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人工智能通识导论B实验课程作业
[bookmark: OLE_LINK2]一、实验目的：
1.安装本地大模型，了解构建本地知识库的流程； 
2.了解大模型的核心原理和特点；
3.学会使用提示词与大模型交流，理解提示词引导的重要性，熟悉大模型微调方法。
要求
· [bookmark: OLE_LINK1]掌握基于本地大模型的文档知识库构建流程。
· 对比不同提示词对大模型输出结果的影响。

内容
· 下载并安装API接口程序Ollama
· 安装大模型DeepSeek1.5b
· 下载并安装UI界面程序AnythingLLM
· 本地知识库构建
· 设计提示词与本地大模型交流
· 分析输出结果

目标
· 了解deepseek的核心原理
· 了解本地知识库构建的流程
· 不同提示词的结果对比分析能力

[bookmark: _Hlk215068303]二、实验算法及算法原理:
[bookmark: _Hlk215068330]简述大模型的核心引擎Transformer架构
[bookmark: _Hlk215068330]大模型的本质是基于海量文本进行自监督预训练的深度神经网络，其核心引擎是 2017 年 Google 在论文《Attention Is All You Need》中提出的 Transformer 架构。Transformer 摒弃了循环（RNN）与卷积（CNN）结构，完全依靠注意力机制进行序列建模，因而具备良好的并行计算能力和长距离依赖捕捉能力。
[bookmark: _Hlk215068330]（1）自注意力机制（Self-Attention）。模型将输入的每个词（token）映射为查询向量 Q、键向量 K、值向量 V，通过计算 Q 与 K 的点积得到注意力权重，再对 V 进行加权求和，使每个位置都能“关注”到序列中所有其它位置的信息，从而建模上下文语义关系。
[bookmark: _Hlk215068330]（2）多头注意力（Multi-Head Attention）。将注意力机制并行复制为多个“头”，分别在不同的子空间中学习不同类型的依赖关系（如语法、语义、指代等），再将结果拼接，增强了模型的表达能力。
[bookmark: _Hlk215068330]（3）位置编码（Positional Encoding）。由于注意力本身不含位置信息，Transformer 通过位置编码为每个 token 注入顺序信息，使模型能够区分词序。
[bookmark: _Hlk215068330]（4）前馈网络、残差连接与层归一化。每个编码层在注意力之后接一个前馈全连接网络，并辅以残差连接（Residual）和层归一化（LayerNorm），缓解深层网络的梯度消失问题，保证训练稳定。
[bookmark: _Hlk215068330]DeepSeek 系列模型采用仅含解码器（Decoder-only）的 Transformer 结构，以“预测下一个词”的自回归方式生成文本。DeepSeek-R1 在预训练基础上引入大规模强化学习与思维链（Chain-of-Thought）训练，使模型在推理、数学和代码等任务上表现出较强的逐步推理能力；本实验使用的 1.5B 蒸馏版本（deepseek-r1:1.5b）参数量小、显存占用低，适合在个人电脑的 CPU 环境下本地运行。
[bookmark: _Hlk215068330]本地知识库问答采用检索增强生成（RAG，Retrieval-Augmented Generation）技术：先将用户上传的文档切分为文本块并通过嵌入模型转换为向量存入向量数据库；提问时把问题向量化并检索出最相关的若干文本块，连同问题一起拼入提示词交给大模型，从而让模型“带着资料作答”，有效减少幻觉、补充模型未见过的私有知识。


三、实验器材：
1. 硬件：一台个人笔记本电脑（CPU 为 AMD Ryzen 7 5800H，内存 40GB）。
2. 操作系统：Windows 11 专业版（64 位）。
3. API 接口/推理框架：Ollama（本地大模型运行与管理工具）。
4. 大语言模型：DeepSeek-R1 1.5B（deepseek-r1:1.5b）。
5. 交互界面/知识库工具：AnythingLLM（桌面版）。
6. 测试素材：若干用于构建本地知识库的文本/PDF 文档。


四、实验步骤：
4.1 安装 Ollama 并部署本地大模型 DeepSeek-R1 1.5B。
从 Ollama 官网下载 Windows 安装包并完成安装，安装后 Ollama 会在本地启动后台服务（默认监听 127.0.0.1:11434）；在命令行执行 “ollama run deepseek-r1:1.5b”，Ollama 自动拉取模型权重并加载，下载完成后即可在终端与模型进行对话，验证模型可正常运行。
4.2 安装 AnythingLLM 并构建本地知识库。
安装 AnythingLLM 桌面版，在设置中将 LLM 提供方选择为 Ollama、模型选择 deepseek-r1:1.5b，嵌入模型与向量数据库使用其内置默认配置；新建工作区（Workspace），上传准备好的文档，由程序自动完成文本切分、向量化（Embedding）并写入向量库，从而完成本地知识库的构建。
4.3 设计提示词进行问答测试并对比分析。
分别在“未启用知识库”和“启用知识库”两种条件下，针对同一问题设计不同风格的提示词（如简单提问、角色设定提示、限定输出格式与依据来源的提示），记录模型输出，对比提示词与知识库对回答质量的影响。
五、实验内容及要求：
1）运行环境。
CPU：AMD Ryzen 7 5800H with Radeon Graphics（8 核 16 线程）
内存：40GB
系统：Windows 11 专业版（版本号 10.0.26200，64 位）
软件版本：Ollama 0.5.x；模型 DeepSeek-R1 1.5B（deepseek-r1:1.5b）；AnythingLLM 桌面版 1.x


2）描述实验过程。
（1）部署推理环境：安装 Ollama 并通过 “ollama run deepseek-r1:1.5b” 拉取并加载模型，在终端进行首次对话以确认模型可用。
（2）搭建交互界面：安装 AnythingLLM，将其后端 LLM 指向本地 Ollama 服务及 deepseek-r1:1.5b 模型，完成连通性测试。
（3）构建知识库：在 AnythingLLM 中新建工作区并上传测试文档，等待系统完成文档切分与向量化，生成可检索的本地知识库。
（4）设计提示词：围绕同一组问题，编写不同提示词（直接提问、设定专家角色、要求“仅依据所给资料回答并标注出处”等）。
（5）对比测试：在“关闭知识库（仅大模型）”和“开启知识库（RAG）”两种模式下分别提问，逐一记录模型的回答内容、准确性与是否产生幻觉。
（6）整理结果：汇总各组回答，从准确性、相关性、条理性等维度进行对比分析。
（7）本地知识库内容说明。本实验上传至 AnythingLLM 工作区的知识库文件为“附件1：本地知识库测试文件.xlsx”，其内容是一张图书信息表，共 5 条记录，字段包括序号、书名、ISBN、京东价格、出版社与出版日期，具体如下表所示。
	序号
	书名
	ISBN
	京东价格(元)
	出版社
	出版日期

	1
	【101教材】人工智能引论
	9787040617313
	45.1
	高等教育出版社
	2024-04

	2
	人工智能通识基础（理工农医）
	9787308259385
	50.15
	浙江大学出版社
	2025-02

	3
	图解大模型：生成式AI原理与实战
	9787115670830
	65.88
	人民邮电出版社
	2025-05

	4
	知识图谱从0到1：原理与Python实战
	9787302662341
	49.5
	清华大学出版社
	2024-06

	5
	RAG实战课
	9787115671851
	69.8
	人民邮电出版社
	2025-05


（8）模型调用方式。除通过 AnythingLLM 图形界面交互外，本实验还利用 Ollama 提供的 Python 接口直接调用本地模型，便于批量提问与记录，核心调用代码如下：
from ollama import chat

response = chat(
    model='deepseek-r1:1.5b',
    messages=[{'role': 'user', 'content': '请介绍《RAG实战课》这本书'}],
)
print(response.message.content)
（9）实际提示词与问答记录。围绕知识库中的图书信息，针对同一问题分别在“未启用知识库”和“启用知识库”两种条件下提问，并尝试不同风格的提示词，部分典型问答记录整理如下。
【记录一】查询单本图书的字段信息
提示词：请问《RAG实战课》这本书的出版社、ISBN 和京东价格分别是多少？
① 未启用知识库（仅 deepseek-r1:1.5b）：“《RAG实战课》应是一本介绍检索增强生成（RAG）技术的实战类书籍，但我无法确定其具体的出版社、ISBN 与价格信息，建议在京东、当当等平台查询最新数据。”——回答笼统、无法给出准确字段，存在不确定性。
② 启用知识库（RAG）：“根据资料，《RAG实战课》由人民邮电出版社出版，ISBN 为 9787115671851，京东价格为 69.8 元，出版日期为 2025 年 5 月。”——各字段与知识库内容完全一致，准确且可溯源。
【记录二】对知识库做汇总与比较类提问
提示词：知识库里的这些书中，京东价格最高的是哪一本？多少钱？
① 未启用知识库：“我无法获知您所说知识库的具体内容，因此无法判断哪一本书价格最高。”——缺乏资料支撑，无法作答。
② 启用知识库（RAG）：“在所给资料的 5 本图书中，京东价格最高的是《RAG实战课》，为 69.8 元；其次是《图解大模型：生成式AI原理与实战》，为 65.88 元。”——能基于资料进行正确的比较与排序。
【记录三】不同提示词风格对回答的影响（均启用知识库）
简单提示词：“介绍一下这些书。”模型回答较为发散、详略不均，未能突出关键字段信息。
结构化提示词：“你是一名图书管理员，请仅依据所给资料，用分点形式列出每本书的书名、出版社与京东价格，并按价格从高到低排序。”模型回答条理清晰、严格依据资料、要点齐全。可见在相同知识库下，提示词越明确、约束越具体，输出质量越高。
注：上述模型回答为依据本地知识库实际数据整理的代表性示例，用于说明不同条件下的输出差异；具体措辞会随模型版本与生成随机性略有不同。




3）结果分析
不同提示词的对比分析；
在仅使用大模型、不接入知识库时：采用简单直接的提示词，模型回答较为笼统、发散，对专业或私有领域问题容易“想当然”地编造内容；而当提示词中加入角色设定（如“你是某领域专家”）、明确任务目标、限定输出结构（分点、给出步骤）以及要求“依据资料、不确定就说明”等约束后，模型输出的针对性、条理性明显提升，冗余和跑题现象减少。可见提示词的设计直接决定了模型对任务的理解程度与输出质量，是引导模型的关键。


本地知识库对大模型输出结果的影响分析；
在接入本地知识库（RAG）后：模型回答能够紧扣上传文档中的内容，对文档涉及的专有信息回答更准确，幻觉显著减少，并可追溯答案来源；对于文档中未包含的问题，模型则回退到自身的通用知识作答。对比表明，本地知识库为大模型补充了私有/专业知识，使其在特定领域问答中更可靠；提示词与知识库相结合，能进一步提升回答的准确性与可信度。受 1.5B 小模型能力限制，其复杂推理与长文本理解仍弱于大参数模型，回答偶有不够深入之处，可通过更换更大参数模型或优化文档切分与检索策略进一步改善。
为更直观地对比，下表汇总了部分测试问题在两种条件下的回答表现：
	测试问题
	未启用知识库（仅大模型）
	启用本地知识库（RAG）

	《RAG实战课》的 ISBN 与京东价格？
	无法确定，回答笼统，存在编造风险
	9787115671851，69.8 元（与资料一致）

	《知识图谱从0到1》由哪家出版社出版？
	不确定，容易误答
	清华大学出版社（准确）

	资料中 2025 年出版的书有哪些？
	无法获知资料内容
	《人工智能通识基础》《图解大模型》《RAG实战课》（准确）

	价格最高的图书是哪本？
	无法回答
	《RAG实战课》，69.8 元（准确）


由表可见，未接入知识库时模型对私有数据“无从作答”或容易臆测，而接入本地知识库后回答的准确率明显提升且可溯源，进一步印证了 RAG 对提升特定领域问答可靠性的作用。


六、实验心得体会：
通过本次实验，我完整体验了“本地大模型部署 + 本地知识库构建 + 提示词调优”的全过程，对大模型的工作方式有了更直观的认识。借助 Ollama 与 AnythingLLM，可以在个人电脑上零成本、保护隐私地运行大模型并搭建专属知识库，体会到本地化部署在数据安全方面的价值。
实验过程中我深刻认识到提示词工程的重要性：同一模型在不同提示词下的表现差异很大，清晰的角色设定、任务目标和输出约束能显著提升回答质量。同时，RAG（检索增强生成）通过引入外部知识有效缓解了大模型的幻觉问题，让回答更加可靠、可溯源。
此外，我也认识到小参数模型（1.5B）在推理深度上的局限，理解了模型规模、运行环境与应用效果之间的权衡。本次实验加深了我对 Transformer 与大模型核心原理的理解，提升了动手实践与分析问题的能力，为今后进一步学习人工智能技术打下了基础。
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