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摘 要： 通过回顾深度学习、语言模型、语义表示和预训练技术的发展历程，全面解析了 ChatGPT 的技

术渊源和演进路线。在语言模型方面，从早期的 N⁃gram 统计方法逐步演进到神经网络语言模型，通过

对机器翻译技术的研究和影响也催生了 Transformer 的出现，继而又推动了神经网络语言模型的发展。

在语义表示和预训练技术发展方面，从早期的 TF⁃IDF、pLSA 和 LDA 等统计方法发展到 Word2Vec 等

基于神经网络的词向量表示，继而发展到 ELMo、BERT 和 GPT⁃2 等预训练语言模型，预训练框架日益

成熟，为模型提供了丰富的语义知识。GPT⁃3 的出现揭示了大语言模型的潜力，但依然存在幻觉问题，

如生成不可控、知识谬误及逻辑推理能力差等。为了缓解这些问题，ChatGPT 通过指令学习、监督微

调 、基 于 人 类 反 馈 的 强 化 学 习 等 方 式 在 GPT⁃3.5 上 进 一 步 与 人 类 进 行 对 齐 学 习 ，效 果 不 断 提 升 。

ChatGPT 等大模型的出现，标志着该领域技术进入新的发展阶段，为人机交互以及通用人工智能的发

展开辟了新的可能。
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Abstract： This paper comprehensively analyzes the technical origins and evolution of ChatGPT by 
reviewing the development of deep learning， language models， semantic representation and pre-training 
techniques. In terms of language models， the early N-gram statistical method gradually evolved into the 
neural network language models. Researches and advancements on machine translation also led to the 
emergence of Transformer， which in turn catalyzed the development of neural network language models. 
Recording semantic representation and pre-training techniques， there has been an evolution from early 
statistical methods such as TF-IDF， pLSA and LDA， to neural network-based word vector 
representations like Word2Vec， and then to pre-trained language models， like ELMo， BERT and GPT-2. 
The pre-training frameworks have become increasingly sophisticated， providing rich semantic knowledge 
for models. The emergency of GPT-3 revealed the potential of large language models， but hallucination 
problems like uncontrollable generation， knowledge fallacies and poor logical reasoning capability still 
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existed. To alleviate these problems， ChatGPT aligned further with humans on GPT⁃3.5 through 
instruction learning， supervised fine-tuning， and reinforcement learning from human feedback， 
continuously improving its capabilities. The emergency of large language models like ChatGPT signifies 
this field entering a new developmental stage， opening up new possibilities for human-computer interaction 
and general artificial intelligence.
Key words: natural language processing; language model; pre-training technique; ChatGPT

引   言

自然语言处理（Natural language processing， NLP）是计算机科学与人工智能领域中研究人类语言

与计算机之间交互的一门学科，一直以来都是人工智能研究的热点［1］。在过去的几十年发展中，NLP
取得了显著的进展，引发了广泛的研究和应用［2］。语言模型作为 NLP 的核心技术之一，在机器翻译、文

本生成和语音识别等任务中都发挥着重要的作用。然而由于人类语言的复杂性和多义性以及数据和

计算资源的限制，语言模型难以对大规模的语言数据和复杂的语义任务进行有效处理。近年来，随着

深度学习技术的不断发展、大数据的爆炸式增长以及硬件资源的性能提升，模型规模不断扩大，其能力

也得到了显著提升。

ChatGPT 是由 OpenAI 团队研发的生成式可交互多任务大语言模型，在 2022 年 11 月 30 日推出后

一夜之间火爆全网，仅 5 天内就得到百万用户注册，展现出极大的解放生产力潜质，引起各行各业广泛

关注，成为 AI 界的热点。ChatGPT 是一种基于 GPT （Generative pre⁃trained transformer）的大语言模

型，是一款由人工智能驱动和自然语言处理工具实现的系统，可以用于各种对话类应用，如问答、文本

生成、摘要、翻译和代码生成等任务。

ChatGPT 的成功并非一蹴而就，要全面理解 ChatGPT 的能力路线，需要先回顾语言模型和神经网

络的发展历程，以及近年来语义表示和预训练技术带来的突破。本文旨在通过相关技术的发展脉络解

析 ChatGPT 的技术来源，以公开学术研究的视角，基于目前可获得的技术信息，推测 ChatGPT 的技术

原理，分析其技术特点并合理利用。由于官方未公布详细方案，本文涉及的相关推论仅供学术讨论参

考。本文前两部分从语言模型和神经网络、语义表示和预训练技术的发展出发，通过这些技术的迭代

过程铺垫 ChatGPT 的技术背景，第 3 部分简述 InstructGPT 和 ChatGPT 的技术原理，分析 ChatGPT 语

言能力和交互能力的来源。面对 ChatGPT 带来的巨大反响，亦有必要冷静理性地审视这一 AI 技术的

光与影。第 4 部分全面分析了 ChatGPT 的优劣，既论述了其带来的便利与机遇，也明确它的风险与挑

战，并讨论其应用场景与注意事项。此外，本文也讨论了部分开源大模型，它们的公开推动着新技术的

发展。总之，面对 ChatGPT 的兴起，既不能盲目依赖，也不应片面地否定其价值，需要以平衡的态度推

动 ChatGPT 等 AI技术向着真正造福人类的方向健康发展。

1 神经网络和语言模型  

ChatGPT 作为一个基于 GPT 的大语言模型，其技术来源与语言模型的发展密不可分，此外不断取

得技术突破的神经网络也发挥着至关重要的作用。语言模型是 NLP 领域的重要任务之一，其目标是对

于给定的文本序列进行建模，以便能够预测出一个句子或文本的概率分布。如给定句子 S =
W 1，W 2，…，W k，Wi（i=1，2，…，k）表示单词，其概率可表示为

P ( S )= P (W 1，W 2，…，W k )= P (W 1 ) P (W 2|W 1 )…P (W k |W 1，W 2，…，W k - 1 ) （1）
语言模型的研究有着悠久的历史，在近几年来得到了快速发展，而语言模型的突破性进展离不开
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神经网络的进步。本节将从语言模型出发，从传统统计语言模型 N⁃gram 到基于神经网络的语言模型，

其中循环神经网络（Recurrent neural network， RNN）模型在神经网络的发展中具有重要作用，故本节也

重点分析了学者们在 RNN 模型上的探索和创新，这对 Transformer模型的诞生创造了许多技术前提，并

在最后介绍了基于自注意力机制的 Transformer模型。各典型模型主要创新和贡献之处如表 1 所示。

1. 1　N‑gram 模型　

早期的语言模型主要基于统计方法，通过统计文本中不同单词或字符的频率来捕捉语言中的规

律。为解决统计语言模型中参数空间巨大的问题，N⁃gram 模型［3］基于马尔科夫假设，认为当前词的出

现仅与前 n-1 个词相关，通过统计文本中相邻 n 个词的频率来估计每个词出现的概率。N⁃gram 数学表

达如式（2）所示，其中每个参数条件概率 P (W k |W k - 1，W k - 2，…，W k - n + 1 )通过极大似然估计进行计算，

如式（3）所示。

P ( S )= P (W 1，W 2，…，W k )= P (W 1 ) P (W 2|W 1 )…P (W k |W k - 1，W k - 2，…，W k - n + 1 )     （2）

P (W k |W k - 1，W k - 2，…，W k - n + 1 )= count (W k，W k - 1，W k - 2，…，W k - n + 1 )
count (W k - 1，W k - 2，…，W k - n + 1 )

（3）

式中 count（·）表示连续单词片断在语料中出现的总次数。

N⁃gram 语言模型的效果与超参数 n 有关，当 n 增大时，每个词可依赖更多的上文信息，获得更多的

信息量，对未来的预测也会更加准确，然而过大的 n 会导致稀疏问题，即某些 N⁃gram 未在文本中出现

过，使得通过极大似然估计得到的条件概率为 0，从而导致模型计算出大部分句子的概率为 0，与实际情

况不符［3，8］，此外也伴随着参数个数过多、计算代价巨大等问题。为解决数据稀疏性问题，数据平滑的方

法被提出，一种解决方法是无论词组出现的次数是多少，均将次数加 1 即可解决出现概率为 0 的情况，

也称为拉普拉斯平滑。此外，还有 Good⁃Turing 平滑、Kneser⁃Ney 平滑和 Interpolation 平滑等平滑

方式［8］。

1. 2　RNN模型　

随着深度学习的兴起，基于神经网络的语言模型（Neural network based language model， NNLM）逐

渐替代了上述基于统计的语言模型。Bengio 等［9］在 2003 年首次提出使用神经网络解决语言模型的问

题，以克服 N⁃gram 模型参数大和稀疏等问题。为了更好地捕捉上下文信息并建模词之间的语义关系，

NNLM 引入了词向量作为一种单词表示，每个单词都被映射为一个固定长度的词向量，将离散的单词

转化为连续的向量表示，可以对单词的上下文信息进行有效的编码和建模［10］。NNLM 的主要流程如

下：使用 one⁃hot表示前 n-1 个词，将其通过投影矩阵降维后得到词向量，将它们进行拼接，并将结果输

入到使用 tanh 激活函数的隐藏层中计算，可产生富含上下文信息的向量，再将该向量输入线性层中得

到每个词的预测得分，最终得分使用 softmax 计算后可得到每个词的概率［9］。NNLM 的示意图如图 1
所示。

表 1　神经网络和语言模型发展历程

Table 1　Development of neural networks and language models

模型

N⁃gram[3]

RNN LM[4]

长短时记忆（Long short⁃term memory,LSTM)[5]/
门控循环单元（Gate recurrent unit,GRU)[6]

Transformer[7]

主要创新

基于词频统计

循环网络结构

门控机制

自注意力机制

主要贡献

提供基础的统计语言模型

建模长序列依赖的语言模型

解决 RNN 梯度消失

全局依赖建模，提升效率
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NNLM 模型使用前馈神经网络结构决

定了它只能利用有限的历史上下文窗口来

对下一个词的概率分布进行建模。为解决

该问题，Mikolov 等［4］在 2010 年提出了一种

基于 RNN 的语言模型，在处理序列数据时

通过引入循环结构来捕捉上下文信息，能

够更好地建模长距离的依赖关系，进一步

提高了模型的性能。RNN 是在网络内部建

立循环连接，将当前时刻的输入与前一时

刻的隐藏状态相关联，因此 RNN 可以将历

史信息传递至当前时刻，并在后续时刻继

续传递［11］。然而在实际应用中，过长的序

列会导致在训练过程中由于梯度的连乘运

算造成梯度爆炸或梯度消失问题，因此利

用梯度下降训练 RNN 的长距离依赖十分

困难［12］。梯度裁剪是一种用于解决梯度爆炸问题的方案，在训练模型时设定一个阈值，将所有梯度的

范数控制在该阈值以下，当超过阈值时则按照一定的比例将梯度进行缩小，使其范数不再超过该值，可

以有效地解决梯度爆炸问题。然而，在处理梯度消失问题时，梯度裁剪方法并非是一种彻底的解决方

案。为了从更深层次上应对该问题，有必要调整 RNN 层的结构，例如加入记忆单元以及门控机制，实

现对重要梯度信息的选择性传递。典型的解决方案是 LSTM 网络［5］和 GRU 单元［6］，它们可以有效地解

决梯度消失问题。LSTM 是 Hochreiter等在 1997 年提出［5］，它的核心思想是引入了输入门、遗忘门和输

出门 3 个门。这些门通过对信息的选择性保留和删除，使得 LSTM 能够有效地学习和记忆长期依赖关

系。GRU 由 Chung 等在 2014 年提出［6］，同样能够缓解 RNN 的长期依赖问题，它简化了 LSTM 的结

构，仅采用了更新门和重置门 2 个门。更新门决定了当前时刻的输入和过去隐藏状态之间的权重，从

而进行信息的更新，而重置门则控制着过去隐藏状态的遗忘程度。LSTM 和 GRU 示意图如图 2，3 所

示［13］，图中 xi（i=t-1，t，t+1）表示 i 时刻输入到 RNN 中的数据（即当前时刻输入的数据特征），hi（i=
t-1，t，t+1）表示 i时刻RNN单元输出的隐状态，σ表示进行一个线性层运算后再通过 sigmoid函数激活。

图 1　NNLM 示意图 [5]

Fig.1　Schematic diagram of NNLM [5]

图 2　LSTM 示意图 [13]

Fig.2　Schematic diagram of LSTM[13]
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随着学者们不断地对 RNN 进行研究和改进，使其可以更好地处理长序列任务，极大地推进了 RNN
在序列建模上的发展。许多研究者致力于利用 RNN 处理各种序列建模问题并取得了良好的效果。与

此同时，一些研究也尝试在模型结构上进行创新，以进一步加强 RNN 处理时间相关特征的能力。So⁃
cher等［14］提出了 RNTN 模型并应用于情感分类任务，该模型在斯坦福情感标注树库上训练后可以在单

句正负分类水平上提升 5.4%，能够比以往的模型更准确地捕捉否定词的作用域。在文本生成任务中，

Sutskever 等［15］提出 MRNN 结构并进行了字符级的文本生成，仅用较小的模型就实现了效果令人惊讶

的语言模型，生成的样本展现出丰富的词汇和语法结构。Graves［16］使用 LSTM 进行了复杂序列的生

成，该模型可以生成优秀的维基百科数据，甚至能够合成出逼真的手写样本，证明了 LSTM 在生成任务

上的强大能力。此外，也有一批学者完成了代码、歌词及诗歌等新颖的生成任务，如 Yang 等［17］基于

LSTM，使用无监督方式训练出了可以在同一意象下生成不同风格的诗词模型。此外，在语音识别领域

中，Graves 等［18］使用 LSTM 实现了端到端的语音识别，直接通过语音数据来训练模型预测文本，这种端

到端的思想为后来的神经网络机器翻译提供了启发。随后，一系列工作尝试将 RNN 应用于机器翻译

任务中，并推动深度学习的发展。Cho 等［19］首次提出了使用 RNN 构建 Encoder⁃Decoder 框架进行机器

翻译，这一建模思路开启了机器翻译的新方向，但该工作的翻译流程还依赖规则提取和统计机器翻译

组件，不算是完全端到端的神经网络机器翻译系统。同年，Sutskever 等［20］提出了 Seq2Seq 模型，该模型

直接使用 Encoder⁃Decoder框架端到端地训练一个神经网络对，可以实现直接从源语言到目标语言进行

转换，无需明确的语言特征和对齐操作，实现了完全的端到端训练流程，成为了后续神经翻译模型的起

点。然而上述模型在解码阶段仅可以使用编码阶段最后时刻的特征向量，造成对其他时刻的忽略，因

此在 Seq2Seq 模型的基础上，Bahdanau 等［21］引入了 Attention 机制，该机制允许 RNN 能够根据当前状态

针对性地关注不同时刻的信息，显著提升了模型对源语言词汇进行动态翻译的能力，实现了对齐学习，

使得翻译可以更加准确流畅，而 Attention 机制的设计也成为了后续研究的重点方向之一。尽管 RNN
在 Seq2Seq 模型上取得长足的进展，研究人员并未停止对模型结构的探索和改进，考虑到 RNN 顺序计

算结构的限制，Gehring 等［22］在 2017 年提出了一种基于 CNN 的 Seq2Seq 模型结构，使用可扩张的卷积

层结构，可以捕获不同范围的上下文信息并得到稳定的句子级表示，在英德翻译任务上取得了更好的

效果，证明基于 CNN 并行计算的 Seq2Seq 模型也可以很好地建模长期依赖。此外，这也表明了

Seq2Seq 模型结构可以脱离 RNN 框架，为 Seq2Seq 模型结构提供了新的选择和思考，随后出现的

Transformer模型也将 Seq2Seq 模型推向了一个新的阶段。

1. 3　Transformer模型　

在 Seq2Seq 模型的发展过程中，研究者们探索了各种神经网络结构，持续优化其性能，但这些模型

图 3　GRU 示意图 [13]

Fig.3　Schematic diagram of GRU[13]
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在计算路径增长时都或多或少面临着记忆衰退的困境，为彻底解决这一挑战，Vaswani等在前人工作启

发下于 2017 年提出了 Transformer 模型［7］。该模型是近年来取得重大突破的一种神经网络模型，采用

Encoder⁃Decoder 架 构 并 引 入 Self⁃attention 机

制，极大地提升了模型性能。其中 Encoder部分

由 Self⁃attention 层和全连接层组成，可以并行

计算捕获序列的特征，Decoder在此基础上加入

Masked Self⁃attention 层实现仅关注前文部分进

行语言模型的学习。此外，Transformer 通过位

置编码将位置信息融入到序列中来保存词序信

息。Transformer模型的架构如图 4 所示。

Transformer 模型的核心是 Self⁃attention 机

制，该机制使得模型能够关注输入序列各个位

置的信息。具体而言，Self⁃attention 机制通过

将输入序列映射为相同维度的查询（Query）、键

（Key）和值（Value）向量来实现。其中，Query
用于计算当前位置与序列所有位置的相关程

度，Key 和 Value 则分别用于表示其他位置的信

息。通过计算 Query 与 Key 的关系，并将其作

为权重对 Value 向量进行加权求和就可以实现

根据不同位置之间的重要性自适应地整合信

息，获得全局上下文感知的表示。在该计算过

程中，由于每个位置的计算只取决于序列中其

他位置的表示及对应的权重，即每个位置的表

示是独立计算的，故可以并行地对整个输入序

列的所有位置进行计算。Self⁃attention 计算公

式可以表示成式（4），其中 Q、K、V分别表示序

列的 Query、Key、Value 向量构成的矩阵，dk表示向量映射后的维度。此外，多头注意力是 Transformer
中的一种扩展机制，模型可以同时从不同的表示子空间学习到更丰富的特征表示，提升模型的表达能

力和泛化能力，实现更好的性能［7］。

Attention (Q，K，V )= softmax ( )QK T

dk

V     （4）

Transformer 模型在句子级语言建模任务上表现优异，成为了取代 RNN 的新标准。此外，得益于其

可以高效利用计算资源进行并行训练，全注意力结构也可以使其更轻松地捕捉全局依赖关系，为构建

更大规模的语言模型创造了优越条件，成为 NLP 领域中众多任务的基础。后续也相继涌现出一批如

GPT⁃1、BERT、GPT⁃2 和 GPT⁃3 等基于 Transformer的大语言模型。

2 语义表示和预训练技术  

语义表示建模是指在 NLP 领域中通过算法模型来捕捉和理解文本中的语义信息，目标是将文本从

表面层的词汇和句法结构转化为更深层次的语义表示，以便计算机能够更好地理解文本含义并进行相

关任务。语义表示关键在于构建能够将文本转化为向量表示的模型，这些表示可以捕捉到词汇、短语

图 4　Transformer架构图 [7]

Fig.4　Architecture diagram of Transformer[7]
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和句子之间的语义关系。研究者认识到直接在具体 NLP 任务的数据集上训练网络模型，会存在一定的

局限性。近年来，随着深度学习的发展和语料数据规模的增长，研究者们开始尝试通过先在大规模语

料上预训练网络模型，让模型学习丰富且统一的语义知识，并应用于下游的具体任务中。预训练微调

框架也成为当今 NLP 领域中的重要范式。本节将从传统语义表示方法、Word2Vec 以及预训练语言模

型 3 个方面详细讲述语义表示和预训练技术的发展脉络。

2. 1　传统语义表示　

早期的语义表示研究主要基于统计学和词频分析方法。这些技术依赖单词之间的联合频率等统

计信息揭示单词之间的关联模式，实现建模文本语义，代表性技术如下：

（1）词频⁃逆文本频率（Term frequency⁃inverse document frequency，TF⁃IDF）技术［23］。该技术通过

计算单词出现的频率和逆向文档频率评估单词在文本中的重要性。在互联网普及之前，主要的文本数

据来源于图书等纸质文档，为从众多文档中快速找到与查询单词相关的文档，信息检索系统需要对文

档进行数学表示，计算查询与文档之间的相关程度，TF⁃IDF 因此被提出并纳入使用。尽管其计算简

单，但 TF⁃IDF 存在稀疏性问题，对多义词和同义词的处理也较为困难，难以捕捉到单词间的语义信息。

因此，研究者们开始将重点转向了单词背后的隐藏含义，探究单词与文档之间隐含关系，即主题关系。

（2）pLSA （probabilistic Latent semantic analysis）技术［24］。LSA（Latent semantic analysis）［25］是一种

通过矩阵分解技术发现单词间的潜在语义相关性的方法。LSA 将文本转换为矩阵，行和列分别表示为

文档和单词，矩阵元素则为单词在文档中出现的频率，通过对该矩阵进行奇异值分解（Singular value de⁃
composition， SVD），能够将文本表示为低维的向量空间模型，从而更好地处理单词的多义性和歧义性

问题。然而，在处理文本语义复杂性方面，LSA 存在一定的局限性，且无法直接解释主题的含义。

pLSA 是对 LSA 的改进，它假设文档和单词之间的生成过程受一组潜在的主题影响。在该方法中，文档

以一定的概率选择特定的主题，同时主题也是一组单词的概率分布，从而将文档、主题和单词联系起

来。通过引入概率模型，pLSA 可以更好地解释文本的生成过程。然而作为一种生成模型，pLSA 在生

成新文档时由于无法确定主题分布，就无法利用已学习的参数生成完整的新文档，尽管可以通过生成

词语序列或基于主题的填充等方法进行间接生成，但这些方法存在缺陷，无法捕捉到新文档的复杂性

和多样性。此外，pLSA 对数据的依赖较强，容易出现过拟合问题，这也限制了它被更广泛地使用。

（3）LDA（Latent Dirichlet allocation） 技术［26］。为了能够在生成新文档时更加准确灵活，LDA 作为

一种更高级的语义表示技术被提出。与 pLSA 相似，LDA 也是一个概率生成模型，但 LDA 使用了贝叶

斯统计方法，为主题分布引入了 Dirichlet 先验分布。通过采样方法学习  Dirichlet 参数，LDA 可以挖掘

单词与主题之间的关系，使主题含义更加明确建模语义信息。在生成新文档时，LDA 也可以根据先验

分布采样得到文档的主题分布，根据主题分布再生成词语，这样获得的新文档更能反映真实的数据分

布。这种生成过程也使 LDA 对数据的依赖较小，避免了过拟合

问题，同时 LDA 也成为一种重要的概率主题模型，被广泛应用

于文本主题分析、信息检索和推荐系统等领域。LDA 示意图如

图 5 所示，图中 M 表示语料中文档个数；N 表示当前文档中单词

个数；K 表示总的主题数，由用户确定；φ表示当前主题的词表

分布；β 表示用户设置的超参数，为 φ的先验分布参数；θ表示当

前文档的主题分布；α 表示用户设置的超参数，为 θ的先验分布

参数；Z 表示从分布 θ中采样出的一个主题；W 表示从分布 φ中

采样出的单词。

图 5　LDA 示意图 [26]

Fig.5　Schematic diagram of LDA [26]
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上述统计语义表示方法为后续的发展奠定了基础，但这些方法在处理词语的多义性、语义相关性

等方面表示能力有限，在进一步提升语义表示能力上还面临着挑战。

2. 2　Word2Vec　

在深度学习技术不断发展的背景下，不少研究者试图使用神经网络实现语义表示建模，2013 年由

Google 团队提出的 Word2Vec［27⁃28］，标志着基于神经网络的词向量表示方法的出现，引发了 NLP 领域对

词嵌入的广泛研究，推动了语义表示的快速发展。

Word2Vec 是一种用于学习词嵌入的技术，能够将单词映射到低维连续向量空间中的向量表示，在

NLP 任务中具有很强的表达能力。Word2Vec 主要包含两种模型结构：CBOW （Continuous bag of 
words）模型和 Skip⁃Gram 模型，它们通过

在大规模语料上进行无监督预训练，获得

富有语义信息的词向量表示。具体来说，

CBOW 模型是根据目标词的上下文单词

预测当前词，Skip⁃Gram 模型则是给定目

标词预测其上下文，两种模型都是通过邻

近 单 词 的 预 测 获 得 词 向 量 的 表 示 。

Word2Vec 两种经典结构如图 6 所示，图中

w表示词向量，与传统词袋模型表示不同，

Word2Vec 学习到的词向量在向量空间中

反映了单词间的语义关系和上下问信息，

语义相似的单词通常在向量空间中距离较

近，这些经预训练学习到的词向量表示可

以被应用于各种具体的 NLP 任务中［27⁃ 28］。

Word2Vec开创了基于神经网络的词嵌入新方向，引发 NLP 领域中对词向量表示的广泛研究，为后

续的预训练技术积累了经验。然而，尽管 Word2Vec 在提出时是一项重要的突破，但它在某些方面存在

一些局限性。例如，由于 Word2Vec 将每个单词表示成唯一的向量，无法处理词汇的多义性问题，并且

在处理语料库中未出现过的新词汇及出现频率较低的单词时也存在困难。此外，Word2Vec 主要关注

单词级别的语义关系而无法捕捉到短语或句子级别的语义关系。其次，Word2Vec 预训练后词向量不

可改变，无法充分适应不同的下游任务。预训练语言模型的出现则为上述问题提供了一个更加全面的

解决方案。

2. 3　预训练语言模型　

在发现 Word2Vec 通过神经网络学习词向量的优势后，研究者们开始考虑能否应用神经网络模型

学习更全面的语言表示，于是使用语言模型进行预训练的思路被提出。

2015 年，Dai等［29］提出语言模型预训练并迁移学习到下游任务的思想，该工作使用基于单向 LSTM
的神经网络模型，在未标注的文本语料上进行无监督预训练得到语言模型，将预训练的语言模型作为

固定的特征提取器，用于下游的监督学习任务中，只通过微调输出层处理具体的任务。这种由无监督

预训练带来的先验语言知识，在特定任务上进行监督微调的方式，验证了预训练语言模型的有效性。

在此基础上，Peters 等［30］提出更深层次的双向 LSTM 结构 ELMo 以进一步增强上下文的词向量表示。

ELMo 在输入层通过字符嵌入获得字符级表示，进一步得到词向量，基于双向 LSTM 训练前向和后向

两个语言模型，并分别从两个模型中提取特征向量，经过一定的权重融合得到包含前后向信息的词向

图 6　Word2Vec示意图 [27]

Fig.6　Schematic diagram of Word2Vec[27]
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量表示。值得注意的是，ELMo 的前向和后向 LSTM 分开训练，无法同时获取完整的上下文信息，并非

真正意义上的双向。此外，与 Word2Vec 和 GloVe 等静态词嵌入方式不同，ELMo 的词嵌入是上下文相

关的，同一个词在不同的上下文中可以有不同的嵌入，使得 ELMo 能够捕获词义消歧、词形变化等相对

复杂的语言现象，在多个任务上都超过了先前的 SOTA 模型，进一步展示了使用预训练语言模型进行

语义表示的巨大潜力［30］。

随着研究者们对预训练语言模型进行的进一步的探索和改进，且受到 Transformer模型在机器翻译

领域的启发，OpenAI 于 2018 年提出了 GPT 模型［31］，GPT 在 Transformer 的基础上进行改进，以专注于

进行单向的语言模型预训练。受益于 Transfomer 的 Self⁃attention 机制和并行训练优势，GPT 与基于

LSTM 的预训练相比，能够拥有更大的参数规模和更出色的语言理解能力，显著提升了文本生成的质

量，在众多数据集和任务中大幅度超过了 SOTA。GPT 模型证明了以 Transformer 为基础的预训练⁃微
调框架对于提升多种 NLP 任务非常有效，它的成功离不开 Transformer 处理长期依赖的优势，以及大规

模无监督预训练带来的语言理解的全面提升。

然而，GPT 的单向设计虽然能够降低预训练的难度，但人类对语言的理解往往是双向进行的，

Google 也因此提出了双向预训练的 BERT（Bidirectional encoder representations from transformers）模

型［32］。BERT 采用 Transformer Encoder 进行双向的语言理解预训练，预训练任务是通过掩码语言建模

和句子关系检测学习语言表示，能够同时获取单词左侧和右侧的上下文信息，生成更全面的双向特征

表示。掩码语言建模就是按照一定概率屏蔽输入序列中的单词，再预测被屏蔽掉的词，句子关系检测

则是判断两个句子是否是同一含义。相较于单向的 GPT 模型，BERT 的双向预训练可以获取更丰富的

上下文表示，但面临着计算更复杂，对数据量和技巧也更敏感的问题，后续出现一批工作致力于提升

BERT 的训练稳定性。BERT 模型的预训练数据集包括 Books Corpus（约 800M 词）和 Wikipedia（约

2.5B 词），并提供了 2 种规模的模型，其中 Base 模型包含 12 个 Transformer 层和 110M 参数，Large 模型

包含 24 个 Transformer层，参数量也达到了 340M［32］。

增大模型规模和数据规模带来的效果提升启发 OpenAI 在 2019 年发布了 GPT⁃2［33］。GPT⁃2 是

GPT 系列基础上的进一步发展，采用了更大的模型规模和更丰富的数据集进行预训练，其中最大规模

的 GPT⁃2 模型包含 1 542M 参数，预训练数据集为爬取自互联网的高质量文本数据集 WebText（约

40 GB 文本），规模增大的同时也增加了多样性，使得 GPT⁃2 学习到更广泛的语言知识和语境，在生成

文本方面表现出更高的创造力和语言理解能力。GPT⁃2 展示出了无需进行微调就可直接应用于下游

NLP 任务的 zero⁃shot 能力，仅使用预训练参数就在阅读理解和文本分类等任务上达到了不错的效果，

证明预训练语言模型提取语义特征的通用性。GPT⁃2 通过训练 4 组不同规模和词向量长度的模型，也

进一步验证了模型效果随着模型的增大在不断提升，图 7 为不同规模 GPT⁃2 模型在不同 zero⁃shot 任务

上的测试结果［33］。

伴随着硬件的发展以及参数量对模型能力提升的启发，OpenAI 研究团队斥巨资在 2020 年发布

GPT⁃3［34］。与前代结构相似，GPT⁃3 在模型参数量上实现了飞跃，最大模型达到 1 750 亿参数，是

GPT⁃2 的百倍以上，同时也使用了更大规模的数据集进行预训练，包含过滤后的 Common Crawl、扩展

的 WebText、基于互联网的书籍语料库和英文 Wikipedia。超大规模的 GPT⁃3 在阅读理解、翻译和推理

等任务上效果惊人，在生成任务上也能够生成连贯的段落。然而在生成长文本时 GPT⁃3 存在诸多问

题，如生成内容的一致性和准确性难以保证，倾向于生成误导性或有害的内容，缺乏常识和判断力，易

生成不切实际甚至荒谬的建议等，即 GTP⁃3 在许多问题上不可控，难以满足人类的需求。为解决这些

问题，让语言模型更准确地按照人类的指令输出，指令学习和用户反馈机制变得尤为重要，如通过监督

学习和用户反馈优化模型与人类对齐，提升模型对指令的理解能力，使模型能够输出更符合人类期望

的结果［35］。
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3 InstructGPT和 ChatGPT 

InstructGPT 是 OpenAI 于 2022 年发布的基于 GPT⁃3 的语言模型，其目的是让语言模型能够更准

确地执行人类命令，生成符合人类期望的输出。相比 GPT⁃3 追求模型规模的扩增，InstructGPT 则更关

注提升模型对指令的理解力［35］。而 ChatGPT 的出现标志着超大规模语言模型成功落地到互动式对话

领域，取得更高质量的问答交互和语言理解生成能力，对推进人机智能对话，实现真正智能、交互和可

用的对话系统具有重要意义。作为兄弟模型，ChatGPT 在实现流程上与 InstructGPT 一致，由于官方未

公布 ChatGPT 论文和其实现细节，本节则在公开研究信息范围内，通过 InstructGPT 采用的技术讨论

ChatGPT 可能采用的提供语义理解和交互能力的相关技术，其中监督微调（Supervised fine⁃tuning， 
SFT）可利用对话数据集进一步优化预训练模型在对话任务上的表现，基于人类反馈的强化学习（Rein⁃
forcement learning from human feedback， RLHF）能够向模型注入人类偏好，与人类对齐［35］。ChatGPT
流程如图 8 所示［36］。

3. 1　监督微调　

在获得通用语言特征的基础上，InstructGPT 以 GPT⁃3 系列的模型为基础，使用对话交互数据集对

图 7　GPT⁃2 在不同任务上的不同规模模型对比 [33]

Fig.7　Comparison of different scale models of GPT⁃2 on different tasks[33]

图 8　ChatGPT 训练流程 [36]

Fig.8　Training process of ChatGPT[36]
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模型进行有监督微调，这是实现对话生成能力的关键一步。监督微调使用真实的人机对话数据，将预

训练语言模型继续针对人机对话这一具体任务进行更新优化。

具体来说，Open AI雇佣人工团队对一个 prompt数据集进行标注（prompt数据集来源：OpenAI API
收集和 OpenAI 雇佣标注员撰写），即根据 prompt 撰写一系列的回复作为模型的期望输出，建立起一个

有监督的数据集。其中 prompt是指使用语言模型生成文本时为其提供的提示信息［31］。使用标注好、有

监督的对话数据对 GPT⁃3 模型进行微调，得到监督微调 SFT 模型。在大量高质量对话数据的驱动下，

InstructGPT 逐步学习到对话中的各种语法和语用规律知识，清晰把握人类交互对话的多种模式，能够

更好地遵循人类的指令［35］。相比预训练获得的通用语言特征，监督微调提供了直接面向目标任务学习

语言表达能力的机会，能够利用好预训练模型的参数和结构避免从头开始训练，并提高模型在对话任

务上的表现，使模型能够从人类对话数据中获得预训练难以触及的对话语用知识，如问答连贯、语用推

理等方面。在大量真实对话数据的驱动下，模型逐步习得对话的各种语法和语用模式。

3. 2　基于人类反馈强化学习　

强化学习是机器学习中一个重要分支，它不需要完整的监督数据，而是通过智能体与环境的相互

作用来学习最优策略，通常包含环境、智能体和奖励 3 个要素［37］。智能体会根据环境采取动作，环境会

根据动作给予奖励，智能体通过积累最大化奖励学习最优策略。在 SFT 的基础上，InstructGPT 采用了

强化学习算法来进一步提升对话回复的质量，为能够得到与人类预期相符合的输出，与人类的理解、对

话方式对齐，需要训练一个能够反应人类期望并对回答进行评估的奖励模型，这种强化学习包含了带

人工操作的奖励，称为 RLHF。

在 RLHF 过程中，需要先使用 SFT 模型生成回答的人工排序数据集训练奖励模型。具体来说，对

于从问题库中挑选出的问题 x，令 SFT 模型生成该问题的 K 个不同回答，人工地对这 K 个回答按照从好

到坏的顺序进行排序，利用排序结果来训练奖励模型，即目标损失函数中包含了排序结果的信息，即最

大化两个回答之间的奖励差距，损失函数为

loss ( θ )= - 1
C 2

K

E ( )x，yw，yl ∼ D
é
ëln (σ ( rθ( x，yw )- rθ( x，yl) ) ) ùû （5）

式中：C 2
K 表示从 K 个回答中任选两个进行比较的可能数量；yw表示对于问题 x 较好的回答；yt则是相对

较差的回答；rθ ( x，yw )和 rθ ( x，yt )分别表示在参数 θ 下，对问题 x 和回答 yw和 yt的评分；D 表示人类排序

数据集［35］。

奖励模型选择对答案进行人工排序而不是人工评分的原因在于评分操作的主观性较强，即使提供

了规定的评分标准，对于相同的回答，不同的人也难以给出相同的评分，即给生成的文本直接评分是一

件不容易衡量的工作，而对不同的答案进行好坏的排序相对容易得多。

通过上述训练可以得到一个奖励模型，能够替代人类对 SFT 新的回答做出奖赏，这种奖励模型包

含着人类期望的对话交互质量特征。最后，利用近端策略优化（Proximal policy optimization，PPO）算法

和奖励模型不断进行强化学习迭代，选择拥有最高奖励得分的模型即可认为得到拥有人类偏好的对话

模型。在训练过程中，PPO 目标函数为

 objective ( ϕ )= E ( x，y )∼ D
π RL

ϕ

é
ë

ù
ûrθ ( x，y )- β ln ( )π RL

ϕ ( y || x ) /π SFT ( y x ) + γEx ∼ D prertain[ ]ln ( )π RL
ϕ ( x ) （6）

式中：π RL
ϕ 表示待学习的策略，初始设置为 π SFT；D pretrain 表示预训练分布；x 表示 PPO 数据集中的 prompt，

对于每个 prompt，根据当前策略生成回复 y，将（x， y）输入上一步训练出的奖励模型中计算分数，经过

训练使得最大化 rθ ( x，y )。随着模型不断更新，PPO 模型与 SFT 模型差异将逐渐变大，为防止二者输

出差异过大，在目标函数中加入了 KL 散度 β ln (π RL
ϕ ( y | x ) /π SFT ( y | x ))。此外，预训练模型的目标
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γEx ∼ D prertain[ ln (π RL
ϕ ( x )) ]被加入到目标函数中，避免模型只能对排序数据集产生较好结果而在通用 NLP

任务中性能下降。

ChatGPT 与 InstructGPT 训练流程一致，均采用了监督学习和基于人类反馈强化学习，主要区别可

能在于训练时采用的语料，导致了模型用途上的差别。

3. 3　ChatGPT评估　

ChatGPT 展现出的强大能力，引发了不少研究者开展对 ChatGPT 的评测，以更具体且准确地探究

其性能。Qin 等［38］针对 ChatGPT 零样本学习能力进行评估，在 20 个涵盖 7 个代表性任务的数据集上进

行实验分析，发现 ChatGPT 在多个任务上显著优于 GPT⁃3.5 等模型。其中在算数推理任务中，ChatG⁃
PT 在 6 个数据集的测试上有 5 个性能优于 GPT⁃3.5，ChatGPT 在使用了 Chain of Thought（CoT）［39］技

术的对比中获得更大提升，但在解决如序列标记等问题上仍存在挑战。Zhong 等［40］在 GLUE 基准［41］上

对 ChatGPT 进行评估，探究其语言理解能力。该工作发现 ChatGPT 能够在推理任务上显著优于多个

BERT 模型，在情感分析和问答上性能相当，但在处理转述和相似性任务中存在不足。其中，在使用标

准零样本和少样本 CoT 技术时 ChatGPT 整体性能提升 5.1% 和 5.0%，超越除 RoBERTa⁃large［42］外绝

大多数 BERT 族模型。Yang 等［43］为探索 ChatGPT 在基于查询的摘要等实际任务上的性能，在 4 个基

准数据集上进行评估。实验表明，ChatGPT 性能能够与传统微调方法相当，且在新闻领域的 NEWTS
数据集上 ROUGE 指标全面优于传统微调方法。

中文通用大模型综合性基准 SuperCLUE［44］排行榜如图 9 所示，可以看出作为榜单中最早发布的模

型，ChatGPT（即 GPT⁃3.5⁃turbo）综合性能仍能够排行前列。

4 ChatGPT的优劣与应用  

鉴于 ChatGPT 的火爆带来的巨大关注，对其进行客观理性的分析评估尤为重要。本节将从多个角

度剖析 ChatGPT 的长处与不足，既要看到 ChatGPT 等大模型带来的机遇，也要明确它存在的局限性与

风险［45］，还需要审慎考虑 ChatGPT 的应用场景与注意事项，以推动该技术的健康发展。

4. 1　优势　

ChatGPT 作为新兴的预训练语言模型对话系统，能够理解自然语言并进行问答。主要优势如下：

（1） 强大的语言处理能力：ChatGPT 拥有接近人类的语言理解和生成能力，在语义、语法及语用方

面均达到较高水平，能够与用户进行逻辑清晰且上下文协调的多轮对话［46］。

（2） 便捷的交互方式：ChatGPT 采用对话方式与用户进行交互，自动化程度高，用户可在任意时间

图 9　SuperCLUE 7 月榜单 [44]

Fig.9　Ranking of SuperCLUE in July [44]
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和地点对其进行访问，且 ChatGPT 能够及时响应用户，方便用户解决问题、获取信息。

（3） 广博的知识覆盖：ChatGPT 训练的语料覆盖极广，包含百科、文献、书籍及新闻等多个领域，模

型能够从上述预料中学习到丰富的知识。因此，用户能够在较大范围中查询到自身所需的知识。

（4） 高度的智能化程度：ChatGPT 能够模拟人类智能，进行复杂的语义理解、逻辑推理和知识应

用，在理解用户意图、知识链接等方面较早期 AI系统更加智能。

4. 2　劣势　

在充分肯定 ChatGPT 优势与价值的同时，也应正视其存在的缺陷和不足，防止利用不当造成危害。

ChatGPT 的劣势主要如下：

（1） 幻觉与可靠性问题：ChatGPT 生成问题的真实性和可靠性难以保证，会生成虚假信息或对知

识盲区进行貌似合理的错误回答。Guo 等［46］通过构建人类专家和 ChatGPT 的回答对比数据集 HC3，
并发现 ChatGPT 有时会捏造事实来回答问题。

（2） 隐私泄露风险：为进一步更新模型并提升性能，OpenAI 将会在用户与模型的交互中收集用户

信息来改进模型，用户与模型的交互信息可能会被记录至数据库中，导致用户的隐私信息泄露。

（3） 偏见、敏感及有害的言论：ChatGPT 可能会生成带有偏见、敏感性和有害内容，在错误引导下

会放大训练数据中的有害信息，生成不当内容。Deshpande 等［47］对 ChatGPT 生成的语言进行了大规模

且系统的毒性分析。结果表明，当为 ChatGPT 分配角色时，可能会生成明显的有毒或偏见信息，在对待

弱势群体时尤为严重。

（4） 逻辑推理能力较弱：ChatGPT 拥有推理能力，然而在面对复杂逻辑推理或模糊问题时，ChatG⁃
PT 可能无法准确理解或进行推理。Liu 等［48］分别在传统基准和新发布的基准上对 ChatGPT 进行逻辑

推理分析，发现尽管在传统基准测试中表现较好，但处理新发布的基准数据集时面临较大挑战，表明其

推理能力存在缺陷。

（5） 部署困难：作为千亿参数级别的大模型，ChatGPT 的开发、运行耗费资源极大，训练和部署需

要大规模算力支持，难以按照个人需求部署私人助理和垂直领域应用。因此，后续出现的大语言模型

研究也将重心放在了缩小模型和降低模型部署成本上。

4. 3　应用场景

在对 ChatGPT 技术和优劣势分析后，需要通过其应用场景的合理设计来发挥其应用价值，并防范

其负面危害。下面介绍 ChatGPT 典型应用情况，旨在推进其合理利用。

（1） 内容辅助创作：用户可利用 ChatGPT 辅助完成各种内容的生成，用户列举创作要求，ChatGPT
可根据要求快速生成文章草稿、广告、邮件、代码等内容，可大幅度提升用户内容创作效率，如 ChatGPT
能够为学生提供个性化学习反馈，自动生成总结等，为教育和学习提供便利［49］。但由于 ChatGPT 有时

会捏造事实，因此需要用户对其内容进行审查和筛选。

（2） 智能客服：ChatGPT 可用来自动响应用户查询，即充当智能客服机器人，根据用户问题做出指

导和解答。如使用 ChatGPT 等大模型替代企业中的人工客服，并能够根据用户反馈及时响应，较传统

客服机器人更加智能，能够更高程度地解决用户问题并降低企业成本。但需要对其回复进行指导和监

控，防止产生无效或有害言论，造成不必要损失。

（3） 私人助理：ChatGPT 可充当私人智能助理，协助生活。如用户可通过将需求告知模型，并按照

给定要求完成日程规划、进行信息查询等功能，但需注意个人隐私安全。

（4） 检索知识：ChatGPT 丰富的知识面可用于检索需要的信息，或在专业领域内进行使用，如：在

金融领域内分析市场走势并提供建议；在法律领域内提供法律咨询服务，给予解决建议；医疗领域内提
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供健康咨询，或辅助医生提高诊断效率。由于 ChatGPT 存在的幻觉问题，需要注意在使用时对其内容

进行判断。

值得一提的是，Park 等［50］利用 ChatGPT 构建了模拟人类真实生活的 AI 小镇。其中该工作提出了

生成式智能体，它们充当小镇成员，能够按照自己意愿规划自己的行为，且每个智能体均拥有与环境交

互的记忆系统。该工作推动了 AI智能体的发展和人们对大模型潜在应用场景的探索，也因其趣味性引

发了广泛讨论。

得益于其优越性能，ChatGPT 为人们提供了许多便利，但它带来的问题不可忽视。加强对 ChatG⁃
PT 的管控必不可少，需避免 ChatGPT 等大模型的不当使用产生虚假信息，造成虚假信息和欺诈信息泛

滥。同时要加强对用户信息的隐私保护，防止用户敏感信息泄露。此外，ChatGPT 易产生有害信息和

幻觉问题也值得关注，如何减少 ChatGPT 等大模型生成有害、歧视信息，以及如何提升大模型生成内容

的准确性，将是大模型发展道路上的重要挑战。

5 开源大模型  

ChatGPT 的成功引发了一波大语言模型的浪潮，研究者和企业争先开发自己的模型，其中不少参

与者也将模型进行开源供学术研究。这些开源大模型推动着大语言模型的研究进程，使大语言模型在

几个月内得到了飞速发展。本节将简要介绍在 ChatGPT 发布后国内外研发的部分开源大模型。

5. 1　LLaMA模型　

LLaMA［51］是 Meta AI在 2023 年 2 月提出的一个系列模型，旨在为研究者们提供高质量的预训练语

言模型，被誉为最强大的开源大模型。LLaMA 包括了参数量 7B、13B、33B 和 65B 的 4 个版本，并仅在

可公开使用的数据上进行了训练，且 13B 版本的模型性能就超过了 GPT⁃3。LLaMA 进行训练的数据

集包含了 Common Crawl、C4、Github 公开项目代码、维基百科、Gutenberg 公共领域书籍、Books3、Arxiv
学术论文和 Stack Exchange 问答数据，整个数据集约包含 1.4 万亿 tokens。LLaMA 使用全 Transformer
架构并进行了一定的改进，如使用预规范化提高模型的稳定性，使用 SwiGLU 激活函数代替了 ReLU，

采用旋转位置编码代替原文的绝对位置编码。此外，LLaMA 在实现上也进行了一些优化，如更高效的

因果自注意力计算减少了内存用量和运行时间，手动实现 Transformer 层的反向传播减少重复计算［51］

等。由于 LLaMA 模型的开源特性和优越效果，一大批基于 LLaMA 模型的工作也涌现出来。

2023 年 7 月 18 日，Meta AI 重磅发布 LLaMA2［52］以释放大语言模型的力量。LLaMA2 不仅面向研

究领域开放，还可直接商用，推动了大模型的进一步开放。LLaMA2 模型包含 7B、13B 和 70B 参数版

本，训练仍使用公开的在线数据（约 2 万亿 tokens），数据量比上一代增加 40%，上下文长度也直接翻倍。

在推理、编码、精通性和知识测试等外部基准测试任务上优于其他开源模型，与闭源模型性能相比，

LLaMA2 70B 版本也能够与 540B PaLM 持平或更优，但与 GPT⁃4 仍差距较大［52］。此外，Meta AI 同时

发布微调后的 LLaMA2⁃Chat，使用监督微调和 RLHF 在 LLaMA2 上进行训练，其中使用的数据包含公

开的指令数据集和超 100 万条人类注释数据，在人工评估上优于众模型，与 ChatGPT 结果也几乎一

致［52］。LLaMA2 使用安全微调提升模型的安全性，显著降低了模型产生带有毒性和偏见回答的概率。

值得一提的是，Meta AI 在 2023 年 8 月 24 日又发布了开源可商用的 Code LLaMA 版本，该版本是 LLa⁃
MA2 在特定代码数据集上训练的代码专用版本，在开源代码生成模型中表现最优，对推动代码生成领

域技术进步有重要意义。

5. 2　百川大模型　

百川智能于 2023 年 4 月 10 日成立，旨在打造中国版 OpenAI 基础模型和上层应用。2023 年 6 月 15
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日，百川发布国内首款开源免费商用大模型 Baichuan⁃7B，该模型基于 Transformer 架构，在约 1.2 万亿

tokens 上进行训练，在 C⁃Eval、AGIEval 和 Gaokao 中文评测和英文评测基准上均取得同量级模型最佳

效果［53］。2023 年 7 月 11 日，百川发布更大规模的 Baichuan⁃13B⁃Base 和对齐模型 Baichuan⁃13B⁃Chat［54］，

应用 ALiBi 位置编码［55］，并将训练语料扩展到 1.4 万亿 tokens，在各大权威中英文评测基准上均取得较

大提升，为同量级模型中最好的模型。

5. 3　通义千问模型　

通义千问是阿里云自主研发的大语言模型，并于 2023 年 4 月 11 日阿里云峰会上正式被揭幕，并通

过钉钉和天猫精灵等产品将其应用于客户服务及业务流程等场景，并计划将其接入工业机器人［56］。继

国外 LLaMA2 等开源大模型提出可供商用后，阿里云于 8 月 3 日宣布通义千问自研大模型开源并可免

费商用，并开源了 Qwen⁃7B 基座模型和 Qwen⁃7B⁃Chat对话模型［57］，推动国内大厂将自研大模型开源和

商业化应用。Qwen⁃7B 模型架构与 LLaMA 相似，在标准 Transformer 上进行改进，并使用公开数据进

行训练，主要来源是公开的网页文档和代码文件，以英文和中文语料为主，在多项中文和英文基准测试

上（如知识理解、代码和数学能力），性能优于其他规模相近的开源模型，甚至超过一些更大的模型。而

微调版本的 Qwen⁃7B⁃Chat也展示出超越同级别模型的语言理解与生成能力。

5. 4　ChatGLM 模型　

ChatGLM 是清华大学发布的一个开源中英双语对话模型，基于 GLM 架构并针对对话任务进行了

优化［58⁃59］。GLM 是一个通用语言模型预训练架构，基于自回归填充空白的目标进行训练，引入二维位

置编码处理可变长度的填充任务，通过改变遮蔽片段数量和长度实现多任务学习。ChatGLM 参考了

ChatGPT 的设计思路，通过监督微调、反馈自助和 RLHF 等技术实现与人类对齐，此外通过量化技术可

大大降低用户部署门槛。ChatGLM2 是在 ChatGLM 基础上的升级，采用了混合目标函数以取得性能提

示，并通过 FlashAttention 技术［60］扩展了模型上下文长度，以及采用 Multi⁃Query Attention 技术［61］提升

推理速度并降低显存使用。

由于篇幅原因，除上述介绍的模型外，还有一批具有重要影响的开源大模型，如通过 LLaMA 微调

得到的 Alpaca 模型［62］和 Vicuna模型［63］，以及复旦大学开发的 MOSS 模型［64］等。

6 结束语  

本文首先回顾了语言模型和神经网络、语义表示和预训练技术的主要发展脉络。在语言模型方

面，本文简述了从 N⁃gram 统计语言模型到神经网络语言模型的发展历程，以及从 RNN 到 LSTM，再到

Transformer 的神经网络结构发展，Transformer 的出现也推动了语言模型和预训练模型的进一步发展。

在语义表示发展的部分中，统计类方法如 TF⁃IDF、LSA 及 LDA 等为语义分析奠定了基础，而

Word2Vec 等基于神经网络的词向量技术也推动了语义理解能力的提升，促进了预训练语言模型的产

生和发展。这些技术均是 ChatGPT 等大规模语言模型的产生的前提。

在此基础上，本文进一步探究了 InstructGPT 和 ChatGPT 的关键技术，如监督微调和基于人类反馈

的强化学习。这些技术增强了 ChatGPT 生成更加符合人类预期回复的交互能力。同时，对 ChatGPT
的优势与局限性的分析也提示了其应用场景，而当前各类开源大模型也在积极拓展应用领域。总之，

ChatGPT 应被视为一个工具或资源进行合理利用，而非完全依赖或盲目信任，需要警惕其生成的误导

信息。ChatGPT 的出现只是一个开始，要以积极的态度应对新技术带来的变革，推动语言模型技术造

福人类社会。
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