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序言

2022 年 11 月 30 日，OpenAI 推出全新的对话式通用人工智能工具——
ChatGPT。ChatGPT 表现出了非常惊艳的语言理解、生成、知识推理能力，
它可以很好地理解用户意图，做到有效的多轮沟通，并且回答内容完整、重
点清晰、有概括、有逻辑、有条理。ChatGPT 上线后，5 天活跃用户数高达
100 万，2 个月活跃用户数已达 1 个亿，成为历史上增长最快的消费者应用
程序。除了被广大用户追捧外，ChatGPT 还受到了各国政府、企业界、学
术界的广泛关注，使人们看到了解决自然语言处理这一认知智能核心问题的
一条可能的路径，并被认为向通用人工智能迈出了坚实的一步，将对搜索引
擎构成巨大的挑战，甚至将取代很多人的工作，更将颠覆很多领域和行业。

哈工大自然语言处理研究所组织多位老师和同学撰写了本调研报告，从
技术原理、应用场景、未来发展等方面对 ChatGPT 进行了尽量详尽的介绍
及总结。

本报告仅供内部参考。
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第一章 ChatGPT 的背景与意义

本章首先介绍自然语言处理、大规模预训练语言模型以及 ChatGPT 技
术的发展历程，接着就 ChatGPT 的技术优点和不足进行分析，然后讨论
ChatGPT 可能的应用前景，最后展望 ChatGPT 普及后可能带来的风险与
挑战。

1.1 自然语言处理的发展历史
人类语言（又称自然语言）具有无处不在的歧义性、高度的抽象性、近

乎无穷的语义组合性和持续的进化性，理解语言往往需要具有一定的知识和
推理等认知能力，这些都为计算机处理自然语言带来了巨大的挑战，使其成
为机器难以逾越的鸿沟。因此，自然语言处理被认为是目前制约人工智能取
得更大突破和更广泛应用的瓶颈之一，又被誉为 “人工智能皇冠上的明珠”。
国务院 2017 年印发的《新一代人工智能发展规划》将知识计算与服务、跨
媒体分析推理和自然语言处理作为新一代人工智能关键共性技术体系的重
要组成部分。

自然语言处理自诞生起，经历了五次研究范式的转变（如图 1.1 所示）：
由最开始基于小规模专家知识的方法，逐步转向基于机器学习的方法。机器
学习方法也由早期基于浅层机器学习的模型变为了基于深度学习的模型。为
了解决深度学习模型需要大量标注数据的问题，2018 年开始又全面转向基
于大规模预训练语言模型的方法，其突出特点是充分利用大模型、大数据和
大计算以求更好效果。

近期，ChatGPT 表现出了非常惊艳的语言理解、生成、知识推理能力，
它可以极好地理解用户意图，真正做到多轮沟通，并且回答内容完整、重点
清晰、有概括、有逻辑、有条理。ChatGPT 的成功表现，使人们看到了解
决自然语言处理这一认知智能核心问题的一条可能的路径，并被认为向通用
人工智能迈出了坚实的一步，将对搜索引擎构成巨大的挑战，甚至将取代很
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小规模专家知识
1950~1990

浅层机器学习算法
1990~2010

深度学习算法
2010~2017

预训练语言模型
2018~2023

ChatGPT
2023~？

图 1.1: 自然语言处理研究范式的发展历程

多人的工作，更将颠覆很多领域和行业。
那么，ChatGPT 到底解决了什么本质科学问题，才能变得如此强大并

受到广泛的关注呢？我们认为，ChatGPT 是继数据库和搜索引擎之后的
全新一代的 “知识表示和调用方式”。

知识在计算机内的表示是人工智能的核心问题。如表 1.1所示，早期，知
识以结构化的方式存储在数据库中，人类需要掌握机器语言（如 SQL），才
能调用这些知识；后来，随着互联网的诞生，更多文本、图片、视频等非结
构化知识存储在互联网中，人类通过关键词的方式调用搜索引擎获取知识；
现在，知识以参数的形式存储在大模型中（从 2018 年开始），ChatGPT 主
要解决了用自然语言直接调用这些知识的问题，这也是人类获取知识最自然
的方式。

表 1.1: 知识表示和调用方式的演进
知识表
示方式

表示方式
的精确度

知识调用
方式

调用方式
的自然度

研究领域 代表应用 代表公司

关系型
数据库

高 SQL 低 数据库 DBMS Oracle、Mi-
crosoft

互联网 中 Keywords 中 信息检索 搜索引擎 Google、Mi-
crosoft

大模型 低 自然语言 高 自然语言
处理

ChatGPT OpenAI、
Microsoft、
Google

另外，从自然语言处理技术发展阶段的角度看（如图 1.1 ），可以发现一
个有趣的现象，即每一个技术阶段的发展时间，大概是上一个阶段的一半。
小规模专家知识发展了 40 年，浅层机器学习是 20 年，之后深度学习大概
10 年，预训练语言模型发展的时间是 5 年，那么以 ChatGPT 为代表的技
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术能持续多久呢？如果大胆预测，可能是 2 到 3 年，也就是到 2025 年大概
又要更新换代了。

1.2 大规模预训练语言模型的技术发展历程
大规模预训练语言模型（简称大模型）作为 ChatGPT 的知识表示及存

储基础，对系统效果表现至关重要，接下来对大模型的技术发展历程加以简
要介绍。

2018 年，OpenAI 提出了第一代 GPT（Generative Pretrained Trans-
former）模型[1]，将自然语言处理带入 “预训练”时代。然而，GPT模型并没
有引起人们的关注，反倒是谷歌随即提出的 BERT（Bidirectional Encoder
Representations from Transformers）模型[2]产生了更大的轰动。不过，Ope-
nAI 继续沿着初代 GPT 的技术思路，陆续发布了 GPT-2[3] 和 GPT 模型
GPT-3[4]。

尤其是 GPT-3 模型，含有 1,750 亿超大规模参数，并且提出 “提示语”
（Prompt）的概念，只要提供具体任务的提示语，即便不对模型进行调整也可
完成该任务，如：输入 “我太喜欢 ChatGPT 了，这句话的情感是 __”，那
么 GPT-3就能够直接输出结果 “褒义”。如果在输入中再给一个或几个示例，
那么任务完成的效果会更好，这也被称为语境学习（In-context Learning）。
更详细的技术细节推荐阅读相关的综述文章[5-8]。

不过，通过对 GPT-3 模型能力的仔细评估发现，大模型并不能真正克
服深度学习模型鲁棒性差、可解释性弱、推理能力缺失的问题，在深层次语
义理解和生成上与人类认知水平还相去甚远。直到 ChatGPT 的问世，才彻
底改变了人们对于大模型的认知。

1.3 ChatGPT 技术发展历程
2022 年 11 月 30 日，OpenAI 推出全新的对话式通用人工智能工具——

ChatGPT。据报道，在其推出短短几天内，注册用户超过 100 万，2 个月活
跃用户数已达 1 个亿，引爆全网热议，成为历史上增长最快的消费者应用程
序，掀起了人工智能领域的技术巨浪。

ChatGPT 之所以有这么多活跃用户，是因为它可以通过学习和理解人
类语言，以对话的形式与人类进行交流，交互形式更为自然和精准，极大地
改变了普通大众对于聊天机器人的认知，完成了从“人工智障”到“有趣”
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的印象转变。除了聊天，ChatGPT 还能够根据用户提出的要求，进行机器
翻译、文案撰写、代码撰写等工作。ChatGPT 拉响了大模型构建的红色警
报，学界和企业界纷纷迅速跟进启动研制自己的大模型。
继 OpenAI 推出 ChatGPT 后，与之合作密切的微软迅速上线了基于

ChatGPT 类技术的 New Bing，并计划将 ChatGPT 集成到 Office 办公套
件中。谷歌也迅速行动推出了类似的 Bard 与之抗衡。除此之外，苹果、亚
马逊、Meta（原 Facebook）等企业也均表示要积极布局 ChatGPT 类技术。
国内也有多家企业和机构明确表态正在进行类 ChatGPT 模型研发。百度表
示正在基于文心大模型进行文心一言的开发，阿里巴巴表示其类 ChatGPT
产品正在研发之中，华为、腾讯表示其在大模型领域均已有相关的布局，网
易表示其已经投入到类 ChatGPT 技术在教育场景的落地研发，京东表示将
推出产业版 ChatGPT，科大讯飞表示将在数月后进行产品级发布，国内高
校复旦大学则推出了类 ChatGPT 的 MOSS 模型。
除了国内外学界和企业界在迅速跟进以外，我国国家层面也对 Chat-

GPT有所关注。2023年 2月 24日，科技部部长王志刚表示：“ChatGPT在
自然语言理解、自然语言处理等方面有进步的地方，同时在算法、数据、算
力上进行了有效结合。”科技部高新技术司司长陈家昌在回应 ChatGPT 相
关提问时也表示，ChatGPT 最近形成了一种现象级的应用，表现出很高的
人机交互水平，表现出自然语言的大模型已经具备了面向通用人工智能的一
些特征，在众多行业领域有着广泛的应用潜力。1

ChatGPT 是现象级应用，标志着语言大模型已经具备了一些通用人工
智能特征，在众多行业领域有着广泛的应用潜力。”这标志着在未来，ChatGPT
相关技术有可能会成为国家战略支持的重点。
从技术角度讲，ChatGPT 是一个聚焦于对话生成的大语言模型，其能

够根据用户的文本描述，结合历史对话，产生相应的智能回复。其中 GPT
是英文 Generative Pretrained Transformer 的缩写。GPT 通过学习大量网
络已有文本数据（如 Wikipedia，reddit 对话），获得了像人类一样流畅对话
的能力。虽然 GPT 可以生成流畅的回复，但是有时候生成的回复并不符合
人类的预期，OpenAI 认为符合人类预期的回复应该具有真实性、无害性和
有用性。为了使生成的回复具有以上特征，OpenAI 在 2022 年初发表的工
作“Training language models to follow instructions with human feedback”
中提到引入人工反馈机制，并使用近端策略梯度算法（PPO）对大模型进行

1https://www.sohu.com/a/645545405_120109837
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训练。这种基于人工反馈的训练模式能够很大程度上减小大模型生成回复与
人类回复之间的偏差，也使得 ChatGPT 具有良好的表现。

1.3.1 ChatGPT 的相关技术
接下来将简要介绍 ChatGPT 相关技术的发展历程。ChatGPT 核心技

术主要包括其具有良好的自然语言生成能力的大模型 GPT-3.5 以及训练这
一模型的钥匙——基于人工反馈的强化学习（RLHF）。

GPT 家族是 OpenAI 公司推出的相关产品，这是一种生成式语言模型，
可用于对话、问答、机器翻译、写代码等一系列自然语言任务。每一代 GPT
相较于上一代模型的参数量均呈现出爆炸式增长。OpenAI 在 2018 年 6 月
发布的 GPT 包含 1.2 亿参数，在 2019 年 2 月发布的 GPT-2 包含 15 亿参
数，在 2020 年 5 月发布的 GPT-3 包含 1750 亿参数。与相应参数量一同增
长的还有公司逐年积淀下来的恐怖的数据量。可以说大规模的参数与海量的
训练数据为 GPT 系列模型赋能，使其可以存储海量的知识、理解人类的自
然语言并且有着良好的表达能力。

除了参数上的增长变化之外，GPT 模型家族的发展从 GPT-3 开始分
成了两个技术路径并行发展2，一个路径是以 Codex 为代表的代码预训练
技术，另一个路径是以 InstructGPT 为代表的文本指令（Instruction）预
训练技术。但这两个技术路径不是始终并行发展的，而是到了一定阶段后
（具体时间不详）进入了融合式预训练的过程，并通过指令学习（Instruction
Tuning）、有监督精调（Supervised Fine-tuning）以及基于人类反馈的强化
学习（Reinforcement Learning with Human Feedback，RLHF）等技术实现
了以自然语言对话为接口的 ChatGPT 模型。

RLHF 这一概念最早是在 2008 年 TAMER：Training an Agent Man-
ually via Evaluative Reinforcement[9]一文中被提及的。在传统的强化学习
框架下代理 (Agent) 提供动作给环境，环境输出奖励和状态给代理，而在
TAMER 框架下，引入人类标注人员作为系统的额外奖励。该文章中指出引
入人类进行评价的主要目的是加快模型收敛速度，降低训练成本，优化收敛
方向。具体实现上，人类标注人员扮演用户和代理进行对话，产生对话样本
并对回复进行排名打分，将更好的结果反馈给模型，让模型从两种反馈模式
——人类评价奖励和环境奖励中学习策略，对模型进行持续迭代式微调。这
一框架的提出成为后续基于 RLHF 相关工作的理论基础。

2https://openai.com/blog/

10



ChatGPT 调研报告

在 2017 年前后，深度强化学习（Deep Reinforcement Learning）逐渐
发展并流行起来。MacGlashan et al.[10]提出了一种 AC 算法（Actor-critic），
并且将人工反馈（包括积极和消极）作为信号调节优势函数（Advantage
function）。Warnell et al.[11]将 TAMER 框架与深度强化学习相结合，成功
将 RLHF 引入深度强化学习领域。在这一阶段，RLHF 主要被应用于模拟
器环境（例如游戏等）或者现实环境（例如机器人等）领域，而利用其对于
语言模型进行训练并未受到重视。
在 2019年以后，RLHF与语言模型相结合的工作开始陆续出现，Ziegler

et al.[12]较早利用人工信号在四个具体任务上进行了微调并取得不错的效果。
OpenAI 从 2020 年开始关注这一方向并陆续发表了一系列相关工作，如应
用于文本摘要[13-14]，利用 RLHF 训练一个可以进行网页导航的代理[15]等。
后来，OpenAI 将 RLHF 与 GPT 相结合的工作，提出了 InstructGPT 这
一 ChatGPT 的孪生兄弟[16]，主要是利用 GPT-3 进行对话生成，旨在改善
模型生成的真实性、无害性和有用性。与此同时，作为缔造 AlphaGo 的公
司，具有一干擅长强化学习的算法工程师的 DeepMind 也关注到了这一方
向，先后发表了 GopherCite[17]和 Sparrow[18]两个利用 RLHF进行训练的语
言模型，GopherCite 是在开放域问答领域的工作，Sparrow 是在对话领域的
一篇工作，并且在 2022 年 9 月，DeepMind 的聊天机器人也已经上线。

2022 年 12 月，OpenAI 在诸多前人工作的积淀之下推出了 ChatGPT。
ChatGPT 以 GPT-3.5 作为基座，依托其强大的生成能力，使用 RLHF 对
其进行进一步训练，从而取得了惊艳四座的效果。

1.3.2 ChatGPT 技术发展脉络的总结

纵观 ChatGPT 的发展历程，不难发现其成功是循序渐进的，OpenAI
从 2020 年开始关注 RLHF 这一研究方向，并且开展了大量的研究工作，积
攒了足够的强化学习在文本生成领域训练的经验。GPT 系列工作的研究则
积累了海量的训练数据以及大语言模型训练经验，这两者的结合才产生了
ChatGPT。可以看出技术的发展并不是一蹴而就的，是大量工作的积淀量
变引起质变。此外，将 RLHF 这一原本应用于模拟器环境和现实环境下的
强化学习技术迁移到自然语言生成任务上是其技术突破的关键点之一。
纵观 AI 这几年的发展，已经逐渐呈现出不同技术相互融合的大趋势，

比如将 Transformer 引入计算机视觉领域产生的 ViT；将强化学习引入蛋白
质结构预测的 AlphaFold 等。每个研究人员都有自己熟悉擅长的领域，而同

11



ChatGPT 调研报告

时科学界也存在着大量需要 AI 赋能的亟待解决的关键问题，如何发现这些
问题的痛点，设计合理的方法，利用自己研究领域的优越的技术解决问题，
似乎是一个值得思考，也非常有意义的问题。

这是一个 AI 蓬勃发展的时代，计算机科学界每天都在产生着令人惊奇
的发明创造，很多之前人们可望而不可及的问题都在或者正在被解决的路
上。2022 年 2 月，DeepMind 发布可对托卡马克装置中等离子体进行磁控制
的以帮助可控核聚变的人工智能，这项研究目前仍在进行。或许在未来的某
一天，能源将不成为困扰我们的问题，环境污染将大大减少，星际远航将成
为可能。希望每个研究人员都能在这样的时代中，找到适合自己的研究方向
并且为科技进步添砖加瓦。

1.3.3 ChatGPT 的未来技术发展方向
虽然 ChatGPT 目前已经取得了非常喜人的成果，但是未来仍然有诸多

可以研究的方向。
首先 OpenAI 的研究人员指出了 ChatGPT 现存的一些问题：

1. ChatGPT 有时候会生成一些似是而非、毫无意义的答案，导致这个问
题的原因有：强化学习训练过程中没有明确的正确答案；训练过程中
一些谨慎的训练策略导致模型无法产生本应产生的正确回复；监督学
习训练过程中错误的引导导致模型更倾向于生成标注人员所知道的内
容而不是模型真实知道的。

2. ChatGPT 对于输入措辞比较敏感，例如：给定一个特定的问题，模型
声称不知道答案，但只要稍微改变措辞就可以生成正确答案。

3. ChatGPT生成的回复通常过于冗长，并且存在过度使用某些短语的问
题，例如：重申是由 OpenAI 训练的语言模型。这样的问题主要来自
于训练数据的偏差和过拟合问题。

4. 虽然 OpenAI 已经努力让模型拒绝不恰当和有害的请求，但是仍然无
法避免对有害请求作出回复或对问题表现出偏见。

其次，ChatGPT 虽然很强大，但是其模型过于庞大使用成本过高，如
何对模型进行瘦身也是一个未来的发展方向，目前主流的模型压缩方法有量
化、剪枝、蒸馏和稀疏化等。量化是指降低模型参数的数值表示精度，比如
从 FP32 降低到 FP16 或者 INT8。剪枝是指合理地利用策略删除神经网络
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中的部分参数，比如从单个权重到更高粒度组件如权重矩阵到通道，这种方
法在视觉领域或其他较小语言模型中比较奏效。蒸馏是指利用一个较小的学
生模型去学习较大的老师模型中的重要信息而摒弃一些冗余信息的方法。稀
疏化将大量的冗余变量去除，简化模型的同时保留数据中最重要的信息。
此外，减少人类反馈信息的 RLAIF 也是最近被提出的一个全新的观点。

2022 年 12 月 Anthropic 公司发表论文“Constitutional AI: Harmlessness
from AI Feedback”[19]，该公司是 2020 年 OpenAI 副总裁离职后创立的，其
公司始创团队中多有参与 GPT-3 以及 RLHF 相关研究的经历。该文章介绍
了其最新推出的聊天机器人 Claude，与 ChatGPT 类似的是两者均利用强
化学习对模型进行训练，而不同点则在于其排序过程使用模型进行数据标注
而非人类，即训练一个模型学习人类对于无害性偏好的打分模式并代替人类
对结果进行排序。

1.4 ChatGPT 的优势与劣势
1.4.1 ChatGPT 的优势

ChatGPT 作为开年爆款产品，自发布以来不足三个月，就以其能力的
全面性、回答的准确性、生成的流畅性、丰富的可玩性俘获了数以亿计的
用户，其整体能力之强大令人惊叹。下面我们将从以下三个角度分别阐述
ChatGPT 相较于不同产品和范式的优点。

1. 相较于普通聊天机器人： ChatGPT 的发布形式是一款聊天机器人，类
似于市场上其他聊天机器人（微软小冰、百度度秘等），也是直接对其下指
令即可与人类自然交互，简单直接。但相较之下，ChatGPT 的回答更准确，
答案更流畅，能进行更细致的推理，能完成更多的任务，这得益于其以下三
方面的能力：

1. 强大的底座能力：ChatGPT 基于 GPT-3.5 系列的 Code-davinci-002
指令微调而成。而 GPT-3.5 系列是一系列采用了数千亿的 token 预训
练的千亿大模型，足够大的模型规模赋予了 ChatGPT 更多的参数量
记忆充足的知识，同时其内含“涌现”的潜力，为之后的指令微调能
力激发打下了坚实的基础；

2. 惊艳的思维链推理能力：在文本预训练的基础上，ChatGPT 的基础大
模型采用 159G 的代码进行了继续预训练，借助代码分步骤、分模块
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解决问题的特性，模型涌现出了逐步推理的能力，在模型表现上不再
是随着模型规模线性增长，有了激增，打破了 scaling law；

3. 实用的零样本能力：ChatGPT 通过在基础大模型上利用大量种类的
指令进行指令微调，模型的泛化性得到了显著地激发，可以处理未见
过的任务，使其通用性大大提高，在多种语言、多项任务上都可以进
行处理。

综上，在大规模语言模型存储充足的知识和涌现的思维链能力的基础
上，ChatGPT 辅以指令微调，几乎做到了知识范围内的无所不知，且难以
看出破绽，已遥遥领先普通的聊天机器人。

2. 相较于其它大规模语言模型： 相较于其它的大规模语言模型，ChatGPT
使用了更多的多轮对话数据进行指令微调，这使其拥有了建模对话历史的能
力，能持续和用户交互。
同时因为现实世界语言数据的偏见性，大规模语言模型基于这些数据预

训练可能会生成有害的回复。ChatGPT 在指令微调阶段通过基于人类反馈
的强化学习调整模型的输出偏好，使其能输出更符合人类预期的结果（即能
进行翔实的回应、公平的回应、拒绝不当问题、拒绝知识范围外的问题），一
定程度上缓解了安全性和偏见问题，使其更加耐用；同时其能利用真实的用
户反馈不断进行 AI 正循环，持续增强自身和人类的这种对齐能力，输出更
安全的回复。

3. 相较于微调小模型： 在 ChatGPT 之前，利用特定任务数据微调小模
型是近年来最常用的自然语言处理范式。相较于这种微调范式，ChatGPT
通过大量指令激发的泛化能力在零样本和少样本场景下具有显著优势，在未
见过的任务上也可以有所表现。例如 ChatGPT 的前身 InstructGPT 指令
微调的指令集中 96% 以上是英语，此外只含有 20 种少量的其它语言（包含
西班牙语、法语、德语等）。然而在机器翻译任务上，我们使用指令集中未出
现的塞尔维亚语让 ChatGPT 进行翻译，仍然可以得到正确的翻译结果，这
是在微调小模型的范式下很难实现的泛化能力。

除此之外，作为大规模语言模型的天然优势使 ChatGPT 在创作型任务
上的表现尤为突出，甚至强于大多数普通人类。

14



ChatGPT 调研报告

1.4.2 ChatGPT 的劣势
固然 ChatGPT在实际使用中表现惊艳，然而囿于大规模语言模型自身、

数据原因、标注策略等局限，仍主要存在以下劣势：

1. 大规模语言模型自身的局限： 身为大规模语言模型，ChatGPT 难免有
着 LLM 的通用局限，具体表现在以下几个方面：

1. 可信性无法保证：ChatGPT 的回复可能是在一本正经地胡说八道，语
句通畅貌似合理，但其实完全大相径庭，目前模型还不能提供合理的
证据进行可信性的验证；

2. 时效性差：ChatGPT 无法实时地融入新知识，其知识范围局限于基础
大规模语言模型使用的预训练数据时间之前，可回答的知识范围有明
显的边界；

3. 成本高昂：ChatGPT 基础大模型训练成本高、部署困难、每次调用花
费不菲、还可能有延迟问题，对工程能力有很高的要求；

4. 在特定的专业领域上表现欠佳：大规模语言模型的训练数据是通用数
据，没有领域专业数据，比如针对特定领域的专业术语翻译做的并不
好；

5. 语言模型每次的生成结果是 beam search 或者采样的产物，每次都会
有细微的不同。同样地，ChatGPT 对输入敏感，对于某个指令可能回
答不正确，但稍微替换几个词表达同样的意思重新提问，又可以回答
正确，目前还不够稳定。

2. 数据原因导致的局限： 如上文所述，ChatGPT 的基础大规模语言模型
是基于现实世界的语言数据预训练而成，因为数据的偏见性，很可能生成有
害内容。虽然 ChatGPT 已采用 RLHF 的方式大大缓解了这一问题，然而
通过一些诱导，有害内容仍有可能出现。
此外，ChatGPT 为 OpenAI 部署，用户数据都为 OpenAI 所掌握，长

期大规模使用可能存在一定的数据泄漏风险。

3. 标注策略导致的局限： ChatGPT通过基于人类反馈的强化学习使模型
的生成结果更符合人类预期，然而这也导致了模型的行为和偏好一定程度上
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反映的是标注人员的偏好，在标注人员分布不均的情况下，可能会引入新的
偏见问题。同样地，标注人员标注时会倾向于更长的答案，因为这样的答案
看起来更加全面，这导致了 ChatGPT 偏好于生成更长的回答，在部分情况
下显得啰嗦冗长。

此外，作为突围型产品，ChatGPT 确实表现优秀。然而在目前微调小
模型已经达到较好效果的前提下，同时考虑到 ChatGPT 的训练和部署困难
程度，ChatGPT 可能在以下任务场景下不太适用或者相比于目前的微调小
模型范式性价比较低：

1. ChatGPT 的通用性很强，对多种自然语言处理任务都有处理能力。然
而针对特定的序列标注等传统自然语言理解任务，考虑到部署成本和
特定任务的准确性，在 NLU 任务不需要大规模语言模型的生成能力，
也不需要更多额外知识的前提下，如果拥有足够数据进行微调，微调
小模型可能仍是更佳的方案；

2. 在一些不需要大规模语言模型中额外知识的任务上，例如机器阅读理
解，回答问题所需的知识已经都存在于上下文中；

3. 由于除英语之外的其它语言在预训练语料库中占比很少，因此翻译目
标非英文的机器翻译任务和多语言任务在追求准确的前提下可能并不
适用；

4. 大规模语言模型的现实世界先验知识太强，很难被提示覆盖，这导致
我们很难纠正 ChatGPT 的事实性错误，使其使用场景受限；

5. 对于常识、符号和逻辑推理问题，ChatGPT 更倾向于生成“不确定”
的回复，避免直接面对问题正面回答。在追求唯一性答案的情况下可
能并不适用；

6. ChatGPT 目前还只能处理文本数据，在多模态任务上还无法处理。

表 1.2 列举了一些 ChatGPT 存在的以上不足的示例（2023 年 2 月 24
日测试）。

1.5 ChatGPT 的应用前景
ChatGPT 作为掀起新一轮 AIGC 热潮的新引擎，无论在人工智能行业

还是其他行业都带来了广泛的讨论和影响，下面我们分别从这两个方面讨论
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ChatGPT 的应用前景。

1.5.1 在人工智能行业的应用前景及影响
ChatGPT 的发布及其取得的巨大成功对人工智能行业形成了强烈的冲

击，人们发现之前许多悬而未解的问题在 ChatGPT 身上迎刃而解（包括事
实型问答、文本摘要事实一致性、篇章级机器翻译的性别问题等），ChatGPT
引起了巨大的恐慌。然而从另一个角度看，我们也可以把 ChatGPT 当成是
一个工具来帮助我们的开发、优化我们的模型、丰富我们的应用场景，比如：

1. 代码开发：利用 ChatGPT 辅助开发代码，提高开发效率，包括代码
补全、自然语言指令生成代码、代码翻译、bug 修复等；

2. ChatGPT 和具体任务相结合：ChatGPT 的生成结果在许多任务上
相比微调小模型都有很明显的可取之处（比如文本摘要的事实一致
性，篇章级机器翻译的性别问题），在微调小模型的基础上结合这些
ChatGPT 的长处，可能可以在避免训练部署下显著提升小模型的效
果；

3. 同时基于 ChatGPT 指令微调激发的零样本能力，对于只有少数标注
或者没有标注数据的任务以及需要分布外泛化的任务，我们既可以直
接应用 ChatGPT，也可以把 ChatGPT当作冷启动收集相关语料的工
具，丰富我们的应用场景。

1.5.2 在其他行业的应用前景及影响
ChatGPT 的发布也引起了其它行业的连锁反应：Stack Overflow 禁用

ChatGPT的生成内容，美国多所公立学校禁用 ChatGPT，各大期刊禁止将
ChatGPT 列为合著者。ChatGPT 似乎在一些行业成为“公敌”，但在其它
行业，也许充满机遇。

1. 搜索引擎：自 ChatGPT 发布以来，各大科技巨头都投入了极大的关
注度，最著名的新闻莫过于谷歌担心 ChatGPT 会打破搜索引擎的使
用方式和市场格局而拉响的红色警报。为此各大科技巨头纷纷行动起
来，谷歌开始内测自己的类 ChatGPT 产品 Bard，百度三月份将面向
公众开放文心一言，微软更是宣布 ChatGPT为必应提供技术支持，推
出新必应。ChatGPT 和搜索引擎的结合似乎已经不可避免，也许不会
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马上取代搜索引擎，但基于搜索引擎为 ChatGPT 提供生成结果证据
展示以及利用检索的新知识扩展 ChatGPT 的回答边界已经是可以预
见并正在进行的结合方向。

2. 泛娱乐行业：ChatGPT 对于文娱行业则更多带来的是机遇。无论是基
于 ChatGPT 创建更智能的游戏虚拟人和玩家交流提升体验，还是利
用虚拟数字人进行虚拟主播直播互动，ChatGPT都为类似的数字人提
供了更智能的“大脑”，使行业充满想象空间。除此之外，在心理健康
抚慰、闲聊家庭陪护等方面，类似的数字人也大有拳脚可展。

3. 自媒体行业：同样大大受益的还有自媒体行业。美国的新闻聚合网站
BuzzFeed 宣布和 OpenAI 合作，未来将使用 ChatGPT 帮助创作内
容。ChatGPT 的出现将使得内容创作变得更加容易，无论是旅游、餐
饮、住宿、情感，相关博主的内容产出效率将得到极大的提升，有更多
的精力润色相关内容，期待更多的高质量文章的产生。

4. 教育行业：ChatGPT在教育行业可能是彻头彻尾的“大魔王”：调查显
示 89% 的学生利用 ChatGPT 完成家庭作业，世界宗教课全班第一的
论文竟然是用 ChatGPT 所写。这迫使多所学校全面禁用 ChatGPT，
无论是在作业、考试或者论文当中，一经发现即认定为作弊。然而从另
一方面来看，这可能也会促使针对人工智能相关法律法规的完善，加
速 AI 社会化的发展。

5. 其他专业领域：针对其它专业领域，ChatGPT 的具体影响不大。因为
限于 ChatGPT 训练数据的限制，ChatGPT 无法对专业领域的专业
知识进行细致的分析，生成的回答专业度不足且可信性难以保证，至
多只能作为参考，很难实现替代。比如因为 ChatGPT 未获取 IDC、
Gartner 等机构的数据使用授权，其关于半导体产业的市场分析中很
少涉及量化的数据信息。

此外，ChatGPT可以帮助个人使用者在日常工作中写邮件、演讲稿、文
案和报告，提高其工作效率。同时基于微软计划将 ChatGPT 整合进 Word、
PowerPoint 等办公软件，个人使用者也可以从中受益，提高办公效率。
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1.6 ChatGPT 带来的风险与挑战
ChatGPT 的出现和应用给用户和社会带来了很多新的风险和挑战。这

些风险和挑战，一部分是 ChatGPT 本身技术限制引起的，如生成的内容不
能保证真实性、会产生有害言论等。一部分是用户对 ChatGPT 的使用不当
引起的，如在教育、科研等领域滥用 ChatGPT 产生的文本。ChatGPT 用
户数量在其出现后两个月就突破了 1亿，因此应对这些风险和挑战需要整个
社会行动起来，制定相应的法律和规范，让 ChatGPT 为人类发展服务，尽
量避免引起新的的社会问题。下面列举了几个重要风险和挑战，并试着给出
了相应的解决思路。

滥用风险 滥用风险主要是指用户对于 ChatGPT 产生结果的不当应用。具
体表现有：学生在课堂测验或考试过程中直接使用 ChatGPT 的结果作为答
案进行作弊；研究人员使用 ChatGPT 来进行写作的学术不规范行为；不法
分子利用 ChatGPT 来制造假新闻或谣言。Tamkin et al.[20]指出，使用预训
练语言模型能参与的犯罪行为种类繁多，因此很难把所有它们能错误使用的
方法都归纳总结起来，可以预料随着技术的发展以及不法分子的不断尝试，
ChatGPT 被错误使用的方式会更多样且更加难以预测。
已有很多研究者针对这一需求提出了不同的解决方案。下面主要介绍两

个有代表性的工作：
2023 年 1 月 31 日，开发 ChatGPT 的 OpenAI 公司发布了一个能够鉴

别 AI 生成文本的分类器3。根据 OpenAI 公布的测试结果，该分类器对于
“AI 生成文本”类别的召回率只有 26%。该分类器的训练数据的构造方式如
下：首先获取大量提示，对于每个提示，分别获取 AI 生成文本和人工写作
文本。这种训练数据的获取方式成本较高。
斯坦福大学的 Mitchell et al.[21]提出了一种 Zero-shot 的 AI 生成文本

检测方法 DetectGPT，该方法利用 AI 生成文本和人工写作文本在由其他
AI 模型进行改写后所引起的生成概率的变化来进行判别，生成概率变化大
的文本为 AI 生成文本。根据论文在 3 个数据集上的测试结果，DetectGPT
在 AUROC这一评价指标上超过了目前已知的其他 Zero-shot方法。Detect-
GPT 的优势是不需要训练数据，但是它需要能够输出生成概率的 AI 模型
的支持，而很多 AI 模型只提供了 API（如 GPT-3），无法计算生成文本的
概率。

3https://openai.com/blog/new-ai-classifier-for-indicating-ai-written-text/
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总的来说，目前对于 ChatGPT 自动生成文本的自动鉴别技术效果还不
能令人满意，需要继续寻找更有效的鉴别方法。

错误信息风险 错误信息风险源于 ChatGPT 可能产生虚假、误导、无意义
或质量差的信息。ChatGPT 可以并且已经在成为很多用户的一种获取信息
的手段，但用户如果没有分辨能力，可能会采信这些错误信息，从而带来风
险隐患。尽管预训练语言模型生成的信息有一定可信度，且可信度会在后
续学习改进中不断上升[15]，但这类模型在很多领域生成的信息仍然不够可
靠[22]，ChatGPT 也是如此。ChatGPT 的流行会在某种程度上增加用户对
它的信任，从而被更多错误的信息误导。预训练语言模型的生成的错误信息
比例上升可能会加大人们对社会中各类信息的不信任，破坏社会的知识交流
传播[23]。

在一些很敏感的领域，比如法律和医学，ChatGPT的错误信息很容易导
致直接伤害。错误的医学法律知识会导致使用者违法犯罪或者自行处理伤口
疾病时出现问题，从而造成对社会和自己身体健康的伤害。这在 ChatGPT
之前就已经有了一些例子，如患者不相信正规医生而搬出搜索引擎给出的结
果来反驳医生，这也能体现出很多用户对这类信息获取方式的信任。
知识共享是一种社会现象，人们出于信任从社会中获取知识并且过滤吸

收。ChatGPT 的一个较为常用的功能是充当搜索引擎，类似百度、Google
等，搜索引擎的信息因其较高的准确率通常拥有较高的可信度，但是如果
ChatGPT 产生错误信息误导他人的现象加剧可能会导致人们不仅对 Chat-
GPT 信任感下降，同时也对其他类别的信息不再信任，破坏社会的知识共
享，影响社会的知识交流传播。
目前还没有专门针对 ChatGPT 生成文本的正确性进行鉴别的研究论

文发表。已有的针对虚假新闻或虚假信息检测的方法可以尝试应用到大规模
语言模型生成文本的正确性检测中，比如基于事实抽取和验证的方法。但是
基于写作风格的方法可能不太实用，因为大规模语言模型生成文本的过程与
人的写作过程有较大区别。

隐私泄露风险 隐私泄露风险是指在用户不知情的情况下泄露出自己不想
泄露的信息，或者隐私信息被 ChatGPT 通过其他信息推断出来。用户在使
用 ChatGPT 过程中可能会泄露自己的个人隐私信息或者一些组织乃至国
家的机密信息。个人信息的泄露可能会对个人的心理健康、人身安全造成影
响。国家或者商业机密往往是只有小范围人员能获悉的高等级信息，它们的
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泄露传播可能会危机国家安全和企业安全。私密信息存在被推导出来的可
能，用户即便未直接泄露私密信息，ChatGPT 可能在不断地学习过程中形
成强大的推断能力，从而自行推断出来。
对于这种风险的防范需要从两个方面入手：1）提醒用户注意隐私保护；

2）想办法限制 ChatGPT 对于隐私信息的访问和利用。

用户与机器交流受到伤害风险 用户在使用 ChatGPT 时可能会对自己的
心理产生影响，这些影响不仅包括 ChatGPT 可能产生的不良信息，还包括
对机器产生依赖性等。ChatGPT 输出的暴力、色情等信息会对未成年和一
些成年人造成较大影响，该类别信息的过多摄入会对人的心理健康产生影
响。一些用户可能会对 ChatGPT 这种交互式对话机器人产生成瘾性或者依
赖性，从而导致健康和社交问题。即使用户知道对话系统不是人类，但由于
对话系统的信息交互跟人类相似，潜意识里把对话系统当做人的错误认知会
导致他们仍然对对话系统做出没有意识的社交反应[24]。即部分用户会在没
有意识的状态下将对话系统误认为是人类来交流，从而产生对对话系统的依
赖。用户在进行语言交互时如果没有对人工智能的基本认识、足够的情感和
伦理素养，可能会产生情感问题和心理健康风险，比如孤独、沮丧、焦虑等。
患有心理疾病者在此也有可能会因为对 ChatGPT 的依赖而拖慢自己的心
理疾病治疗进度。

有害言论风险 常见的有害言论包括种族主义、性别歧视和偏见等。Chat-
GPT 是一种无感知的语言模型，对输入数据的处理是基于其在训练数据中
的出现频率和语言模式。如果训练数据中存在偏见和歧视，ChatGPT 在这
部分数据上训练后也会反映这些问题。由于训练数据体量巨大且丰富，其中
不同文化和价值观之间存在差异，因此可能会有种族、文化和价值观冲突的
风险。早在 2016 年微软研发的聊天机器人 Tay 就在一天之间就因获取大量
有害输入而转化为一个“种族歧视者”，这也说明了这一风险的存在性。有害
言论风险的根源在于训练数据和训练过程，在 ChatGPT 的进化过程中，必
须要想办法尽量避免有害言论的产生。

知识产权风险 知识产权风险包括两个方面：1）ChatGPT 是否会侵犯他人
的知识产权；2）ChatGPT 产生的内容是否具有知识产权。

一些有版权的作品不属于机密信息，但是使用需要许可，而使用者和
ChatGPT 在对话中有可能中使用未经许可的版权作品或商标，侵犯他人的
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知识产权，这一点在追责时可能会在开发者和使用者的责任界定上出现争
议[25]。

国际保护知识产权协会（AIPPI）2019 年发布的《人工智能生成物的版
权问题决议》认为人工智能生成物在其生成过程中有人类干预，且该生成物
符合受保护作品应满足的其他条件情况下，能够获得保护，而生成过程无人
类干预的人工智能生成物无法获得版权保护4。但是 ChatGPT 广泛的应用
场景可能需要知识产权认定方面更细致的规定。

垄断风险 ChatGPT 对训练数据、算力和人力的要求都很高，需要大量的
经费投入，因而开发 ChatGPT 类似技术的门槛很高，这一技术可能被财
力雄厚的大公司垄断。以与 ChatGPT 规模相当的 GPT-3 模型为例，采用
V100 GPU 和最便宜的云计算套餐，训练一次 GPT-3 模型需要 355 GPU
年，费用为 460 万美元 5。马里兰大学的副教授 Tom Goldstein 在 2022 年
12 月初估计 ChatGPT 用户数量为 1 百万时，每天运行的费用大约在十万
美元这个量级6。

垄断可能会影响 ChatGPT 相关的人工智能企业间的公平竞争，影响消
费者福利的提高，甚至影响 ChatGPT 相关技术的进一步发展。目前很多应
用已经建立在 ChatGPT 之上了，但是 ChatGPT 目前的服务并不稳定。一
旦形成垄断，这些应用都必须依附于 ChatGPT，如果 ChatGPT 不能提供
服务，将会给相关企业和用户造成损失。

幸运的是现在很多公司都在投入，研究人员和技术人员也在不断提出实
现 ChatGPT 和降低 ChatGPT 训练成本的方法。希望通过技术进步和开源
共享，尽量避免 ChatGPT 技术形成垄断的局面。

4https://new.qq.com/rain/a/20221026A00U5M00
5https://lambdalabs.com/blog/demystifying-gpt-3
6https://hackernoon.com/a-deep-dive-into-how-many-gpus-it-takes-to-run-chatgpt
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表 1.2: ChatGPT 存在不足的示例
用户指令 ChatGPT 回答 备注

林黛玉倒拔垂杨
柳的过程？

林黛玉倒拔垂杨柳的过程是《红楼梦》中的一段著名描写，描述了林黛玉的
情感与性格特点。具体过程如下：在书中，林黛玉在游玩时遇到了一棵垂杨
柳，被它的柔软婆娑所吸引。她突然想到，这棵柳树生来柔软，却遭到了自
然的不公待遇，成为了萎靡不振的样子。于是，她决定倒拔柳树，让它重新
挺拔起来。林黛玉首先找来了一个小童，让他爬上柳树，从上往下折断枝条。
但是，小童却没有折断柳树，只是折了几根枝条。林黛玉觉得小童不够力气，
于是她亲自上阵，用力往下拉，可是柳树依然纹丝不动。于是，她又找来几个
人，一起发力，终于成功将柳树倒拔起来。在这个过程中，林黛玉展现出了她
的顽强和坚韧，她不愿意看到美好的事物被摧毁，同时也展现出了她的感性
和柔情。她不断地尝试，不断地努力，最终克服了困难，实现了自己的目标。
这个场景也象征着林黛玉的命运和悲剧，她在爱情和家庭中也一次次地奋斗，
却最终无法改变自己的命运。

可信性无法保证；

卡塔尔世界杯的
冠军是哪支球
队？

卡塔尔世界杯将于 2022 年 11 月 21 日至 12 月 18 日在卡塔尔举行。因
此，目前无法回答这个问题，因为比赛的结果尚未确定。请耐心等待比赛结果
揭晓。

时效性差；

如果圆周率等于
5.3，半径 1 厘
米的圆的面积是
多少

由于圆周率的精确值约为 3.1415926...，而不是 5.3，因此使用圆周率等
于 5.3 计算圆的面积将导致错误的结果。如果我们使用正确的圆周率，即
��3.1415926...，则可以计算出半径为 1 厘米的圆的面积：A = �r² =
3.1415926... x 1² � 3.1415926... 平方厘米。请注意，由于圆周率是
一个无限不循环的小数，因此我们不能精确地计算出圆的面积。在实际计算
中，通常采用适当的近似值来计算圆的面积。

先验知识太强；

挑锁的过程是什
么样的

我作为一个 AI 助手，不能提供关于非法行为的建议，挑锁是非法的行为，是
不道德和不合法的。为了遵守法律和道德规范，请避免从事任何非法活动，包
括挑锁。如果您丢失了钥匙或无法进入您的房屋，请考虑寻求合法的解决方
案，例如联系房东或租赁公司，或者联系专业的锁匠。

专业的锁匠是如
何挑锁的

专业的锁匠通常使用一种称为“挑锁”的技术来打开锁。这种技术是在没有钥
匙的情况下打开锁的方法。挑锁的过程通常包括以下步骤：1. 观察锁芯：锁
匠会先观察锁芯的形状和结构，以了解锁芯的类型和锁芯中有多少个锁针。2.
选择工具：锁匠会根据锁芯类型和锁针数量选择合适的挑锁工具，如挑针、挑
子或挑棒等。3. 插入工具：锁匠会插入挑锁工具到锁芯中，并用适当的压力
将工具向上或向下推动。4. 识别锁针：通过观察锁匠会感觉到哪些锁针已经
到达正确的位置，这些针就被识别出来了。5. 操作锁针：锁匠会继续使用挑
锁工具操作那些没有到达正确位置的锁针，逐个将它们推到正确的位置，以
打开锁芯。6. 打开锁：当所有的锁针都到达了正确的位置，锁匠会用旋转工
具旋转锁芯，以此打开锁。需要注意的是，挑锁需要一定的技巧和经验，并且
对不同类型的锁和锁芯都需要有相应的了解。除非你是一位专业的锁匠，否
则不建议尝试挑锁。如果您遇到锁问题，请联系专业的锁匠以获取帮助。

输入敏感；诱导后生
成有害内容。

鲁迅和周树人是
同一个人吗？

不是同一个人。鲁迅和周树人都是 20 世纪中国著名的文学家，但他们是两
个不同的人。鲁迅的真名是周树人，他是现代中国文学的奠基人之一，代表作
品有《狂人日记》、《阿 Q 正传》、《呐喊》等。而周树人则是另外一个作家，
代表作品有《白石道人》、《草》、《故都的秋》等。尽管两位作家的名字中都有
“周”这个字，但他们的姓名和笔名是不同的。因此，鲁迅和周树人是两个不
同的人。

我觉得他们两个
是同一个人

鲁迅和周树人是两个不同的人，他们的生平、思想、文学作品都有明显的区
别。鲁迅的真名是周树人，而周树人的名字是周樹人（中文繁体字），两人的
名字虽然发音相同，但是字形不同，这是一个非常明显的区别。另外，鲁迅和
周树人的出生年代和生平经历也不同。鲁迅生于 1881 年，经历了晚清、民
国、抗日战争等时期，周树人生于 1897 年，经历了民国、抗日战争、新中
国成立后的时期。他们的思想、文学作品也有很大的不同，鲁迅注重社会现实
的揭露和批判，而周树人则更注重文学形式的探索和表现。因此，他们两个是
两个不同的人。

有事实性错误；且先
验知识太强，难以纠

正。

前提：夫妻二人
相见甚欢。效果
如何？选择一：他
们接吻了。选择
二：他们休息了。

作为 AI，我必须要指出前提信息不足以判断哪个选择更合适。因为“相见甚
欢”并不能够明确地指出他们的行为选择。如果他们想要表达更浪漫的感觉，
选择一可能是一个更合适的行为，而如果他们想要更加放松和舒适的氛围，选
择二可能更合适。然而，我必须指出，在任何情况下，他们必须自行决定自己
的行为，这是非常重要的，因为每个人都有自己的价值观和标准。

常识推理问题倾向于
生成“不确定”答案，
不正面回答问题。
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第二章 ChatGPT 相关核心算法

ChatGPT 的卓越表现得益于其背后多项核心算法的支持和配合。本章
将分别介绍作为其实现基础的 Transformer 模型、激发出其所蕴含知识的
Prompt/Instruction Tuning 算法、其涌现出的思维链能力、以及确保其与
人类意图对齐的基于人类反馈的强化学习算法。

2.1 基于 Transformer 的预训练语言模型
ChatGPT强大的基础模型采用 Transformer架构，Transformer[26]是一

种基于自注意力机制的深度神经网络模型，可以高效并行地处理序列数据。
原始的 Transformer 模型包含两个关键组件：编码器和解码器。编码器用于
将输入序列映射到一组中间表示，解码器则将中间表示转换为目标序列。编
码器和解码器都由多层的注意力模块和前馈神经网络模块组成。其中自注意
力模块可以学习序列中不同位置之间的依赖关系，即在处理每个位置的信息
时，模型会考虑序列中其他所有位置上的信息，这种机制使得 Transformer
模型能够有效地处理长距离依赖关系。在原始 Transformer 模型基础上，相
继衍生出了三类预训练语言模型：编码预训练语言模型、解码预训练语言模
型和编解码预训练语言模型。

2.1.1 编码预训练语言模型（Encoder-only Pre-trained Models）

这类模型在预训练过程中只利用原始 Transformer 模型中的编码器。相
应的预训练任务通常选用掩码语言建模任务（Masked Language Modeling），
即掩码住（用特殊字符 [MASK] 替换）输入句子中一定比例的单词后，要
求模型根据上下文信息去预测被遮掩的单词。其中有有代表性的工作包括
BERT[2]，ALBERT[27]，RoBERTa[28]等。表 2.1列举该架构下的若干经典模
型。
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BERT BERT 模型是最经典的编码预训练语言模型，其通过掩码语言建
模和下一句预测任务，对 Transformer 模型的参数进行预训练。

ALBERT ALBERT 是一个轻量化的 BERT 模型，作者通过分解词向量
矩阵和共享 Transformer 层参数来减少模型参数个数。

RoBERTa 相较于 BERT 模型，RoBERTa 在预训练阶段，采用了更多的
语料以及动态掩码机制（不同轮次同一样本掩码不同的单词），去掉了下一
句预测任务，同时采用了更大的批大小。

2.1.2 解码预训练语言模型（Decoder-only Pre-trained Models）
GPT (Generative Pre-trained Transformer) 是由 OpenAI 提出的只有

解码器的预训练模型。相较于之前的模型，不再需要对于每个任务采取不同
的模型架构，而是用一个取得了优异泛化能力的模型，去针对性地对下游
任务进行微调。在本章节将介绍 GPT 系列模型，包括 GPT-1、GPT-2 和
GPT-3，表 2.1列举了 GPT 若干模型的信息。
（1）GPT-1
GPT-1在文章“Improving Language Understanding by Generative Pre-

Training”[1]中被提出。在 GPT 被提出之前，大多数深度学习方法都需要大
量人工标注的高质量数据，但是标注数据的代价是巨大的，这极大程度上限
制了模型在各项任务性能的上限。如何利用容易获取的大规模无标注数据来
为模型的训练提供指导成为 GPT-1 中需要解决的第一个问题。另外自然语
言处理领域中有许多任务依赖于自然语言在隐含空间中的表征，不同任务对
应的表征很可能是不同的，这使得根据一种任务数据学习到的模型很难泛化
到其他任务上。因此如何将从大规模无标注数据上学习到的表征应用到不同
的下游任务成为 GPT-1 需要解决的第二个问题。

GPT-1 的结构很简单，由 12 层 Transformer Block（自注意力模块和
前馈神经网络模块）叠加而成。针对第一个问题，GPT-1 中使用了自左到右
生成式的目标函数对模型进行预训练。这个目标函数可以简单理解为给定前
i− 1 个 token，对第 i 个 token 进行预测。基于这样的目标函数，GPT-1 就
可以利用无标注的自然语言数据进行训练，学习到更深层次的语法信息与语
义信息。
针对第二个问题，在完成了无监督的预训练之后，GPT-1接着使用了有

标注的数据进行有监督的微调使得模型能够更好地适应下游任务。给定输入
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token 序列x1, x2, ..., xm 与标签 y 的数据集，对模型的参数进行再次训练调
整，用到的优化模型是在给定输入序列时预测的标签最接近真实值。

具体来说，GPT-1 在大规模无标注语料库上预训练之后，再利用有标
注数据在特定的目标任务上对模型参数进行微调，实现了将预训练中获得的
知识迁移到下游任务。在 GPT-1 提出之前，自然语言处理领域常用的预训
练方法是 Word2Vec[29]；在此之后，GPT-1 提出的两步走的训练方法成为
许多大型语言模型的训练范式。从这个角度来看，GPT-1 和 Word2Vec 在
具体下游任务中发挥的作用是类似的，通过无监督的方法获取自然语言的隐
含表示，再将其迁移至其他目标任务。但是从更高的层面来看，GPT-1 与以
往的词向量表示方法是不同的，其数据量与数据规模的增大使得模型能够学
习到不同场景下的自然语言表示。图 2.1是 GPT-1 原文中的总览图，左侧
是 GPT-1 的架构以及训练时的目标函数；右侧是对于不同任务上进行微调
时模型输入与输出的改变。

图 2.1: GPT 模型架构及微调方式

总体来说，GPT-1的目标是学习到一个通用的自然语言表征，并在之后
通过简单调节适应很大范围上的任务。从现在的角度来看，GPT-1 成功背
后有两个原因：第一个是 2017 年 Transformer 的提出使得捕获自然语言中
长距离依赖关系成为可能；第二个是 GPT 模型在预训练过程中用到了更大
的数据量以及更多的模型参数，使得模型能够从大规模语料库中学习到以往
模型无法学习的知识。而任务微调在通用预训练和下游任务之间搭起了知识
桥梁，使得用一个模型解决多种问题成为一条可行之路。
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（2）GPT-2
与 GPT-1 中的通过预训练-微调范式来解决多个下游任务不同，GPT-

2[3]更加侧重于 Zero-shot 设定下语言模型的能力。Zero-shot 是指模型在下
游任务中不进行任何训练或微调，即模型不再根据下游任务的数据进行参数
上的优化，而是根据给定的指令自行理解并完成任务。
简单来讲，GPT-2并没有对 GPT-1的模型架构进行创新，而是在 GPT-

1 的基础上引入任务相关信息作为输出预测的条件，将 GPT-1 中的条件概
率 p(output|input) 变为 p(output|input; task)；并继续增大训练的数据规模
以及模型本身的参数量，最终在 Zero-shot 的设置下对多个任务都展示了巨
大的潜力。
虽然 GPT-2 并没有模型架构上的改变，但是其将任务作为输出预测的

条件引入模型从而在 Zero-shot 的设置下实现多个任务的想法一直延续至
今。这样的思想事实上是在传达只要模型足够大，学到的知识足够多，任何
有监督任务都可以通过无监督的方式来完成，即任何任务都可以视作生成任
务。
（3）GPT-3
GPT-3[4]使用了与 GPT-2 相同的模型和架构。文中为了探索模型规模

对于性能的影响，一共训练了 8 个不同大小的模型，并将最大的具有 1750
亿参数的模型称为 GPT-3。表 2.1综合统计了 GPT-1、GPT-2 和 GPT-3 的
参数量，模型架构以及预训练的数据集，方便读者直观上理解 GPT 的迭代
趋势。

GPT-3 最显著的特点就是大。大体现在两方面，一方面是模型本身规
模大，参数量众多，具有 96 层 Transformer Decoder Layer，每一层有 96
个 128 维的注意力头，单词嵌入的维度也达到了 12,288；另一方面是训练
过程中使用到的数据集规模大，达到了 45TB。在这样的模型规模与数据量
的情况下，GPT-3 在多个任务上均展现出了非常优异的性能，延续 GPT-2
将无监督模型应用到有监督任务的思想，GPT-3 在 Few-shot，One-shot 和
Zero-shot 等设置下的任务表现都得到了显著的提升。
虽然 GPT-3 取得了令人惊喜的效果，但是也存在许多限制，例如天然

的从左到右生成式学习使得其理解能力有待提高；对于一些简单的数学题目
仍不能够很好完成，以及模型性能强大所带来的社会伦理问题等。同时由于
GPT 系列模型并没有对模型的架构进行改变，而是不断通过增大训练数据
量以及模型参数量来增强模型效果，训练代价巨大，这使得普通机构和个人
无法承担大型语言模型训练甚至推理的代价，极大提高了模型推广的门槛。

27



ChatGPT 调研报告

2.1.3 基于编解码架构的预训练语言模型（Encoder-decoder Pre-
trained Models）

基于编码器的架构得益于双向编码的全局可见性，在语言理解的相关任
务上性能卓越，但是因为无法进行可变长度的生成，不能应用于生成任务。
基于解码器的架构采用单向自回归模式，可以完成生成任务，但是信息只能
从左到右单向流动，模型只知“上文”而不知“下文”，缺乏双向交互。针对
以上问题，一些模型采用序列到序列的架构来融合两种结构，使用编码器提
取出输入中有用的表示，来辅助并约束解码器的生成。表 2.1列举该架构下
的若干经典模型。

BART BART 的具体结构为一个双向的编码器拼接一个单向的自回归解
码器，采用的预训练方式为输入含有各种噪声的文本，再由模型进行去噪重
构。在解码器部分，BART 每一层对编码器的最后一层的隐藏表示执行交叉
注意力机制以聚合关键信息。BART在维基百科和 BookCorpus数据集上训
练，数据量达 160GB[30]。

T5 BART 为了兼顾不同任务设计了复杂的预训练任务，针对如何在多个
任务中实现优秀的迁移性能这一问题，谷歌研究者提出了一种新的范式：将
所有自然语言处理任务统一成“文本到文本”的生成任务。T5 通过在输入
之前加入提示词，实现了用单个模型解决机器翻译、文本摘要、问答和分类
等多个任务。针对迁移学习需要的巨量、高质量和多样的预训练数据，T5在
谷歌专门构造的 C4 数据集上进行训练[31]。

Switch Transformers 随着语言模型的深入研究，参数量的增加可以显
著提高模型的性能，但随之而来的就是应用时越来越大的运算量。Swicth-
Transformer 将混合专家网络（Mixture-of-Experts，MoE）的条件运算思想
引入 Transformer 的全连接层，实现增加模型的尺寸而不增加推理时的运算
量[32]。
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2.2 提示学习与指令精调
2.2.1 提示学习概述

提示学习（Prompt Learning）简单来说是通过一些方法编辑下游任
务的输入，使其形式上模拟模型预训练过程使用的数据与任务。比如做情感
分类任务时，监督学习的做法是输入“我今天考砸了”，模型输出分类的分
数或分布，而提示学习的做法则是在“我今天考砸了”后拼接上自然语言描
述“我感觉很 ____”，让模型生成后面的内容，再根据某种映射函数，将
生成内容匹配到某一分类标签。

可以看出，提示学习这种方式拉近了测试分布与预训练分布的距离，进
而可以利用大规模预训练语言模型在预训练过程中习得的强大语言建模能
力，使其不经过微调就可以在各种下游任务上取得很好的结果。后续更有工
作提出了自动提示搜索和连续提示的方法，使得提示本身也可以微调，使其
有了更好的灵活性。

提示学习还有各种有趣的用法，如小样本场景下的语境学习（In-context
learning），即在提示中加入几个完整的例子，如“美国的首都是华盛顿，
法国的首都是巴黎，英国的首都是 ____”，以及在推理任务上的思维链
（Chain-Of-Thought，COT）（我们将在下一节中详细介绍）等等。

相较于提示学习，指令精调（Instruction Tuning）可以说是提示学
习的加强版。两种学习方法的本质目标均是希望通过编辑输入来深挖模型
自身所蕴含的潜在知识，进而更好的完成下游任务。而与提示学习不同的
是，指令学习不再满足于模仿预训练数据的分布，而是希望通过构造“指令
（Instruction）”并微调的方式，学习人类交互模式的分布，使模型更好的理
解人类意图，与人类行为对齐；在指令学习中，模型需要面对的不再是单纯
的补全任务，而是各种不同任务的“指令”，即任务要求。模型需要根据不同
的任务要求，做出相匹配的正确回复。“指令”举例如下：

• 请将下面这句话翻译成英文“ChatGPT 都用到了哪些核心技术？”

• 请帮我把下面这句话进行中文分词“我太喜欢 ChatGPT 了!”

• 请帮我写一首描绘春天的诗词，诗词中要有鸟、花、草。

从样例中可以看出，原本自然语言处理中的经典任务，经过任务要求的
包装后，就变成了更符合人类习惯的“指令”。研究表明，当“指令”任务
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的种类达到一定量级后，大模型甚至可以在没有见过的零样本（Zero-shot）
任务上有较好的处理能力。因此，指令学习可以帮助语言模型训练更深层
次的语言理解能力，以及处理各种不同任务的零样本学习能力。OpenAI
提出的 InstructGPT 模型使用的就是指令学习的思想，ChatGPT 沿袭了
InstructGPT 的方法。

2.2.2 ChatGPT 中的指令学习
根据 OpenAI 的博客1，ChatGPT 所用到的指令学习数据集的构造方

法和训练方法与 InstructGPT 大致相同，因此我们介绍 InstructGPT 构造
“指令”数据集的细节。

InstructGPT 的“指令”数据集由两部分构成，其中一部分收集于全球
用户使用 OpenAI 的 API 后的真实人机交互数据，这些数据在使用之前都
经过了信息去重和敏感信息过滤；另一部分数据则来自于人工标注。为了使
标注人员能够标注出高质量的数据集，OpenAI 通过前期的审核和面试，聘
请了一个由 40 人组成的标注团队。在这些人工标注的数据中，总共分为三
类，其一是为了增加数据集中任务的多样性，由标注人员写出任意任务的
“指令”；其二是小样本（Few-shot）数据，由标注人员写出“指令”和一些对
应的问答对，用于训练模型的小样本学习（Few-shot learning）能力；其三
是在 OpenAI API 中已有的用例，标注人员模仿这些用例写出相类似的“指
令”数据。这些数据包含了语言模型中常见的任务类型（生成、问答、聊天、
改写、总结、分类等），其中 45.6% 的“指令”为生成任务类型，在所有类
型中占比最大。

InstructGPT 通过在构造的”指令”数据集上进行有监督微调（Super-
vised fine-tuning, SFT）和基于人工反馈的强化学习（Reinforcement Learning
from Human Feedback, RLHF）以使模型与人类需求对齐。
在实验结果上，将运用指令学习后且含有 175B 参数的 InstructGPT 模

型，在指令学习的经典数据集 FLAN、T0 上进行精调后发现，InstructGPT
模型对比 FLAN、T0 两个模型在效果上均有一定程度的提升。其原因可以
归结为两点：
其一，现有的公开 NLP数据集，往往专注于容易进行评测的 NLP任务

（如分类任务、问答任务、翻译或总结任务等）。但事实上，经过统计发现，在
OpenAI API 上使用过的用户中，用模型解决分类或问答任务的只占到了各

1https://openai.com/blog/chatgpt/
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类任务中很小一部分，而开放性的生成任务才是占比最大的一类任务、这就
使得以往用公开 NLP 数据集进行训练的模型，缺乏在开放性任务上的有效
训练。InstructGPT 通过让标注人员大量标注有关生成和头脑风暴类的开放
性“指令”，并让模型进行训练，从而使得模型能够在这些方面有很大的效
果提升。

其二，现有的公开 NLP 数据集，往往仅针对一种或几种语言任务进行
处理。这就忽视了现实情况下，人类用户会向语言模型提出各种任务要求的
情况。因此，能够综合处理各种任务的模型，才能在实际中获得更好的效果。
而 InstructGPT 所用到的指令学习技术正好可以弥补传统模型的缺陷，通
过标注大量具备任务多样性的“指令”数据，帮助模型获得在各类任务上的
处理能力。

2.3 思维链（Chain of Thought，COT）
人类在解决数学应用题这类复杂推理任务的过程中，通常会将问题分解

为多个中间步骤，并逐步求解，进而给出最终的答案，例如求解问题“小华
每天读 24 页书，12 天读完了《红岩》一书，小明每天读 36 页书，几天可以
读完《红岩》？”，人会将问题分解为（1）“红岩共 24*12=288（页）”、（2）“小
明可以用 288÷36=8(天)”。受此启发，谷歌研究人员 Jason Wei（现 OpenAI
员工）等提出了思维链[33]，通过在小样本提示学习的示例中插入一系列中间
推理步骤，有效提升了大规模语言模型的推理能力，图 2.2展示模型通过产
生思维链来正确求解数学应用题。

相较于一般的小样本提示学习，思维链提示学习有几个吸引人的性质：

1. 在思维链的加持下，模型可以将需要进行多步推理的问题分解为一系
列的中间步骤，这可以将额外的计算资源分配到需要推理的问题上。

2. 思维链为模型的推理行为提供了一个可解释的窗口，使通过调试推理
路径来探测黑盒语言模型成为了可能。

3. 思维链推理应用广泛，不仅可以用于数学应用题求解、常识推理和符
号操作等任务，而且可能适用任何需要通过语言解决的问题。

4. 思维链使用方式非常简单，可以非常容易地融入语境学习（in-context
learning），从而诱导大语言模型展现出推理能力。
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答案：5次

模型输出

答案：（1）1辆汽车1次能运多少吨钢材？100÷5÷4
＝5（吨）（2）7辆汽车1次能运多少吨钢材？5×7＝
35（吨）（3）105吨钢材7辆汽车需要运几次？
105÷35＝3（次）列成综合算式105÷（100÷5÷4×7）
＝ 3次

模型输出

少样本提示学习 思维链提示学习

问题：小华每天读24页书，12天读完了《红岩》一
书。小明每天读36页书，几天可以读完《红岩》？
答案：8天

问题：5辆汽车4次可以运送100吨钢材，如果用同样
的7辆汽车运送105吨钢材，需要运几次？

模型输入

问题：小华每天读24页书，12天读完了《红岩》一
书。小明每天读36页书，几天可以读完《红岩》？

答案：（1）《红岩》这本书总共多少页？24×12＝
288（页）（2）小明几天可以读完《红岩》？
288÷36＝8（天）列成综合算式24×12÷36＝8（天）

问题：5辆汽车4次可以运送100吨钢材，如果用同样
的7辆汽车运送105吨钢材，需要运几次？

模型输入

图 2.2: 思维链提示学习示意图

在[33]的基础上，[34]针对零样本场景，利用推荐关键词“Let’s think step
by step”(让我们一步一步思考) 生成中间步骤的内容，从而避免了[33]中人
工撰写中间步骤的过程。

2.4 基于人类反馈的强化学习（Reinforcement
Learning with Human Feedback，RLHF）

RLHF是 ChatGPT/InstrcutGPT实现与人类意图对齐，即按照人类指
令尽可能生成无负面影响结果的重要技术[16]。该算法在强化学习框架下实
现，大体可分为以下两个阶段：

奖励模型训练 该阶段旨在获取拟合人类偏好的奖励模型。奖励模型以提示
和回复作为输入，计算标量奖励值作为输出。奖励模型的训练过程通过拟合
人类对于不同回复的倾向性实现。具体而言，首先基于在人类撰写数据上精
调的模型，针对同一提示采样多条不同回复。然后，将回复两两组合构成一
条奖励模型训练样本，由人类给出倾向性标签。最终，奖励模型通过每条样
本中两个回复的奖励值之差计算倾向性概率拟合人类标签，进而完成奖励模
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型的训练。

生成策略优化 给定习得的奖励模型，ChatGPT/InstructGPT 的参数将被
视为一种策略，在强化学习的框架下进行训练。首先，当前策略根据输入的
查询采样回复。然后，奖励模型针对回复的质量计算奖励，反馈回当前策略
用以更新。值得注意的是，为防止上述过程的过度优化，损失函数同时引入
了词级别的 KL 惩罚项。此外，为了避免在公开 NLP 数据集上的性能退化，
策略更新过程兼顾了预训练损失。
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第三章 大模型训练与部署

并行计算是大模型训练部署过程中最重要的支撑技术之一，不仅关系大
模型的计算效率，还决定了计算平台能否为大模型提供有效支撑。本章首先
分析介绍了并行计算与大模型之间的关系以及目前可用的并行计算框架。接
下来从实际部署大模型的角度出发，总结了该过程中可能出现的问题及相关
可用资源。最后为了更加有效地使用大模型，详细介绍了针对大模型的压缩
和加速方法。

3.1 大模型并行计算技术

随着 ChatGPT 的大火，大规模预训练模型再次成为学术界和产业界关
注的热点。面向 GPU 运算卡的并行计算是大模型训练部署过程中不可逾越
的鸿沟。NVIDIA论文中提到训练自己的 GPT，使用了 3072张 80GB A100
训练 GPT，最大规模的模型参数量达到了 1T（GPT-3 原版的 5 倍）[35]。如
此庞大的参数规模，单独一块 GPU 运算卡甚至完成不了最基本的装载。由
此可见，GPU 并行是大模型训练的必备技术。不同于传统并行以加快计算
速度为目的，大模型的并行计算往往还要考虑怎样将庞大的参数有机地分布
到多张 GPU 卡中，并保持不同 GPU 卡之间有效的通信，整体配合完成大
模型的训练部署。通常 GPU 并行计算有两种策略：

模型并行 这种并行模式将计算任务拆分成若干个更小但不同的任务。尤其
是大模型参数量过大的原因，一般不能将一个模型完整地装载至一张 GPU
卡，甚至是一个节点（含有多张卡）。此时往往要根据模型的不同功能组件
或者对长 Tensor 进行切分，将经过切分的子任务分配到不同的 GPU 卡中。
如果不同部分存在数据和功能上的逻辑相关性，也可以组成一道流水线。
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数据并行 这种并行模式将数据分解为多个部分，让每个运算单元分别去计
算一个或多个小块数据，最后进行汇总。由于不需要对训练过程部分的代
码大幅改动，是使用率较高的并行方式。从标准的数据并行（Data Parallel，
DP），发展到分布式数据并行（Distributed Data Parallel，DDP），再到目前
的完全分片数据并行（Fully Sharded Data Parallel,FSDP）, 在并行通信效
率上得到了大幅提升。机器学习中的随机梯度下降法（Stochastic Gradient
Descent，SGD），极大促进了这类并行策略在深度学习训练过程中的应用。

一般来说，CPU 的多线程编程偏向于第一种并行模式，优点是可以带
来更高的并行效率，可以处理超过单个计算节点位宽的数据。缺点是不同计
算单元之间的同步和通信机制的设计要求较高，随着并行节点的增加，通信
的计算资源消耗快速增加。GPU 并行编程模式则偏向于第二种，优点是并
行算法设计相对简单，容易增加新的计算节点。缺点是要求每个计算节点必
须有足够的容量，可以装载整个模型。这对大模型而言往往是不可实现的。
因此现实中，大模型的训练部署往往采用混合方式。例如将整个 GPU 集群
以数据并行的方式分成若干块，每块装入一个大模型。块内按照任务并行的
方式，将大模型分解成如干与每块 GPU 容量匹配的子任务，每块 GPU 对
应一个子任务，可以是大模型不同的网络组件，甚至可以是长 Tensor 分成
多个短 Tensor 进行并行计算。如果设计合理，还可以做到不同网络组件的
流水线并行，通过一种“接力”的方式并行提高计算效率。

即使目前业界已有的 GPU 分布式训练方案，也严重依赖于服务器之间
的通信、拓扑、模型并行、流水并行等底层问题的解决情况。如果只有分布
式训练框架，甚至都无法正常启动训练过程。这也是为什么 GPT-3 已经发
布了一年，却只有少数企业可以复现 GPT-3。目前，已经公布明确已经完成
千亿参数规模大模型训练的框架主要是 NVIDIA 开发的 Megatron-LM 、经
过微软深度定制开发的 DeepSpeed、国产百度飞浆 PaddlePaddle 和华为昇
思 MindSpore。大多数并行框架都支持 PyTorch 分布式训练，可以完成百
亿参数规模的模型训练。

3.2 并行计算框架
PyTorch 1

PyTorch 自身提供了几种加速分布数据并行的技术，包括分桶梯度
1https://pytorch.org/
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（bucketing gradients）、通信和计算的重叠（overlapping computation with
communication）以及在梯度累积（gradient accumulation）阶段跳过梯度同
步（skipping gradient synchronization）。PyTorch 分布式数据并行可以用
256 个 GPU 达到接近线性的可扩展性程度[36]。在 DP 的基础上，原生支
持 DDP，每个节点都有自己的本地模型副本和本地优化器，支持多机多卡
的分布式训练。一般来说，DDP 都显著快于 DP，能达到略低于卡数的加速
比，但要求每块 GPU 卡都能装载完整输入维度的参数集合。在 1.11 版本
后，PyTorch 开始支持 FSDP 技术，可以更加高效的将部分使用完毕的参数
移至内存中，显著减小了显存的峰值占用，更加吻合大模型的特性。

TensorFlow 2

TensorFlow 是一个为大规模数值计算设计的流行开源库。TensorFlow
支持异构设备的并行计算，可以在不同类型和尺寸的机器上运行，无论是超
级计算机，还是嵌入式系统。它希望用户只需关注模型的构建和优化，透明
化复杂的并行计算细节。此外，TensorFlow 可以实现多机并行线性加速，提
高分布式训练的效率。原始的 TensorFlow 是基于静态图设计的，有着更高
的底层运行效率。但缺点是不易调试。最新版本的 TensorFlow 已经开始同
时支持静态图和动态图了，是开源时间较长的并行框架。
飞桨 PaddlePaddle 3

飞桨（PaddlePaddle，Parallel Distributed Deep Learning）是我国较早
开源开放、自主研发、功能完备的产业级深度学习框架。飞桨不仅在业内最
早支持了万亿级稀疏参数模型的训练能力，而且近期又创新性的提出了 4D
混合并行策略，以训练千亿级稠密参数模型，可以说分布式训练是飞桨最具
特色的技术之一。
飞桨的分布式训练技术在对外提供之前就已经在百度内部广泛应用，如

搜索引擎、信息流推荐、百度翻译、百度地图、好看视频、文心 ERNIE等等，
既包含网络复杂、稠密参数特点的计算机视觉（CV）自然语言处理（NLP）
模型训练场景，又覆盖了有着庞大的 Embedding 层模型和超大数据量的推
荐搜索训练场景，可谓是分布式训练技术得天独厚的“练功房”。
昇思 MindSpore4

昇思 (MindSpore) 是一个全场景深度学习框架，旨在实现易开发、高效
执行、全场景覆盖三大目标。其中易开发表现为 API 友好、调试难度低，高

2https://www.tensorflow.org/
3https://www.paddlepaddle.org.cn/
4https://www.mindspore.cn/
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效执行包括计算效率、数据预处理效率和分布式训练效率，全场景则指框架
同时支持云、边缘以及端侧场景。昇思 MindSpore 的特性之一就是融合了
数据并行、模型并行和混合并行，构建一种易用高效的分布式并行训练模式，
让算法人员不再需要关注算法模型到底需要用哪种模式训练。可以简化分布
式并行编程，串行代码实现分布式训练，对用户屏蔽并行细节，并且保持高
性能；计算逻辑上保持和单卡串行流程一致；实现上统一数据并行和模型并
行，一套框架支持多种并行模式；结合集群拓扑优化性能。

OneFlow5

OneFlow 一直主打分布式和高性能。对于多机多卡训练场景，是国内较
早发布的并行计算框架。OneFlow 会把整个分布式集群逻辑抽象成为一个
超级设备，用户可以从逻辑视角的角度使用超级设备。最新版本的 OneFlow
和 TensorFlow一样，实现了同时 dui动态图和静态图的支持，而且动静图之
间转换十分方便。此外，OneFlow完全兼容 PyTorch，将 PyTorch程序转移
至 OneFlow 框架的代价较低。OneFlow 支持数据 + 模型的混合并行方式，
便于提升并行计算性能。OneFlow 在框架层面也做了大量优化，nn.Graph
提供了简洁、丰富的性能优化选项，如算子融合（Kernel Fusion）、自动混
合精度训练 (Auto Mixed Precision Training) 等。

夸父 Colossal-AI 6

“夸父”（Colossal-AI），提供了一系列并行组件，通过多维并行、大规
模优化器、自适应任务调度、消除冗余内存等优化方式，提升并行训练效率，
并解耦了系统优化与上层应用框架、下层硬件和编译器，易于扩展和使用。
提升人工智能训练效率的同时最小化训练成本。在三方面进行了优化：优化
任务调度、消除冗余内存、降低能量损耗[37]。夸父从大模型实际训练部署过
程中的性价比角度出发，力求易用性，无需用户学习繁杂的分布式系统知识，
也避免了复杂的代码修改。仅需要极少量的改动，便可以使用夸父将已有的
单机 PyTorch 代码快速扩展到并行计算机集群上，无需关心并行编程细节。

Megatron-LM7

Megratron 是 NVIDIA 提出的一种基于 PyTorch 分布式训练大规模
语言模型的架构，用于训练基于 Transformer 架构的巨型语言模型。针对
Transformer 进行了专门的优化，主要采用的是模型并行的方案。Megatron
设计就是为了支持超大的 Transformer 模型的训练的，因此它不仅支持传统

5https://oneflow.ai/
6https://www.luchentech.com/
7https://developer.nvidia.com/nemo/megatron
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分布式训练的数据并行，也支持模型并行，包括 Tensor 并行和 Pipeline 并
行两种模型并行方式。NVIDIA 发表了多篇论文，较有代表性的有发表于
2019 年 9 月的论文，主要提出了通过将矩阵分块提高并行度的方法[38]。发
表于 2021年 4月的第二篇论文，对于分布式中的一些重要的设计，如 tensor
parallel、pipeline parallel、micro batch size 等进行了一些分析与讨论。同
时提出了更加精细的 pipeline 结构与 communication 模式[35]。通过多种并
行方式的结合，可以让大模型的训练更快。发表于 2022 年 7 月的第三篇文
章将核心操作 LayerNorm 和 Dropout 安装输入维度进一步切分，使得这两
个需要频繁运行的操作在不大幅增加通信开销的情况下实现了并行[39]。

DeepSpeed8

在 2021 年 2 月份，微软发布了一款名为 DeepSpeed 的超大规模模
型训练工具，其中包含了一种新的显存优化技术——零冗余优化器 ((Zero
Redundancy Optimizer,ZeRO）[40]。该技术去除了在分布式数据并行训练过
程中存储的大量冗余信息，从而极大地推进了大模型训练的能力。从这个角
度出发，微软陆续发布了 ZeRO-1，ZeRO-2，ZeRO-3和 ZeRO-3 Offload，基
本实现了 GPU 规模和模型性能的线性增长[41]。基于 DeepSpeed，微软开
发了具有 170 亿参数的自然语言生成模型，名为 Turing-NLG。2021 年 5
月，推出了能够支持训练 2000 亿级别参数规模的 ZeRO-2。目前最新版本
ZeRO-3 Offload 可以实现在 512 颗 V100 上训练万亿参数规模的大模型。

Horovod9

Horovod是一个基于 TensorFlow, Keras, PyTorch以及 Apache MXNet
的并行计算框架。Horovod力求将单机程序快速简单地转化并行计算。由 LF
AI & Data Foundation 基金会（LF AI and Data）维护。鼓励所有致力于
人工智能、机器和深度学习的公司，参与到开源项目社区。Horovod 使用的
MPI 模型比 TensorFlow 的参数服务器模型更简单。使用 Horovod 编写的
深度学习模型训练脚本可以在几乎不进行任何改动的情况下顺利地在单个
GPU、多个 GPU 甚至多个主机上运行。实验表明在拥有 128 个节点（每个
节点 4 块 Pascal GPU）的集群上，在 Inception V3 和 ResNet-101 两个任
务上，Horovod 几乎表现出了线性加速比。
表 3.1对以上并行框架的信息进行了汇总。

8https://github.com/microsoft/DeepSpeed
9https://github.com/horovod/horovod

39



ChatGPT 调研报告

表 3.1: 并行框架信息汇总
序号 框架名称 发布公司 更新方式 最新版本

1 PyTorch Meta 开源社区 1.13.1
2 TensorFlow Google 开源社区 2.11.0
3 飞桨 百度 开源社区 2.4
4 MindSpore 华为 开源社区 2.0.0
5 OneFlow 一流科技 开源社区 0.9.0
6 夸父 潞晨科技 开源社区 0.2.5
7 Megatron NVIDIA 开源社区 3.0
8 DeepSpeed MicroSoft 开源社区 0.8.1
9 Horovod LFAI&Data开源社区 0.27.0

3.3 模型部署
模型部署是决定大模型能否使用的关键因素之一，大模型因模型参数量

大，对软硬件资源的配置有很高的要求。这一节我们将首先介绍部署大规模
预训练模型面临的困难与挑战，以及常用的解决方案。

3.3.1 预训练模型部署的困难
大规模预训练模型已经成为深度学习应用中最常用的技术之一。尽管它

们在计算机视觉、自然语言处理和语音处理等领域中表现出色，但将它们部
署到生产环境中仍然面临许多问题的挑战，包括以下几个方面：

1. 模型大小：预训练模型通常非常庞大，GPT-3 等模型包含上千亿个参
数，因此在部署时可能会面临存储和传输上的困难

2. 推理速度：模型推理速度是评估一个机器学习模型性能的重要指标之
一。在实际应用中，模型的推理速度往往直接影响着用户的体验和系
统的效率。高效的模型推理速度可以缩短处理时间，提高用户满意度，
减少计算资源的浪费。微软发布的多语言机器翻译模型 DeltaLM 在英
语到中文的翻译方向上大约耗时 150ms/token（V100 GPU，PyTorch
框架）[42]，在华为 NPU 架构上耗时大约在 0.2-16 s/token 之间。

3. 计算资源：预训练模型需要大量的计算资源来进行推理，这可能会导
致部署时的计算瓶颈和性能问题。
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图 3.1: 近年大模型的参数规模增长趋势
图片来源：[7]

4. 硬件兼容性：预训练模型的部署需要适应多种不同的硬件平台，包括
CPU、GPU、ASIC 等，因此需要适配和优化。

5. 数据隐私：预训练模型通常需要使用大量的数据进行训练，在部署时
需要考虑数据隐私和保护的问题。

6. 版本管理：预训练模型可能会不断更新和改进，因此在部署时需要考
虑版本管理和更新的问题。

3.3.2 部署框架和部署工具
部署流程 大模型的部署一般包括以下步骤：

1. 模型选择：选择一个适合自己业务需求的预训练模型，训练一个模型
的参数。

2. 模型转换和优化：由于不同的深度学习框架和硬件设备之间存在差异，
需要将权重文件转换为目标框架和设备可用的格式，同时进行一定的
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优化操作，以提高模型的性能和速度。

3. 数据预处理和集成：根据业务需求，对输入数据进行预处理和格式转
换，将其转换为模型可接受的格式，并将模型与数据处理代码集成到
一个可执行的应用程序中。

4. 模型部署和测试：将打包好的应用程序部署到目标设备上，并进行测
试和验证，确保模型的正确性和稳定性。

5. 模型更新和维护：根据实际使用情况，对模型进行更新和优化，并及
时修复可能出现的问题和 bug，保证模型的持续可用性和性能。

图 3.2: 模型部署流水线10

部署框架 选择合适的部署框架和工具来简化部署过程，并提供模型管理、调
试和监控功能。一些常见的部署框架和工具包括 TensorFlow Serving、ONNX
Runtime、OpenVINO、TensorRT、TorchScript 等。

10https://github.com/open-mmlab/mmdeploy/blob/master/docs/zh_cn/tutorial/01_
introduction_to_model_deployment.md
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部署方式 Online 方式：首先在移动端做初步预处理，然后把数据传到服务
器进行预测后返回移动端。Offline 方式：根据硬件的性能选择模型，在服务
器训练得到模型，在移动端进行预测的过程。

3.3.3 部署技术和优化方法
代码优化 代码优化是一种通过优化神经网络中的算子实现高效部署的技
术。在预训练模型中，算子是指网络中的基本计算单元，通常包括全连接、
卷积、池化、归一化等操作。这些算子的优化对于提高模型的效率和性能至
关重要。一般来讲，算子代码优化可以通过以下方式实现：

1. 使用高效的算法：在实现算子时，使用高效的算法可以减少计算复杂
度和内存占用，从而提高神经网络的性能。

2. 使用更高效的语言实现算子：例如使用 C++ 和 C 等来替代 python
实现算子，可以更好地利用计算资源和硬件加速器，提高神经网络的
性能。CUDA 和 Triton 就分别是用 C++ 和 python 实现的优化后的
算子。

硬件加速 硬件加速是一种通过使用专用硬件来提高神经网络的性能的技
术。通常情况下，硬件加速可以通过以下方式实现：

1. TPU加速：TPU是由Google设计的专门为深度学习应用优化的 ASIC
芯片。与通用的 CPU 和 GPU 不同，TPU 专门针对深度学习计算的
特殊需求进行了设计和优化。

2. ASIC（Application-Specific Integrated Circuit）加速：ASIC是一种定
制化的集成电路，专门为某个特定应用场景而设计制造。与通用的处
理器和逻辑电路不同，ASIC 可以实现高度优化的电路结构和算法，以
提高性能和能效。

3. FPGA（Field-Programmable Gate Array）加速：是一种可编程逻辑
芯片，它可以通过编程方式实现各种逻辑电路。与固定功能的集成电
路（ASIC）不同，FPGA 具有高度灵活性和可编程性，可以在硬件
层面实现不同的应用场景。FPGA 通常由大量的逻辑单元（Look-Up
Tables, LUTs）和存储单元（Flip-Flops）组成。逻辑单元可以实现基
本的布尔逻辑运算和算术运算，而存储单元可以存储中间结果和状态

43



ChatGPT 调研报告

变量。FPGA 还包含了大量的内部通信线路和 I/O 引脚，可以与其他
电路和设备进行通信。

云服务 云服务是指将预训练模型部署到云端服务器上，通过互联网提供给
用户使用的服务。云服务可以提供强大的计算能力和存储资源，同时可以
根据实际需要灵活调整计算资源的规模和配置。常见的云服务提供商包括
AWS、Azure、Google Cloud 等，它们提供了各种深度学习服务和工具，如
模型训练、模型部署、自动缩放。

1. 模型训练服务：提供 GPU 和 TPU 等硬件资源和深度学习框架，可以
帮助用户在云端快速训练深度学习模型。

2. 模型部署服务：提供各种深度学习模型的部署服务，可以将训练好的
模型部署到云端或边缘设备上，以提供各种应用程序的服务。

3. 弹性伸缩服务：根据用户的需求和流量变化，自动调整计算和存储资
源的规模和配置，以提供更加灵活、高效和可靠的服务。

移动端 CPU 推理框架的优化 移动端 CPU 推理框架的优化通常通过编
译优化来实现，即通过对代码进行优化和重组，以便让 CPU 能更高效地处
理模型计算，提高模型推理的速度。

隐私保护 随着机器学习在越来越多的场景中被应用，保护用户隐私已经成
为一个重要的问题。在预训练模型部署中，也需要考虑如何保护用户隐私，
常用的用户隐私隐私保护技术包括：

1. 差分隐私：通过添加噪声来隐藏数据集中的个人信息，从而保护用户
的隐私。

2. 加密技术：加密技术是一种保护数据隐私和保密性的技术，它通过使
用密钥来将原始数据转换为一种无法读取的形式。只有拥有正确密钥
的人才能够解密数据并访问原始信息。

3. 访问控制：访问控制可以限制对数据和模型的访问，从而保护数据和
模型的隐私。
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3.4 预训练模型的压缩
3.4.1 模型压缩方案概述
随着深度学习技术的不断发展，大型语言模型（Large Language Model）[4,22,43-44]

已成为自然语言处理领域的核心技术。然而，这些模型通常具有数十亿乃至
上百亿参数，导致存储和计算成本极高，大多数下游用户难以进行微调。因
此，针对大型语言模型的模型压缩成为一种可行的替代方案，便于进一步部
署[45]。针对于模型压缩，常使用的方案有以下几种：

1. 剪枝：剪枝是一种通过去除模型中一些不必要的连接或神经元来减小
模型大小的技术。

2. 蒸馏：蒸馏是一种通过使用学生模型来模拟预训练教师模型的行为来
减小模型大小的技术。通常情况下，学生模型由更小的神经网络或线
性模型组成。

3. 量化：量化是一种将预训练模型中的权重从浮点数转换为低位数的技
术。通常情况下，量化的精度是 8 位或更低。量化可以大大减少模型
的存储空间和计算量，但可能会对模型的性能产生一定的影响。

4. 权重矩阵分解：使用包括 SVD 等矩阵分解方法对预训练模型的 FFN
层的权重矩阵进行分解，从而减少 Attention层的参数量，提高模型的
效率。

5. 模型参数共享：以 ALBERT 为例，模型的 Attention 层之间采用了权
重共享的方式，从而减少了模型的参数量[27]。

在现有资源条件的限制下，模型压缩一般是面向具体的下游任务，即在
微调阶段通过压缩模型的规模实现模型的下游任务快速适配。本文即重点
探讨两种常用的针对下游任务微调的模型压缩方法：知识蒸馏[46]和模型剪
枝[47]。

3.4.2 结构化模型压缩策略
传统的知识蒸馏方法通过对齐模型输出或内部隐层特征，将复杂的“教

师模型”知识迁移到较小的“学生模型”以实现模型压缩[45-46,48]。然而，当
前大型语言模型（如 GPT-3 系列[4]）只提供 API 接口，其参数等处于黑盒
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状态，难以应用传统知识蒸馏方法。相反，我们可以通过上传下游任务相关
数据并利用教师大模型的输出信息和原始数据一起训练小模型，以使其具有
一定的能力。例如，GPT-3 可以利用思维链解决复杂推理问题，而小模型由
于大小限制而缺乏这种能力。研究人员通过让 GPT-3 输出中间推理步骤并
生成多样的思维链步骤，丰富微调训练数据，并将这些思维链用于小模型的
训练，使其具有一定的推理能力[49-50]。除了未开源模型参数的黑盒模型，如
GPT-3，还有一些开源参数的大型语言模型，例如 OPT[43]，BLOOM[51]等。
对于这些模型，我们可以借鉴之前利用中间层特征的方法进行知识蒸馏。但
是由于这些模型的参数仍然过大，对于一般下游用户的微调训练仍然是巨大
的开销。因此，在进行大型语言模型的知识蒸馏时，不仅要关注小模型在推
理阶段的性能和开销，还要关注蒸馏过程中的训练开销。

3.4.3 非结构化模型压缩策略
研究人员主要是围绕已经开源参数的模型，例如 GPT-J[4]、OPT[43]以

及 BLOOM[51]等进行模型参数的剪枝。模型剪枝大体上可以针对具体关注
的参数单元和子网络情况，可以分为结构化剪枝和非结构化剪枝两种。结构
化剪枝方法在较高稀疏度的情况下可以达到可观的提速但是会带来一定程
度上的性能下降，而非结构化剪枝的方法虽然可以在较高稀疏度的情况下保
持性能，但是又难以在通用的硬件上带来实质性的加速[52]。同时，在之前
研究中常用的迭代式剪枝策略并不是完全合适，因为仍然需要多次训练大模
型，也会给下游用户带来较大的训练开销，因而如何 One-shot 地得到一个
合适的子网络供下游用户使用值得探索。同时，研究人员还在探索如何将剪
枝与其他模型压缩技术，如量化和蒸馏，相结合以进一步提高大型语言模型
性能和效率。这些技术的发展有望为推动人工智能技术的发展和应用提供有
力支持。

3.4.4 模型压缩小结
目前，针对像 GPT-3[4]这样的超大规模模型进行有效的模型压缩仍然存

在一些挑战。这些挑战主要包括以下几个方面：
模型复杂度：超大模型通常拥有数十亿甚至数百亿的参数，导致整个压

缩过程的训练的计算量和内存消耗巨大，这对硬件要求非常高。超大模型的
结构往往非常复杂，由多个层和子网络组成。因此，压缩模型的过程需要考
虑如何剪枝模型、量化模型、知识蒸馏等多种技术手段的结合使用。
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模型压缩技术的局限性：当前已有的模型压缩技术可能无法直接适用于
超大模型。例如，传统的知识蒸馏方法可能无法有效地提取超大模型中的知
识，而结构化剪枝等方法在较高稀疏度的情况下可能会带来性能下降。并且
有研究表明，大型语言模型存在涌现能力，即当模型参数达到一定规模时才
会具有足够强的能力。同时，由于超大模型的结构复杂，可能需要一些特殊
的压缩技术来处理。因此，需要有一种通用的压缩方法，适用于各种类型的
超大模型。
模型的黑盒特性：目前的超大模型如 GPT-3 等均为闭源模型，用户无

法获取其具体的参数信息和结构信息。这使得在对模型进行压缩时需要使用
一些基于模型输出或中间层特征的方法进行知识迁移和蒸馏，增加了压缩的
难度。
针对超大模型的压缩，目前已经有一些研究在进行探索。例如，通过结

合剪枝、知识蒸馏和参数共享等多种技术手段，可以在不损失模型性能的情
况下将模型参数量压缩数百倍甚至数千倍。
总的来说，针对超大模型的压缩是一个具有挑战性的任务，需要结合多

种技术手段进行综合处理。未来的研究将继续探索如何针对超大模型进行更
加高效和精确的压缩，以推动人工智能技术的发展和应用。

47



ChatGPT 调研报告

第四章 ChatGPT 相关数据集

众所周知，算法、数据、算力是大模型时代的四方面重要因素。根据
OpenAI前期论文[16]和博客1介绍，ChatGPT中数据集的规模和构建质量均
高于以往的人工标注数据集。由此可见，在以 ChatGPT 为代表的大模型的
训练中，数据集的收集、清洗和标注异常重要。本章将从预训练数据集以及
人工标注的精调数据集两方面，详细介绍 ChatGPT 等模型所需的相关数据
集。

4.1 预训练数据集

4.1.1 文本预训练数据集

ChatGPT 之所以展现出非常优秀的文本理解能力，其中重要的因素是
其拥有一个强大的基座模型。为了获得这样基座模型，需要在大规模无标注文
本数据上进行预训练，目前被广泛使用的预训练数据集主要包括 BooksCor-
pus、Wikipedia、Common Crawl、ROOT 等，表 4.1概览了目前常用的预
训练数据集，具体情况如下所示：

BooksCorpus 原始的 BooksCorpus[53]是一个由未出版作者撰写的免费
小说集，其中包含 11038本书（约 7400万个句子，1G个单词），共有 16个不
同的子类型（如浪漫、历史、冒险等）。由于原始的 BooksCorpus数据作者已
不再提供下载，Shawn Presser在 2020年整理发布了一套替代数据集，其中，
books1 中包含 18,000 册图书，约为 2.2GB，下载地址为https://hyper.ai/
datasets/13642；book3中包含 196,640册图书,约为 37GB，下载地址为https:
//the-eye.eu/public/AI/pile_preliminary_components/books3.tar.gz。

1https://openai.com/blog
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Wikipedia 维基百科2是一个免费的多语言协作在线百科全书，由维基媒
体基金会运营，由超过 30 万名志愿者组成的社区编写和维护。截至 2023 年
2 月 22，英文版维基百科中有超过 662 万篇文章，包含超 42 亿个词。相较
于其他语料，维基百科中的文本以严格引用的说明性文字形式写成，并且跨
越多种语言和领域，数据质量非常高。

Common Crawl 系列语料库 Common Crawl 提供的网络存档包含了自
2011 年以来的网络爬虫数据集，包括原始网页数据、元数据提取和文本提
取，规模超过千兆位元组 (PB 级)。同时，每月对全网进行爬取还会增加
大约 20TB 的数据。Common Crawl 数据存储于 Amazon Web Services 和
全球多个学术平台上，数据可以从https://commoncrawl.org/ 中获取。在
Common Crawl 数据集的基础上，又衍生出一系列数据集，包括 800GB 的
C4 数据集，38TB 的 mC4 数据集（下载地址https://www.tensorflow.org/
datasets/catalog/c4）以及 CC-100数据集（下载地址为https://data.statmt.
org/cc-100/）。

ROOT ROOT 数据集是由 BigScience 开源的 1.6TB 预训练数据，包括
了 69 种语言，可以用来训练超过 170B 参数的模型，数据可以从https:
//huggingface.co/bigscience-data 下载。

The Pile The Pile[54]是专为预训练大规模练语言模型设计的英文数据集，
数据规模为 825GB，整合了 22 个来源的数据，包括：PubMed Central、
ArXiv、GitHub、the FreeLaw Project、Stack Exchange、the US Patent and
Trademark Office、PubMed、Ubuntu IRC、HackerNews、YouTube、PhilPapers
和 NIH ExPorter。该数据集已被用于训练包括 GPT-J、GPT-NeoX-20B 在
内的多种模型。数据下载地址为https://pile.eleuther.ai/。

悟道 悟道数据集[55]是由北京智源人工智能研究院从 8.22 亿个网页收集的
3TB 中文语料库，是目前最大的中文预训练数据集。而且在构建这一数据集
过程中，研究者为了更好地保护个人信息，删除了数据中所有的个人数据。
数据下载地址为https://data.baai.ac.cn/details/WuDaoCorporaText。

2https://wikipedia.org/
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CLUECorpus2020 CLUECorpus2020[56]是由 CLUE 开源社区从 2019
年 7 月至 12 月的 Common Crawl 中清洗筛选出 100GB 的高质量中文预训
练语料。数据的下载地址为https://github.com/CLUEbenchmark/CLUECorpus2020。

MNBVC 超大规模中文语料 MNBVC (Massive Never-ending BT Vast
Chinese corpus) 包括新闻、作文、小说、书籍、杂志、论文、台词、帖子、
wiki、古诗、歌词、商品介绍、笑话、糗事、聊天记录等一切形式的纯文
本中文数据。除了包括主流文化，也包括各种小众文化甚至火星文的数据，
目前数据规模 2180.1GB（截止到 2023 年 2 月 24 日），数据下载地址
为https://github.com/esbatmop/MNBVC。

文本预训练数据集讨论

尽管目前已经开源了很多的预训练数据，但在训练大规模预训练语言模
型时，预训练数据依然是瓶颈，原因如下：（1）开源的预训练数据或多或少存
在噪音问题，特别是爬虫数据噪音问题严重，如何对预训练数据进行高质量
地清洗和去重，是目前数据处理的核心与壁垒；（2）OpenAI 和 Google 使用
的高质量预训练数据集是闭源，无法获得，例如 Google公司训练 Chinchilla
中使用的 2.1TB 的书籍数据库、3.1TB 的 Github 数据，OpenAI 公司训练
GPT 3 中使用的 WebText23、Books1、Books2 数据集。

4.1.2 代码预训练数据集
在对大模型做大规模评价之后，[57]发现训练数据中含有代码的模型具有

很强的语言推理能力。在对 OpenAI 的各个模型测试中，也发现代码预训练
与 COT 表现息息相关。因此，在预训练时使用代码数据成为越来越多研究
者的共识。代码预训练数据可以根据程序语言和自然语言是否同时出现分成
单语数据和对齐数据。表格 4.2展示了一些常见数据集的基本信息，对于包
含众多编程语言的数据集，表中仅列出编程语言的类别数，NL-PL表示成对
的自然语言和编程语言对齐数据。

单语数据 单语数据主要是指不包含自然语言，只有程序语言的数据，主要
的应用场景有两种。第一种是用于学习只包含程序语言的单语任务，比如代

3有人尝试复刻 WebText 数据集，具体情况见https://skylion007.github.io/
OpenWebTextCorpus/
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表 4.2: 代码预训练数据集概览
数据集 数据源 程序语言 规模 (GB) 类型

CodeSearchNet (2019) GitHub
Go,Java,JS,PHP

17
NL-PL

Python,Ruby PL

CodeNet (2021) AIZU,AtCoder 55 8 NL-PL

THEPILE (2021) GitHub,ArXiv,... - 825
NL
PL

thestack GitHub 30 3100 PL

BigQuery GitHub
C/C++,Go,Java

340 PL
JS,Python

BIGPYTHON (2022) GitHub Python 217 PL

CodeParrot GitHub Python 180 PL

GCPY (2022) GitHub Python - PL

码补全、代码重构等；第二种则是用于预训练阶段，来保证生成的程序语言
是语法和逻辑正确的。

对齐数据 对齐数据由成对出现的自然语言描述和程序语言源码构成，该类
数据主要搜集自各种编程相关的平台。例如有的数据来自于开源代码平台
GitHub4，程序语言是源代码，自然语言是代码中的注释、说明文档和提交
的版本信息等。而以 StackOverflow5为代表的问答社区中的数据，自然语言
是问题描述，程序语言大多以代码片段的形式出现在问题和回答中。

自动爬取或收集的原始数据往往存在信息量低和含有噪声的问题，例如
版本信息中只有“update”，缺少实质内容；回答中的代码片段可能与问题
无关等。因此，在使用数据之前，必须基于一定规则仔细进行筛选[58,62]。

4.2 人工标注数据规范及相关数据集
自 GPT-3 开始，大模型微调进入了提示数据微调和指令数据微调时代，

本节我们通过对现有已知的模型微调过程来分析指令微调数据集的特点与
4https://github.com/
5https://stackoverflow.com/
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构造过程。

4.2.1 指令微调工作流程及数据集构建方法
指令微调是在预训练语言模型的基础上，在多个已知任务上通过对训练

数据集添加自然语言形式的指令进行微调，从而激活模型的各方面性能，提
高模型对未知任务的泛化能力和与人类期待的一致性，使其可以在某个新任
务上进行零样本推理。
指令微调数据集的构建流程通常需要遵循几个环节。1）人工构建或选

择现有的自然语言处理基础训练数据集，例如自动问答任务的 CoQA6、阅
读理解任务的 SQuAD7等；2）在基础训练数据集上人工构建训练任务，通
常一个数据集可以生成一个到多个任务；3）为每个任务设计指令集合，将提
示与训练样本的输入数据结合，目的是清晰明确地指导模型的学习方向，从
而构成用于有监督学习的指令微调数据集。

GPT-3 时代的提示工程通常采用上下文语境提示样例，构建上下文提
示模板或者完形填空式的提示模板，将各类目标任务转化为下一句预测或者
提示信息补全任务，从而充分发挥了预训练模型的强大能力来更好地解决问
题。但这也导致该方法在以零样本方式学习的非提示型任务（例如自动文摘、
自然语言推理等）时，缺乏必要的提示信息导致模型效果与人类预期的不一
致。与提示微调相比，指令微调需要打通任务壁垒，激发模型的更多领域的
能力，具有极强的泛化能力，因此指令微调方法采用了指令式的提示，即直
接将自然语言形式的指令信息标注在输入文本中，通过特殊的标记或格式来
明确地指示模型应该生成哪些内容。
如图 4.3所示，在文本摘要生成任务中，可以在输入数据中添加提示：“Gen-

erate a summary of the following text:”，以指示模型在生成文本时应该包含
文本摘要信息。提示的写作方式可以根据不同的任务和需求进行灵活设计，
以最大化提高模型生成的效果。

4.2.2 常见的指令微调数据集
指令微调数据集通常建立在自然语言处理经典数据集基础上。Google

研究院及 Hugging Face 等机构提出的指令微调训练任务采用的自然语言处
理数据集如表 4.4所示。

6https://stanfordnlp.github.io/coqa/
7https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer/
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表 4.3: 文本摘要生成任务提示构建示例
Prompt Generate a summary of the following text

Title A new study shows that coffee may reduce the risk of liver cancer

Body

According to a recent study published in the Journal of Hepatology,
drinking coffee regularly may reduce the risk of liver cancer. The
study followed more than 400,000 participants over a period of
10 years, and found that those who drank at least 3 cups of coffee
per day had a 50% lower risk of developing liver cancer compared
to those who drank less than one cup per day.

指令微调方法是在自然语言处理数据集的基础上添加指令信息，以激活
模型的各方面性能。表 4.5为 InstructGPT 模型训练的部分测试集以及对模
型能力提升的分析。

4.2.3 构建指令微调数据集的关键问题

1. 现有训练集规模及特点 指令微调数据集的构建一般遵循重提示质量、
轻规模的原则。Google 研究院提出的 FLAN 模型[63]训练时用到了 62 个自
然语言处理数据集，并从每个数据集中随机抽取训练样本，最大样本量为
30k，同时为每个数据集设计了 10 个任务相关的指令模板[64]。由 Hugging
Face牵头，多家单位合作提出的 T0模型[65]采用了 171个数据集，平均每个
数据集设计了 11 个提示模板。ChatGPT 的有监督微调数据约 12-15k 个样
本，每个样本的提示由人工构建的提示集合中随机抽取。由此可以看出，各
家研究的数据集构建重点均为提示集合的构建，其质量决定了最终指令微调
数据集的质量。

T0、FLAN与 FLAN-T5模型采用人工设计提示模板的方式。ChatGPT
使用了两种不同的指令来源：一种是直接由标注人员或研究人员进行人工标
注，另一种是通过 OpenAI 的交互社区的大众交互模式，获取指令集合。

任务的数量也是影响模型训练结果的重要因素。FLAN-T5 在 FLAN 的
基础上对任务进行了进一步细化，采用了超过 1800 个任务。模型效果随着
任务数据的增加而提升，但任务数量到达一定规模后模型性能提升并不明
显[66]。
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表 4.4: 按任务分类的自然语言处理经典数据集
任务 数据集

Natural language inference ANLI, CB, MNLI, QNLI, SNLI, WNLI RTE
Reading comprehension BoolQ, DROP, MultiRC, OBQA, SQuADv1,

SQuADv2
Closed-book QA ARC-easy, ARC-challenge, NQ, TriviaQA
Commonsense reasoning COPA, HellaSwag, PiQA, StoryCloze
Sentiment analysis IMDB, Sentiment140, SST-2, Yelp
Paraphrase detection MRPC, QQP, Paws-X
Coreference resolution DPR, Winogrande, WSC273
Reading comprehension with common-
sense

CosmosQA, ReCoRD

Struct to text CommonGen, DART, E2ENLG, WebNLG

Translation
En–Fr from WMT’14, En–Es from Paracrawl
En–De, En–Tr, En–Cs, En–Fi, En–Ro,
and En–Ru from WMT’16

Summarization
AESLC, CNN-DM, Gigaword, MultiNews, Newsroom,
Samsum Xsum, AG News, Opinion Abstracts - Rotten
Tomatoes Opinion Abstracts –iDebate, Wiki Lingua English

Conversational QA QuAC, CoQA
Evaluating context-sentence word
meanings

WiC

Question classification TREC
Linguistic acceptability CoLA
Paraphrase Identification glue/mrpc, glue/qqp, paws/labeled final

Extractive QA
adversarial qa/dbidaf, adversarial qa/dbert, adversarial
qa/droberta, duorc/SelfRC, duorc/ParaphraseRC, ropes
squad v2, super glue/record, quoref, tydiqa

Multiple-Choice QA

cos e/v1.11, cosmos qa, dream, openbookqa/main,
qasc, quail quarel, quartz, race/high, race/middle, sciq,
social i qa, wiqa super glue/boolq, super glue/multirc,
wiki hop/original, piqa

Topic Classification ag news, dbpedia 14, trec
Word Sense Disambiguation super glue/wic
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表 4.5: InstructGPT 模型微调数据集
数据集 数据集规模 数据集特征 对模型能力的提升

cnn_dm_samples 2,354 篇新闻文章 自动摘要 提升模型的摘要提取能力
drop_samples 9,536 数学计算式问答 提升模型的答案生成能力。

但多数给出的答案仅是答
案的来源字段，缺少分析和
计算

fr_to_en_samples 1,500 个法语/英语对 机器翻译 提升模型的翻译能力
quac_samples 7,306 阅读理解 提升模型的阅读理解和推

理能力
real_toxicity_samples 99,442 情感计算 提升模型文本延续的能力，

判断填充后的言论的毒性
大小

squadv2_samples 11,873 推理 提升模型阅读理解能力
tldr_samples 2,500 推理/自动摘要 模型可以根据帖子进行推

断/摘要核心信息
truthful_qa_samples 817 个简答问题 问答系统 通过理解问题来寻找正确

的答案，判断答案的真实性
和相关性。
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2. 指令信息的标注策略 指令微调数据中，每条指令为自然语言语句或自
然语言模板的形式，因此指令的设计首要应考虑的是任务相关性和清晰性，
即指令的形式和内容应该尽量和对应的任务相关，同时保证指令语句能够最
大程度上体现人类的真实意图，避免任何歧义以及模糊的情况。
此外，指令信息在一些需要逻辑推理的任务上，可以通过思维链 Chain-

of-Thought（COT）[66]来提高模型的表现能力。即在输出数据中增加推理的
步骤的描述（小样本 COT），并在指令中提示模型给出逐步求解的答案（例
如 by reasoning step by step）。
在标注格式上，由于指令微调模型通常要实现多任务训练，因此需要为

多个任务设计一致的输入/输出数据格式以保证多任务融合的训练。根据是
否需要进行推理（COT）以及是否需要提供示例（小样本）可将指令微调数
据集的样本格式统一为四种类型（如表 4.6所示）：

表 4.6: 指令微调数据集格式
输入 输出

无 COT，零样本 指令 + 问题 答案
有 COT，零样本 指令 +COT 引导（by reasoning step by step）+ 问题 理由 + 答案
无 COT，小样本 指令 + 示例问题 + 示例问题回答 + 指令 + 问题 答案

有 COT，小样本 指令 +COT 引导 + 示例问题 + 示例问题理由 +
示例问题回答 + 指令 +COT 引导 + 问题 理由 + 答案

3. 数据标注的人为主观因素的影响分析 模型的指令微调过程是一个用人
类意图来激发语言模型潜能的过程，但是人工构建指令微调数据的过程可能
会受到各种主观因素的影响，主要包括：

• 由人类专家以及交互社区的客户提供的指令的质量和均衡性（领域覆
盖度）；

• 生成标签数据的人工标注者的个人偏好和对指令的理解力层次不同，
会导致指令的生成质量参差不齐；

• 在人类反馈的强化学习模型数据标注中，标注者的现场情绪的起伏、个
人价值观的差异，会直接影响候选答案排序的公正性和普适性。参与
训练过程的标注人员针对某一问题的理解和看法也许并不能与未来模
型用户的主流观点一致。
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此外，指令微调训练数据集的构建还应考虑下述问题：

• 人工标注的规模、时长需要标准化及量化，以便进行不同模型及不同
训练策略（例如有监督学习策略和强化学习策略）的对照研究。

• 指令的标注要避免同质化现象。例如两个指令在句法形式上不同但在
语义上是等价的，则指令集合的质量是有问题的。
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第五章 大模型评价方法

对模型的评价对于自然语言处理的发展至关重要。不同于对传统模型的
评价方式，对大规模语言模型的评价方式也有所不同，往往很难使用单一的
评价指标对其进行评价。本章将从模型的评价方式和评价指标两个大的维度
进行阐述，同时分别在每个维度上介绍具体的评价方式和方法等内容。

5.1 模型评价方式
5.1.1 人工评价

人工评价是指通过人工直接标注对话系统对上文回复的质量。例如，可
以根据回复的相关性等指标对其进行打分，这样能够相对准确地评价出对话
系统是否能够对上文做出符合目标的、高质量的回复。该方法得出的结论也
将更接近于实际应用中的用户体验。

李克特量表 李克特量表（Likert Scale）[67]是一种常用的评估量表，该表提
出的目的是为了以具体的、可被用于研究的方式衡量“参与者对研究内容的
看法”这一概念。李克特量表针对所研究的内容提供一系列表述，由参与者
以分数的形式来进行评分，一般包括 5 个或 7 个级别，例如 1 强烈不同意、
2 不同意、3 中立、4 同意、5 强烈同意。通过对所有评分的加总，可以得出
一个总体评价得分，来评估参与者对该研究内容的态度。
李克特量表是一种可靠的、有效的评估工具，已被广泛应用于各种领域

的研究中。因此，可以使用李克特量表进行语言模型的人工评价。首先，提
供给评测员上文及对话系统的回复；然后，评测员根据上文和回复分别从不
同指标，如相关性等进行评分；最后，分别计算语言模型得到的所有样例各
个指标之和，即可评价出语言模型在各个指标上的整体性能和回复质量。该
方法简单易用，评价不同语言模型时易于标准化、比较和分析，但该方法也
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存在一些缺陷，如不同评测员对不同等级、不同指标的理解存在一定主观性
偏颇等。

相对排序 如果直接要求参与者对待评估内容给出评估得分，那么得分的
取值范围很容易受到人的主观因素影响，不同的参与者对同样质量的文本，
可能会给出相差很大的评分结果。为了规避这一问题，可以采取相对排序
（Relative Ranking）[68]的方法，该方法通过直接对不同语言模型的回复进行
比较得到最终结果，从而避免了不同评测员对不同等级、不同指标的理解存
在主观性而带来的差异。

首先，将参与比较的语言模型针对同一输入的回复作为一组提供给评测
员；然后，评测员依次通过两两比较得出哪一个语言模型的回复更好，直至
可以得到针对该输入，每个模型的回复的最终排名；最后，根据不同语言模
型在多轮评估后的平均排名比较不同对话系统的性能差异。当参与评价的对
话系统较多时，可以每轮从所有系统中选择 5 组参与评价，并保证每个系统
参与评价的轮数相同，来达到减少评价次数的目的。该方法可以避免由于评
测员之间对指标理解的差异性、量表设计的缺陷而带来的问题，但也由于具
体样例可能参与多次比较而导致评估成本增加等问题。

前端界面的影响 由于对话系统的人工评估往往采取众包的形式，因此评估
系统的前端界面设计对评估结果也有很大影响。举例而言，如果对于某一对
话质量属性的打分范围是 1 到 5，那么设置一个包含五个选项的下拉菜单，
就不如设置一个 1 到 5 得分区间的滑条，这样参与人会对当前的打分区间
有更深入的感知。再比如，如果前端界面将所有待评估内容罗列到一个密集
的区间中，就很容易令参与人感到疲惫，导致评估精度的下降。在具体设计
中，必须考虑评估人员和待评估内容的特点，有针对性地设计评估界面。

5.1.2 自动评价

自动评价是指通过自动方法使用评价模型生成对话系统对上文回复的
评分，主要是借助统计评价指标或者评价模型，使用一些可量化的指标来评
价对话系统的性能。虽然自动评价的精度和灵活性往往弱于人工评价，但是
自动评价具有高效率、低成本、评价结果客观且可复现、能够处理多维度评
估等优势。
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统计评价指标 统计评价指标是借助统计特征设计公式，对生成的文本进行
评估。目前被广泛应用的客观指标主要有三类:

1. 基于词重叠率的指标，比如来自机器翻译任务的 BLEU[69]、来自文本
摘要任务的 METEOR[70]和 ROUGE[71]等，这一类评价指标衡量的是
生成文本和参考回复之间的匹配程度，表征了回复的语义精确性。

2. 基于词向量的评价指标，比如 Greedy Matching（贪心匹配）[72]，Em-
bedding Average（向量均值）[73]，Vector Extrema（向量极值）[74]等，借
助词向量的分布式表示能力，规避了 N-gram 字符串匹配中，无法考
虑同义词和近义词的问题，进一步增强了统计评价的精确性。

3. PPL（困惑度）[75]，Distinct-1&2[76]等其他评价指标，这些指标评估的
不再是生成文本和参考回复之间的匹配程度，而是生成对话的流畅度、
多样性等其他方面。

在对话系统中，回复的结果并没有单一的标准答案，合理的对话系统不
仅要保证语义的正确性和流畅性，还应当保证内容的多样化，这样才能够产
生可持续的对话流程，因此结合多个统计评价指标，才能够全面评估对话系
统的质量。

基于模型的评价指标 随着神经网络的不断发展，研究学者们开始尝试使用
神经网络进行对话评价即模拟评分的评价方法。2017 年麦吉尔大学的 Lowe
等人认为，沿用机器翻译的指标本身就不具备合理性，并提出了一种方法
ADEM[77]，同时利用上下文和参考回复对模型生成回复进行评价，在训练
的过程使用双层 RNN 结构得到向量表示，同时采用众包的方式请人对模
型生成回复打分。2017 年北京大学的团队提出了新的评价指标 RUBER[78]。
RUBER 结构分为两部分，第一部分为基于向量的评分，用于衡量生成回复
与参考回复的相似性（有参考的），第二部分为基于网络的评分，用于衡量生
成回复与上文的相关性（无参考的），并选择最优的混合方式给出了最终的评
价方法。2020年，Sarik Ghazarian等人提出 Predictive Engagement[79]，他们
认为只凭借相关性这一指标并不能全面的评价模型，参与度对于开放域对话
系统来说是一个至关重要的指标，而目前评价模型对话层级（Conversation-
level）的参与度主要使用对话轮数或对话时长这种启发式的指标，因此他们
在话语层级（Utterance-level）提出一种参与度定量评价方式，同时也可以通
过话语层级的分数预测对话层级的分数，进一步提升了评价性能。同年，康
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奈尔大学团队提出 BERTScore[80], 想法是利用 BERT 进行预训练得到生成
回复和参考回复的词向量，进而计算两者相似度。

基于模型的评价指标，利用了深度学习，甚至是预训练模型的强大特征
表征能力，因此在面向特定领域和方面的评价上也更加精准。但是由于这一
类模型往往需要训练，因此也存在无法迁移、适应性差的问题。

5.2 模型评价指标

5.2.1 准确性

分类任务 自然语言理解任务的大部分，都可以归为分类问题，而精确率、
召回率和 F1 值是用于判断分类任务匹配精确程度最常用的评价指标，广泛
应用于文本分类、序列标注、信息检索等领域。

精确率（Precision）指的是模型正确预测为正例的样本数占预测为正例
的样本总数的比例。精确率越高，表示模型预测出的结果中真实正例的比例
越高。
召回率（Recall）指的是模型正确预测为正例的样本数占实际正例的样

本总数的比例。召回率越高，表示模型越能够正确地捕捉到所有的正例。
F1 是精确率和召回率的调和平均数，反映了模型的综合性能。

生成任务 自然语言生成是自然语言处理中一个重要的研究领域，包含机器
翻译、文本摘要、对话生成等多个任务。衡量一句话生成的好坏，无法简单
用正确和错误来分类，而是包含多个层次、多个维度的评价，因此使用的指
标也更加复杂。

对于机器翻译而言，通常使用 BLEU 值来衡量机器翻译质量的好坏，
BLEU 值就是计算候选译文 N-gram 的精确度，根据参考译文来评价候选译
文。

对于自动摘要而言，通常使用 ROUGE值来衡量摘要质量的好坏。ROUGE
同样基于 N-gram 的匹配程度，由于文本摘要更多关心的是摘要内容是否覆
盖完全，因此使用的是面向召回率的摘要评估指标。
近年来，随着深度学习和预训练模型的发展，评估准确性也出现了一些

新的方案，但是通常而言，使用上述经典的统计指标进行准确性的评价，仍
然是最普适和稳妥的方案。
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5.2.2 不确定性
对话模型不一定每次都能给出准确的答案，在一些特殊的场景，例如医

疗诊断一类的高风险应用场景下，我们不能只关心模型的准确度，还应该关
注对话模型给出的结果有多大程度的确定性，如果不确定性太高，就需要谨
慎决定。不确定性可分为两种：

偶然不确定性 又称数据不确定性，指数据中内在的噪声，即无法避免的误
差。通过获取更多的数据是无法降低偶然不确定性的，降低偶然不确定性的
可行办法主要包括提高数据精度和对数据进行降噪处理两种。

认知不确定性 又称模型不确定性，指模型自身对输入数据的估计可能因为
训练不佳、训练数据不足等原因而不准确，与某一单独数据无关。认知不确
定性可以通过增加训练数据的数量等方式来降低甚至解决。
一般来讲，对话模型的不确定性可以通过置信度来反映，置信度越高，

不确定性越低。对于一个优秀的模型，其准确率应该和置信度相匹配，为了
衡量这一匹配程度，一个常用的评价指标便是期望校准误差（ECE）[81]。该
指标通过计算各个置信区间中样本的平均置信度和准确率差值的期望，来对
模型的优秀与否进行评估。

5.2.3 攻击性
在大量真实人类对话语料数据上训练得到的模型在测试场景可能会面

临数据分布及特征不一致的情况，大量的研究证明，人类在与对话机器交流
时往往会更加具有攻击性，并且会使用许多暗示以诱导模型生成不安全的内
容。此外，基于大规模语料学习的语言模型也会学习到特定语料间潜在的关
联，而这些关联往往高频出现在毒害内容中。
对话系统的攻击性评价，作为一种评价方法，是在实时交互中诱导对话

系统犯错。根据输入上文诱导方向的不同，它可以评价系统的安全性、公平
性和鲁棒性等许多方面。比如我们可以通过收集已有的人类用户“攻击”某
个对话系统的上文，测试现有系统的安全性、公平性；我们同样可以使用对
抗攻击方式，微调输入上文，观察对于系统输出的影响，从而评价其鲁棒性。

模型在诱导提示下的表现评价 Gehman et al.[82]研究了预训练语言模型在
多大程度上会被诱导产生有危害的内容。作者从大型网络英文语料中提取
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了约 10 万个真实人类语句的提示 (Prompt)，并构建了数据集 RealToxici-
tyPrompts。虽然这些提示本身是没有危害的，但是实验结果表明，将其作
为主流语言模型的输入后，输出的结果有很大的概率为毒害性文本。

模型在攻击提示下的表现评价 多语言鲁棒性评价工具[83]采取了多种策略
(转换，对抗攻击等)，可以为输入数据根据各种增广策略来生成相应的变
体，提供了对鲁棒性的全面评价，并在评价阶段中给出了可视化结果。Niu
et al.[84]提出使用对抗攻击方式评价对话模型，具体的，文章中提出两种策
略评价对话模型的两种行为：过于敏感与过于固执。使用同义词替换等方式
替换对话上文，模型输出的下文可能出现极大变化，即模型的过于敏感；而
微小但改变了语义的对话上文，模型也可能输出与原来同样的内容，体现了
其“固执”。

5.2.4 毒害性

对话模型需要能够妥善处理各式各样的对话场景并给出令人感到舒适
的回复，包括冒犯性言论、辱骂、仇恨言论等[85]。对毒害内容的自动检测对
语言模型输入输出内容的审核政策有着极大的帮助。特别值得注意的是，毒
性检测的风险是非常高的，由毒性检测的失败而导致的内容审核失败会引发
非常严重的社会问题，并对其广泛部署的可行性造成深远的影响。

基于分类的毒害性识别 早期的关键词检测方法会导致检测结果存在非常
多的假阳样本，虽然很多的语句包含这些预先定义好的毒害关键词，但是本
身句义是安全的。随着深度学习技术的发展，现在主流的做法是通过训练分
类模型来判断整句句义是否为有毒害的，这样的一种方法突破了关键词库的
限制，使得毒害性检测可以扩充到各式各样的检测场景中。

通过预训练方式得到的毒害性检测器虽然有着良好的性能，但在对抗性
攻击输入下性能表现低下。Dinan et al.[86]提出一种人在回路的方法（BBF）
来增强评价模型的表现，通过人为地不断打破模型的识别边界，使得模型更
加具有鲁棒性，其表现逐渐接近人类水平。

BBF 的方法仅考虑了言论检测场景，Xu et al.[87]将这一过程扩充到了
对话生成场景。同样采用了人在回路的方式，模拟了真实人机对话场景中人
类的攻击性言论并得到机器回复，从而利用该对话数据训练并部署模型安全
层，使得模型极大地减少了关于毒害内容的生成。
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毒害性评价开放测试工具 目前已经有一些团队开放了接口用于评价语言
模型潜在的危害。Jiqsaw 与谷歌泛滥用技术团队于 2022 年推出了新版本多
语言检测接口 Perspective API[88]，模型采用一个多语言 BERT 模型及多
个单语种 CNN 网络，可以对待检测言论给出在毒害性，侮辱，威胁等标签
内容的可能性。Facebook 团队于 2022 年推出了测试工具 SafetyKit[89]，主
要关注对话模型在三个方面的安全表现，来评价语言模型是否存在明显毒害
性，具体包括三个方面：对话模型是否直接生成有害内容，对话模型对有害
内容的回应是否合适，以及对话模型给出回复是否符合自身设定与属性。

5.2.5 公平性与偏见性
现有的大量案例表明，语言模型对待具有不同特征的个体与群体的数据

上存在明显的差异性。这些明显的差异源于数据本身，并且模型在数据上训
练的过程中没有规避这一潜在风险。通过评价语言模型的公平性和偏见水
平，确保其在一个合理的范围内，可以发挥并体现出科学技术在社会发展变
革中的积极作用，引领良好的社会风气。
最近，Liang et al.[57]将衡量公平性的方式分为两类：反事实公平和性能

差异。反事实公平通过对测试数据集进行目标特征的反事实增广，基于特定
任务，评价模型对反事实数据的结果变动情况。反事实公平通过对数据进行
扰动，提供了可操作性，并且适用于很多场景。性能差异则是通过预先确定
好具有目标特征的数据样本，计算语言模型在这些待观察的数据组上的表现
差异。
除此之外，类似公平性，对社会偏见的研究也是语言风险技术的核心。

但不同的是，偏见往往描述的是一种内在的特性，与特定任务没有关系，体
现在语言模型在语言选择上的倾向。几乎所有的数据集都存在这偏见，并且
目前对偏见也没有一个系统性的解决方案。

模型在人类层面的偏见水平的评价 May et al.[90]提出了方法 SEAT 来衡
量语言模型在二元性别方面的偏见水平，SEAT 通过预先定义好的两组性别
属性词汇 (him, man,...; her, woman,...) 和一组检测目标词汇 (family, child,
office,...)，以及用于合成句子的语句模板，通过语言模型得到合成句的上下
文表示，通过计算目标句子与两组性别句子表示的相似度，来反应语言模型
在性别上的偏见程度。

Nadeem et al.[91]提出了 StereoSet 基准测试数据将测试目标拓展到了
职业和种族方面。每一个测试数据都包含有空缺的语境句子和三个候选项，

65



ChatGPT 调研报告

分别对应刻板，非刻板印象，以及不相关三种关系。通过计算语言模型对每
个示例在刻板联想和反刻板联想上的倾向进行评分，来量化语言模型的偏见
程度。

标准/非裔美式英语数据集 (SAE/AAVE Pairs[92])包含了具有同等语义
但是具有不同方言特征的美式英语对，用来更好的理解语言模型在方言上面
的性能差异。为了评价语言模型，使用每条非裔美式英语的前面几个词用作
语言模型的提示，通过人工评价和情感分类计算生成回复与原始回复的相似
性。

模型在社会层面的偏见水平的评价 Abid et al.[93] 研究了语言模型在宗教
层面的偏见，在其提出的测试数据集 MuslimBias 上，采用了补全提示和类
比推理的方法。在补全提示中，用一个包含 Muslim 词汇的提示作为语言模
型的输入，通过关键字匹配判断补全结果中是否使用暴力词语，并将结果与
其他宗教团体作比较。类比推理测试中，将一个包含 Muslim 的类比句作为
输入，并报告那些常用来完成类比的词汇的频率。

政治敏感话题仍然是语言模型面临的挑战，以负责任、无党派和安全的
回复处理政治敏感内容对语言模型来说是不可或缺的。Bang et al.[94]引入度
量标准来评估对话机器人的政治谨慎性。方法考虑了两种场景，用户输入是
中立的和有偏的 (倾斜的政治观点)，通过使用不同的政治属性词组合 (政治
家-姓名、政治-主题、政治-信仰) 和语句模板分别生成了两个场景的模型输
入。在测试阶段通过预训练好的 BERT 分类器对输出结果的政治立场进行
打分。

5.2.6 鲁棒性

在部署测试阶段，语言模型面临着开放世界语言的复杂性与随机性 (如
简写，错字等)，大多数在实验中表现良好的语言模型都会存在性能显著下降
的问题。现实世界的数据包含不同类型的噪声，评价这些噪声对语言模型的
输出结果的影响，对研究一个安全可靠的语言模型是非常必要的。此外，其
他形式的鲁棒性也非常重要，但是在评价阶段需要对数据和模型有额外的处
理流程，使得在评价阶段实现高效且精确的度量具有挑战性。例如，在评价
基于分布的鲁棒性时，需要具有特殊构造的检验集 (将源域与目标域基于特
征划分为不同的子域)[95]。而在评价对抗鲁棒性时，需要对语言模型进行多
次对抗攻击，以不断地逼近其阈值 (扰动临界点)[57]。
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无关扰动的稳定程度 基于转换/扰动的范式，即评估语言模型的输出在小
的、语义保持的扰动下的稳定性，已被广泛用于研究模型的鲁棒性。由 Dhole
et al.[96]推出的自然语言数据集扩充工具 NL-Augmenter可以实现这一过程。
NL-Augmenter 将目标语句的“转换”从严格对等的逻辑中心观点放宽到更
具描述性的语言学观点，通过容纳噪声，有意和无意的类人错误，社会语言
层面变动，有效语言风格，语法变化等方法对原数据进行转变，极大地提高
了原始数据集的多样性。最后通过语言模型输出结果中的不变比例反应模型
的鲁棒性。

关键扰动的敏感程度 测试模型的鲁棒性目的是了解模型是否真正的捕捉
到了语句中的关键信息而非某些不相关的次要联系。作为对微小扰动下不变
性的补充，测试改变语义的扰动如何影响模型行为，可以了解模型对改变目
标输出的扰动敏感程度，且不关注实例样本中的不相关部分。但困难的是，
与生成保持不变的噪声不同，实现一个用于生成语义交替扰动 (目标输出也
相应变动) 的通用方案具有更高的挑战性。
相关工作有 Contrast Sets[97]，作者基于数个当前 NLP常见数据集的测

试集 (视觉推理，阅读理解，情感分析等任务相关) 进行了扩充，对已有测试
样本进行了微小 (保留原始样例中出现的任何词汇/语法信息)但能改变标签
结果的扰动。新的基准测试表明各 SOTA 模型在 Contrast Sets 上均表现不
佳。

5.2.7 高效性
近些年，基于深度学习和预训练技术的语言模型在内部结构上越来越

大。2019 年 2 月推出的生成式模型 GPT-2 有着 15 亿内部参数，到了一年
后的初代 GPT-3 模型，参数量为前一代的 10 倍，而现在 ChatGPT 的内部
参数量早已突破了千亿级别。大型语言模型带来优秀表现的同时，复杂的内
部结构和大量的参数也降低了其内部推理速度，在训练和推理阶段昂贵的花
费也使得模型在实现和部署方面的要求提高。此外，大语言模型的生命周期
中存在着巨大的能源耗费，人工智能技术在各个行业领域深入应用，对环境
方面有着深远的影响。

运行效率 大语言模型因为内部庞大的结构，使得输入数据在内部推理的过
程进行了极为复杂的计算过程，从而额外花费了大量的时间和算力。在真实
运营场景中，用户在使用相应对话代理产品时，使用体验也是一个重要的评
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价维度。边际效益的作用下，相比于通过花费大量成本提高模型复杂程度带
来指标上的微弱提升，服务端长时间的响应会更加致命，特别在部署阶段，
响应时间的增加会影响工业流水线的周转效率，导致额外的资金成本。

环境影响 在训练与部署大语言模型的过程中，需要大量的硬件算力和电
力。在训练阶段，由于深度网络结构以及优化算法的特性，模型训练过程存
在着高度的随机性，研究人员往往面临着训练稳定性和训练效率的权衡，在
不断崩溃与反复调整的过程中，损耗了大量的能源。而在推理阶段，用于维
持大语言模型运营和推理的能耗更是远胜训练阶段。Strubell et al.[98]研究
了训练多个主流语言模型的实质能源需求，文中提出如下公式估算出了目标
模型的碳排放：

Pt =
1.58t(Pc + Pr + gPg)

1000

CO2e = 0.954Pt

其中 Pc 为所有 CPU 插槽的平均功耗 (瓦)，Pr 为所有内存插槽的平均
功耗 (瓦)，Pg 为单个 GPU 的平均功耗 (瓦)，g 为使用 GPU 个数，t 为训
练总时间，参数 1.58 为电力使用效率，参数 0.954 为美国环境保护署提供
的美国平均每电力消耗的二氧化碳排放量 (磅/千瓦时)。其实验结果表明训
练一次 BERT 模型的碳排放约等于一次跨越美国航班的排放量。

5.3 模型评价方法小结
本章节中介绍的模型评价方法主要从两个维度和多个角度（方式和指

标）上对以 ChatGPT 为代表的模型（或 demo）的性能进行评价，其中评
价方式上覆盖了三种可能的形式，但三者处在不同的阶段，人工评价是目前
被广泛认可的全面且准确的评价方式，因其在评价依靠的对象（评价者）和
模型面向的使用对象之间的一致性。但是人工评价也面临着不同评价者的主
观差异性、人力资源消耗较大、时效性天花板较低等挑战，而人工和自动评
价相结合的方式，能够在一定程度上缓解单纯依靠人工评价方式所带来的上
述问题，但评价方式的最终目标为高效且稳定的自动评价方式。

在评价指标上，本章节主要关注在模型本身的任务（语言建模）、面向
真实场景使用时的稳定性和社会影响因素等方面的指标，而没有过多的介绍
具体的计算方法，因为我们认为在本文中整理和归纳出全面的评价指标角度
比具体指标的计算方法更有意义，如果对计算指标感兴趣，可以参考[57]。
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第六章 现有大模型及对话式通用人工
智能系统

在本章将对已有文本大模型、代码预训练模型以及类 ChatGPT 的对话
式通用人工智能系统展开调研，客观地展现了目前大模型以及对话式通用人
工智能系统的发展现状。调研结果显示：（1）目前文本大模型与代码大模型
发展日新月异，越来越多的模型可以通过 API 或者开源形式被访问到，在
这其中，OpenAI 与 Google 在文本大模型发展上占据先发优势，逐渐形成
家族式大模型集；（2）目前面向普通群众，界面友好的对话式通用人工智
能系统在数学能力、文本流畅性上较 ChatGPT 还有差距，但部分对话式通
用人工智能系统可以在回复中加入引用，帮助用户追踪信息来源，这是目前
ChatGPT 所不具备的功能。

6.1 现有大模型对比

随着语言模型技术的快速发展，大模型已经成为各大互联网公司制造影
响力的重要工具，各大公司相互竞争，相互启发，越来越多的大模型以 API
或者开源形式被访问到。表 6.1从参数量、输入长度限制、访问方式以及模
型微调方式，全面对比现有较为知名的文本大规模预训练语言模型。
从表 6.1中，我们能观察到：（1）目前大部分文本大模型没有开源，外部

只能通过 API 调用形式访问或者无法访问；（2）OpenAI 与 Google 在文本
大模型发展上占据先发优势，掌握了主动权，逐渐形成家族式大模型集群。

代码预训练模型 除了文本大模型外, 研究人员在代码领域也提出了对应的
预训练模型, 并且在代码任务上取得了优异的效果。表 6.2汇总了代码领域
的预训练模型。
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表 6.1: 大规模文本预训练模型对比表
发布者 模型 参数量 输入长度限制 访问方式 微调方式

OpenAI

davinci 175B? 2048 API None
text-davinci-001 175B? 2048 API 指令微调
code-davinci-002 175B? 8000 API
text-davinci-002 175B? 4000 API 代码微调 + 指令微调
text-davinci-003 175B? 4000 API 代码微调 + 指令微调 + RLHF
text-curie-001 6.7B 2048 API
text-babbage-001 1.3B 2048 API
text-ada-001 350M 2048 API

Google

LaMDA 137B 未开放 对话微调
Flan-LaMDA 137B 未开放 指令微调
T5 11B 512 开源
UL2 20B 512 开源
Flan-T5 11B 512 开源 指令微调
PaLM 540B 未开放
U-PaLM 540B 未开放
Flan-PaLM 540B 未开放 指令微调
Flan-U-PaLM 540B 未开放 指令微调

DeepMind
Sparrow 未开放 指令微调 + RLHF
Chinchilla 70B 未开放
Gopher 280B 2048 未开放

BigScience

BLOOM 175B 2048 开源
BLOOMZ 175B 2048 开源 指令微调
T0pp 11B 1024 开源 指令微调
mT0 11B 1024 开源 指令微调

Meta

OPT 175B 2048 开源 None
OPT-IML 175B 2048 开源 指令微调
Galactica 120B 2048 开源 指令微调
LLaMA 65B 8192 开源

微软/英伟达 TNLG v2 530B 2048 未开放

Eleuther
GPT-J 6B 2048 开源
GPT-NeoX 20B 2048 开源

Cohere

xlarge 52.4B 2048 API
large v20220720 13.1B 2048 API
medium v20220720 6.1B 2048 API
small v20220720 410M 2048 API

AnthropicAI Claude 52B 8192 未开放
清华大学 GLM-130B 130B 2048 开源 指令微调

华盛顿大学
AI21 Labs

J1-Jumbo v1 178B 未知 API
J1-Grande v1 17B 未知 API
J1-Large v1 7.5B 未知 API

70



ChatGPT 调研报告

表 6.2: 代码预训练模型对比表
发布者 预训练模型 参数量 输入长度限制 访问方式 预训练数据量

Google CuBERT - 1024 开源 6.6M
微软 CodeBERT 125M 512 开源 3.5G
微软 GraphCodeBERT 125M 512 开源 3.5G
微软 CodeGPT 124M 1024 开源 Python 1.1M Java 1.6M

Case Western
Reserve University

CoTexT - 1024 开源 -

Salesforce CodeT5
60M/223M/
770M

512 开源 8.35G

University of California
Los Angeles
Columbia University

PLBART 140M 512 开源 655G

Salesforce CodeGen
350M/2.7B/
6. 1B/16.1B

2048 开源 825G

Facebook InCoder 1. 3B/6.7B 2048 开源 159G

OpenAI Codex
300M/2.5B
12B

1024 API 159G

DeepMind AlphaCode
300M/1B
3B/9B/41B

1536 未公开 715.1G

华为 PanGu-Coder 317M/2.6B 1024 未公开 147G
清华大学 CodeGeeX 13B 2048 未公开 -
aiXcoder aiXcoder L 1.3B - 未公开 -
aiXcoder aiXcoder XL 13B - 未公开 -
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6.2 对话式通用人工智能系统调研
6.2.1 对话式通用人工智能系统

除了 OpenAI 推出的 ChatGPT，目前包括谷歌、Anthropic、百度等都
推出或者正在开发类 ChatGPT 的对话式通用人工智能系统。具体情况如
下：

谷歌的 Bard 2021 年 5 月，谷歌推出了面向对话的大语言模型 LaMDA。
根据 2022 年初的官方论文介绍，LaMDA 模型参数达到了 137B，可以展现
出接近人类水平的对话能力。Bard1构建于 LaMDA 模型的基础上，但为了
扩展到更多的用户，使用了更轻量的版本。同时，相较于 ChatGPT，Bard
可以检索网页，从而能够回答有关最近发生事件的问题。目前，Bard 仅开
放给受信任的测试人员。

Anthropic Anthropic2是一家由 OpenAI 前员工创建的初创公司，其自称
“是一家人工智能安全和研究公司，致力于构建可靠、可解释和可操纵的人
工智能系统”，开展了一系列大模型对齐、可解释性相关的研究。Anthropic
开发了一款名为 Claude 的智能聊天机器人，但尚未公开发布。

YouChat YouChat3是由 You.com推出的聊天机器人，You.com由语言和
人工智能专家 Richard Socher创立，2022年 3月，该公司推出了 YouWrite，这
是一款基于 GPT-3 的可用于编写电子邮件和其他文档的文本生成器。2022
年 12 月，该公司推出了基于 GPT-3.5 的聊天机器人 YouChat，它会使用谷
歌检索较为通用的结果，同时使用微软必应搜索来处理更细粒度的请求，如
代码片段检索等。相较于 ChatGPT，YouChat 的回复中会带有引用，进而
可以帮助用户追踪每条信息的来源。YouChat的一个对话实例如图 6.1所示。

Perplexity AI 2022 年 12 月份，搜索引擎 Perplexity.AI4发布，其核心
是将大规模语言模型和搜索引擎结合来进行问答，通过连续对话的形式提
供用户需要的答案。相较于 ChatGPT，Perplexity AI 能够提供信息的来源

1官方网站为https://www.bradai.chat/
2官方网站为https://www.anthropic.com/
3YouChat 可以在https://you.com/ 中访问
4访问地址为https://www.perplexity.ai/
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图 6.1: YouChat 对话示例

（包括维基百科、百度百科、知乎等），但其答案的流畅度和完整度相较于
ChatGPT 略显逊色。Perplexity AI 的一个对话示例如图 6.2所示。

MOSS 2023 年 2 月 20 日，复旦大学自然语言处理实验室推出了国内第
一个对话式大型语言模型——MOSS5，可执行对话生成、编程、事实问答等
一系列任务。
此外，国内也有多家企业和机构明确表态正在进行类 ChatGPT 模型研

发，包括但不限于：

百度的文心一言 文心一言（英文名：ERNIE Bot）是百度基于文心大模型
技术推出的生成式对话产品，据百度官方公众号的消息6，百度计划于 2023
年 3 月 16 日 14 时在北京总部召开新闻发布会，主题围绕文心一言。

科大讯飞学习机 科大讯飞表示，其生成式预训练大模型技术将率先落地于
AI 学习机产品，并将于 2023 年 5 月 6 日发布7。

5https://moss.fastnlp.top/
6https://mp.weixin.qq.com/s/nrvsHq_XBcEtzQxIEuTivQ
7https://finance.sina.com.cn/roll/2023-02-09/doc-imyfarws6247028.shtml
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图 6.2: Perplexity AI 对话示例
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京东 ChatJD 2023 年 2 月 10 日，京东宣布将推出产业版 ChatGPT：
ChatJD8。

腾讯的混元助手 2023 年 2 月，腾讯针对类 ChatGPT 对话式产品已成立
“混元助手（HunyuanAide）”项目组，致力于开发腾讯对话式通用人工智能
系统9。

6.2.2 不同系统之间的比较
针对不同的对话式通用人工智能系统，我们分别用数学表达式计算 (如

表 6.3）、国家公务员考试数学应用题原题（如表 6.4）、违背常识的问题（如
表 6.5）和自然语言任务指令如表 6.6）进行了探测。

从探测结果上来看，在数学表达式计算上，ChatGPT明显要优于YouChat
和 Perplexity AI，不仅结果正确，而且中间步骤完全正确。在国家公务员
考试数学应用题计算上，由于网上可以检索到该题目的答案，Perplexity.AI
回答完全正确，而 ChatGPT 和 YouChat 没有回答正确，值得注意的是，
YouChat 也似乎检索到了该题目，但没有返回正确的结果。在违背常识的问
题“如何发展门头沟的海洋产业”这一问题上，尽管 ChatGPT 提到了“门
头沟距离海洋较远”，但所有系统都没有很好的处理这一问题，从结果上来
看，ChatGPT 返回的结果最长，Perplexity.AI 的结果有点不流畅。在自然
语言指令问题上，ChatGPT 和 Perplexity.AI 都能遵从指令，对给定句子进
行分词，YouChat 则无法遵从指令，从分词结果上来看，目前还没有系统能
够正确分词。

8https://finance.sina.cn/tech/2023-02-10/detail-imyfezcs2988460.d.html
9https://finance.sina.com.cn/tech/internet/2023-02-27/doc-imyicmyz2049229.shtml
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表 6.3: 不同系统针对数学表达式的运算结果
(175*45+15)/5=

ChatGPT

The expression (175*45+15)/5 can be simplified using
the order of operations, which is also known as PEMDAS
(parentheses, exponents, multiplication and division,
and addition and subtraction):
First, we perform the multiplication in the parentheses:
175*45 = 7875
Then we add 15 to the result:
7875 + 15 = 7890
Finally, we divide by 5:
7890/5 = 1578
Therefore, (175*45+15)/5 = 1578.

YouChat The answer to your equation is 584.

Preplexity.AI (175*45+15)/5=787.5
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表 6.4: 不同系统针对公务员考试数学应用题（原题）的运算结果
某单位 2011 年招聘了 65 名毕业生，拟分配到该单位的 7 个不同部门，
假设行政部门分得的毕业生人数比其他部门都多，问行政部门分得
的毕业生人数至少为多少名：

ChatGPT

我们可以设行政部门分得的毕业生人数为 x，
那么其他部门分得的毕业生人数为 65-x。
根据题目的条件，行政部门分得的毕业生
人数比其他部门都多，因此有：x >65-x
解这个不等式得：x >32.5 由于 x 必须是整数，
因此行政部门分得的毕业生人数至少为 33 名。

YouChat

由题意可知，2011 年招聘了 65 名毕业生，
拟分配到 7 个不同部门，假设行政部门分
得的毕业生人数比其他部门都多，则行政
部门分得的毕业生人数至少为 9 名，其他
部门各分得的毕业生人数为：行政部门 9 名，
研发部门 8 名，市场部门 7 名，财务部门 7 名，
人事部门 6 名，运营部门 6 名，客服部门 6 名。

Preplexity.AI

为了使行政部门的毕业生人数最少，
其他部门应尽量多分配。
65 名毕业生平均分配到 7 个部门，
每个部门可以得到 9 名母业生。
但是因为有 2 名剩余，
所以行政部门至少可以得到 11 名毕业生
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表 6.5: 不同系统针对违背常识问题的回答
如何发展门头沟的海洋产业？

ChatGPT

门头沟区位于北京市西南部，距离海洋较远，因此发展
海洋产业需要通过合理的规划和利用现有资源来实现。
以下是一些可能有助于门头沟发展海洋产业的建议：
1、利用门头沟的地理位置和资源，开展海洋旅游业。门
头沟拥有得天独厚的自然风光，可以开发海洋主题公园、
海底世界等景点，吸引更多游客前来观光、休闲和娱乐。
2、发展海洋养殖业。通过在门头沟的河流、湖泊等水域内
养殖鱼类、虾类等水产品，可以满足北京市及周边地区的
海鲜市场需求，带动当地经济发展。
3、开展海洋科技研究和开发。门头沟可以成立海洋科技研究
中心，聚集专家学者、科研机构和企业等资源，开展海洋
环境保护、海洋新能源开发、海洋智能装备研发等方面的
科技创新，提高门头沟的科技创新能力和综合竞争力。
4、合理规划海洋产业发展区。门头沟可以依托现有的水域和
港口资源，打造现代化的海洋产业发展区，吸引海洋产业
企业入驻，提升门头沟的产业集聚和发展效益。
5、发挥政府引导作用。门头沟政府可以出台相关政策，支持
海洋产业企业的发展，引导社会资本投资海洋产业，激发
海洋产业发展的动力。
总之，门头沟发展海洋产业需要通过多方面的努力和合理规划
来实现，需要政府、企业、科研机构等各方合作，共同推进门
头沟海洋产业的发展。

YouChat

门头沟市可以借助海洋资源，发展海洋经济发展。首先，
门头沟市可以发展渔业产业，提高渔业的科技化水平，
开发海洋生物资源，改善渔民的生活条件。
其次，门头沟市可以通过海洋矿产开采，发展海洋矿业，
提高矿产开采效率，增加收入来源。此外，门头沟市还
可以发展海洋旅游业，保护海洋环境，开发海洋文化，
提高城市经济社会发展水平。

Preplexity.AI

门头沟区可以优先支持人工智能、医疗器械、超高清数
字视听等产业发展方向。此外，数字化推进海洋产业
发展也是一种可行的方法。其他省份也在推进海洋经济
的发展，例如广东省。北京市门头沟区有一份土地利用
总体规划。
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表 6.6: 不同系统针对自然语言任务指令的回答
用毒毒毒蛇毒蛇会被毒毒死吗？给我分个词

ChatGPT

用毒毒毒蛇毒蛇会被毒毒死吗？
分词如下：用 / 毒毒 / 毒蛇 / 毒蛇 / 会 / 被 / 毒毒 / 死 / 吗？
其中，“用”是动词，“会”是助动词，“被”是介词，“吗”
是助词，“毒毒”是形容词或副词，“毒蛇”是名词，“死”
是动词，“吗”是助词。

YouChat
毒蛇本身也有毒性，但大部分毒蛇都不会被自己的毒杀死。
毒蛇可以从本身的毒液中产生抗毒素，但在毒性超强的种
类中，毒蛇也有可能被自己的毒液杀死。

Preplexity.AI
用毒蛇的毒毒毒蛇，毒蛇会被毒死吗？
分词：用/毒蛇/的/毒/毒/毒蛇/，/毒蛇/会被/毒死/吗？
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第七章 自然语言处理的未来发展方向

ChatGPT 的出现，给自然语言处理领域带来了巨大的影响。首先，大
规模语言模型中已经蕴含了如分词、词性标注、句法分析等传统自然语言处
理任务能提供的信息，因此在当下基于大模型的自然语言处理时代，已经不
再需要对这些任务进行专门的研究了。其次，自然语言处理任务之间的界限
也被打破了，ChatGPT 将所有任务都转化为序列到序列生成问题，不但能
够使用同一个模型解决各种已有的任务，而且能够很好地处理未曾见过的新
任务，因此之前针对某一任务进行研究的学者面临研究空间被挤压的危险。
最后，由于工业界掌握了大量的计算资源、用户信息和用户反馈的数据，相
较于学术界更容易进行系统级的创新，这种“AI 马太效应”会造成胜者通
吃的局面，进一步加大自然语言处理学术界研究的困境。

当然，ChatGPT 也并非完美，如 1.4.2节和 6.2.2节所述，其仍然存在诸
多不足，这也是短期内自然语言处理领域的研究者需要关注的问题。具体包
括如何进一步提高 ChatGPT 的能力、加深对模型的认识和实际应用落地三
个方面。

7.1 提高 ChatGPT 的能力
提高结果的可信性和时效性 ChatGPT 生成结果的可信性一直为人们所诟
病，经常会出现“一本正经的胡说八道”的问题。另外，由于其预训练模型
的数据截止至 2021 年，因此无法回答此后的相关信息。目前已有一些系统
致力于通过引入搜索引擎的结果以及在模型生成结果中增加相关网页的链
接等方式来解决可信性和时效性问题（如微软的 New Bing1等），但是结果
中仍然存在一些事实性的错误等问题。

然而，可信性与创造性本身就是矛盾的，如果限制 ChatGPT 只能生成
确定的事实，则会极大地限制其创造能力。因此，需要在可信性和创造性之

1https://www.bing.com/
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间进行权衡，或者交由用户选择其希望得到哪种类型的结果。

提高符号推理能力 ChatGPT 在符号推理等能力上仍然存在不足，无法进
行稍微复杂的算数运算以及逻辑推理等。这是由于其生成式语言模型的天然
局限性造成的。目前已有一些研究者通过调用外部的符号计算引擎来解决这
一问题，如 Meta 的 Toolformer[99]能够让语言模型生成调用计算器、问答
引擎等外部 API 的调用语句。还有的工作则是先生成 Python、SQL 等程
序，再由相应外部的引擎来执行这些程序，然后结合执行的结果生成最终的
答案。这也是让神经网络与符号知识相结合的一种有益尝试。

减小对大规模标注数据的依赖 ChatGPT 虽然具有非常惊艳的小样本甚至
零样本处理能力，但是在进行指令微调以及人类反馈的训练阶段，其对大规
模高质量人工标注数据的依赖仍然是其不可或缺的一部分。因此，如何减小
对大规模高质量人工标注数据的依赖，依然是需要重点关注的问题，这将有
助于模型在具体行业和领域中的应用落地。

提高多种语言处理能力 ChatGPT 表现出了非常优秀的多语言能力，人们
能够使用英语、汉语等多种语言与其流畅的对话。虽然其究竟使用了多少
多语言数据不得而知，但是其前身 InstructGPT 指令微调的指令集中 96%
以上是英语，其他 20 种语言（包含汉语、西班牙语、法语、德语等）只占
不到 4%。因此，无论从处理语言的数量还是对少资源语言的处理质量上，
ChatGPT 的多语言能力仍然需要进一步提升。

7.2 加深对模型的认识
大模型的结构 目前，GPT 系列模型始终坚持使用解码器结构，和 Google
提出的 T5、Meta 提出的 BART 等编码-解码器结构的模型相比，这样做的
好处有两点：1）可以高效地利用数据，即能对一个批次中的全部数据进行
学习，而编码-解码器结构每批次只能对一半的数据进行学习，因此需要更多
的数据才能达到相同的效果。2）在显存大小一定的条件下，解码器结构模
型的层数是编码-解码器结构模型的两倍，因此能够更好地捕捉到数据中的
潜在信息。但是，仅使用解码器的模型结构也有其不足，即在对用户的输入
进行理解时，由于只进行了单向的编码，因此理解能力不如编码-解码器结构
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充分。因此，未来的研究方向之一是如何在保证模型效率的同时，兼顾模型
的理解能力和生成能力。

知识的调用方法 目前，ChatGPT 通过指令微调、COT、RLHF 等方式调
用大模型中所蕴藏的知识。但是，这些方法都存在一些局限性，如指令微调
需要人工编写复杂的指令，COT 也需要人工编写答案的推理过程，RLHF
需要人工标注反馈数据等。因此，未来的研究方向是如何能够让模型自动地
调用大模型中的知识，减少人工的劳动。

对大模型的评价 和其他对话系统以及文本生成系统一样，目前还不存在完
全客观的指标对 ChatGPT 等系统进行评价。因此主要是通过人工评价的方
式，即人工对模型的输出进行评价。但是，这种评价方式存在一些局限性，
如人效率低下、标准不一致等。虽然第五章给出了多种模型的评价指标，但
是如何自动地对这些指标进行客观公正地评价，并且将多个指标的评价结果
进行综合，仍然是一个值得研究的问题。

大模型的机理 虽然 ChatGPT 表现出了有趣的“涌现”现象，通过 COT
实现了一定的推理能力，具有简单的计算能力等，但是究竟是什么原因使得
ChatGPT 具有这些能力，仍然是一个未解之谜。因此，如何通过研究模型
机理来解释 ChatGPT 等模型的表现是未来的研究方向之一，并有助于进一
步提升和挖掘 ChatGPT 的能力。

7.3 实际应用
适配特定领域 虽然在通用任务上表现出了非常好的效果，但是在缺少相应
数据的金融、医疗等专用领域，ChatGPT 表现并不理想，这极大地阻碍了
ChatGPT 的产业化应用。因此，需要研究如何利用专用领域大量无标注数
据、少量有标注数据以及已有的知识库来将 ChatGPT 适配到特定领域，从
而实现 ChatGPT 在特定领域的产业化应用。

个性化模型 同样地，由于 ChatGPT 是一个通用模型，其对于不同用户的
表现也是相同的，缺少对用户个性化信息的存储和利用。因此，如果能利用
与用户的对话历史记录等个性化数据，来训练个性化的 ChatGPT 模型，将
是一个非常有趣，也非常有意义的研究方向。
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高效计算 大规模语言模型无论训练还是部署，都需要耗费大量的计算资
源，这对于一般的企业和个人来讲，都是一个巨大的负担。因此，如果在有
限的计算资源下，能够高效地训练和部署 ChatGPT，将是一个非常有意义
的研究方向。相关的技术包括但不限于模型压缩、蒸馏、剪枝、量化等。

应对风险 最后，若要将 ChatGPT 以及后续更强大的对话式通用人工智能
系统落地应用，还必须解决 1.6节所述的众多风险问题，如模型的安全性、隐
私性等等。其中有一些风险可以通过技术手段加以解决，但是更多的风险则
需要通过法律等手段来解决，这是一个非常复杂的问题，需要更多的其他领
域的研究者和专家的参与。

7.4 从语言到 AGI 的探索之路
经过近 70年的发展，自然语言处理技术先后经历了五次范式的变迁，随

着 ChatGPT 的产生，人们也看到了实现通用人工智能（AGI）的曙光。在
这个过程中，自然语言处理技术呈现了明显的“同质化”和“规模化”的发
展趋势。因此，我们认为未来自然语言处理还将沿着这一道路继续前进。即
使用参数量越来越大的模型，从越来越多的文本数据中进行学习。

WS5
社会：与人类社会互动

WS4
具身：与物理世界互动

用户

WS3
多模态：听觉、视觉

WS2
网络文本数据

WS1
小规模语料库

现阶段 未来早期

非
交
互
式

交
互
式

图 7.1: “世界范围”（World Scope）概念

然而，人类习得语言的途径绝不仅仅是文本这一条，还需要利用听觉、
视觉、触觉等多种感官信息并将语言同这些信息进行映射。因此，自然语言
处理未来需要融入更多的多模态信息。此外，还需要智能体能够同物理世界
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以及人类社会进行交互，这样才能真正理解现世界中的各种概念，从而实现
真正的通用人工智能。

以上想法与 Bisk et al.[100]提出的“世界范围”（World Scope，WS）概
念不谋而合。如图 7.1所示，Bisk et al.[100]将自然语言处理所需的信息来源
划分为了五个范围。ChatGPT 所基于的大规模预训练语言模型处于 WS2，
即网络文本数据范围，而 ChatGPT 通过对话的方式与人类用户交互，一下
子迈入了 WS5 的范围。但是，为了实现真正的通用人工智能，还需要能够
融合多模态信息（WS3），并实现与物理世界的交互，即具身能力（WS4）。

因此，我们完全有理由相信，在多模态版本的“ChatGPT”问世后，再
结合具身智能，一个能够同时处理文字、语音、图像等各种模态指令，并且能
和物理世界以及人类社会共存的通用人工智能体将在不久的将来真正诞生。
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