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摘要  在过去 20年中，语言建模（Language models，LM）已经成为一种主要方法，用于语言理解和生成，同时作为

自然语言处理（Natural language processing，NLP）领域下游的关键技术受到广泛关注。近年来，大语言模型（Large 

language models，LLMs），例如 ChatGPT 等技术，取得了显著进展，对人工智能乃至其他领域的变革和发展产生了

深远的影响。鉴于 LLMs 迅猛的发展，本文首先对 LLMs 相关技术架构和模型规模等方面的演进历程进行了全面综

述，总结了模型训练方法、优化技术以及评估手段。随后，分析了 LLMs 在教育、医疗、金融、工业等领域的应用现

状，同时讨论了它们的优势和局限性。此外，还探讨了大语言模型针对社会伦理、隐私和安全等方面引发的安全性与

一致性问题及技术措施。最后，展望了大语言模型未来的研究趋势，包括模型的规模与效能、多模态处理、社会影响

等方面的发展方向。本文通过全面分析当前研究状况和未来走向，旨在为研究者提供关于大语言模型的深刻见解和启

发，以推动该领域的进一步发展。 
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Abstract  Over the past two decades, language modeling (LM) has emerged as a primary methodology for language 

understanding and generation. This technology has become a cornerstone within the field of natural language processing 

(NLP). At its core, LM is designed to train models to predict the probability of the next word or token, thereby generating 

natural and fluent language. The advent of large language models (LLMs), such as Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers and GPT-3, marks a significant milestone in the evolution of LM. These LLMs have left a profound impact 

on the field of artificial intelligence (AI) while also paving the way for advancements in other domains. This progression 

underscores the power and efficacy of AI, illustrating how the landscape of AI research has been reshaped by the rapid 

advancement of LLMs. This paper provides a comprehensive review of the evolution of LLMs, focusing on the technical 

architecture, model scale, training methods, optimization techniques, and evaluation metrics. Language models have evolved 

significantly over time, starting from initial statistical language models, moving onto neural network-based models, and now 

embracing the era of advanced pre-trained language models. As the scale of these models has expanded, so has their 
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performance in language understanding and generation. This has led to notable results across various sectors, including 

education, healthcare, finance, and industry. However, the application of LLMs also presents certain challenges, such as data  

quality, model generalization capabilities, and computational resources.  This paper delves into these issues, providing an 

analysis of the strengths and limitations of LLMs. Furthermore, the rise of LLMs has sparked a series of ethical, privacy, an d 

security concerns. For instance, LLMs may generate discriminatory, false, or misleading information, infringe on personal 

privacy, or even be exploited for malicious activities such as cyber-attacks. To tackle these issues, this paper explores relevant 

technical measures, such as model interpretability, privacy protection, and security assessments. Ultimately, the paper outlines 

potential future research trends of LLMs. With ongoing enhancements to model scale and efficiency, LLMs are expected to 

play an even greater role in multimodal processing and societal impact. For example, by integrating information from different 

modalities, such as images and sound, LLMs can better understand and generate language. Additionally, they can be employed 

for societal impact assessment, providing support for policy formulation and decision-making. By thoroughly analyzing the 

current state of research and potential future directions, this paper aims to offer researchers valuable insights and inspira tion 

regarding LLMs, thereby fostering further advancement in the field.  

Key words  large language models (LLMs); natural language processing; deep learning; artificial intelligence; ChatGPT 

自 20 世纪 50 年代图灵测试提出以来，人工智能领域不懈追求语言智能。语言的复杂性、语法规

则及算法挑战构成了研究难题。深度学习和神经网络技术因其在表示学习和预测的强大能力，且与

NLP 领域的高维、无监督及大数据特性相契合而得到应用。这一进展显著提升了计算机处理文本数据

的能力，推动了 NLP 技术的发展[1-2]。 

语言建模技术从统计模型发展至神经模型，成为探究语言理解与生成的重要手段。近期，基于

Transformer 在大规模语料库的预训练语言模型（Pre-trained language models，PLMs）展现出优越的

NLP 任务处理能力。研究表明，模型性能随参数规模增加而提升，并引发了关于参数规模效应的广泛

讨论[3-4]。值得注意的是，超大规模模型（如百亿或千亿参数模型）不仅性能提升，还展现出独特的

能力，例如上下文学习。为此，学界提出了“大语言模型”术语，以区分这些参数规模巨大的

PLMs[5-6]，它们在语言建模和 NLP 任务中的应用为研究提供了新的视角和工具。 

随着 LLMs 的快速发展，特别是生成式预训练模型如 GPT 系列的快速迭代，整个行业迎来了快

急增长与研发浪潮[7]。在 OpenAI 开发的 GPT-X 模型的推动下[8]，LLMs 已在多项 NLP 任务中展现出

最卓越的性能。随着训练数据量的不断扩大、训练方法的持续创新以及 LLMs 结构的日益复杂，这些

模型已经在教育、政务、金融和生物医药等多个行业场景中得到了广泛的应用。在当前的人工智能领

域，LLMs 已显示出显著的涌现能力，这一进展无不彰显出人工智能技术的强大与有效，AI 研究领域

正因 LLMs 的快速发展而发生革命性的变化。虽然 LLMs 对社会各界发展产生影响，但其工作原理尚

未充分探索，模型本身难以解释。其次，由于对计算机资源需求量巨大，模型训练与消融实验成本巨

大。此外，正是由于 LLMs 出色性能，如何有效与高效的控制其生成内容质量以及如何将 LLMs 与人

类价值观与偏好保持一致是当前所面临的挑战。 

为了充分面对现有的机遇与挑战，应当需要更多的关注 LLMs 研究与发展。因此，本文正是在这

一背景下，旨在为研究者提供关于大语言模型的深刻见解和启发。首先总结了自然语言处理的发展历

程，并从三种基本语言模型维度概述了 LLMs 的技术架构与模型规模等演变形式；其次，针对现有的

模型训练方式与优化技术等进行了详细阐述；随后，总结了 LLMs 在教育、医疗、金融等多行业领域

中的应用效果，阐述了当前技术的局限性及面临的挑战；最后，讨论了应用安全性与一致性相关内

容，并对未来发展方向进行了展望。 

1 LLMs技术架构与模型规模 

1.1 LLMs发展背景 

图 1 中汇总了 NLP 的整个发展阶段，随着研究方法迭代升级其性能逐步上升。LM 最早可以追溯

到 20 世纪 50~60 年代，早期研究集中于语言翻译与基本语法分析，该阶段主要基于研究人员手动编

写规则来处理文本，因此难以处理大规模高复杂度的语言数据。80~90 年代，随着计算能力的提高和

大规模文本语料库的增加，统计方法开始在 NLP 中占据主导地位，统计机器翻译（Statistical machine 
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translation，SMT） [9-10]成为当下主流方法。2010 年，随着深度学习的快速兴起，注意力机制与

Transformer 等模型的出现，对 NLP 领域产生了巨大影响，并在文本理解、生成和机器翻译等任务中

取得了显著进展。近年来，强化学习与多模态应用逐渐增多，涉及到处理文本以外的信息，如图像、

音频和视频，以实现更全面的语言理解和生成[11-12]。 

 

图 1  NLP 发展阶段概述以及应用 

Fig.1  Overview of NLP development stages and applications 

LM 旨在对语言的内隐知识进行表示，其核心问题在于对给定文本序列的合理性判断与量化 [13]。

随着半监督学习和预训练思想的引入，PLMs 成为 LM 的研究焦点[14]。近年来，随着应用场景的增多

与复杂性的提高，致使模型参数量大幅增加，因此一种具有大量参数和卓越学习能力的高级语言模型

——LLMs 备受关注，并在 NLP 以及其他领域中提供了更多重要的优势和机会[15-16]。通用人工智能

(Artificial general intelligence，AGI)[17]作为一种能够像人类一样思考、学习和执行多种任务的人工智

能系统在上世纪 50 年代被提出，用以解决更为广泛的问题的多种任务智能系统。如今，LLMs 对 AI

社区产生了重大影响，ChatGPT 和 GPT-4 的出现促使人们重新思考 AGI 的可能性。 

1.2 LLMs技术架构 

2017 年，Google 提出一种基于自注意力机制的特征提取器 Transformer[18]，取代了原有的循环神

经网络(Recurrent neural network, RNN)结构[19]，并作为基础单元出现于所有 LLMs。2018 年，GPT-1

问世，并提出“通用大模型+特定任务微调”的新范式。为了应对不同场景中自然语言生成或理解等

方面需求，LLMs 在训练策略、模型架构和用例方面有所不同。目前，主流框架可分为 Encoder-

decoder、Encoder-only、Decoder-only 三种 [20]，如图 2 所示，其中，𝑥表示原始输入序列，𝑥𝑡(𝑡 =

1,2, … , 𝑇)表示第 t 个标记，𝑇为序列长度，𝑀(𝑥)是𝑥的掩膜标记，𝑆表示序列嵌入的开始标记。𝑝1、

𝑝2、𝑝3、𝑝4分别表示第一个到第四个的位置嵌入标记，𝑃是条件概率。𝑖和𝑗分别表示编码器输入的起始

索引和结束索引。图 3 中对现有的 LLMs 演化路线进行了汇总。P(xt∣x<t)表示在给历史信息（即𝑥 <

𝑡）的条件下，预测出下一标记𝑥𝑡的条件概率。𝑥\𝑀(𝑥)表示除了掩膜标记外的所有标记，P(xt∣x\M(x))表

示在给定序列中除掩膜标记外的所有标记，对𝑥𝑡预测的条件概率。x\i;j 表示序列中从位置 i 到位置 j

的序列。图 3 中对现有的 LLMs 演化路线进行了汇总。 



4 工程科学学报 

 

 

图 2  当前流行的模型训练框架[21] 

Fig.2  Existing prevalent model training frameworks [ 21] 

 

图 3  近年来 LLMs 的进化路线 

Fig.3  LLM evolutionary routes in recent years 

1.2.1 Encoder-only 

BERT (Bidirectional encoder representations from transformers) 作为一个典型的 Encoder-only 架构

模型。相较于传统从左到右的单向编码器，BERT 的双向编码允许模型在处理每个标记时考虑其左侧

和右侧的上下文。通过这种方式，BERT 能够捕捉词汇和语义的丰富信息，更擅文本分类，情感分

析，命名实体识别等自然语言理解（Natural language understanding，NLU）任务。随着 BERT 的成功

应用，针对该框架的各种变体相继出现。RoBERTa 在 BERT 的基础上去除 NSP（Next sentence 

prediction），并采用动态掩码以及更多的语料库进行预训练。ALBERT 于 2020 年被提出，在保持性

能的基础上，大大减少了模型的参数，并作为 BERT 的一种经典变体。 
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1.2.2 Decoder-only 

Decoder-only 架构使用自注意机制进行从左到右的单向字序列处理，并主要用于语言生成

（Natural-language generation，NLG）任务，将嵌入向量映射回文本空间，生成与上下文相关的响应。

自从 GPT-3 问世以来，Decoder-only 模型得到了充分发展，其中“GPT 系列”是其主要代表。GPT-1

通过直接在已完成预训练的模型上进行下游微调，调整输入或输出层便可适应于不同任务。GPT-1 的

优化方向主要集中在扩大训练集数量和增加模型参数上。Instruct GPT 则采用了指示学习和人工反馈

的强化学习方法来引导模型训练。虽然基本保留了 GPT-3 的结构，但经过了长达一年的人工训练，

参数数量仅为 13 亿的 Instruct GPT 在输出效果上超越了参数数量为 1750 亿的 GPT-3。ChatGPT 在

Instruct GPT 的基础上优化了数据标注的方法，而 GPT-4 则进一步支持多模态数据。此外，基于

Decoder-only 的模型还包括 PaLM[22]、LLaMA[23]等。 

1.2.3 Encoder-decoder 

Encoder-decoder 架构专注于 NLG 任务。与理解文本的 NLU 不同，NLG 旨在根据特定输入生成

连贯、有意义和类似人类的自然语言表达。拥有双向和自回归的 Transformers 架构（BART[24]）以及

文本到文本迁移的 Transformer（T5[25]）都是 Encoder-decoder 的典型代表。BART 通过引入噪声来分

解原始训练文本，从而扩大了模型在处理更长文本时的推理能力。T5 同样采用了完整 Transformer 结

构的预训练语言模型，并提出一个统一的模型框架。将翻译、分类、回归、摘要生成等任务都统一转

成“Text-to-Text”任务，从而使得这些任务在训练时能够使用相同的目标函数，在测试时也能使用相

同的解码过程。 

1.3 LLMs模型规模 

LLMs 的参数量是影响模型性能重要因素之一，增加模型参数量通常会提高其性能，这是因为更

大的模型可以捕获更多的语言信息和上下文，从而在各种语言理解能力、生成能力及迁移学习能力上

表现更好。表 1 汇总比对了国内外一些典型的 LLMs 的参数演进。 

表1  国内外典型LLMs参数量对比 

Table 1  Comparison of the number of typical LLM participants in China and abroad 

Models Release time Developers Parameter size/108 Sample size/109 

GPT-1 2018 OpenAI 1.17 10 
BERT 2018 Google 3.40 34 
GPT-2 2019 OpenAI 15.00 100 
Fairseq 2020 Meta 130.00 — 
GPT-3 2020 OpenAI 1750.00 4990 
GLaM 2021 Google 1200.00 16000 

LaMDA 2022 Google 1370.00 15600 
GPT-4 2023 OpenAI — — 

Ernie Bot 2023 Baidu — — 
SparkDesk 2023 iFLYTEK 1700.00 — 
PanguLM 2023 HUAWEI — >30000 

GPT-1[8]作为 OpenAI 开发的一系列模型中的首个版本，目标在于对单序列文本生成式任务进行

服务。在 GPT-1 中，Attention 维数从 512 扩大到 768，将注意力的头数从 8 层增加到 12 层，而前馈

隐含层维数从 2048 增加到 3072，总参数为 1.17 亿。由于 GPT-1 参数量较小，致使对语言理解和生

成能力相对有限，难以处理复杂的语言任务和更大规模的语料库。并且作为单向语言模型，导致在某

些任务中对上下文的理解可能不够全面。GPT-2[26]相比于 GPT-1 模型参数量从 1.17 亿进化到 15 亿，

数据集从 5 GB 扩展到 40 GB，上文窗口大小从 512 增加到 1024，使得 GPT-2 泛化能力更加突出。在

OpenAI 发布的后续版本中，GPT-3[27]参数规模为 1750 亿，ChatGPT 也达到了千亿级，训练的数据量

达到了几百 TB。2022 年，OpenAI 推出了最新的语言模型——GPT-4，据统计该模型参数量大约在千

亿级别，样本量较 GPT-3 也有较大扩展。与此同时，在 GPT-1 推出的同一时期，Google 发布了

BERT 模型，其参数量为 3.40 亿。2021 年 12 月，Google 推出了一种新的模型 GlaM[28]，其参数规模

达到了 1200 亿，样本量的大小共有 1.6 万亿的标记。2022 年，Google 公司推出了更大规模的语言模

型——LaMDA[29]，其参数规模达到了 1370 亿，样本大小达到了 1.56 TB[30]。 

在 LLMs 快速发展的热潮中，国内各大机构也相继对其进行深入研究。根据中国电子信息产业发
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展研究院的报道，2021 年我国开始探索大型模型应用，并逐步涌现出一批在行业中产生显著影响的

大模型。2023 年，受 ChatGPT 影响，大模型发展迈向新阶段，国产大模型一时间呈现爆发式增长态

势。截至 2023 年 7 月，我国累计已经发布 130 个大模型。包括文心一言（百度）、清言（智谱华

章）、星火（科大讯飞）、盘古（华为）、云雀（抖音）、紫东太初（中科院）以及书生（上海人工

智能实验室）等众多优秀大模型。文心大模型 3.0 在 2023 年 3 月推出，其参数量达到了 2600 亿，相

对 GPT-3 的参数量提升 50%。星火大模型包含超过 1700 亿个参数，训练数据囊括了“中国科技论文

与引文数据库”（CSTPCD），包括计算机科学、物理学、化学、生物学等众多学科领域。盘古大模

型样本大小超过了 3 万亿的标记[31]，其基础模型就包括有 100 亿、380 亿、710 亿和 1000 亿参数的四

种版本。 

模型参数的大幅增加有助于提升 LLMs 的性能，但与此同时，研究者还发现随着模型参数的增

长，模型面临计算资源消耗增加、内存和推理速度变慢及过拟合等诸多挑战。OpenAI 发布的 GPT 系

列每隔一代，参数的规模呈现爆炸性增长，大幅增加了模型训练成本。研究指出[32]，2023 年 1 月份

ChatGPT 官网总访问量为 6.16 亿次，如果单位算力的成本固定，则 ChatGPT 单月所需要的算力约为

4874.4 PFlop/s-day（一天内执行的总浮点运算次数，用于衡量计算集群每日浮点运算能力）。此外，

推理速度可能会由于模型参数的增加变的缓慢，Dettmers 等[33]的研究指出，随着模型参数的增加，推

理速度呈现出爆炸性增长，性能大幅降低[34]。除此之外，随着参数量增多，LLMs 可能会出现过拟合

的问题，例如参数量仅为 13 亿的 Instruct GPT 在输出效果上超越了参数量为 1750 亿的 GPT-3。

Weidinger 等[35]提出 LLMs 会随着模型参数的增加出现过拟合的风险，比如数据的真实性和偏见会随

着模型规模的扩大而增加。Askell 等[36]发现 LLMs 易在较大参数量下产生更多的过拟合问题，并影响

公平性。 

2 LLMs训练与优化技术 

2.1 训练数据集 

数据是 LLMs 成功的关键要素，模型性能与通用性很大程度上取决于数据。表 2 中汇总了一些典

型 LLMs 所采用的数据集。现有数据主要来自互联网，由于信息来源的复杂性，数据清洗成为了重要

的处理步骤[37-39]。为不同数据按照质量情况赋予权值差异，使高权值数据在训练中更易抽样，并以高

质量数据为正例对，同时减少数据冗余，以提升数据质量。随着数据量增多，LLMs 可能会从训练的

数据中得到一些偏见或者不公平性，而致使性能较差。目前，可通过向模型中提供一定的提示，提高

回答的准确率[36, 40]。在数据去重方面[41]，也已提出了多种较为先进的处理算法。Abbas 等[42]采用局

部敏感分析方法处理较为模糊的重复，这部分还包括有 MinHash 和 SimHash 的预训练数据集处理[43-

44]。 

尽管 LLMs 训练数据集在一定程度上得到发展，但依据存在许多问题。首先，目前大多数训练数

据处于不公开状态，而随着 LLMs 在各个领域的推广应用，提高数据集的透明度，增强数据集的可访

问性具有极大意义。其次，数据集中对于使用者信息等敏感内容不能做到完全去除，这对隐私性带来

了较大的负面影响，研究人员仍需针对数据加密等隐私保护技术深入研究，降低信息泄露风险。互联

网信息中不当言论及敏感性问题在数据中无法被完全消除，对于 LLMs 数据集的筛选和审核需要采取

更加严格的技术措施，确保模型的安全性、一致性。 

表2  国内外典型LLMs训练数据集 

Table 2  Training datasets of typical LLMs 

Models Datasets Size Total Ref. 

ChatGPT-1 BookCorpus 4.6 GB 4.6 GB [8] 

ChatGPT-2 Reddit links 40 GB 40 GB [26] 

ChatGPT-3 

Wikipedia 11.4 GB 

753.4 GB [27] 
Books1 21 GB 
Books2 101 GB 

WebText2 50 GB 
Common Crawl 570 GB 
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GPT-J/ GPT-NeoX-20B 

Common Crawl 570 GB 

825.18 GB [45-46] 

PubMed Central 90.27 GB 
Books3 100.96 GB 

OpenWebText2 62.77 GB 
ArXiv 56.21 GB 
Github 95.16 GB 

FreeLaw 51.15 GB 
Stack Exchange 32.20 GB 

USPTO Background 22.90 GB 
PubMed Abstracts 19.26 GB 

Gutenberg 10.88 GB 
OpenSubtitles 12.98 GB 

Wikipedia 6.38 GB 
DM Mathematics 7.75 GB 

Ubuntu IRC 5.52 GB 
BookCorpus2 6.30 GB 

EuroParl 4.59 GB 
HackerNews 3.90 GB 

YouTubeSubtitles 3.73 GB 
PhilPapers 2.38 GB 

NIH ExPorter 1.89 GB 
Enron Emails 0.88 GB 

Megatron-11B/ RoBERTa 

Wikipedia 11.4 GB 

161 GB [47] 
BookCorpus 4.6 GB 

Common Crawl 107 GB 
OpenWebText 38 GB 

Gopher 

MassiveWeb 1900 GB 

10550 GB [48-49] 

Books 2100 GB 
C4 750 GB 

News 2700 GB 
GitHub 3100 GB 

Wikipedia 12.5 GB 

Ernie Bot 

CLUECorpus2020 100 GB 

25378.4 GB [50] 
Chinese multimodal pretraining Data 300 GB 

WuDaoCorpus2.0 23852 GB 
PanGuCorpus 1126.4 GB 

Chinese multimodal pretraining Data 300 GB 

Qwen-VL 

LAION-en 2×109 

5×109 [51] 

LAION-COCO 0.6×109 

DataComp 1.4×109 

Coyo 0.7×109 

CC12M 1.2×107 

CC3M 0.3×107 

SBU 0.1×107 

COCO Caption 0.6×106 

LAION-zh 1.8×108 

In-house Data 2.2×108 

2.2 训练方法优化 

2.2.1 预训练技术 

预训练模型可以使用大量无标注语料，通过自监督学习的方式来学习语言中的共性特征。这一技

术自 2013 年 Word2Vec 模型提出后并广泛应用于词向量表示学习。2018 年，ELMo [52]被提出并能够

捕捉文本语料中的复杂语义信息和语法特征。同年 BERT 基于 Transformer，以更大数据规模和复杂

模型结构为基础无监督得学习语言表示。在此基础上，RoBERTa、XLNet 等模型采用不同预训练技

术，提高效率和性能。这一技术使模型更适合资源匮乏语言，允许使用大量无标注数据进行预训练，

再在少量标注数据上微调，以提高性能。 

2.2.2 提示学习技术 

为了充分利用大语言模型的特点，避免训练所有模型参数，近年来自然语言处理研究开始关注提

示学习（Prompt learning），如图 4 所示。提示是添加到语言模型输入中的信息，用于调整输入数据

的形式，使其更接近预训练阶段的数据形式[53]。提示学习的目标是减小预训练和微调阶段数据形式之

间的差异，以使模型能够高效地用于下游任务。提示按照其形式可分为离散提示（Discrete 

prompt）[54]和连续提示（Continuous prompt）[55],它们在大语言模型中均有广泛的应用。 
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图 4  LLMs 的两种范式. （a）微调;（b）提示学习 

Fig.4  Two paradigms of LLMs: (a) fine-tuning; (b) cue learning 

离散提示研究分为两条路线。一种是自动搜索和构建最优的离散提示的方法，例如梯度搜索。而

另一种是通过人工设计离散提示的形式，以激发大语言模型的能力，包括上下文学习（In-context 

learning）[27]和思维链（Chain-of-thought）[56]。上下文学习允许模型在少样本自然语言处理任务中直

接求解，无需更新任何模型参数。思维链则指模型在推理任务中生成推理过程再生成答案的能力，可

以通过少样本或零样本设定来实现。连续提示是指提示信息为不受词向量约束的连续向量，通常包含

一些可训练参数，可在下游任务的训练中进行更新。通过设计连续提示的插入位置和训练目标来提高

模型在下游任务上的性能[57]。这些方法通常固定原始模型参数，仅更新连续提示中的参数，从而降低

了计算资源的开销。 

2.2.3 模型微调技术 

微调的核心思想是使用一个在大规模文本数据上进行预训练的语言模型，并在特定任务或领域的

数据上进一步训练以适应具体任务。该过程包括使用预训练模型的参数初始化模型，然后在任务特定

的数据集上进行训练。这个数据集通常包括用户与项目的互动、项目描述、用户信息和其他相关上下

文数据。Qiu 等[58]提出了一种新的 U-BERT 方法，结合了预训练和微调，用于学习用户表征。该方法

利用领域相关信息来增强用户特征，弥补了行为数据不足的不足。评论协同匹配层用于捕捉用户和项

目评论之间的隐含语义交互。同样，UserBERT[59-60]引入了两个自我监督任务，以预训练用户模型，

提高用户建模的能力。通过模型微调，LLMs 可以在特定任务上获得出色的性能，同时利用其在预训

练阶段学到的通用语言知识。这种方法在自然语言处理中广泛应用于各种任务和应用领域。  

2.3 LLMs模型评估 

表 3 中汇总了 LLM 的基本评估任务以及相应的数据库，其中基本评估任务大致可分为语言生

成、知识利用以及复杂推理三种。现有的评估数据集包括机器翻译、文本摘要和问答等[61]，人们通常

使用自动指标配合人工评估以评价性能。最新的模型，如 GPT-4，在翻译、新闻摘要任务上，表现出

了与人类自由撰稿人相媲美的水平[62]。此外，研究人员还在探索 LLMs 在更具挑战性的语言生成任务

中的应用，如结构化数据生成和长文本生成等[63]。 

知识利用分为闭卷 QA、开卷 QA 和知识完成三种类型。闭卷 QA[64]要求 LLMs 仅依靠给定的上

下文来回答问题，而不能使用外部资源[65]，研究表明闭卷 QA 中，模型性能与其规模、数据集大小有

着紧密联系，在相似的参数范围内，拥有更多与评估任务相关的预训练数据的模型表现更佳。开卷

QA 任务允许 LLMs 从外部知识库或文档集合中提取有用的证据，并根据这些证据回答问题。在开卷

QA 任务的评估中，通常使用准确度和 F1 分数等指标，LLMs 通常会与文本检索器（甚至搜索引擎）

进行配对[66]，协助 LLMs 验证和修正推理路径[67-68]。 

复杂推理是指利用证据或逻辑得出结论或做出决策的能力，依赖于逻辑关系和证据[69]。此外，研

究人员还将知识推理任务转换为代码生成任务，并发现使用代码预训练的 LLMs 可以进一步提高性

能。然而，由于该任务的复杂性，当前 LLMs 在常识推理等任务上仍然无法达到与人类的水平。其中

最常见的错误之一是，LLMs 可能会基于错误的事实知识生成不准确的中间步骤，从而导致错误的结
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果。 

表3  LLM的基本评估任务和数据库 

Table 3  Basic assessment tasks and databases of LLMs 

Tasks Datasets 

Language Generation 

Language Modeling 
Penn Treebank[70], WikiText-103[71], 

the Pile, LAMBADA[72] 

WMT’20[73], 21[73], 22[74] 

Conditional Text Generation CNN/Daily Mail[75], X Sum 

Code Synthesis APPS, ODEX, MTPB 

Knowledge Utilization 

Closed-Book QA ARC[76], ThankfulQA, CWQ, MKQA[77], Science QA 

Open-Book QA ARC, Web Questions[78], Trivia QA[65], QASC, SQuAD[79] 

Knowledge Completion Freebase[80], LAMA, YAGO3-10[81] YAGO, WordNet 

Complex Reasoning 

Knowledge Reasoning COPA[82], SIQA[83], Science QA, ARC, Bool Q[84], PIQA, ProPara 

Symbolic Reasoning Coin Flip, Reverse List, Last Letter[56], Parity, Repeat Copy 

Mathematical Reasoning MATH[85], GSM8k[86], SVAMP, DROP, PISA[87], MathQA[88] 

3 LLMs应用技术 

3.1 教育 

国内外学者普遍认为 LLMs 在教育领域的应用是一把“双刃剑”，它能够个性化地为学生及教师

提供资源和指导，但同时面临教育公平、知识产权及数据隐私和安全等挑战。Kasneci 等[14]对 LLMs

应用于教育领域持乐观态度，他们从学生和教师角度讨论 LLMs 在教育领域的研究现状及应用前景。

从教师的角度来看，LLMs 有望提供更为便捷的教学辅助工具与资源，例如帮助教师进行课程规划[89-

90]、差异化和个性化教学 [91]、评估和专业发展等，从而大大提高教师的工作效率。对学生而言，

LLMs 有助于学生阅读、写作、数学、计算机和语言技能，提供个性化练习材料、摘要和解释[92]。除

此之外，教育公平、知识产权及隐私和数据安全等问题也随着出现[14]。这就要求教育者在保障学生数

据安全和隐私的同时，需要掌握新技术，确保其有效整合到课堂教学中。进一步研究和开发 LLMs 教

育应用，提高学生学习体验和成就，是未来 LLMs 在教育领域的重要方向之一。 

3.2 医疗 

以 ChatGPT 为例的 LLMs 在多项临床医学检查中展现出了良好的应用前景，为个性化医疗以及

提升健康意识等提供了良好作用[93]。LLMs 可以协助远程医疗服务，消除语言及地域障碍，有效收集

患者信息、分析症状，并提出预诊断，再经由专业医生进行审核和验证，这对于远程医疗服务的可扩

展性提升，尤其是在医疗条件不足的地区具有重要意义。此外，LLMs 还可以基于电子健康记录文本

训练来帮助撰写出院总结。Liu 等[94]提出在放射学医疗方面 Radiology-GPT 在放射学诊断、研究和沟

通交流方面均有良好表现。但是在前额叶功能的神经心理学研究方面，Loconte 等[95]提出 LLMs 与人

类前额叶完整性认知尚有差距，其在前额叶测试中表现出了不同功能的水平差异性。LLMs 在医疗教

学中亦可扮演重要角色，Kung 等[96]对 ChatGPT 进行了美国医疗许可考试(USMLE)方面的性能评估，

ChatGPT 在没有专门训练或强化的情况下，在所有三个考试中都达到或接近及格。尽管 LLMs 应用前

景广阔，可能会导致医疗领域教育、研究和工作流程变革，但由于模型的可解释性与诊断准确性等问

题，诊断透明度及结果有待进一步研究与优化。 

3.3 金融 

LLMs 在金融、商业、管理等方向有着广泛应用[97]，研究人员基于成本、准确性等多方面考虑已

开发出多种 LLMs 应用，如 BloombergGPT，FrugalGPT，FinEval，FinGPT 等 [98]。Lopez-Lira 和

Tang[99]研究了 LLMs 在使用新闻标题进行股市预测方面的潜力，结果表明，将先进的语言模型纳入投

资决策过程中，可以产生更准确的预测，并提高量化交易胜率。Zhang 等[100]针对 LLMs 难以准确地

解释数值和把握金融背景等问题，提出了将一小部分金融分析数据转换为指令数据对 LLMs 进行微

调，改善了模型性能。LLMs 在金融领域展现出良好的潜力与价值，由于该应用领域具有较高的复杂
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性和准确性要求，因此，为金融领域制定具有高准确性、高效率的 LLMs 成为了学者的重要研究方

向。 

3.4 工业 

LLMs 在工业领域的应用涵盖了制造业、供应链管理、设备维护、生产优化等多个方面。LLMs

可以通过处理和分析大量的文本和数据，有助于优化和改进工业和制造过程、提高生产效率。

Yazdinejad 等[101]将 LLMs 应用在药品供应链管理（DSCM）中，使 ChatGPT 贯通医疗与物流行业，

但依然面临一些挑战，例如，如何防止伪造来源、确保药品的可获得性等。LLMs 还可以基于大数据

开展工业故障诊断，Xu 等[102]利用 LLMs 对工业系统的故障诊断问题开展了系统的研究，并引入了

“设备心电图”的概念，进一步优化了工业诊断方法。生产过程数据多具有孤立、碎片化等特征，导

致产品设计、制造和服务阶段的效率、智能化和可持续性水平较低，而 LLMs 的总结、分析能力可以

很好的弥补这些问题 [103]，但 LLMs 在工业领域数据隐私和安全及实时调控的能力都有待进一步研

究。 

4 安全性与一致性技术 

4.1 安全性 

出自于保护或隐藏一些特定的数据收集通道，或者涉及特定于用户的不可公开获取的数据来源，

因此大模型训练集通常是闭源的。Nasr 等[104]对语言模型中的“可提取记忆”进行了大规模的研究。

通过成员推理攻击来推断样本是否在训练集中，以及采用数据提取攻击来恢复完整的训练样本。除此

之外，Khalil 和 Er[105]研究发现，ChatGPT 可生成不易被剽窃检测软件捕获的复杂文本，这使得科学

文献和社会新闻被剽窃的可能性大大提高，知识产权问题及数据隐私问题成为大语言模型在研究领域

的重要争议及在该领域发展的重大挑战。在误导性及虚假信息传播方面，由于大语言模型基于训练数

据生成回复信息，因此模型可能出现无法准确识别或验证信息真实性、正确性的问题。在多种场景、

任务下，尽管 ChatGPT-4 在标准评估中显示出相较于 GPT-3.5 更高的可信度，但是研究人员发现更新

后模型受到攻击的可能性更大[106]。 

4.2 一致性 

尽管 LLMs 能够生成高质量的语言表达，但是模型生成信息的误导问题逐步引起了学术界的关

注。这种生成的事实性错误被称为“幻觉问题” [107]。在金融、法律、医学等应用领域中，错误信息

可能会引发负面后果，而事实性错误的产生往往是由训练数据中的误差和噪声引起[108]。由于 LLMs

训练数据的复杂性和矛盾性，进而导致 LLMs 常常产生与人类价值观或预期目标不一致的输出，甚至

反应不同的观点和偏见，特别是涉及政治观点、文化观点或宗教种族等敏感性话题时，可能会产生严

重后果[109]。此外，由于深度学习模型的内在机制仍然是“黑箱”，因此在准确性要求较高的应用场

景下，LLMs 的运用应当更加谨慎，需要通过人工校准进行完善和确认。现存的对齐工作大多数检测

不一致行为的方法或对齐模型行为的方法[110]。目前，研究人员已经逐步开发出有助于完善 LLMs 安

全性的应用程序，例如 Toolformer 和 Plugin7，并已解决部分事实错误问题，但是大语言模型在各个

行业及学科中的应用和发展仍需进一步探索优化。 

确保大语言模型的安全性、一致性是复杂的任务，需要从多个角度出发，综合考虑模型技术、法

律、伦理和使用者等多方面因素，提升模型对抗性、稳定性，发展隐私保护技术并加强隐私信息的审

查和监管，以进一步提升大语言模型的可靠性和安全性。 

5 结论与展望 

本文系统回顾了 LLMs 的最新进展，并深入探讨了理解和应用 LLMs 的相关理论。详细讨论了模

型训练的方法、优化技术的应用以及评估手段的选择。同时，对其在社会各领域的应用现状进行了分

析，并探讨了它们在实践中的优势。具体体现在以下方面： 

（1）当前大模型被广泛应用于聊天机器人、计算生物学、计算机编程、创意工作、知识工作、法
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律、医学、推理、机器人和社会科学等多个领域。LLMs 可能逐渐成为一种新的科学研究范式，用于

处理更复杂的系统和问题。 

（2）LLMs 可以被视为基座模型的一种类型，专注于语言相关的任务。然而，随着技术的发展，

LLMs 将更加专注于跨模态学习和多任务学习，以实现更广泛的应用和更高的通用性。应用于更多模

态（如图像、视频等）和跨领域的整合是未来的一个重要方向。 

随着模型规模的扩展和任务复杂性的增加，提升模型的可解释性、安全性和伦理兼容性变得尤为

紧迫。同时，尽管将 LLMs 与多模态学习相结合展现出巨大的潜力，但这一过程同样伴随着若干挑

战，主要包括以下几个关键问题： 

（1）由于模型参数的增加及训练数据多元化发展，LLMs 面临计算资源需求加大、数据偏差和公

平性、模型可解释性及多模态融合等方面挑战，未来有关的工作可能需要进一步优化模型的框架及训

练方法，如增量学习算法、领域自适应、多模态表示学习、跨模态对齐和融合及多模态生成等技术。  

（2）在个性化和隐私保护方面，个性化及定制化 LLMs 技术是未来发展的重要方向，亦是解决大

模型训练数据不足问题的关键，但如何提供个性化的服务同时保护用户隐私、防止滥用用户数据，将

是行业未来面临的关键难题。有待进一步研究差分隐私、联邦学习、个性化模型融合等关键技术在

LLMs 个性化和隐私保护的应用，降低数据泄露风险。 

（3）社会伦理和治理层面，审计、影响评估和认证等问责机制有助于确保人工智能系统道德、法

律和技术方面的要求。然而，现有的审计程序未能解决 LLMs 带来的治理挑战，实施有效的问责制仍

然存在挑战和复杂性。未来，需要进一步开展伦理审查、道德框架、法律合规性等关键技术研究，确

保大语言模型的道德使用和社会责任。 

（4）目前大多数语言模型的训练数据集以及训练方法处于不公开状态，为非内部人员训练带来巨

大挑战。而随着 LLMs 在各个领域的推广应用，提高数据集和训练方法的透明度，增强数据集的可访

问性具有极大意义。 

（5）虽然大模型在文学与法学领域表现出色，但在数学和物理领域中性能差强人意。通过为大模

型建立可靠评估标准和横纵比较，分析其局限性，为大预言模型在微积分与统计学等数理逻辑方面提

供优化见解。 

未来，大模型将继续沿着参数规模的增长、多模态学习、跨领域整合、技术创新等方向快速发

展。它们将更好地与现实世界的数据和场景交互，提供更准确和全面的理解，并在更多领域发挥重要

作用。同时，如何解决大模型带来的可解释性、安全可控性和伦理道德问题，以及提高其与现实世界

的交互性和对复杂任务的处理能力，将是未来研究的重要课题。 
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