# AI大模型岗位面试题库（完整版）

## 二、初级题目

### 题目1：Transformer的基本组成

**题目内容**：
请说明Transformer模型的核心组成部分及其各自的作用。

**参考答案**：

Transformer由Encoder和Decoder两大部分组成：

**Encoder部分**：
1. **多头自注意力（Multi-Head Self-Attention）**：捕捉序列中不同位置之间的依赖关系
2. **前馈神经网络（FFN）**：对每个位置的表示进行非线性变换
3. **残差连接 + 层归一化（Add & Norm）**：缓解梯度消失，加速训练

**Decoder部分**：
1. **掩码多头自注意力（Masked Self-Attention）**：防止看到未来位置的信息
2. **交叉注意力（Cross-Attention）**：将Encoder输出与Decoder当前输入结合
3. **前馈神经网络（FFN）**

**其他组件**：
- **位置编码（Positional Encoding）**：注入序列位置信息
- **输出层**：Linear + Softmax 生成概率分布

**评分要点**：
- Encoder组件完整（25分）
- Decoder组件完整（25分）
- 各组件作用正确（30分）
- 能说明Encoder-Decoder区别（20分）

---

### 题目2：什么是大模型的涌现能力？

**题目内容**：
请解释大模型的“涌现能力”（Emergent Ability）是什么，并举例说明。

**参考答案**：

**定义**：当模型规模超过某个阈值后，突然出现的、在小模型中不存在或很弱的能力。

**典型例子**：
1. **上下文学习（In-Context Learning）**：仅通过Prompt中的示例就能学习执行新任务
2. **思维链推理（Chain-of-Thought）**：能够生成中间推理步骤解决复杂问题
3. **指令遵循（Instruction Following）**：理解并执行自然语言指令
4. **代码生成**：根据自然语言描述生成可执行代码

**可能原因**：
- 模型参数量指数增长带来表示能力的质变
- 预训练数据的多样性训练出泛化能力
- 模型深度增加使层次化推理成为可能

**评分要点**：
- 定义准确（20分）
- 3个以上例子（40分）
- 能说明规模效应（20分）
- 理解能力出现的非线性特征（20分）

---

### 题目3：LLaMA和GPT的架构差异

**题目内容**：
请说明LLaMA和GPT系列模型在架构上的主要区别。

**参考答案**：

| 特性 | GPT系列 | LLaMA |
|------|---------|-------|
| 架构类型 | Decoder-only | Decoder-only |
| 归一化位置 | Post-Norm | Pre-Norm |
| 激活函数 | GELU | SwiGLU |
| 位置编码 | 可学习位置编码 | RoPE |
| 注意力 | MHA | GQA（LLaMA 2/3）|

**具体区别**：
1. **归一化位置**：GPT使用Post-Norm（残差后归一化），LLaMA使用Pre-Norm（残差前归一化），训练更稳定
2. **激活函数**：LLaMA使用SwiGLU替代GELU，性能更好
3. **注意力机制**：LLaMA 2/3采用GQA（分组查询注意力），推理效率更高

**评分要点**：
- 对比表完整（40分）
- 各差异解释正确（40分）
- 能说明设计选择的原因（20分）

---

### 题目4：大模型中的温度参数

**题目内容**：
请解释大模型生成时的Temperature（温度）参数的作用，以及Temperature=0和Temperature=1的区别。

**参考答案**：

**作用**：控制输出概率分布的“锐度”，影响生成的随机性和创造性。

**Softmax with Temperature**：
```
P(x_i) = exp(z_i / T) / Σ exp(z_j / T)
```

**不同T值的效果**：
| Temperature | 效果 | 适用场景 |
|-------------|------|----------|
| T → 0 | 总是选最高概率token，确定性强 | 代码生成、事实问答 |
| T = 1 | 标准Softmax分布 | 正常对话 |
| T > 1 | 概率分布更平坦，随机性强 | 创意写作、头脑风暴 |

**极端情况**：
- T=0：贪婪解码（或Top-1），输出固定
- T=∞：均匀分布，完全随机

**评分要点**：
- 数学公式正确（30分）
- 各温度值效果（40分）
- 能说明与Top-p的关系（30分）

---

### 题目5：GPT系列模型的演进

**题目内容**：
请简要说明从GPT-1到GPT-4的主要技术演进。

**参考答案**：

| 版本 | 参数量 | 核心创新 |
|------|--------|----------|
| GPT-1 | 1.17亿 | Transformer Decoder + 预训练-微调范式 |
| GPT-2 | 15亿 | 零样本学习能力，更大数据 |
| GPT-3 | 1750亿 | 上下文学习（In-Context Learning）|
| GPT-4 | 估计1.8万亿 | 多模态、更长的上下文（32K-128K）|

**关键演进**：
1. **规模扩展**：参数量从1亿到万亿级
2. **训练数据**：从Books到高质量多源数据
3. **对齐技术**：RLHF（人类反馈强化学习）
4. **能力涌现**：思维链、工具使用、代码生成

**评分要点**：
- 各版本参数正确（30分）
- 核心创新点准确（40分）
- 能分析演进趋势（30分）


## 三、中级题目

### 题目6：RLHF的完整流程

**题目内容**：
请详细说明RLHF（人类反馈强化学习）的完整流程。

**参考答案**：

**三步流程**：

**第一步：监督微调（SFT）**
- 收集人工编写的高质量问答数据
- 对预训练模型进行指令微调

**第二步：训练奖励模型（Reward Model，RM）**
- 让模型对同一问题生成多个答案
- 人工对答案进行排序（如A>B>C）
- 训练一个模型来预测人类偏好分数

**第三步：强化学习微调（PPO）**
- 使用奖励模型的分数作为奖励信号
- 用PPO算法优化生成策略
- 添加KL散度惩罚防止偏离太远

**关键挑战**：
- 数据标注成本高
- 奖励模型可能被利用
- 训练不稳定

**评分要点**：
- 三步流程完整（40分）
- 各步骤原理清楚（30分）
- 能说明PPO的作用（20分）
- 知道KL散度作用（10分）

---

### 题目7：RAG系统的优化策略

**题目内容**：
请说明如何优化RAG系统的检索效果和生成质量。

**参考答案**：

**检索优化**：
1. **混合检索**：向量检索 + 关键词检索（BM25）
2. **Query改写**：用大模型扩写原始问题，生成多个查询
3. **重排序（ReRank）**：粗筛后用小模型精排
4. **元数据过滤**：时间、来源、类型等标签过滤

**分块优化**：
1. **自适应分块**：根据文档类型调整chunk size
2. **重叠分块**：设置20%重叠防止语义断裂
3. **结构化分块**：保留标题层级信息

**生成优化**：
1. **上下文压缩**：只保留最相关内容
2. **引用溯源**：要求模型标注信息来源
3. **多轮检索**：根据生成内容动态补充检索

**评分要点**：
- 3个以上优化策略（40分）
- 各策略原理清楚（30分）
- 能说明效果trade-off（30分）

---

### 题目8：FlashAttention原理

**题目内容**：
请解释FlashAttention如何优化Transformer的注意力计算。

**参考答案**：

**问题背景**：
- 标准注意力需存储O(N²)的中间矩阵
- N=4096时矩阵约128MB
- 主要瓶颈在HBM读写，而非计算

**核心思想**：分块计算，避免将完整注意力矩阵写入HBM

**技术要点**：
1. **分块计算**：将Q、K、V分成小块，在SRAM中计算
2. **重计算**：反向传播时不存储中间值，重新计算
3. **在线Softmax**：分块统计实现数值稳定

**效果**：
- 内存从O(N²)降至O(N)
- 训练速度提升2-4倍
- 支持更长序列（如64K）

**评分要点**：
- 问题分析准确（20分）
- 分块计算原理清楚（30分）
- 在线Softmax理解（20分）
- 效果量化准确（20分）
- 能说出局限（10分）

---

### 题目9：MoE模型原理

**题目内容**：
请解释MoE（Mixture of Experts）混合专家模型的架构原理。

**参考答案**：

**基本原理**：
- 将FFN层替换为多个“专家”子网络
- 引入路由网络（Gate/Router）选择哪些专家参与计算

**计算流程**：
1. 每个token输入路由网络
2. 计算每个专家的得分
3. 选择Top-K个专家（通常K=1或2）
4. 专家计算后加权求和输出

**优势**：
- **参数扩展**：总参数量大，但计算量小
- **专业化**：不同专家学习不同领域
- **效率**：FLOPs与激活参数量成正比

**挑战**：
- **负载均衡**：需辅助损失防止少数专家被过度使用
- **通信开销**：专家分布多设备需All-to-All通信
- **训练不稳定**：路由机制增加难度

**评分要点**：
- 架构描述准确（30分）
- 优势分析正确（30分）
- 挑战理解到位（30分）
- 能举例主流模型（10分）

---

### 题目10：LoRA vs QLoRA

**题目内容**：
请对比LoRA和QLoRA的区别，以及各自的使用场景。

**参考答案**：

**LoRA**：
- 原理：低秩分解 ΔW = BA
- 可训练参数：约0.1%-1%
- 精度：FP16/FP32

**QLoRA**：
- LoRA + 4-bit量化 + 双重量化 + 分页优化器
- 4-bit NormalFloat（NF4）数据类型
- 可训练参数类似LoRA，但基座模型用4bit存储

**关键区别**：

| 特性 | LoRA | QLoRA |
|------|------|-------|
| 基座精度 | 16bit | 4bit |
| 显存占用（7B）| ~14GB | ~5GB |
| 训练速度 | 基准 | 略慢（需反量化）|
| 性能损失 | 无 | 极小（<1%）|

**使用场景**：
- LoRA：显存充足，追求最佳性能
- QLoRA：显存受限（如单卡24GB训练33B模型）

**评分要点**：
- 两种方法原理（30分）
- 量化技术理解（30分）
- 显存计算准确（20分）
- 场景分析正确（20分）

---

### 题目11：大模型评估方法

**题目内容**：
请说明常用的LLM评估基准和评估维度。

**参考答案**：

**常用基准**：

| 基准 | 考察能力 | 示例 |
|------|----------|------|
| MMLU | 多学科知识 | 57个学科，4选1 |
| GSM8K | 数学推理 | 小学数学应用题 |
| HumanEval | 代码生成 | 编程题目 |
| BBH | 复杂推理 | 23个BIG-Bench任务 |
| AlpacaEval | 指令遵循 | 人类偏好对比 |

**评估维度**：
1. **知识准确性**：事实正确性
2. **推理能力**：逻辑推理、数学计算
3. **代码能力**：代码生成、调试
4. **安全性**：有害内容检测
5. **多语言**：非英语能力

**评估方法**：
- 自动评估：准确率、BLEU、ROUGE
- 人工评估：偏好对比、A/B测试
- LLM评估：用GPT-4作为评判者

**评分要点**：
- 3个以上基准（30分）
- 评估维度完整（30分）
- 方法对比清楚（20分）
- 能说明局限（20分）

---

### 题目12：位置编码对比

**题目内容**：
请对比RoPE、ALiBi和Sinusoidal三种位置编码。

**参考答案**：

| 编码 | 原理 | 外推性 | 复杂度 |
|------|------|--------|--------|
| Sinusoidal | 正弦/余弦函数 | 差 | O(L²) |
| RoPE | 旋转矩阵 | 好 | O(L²) |
| ALiBi | 注意力偏置 | 最好 | O(1) |

**详细介绍**：

**Sinusoidal（Transformer原始）**：
- 公式：PE(pos,2i)=sin(pos/10000^(2i/d))
- 缺点：外推能力弱，训练长度限制

**RoPE（LLaMA、GPT-NeoX）**：
- 在复数空间对Q、K旋转，位置信息自然体现在内积中
- 相对位置编码，外推性较好

**ALiBi（Bloom）**：
- 不添加位置向量，在注意力分数上减去距离惩罚
- 简单高效，外推性最好

**评分要点**：
- 三种编码原理（40分）
- 对比表正确（30分）
- 能说明外推性（30分）

---

### 题目13：模型量化原理

**题目内容**：
请说明模型量化的原理，以及GPTQ和AWQ两种方法的区别。

**参考答案**：

**量化原理**：
- 将浮点数（FP32/FP16）映射到低精度整数（INT8/INT4）
- 映射公式：X_int = clamp(round(X_fp / s) + z, 0, 2^b-1)

**GPTQ（Generative Pretrained Transformer Quantization）**：
- 逐层量化，用OBS方法补偿误差
- 批量处理，速度快
- 适合：GPU推理

**AWQ（Activation-aware Weight Quantization）**：
- 基于激活值分布选择重要权重通道
- 保留1%重要权重为FP16
- 适合：边缘设备部署

**对比**：

| 方法 | 原理 | 精度损失 | 速度 |
|------|------|----------|------|
| GPTQ | 误差补偿 | 小 | 快 |
| AWQ | 激活感知 | 极小 | 中等 |

**评分要点**：
- 量化原理（30分）
- GPTQ理解（30分）
- AWQ理解（30分）
- 场景选择（10分）


## 四、高级题目

### 题目14：长文本处理技术

**题目内容**：
请列举并说明处理超长文本（100K+ token）的技术方案。

**参考答案**：

**1. 稀疏注意力**：
- 限制每个token只关注局部窗口
- 结合全局token捕捉长距离
- 代表：Longformer、BigBird（O(N)复杂度）

**2. 线性注意力**：
- 重写Softmax(QK^T)V为φ(Q)φ(K)^TV
- 改变计算顺序，O(N)复杂度
- 代表：Linear Transformer、Performer

**3. 分块/滑动窗口**：
- 将长文分割为重叠的块
- 分块独立处理，融合结果

**4. 层次化方法**：
- Pooling压缩序列长度
- 多层级Transformer处理

**5. 工程优化**：
- FlashAttention减少内存访问
- 序列并行分布式训练
- 梯度检查点节省显存

**主流模型方案**：
- GPT-4：128K上下文
- Claude：200K上下文
- Gemini：1M上下文

**评分要点**：
- 4种以上方法（40分）
- 各方法原理（40分）
- 能分析trade-off（20分）

---

### 题目15：DPO原理

**题目内容**：
请详细解释DPO（Direct Preference Optimization）的原理，以及与PPO的对比。

**参考答案**：

**核心思想**：
将偏好学习转化为监督学习问题，直接从偏好数据推导最优策略。

**数学推导**：
- 从RLHF目标出发，最优策略有闭式解
- 偏好概率可以用策略表示
- 直接优化偏好对损失函数

**损失函数**：
```
L_DPO = -E[log σ(β log(π_θ(y_w|x)/π_ref(y_w|x)) 
              - β log(π_θ(y_l|x)/π_ref(y_l|x)))]
```

**对比PPO**：

| 特性 | PPO | DPO |
|------|-----|-----|
| 需要RM | 是 | 否 |
| 模型数量 | 4个 | 2个 |
| 训练稳定性 | 差 | 好 |
| 超参数敏感度 | 高 | 低 |
| 实现复杂度 | 高 | 低 |

**优势**：
- 无需训练奖励模型
- 训练更稳定
- 显存占用减少50%

**评分要点**：
- 数学推导理解（30分）
- 对比PPO准确（40分）
- 优势和局限（30分）

---

### 题目16：大模型幻觉缓解

**题目内容**：
请系统阐述大模型幻觉的产生原因和缓解方法。

**参考答案**：

**产生原因**：
1. **训练数据问题**：错误信息、过时信息、矛盾信息
2. **模型层面**：softmax分布过于均匀，缺乏不确定性表达
3. **解码策略**：贪婪解码导致错误累积
4. **知识边界**：模型知识截止日期后的事件

**缓解方法**：

**训练阶段**：
1. 高质量数据筛选和清洗
2. RLHF用偏好数据引导
3. 事实性增强的预训练

**推理阶段**：
1. **RAG**：检索增强，外挂知识库
2. **CoT验证**：要求模型自我验证
3. **采样策略**：温度、Top-p调参
4. **约束解码**：基于知识图谱约束生成

**评估阶段**：
1. 事实性评估基准
2. 自一致性检查
3. 引用溯源要求

**评分要点**：
- 原因分析全面（30分）
- 3类以上缓解方法（50分）
- 能说明RAG关键作用（20分）

---

### 题目17：大模型Agent设计

**题目内容**：
请设计一个能使用工具的大模型Agent，说明核心组件和工作流程。

**参考答案**：

**核心组件**：

1. **规划模块**：
   - 任务分解为子目标
   - ReAct模式（Reason+Act交替）
   - 思维树（Tree-of-Thoughts）

2. **记忆模块**：
   - 短期记忆：对话历史（滑动窗口）
   - 长期记忆：向量数据库存储

3. **工具调用**：
   - API编排层
   - 函数定义（JSON Schema）
   - 参数校验和错误处理

**工作流程**：
```
用户输入 → 规划（拆解任务）→ 选择工具 → 执行工具 
→ 观察结果 → 决策（继续/完成）→ 生成回答
```

**示例场景**：
```
用户：帮我查一下今天北京的天气，然后推荐景点
Agent：
1. 调用天气API获取数据
2. 根据天气调用知识库检索景点
3. 综合生成推荐回答
```

**评分要点**：
- 三组件完整（30分）
- 流程清楚（30分）
- 能举例说明（20分）
- 理解ReAct（20分）

---

### 题目18：大模型训练稳定性

**题目内容**：
请说明大模型训练中常见的稳定性问题及解决方案。

**参考答案**：

**常见问题**：

1. **Loss尖峰（Loss Spike）**：
   - 原因：梯度爆炸、学习率过大
   - 解决：梯度裁剪、降低LR、LR预热

2. **Loss不收敛**：
   - 原因：学习率设置不当、数据问题
   - 解决：学习率调度、数据清洗

3. **训练崩溃（NaN Loss）**：
   - 原因：数值溢出、梯度爆炸
   - 解决：loss scaling、使用BF16

**解决方案**：

**优化器层面**：
- AdamW（β2=0.95，ε=1e-8）
- 梯度裁剪（max_norm=1.0）
- 学习率预热（warmup steps）

**数值稳定性**：
- BF16替代FP16（更大动态范围）
- 使用stable softmax
- LayerNorm的eps调大

**监控指标**：
- 梯度范数分布
- 参数更新比例
- 激活值分布

**评分要点**：
- 问题识别全面（30分）
- 解决方案实用（40分）
- 监控手段（30分）

---

### 题目19：分布式训练策略

**题目内容**：
请说明大模型分布式训练的并行策略（DP、MP、PP、ZeRO）。

**参考答案**：

**四种并行策略**：

**1. 数据并行（DP）**：
- 每张卡有完整模型副本
- 数据分片，梯度AllReduce
- 适合：模型单卡可装下

**2. 张量并行（MP/TP）**：
- 将层内参数切分到多卡
- 需要AllReduce通信
- 适合：单层参数量大

**3. 流水线并行（PP）**：
- 按层切分到多卡
- 微批次减少空泡（bubble）
- 适合：层数多

**4. ZeRO（Zero Redundancy Optimizer）**：
- ZeRO-1：分片优化器状态
- ZeRO-2：+分片梯度
- ZeRO-3：+分片参数

**组合策略（3D并行）**：
```
ZeRO-3（数据并行）+ 张量并行 + 流水线并行
```

**评分要点**：
- 四种策略原理（40分）
- 通信模式理解（20分）
- 显存分析（20分）
- 组合使用场景（20分）

---

### 题目20：从零训练大模型的成本估算

**题目内容**：
请估算从零训练一个7B参数大模型的计算成本和时间。

**参考答案**：

**计算量估算**：
- 公式：FLOPs ≈ 6 × N × D
- N=7B，D=2T token（LLaMA配置）
- FLOPs = 6 × 7e9 × 2e12 ≈ 8.4e22

**硬件需求**：
- H100（FP16算力：989 TFLOPS）
- 理论时间 = 8.4e22 / 989e12 = 85e6秒 ≈ 985天（单卡）

**多卡并行**：
- A100（312 TFLOPS）× 1024卡
- MFU（Model FLOPs Utilization）≈ 50%
- 时间 = (8.4e22 / 312e12) / (1024 × 0.5) ≈ 525小时 ≈ 22天

**成本估算**：
- A100云成本：约$1.5/小时/卡
- 1024卡 × 525小时 × $1.5 ≈ $806,000

**优化方案**：
- 使用MoE减少计算
- 高质量数据减少训练token
- 继续预训练替代从头训练

**评分要点**：
- 计算量公式正确（30分）
- 时间估算合理（30分）
- 成本估算准确（20分）
- 优化方案可行（20分）


## 五、面试技巧

### 5.1 面试官评估维度

| 维度 | 权重 | 考察点 |
|------|------|--------|
| 理论基础 | 30% | 公式推导、原理理解 |
| 工程实践 | 30% | 训练经验、部署经验 |
| 问题分析 | 20% | 问题拆解、解决方案 |
| 前沿跟踪 | 20% | 最新论文、技术趋势 |

### 5.2 常见追问

- "你实际遇到过这个问题吗？怎么解决的？"
- "如果数据量是X，显存是Y，你会怎么配置？"
- "你对比过哪几种方案？各自的优劣是什么？"

### 5.3 加分回答要素

- 给出量化数据（速度提升X倍，显存降低Y%）
- 提及具体模型名称（LLaMA 3、GPT-4等）
- 说明不同方案的trade-off
- 引用最新论文或技术报告

---
