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第一章：向量数学直觉——理解 AI 的「语言」
AI 系统的核心运作建立在向量运算上。你不需要推导公式，但需要建立直觉：向量是什么、相似度怎么算、这些计算对 AI 系统意味着什么。

1.1 什么是向量
向量是一组有序的数字。一个词的 Embedding 就是一个向量——比如「猫」可能被表示为 [0.2, -0.5, 0.8, ..., 0.3]，共 1536 个数字，每个维度编码一种语义特征。

	向量的关键直觉
语义相似的词，向量方向相近。
「猫」和「狗」的向量方向接近（都是家养宠物）
「猫」和「汽车」的向量方向很远（完全不同类别）
这就是为什么向量搜索能做语义搜索：搜「宠物」能找到含「猫」「狗」「兔子」的文档。



1.2 余弦相似度
衡量两个向量有多「像」最常用余弦相似度：计算夹角，夹角越小越相似。值域 -1 到 1，越接近 1 越相似，0 表示无关，负值表示相反。

为什么用余弦不用欧式距离？余弦只看「方向」，不受向量长度影响——长文档和短文档的向量长度不同，但相同主题的方向相近。

// 余弦相似度计算
function cosineSimilarity(a: number[], b: number[]): number {
  const dot = a.reduce((s, ai, i) => s + ai * b[i], 0);
  const magA = Math.sqrt(a.reduce((s, ai) => s + ai*ai, 0));
  const magB = Math.sqrt(b.reduce((s, bi) => s + bi*bi, 0));
  return dot / (magA * magB);
}
// pgvector 里：1 - (embedding <=> query_embedding) → 越接近 1 越相似


1.3 向量运算的语义含义
Embedding 空间里的向量可以做加减法，结果有语义含义：
// 经典例子：向量运算 = 语义推理
vector("国王") - vector("男人") + vector("女人") ≈ vector("女王")
vector("巴黎") - vector("法国") + vector("中国")  ≈ vector("北京")

// 实际应用：
// 类比推理：A:B :: C:? → vector(C) + (vector(B) - vector(A))
// 概念减法：找苹果但排除水果 → vector(苹果) - 0.5 * vector(水果)


1.4 近似最近邻搜索（ANN）
向量数据库里存几百万向量，暴力计算每对余弦相似度太慢。ANN 算法用近似方式快速找到最相似的向量：

	算法
	核心思路
	推荐场景

	HNSW（分层图）
	多层图，高层粗搜索低层精搜索
	大多数场景，默认选择

	IVF（倒排文件）
	先聚类再搜索，精度可调
	规模超过 100 万向量时

	PQ（乘积量化）
	压缩向量减少内存
	内存极度受限时




第二章：推理模型——「先想清楚再回答」
以 o1、o3、DeepSeek-R1、Claude Extended Thinking 为代表的推理模型，在复杂任务上有显著提升。核心原理：先生成内部思考过程，再基于思考生成答案。

2.1 推理模型 vs 普通模型
	对比
	普通模型
	推理模型

	工作方式
	输入 → 直接输出
	输入 → 内部思考过程 → 输出

	思考过程
	隐含在权重，不可见
	显式文字推理，可见（开发者）

	思考 Token
	无额外消耗
	可达数万 Token，也计费

	自我纠错
	不能回头修正
	思考阶段可以发现错误并回退

	适合场景
	日常任务，低延迟
	复杂推理，高准确性要求



	类比：心算 vs 演草纸
普通模型：心算 17×23（直接输出，容易出错）
推理模型：在演草纸上算：17×20=340，17×3=51，340+51=391（逐步推理，准确率高）
推理模型的「思考过程」就是那张演草纸。



2.2 Extended Thinking API
// Claude Extended Thinking 调用
const response = await client.messages.create({
  model: 'claude-sonnet-4-6',
  max_tokens: 16000,
  thinking: { type: 'enabled', budget_tokens: 10000 },
  messages: [{ role: "user", content: "证明根号2是无理数" }],
});

// 响应包含 thinking 块和 text 块
for (const block of response.content) {
  if (block.type === 'thinking') console.log('思考:', block.thinking);
  if (block.type === 'text') console.log('答案:', block.text);
}


2.3 什么时候用推理模型
	场景
	用推理模型？
	理由

	数学证明/竞赛
	✅ 强烈推荐
	准确率提升 40-60%

	复杂代码生成
	✅ 推荐
	逻辑更严谨，Bug 更少

	多步骤逻辑推理
	✅ 推荐
	能正确跟踪多个变量

	简单问答/FAQ
	❌ 不需要
	没有提升，但慢且贵

	实时对话
	❌ 不适合
	延迟太高（秒级到分钟级）

	创意写作
	❌ 不需要
	推理不是创意的关键




第三章：量化、蒸馏与 MoE——模型如何变小变快

3.1 模型量化
量化是把模型权重从高精度浮点数压缩到更少位数，换取存储空间和速度，代价是精度损失：

	精度
	位数
	7B 模型大小
	精度损失
	推荐场景

	FP16/BF16
	16bit
	14 GB
	极小
	云端 GPU 部署

	INT8/Q8
	8bit
	7 GB
	小
	本地部署，追求质量

	Q4_K_M
	4bit
	4 GB
	有
	消费级 Mac/GPU 首选

	Q2_K
	2bit
	2 GB
	明显
	极度内存受限



3.2 知识蒸馏
蒸馏用「教师大模型」训练「学生小模型」，传递的不只是正确答案，而是教师的完整概率分布——这包含更丰富的语义信息，让小模型学到教师的内在判断逻辑。

	DeepSeek-R1 的蒸馏成就
用 DeepSeek-R1（671B）生成高质量推理数据，训练 7B 小模型。
结果：7B 小模型在推理任务上接近之前只有 70B+ 才有的表现。
这也是为什么现在高质量小模型越来越多——大模型不断在给小模型「上课」。



3.3 混合专家架构（MoE）
MoE 让大模型拥有大量参数，但每次推理只激活其中一小部分——每个 Token 由「路由器」决定送给哪几个「专家」处理，实现大容量+低计算量的结合。

	对比
	Dense 模型
	MoE 模型

	参数利用
	每次全部激活
	每次只激活 K 个专家（K=2-4）

	计算量
	和总参数成正比
	和激活参数成正比（远小于总参数）

	代表
	GPT-3（175B 全激活）
	GPT-4（据估计总参 ~1.8T，激活 ~200B）

	本地部署
	内存=参数大小
	内存=总参数大小，但推理速度快




第四章：AI 认知局限——失败模式深度分析
理解 AI 会在什么情况下失败，和理解它能做什么同样重要。帮你设计更健壮的 AI 系统。

4.1 失败模式总览
	失败类别
	根本原因
	典型表现

	知识截止
	训练数据有截止日期
	回答过时信息、不知道最新事件

	记忆不可靠
	LLM 不是数据库，只是「回忆」
	捏造引用、混淆历史事件细节

	推理出错
	中间步骤错误
	数学计算错、逻辑推理漏洞

	字面理解
	按字面意思而非真实意图执行
	结果正确但不是用户想要的

	一致性失败
	没有内部一致性检查机制
	长对话中前后矛盾

	置信度失调
	对错误答案表现自信
	「校准失败」——错了还很自信



4.2 最危险的失败：自信的错误
	「置信度失调」是最危险的失败
模型对错误答案表现得完全自信，没有任何不确定性提示。

例：询问某论文的作者，模型给出一个听起来很合理但完全捏造的名字，
     并用「根据该领域的研究...」的权威语气引用。

解决方法：
① 重要数字和事实必须独立验证，不信任 AI 的「权威感」
② 在 System Prompt 要求模型标注不确定性
③ 准确性要求高的场景用 RAG 而不是依赖模型记忆



4.3 系统级解决方案
	失败类型
	系统级应对

	知识截止
	RAG 提供最新信息 + 工具调用搜索

	记忆不可靠
	重要数据通过工具查询，不依赖模型记忆

	推理错误
	要求 CoT 展示推理过程 + 自我验证

	字面理解
	精确任务描述 + Few-shot 示例

	一致性失败
	关键约束写入 System Prompt + 输出验证

	置信度失调
	要求标注不确定性 + 人工审核关键输出



	核心原则：把 AI 当高级工具而非权威专家
设计 AI 系统时，始终假设 AI 会犯错。
建立「输入验证 → AI 处理 → 输出验证 → 人工审核（关键场景）」流水线。
最好的 AI 系统：AI 处理大量重复任务，人类专注于 AI 无法可靠完成的部分。



[bookmark: _GoBack]━━━ 阶段一扩展手册完 ━━━
