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语言模型的发展演进

• 回顾：语言模型
• 对于人类语言的内在规律进行建模，从而准确预测词序列的概率

• 具体来说，就是准确预测词序列中未来（或缺失）词的概率

• 发展历程

3Zhao, Wayne Xin, et al. "A survey of large language models." arXiv preprint arXiv:2303.18223 (2023).



ChatGPT

• 2022年11月，OpenAI发布ChatGPT模型，是语言模型发展进入大语
言模型(large language model, LLM)阶段的标志性事件

• 将GPT系列模型适配到对话任务中，展现出惊人能力

• 学术界高度关注，之后大语言模型相关论文迅速增长
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大语言模型的主要优势

• 具有较为丰富的世界知识
• 与传统机器学习模型相比，大语言模型经过超大规模文本数据的预训练后能够

学习到较为丰富的世界知识

• 具有较强的通用任务解决能力
• 以“预测下一个词元”为预训练任务，无需针对特定下游任务的优化

• 以上过程可以看做一个多任务学习过程，不同下游任务→自回归生成

5

情感分类 “我喜欢这部电影，这部电影真好看”
数值计算 “1+2=3”
知识推理 “中国的首都是北京”
… …



大语言模型的主要优势

• 具有较好的复杂任务推理能力
• 能够回答知识关系复杂的推理问题、解决涉及复杂数学推理过程的数学题目等

• 传统方法性能不理想，需要针对性的模型架构设计与使用特定数据的学习

• 人具有较强的类指令遵循能力
• 自然语言形式的统一任务解决模式：任务输入与执行结果均通过自然语言表达

• 使用者可以通过自然语言描述下达任务指令，自然、通用的人机交互方式

6



大语言模型的主要优势

• 具有较好的人类对齐能力
• 当前广泛采用的对齐方式是基于人类反馈强化学习(RLHF)技术

• 使得模型进行正确行为的加强以及错误行为的规避，建立较好的人类对齐能力

• 具有可拓展的工具使用能力
• 可以通过微调、上下文学习等方式掌握外部工具的使用，如搜索引擎与计算器

• 借鉴了人类使用工具的思路，通过具有特殊功能的工具来加强大语言模型能力

7



当前大语言模型的局限性

• “幻觉问题”与生成结果的可信性

• 可解释性与理解决策过程的透明性

• 数据带来的偏见与公平性

• 泛化与鲁棒性

• 资源依赖性

• 负面应用与合规性

• … …

8

幻觉 (hallucination)
• 偏离用户输入
• 生成的上下文之间偏离
• 错误的事实性知识



大语言模型概述01

目录
大语言模型的能力特点02

大语言模型的构建方法03

大语言模型的应用04



1. 扩展法则

• 大语言模型对比小型语言模型
• 相似的模型结构 (例如Transformer) 与自监督学习方法 (例如自回归生成)
• 成功的关键在于对“规模扩展”(Scaling) 的充分探索与利用

• GPT-1 → (2018年，117M) → GPT-2 (2019年，1.5B) → GPT-3 (2020年，175B)

• 扩展所带来的性能提升通常显著高于通过改进架构、算法等带来的改进

• 扩展法则（Scaling Law）
• 建立定量的建模方法，研究规模扩展所带来的模型性能提升

• 可以用于指导大语言模型的训练，例如使用小模型的性能去预估大模型的性能

• 基于语言建模损失（下一个词元的平均交叉熵损失）开展；然而，语言建模损
失的减少并不总是意味着模型在下游任务上的性能改善
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1. 扩展法则——KM扩展法则

• 2020年，OpenAI 团队Kaplan 等人首次建立
• 描述模型交叉熵损失L与模型规模𝑁𝑁、数据规模𝐷𝐷和计算算力𝐶𝐶之间关系

• 通过模型在不同数据规模（22M ~23B 词元）、模型规模（768M~1.5B）和算
力规模下的性能表现拟合推导得到

• 模型性能与三个因素可以近似刻画为指数关系
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1. 扩展法则——Chinchilla扩展法则

• 2022年，DeepMind 团队Hoffmann等人提出
• 指导大语言模型充分利用给定的算力资源进行优化训练

• 更大范围模型规模（70M~16B）和数据规模（5B~500B 词元）进行实验拟合

• 模型性能与模型规模、数据规模之间的另一种指数关系

• 进一步获得获得算力资源固定情况下模型规模与数据规模的最优分配方案

12

其中，E、A、B、α、β 为常数

其中，G、a、b 为常数



2. 涌现能力

• 涌现能力(Emergent Abilities)
• 非形式化定义为“在小型模型中

不存在但在大模型中出现的能力”

• 当模型扩展到一定规模时，模型
的特定任务性能突然出现显著跃
升的趋势，远超过随机水平

• 大语言模型相对传统语言模型的
能力优势

• 存在学术争论，缺乏相应的理论
证实与解释

13

Wei, Jason, et al. "Emergent abilities of large language models." arXiv preprint 
arXiv:2206.07682 (2022).



2. 涌现能力——典型涌现能力

• 上下文学习（In-Context Learning）
• 在提示中提供自然语言指令和多个任务示例，无需显式的训练或梯度更新

14

给定k个示范样本，模型参数冻结
Dong et al., A survey on In-context Learning, Arxiv 2023



2. 涌现能力——典型涌现能力

• 指令遵循（Instruction Following）
• 大语言模型能够按照自然语言指令来执行对应的任务

15

给定指令，模型输出

Wang et al., Self-Instruct: Aligning LM with Self Generated Instructions, ACL 2023.



2. 涌现能力——典型涌现能力

• 逐步推理（Step-by-step Reasoning）
• 利用思维链（Chain-of-Thought, CoT）提示策略，在提示中引入任务相关的

中间推理步骤来加强复杂任务的求解

16

手动设计思维链步骤，模型输出

Wei et al., Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models, NeurIPS 2022.
Zhang et al., Automatic Chain of Thought Prompting in Large Language Models, ICLR 2023.
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总体构建过程——以ChatGPT为例

18https://openai.com/blog/chatgpt

1. 大规模预训练 2. 有监督微调 3. 人类对齐



1. 大规模预训练

• 大规模预训练(Pre-training)的目的
• 获得通用的语言理解与生成能力

• 掌握较为广泛的世界知识

• 具备解决众多下游任务的性能潜力

• 以上目的的达成，离不开
• 大尺寸模型参数

• 大规模训练数据

19



1. 大规模预训练

• 基础架构：基于Transformer的生成式架构
• 因果解码器 (GPT/LLaMA)：不显示区分输入输出，单向掩码注意力自回归预测

• 前缀解码器 (GLM/U-PaLM)：对于输入（前缀）部分使用双向注意力进行编码；
对于输出部分利用单向掩码注意力进行自回归地预测

• 编码器-解码器 (FLAN-T5)：编码器双向注意力；解码器交叉+掩码注意力

20



1. 大规模预训练

• 模型参数量估算：以LLaMA模型为例

1. 输入嵌入层 VH

2. 多头注意力层 4 × H2

3. 前馈网络层 3 × HH′

4. 归一化层 2 × H (每层解码器) H(最终输出)

5. 输出层 VH

共计 𝟐𝟐𝐕𝐕𝐕𝐕 + 𝐕𝐕 + 𝐋𝐋 � 𝟒𝟒𝐕𝐕𝟐𝟐 + 𝟑𝟑𝐕𝐕𝐕𝐕′ + 𝟐𝟐𝐕𝐕

LLaMA(7B) 6, 738, 415, 616

21

词表大小 V 解码器层数 L
中间状态维度 H 前馈网络中间状态维度 H’

32000                                32
4096                                                     11008



1. 大规模预训练

• 基于稀疏激活的混合专家（Mixture-of-Experts, MoE）结构
• 面向大语言模型建模的Transformer改进

• 不显著提升计算成本同时实现对模型参数的拓展，被DeepSeek等模型使用

• 每个混合专家层包含𝐾𝐾个专家组件(前馈神经网络) [𝐸𝐸1,𝐸𝐸2, … ,𝐸𝐸𝐾𝐾]

• 对于每个输入词元𝒙𝒙𝑡𝑡，通过路由网络𝐺𝐺 计算该词元对应于各个专家的得分

• 得分最高𝑘𝑘 个专家激活，送入softmax计算权重，对应加权作为最终输出

22



1. 大规模预训练

• 预训练任务：“预测下一个词元”
• 绝大部分大语言模型广泛采用

• 给定一个词元序列𝒖𝒖 = {𝑢𝑢1, . . . , 𝑢𝑢𝑇𝑇 }，基于序列中当前位置之前的词元序列𝑢𝑢< t ，
采用自回归的方式对于目标词元𝑢𝑢t 进行预测，即最大化以下概率

• 变体：前缀语言建模，配合前缀解码器架构

• 每个文本序列𝒖𝒖 会根据随机选择的位置𝑘𝑘 (1 ≤ 𝑘𝑘 ≤ 𝑇𝑇) 切分为前缀𝒖𝒖prefix = {𝑢𝑢1,…, 𝑢𝑢𝑘𝑘} 
和后缀𝒖𝒖suffix= {𝑢𝑢𝑘𝑘+1,…, 𝑢𝑢𝑇𝑇}，仅后缀中的词元损失会被计入总损失

23



1. 大规模预训练

• 训练数据
• 通用文本数据

• 网页

• 书籍

• 对话文本，等等

• 专用文本
• 多语言文本数据

• 科学文本

• 代码，等等

24现有大语言模型预训练数据中各种数据来源的比例分布图



2. 有监督微调

• 有监督微调（Supervised Fine-tuning, SFT）
• 使用自然语言形式的数据对预训练后的大语言模型进行参数微调

• 指令微调（Instruction Tuning）/ 多任务提示训练（Multitask Prompted Training）

• 主要作用
• 改进整体模型性能：相对预训练成本显著降低，数据量仅为约万分之一甚至更少

• 增强任务求解能力：指导模型学会理解自然语言指令，并据此完成相应的任务

• 适配各专业化领域：通用的大语言模型在特定领域（如医学、法律和金融等）的
表现与领域专用模型的效果仍有一定差距

25



2. 有监督微调

• 指令数据
• 任务描述（也称为指令 instruct） + 可选的示例 + 任务输入-任务输出

• 构建方式

26



2. 有监督微调

• 微调训练
• 在训练方式上与预训练相似，仅在输出部分计算损失

• 为使微调过程更加有效稳定，可在指令微调期间引入预训练数据和任务

• 参数高效微调（Parameter-efficient Fine-tuning）：全参数微调需要较多的算
力资源开销，例如，低秩适配（Low-Rank Adaptation, LoRA）微调

27



3. 人类对齐

• 人类对齐（Human Alignment）
• 如何确保大语言模型的行为与人类价值观、人类真实意图和社会伦理相一致

• 必要性
• 大模型有时会出现错误或具有危害性的行为，例如无法正确遵循指令、生成虚

假信息、以及产生有害/有误导性以及带有偏见的表达等

• 原因在于训练目标未充分考虑人类的价值观或偏好

28

输入：我想在一个月内减肥 10 斤。

输出（无人类对齐训练）：每天只吃一个苹果，坚持高强度运动 6 小时。

(从单纯的逻辑和语言理解角度，它似乎明白了减肥的目标，但这个建议严重不符合人类健康
和生活实际，可能会让你的身体受到极大损害)
输出（有人类对齐训练）：保持均衡饮食，减少高热量食物摄入，每天进行 30 分钟到 1 小

时的有氧运动，搭配适量的力量训练，保证充足睡眠。



3. 人类对齐

• 对齐标准：具有一定的主观性，三个有代表性的标准
• 有用性（Helpfulness）

• 大语言模型需要提供有用的信息，能够准确完成任务，正确理解上下文，
并展现出一定的创造性与多样性

• 诚实性（Honesty）

• 模型的输出应具备真实性和客观性，不应夸大或歪曲事实，避免产生误导
性陈述，并能够应对输入的多样性和复杂性

• 无害性（Harmlessness）

• 大语言模型应避免生成可能引发潜在负面影响或危害的内容

• 处理敏感主题时应遵循道德标准和社会价值观，从而消除冒犯性与歧视性

29



3. 人类对齐

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

• 对齐标准难以通过形式化的优化目标进行建模

• 引入人类反馈对大语言模型的行为进行指导

30

奖励模型（Reward Model）

• 在人类偏好数据上进行训练

• 对于模型生成内容进行质量评分

• 实现对于人类偏好分数的预测



DeepSeek
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DeepSeek成立

2023年7月

发布DeepSeek-V2，
代码超越GPT-4 Turbo

2024年5月

发布DeepSeek-V3，
并同步开源

2024年12月

发布DeepSeek-Coder

2023年11月

发布DeepSeek-R1，
性能对标OpenAI o1

2025年1月2024年1月

发布DeepSeek-MoE，
国内首个开源MoE模型

发布DeepSeek-Math，
数学推理能力逼近GPT-4

2024年2月



DeepSeek
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• DeepSeek V3
• 使用MoE结构，总参数量671B
• 性能对标OpenAI 4o

• DeepSeek R1
• 基于DeepSeek V3
• 性能对标OpenAI o1
• 实现长思维链(CoT)思考过程的

可读化输出，显著提升体验时
的新颖性和应用时的可解释性

Guo, Daya, et al. "Deepseek-r1: Incentivizing reasoning capability in llms via 
reinforcement learning." arXiv preprint arXiv:2501.12948 (2025).



DeepSeek
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• 主要创新
• R1-Zero强化学习：提出GRPO强化学习训练算法，直接在V3基座模型上，通

过规则驱动强化学习，进行CoT推理能力的学习，不需要任何有监督标注数据

• 其他特点
• 在工程技术方面，通过多种技术创新，大幅提升训练效率，降低训练成本（据

报道， DeepSeek V3训练成本是GPT-4o的1/20）

• DeepSeek V3/R1等模型开源，并且提供了多个经蒸馏学习的相对较小模型

• 存在问题
• 暂时不具备多模态能力

• 仍然存在内容安全与知识幻觉等问题
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在研究领域的应用

• 传统自然语言处理任务
• 为各种任务提供统一的解决方案，在零样本和少样本场景下取得有竞争力表现

• 但无法有效应对低资源领域的自然语言处理任务，如小语种翻译

35



在研究领域的应用

• 多模态大语言模型（Multimodal Large Language Model, MLLM）
• 能够处理和整合多种模态信息（比如文本、图像和音频）的大语言模型

• 以视觉-语言大语言模型为例

36



在专业领域的应用

• 医疗领域
• 数据来源主要包括电子病历、科学文献和医学问答等

37Singhal, Karan, et al. "Large language models encode clinical knowledge." arXiv preprint arXiv:2212.13138 (2022).

谷歌推出的医疗大语言模型Med-PaLM



在专业领域的应用

• 教育领域
• 需要海量教育相关文本和专业数据对大模型进行训练，并结合大规模的对话数

据进行指令微调，从而适配教育应用场景下的多种需求

38Extance, Andy. "ChatGPT has entered the classroom: how LLMs 
could transform education." Nature 623.7987 (2023): 474-477.



大语言模型的应用

• 科学研究
• 研究人员需要面对复杂科学问题，处理分析大量数据，及时学习最新科学进展

• 大模型技术辅助人类的科研探索工作，推动科学研究的快速进展

• 例如，Meta AI 公司于2022 年11 月推出的科学大模型Galactica
• 通过在48M 篇论文、教科书和讲义、数百万个化合物和蛋白质、科学网站、百科全书等大

量科学相关数据上预训练得到的

• 实验结果表明，Galactica 可以解决许多很多复杂科研任务，包括辅助论文撰写、物理问
题求解、化学反应预测任务等

39Taylor, Ross, et al. "Galactica: A large language model for science." arXiv preprint arXiv:2211.09085 (2022).



本节小结

• 架构：基于Transformer的生成式架构
• 解码器 / 编码器-解码器架构
• 为何称之为“大”模型：模型参数量的估算

• 学习：预训练 + 有监督微调 + 人类对齐
• 使用简单自监督学习任务，获得解决各种下游任务的通用能力

• 能力特点
• 扩展法则：扩展模型规模与数据规模是本次大模型成功的重要因素
• 涌现能力：上下文学习、指令遵循、逐步推理 … …

• 展望
• 通过长思维链(CoT)方式，有望进一步提升模型解决复杂推理问题能力
• 仍然存在幻觉问题、解释性欠缺、泛化性、安全性、资源依赖性等局限 40



课后思考

设计一个和自己本专业相关的问题，使用DeepSeek进行回答。

（1）分别使用和不使用“深度思考(R1)”功能输出结果，判断两个结果是
否正确并对比其差异。

（2）记录使用“深度思考(R1)”功能时，模型输出的思考过程。简述你对
于此思考过程是否认可，以及是否还有可以改进的地方。

• 本节参考材料
• 赵鑫,李军毅,周昆,唐天一,文继荣，大语言模型，https://llmbook-zh.github.io/，2024.
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