of each
method. At the same time, it discusses how to evaluate the effectiveness of prompt methods from different perspectives
and using different methods. The rapid development of these technologies enables large language models to succeed in a
variety of applications, ranging from education and healthcare to code generation. Finally, future research directions of
prompt engineering technology are prospected.
Key words: large language model (LLM); prompt engineering; chain of thought (CoT); tree of thought (ToT)

近年来, 大语言模型 (large language model, LLM)
的快速发展成为通用人工智能领域的重要里程碑 .
LLM 的起源可以追溯到深度学习技术的兴起, 为处理

复杂的语言任务提供了新的解决思路. 起初, 循环神经

网络 (RNN)和长短期记忆网络 (LSTM)等时间序列模

型, 在语言类的任务处理上取得了较大进展, 但在处理

长距离依赖和并行计算方面受到限制. 2017年, Vaswani
等人[1]首次提出 Transformer 架构, 在机器翻译、文
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本摘要、问答系统等各类语言任务中表现突出 .
Transformer 模型的核心是使用注意力机制 (attention
mechanism) 来捕捉序列中各个元素之间的关系, 其主

要特点表现为: 1) 并行计算能力: Transformer 模型可

以并行处理序列数据, 使其在计算效率上优于串行计

算的 RNN和 LSTM模型; 2)捕捉长距离依赖: 通过自

注意力机制, Transformer 能够捕捉序列中任意两个位

置之间的依赖关系, 可有效处理长文本序列; 3)模块化

设计: Transformer由编码器和解码器组成, 每层都包含

多头自注意力机制和前馈神经网络, 这种设计使得模

型易于扩展和调整. Transformer 架构的出现标志着

LLM发展的一个转折点.
目前, 主流的 LLM 都采用 Transformer 架构, 如

GPT-3[2]、GPT-4[3]、LLAMA-2[4]、ChatGLM3[5]. 这些

模型通过预测句子中缺失的单词或短语, 能够在大量

未标记的文本数据上进行自监督学习训练, 从而提取

语言的统计规律和语义关系. 特别地, LLM 通过将输

入文本编码成具有语义关系的高维空间向量, 经过参

数量百万或上亿的模型解码生成响应. 响应的质量会

受到多种因素影响, 包括提供给模型的提示词、模型

的参数量以及训练数据的多样性.
在实际应用中, 提示词作为已训练模型的输入, 其

工程效果会带来显著的输出差异[6]. 提示词工程即通过

系统化设计、精炼模型的输入等方式指导模型响应,
确保相关性、连贯性和准确性. 理解如何创建有效的

提示词, 可为使用者节省宝贵的时间和资源, 解锁大模

型新的潜能, 开发更复杂、有价值的应用, 赋能千行百

业. 研究表明, 修改提示词结构 (样例长度、顺序)和内

容 (措辞、样例质量)会对模型行为明显改善[7]. 文献[8,9]
指出, 设计出色的提示词可有效缓解 LLM 的幻觉现

象. 通过优化小样本学习中的提示词, 促进构建更有效

的聊天机器人、虚拟助手和其他 AI对话系统[10,11]. 

1   提示词工程基础

组成提示词的基本元素包括输入指令、上下文和

输出指示. 这些元素也会因模型的选择、下游任务的

差异需要不断尝试和修正, 以保证 LLM能够产生高质

量的答案. 在本节中, 将讨论提示词设计的基本流程,
以及改善 LLM输出效果的常用策略. 

1.1   基本概念介绍

输入指令是用户 LLM 提出的具体请求或问题, 可

以是直接的, 比如“明天的天气如何?”. 也可以是间接的,
比如“我准备去北京旅游, 有什么建议吗?”. 输入指令的

设计对于 LLM理解用户意图和生成相关回答至关重要.
上下文指与输入指令相关的信息, 可以帮助 LLM

更好地理解指令的含义和用户的需求. 上下文可以是用户

与 LLM 的历史对话、相关话题的信息、时间地点等环

境因素, 甚至是用户的情感状态. 在处理输入指令时, 考
虑上下文可以帮助 AI生成更准确、更个性化的回答.

输出指示是 LLM 根据输入指令和上下文信息生

成的响应. 这个响应应该满足用户的查询需求, 同时遵

循系统的输出标准和限制 .  输出指示可以是一段文

本、一个答案、一组选项或者任何其他形式的反馈,
旨在以最恰当的方式回答用户的指令.

在设计提示词时, 工程师需要精心构造输入指令,
确保它能够清晰地传达用户的意图, 同时提供足够的

上下文信息, 以便 LLM 能够生成合适的输出指示. 这
个过程需要对语言的细微差别、用户的需求以及 LLM
的能力有深入的理解. 

1.2   创建有效提示词的步骤

提示词创建可以分解为 5个关键步骤.
(a) 明确目标: 在设计提示词之前, 需要明确模型

完成的具体任务, 这可能包括问题、生成文本、文本

翻译、提供解释或其他任务. 明确目标有助于设计更

精确的提示词.
(b) 理解模型能力: 了解你所使用的 LLM 特点和

能力. 不同的模型可能在处理不同类型的任务时表现

不同. 理解模型的强项和弱点可以帮助你设计更有效

的提示词.
(c) 设计初始提示: 根据目标和模型能力, 设计一

个初始的提示词. 这个提示词应该尽可能地清晰和具

体, 避免使用模糊或多义的词汇. 同时, 它应该提供足

够的上下文信息帮助模型理解任务.
(d) 测试和迭代: 使用设计的提示词与模型进行交

互, 观察模型的输出. 如果输出不符合预期, 分析可能

的原因, 并根据这些发现调整提示词. 该过程可能需要

多次迭代, 直到找到最佳的提示词.
(e) 评估和优化: 一旦找到一组有效的提示词, 对

其进行评估, 观察在不同的任务和上下文中的表现. 这
可能涉及在不同的数据集上测试提示词, 或者收集用

户的反馈. 根据评估结果, 进一步优化提示词, 以提高

其性能和适用性. 
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1.3   初级提示词工程技术

明确性: 是提升 LLM 效果的关键. 一个清晰的提

示可以减少模型的歧义理解, 确保模型准确把握用户

的意图. 为此, 指令应该直接、简洁, 并且避免使用含

糊或多义的词汇[12].
使用关键词: 突出关键词可以帮助模型集中注意

力. 在提示中使用加粗、斜体或列表等形式强调关键

词, 可以提高模型识别和响应这些关键信息的能力[13].
示例学习: 提供正确或错误的例子可以指导模型

理解期望的输出格式. 例如, 如果用户想要模型生成一

段代码, 提供一段正确和错误代码的示例可以帮助模

型理解用户意图. 根据提供示例的多少, 该技术又分为

zero-shot learning (ZSL) 和 few-shot learning (FSL)[14].
使用正确的语言风格: 根据目标输出调整语言的

正式程度和风格. 例如, 如果需要模型生成学术论文,
使用正式和学术的语言风格会更合适[15].

反馈循环: 利用用户提供的反馈来不断优化提示

词. 如果用户对模型的输出不满意, 可以根据用户的反

馈调整提示, 以进一步提高性能[16].
角色扮演: 指定一个角色或身份给模型, 使其以特

定视角回答问题. 例如, 如果用户想知道医生对某个医

疗问题的看法, 可以让模型扮演医生的角色[17]. 

2   高级提示词工程技术

尽管上文中的初级方法可以帮助用户产生令人满

意的输出, 但在处理复杂任务时, 如分析或推理, 模型

的输出质量仍有提升的空间. 在本节中, 将介绍提示工

程中的高级方法. 这些方法增强 LLM 的理解能力, 提
高 LLM解决问题的效率和准确性, 包括提供更加丰富

的信息、更加结构化和合理化的提示, 以及利用先验

知识和逻辑推理优化模型的响应. 表 1 汇总了要各类

提示技术.
 
 

表 1    提示词工程技术的描述、应用方向、优点和缺点
 

提示词工

程技术
描述 应用方向 优点 缺点

ZSL/FSL
允许模型在没有或只有少量目标任务样

本的情况下, 解决新任务

新任务无

训练样本

无需对模型训练和微调, 降低对数据

标注依赖

无法适用于高复杂度任务, 决策过程

无可解释性

CoT
将复杂问题分解为更易于处理的子问

题, 构建一条逻辑推理的链条

推理与

逻辑

无需对模型训练和微调, 显著提升在

复杂任务上的表现

对模型规模有要求, 且仅在数学问题

和常识推理表现出优势

SC
模型解码器采样生成多样化的推理链

路, 采用投票方式提高答案的准确性

在不同的采样策略和参数设置下均表

现稳定、出色, 有效提升了模型的鲁

棒性和解释性

生成多个推理链路并进行投票需要更

多的计算资源, 最终结果依赖模型本

身的推理能力

ToT
评估多种不同推理路径, 择优执行, 必要

时还可以向前看或回溯以做出全局选择

适用于解决各种任务; 对构成ToT各
个模块可自由适配

在执行搜索时会产生大量的API调
用, 会增加计算成本

GoT
将模型输出视为图结构, 节点代表推理的

中间步骤. 边代表步骤间的依赖关系

GoT允许通过反馈循环来反复精炼一

个思维; GoT可以同时探索多个独立

的推理路径; 可解释性强

需要对任务有深刻的理解并精心设计

提示, 以实现最佳结果.

Auto-CoT
自动创建带有问题和推理链示例, 解决人

工创建CoT示例既耗时又不太理想问题

Auto-CoT具有自动化、可扩展性强

且效果显著的优势

可能会导致事实错误、逻辑错误等幻

觉现象; 需要在复杂性和多样性之间

找到平衡点

GKP
从LLM中生成知识, 并将这些知识作为额

外的输入来回答问题
降低模型

幻觉

无需特定任务的知识整合; 无需访问

结构化的知识库和微调模型

在执行调用额外的模型, 会增加计算

成本; 最终结果依赖生成知识模型本

身的推理能力

RAG
检索预先构建的外部知识库, 保证LLM输

出内容的实时性和相关性

保证用户隐私数据安全性; 外部信息

的引入, 提高了LLM回答的准确性和

确定性

若搭建的知识库文档质量较差, 可能

会导致生成的回答不准确

APE
将指令视为“程序”, 对LLM生成的候选项

进行评估, 从中挑选出得分最高的指令

微调和

优化

减少了人工设计提示的需要, 节省了

时间和资源
面临着算法复杂性和资源消耗的挑战

ART
利用LLM为任务自动生成中间推理步骤

的思维链, 可实现无缝衔接外部专业知识

或工具的能力
基于知识

推理和

生成

用户可以更新任务、为工具库来添加

新工具或修复错误, 提高了框架的可

扩展性和灵活性

效率和准确性很大程度受限于外部工

具的性能, 面对未见过的任务时存在

限制

ReAct
允许LLM以交错的方式实现生成推理痕

迹和特定任务行动的协同作用

根据环境反馈动态调整行动计划, 提
高了任务解决的灵活性, 能够更有效

地利用内部知识和外部信息

有效性依赖于外部资源的可用性和准

确性; 一旦推理过程中出现错误, 可能

会导致行动计划的连锁错误
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2.1   思维链 (chain of thought, CoT)
思维链通过模拟人类解决问题时的思维过程, 通

过一系列逻辑推理步骤来引导模型生成答案. 其核心

在于将复杂问题分解为多个更小、更易于处理的子问

题. 通过逐步解决这些子问题, 模型能够构建一条逻辑

推理的链条, 最终得出答案. 这种方法不仅提高了模型

解决问题的准确性, 还增强了其可解释性.
零样本或少样本的 CoT 是两种典型的 CoT 代表.

zero-shot CoT 不需要提供具体的示例, 而是在问题描

述的结尾添加特定的提示, 如“让我们一步步来思考”,
来引导模型生成逐步推理的过程. 这种方法利用了模

型的零样本学习能力[18]. few-shot CoT 提供少量的示

例. 模型需要根据这些有限的示例生成推理过程. 这种

方法结合了示例的引导和模型自身的推理能力, 效果

优于初级的 few-shot 方法, 但是提示内容撰写起来也

会更加复杂[19].
CoT适用于各种推理任务, 比如: 数学问题、符号

操作、常识推理等[20,21]. CoT 的优势在于不用对模型

进行训练和微调, 通过模拟人类解决问题的思维过程,
显著提升了 LLM 在复杂任务上的表现. 然而, 这种技

术也有其局限性, 比如需要模型规模足够大才能有效

实现, 且应用领域有限, 目前主要在数学问题和常识推

理等领域表现出优势. 此外, 结合了 CoT 的 LLM 在处

理一些简单的计算问题时仍然可能出现错误, 说明模

型并没有真正理解数学逻辑, 而是通过模仿和叠加来

生成答案. 

2.2   自洽性 (self consistency, SC)
相比于 CoT 中的贪婪解码策略, 自洽性从 LLM

的解码器采样生成多样化的推理链路, 采用多数投票

来提高答案的准确性[22]. 值得注意的是, 自洽性可以与

大多数采样算法集成, 如温度采样[23]、top-K采样[24].
自洽性作为一种推理增强技术, 特别适用于那些

需要从不同角度进行推理的复杂问题和不确定性问题

解答等场景[25]. 它是一种无需额外人工标注、训练微

调或模型更改的高级提示词技术, 在不同的采样策略

和参数设置下均表现稳定、出色, 有效提升了模型的

鲁棒性和解释性[26]. 不足的是, 生成多个推理链路并进

行投票需要更多的计算资源, 最终结果也依赖于模型

本身的推理能力. 

2.3   思维树 (tree of thought, ToT)
Yao等人[27]扩展了 CoT方法, 提出思维树框架, 用

以解决需要探索、策略性前瞻或初始决策起关键作用

的复杂任务. 实验结果表明, ToT 在 24 点游戏中取得

了 74%的成功率, 显著优于 CoT的 4%. 在单词级任务

中, ToT 以 60% 的成功率超过了 CoT 的 16%. 展示了

ToT 的显著效果. ToT 将中间推理步骤结构化为树状

形式, 即“思维”, 每个“思维”代表了朝着最终解决方案

前进的连贯语言序列, 通过考虑多种不同的推理路径

和自我评估选择来执行深思熟虑的决策制定, 必要时

还可以向前看或回溯以做出全局选择.
ToT框架由 4个关键步骤组成: 1) 思考分解: 将问

题解决过程分解为多个中间思考步骤, 每个步骤都足

够小, 以便 LLM可以生成有希望且多样化的样本; 2) 思
考生成器: 根据当前的状态生成潜在的思考步骤; 3) 状
态评估: 使用启发式方法来评估每个状态, 判断其是否

接近解决方案; 4) 搜索算法: 利用搜索算法, 如广度优

先搜索 (BFS)或深度优先搜索 (DFS), 在树状结构中探

索不同的思考路径, 并选择最有前景的路径.
ToT适用于需要复杂规划或搜索的问题解决任务,

如数学推理挑战、策略游戏和填字游戏等[27,28]. ToT的

优势体现如下: 1) 普适性: CoT和 CoT-SC方法可以视

为 ToT的特例, 因此, 适用于解决各种任务; 2) 模块化:
LLM 以及思考分解、生成、评估和搜索过程都解耦,
每个模块可自由适配; 3) 方便性: 无需额外的训练. 与
CoT 类似, ToT 方法在执行搜索时会产生大量的 API
调用, 会增加计算成本. 此外, ToT 框架的实现相对复

杂, 需要精心设计搜索算法和状态评估机制. 

2.4   思维图 (graph of thought, GoT)
思维图模拟人类通过组合不同思想来解决问题

的过程 , 将 LLM 的输出视为一个图结构 , 包含多个

节点和边. 每个节点代表一个“思维”, 即模型在推理

过程中的一个步骤 . 节点之间的边代表这些思维的

依赖关系 . 这种方法不仅能够合并来自不同推理路

径的思维 , 还能通过递归和并行探索增强模型的推

理能力[29].
GoT的实现涉及几个关键组件: 1) 提示器: 将图结

构转换为 LLM 的提示文本; 2) 解析器: 从 LLM 的响

应中提取关键信息以更新图; 3) 评分模块: 评估每个思

维的质量; 4) 控制器: 决定扩展图的策略, 并从 LLM提

示下一个思想.
相比于 CoT 和 ToT, GoT 优势表现为: 1) 组合多

条推理链: GoT 能够将不同推理路径的思维组合成一
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个更优的解决方案; 2) 递归思维精炼: GoT允许通过反

馈循环来反复精炼一个思维; 3) 并行探索: GoT可以同

时探索多个独立的推理路径; 4) 可解释性: 图模型的推

理过程提供了透明度, 有助于解释和调试; 5) 泛化:
GoT 泛化了 CoT 和 ToT, 提供了更广泛的应用范围.
虽然 GoT 系统化地提升了 LLM 效果, 但需要对任务

有深刻的理解并精心设计提示, 以实现最佳结果. 

2.5   自动思维链 (automatic chain of thought, Auto-CoT)
人工创建 CoT 示例既耗时又不太理想, Auto-CoT

是一种自动创建带有问题和推理链示例的过程. Auto-
CoT方法包含两个主要阶段: 首先, 将数据集中的问题

进行聚类, 形成若干问题类簇; 接着, 从每个类簇中筛

选一个问题作为代表, 并采用 zero-shot CoT 技术和简

单启发式规则为其生成推理链 .  相比于其他方法 ,
Auto-CoT 具有自动化、可扩展性强且效果显著的优

势, 生成的问题示例和推理链路准确且信息量丰富[30]. 

2.6   生成知识提示 (generated knowledge prompting,
GKP)

生成知识提示方法不需要特定任务的知识整合,
也不需要访问结构化的知识库和微调模型 ,  而是从

LLM 中生成知识, 并将这些知识作为额外的输入来回

答问题. Liu等人[31]的研究表明, 融合了 GKP的大模型

在数值常识、通用常识和科学常识基准测试中均取得

了最佳结果.
此外, 一些提示工程插件通过对用户输入进行分

析, 根据上下文语境产生相应的输出, 避免用户编写复

杂的提示工程, 使 LLM 更有效的理解用户意图. 例如,
名为“Prompt Perfect”的插件[32], 在输入以“perfect”开头

的提示, 实现对原始提示内容的增强. 

2.7   自动提示工程 (automatic prompt engineering, APE)
受经典程序合成和人类提示工程方法启发, Zhou

等人[33]提出自动提示工程用以自动生成和选择指令.
APE将指令视为“程序”, 通过搜索由 LLM提出的指令

候选池进行优化, 并对 LLM 生成的候选项进行评估,
从中挑选出得分最高的指令.

APE 可以应用于多种自然语言处理任务, 如问答

系统、翻译、代码生成等. 通过自动化的方法快速生

成和选择有效的提示, 减少了人工设计提示的需要, 节
省了时间和资源, 但同时也面临着算法复杂性和资源

消耗的挑战. 尽管如此, APE在提升模型性能方面展现

出了巨大的潜力. 

2.8   自动多步推理与工具使用 (automatic multi-step
reasoning and tool-use, ART)

ART[34]利用 LLM 为任务自动生成中间推理步骤

的思维链, 可以依赖外部工具来支持 LLM功能之外的

计算, 如搜索或运行代码, 实现无缝衔接外部专业知识

或工具的能力.
ART 框架的实现可分为两个阶段: 任务库选择和

任务执行. 在任务库选择阶段, ART根据特定任务解析

中间推理步骤, 并从工具库中筛选合适的工具及其演

示范例. 随后, ART依赖任务执行过程中外部工具调用

状态, 决定 LLM 是否暂停生成, 并将工具的输出内容

进行整合, 从而借助外部工具解决复杂任务.
ART 作为一种新兴的技术, 在多个基准测试中优

于传统的少样本提示和 Auto-CoT, 包括自然语言推

理、问答和代码生成等. 此外, 用户可以更新任务、为

工具库来添加新工具或修复错误, 提高了框架的可扩

展性和灵活性. ART 的效率和准确性很大程度受限于

外部工具的性能, 使其面对未见过的任务时存在限制. 

2.9   检索增强生成 (retrieval augmented generation,
RAG)

LLM 颠覆了文本生成的范式, 但受限于训练数据

和模型本身性能, 无法回答最新的信息或在没有答案

的情况下提供虚假信息. RAG[35]作为一种结合了检索

和 LLM生成的自然语言处理技术, 通过检索预先构建

的外部知识库, 保证 LLM输出内容的实时性和相关性.
RAG构建可分为 3个关键步骤: 1) 搭建私有知识

库: 收集与特定领域或任务相关的文档, 文档可以是各

类文本文件、网页或数据库; 对收集到的文档进行预

处理, 包括去除无关内容、切块; 为切块的文档向量化,
建立索引, 并存储于向量数据库中. 2) 向量检索: 将用

户的查询内容向量化, 并从向量数据库中检索最相似

的内容作为下一步的输入. 3) 模型输出: 将选定的文档

片段与用户的原始查询融合, 将其输入 LLM 中, LLM
会根据增强版的提示给出响应.

RAG 特别适用于需要引用权威知识库或私有数

据的场景, 因引入了额外的信息作为输入, 提高了 LLM
回答的准确性和确定性. 若搭建的知识库文档质量较

差, 可能会导致生成的回答不准确. 

2.10   推理与行动 (reason and act, ReAct)
常规的 LLM 提示框架将推理和行动分开对待的,

ReAct[36]允许 LLM以交错的方式实现生成推理痕迹和
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特定任务行动的协同作用 .  推理痕迹有助于模型归

纳、追踪和更新行动计划, 以及处理异常, 而行动使其

能够从知识库或环境进行交互, 收集额外信息.
ReAct 的应用场景非常广泛, 包括但不限于问答、

事实验证、基于文本的游戏和网页导航. 相比于单独

使用推理或行动, 在上述场景中显示出更好的效果. 因
其能够根据环境反馈动态调整行动计划, 提高了任务

解决的灵活性, 能够更有效地利用内部知识和外部信

息. 值得注意的是, ReAct 的有效性依赖于外部资源的

可用性和准确性. 此外, 一旦推理过程中出现错误, 可
能会导致行动计划的连锁错误. 

3   提示词工程的评估方法

评估方法的目标是解决如何判断上述各类提示方

法在 LLM中的有效性问题. 评估方法主要分为自动评

估、人工评估、大模型评估和对比评估方法. 自动评

估方法通过直接比较正确答案与 LLM 生成结果计算

得出, 如准确率、召回率等. 然而, 有些指标无法直接

计算, 需人工阅读并按一定的准则打分, 如评估文章的

质量时, 需考虑文章的流畅性、逻辑性、新颖性和准

确性等因素. 鉴于人工评估方法耗时耗力, 研究人员提

出大模型评估方法, 借助大模型强大的自然语言处理

和推理能力, 构建合适的提示词指令进行评估. 此外,
以系统化的方式评估不同提示方法的差别, 可采用对

比评估方法. 本节将对上述 4类评估方法分别介绍.
当前的 LLM在经历强化学习和人工对齐后, 在各

种不同任务中均表现出色. 对于经典的自然语言理解

任务, 可采用原有的自动评估体系. 在分类任务中, 通
常采用精确度 (Precision)、召回率 (Recall)、准确率

(Accuracy)、 PR 曲线等; 在回归任务中, 通常采用均方

误差 (mean squared error, MSE)、平均绝对误差 (mean
absolute error, MAE)、均方误差根 (root mean squared
error, RMSE); 在机器翻译任务中, 通常使用双语评估

替换 (bilingual evaluation understudy, BLEU)[37]用于评

估 LLM生成内容和参考翻译句子之间的差异; 在文本

摘要任务中, 采用面向召回率的要点 (recall-oriented
understudy for gisting evaluation, ROUGE)评估方法, 根
据 LLM 生成的候选摘要和标准摘要之间的匹配度为

候选摘要评分[38].
相比于自动评估方法, 人工评估被广泛应用于评

估 LLM生成结果质量和准确性中, 更接近于实际应用

场景. 在人工评估中, 可以对 LLM 结果进行整体质量

评估, 也可以从语法、语义等细粒度评分. 人工评估通

常涉及 4个方面: 评估人员类型、是否给定参考信息、

评估度量指标以及评估者是否提供解释. 对于每条测

试数据, 不同类型的评估人员都会参与打分. 因此, 最
终打分可采用平均法、中位数等方式给出. 此外, 不同

打分者之间的评估一致性也是重要的考量因素, 一致

性不仅可以作为模型的反馈机制, 也能够判断评估人

员的标注质量. 人工评估的不足也显而易见, 首先, 人
工评估需要大量的时间、精力, 成本高, 周期长. 其次,
评估的结果可能受到评估者主观性和认知性差异影响.

大模型评估方法适用于无法提供参考资料、具有

创造性和多样性的任务. 大模型评估的过程相对简单,
以文本质量评估为例, 用户准备好任务说明、评测样

本以及 LLM 的指令作为输入, LLM 将生成一些输出

句子来回答问题, 并解析输出句子以获取评分. 用户可

以根据任务的不同, 设定不同的提示词内容生成问题,
以评估 LLM的效果. 在文献[39]中, 为评估故事生成任

务的文本质量, 设计了语法正确性、连贯性、相关性

和喜好度 4种属性. 研究表明, 在开放式故事生成和对

抗性攻击两个任务上, 大语言模型取得与人工评估一

致的效果.
对比评估的目标是比较不同提示方法或大模型在

特定任务上的差异. 越来越多的模型用来对其他模型

的输出质量进行评级. 例如 LLM-Eval[40]通过单一提示

和统一的框架, 从多维度指标评估开放领域对话质量,
包括内容、语法、相关性和适当性. 为了验证有效性

和效率, LLM-Eval对比了最先进的评估方法在各种基

准数据集的表现. 

4   提示词工程的应用

由前文中介绍的提示词工程的技术、评估方法可

见. 提示词工程提供的增强输出使其更适用于现实世

界, 本节将介绍提示词工程的工具及不同场景的应用. 

4.1   教育领域

Tang 等人[41]研究了机器学习方法在学生教育中

的应用限制, 发现存在教师的技能和知识充分融合入

中算法中的问题. 为此, 借助了 LLM 丰富的知识储备

和定制化的提示内容, 可实现教师技能高效复刻、学

生课程内容个性化定制等功能. 此外, 通过提示工程技

巧, 创建自动问题生成和评估系统, 大幅减轻教育工作
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者的负担, 也为学生提供即时反馈[42]. 更进一步, 为了

强调提示词工程对于科研工作人员的重要性, 文献[43, 44]
介绍了提示词工程的概念、LLM 以及编写提示的技

巧和陷阱, 以此帮助科研人员提升写作技巧、探索学

术前沿领域. 

4.2   医疗领域

提示词工程使 LLM 能够在医疗领域高质量地完

成多种任务. 通过定制医疗领域提示信息, 模型可以解

决复杂医疗问题, 如疾病诊断、医学图像检测、报告

生成等, 并且无需大量的人力、数据等资源. GPT4MIA[45]

利用 GPT-3 作为医学图像分析 (MIA) 分类任务的诊

断模型, 开发了改进的提示结构设计、样本选择和提

示排序 3 种提示工程技术, 以提高 GPT4MIA 在检测

预测错误和提高图像分类准确性方面的效率和效果.
Napss[46]提出一种“先总结再简化”的策略, 在保留原始

叙述流程的同时, 也能识别需要简化的相关内容, 保证

医学报告生成的准确、有效. 为了确保简化文本的叙

述一致性, 采用了辅助叙述提示指令, 从原始文本的句

法分析中提取关键短语. Qin等人[47]展示了提示词工程

如何使预训练的视觉语言模型具备医学图像检测知识. 

4.3   数据生成

LLM 拥有强大的上下文学习能力, 通过提示词工

程可合成数据集, 用于 LLM 或训练更小的模型. 例如,
Aphaca 模型通过 Self-instruct[48]指令技术生成 52k 数

据, 在性能表现上与 GPT-3.5相当. Ding等人[49]将 GPT-3
与 3种不同的提示词方法融合, 作为数据标注工具, 探
索在不同 NLP 任务中的表现. 实验结果表明, 融合了

提示词的 LLM 有潜力以相对较低的成本为不同的任

务进行数据标注. 

4.4   代码生成

LLM 在代码生成方面表现出令人惊叹的能力 .

LLM接受提示词输入, 在 CoT这种先进的提示技术下

生成代码. 然后, CoT 的设计更符合人类思考的逻辑,

在代码生成上存在局限. 文献[50]提出了结构化链式思

维 (structured CoTs, SCoTs), 其动机为任何代码由 3种

程序结构组成 (顺序、分支和循环). 直观地说, SCoTs

根据程序结构来构建思维链, LLM 据此生成最终的代

码. Nijkamp 等人[51]研究了代码合成的多步骤范式, 代

码可以被分解为多个指定子问题的提示, 提出了多轮

编程基准 (multi-turn programming benchmark, MTPB).

研究表明, 以多轮方式提供给 LLM的相同意图显著提

高了程序合成的性能 

4.5   提示词工具

除了前文介绍的“Prompt Perfect”插件, 更多的提

示词工具将被应用于 LLM 中, 提供增强的输入改善

NLP 任务处理能力. Langchain[52]将 LLM 与外部知识

来源相结合的程序框架, 可有效缓解 LLM的幻觉、知

识更新不及时等问题. Promptify[53]根据特定任务生成

提示词, 让开发者更专注于问题本身. 

5   总结与展望

提示词工程技术分类、评估方法和应用如图 1所
示. 创建高质量的提示词是一个需要不断测试、评和

优化的过程. 遵循这些步骤和考虑因素, 可设计出更有

效的提示词, 从而提升 LLM的性能.
尽管提示词工程在不同任务和场景中表现出巨大

的潜力, 仍然存在一些方向值得进一步探索. 具体如下.
1) 动态提示词生成: 旨在根据用户的实时反馈和

上下文动态调整提示词. 例如, 通过在线学习机制, 系
统能够在与用户交互的过程中逐步优化提示, 使其更

加符合用户需求. 这种自适应能力可以提升用户体验

和任务完成的效率.
2) 多模态提示词集成: 探索将文本提示词与图像、

音频、视频等多模态信息结合的方式, 以更全面地表达

用户意图. 这不仅可以提升 LLM 对复杂场景的理解能

力, 还能为创意生成、情感分析等领域带来新的突破.
3) 用户个性化与上下文感知: 研究如何基于用户

的历史交互和偏好, 提供个性化的提示词. 结合上下文

信息, 系统可以更准确地推测用户意图, 提升交互的自

然性和有效性.
4) 提示指令组合和分解: 设计一种由提示词生成

器、评估器和选择器构成的动态分解机制, 能够根据

任务复杂度和 LLM 当前能力自动调整提示词的组合

与分解, 借助预测模型性能和任务依赖关系, 实现最优

方案的迭代优化.
5) 社会伦理与偏见检测: 探讨提示词工程在社会

伦理和公平性方面的挑战, 开发自动化的评估和自动

优化工具, 以定量和定性地分析不同提示词的效果, 确
保其在多元文化和社会背景下的适用性, 以降低潜在

的偏见和歧视.
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6) 跨领域知识迁移: 借助迁移学习或域自适应技

术, 深入探索如何在不同领域之间有效迁移提示词, 通
过构建领域间的知识图谱, 识别相似的任务结构, 从而

提高新领域中的任务执行能力.
 
 

提示词工程技术分类、
评估方法和应用

初级提示词工程技术§1.3

零样本学习 ZSL [14]

少样本学习 FSL [14]

思维链 CoT [18,19] §2.1

自洽性 SC [22−25] §2.2

思维树 ToT [27,28] §2.3

思维图 GoT [29] §2.4

高级提示词工程技术§2

提示词工程的评估方法§3

自动思维链 Auto-CoT [30] §2.5

生成知识提示 GKP [31,32] §2.6

自动提示工程 APE [33] §2.7

自动多步推理与工具使用 ART [34] §2.8

检索增强生成 RAG [35] §2.9

推理与行动 ReAct [36] §2.10

自动评估 [37]

人工评估 [38]

大模型评估 [39]

对比评估 [40]

医疗领域 [45−47] §4.2

数据生成 [48,49] §4.3

提示词工具 [52,53] §4.5

教育领域 [41–44] §4.1

代码生成 [50,51] §4.4

提示词工程的应用§4

 
图 1    提示词工程技术分类、评估方法和应用

 
 

6   结束语

提示词工程在 LLM 的影响和重要性是不言而喻

的, 可以视为 NLP 中另一次重要的技术变革. 因此, 系
统性地阐述了提示词工程的基础和高级的技术方法,
剖析了不同方法的优缺点、适用场景, 并介绍了判定

这些提示技术性能的评估方法. 此外, 讨论了提示词工

程在不同领域中的应用, 如教育、医疗和编程等领域,

对提示词工程的发展方向进行了展望. 最后, 期望这篇

综述帮助研究人员更全面地理解提示词工程, 以便在

该领域取得新的研究成果.
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