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摘要—自从 20 世纪 50 年代图灵测试被提出以来，人类一直在探索如何用机器掌握语言智能。语言本质上是一种由语法规则支配的复杂
的人类表达系统。开发有能力理解和掌握一门语言的人工智能（AI）算法是一个重大挑战。作为一种主要的语言理解和生成方法，语言
建模在过去的二十年中得到了广泛的研究，并从统计语言模型逐步发展为神经语言模型。近年来，通过在大规模语料库上对 Transformer
模型进行预训练，人们提出了预训练语言模型（Pre-training Language Model, PLM），其在解决各种自然语言处理（Natural Language
Processing, NLP）任务方面表现出强大的能力。由于研究人员发现扩展模型规模可以提高模型能力，因此他们通过将参数增加到更大的
尺寸来进一步研究该效应。有趣的是，当参数规模超过一定水平时，这些规模更大的语言模型的性能不仅得到了显著提升，而且还表现出
一些小规模语言模型（例如 BERT）所不具备的特殊能力（例如上下文学习）。为了区分不同参数规模下的语言模型，研究界创造了术语
——大语言模型（Large Language Model, LLM）代指大型的 PLM（如包含数百亿或数千亿个参数）。近年来，学术界和工业界极大地
推进了针对 LLM 的研究，其中一个显著的进展是推出了 ChatGPT（一种基于 LLM 开发的强大 AI 聊天机器人），它引起了社会的广泛
关注。LLM 的技术发展对整个 AI 界产生了重要影响，这将彻底改变我们开发和使用 AI 算法的方式。考虑到这一快速的技术进步，在本
篇综述中，我们通过介绍 LLM 的背景、主要发现和主流技术来回顾近年来的进展。我们特别关注 LLM 的四个主要方面，即预训练、适
配微调、使用和能力评估。此外，我们还总结了开发 LLM 的可用资源，并讨论了 LLM 现有的问题和未来的发展方向。本文提供了关于
LLM 的最新文献综述，期望能为研究人员和工程师提供帮助。

关键词—大语言模型，涌现能力，适配微调，使用，对齐，能力评估
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1 引言

语言是人类表达和交流的突出能力，它在儿童早期发展

并在一生中不断演变 [1, 2]。然而，机器除非配备了强大的人
工智能算法，否则不能自然地掌握以人类语言形式理解和交

流的能力。实现让机器像人类一样阅读、写作和交流的目标，

一直是一个长期的研究挑战 [3]。
从技术上讲，语言建模（LM）是提高机器语言智能的主

要方法之一。一般来说，LM旨在对词序列的生成概率进行建
模，以预测未来（或缺失）tokens的概率。语言建模的研究在
文献中受到了广泛关注，可以分为四个主要发展阶段：

•统计语言模型 (SLM)： SLMs [4–7]基于统计学习方法
开发，并在 20世纪 90年代兴起。其基本思想是基于马尔可夫
假设建立词预测模型，例如根据最近的上下文预测下一个词。

具有固定上下文长度 n 的 SLM 也称为 n 元语言模型，例如

bigram和 trigram语言模型。SLM已被广泛应用于提高信息
检索（IR） [8, 9]和自然语言处理（NLP） [10–12]的任务性
能。然而，它们通常受到维数灾难的困扰：由于需要估计指数

• GitHub链接: https://github.com/RUCAIBox/LLMSurvey
• 英文原文链接：https://arxiv.org/abs/2303.18223
• 注：本文为英文综述论文《A Survey of Large Language Models》的
翻译稿件（版本 v10）。请读者们以英文文章为主进行阅读，本文仅
供读者需要时对应参考。中文版的翻译检查还在持续进行中，目前的
版本仍然为临时版本，我们会不断改进翻译质量，也欢迎大家提出宝
贵意见。

级数量的转换概率，因此很难准确估计高阶语言模型。因此，

专门设计的平滑策略，如回退估计 [13] 和古德图灵估计 [14]
已被引入以缓解数据稀疏问题。

• 神经语言模型 (NLM)： NLM [15–17] 通过神经网络，
如循环神经网络（RNN），来描述单词序列的概率。作为一个
显著贡献，[15]的工作引入了词的分布式表示这一概念，并在
聚合上下文特征（即分布式词向量）的条件下构建词预测函

数。通过扩展学习词或句子有效特征的想法，已有研究开发

了一种通用神经网络方法来为各种 NLP 任务构建统一解决
方案 [18]。此外，word2vec [19, 20]提出了构建一个简化的浅
层神经网络来学习分布式单词表示的方法，这些表示在各种

NLP 任务中被证明非常有效。这些研究开创了将语言模型用
于表示学习（超越词序列建模）的应用，对 NLP领域产生了
重要影响。

•预训练语言模型 (PLM)：作为早期尝试，ELMo [21]被
提出来通过预训练一个双向 LSTM（biLSTM）网络（而不是
学习固定的词表示）来捕捉上下文感知的词表示，然后根据

特定的下游任务微调 biLSTM 网络。进一步，基于自注意力
机制的高度并行化 Transformer架构 [22]，BERT [23]作为双
向语言模型，在大规模无标签语料库上使用专门设计的预训

练任务。这些预训练的上下文感知词表示作为通用语义特征

非常有效，其极大地提高了 NLP任务的性能。这项研究激发
了大量后续工作，确立了“预训练和微调”学习范式。遵循

https://github.com/RUCAIBox/LLMSurvey
https://arxiv.org/abs/2303.18223
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这一范式，已经建立了大量关于 PLM的研究，这些研究引入
了不同的架构 [24, 25]（例如 GPT-2 [26]和 BART [24]）或者
改进的预训练策略 [27–29]。在这个范式中，通常需要对 PLM
进行微调以适配不同的下游任务。

•大语言模型 (LLM)：研究人员发现，扩展 PLM（例如
扩展模型大小或数据大小）通常会提高下游任务的模型性能

（即遵循扩展法则 [30]）。许多研究通过训练越来越大的 PLM
（例如 1750 亿参数的 GPT-3 和 5400 亿参数的 PaLM）来探
索性能极限。尽管扩展主要在模型大小方面进行（使用类似

的架构和预训练任务），但这些大规模的 PLM与较小的 PLM
（例如 3.3亿参数的 BERT和 15亿参数的 GPT-2）表现出不
同的行为，并在解决一系列复杂任务中展示了惊人的能力（称

为涌现能力）。例如，GPT-3可以通过上下文学习（in-context
learning, ICL）来解决小样本任务，而 GPT-2则表现不佳。因
此，研究界将这些大规模的 PLM命名为“大语言模型”1 [31–
34]。作为 LLM的一个出色应用，ChatGPT2将 GPT系列的
LLM应用于对话，展现出惊人的与人类对话的能力。
在现有文献中，PLM已经得到了广泛的讨论和调研 [35–

38]，而很少有研究对 LLM以系统的方式进行回顾。为了激发
我们的调研，我们首先强调 LLM和 PLM之间的三个主要区
别。首先，LLM表现出一些令人惊讶的涌现能力，这些能力
可能在以前较小的 PLM 中没有观察到。这些能力是 LM 在
复杂任务上表现的关键，它使得人工智能算法具有前所未有

的强大和有效性。其次，LLM将彻底改变人类开发和使用人
工智能算法的方式。与小型 PLM不同，访问 LLM的主要方
法是通过提示接口（例如 GPT-4 API）。人们必须了解 LLM
的工作原理，并以 LLM 能够遵循的方式形式化他们的任务。
第三，LLM 的发展不再明确区分研究和工程。训练 LLM 需
要在大规模数据处理和分布式并行训练方面具有丰富的实践

经验。为了开发出有能力的 LLM，研究人员必须解决复杂的
工程问题，他们需要与工程师合作或成为工程师。

如今，LLM 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通用人工智能（AGI）的可
能性。OpenAI 已经发布了一篇名为“Planning for AGI and
beyond”的技术文章，讨论了实现AGI的短期和长期计划 [39]，
而一篇更近期的论文认为 GPT-4 可能被视为 AGI 系统的早
期版本 [40]。AI 研究领域正因 LLM 的迅速发展而发生革命
性变革。在 NLP 领域，LLM 可以在一定程度上作为通用语
言任务解决器，研究范式已经转向使用 LLM。在 IR领域，传
统搜索引擎正受到通过 AI 聊天机器人（即 ChatGPT）搜索
新信息的挑战，而 New Bing3展示了一个初步的基于 LLM增
强搜索结果的研究尝试。在计算机视觉（CV）领域，研究人
员试图开发类似 ChatGPT 的视觉-语言模型，以更好地为多

1.请注意，LLM并不一定比小型 PLM更有能力，而且涌现能力在某
些 LLM中可能不会出现。
2. https://openai.com/blog/chatgpt/
3. https://www.bing.com/new

模态对话提供服务 [41–44]，GPT-4 [45]已经通过整合视觉信
息来支持多模态输入。这一新技术浪潮可能会带来一个基于

LLM的实际应用的繁荣生态系统。例如，Microsoft 365正在
利用 LLM（即 Copilot）来自动化办公工作，而 OpenAI支持
在 ChatGPT中使用插件来实现特殊功能。

LLM尽管取得了进步并产生影响，但其基本原理尚未得
到充分探索。首先，为什么涌现能力会出现在 LLM 中，而
不是较小的 PLM 中，仍然是难以解释的。并且，一个更普
遍的问题是研究界缺乏对 LLM 优越能力的关键因素进行深
入、详细的研究调查。因此，研究 LLM何时以及如何获得这
些能力非常重要 [46]。尽管对这个问题已有一些有意义的讨
论 [46, 47]，但仍需要更多原则性的研究来揭示 LLM 的“秘
密”。其次，研究界很难训练出有能力的 LLM。由于计算资
源的巨大需求，为了研究训练 LLM的各种策略的效果，进行
重复、消融研究的成本非常高。实际上，LLM主要由工业界
训练，许多重要的训练细节（如数据收集和清理）并未向公

众透露。第三，将 LLM与人类价值观或偏好保持一致是具有
挑战性的。LLM尽管具有出色的能力，但是其也可能生成有
害、虚构或具有负面影响的内容。因此，需要有效和高效的控

制方法来消除使用 LLM的潜在风险。 [45]。

面对机遇和挑战，我们需要更多关注 LLM的研究和发展。
为了向读者提供对 LLM的基础认识，本综述从四个主要方面
对 LLM的最近进展进行文献综述，包括预训练（如何预训练
出一个有能力的 LLM）、适配微调（如何从有效性和安全性两
个角度有效地微调预训练的 LLM）、使用（如何利用 LLM解决
各种下游任务）以及能力评估（如何评估 LLM的能力和现有
的经验性发现）。我们彻底梳理了文献，总结了 LLM的关键发
现、技术和方法。对于这篇综述，我们还创建了一个GitHub项
目网站，该网站收集了关于 LLM的支持资源，链接为 https:
//github.com/RUCAIBox/LLMSurvey。我们也了解到了一
些关于 PLM或 LLM的相关综述文章 [31, 35, 37, 38, 42, 48–
54]。这些论文要么讨论 PLM，要么讨论 LLM的某些特定（或
通用）方面。与它们相比，我们关注开发和使用 LLM的技术
和方法，并为 LLM的重要方面提供相对全面的参考。

本综述的其余部分安排如下：第 2 章介绍 LLM 的背景，
包括术语、设置、资源和组织结构，接着在第 3 章总结开发
LLM的可用资源。第 4、5、6和 7章分别从预训练、适配微
调、使用和能力评估四个方面回顾和总结了最近的进展。最

后，在第 8 章中，我们通过总结目前的主要发现以及讨论未
来工作的剩余问题来结束这次综述。

2 概述

在本节中，我们将概述 LLM的背景，并总结 GPT系列模型
的技术演变。

https://github.com/RUCAIBox/LLMSurvey
https://github.com/RUCAIBox/LLMSurvey
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2.1 大语言模型的背景

通常，LLM 是指包含数千亿（或更多）参数的 Transformer
语言模型4，这些模型是在大规模文本数据上进行训练的 [31]，
例如 GPT-3 [55]，PaLM [56]，Galactica [34]和 LLaMA [57]。
LLM 展现了理解自然语言和解决复杂任务（通过文本生成）
的强大能力。为了对 LLM的工作原理有一个快速的了解，本
部分将介绍 LLM的基本背景，包括扩展法则、涌现能力和关
键技术。

大语言模型的扩展法则：目前，LLM主要建立在 Transformer
架构上 [22]，其中多头注意力层堆叠在非常深的神经网络中。
现有的 LLM采用类似的 Transformer架构和与小型语言模型
相同的预训练目标（如语言建模）。然而，LLM 大幅度扩展
了模型规模、数据规模和总计算量（数量级）。大量研究表明，

扩展可以大幅提高 LLM的模型能力 [26, 55, 56]。因此，建立
一个定量的方法来描述扩展效应是有意义的。接下来，我们

介绍两个 Transformer语言模型的代表性扩展法则 [30, 33]。
• KM 扩展法则：52020 年，Kaplan 等人 [30]（OpenAI

团队）首次提出了神经语言模型的性能与模型规模（N）、数

据集规模（D）和训练计算量（C）之间的幂律关系。在给定

计算预算 c 的条件下，他们依据实验提出了三个基本公式来

描述扩展法则6：

L(N) =

(
Nc

N

)αN

, αN ∼ 0.076, Nc ∼ 8.8× 1013 (1)

L(D) =

(
Dc

D

)αD

, αD ∼ 0.095, Dc ∼ 5.4× 1013

L(C) =

(
Cc

C

)αC

, αC ∼ 0.050, Cc ∼ 3.1× 108

这里，L(·)表示用 nats表示的交叉熵损失。这三个规律是通
过拟合模型在不同数据大小（2200万到 230亿个 token）、模
型大小（7.68亿到 15亿个非嵌入参数）和训练计算量下的性
能得出的，同时做出了一些假设（如一个因素的分析不会受

到其他两个因素的限制）。结果表明，模型性能与这三个因素

存在着强依赖关系。

• Chinchilla扩展法则：作为另一代表性研究，Hoffmann
等人 [33]（Google DeepMind团队）提出了一种扩展法则的替
代形式来指导 LLM最优计算量的训练。他们通过变化更大范
围的模型大小（7000万到 160亿个参数）和数据大小（50亿

4.在现有文献中，关于 LLM 的最小参数规模没有形成正式共识，因
为模型容量还与数据规模和总计算量有关。在本综述中，我们采用稍宽
松的 LLM定义，并主要讨论模型规模大于 100亿的语言模型。
5.由于原始论文中没有按照此法则训练的模型，我们使用了两位共同
第一作者的姓氏来命名这个扩展法则。
6.这里，Nc、Dc 和 Cc 分别以非嵌入参数数量、训练 token 数量和

FP-days 的数量来衡量。根据原始论文 [30]，Cc 和 C 应该分别表示为
Cmin

c 和 Cmin，对应于计算量的最佳使用。但为了便于讨论，我们使用
了简化的符号。

到 5000 亿个 token）进行了严格的实验，并拟合了一个类似
的扩展法则，但具有不同的系数，如下所示 [33]：

L(N,D) = E +
A

Nα
+

B

Dβ
, (2)

其中 E = 1.69, A = 406.4, B = 410.7，α = 0.34和 β = 0.28。

通过在约束条件 C ≈ 6ND 下优化损失 L(N,D)，他们展示

了将计算预算最优地分配给模型大小和数据大小的方法（如

下）：

Nopt(C) = G

(
C

6

)a

, Dopt(C) = G−1

(
C

6

)b

, (3)

这里，a = α
α+β，b = β

α+β，G是由 A、B、α和 β 计算得出

的扩展系数。正如 [33] 中所分析的那样，随着给定计算预算
的增加，KM 扩展法则更偏向于将更大的预算分配给模型大
小，而 Chinchilla 扩展法则则认为模型大小和数据大小应该
以相同的比例增加，即在公式 (3)中的 a和 b取相近的值。

虽然存在一些限制性的假设，这些扩展法则提供了对扩

展效应的直观理解，使得在训练过程中能够预测 LLM 的性
能 [45]。然而，一些能力（如 ICL [55]）无法根据扩展法则进
行预测，只有当模型超过一定规模时才能被观察到（如下面

讨论）。

大语言模型的涌现能力：在文献中 [47]，LLM 的涌现能力被
正式定义为 “在小型模型中不存在但在大型模型中产生的能
力”，这是区别 LLM与先前 PLM的最显著特征之一。文章进
一步介绍了当涌现能力出现时的一个显著特点 [47]：当规模
达到一定水平时，性能显著提高，超出随机水平。类比而言，

这种涌现模式与物理学中的相变现象有密切联系 [47, 58]。原
则上，涌现能力可以与一些复杂任务相关联 [47, 59]，但我们
更关注可以用来解决各种任务的普遍能力。在这里，我们简

要介绍了 LLM 的三种典型涌现能力和具备这种能力的代表
性模型7。

•上下文学习：ICL能力是由GPT-3 [55]正式引入的：假
设已经为语言模型提供了一个自然语言指令和/或几个任务演
示，它可以通过完成输入文本的单词序列的方式来为测试实

例生成预期的输出，而无需额外的训练或梯度更新8。在 GPT
系列模型中，1750亿的 GPT-3模型在一般情况下表现出强大
的 ICL能力，但 GPT-1和 GPT-2模型则没有。然而，这种
能力还取决于具体的下游任务。例如，130 亿参数的 GPT-3
可以在算术任务（例如 3位数的加减法）上展现出 ICL能力，
但 1750 亿参数的 GPT-3 在波斯语 QA 任务上甚至无法很好
地工作 [47]。

7.准确检测 LLM 出现涌现能力的临界规模（即具备能力的最小规模）
是困难的，因为它可能因不同模型或任务而相异。此外，现有的研究常
常仅针对具体 LLM 在非常有限的几个模型规模上进行涌现能力的测试。
例如，PaLM通常在 80亿、620亿和 5400亿三种模型大小上进行测试，
大小未测试过的模型的性能尚不清楚
8.最近的一项研究 [60]还表明 ICL通过注意机制隐式执行元优化。
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•指令遵循：通过使用自然语言描述的混合多任务数据集
进行微调（称为指令微调），LLM在未见过的以指令形式描述
的任务上表现出色 [28, 61, 62]。通过指令微调，LLM能够在
没有使用显式示例的情况下遵循新的任务指令，因此它具有

更好的泛化能力。[62]中的实验证明，当模型大小达到 680亿
时，经过指令微调的 LaMDA-PT [63]开始在未见过的任务上
显著优于未微调的模型，但对于 80亿或更小的模型大小则不
会如此。最近的一项研究 [64]发现，PaLM至少在 620亿的模
型大小上才能在四个评估基准（即 MMLU、BBH、TyDiQA
和 MGSM）的各种任务上表现良好，尽管较小的模型可能足
够完成某些特定任务（例如 MMLU）。

•逐步推理：对于小型语言模型而言，通常很难解决涉及
多个推理步骤的复杂任务，例如数学问题。然而，通过使用思

维链（Chain-of-Thought, CoT）提示策略 [32]，LLM可以通
过利用包含中间推理步骤的提示机制来解决这类任务，从而

得出最终答案。这种能力可能是通过在代码上进行训练而获

得。一项实证研究 [32] 表明，当应用于模型大小大于 600 亿
的 PaLM和 LaMDA变体时，CoT提示可以提高模型在算术
推理基准任务上的性能，而当模型大小超过 1000亿时，其相
对于标准提示的优势更加明显。此外，CoT 提示的性能改进
在不同的任务上也存在差异，例如对于 PaLM来说，GSM8K
> MAWPS > SWAMP [32]。

大语言模型的关键技术：经过漫长的发展，LLM进化到了当
前的状态——通用且有能力的学习者。在这个过程中，人们提

出了许多重要的技术，大大提升了 LLM的能力。在此，我们
简要列举了几种重要的技术，这些技术（可能）是导致 LLM
成功的关键。

•扩展：如前面的部分所讨论的，Transformer语言模型
存在明显的扩展效应：更大的模型/数据规模和更多的训练计
算通常会导致模型能力的提升 [30, 33]。作为两个代表性的模
型，GPT-3 和 PaLM 通过增加模型规模分别达到了 1750 亿
和 5400亿。此外，由于计算预算通常是有限的，可以利用扩
展法则来更高效地分配计算资源。例如，Chinchilla（具有更
多的训练 token）通过在相同的计算预算下增加数据规模，优
于其对应的模型 Gopher（具有更大的模型规模） [33]。然而，
需要注意的是，数据扩展应该经过谨慎的清理过程，因为预

训练数据的质量在模型能力中起着关键作用。

• 训练：由于巨大的模型规模，成功训练一种能力强的
LLM 是非常具有挑战性的。分布式训练算法是学习 LLM 网
络参数所必需的，其中通常联合使用各种并行策略。为了支

持分布式训练，已经发布了一些优化框架来促进并行算法的

实现和部署，例如 DeepSpeed [65] 和 Megatron-LM [66–68]。
此外，优化技巧对于训练稳定性和模型性能也很重要，例如

重新开始以克服训练损失激增 [56] 和混合精度训练 [69]。最
近，GPT-4 [45] 提出开发特殊的基础结构和优化方法，用更
小的模型来可靠地预测大模型性能。

• 能力引导：在大规模语料库上预训练之后，LLM 具备
了作为通用任务求解器的潜在能力。然而，当 LLM执行一些
特定任务时，这些能力可能不会显式地展示出来。作为技术

手段，设计合适的任务指令或具体的 ICL 策略可以激发这些
能力。例如，通过包含中间推理步骤，CoT 提示已被证明对
解决复杂的推理任务有效。此外，我们还可以使用自然语言

表达的任务描述对 LLM进行指令微调，以提高 LLM在未见
任务上的泛化能力。然而，这些技术主要对应于 LLM的涌现
能力，可能对小语言模型的效果不同。

•对齐微调：由于 LLM被训练用来捕捉预训练语料库的
数据特征（包括高质量和低质量的数据），它们可能会为人类

生成有毒、偏见甚至有害的内容。因此，有必要使 LLM 与
人类价值观保持一致，例如有用性、诚实性和无害性。为此，

InstructGPT [61]设计了一种有效的微调方法，使 LLM能够
按照期望的指令进行操作，其中利用了基于人类反馈的强化

学习技术 [61, 70]。它将人类纳入训练循环中，采用精心设计
的标注策略。ChatGPT实际上采用类似于 InstructGPT的技
术，在产生高质量、无害的回答（例如拒绝回答侮辱性问题）

方面表现出很强的对齐能力。

• 工具操作：从本质上讲，LLM 是基于海量纯文本语料
库进行文本生成训练的，因此在那些不适合以文本形式表达

的任务上表现不佳（例如数字计算）。此外，它们的能力也受

限于预训练数据，例如无法获取最新信息。为了解决这些问

题，最近提出了一种技术，即利用外部工具来弥补 LLM的不
足 [71, 72]。例如，LLM 可以利用计算器进行准确计算 [71]，
利用搜索引擎检索未知信息 [72]。最近，ChatGPT已经实现
了使用外部插件（现有或新创建的应用程序）的机制9，这类

似于 LLM的“眼睛和耳朵”。这种机制可以广泛扩展 LLM的
能力范围。

此外，许多其他因素（例如硬件升级）也对 LLM的成功
做出了贡献。但是，我们主要讨论在开发 LLM方面的主要技
术方法和关键发现。

2.2 GPT 系列模型的技术演进

由于具备与人类进行交流的出色能力，ChatGPT 自从发布
以来便引发了 AI 社区的极大兴趣。ChatGPT 基于功能强大
的 GPT 模型开发，其对话能力得到专门的优化。考虑到对
ChatGPT 和 GPT 模型日益增长的兴趣，我们特别讨论了
GPT系列模型的技术演进，以简要总结它们在过去几年中的
发展进程。总体而言，OpenAI对 LLM的研究可以大致分为
以下几个阶段10。

早期探索：根据对 Ilya Sutskever（OpenAI 联合创始人兼首

9. https://openai.com/blog/chatgpt-plugins
10.请注意，本部分的讨论有一定主观性。总体观点是基于作者通过调
查 OpenAI发布的论文、博客文章、采访报道和 API获得的理解。
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图 1. 最近几年现有的 LLM（大小超过 100 亿）的时间轴。时间轴主要是根据模型技术论文的发布日期（例如提交到 arXiv 的日期）建立的。如果
没有相应的论文，我们将模型的日期设置为其公共发布或公告的最早时间。我们用黄色标记具有公开可用模型检查点的 LLM。由于图表空间的限制，
我们仅包括公开报告了评估结果的 LLM。

席科学家）的一次采访11，在 OpenAI的早期，已经探索了使
用语言模型来实现智能系统的想法，但当时是尝试使用循环

神经网络（RNN）[73]。随着 Transformer 的出现，OpenAI
开发了两个初始的 GPT 模型，即 GPT-1[74] 和 GPT-2[26]，
它们可以看作是后来更强大模型（如 GPT-3和 GPT-4）的基
础。

• GPT-1：2017年，Google引入了 Transformer模型 [22]，
OpenAI 团队迅速使用这种新的神经网络架构进行语言建模
工作。他们在 2018 年发布了第一个 GPT 模型，即 GPT-
1[74]，并将 GPT 作为模型名称的缩写，代表生成式预训练
（Generative Pre-Training）。GPT-1是基于生成型的、仅解码
器的 Transformer 架构开发的，并采用了无监督预训练和有
监督微调的混合方法。GPT-1 为 GPT 系列模型建立了核心
架构，并确立了对自然语言文本进行建模的基本原则，即预

测下一个单词。

• GPT-2：GPT-2[26]采用了与 GPT-1类似的架构，将参
数规模增加到了 15亿，并使用大规模的网页数据集WebText
进行训练。正如 GPT-2 的论文所述，它旨在通过无监督语
言建模来执行任务，而无需使用标记数据进行显式微调。为

了推动这种方法，他们引入了多任务求解的概率形式，即

p(output|input, task)（类似的方法已在 [75] 中采用），它在
给定输入和任务信息的条件下预测输出。为了对该条件概率

11. https://hackernoon.com/an-interview-with-ilya-sutskever-co-
founder-of-openai

建模，自然语言文本可以自然地用作为格式化输入、输出和

任务信息的统一方式。通过这种方式，解决任务的过程可以

被视为生成解决方案文本的单词预测问题。此外，他们对这

个想法提出了更正式的说明：“由于（特定任务的）有监督目

标与无监督（语言建模）目标相同，但只在序列的子集上进行

评估，所以无监督目标的全局最小值也是有监督目标的全局

最小值（对于各种任务）”[26]12。对这个主张的基本理解是，

每个 NLP 任务可以被视为基于世界文本的子集的单词预测
问题。因此，如果模型训练后具有足够能力以复原世界文本，

无监督语言建模可以解决各种任务。GPT-2 论文中的这些早
期讨论与 Ilya Sutskever 在接受 Jensen Huang 采访时的观点
相呼应：“神经网络学到的是生成文本的过程的某种表示。这

个文本实际上是世界的投影...你在预测下一个单词时越准确，
真实度越高，你在这个过程中获得的分辨度就越高...”13。

能力飞跃：尽管 GPT-2旨在成为一个“无监督的多任务学习
器”，但与监督微调的 SOTA 方法相比，其整体性能仍然较
差。但 GPT-2模型规模相对较小，在下游任务中得到了广泛
微调，尤其是对话任务 [76, 77]。基于 GPT-2，GPT-3通过扩
展（几乎相同的）生成式预训练架构展现出重要的能力飞跃。

• GPT-3：GPT-3 [55]于 2020年发布，将模型参数扩展
到了更大的规模，达到了 1750 亿。GPT-3 的论文正式介绍

12.为更好地理解这句话，我们在括号中加入了一些解释词语。
13. https://lifearchitect.ai/ilya/

https://hackernoon.com/an-interview-with-ilya-sutskever-co-founder-of-openai
https://hackernoon.com/an-interview-with-ilya-sutskever-co-founder-of-openai
https://lifearchitect.ai/ilya/
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了 ICL 的概念14，它是以小样本或零样本的方式使用 LLM。
ICL 可以指导 LLM 理解以自然语言文本的形式给出的任务。
LLM的预训练和使用在 ICL下有着相同的语言建模范式：预
训练预测给定上下文条件下的后续文本序列，而 ICL 预测正
确的任务解决方案，该解决方案可以被格式化为给定任务描

述和示范下的文本序列。GPT-3 不仅在各种 NLP 任务中表
现出色，而且在一些需要推理或领域适配能力的特殊设计的

任务中也表现出色。尽管 GPT-3 的论文没有明确讨论 LLM
的涌现能力，但我们观察到可能超越基本扩展法则 [30] 的巨
大性能飞跃，例如更大的模型具有显著更强的 ICL 能力（见
GPT-3论文的原始图 1.2 [55]）。总体而言，GPT-3可以被视
为从 PLM到 LLM进化过程中的一个重要里程碑。它通过实
证证明，将神经网络扩展到大的规模可以大幅增加模型的能

力。

能力增强：由于其强大的能力，GPT-3 已经成为 OpenAI 开
发更强大 LLM的基础模型。总体而言，OpenAI探索了两种
主要方法来进一步改进 GPT-3模型，即使用代码数据进行训
练以及与人类偏好的对齐，具体如下：

• 使用代码数据进行训练：原始的 GPT-3 模型（在纯
文本上进行预训练）的一个主要限制在于缺乏复杂任务的推

理能力，例如完成代码和解决数学问题。为了增强这种能力，

OpenAI 在 2021 年 7 月推出了 Codex [78]，这是一个在大量
GitHub 代码上微调的 GPT 模型。它证明了 Codex 可以解
决非常困难的编程问题，并且在数学问题上有显著的性能提

升 [79]。此外，一种用于训练文本和代码嵌入的对比方法 [80]，
在 2022年 1月提出，它在一系列相关任务（例如线性探测分
类、文本搜索和代码搜索）上有所提升。实际上，GPT-3.5模
型是在基于代码的 GPT 模型（code-davinci-002）的基础
上开发的，这表明使用代码数据进行训练是改善 GPT模型能
力（尤其是推理能力）的一种非常有用的实践。此外，还有

一种猜测称使用代码数据进行训练可以极大地增加 LLM 的
CoT提示能力 [46]，尽管这仍然需要更全面的验证。
• 与人类对齐： OpenAI 与人类对齐的相关研究可以追

溯到 2017 年（或更早）：一篇名为 “learning from human
preferences”的文章15在 OpenAI博客上发布，描述了应用强
化学习（RL）来学习由人类标注的偏好比较的工作，类似于
InstructGPT在图 6中的对齐算法的奖励训练步骤 [70]。在发
布这篇 RL 论文之后不久，近端策略优化 (Proximal Policy
Optimization, PPO)的论文在 2017年 7月发表 [81]，现在已
经成为从人类偏好中学习的基础 RL 算法 [61]。随后在 2020
年 1月，GPT-2通过上述 RL算法进行了微调 [70, 81]，其利
用人类偏好来改进 GPT-2在 NLP任务上的性能。同年，另一
项工作 [82] 以相似的方式训练了一个用于优化人类偏好的摘

14. GPT-2本质上使用了 ICL进行无监督任务学习，尽管当时没有称
之为 ICL。
15. https://openai.com/research/learning-from-human-

preferences

要模型。基于这些先前的工作，InstructGPT[61]在 2022年 1
月提出，以改进 GPT-3模型的与人类对齐能力，正式建立了
一个三阶段的基于人类反馈的强化学习（RLHF）算法。请注
意，OpenAI的论文和文档中似乎很少使用 “指令微调”一词，
而是用在人类示例上有监督微调来替代（即 RLHF 算法的第
一步 [61]）。除了提高指令遵循能力之外，RLHF算法对于缓
解有害或有毒内容的生成问题十分有效，这对于 LLM在实践
中的安全部署至关重要。OpenAI在一篇技术文章中描述了他
们在对齐研究中的方法 [83]，总结了三个有前途的方向：“训
练 AI系统使用人类反馈，协助人类评估以及做对齐研究”。

这些增强技术引出了具有更强能力的改进型 GPT-3 模
型，OpenAI 称其为 GPT-3.5 模型（请参见第 3.1节中关于
OpenAI API的讨论）。

语言模型的重要里程碑：基于所有的探索工作，OpenAI取得
了两个重要的里程碑：ChatGPT [84]和 GPT-4 [45]，这两个
模型大大提升了现有 AI系统的能力水平。

• ChatGPT：在 2022年 11月，OpenAI发布了对话语言
模型 ChatGPT，它是基于GPT模型（GPT-3.5和GPT-4）开
发。正如官方博文所述 [84]，ChatGPT是以类似 InstructGPT
的方式进行训练的（在原始文章中称为“InstructGPT 的姊
妹模型”），但专门针对对话能力进行了优化。在 ChatGPT
和 InstructGPT 的数据收集上，他们指出了一个不同之处：
ChatGPT 训练数据是通过将人类生成的对话（扮演用户和
AI两个角色）与 InstructGPT数据集结合起来以对话形式生
成。ChatGPT在与人类的交流中表现出卓越的能力：拥有丰
富的知识库，擅长解决数学问题，准确追踪多轮对话中的上

下文，并与人类的价值观保持一致以确保被安全使用。随后，

ChatGPT支持了插件机制，进一步通过已有工具或应用扩展
了 ChatGPT的功能。到目前为止，它是 AI历史上最强大的
聊天机器人。ChatGPT 的发布对未来的 AI 研究产生了重大
影响，为探索类似人类的 AI系统提供了新的方向。

• GPT-4：作为另一重要的进展，GPT-4 [45]于 2023年
3 月发布，将文本输入扩展到多模态信号。总体而言，相比
GPT-3.5，GPT-4在解决复杂任务方面具有更强的能力，在许
多评估任务上展现出大幅度的性能提升。最近的一项研究 [40]
通过开展人类生成问题的定性测试来研究 GPT-4的性能，其
中的测试涵盖了各种困难任务，结果显示 GPT-4具有比之前
的 GPT 模型如 ChatGPT 更出色的性能。此外，由于经过
为期六个月的迭代对齐（在 RLHF 训练中加入了额外的安全
奖励信号），GPT-4 对于具有恶意或挑衅的提问的响应更加
安全。在技术报告中，OpenAI 强调了如何安全开发 GPT-4，
并采用了多种干预策略来减轻语言模型的可能问题，如幻觉、

隐私和过度依赖。例如，他们引入了一种称为红队评估（red
teaming）的机制 [85] 来减少有害或生成有毒内容的可能性。
作为另一个重要方面，GPT-4 是在成熟的深度学习基础上开
发的，采用了改进的优化方法。他们引入了一种称为可预测

https://openai.com/research/learning-from-human-preferences
https://openai.com/research/learning-from-human-preferences
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扩展（predictable scaling）的新机制，可以使用模型训练期间
一小部分的计算量来准确预测最终性能。

尽管取得了巨大的进展，这些优秀的 LLM 仍然存在局
限性，例如在某些特定上下文中生成错误的幻觉或存在潜在

风险的回应 [45]。更多关于 LLM 的局限性或问题将在第7节
中讨论。开发更强大、更安全的 LLM 是一个长期存在的研
究挑战。从工程的角度来看，OpenAI采用了一种迭代部署策
略 [86]，通过遵循五阶段的开发和部署生命周期来开发模型
和产品，以有效降低使用模型带来的潜在风险。接下来，我们

将深入了解技术细节，以具体了解它们是如何被开发的。

3 大语言模型资源

考虑到技术问题的挑战和计算资源的巨大需求，开发或复现

LLM 绝非易事。一种可行的方法是在现有的 LLM 的基础上
进行开发，即重复使用公开可用的资源进行增量开发或实验

研究。在本节中，我们简要整理了用于开发 LLM的公开可用
的资源，包括公开的模型检查点（或 API）、语料库和代码库。

3.1 公开可用的模型检查点或 API

考虑到模型预训练的巨大成本，训练良好的模型检查点对于

研究组织开展 LLM的研究和开发至关重要。由于参数规模是
使用 LLM时需要考虑的关键因素，为了帮助用户根据其资源
预算确定适当的研究内容，我们将这些公开模型分为两个规

模级别（百亿参数量级别和千亿参数量级别）。此外，也可以

直接使用公开的 API执行推理任务，而无需在本地运行模型。
接下来，我们对公开可用的模型检查点和 API进行介绍。

百亿参数量级别的模型：这类模型的参数规模除了 LLaMA
（最大版本 650 亿参数）和 NLLB（最大版本 545 亿参数），
大多在 100 亿至 200 亿之间。这一参数范围内的模型包
括 mT5 [88]、PanGu-α [89]、T0 [28]、GPT-NeoX-20B [92]、
CodeGen [91]、UL2 [94]、Flan-T5 [64]和 mT0 [98]等。其中，
Flan-T5（110亿版本）可以作为研究指令微调的首选模型，因
为它从三个方面探索了指令微调 [64]：增加任务数量、扩大模
型规模和使用 CoT 提示数据进行微调。CodeGen（11B）是
一个为生成代码设计的自回归语言模型，可用作探索代码生

成能力的候选模型。它提出了一个新的基准测试 MTPB [91]，
专门用于多轮程序合成，由 115 个专家生成的问题组成。为
了解决这些问题，需要 LLM 获得足够的编程知识（例如数
学、数组操作和算法）。对于多语言任务，mT0（13B）可能
是一个比较好的候选模型，因为它在多语言任务中使用多语

言提示进行微调。此外，对于中文的下游任务，PanGu-α [89]
具有较好的表现，特别是在零样本或小样本的设置下，该模

型基于深度学习框架MindSpore [117]开发，拥有多个参数版
本（最大版本 2000 亿参数），而最大的公开版本只有 130 亿
参数。此外，作为最近发布的模型，LLaMA（65B） [57]在与
指令遵循相关的任务中展现了卓越的性能。由于其开放性和

有效性，LLaMA 引起了研究界的广泛关注，许多工作 [118–
121] 致力于微调或继续预训练其不同的模型版本以实现新模
型或工具的开发。百亿参数量级别的模型通常需要数百甚至

上千个 GPU或 TPU。例如，GPT-NeoX-20B使用了 12个微
服务器，每个服务器配备了 8个 NVIDIA A100-SXM4-40GB
GPU，LLaMA使用了 2048个 A100-80G GPU。为了准确估
计所需的计算资源，我们还是建议使用衡量涉及计算量的指

标，例如计算 FLOPS（每秒浮点数运算次数） [30]。

千亿参数量级别的模型：在这类模型中，只有少数几个模型进
行了公开发布。其中，OPT [95]、OPT-IML [99]、BLOOM [69]
和 BLOOMZ [98]的参数量几乎与 GPT-3（175B）大致相同，
而 GLM [97] 和 Galactica [34] 的参数数量分别为 1300 亿和
1200亿。其中，OPT（175B）专注于复现和开源，旨在使研
究人员能够进行大规模可重复研究。对于跨语言泛化研究，可

以将 BLOOM（176B）和 BLOOMZ（176B）用作基础模型，
因为其在多语言语言建模任务中具有较好的能力。在这些模

型中，OPT-IML 进行了指令微调，是研究指令微调效果的
较好选择。千亿参数量级别的模型通常需要数千个 GPU 或
TPU 进行训练。例如，OPT（175B）使用了 992 个 A100-
80GB GPU，GLM（130B）使用了 96个 NVIDIA DGX-A100
（8x40G）GPU节点集群。

大语言模型的公共 API：相较于直接使用模型副本，API
提供了一种更方便的方式供普通用户使用 LLM，使得用
户无需在本地运行模型。作为使用 LLM 的代表性接口，

GPT 系列模型的 API [45, 55, 61, 78] 已经广泛应用于学
术界和工业界16。OpenAI 提供了七个主要的 GPT-3 系列
模型接口：ada、babbage、curie、davinci（GPT-3 系列
中最强大的版本）、text-ada-001、text-babbage-001 和
text-curie-001。其中前四个接口可以在 OpenAI 的主机
服务器上进一步进行微调。babbage、curie 和 davinci 分
别对应于 GPT-3 (1B)、GPT-3 (6.7B) 和 GPT-3 (175B) 模
型 [55]。此外，还有两个与 Codex 有关的 API，分别称为
code-cushman-001（Codex (12B) 的强大多语言版本 [78]）
和 code-davinci-002。GPT-3.5 系列包括一个基础模型
code-davinci-002和三个增强版本，即 text-davinci-002、
text-davinci-003 和 gpt-3.5-turbo-0301。值得注意的
是，gpt-3.5-turbo-0301 是调用 ChatGPT 的接口。最近，
OpenAI 还发布了与 GPT-4 相应的 API，包括 gpt-4、
gpt-4-0314、gpt-4-32k和 gpt-4-32k-0314。总体而言，API
接口的选择取决于具体的应用场景和响应需求。详细的用法

可以在它们的项目网站上找到17。

16. https://platform.openai.com/docs/api-reference/introduction
17. https://platform.openai.com/docs/models/overview
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表 1
近年来 LLM（指规模大于 100 亿的模型）的统计数据，包括评估、预训练数据规模（以 token 数量或存储大小表示）和硬件。在本表中，我们仅列
举有公开论文介绍技术细节的 LLM。这里，“发布时间”表示相应论文正式发布的日期。“可公开获取”表示模型检查点可以公开获取，而“闭源”
则相反。“适配”指模型是否经过了后续微调：IT 表示指令微调，RLHF 表示人类反馈的强化学习。“评估”表示模型是否在原始论文中评估了相应

的能力：ICL 表示上下文学习，CoT 表示思维链。“*”表示最大的公开可用版本。

适配 评估
模型

发布
时间

大小
(B)

基础
模型 IT RLHF

预训练
数据规模

最新数据的
时间戳

硬件
(GPUs / TPUs)

训练
时间 ICL CoT

T5 [87] 2019年 10月 11 - - - 1万亿 tokens 2019年 04月 1024 TPU v3 - ✓ -
mT5 [88] 2020年 10月 13 - - - 1万亿 tokens - - - ✓ -
PanGu-α [89] 2021年 04月 13* - - - 1.1TB - 2048 Ascend 910 - ✓ -
CPM-2 [90] 2021年 06月 198 - - - 2.6TB - - - - -
T0 [28] 2021年 10月 11 T5 ✓ - - - 512 TPU v3 27小时 ✓ -
CodeGen [91] 2022年 03月 16 - - - 5770亿 tokens - - - ✓ -
GPT-NeoX-20B [92] 2022年 04月 20 - - - 825GB - 96 40G A100 - ✓ -
Tk-Instruct [93] 2022年 04月 11 T5 ✓ - - - 256 TPU v3 4小时 ✓ -
UL2 [94] 2022年 05月 20 - - - 1万亿 tokens 2019年 04月 512 TPU v4 - ✓ ✓
OPT [95] 2022年 05月 175 - - - 1800亿 tokens - 992 80G A100 - ✓ -
NLLB [96] 2022年 07月 54.5 - - - - - - - ✓ -
GLM [97] 2022年 10月 130 - - - 4000亿 tokens - 768 40G A100 60天 ✓ -
Flan-T5 [64] 2022年 10月 11 T5 ✓ - - - - - ✓ ✓
BLOOM [69] 2022年 11月 176 - - - 3660亿 tokens - 384 80G A100 105天 ✓ -
mT0 [98] 2022年 11月 13 mT5 ✓ - - - - - ✓ -
Galactica [34] 2022年 11月 120 - - - 1060亿 tokens - - - ✓ ✓
BLOOMZ [98] 2022年 11月 176 BLOOM ✓ - - - - - ✓ -
OPT-IML [99] 2022年 12月 175 OPT ✓ - - - 128 40G A100 - ✓ ✓
LLaMA [57] 2023年 02月 65 - - - 1.4万亿 tokens - 2048 80G A100 21天 ✓ -
CodeGeeX [100] 2022年 09月 13 - - - 8500亿 tokens - 1536 Ascend 910 60天 ✓ -

可公开
获取

Pythia [101] 2023年 04月 12 - - - 3000亿 tokens - 256 40G A100 - ✓ -

GPT-3 [55] 2020年 05月 175 - - - 3000亿 tokens - - - ✓ -
GShard [102] 2020年 06月 600 - - - 1万亿 tokens - 2048 TPU v3 4天 - -
Codex [78] 2021年 07月 12 GPT-3 - - 1000亿 tokens 2020年 05月 - - ✓ -
ERNIE 3.0 [103] 2021年 07月 10 - - - 3750亿 tokens - 384 V100 - ✓ -
Jurassic-1 [104] 2021年 08月 178 - - - 3000亿 tokens - 800 GPU - ✓ -
HyperCLOVA [105] 2021年 09月 82 - - - 3000亿 tokens - 1024 A100 13.4天 ✓ -
FLAN [62] 2021年 09月 137 LaMDA-PT ✓ - - - 128 TPU v3 60小时 ✓ -
Yuan 1.0 [106] 2021年 10月 245 - - - 1800亿 tokens - 2128 GPU - ✓ -
Anthropic [107] 2021年 12月 52 - - - 4000亿 tokens - - - ✓ -
WebGPT [72] 2021年 12月 175 GPT-3 - ✓ - - - - ✓ -
Gopher [59] 2021年 12月 280 - - - 3000亿 tokens - 4096 TPU v3 920小时 ✓ -
ERNIE 3.0 Titan [108] 2021年 12月 260 - - - - - - - ✓ -
GLaM [109] 2021年 12月 1200 - - - 2800亿 tokens - 1024 TPU v4 574小时 ✓ -
LaMDA [63] 2022年 01月 137 - - - 7680亿 tokens - 1024 TPU v3 57.7天 - -
MT-NLG [110] 2022年 01月 530 - - - 2700亿 tokens - 4480 80G A100 - ✓ -
AlphaCode [111] 2022年 02月 41 - - - 9670亿 tokens 2021年 07月 - - - -
InstructGPT [61] 2022年 03月 175 GPT-3 ✓ ✓ - - - - ✓ -
Chinchilla [33] 2022年 03月 70 - - - 1.4万亿 tokens - - - ✓ -
PaLM [56] 2022年 04月 540 - - - 7800亿 tokens - 6144 TPU v4 - ✓ ✓
AlexaTM [112] 2022年 08月 20 - - - 1.3万亿 tokens - 128 A100 120天 ✓ ✓
Sparrow [113] 2022年 09月 70 - - ✓ - - 64 TPU v3 - ✓ -
WeLM [114] 2022年 09月 10 - - - 3000亿 tokens - 128 A100 40G 24天 ✓ -
U-PaLM [115] 2022年 10月 540 PaLM - - - - 512 TPU v4 5天 ✓ ✓
Flan-PaLM [64] 2022年 10月 540 PaLM ✓ - - - 512 TPU v4 37小时 ✓ ✓
Flan-U-PaLM [64] 2022年 10月 540 U-PaLM ✓ - - - - - ✓ ✓
GPT-4 [45] 2023年 03月 - - ✓ ✓ - - - - ✓ ✓

闭源

PanGu-Σ [116] 2023年 03月 1085 PanGu-α - - 3290亿 tokens - 512 Ascend 910 100天 ✓ -
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表 2
常用语料库信息表。

语料库 大小 来源 最近更新时间

BookCorpus [122] 5GB Books 2015年 12月
Gutenberg [123] - Books 2021年 12月
C4 [87] 800GB CommonCrawl 2019年 04月
CC-Stories-R [124] 31GB CommonCrawl 2019年 09月
CC-NEWS [27] 78GB CommonCrawl 2019年 02月
REALNEWs [125] 120GB CommonCrawl 2019年 04月
OpenWebText [126] 38GB Reddit links 2023年 03月
Pushift.io [127] 2TB Reddit links 2023年 03月
Wikipedia [128] 21GB Wikipedia 2023年 03月
BigQuery [129] - Codes 2023年 03月
the Pile [130] 800GB Other 2020年 12月
ROOTS [131] 1.6TB Other 2022年 06月

3.2 常用语料库

与早期的小型 PLM 不同，LLM 有着规模极大的参数量，需
要更大量且内容广泛的训练数据。为满足这种需求，越来越

多的可用于研究的训练数据集被发布到公共社区中。在本节，

我们将简要总结一些常用于训练 LLM的语料库。基于它们的
内容类型，我们将这些语料库分为六个组别进行介绍：Books、
CommonCrawl、Reddit Links、Wikipedia、Code、Others。

Books： BookCorpus [122]是之前小规模模型（如 GPT [74]
和 GPT-2 [26]）中常用的数据集，包括超过 11,000本电子书，
涵盖广泛的主题和类型（如小说和传记）。另一个大规模的书

籍语料库是 Gutenberg [123]，它有超过 70,000 本文学作品，
包括小说、散文、诗歌、戏剧、历史、科学、哲学和其他公共

领域的作品。它是目前最大的开源书籍集合之一，被用于训

练 MT-NLG [110] 和 LLaMA [57]。至于在 GPT-3 [55] 中使
用的 Books1 [55]和 Books2 [55]，它们比 BookCorpus要大得
多，但目前尚未公开发布。

CommonCrawl： CommonCrawl [132] 是最大的开源网络
爬虫数据库之一，能力达到了百万亿字节级别，已经被广

泛运用于训练 LLM。由于整个数据集非常大，因此现有的
研究主要在特定时间段内从中提取网页子集。然而，由于网

络数据中存在大量的噪音和低质量信息，因此使用前需要进

行数据预处理。目前有四个较为常用的基于 CommonCrawl
的过滤数据集：C4 [87]，CC-Stories [124]，CC-News [27]，
和 RealNews [125]。C4 包括五个变种18，即 en （806G），
en.noclean（6T），realnewslike（36G），webtextlike（17G）
和 multilingual（38T）。其中，en版本被用于预训练 T5 [87]，
LaMDA [63]，Gopher [59]，和 UL2 [94]。而 multilingual C4，
又被称为mC4，被用于mT5 [88]的预训练。CC-Stories（31G）
是由 CommonCrawl 数据的子集组成，内容以故事的形式
展示。然而，CC-Stories 的原始数据现在已不可用，因此在

18. https://www.tensorflow.org/datasets/catalog/c4

表2中是一个复现版本 CC-Stories-R [133]。此外，还有两个
从 CommonCrawl 中提取的两个新闻语料库：REALNEWS
（120G）和 CC-News（76G），也常用作预训练数据。

Reddit Links：Reddit是一个社交媒体平台，用户可以在上
面提交链接和帖子，其他人可以通过“赞同”或“反对”投票。高

赞的帖子通常被认为对多数用户是有帮助的，可以用来创建高

质量的数据集。WebText [26]就是一个著名的基于 Reddit的
语料库，它由 Reddit上高赞的链接组成，但尚未公开。作为替
代，有一个易于获取的开源替代品叫做 OpenWebText [126]。
另一个从 Reddit中提取的语料库是 PushShift.io [127]，它是
一个实时更新的数据集，包括自 Reddit创建以来的历史数据。
Pushshift不仅提供每月的数据转储，还提供有用的实用工具，
支持用户搜索、总结和对整个数据集进行初步统计分析。这

使得用户可以轻松地收集和处理 Reddit数据。

Wikipedia：Wikipedia [128]是一个在线百科全书，包含大
量高质量的文章，涵盖各种主题。其中大部分文章都采用解

释性写作风格（并支持引用），覆盖了多种不同语言和广泛的

知识领域。通常来说，Wikipedia英语版本被广泛应用于大多
数 LLM(例如 GPT-3 [55]，LaMDA [63]和 LLaMA [57])。它
还提供多种语言版本，因此可以在多语言环境下使用。

Code：为了收集代码数据，现有工作主要是从互联网上爬取
有开源许可证的代码。代码数据有两个主要来源：包括开源

许可证的公共代码库（例如 GitHub）和与代码相关的问答平
台（例如 StackOverflow）。Google公开发布了 BigQuery数据
集 [129]，其中包括各种编程语言的大量开源许可证代码片段，
是一个典型的代码数据集。CodeGen使用的 BIGQUERY [91]
是 BigQuery 数据集的一个子集，用于训练多语言版本的
CodeGen（CodeGen-Multi）。

Others： The Pile [130] 是一个大规模、多样化、开源的文
本数据集，有超过 800GB数据，内容包括书籍、网站、代码、
科学论文和社交媒体平台等。它由 22个多样化的高质量子集
构成。The Pile数据集被广泛应用于不同参数规模的模型，如
GPT-J（6B）[134]、CodeGen（16B）[91]和Megatron-Turing
NLG（530B） [110]。此外，ROOTS [131]由各种较小的数据
集（总共 1.61 TB的文本）组成，覆盖 59种不同的语言（包
括自然语言和编程语言），它被用于训练 BLOOM [69]。
实际上，为了预训练 LLM，通常需要混合使用不同的数

据源（见图 2），而不是单一的语料库。因此，现有的研究通
常混合几个现成的数据集（如 C4、OpenWebText和 the Pile
等），然后进行进一步的处理以获取预训练语料库。此外，为

了训练适用于特定应用的 LLM，从相关源（如Wikipedia和
BigQuery）提取数据以丰富预训练数据中的相应信息也很重
要。

为了快速了解现有 LLM使用的数据来源，我们介绍三个
代表性 LLM的预训练语料库：



仅
供
内
部
学
习
使
用

本文所有文字、图片、表格版权为 RUC AI Box 所有，出版发表使用需求必须征得本文作者同意。 10

• GPT-3（175B）[55]是在混合数据集（共 3000亿 token）
上进行训练的，包括 CommonCrawl [132]、WebText2 [55]、
Books1 [55]、Books2 [55]和Wikipedia [128]。
• PaLM（540B） [56]使用了一个由社交媒体对话、过滤

后的网页、书籍、Github、多语言维基百科和新闻组成的预训
练数据集，共包含 7800亿 token。
• LLaMA [57] 从多个数据源中提取训练数据，包括

CommonCrawl、C4 [87]、Github、Wikipedia、书籍、ArXiv
和 StackExchange。LLaMA（6B）和 LLaMA（13B）的训练数
据大小为 1.0万亿 token，而 LLaMA（32B）和 LLaMA（65B）
使用了 1.4万亿 token。

3.3 代码库资源

在这部分，我们简要介绍了一些可用于开发 LLM的代码库。
• Transformers [135] 是一个使用 Transformer 架构构

建模型的开源 Python 库，由 Hugging Face 开发和维护。它
具有简单和用户友好的 API，方便使用和定制各种预训练模
型。它是一个功能强大的库，拥有庞大而活跃的用户和开发

者社区，他们定期更新和改进模型和算法。

• DeepSpeed [65] 是由 Microsoft 开发的深度学习优化
库（与 PyTorch 兼容），已用于训练多个 LLM，例如 MT-
NLG[110]和 BLOOM [69]。它提供了各种分布式训练优化技
术的支持，例如内存优化（ZeRO技术、梯度检查点）和管道
并行。

• Megatron-LM [66–68] 是由 NVIDIA 开发的深度学
习库，用于训练 LLM。它提供了丰富的分布式训练优化技术，
包括模型和数据并行、混合精度训练和 FlashAttention。这些
优化技术可以大大提高训练效率和速度，并实现 GPU间的高
效分布式训练。

• JAX [136] 是由 Google 开发的用于高性能机器学习算
法的 Python 库，允许用户在带有硬件加速（例如 GPU 或
TPU）的情况下进行数组的高效运算。它可以在各种设备上
进行高效计算，还支持自动微分和即时编译等特色功能。

• Colossal-AI [137] 是由 HPC-AI Tech 开发的用于
训练大规模人工智能模型的深度学习库。它基于 PyTorch
实现，并支持丰富的并行训练策略。此外，它还可以使用

PatrickStar[138] 提出的方法优化异构内存管理。最近，使
用 Colossal-AI 基于 LLaMA [57] 开发的类 ChatGPT 模型
ColossalChat [121]（7B和 13B版本）已经公开发布。
• BMTrain [139] 是由 OpenBMB 开发的用于以分布式

方式训练大规模参数模型的高效库，强调代码简洁、低资源占

用和高可用性。BMTrain 已经将一些常见的 LLM（如 Flan-
T5[64]和 GLM [97]）迁移到到其ModelCenter中，用户可以
直接使用这些模型。

• FastMoE [140] 是一种专门用于 MoE（即混合专家）
模型的训练库。它基于 PyTorch 开发，注重效率和用户友好

性。FastMoE简化了将 Transformer模型转换为MoE模型的
过程，并支持数据并行和模型并行训练。

除了上述的库资源外，其他深度学习框架（例如 Py-
Torch [141]，TensorFlow [142]，MXNet [143]，PaddlePad-
dle [144]，MindSpore [117] 和 OneFlow [145]）也提供了并
行算法支持，这些算法通常用于训练大规模模型。

4 预训练

预训练为 LLM的能力奠定了基础。通过在大规模语料库上进
行预训练，LLM可以获得基本的语言理解和生成能力 [55, 56]。
在这个过程中，预训练语料库的规模和质量对于 LLM获得强
大的能力至关重要。此外，为了有效地预训练 LLM，也需要
设计好模型架构、加速方法和优化技术。接下来，我们首先在

第 4.1节讨论数据收集和处理，然后在第 4.2节介绍常用的模
型架构，最后在第 4.3节介绍用于稳定高效地优化 LLM 的训
练技巧。

4.1 数据收集

相比小规模语言模型，LLM更需要高质量数据来预训练模型，
并且它们的模型能力很大程度上依赖于预训练语料库及其预

处理方式。在这一部分，我们讨论预训练数据的收集和处理，

包括数据来源、预处理方法以及对预训练数据如何影响 LLM
的性能的重要分析。

4.1.1 数据来源

要开发出一个有能力的 LLM，其关键在于从各种数据来源中
收集大量的自然语言语料库。现有的 LLM主要混合了各种公
共文本数据集，并将其作为预训练语料库。图 2展示了一些代
表性 LLM的预训练数据来源的分布情况。
预训练语料库的来源可以广义地分为两种类型：通用文

本数据和专用文本数据。通用文本数据，如网页、书籍和对

话文本等，其由于规模大、多样性强且易于获取的特点，被

大多数 LLM 所利用 [55, 56, 95]，这可以增强 LLM 的语言
建模和泛化能力。鉴于 LLM 所展现出的惊人泛化能力，也
有研究将预训练语料库扩展到更专用的数据集，如多语言数

据、科学数据和代码等，以此来赋予 LLM解决专用任务的能
力 [34, 56, 91]。接下来，我们将描述这两种类型的预训练数据
来源以及它们对 LLM 的影响。关于常用语料库的详细介绍，
可以参考第 3.2节。

通用文本数据：如图 2所示，绝大多数的 LLM采用了通用的
预训练数据，比如网页、书籍和对话文本等，这些数据源提供

了丰富的文本资源，并且涉及了多种主题。接下来，我们简要

总结三种重要的通用文本数据。

• 网页：随着互联网的普及，多种多样的数据被创造
出来，这些丰富的数据使得 LLM 能够获得多样化的语言

知识并增强 LLM 的泛化能力 [26, 87]。为了方便使用这
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图 2. 现有 LLM 预训练数据中各种数据来源的比率。

些数据资源，之前的工作从网络中爬取了大量的数据，如

CommonCrawl [132]。然而，这些爬取的网络数据往往同时
包含高质量的文本，如维基百科，和低质量的文本，如垃圾邮

件，因此过滤和处理网页以提高数据质量非常重要。

• 对话文本：对话数据可以增强 LLM 的对话能力 [95]，
并可能改善 LLM在问答任务上的表现 [56]。研究人员可以利
用公共对话语料库的子集（例如 PushShift.io Reddit语料库）
[127, 146]，或从在线社交媒体收集对话数据。由于在线对话
数据通常涉及多个参与者之间的讨论，因此一种有效的处理

方式是将对话转换成树形结构，其中每句话与回应它的话语

相连。通过这种方式，多方之间的的对话树可以被划分为预

训练语料库中的多个子对话。然而，过度引入对话数据来训

练 LLM可能会导致一个潜在的风险 [95]：陈述性指令和直接
疑问句被错误地认为是对话的开始，从而导致指令的有效性

下降。

• 书籍：与其他语料库相比，书籍提供了更正式的长文
本，这对于 LLM学习语言知识、建模长期依赖关系以及生成
叙述性和连贯的文本具有潜在的好处。为了获得开源书籍数

据，现有的研究通常采用 Books3和 Bookcorpus2数据集，这
些数据集可以在 Pile数据集中获得 [130]。

专用文本数据：专用数据集对于提高 LLM在特定下游任务中
的能力非常有用。接下来，我们介绍三种专用数据类型。

•多语言文本：除了在单目标语言上进行训练外，整合多
语言语料库可以增强模型的多语言的理解和生成能力。例如，

BLOOM [69] 和 PaLM [56] 在其预训练语料库中收集了包含
46种和 122种语言的多语言数据。这些模型在多语言任务中
展现出了出色的性能，例如翻译、多语言摘要和多语言问答，

并且它与在目标语言上微调的最先进的模型具有可比性甚至

有更好的性能。

•科学文本：科学出版物的不断增长见证了人类对科学的
探索。为了增强 LLM对科学知识的理解 [34, 147]，可以将科

学语料库纳入模型的预训练语料 [34, 147]。通过在大量科学
文本上进行预训练，LLM可以在科学和推理任务中取得出色
的性能 [148]。为了构建科学语料库，现有的工作主要收集了
arXiv论文、科学教材、数学网页和其他相关的科学资源。由
于科学领域数据的复杂性，例如数学符号和蛋白质序列，通

常需要特定的标记化和预处理技术来将这些不同格式的数据

转换为可以被语言模型处理的统一形式。

• 代码：程序编写在学术界得到了广泛的研究 [78, 149–
152]，特别是对于在代码上进行训练的 PLM 的应用 [134,
153]。然而，对于这些 PLM（例如 GPT-J [134]），生成高
质量和准确的程序仍然具有挑战性。最近的研究 [78, 152] 发
现，在大量的代码语料库上预训练 LLM可以显著提高编写程
序的质量。编写的程序可以成功通过专家设计的单元测试用

例 [78]或解决竞赛编程问题 [111]。一般来说，常用于预训练
LLM的代码语料库有两种来源。第一种来源是编程问答社区
（如 Stack Exchange）[154, 155]。第二种来源是开源软件仓库，
例如 GitHub [78, 91, 152]，它们收集了代码数据（包括注释
和文档字符串）以供利用。与自然语言文本相比，代码以编程

语言的格式呈现，对应着长距离依赖和准确的执行逻辑 [156]。
最近的一项研究 [46] 还推测，训练代码可能是复杂推理能力
（例如 CoT能力 [32]）的来源。此外，将推理任务格式化为代
码的形式还可以帮助 LLM生成更准确的结果 [156, 157]。

4.1.2 数据预处理

在收集大量文本数据后，对数据进行预处理，特别是消除噪

声、冗余、无关和潜在有害的数据 [56, 59]，对于构建预训练
语料库是必不可少的，因为这些数据可能会极大地影响 LLM
的能力和性能。在这部分中，我们将细致地回顾提高收集数

据质量的数据预处理策略 [59, 69, 109]。预处理 LLM 的预训
练数据的典型流程已在图 3中说明。

质量过滤：为删除收集到的语料库中的低质量数据，现有的工
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图 3. 一个典型的预处理预训练数据的流程图。

作通常采用两种方法：（1）基于分类器的方法，和（2）基于启发
式的方法。前一种方法基于高质量文本训练选择分类器，并利

用它来识别和过滤低质量数据。通常，这些方法 [55, 56, 109]
使用高质量数据（例如维基百科页面）作为正样本，采样候选

数据作为负样本来训练二元分类器，并预测衡量每个数据的

质量的分数。然而，一些研究 [59, 109]也发现，基于分类器的
方法可能会删除方言、口语和社会语言的高质量文本，从而可

能导致有偏的预训练语料库，并减少语料库的多样性。对于

第二种方法，一些研究，如 BLOOM [69]和 Gopher [59]，采
用基于启发式的方法，通过设计一组精心设计的规则来消除

低质量文本，这些规则可以总结如下：

• 基于语言的过滤：如果 LLM主要用于某项语言的任务中，
那么其他语言的文本可以被过滤掉。

• 基于度量的过滤：可以利用生成文本的评估度量，例如困

惑度（perplexity），来检测和删除不自然的句子。

• 基于统计的过滤：可以利用语料库的统计特征，例如标点

符号分布、符号与单词比率和句子长度，来衡量文本质量

并过滤低质量数据。

• 基于关键词的过滤：基于特定的关键词集合，可以识别和

删除文本中的噪声或无用元素，例如 HTML 标签、超链
接、模板和攻击性词语。

去重：现有的研究 [158]发现，语料库中的重复数据会降低语
言模型的多样性，可能导致训练过程不稳定，从而影响模型

性能。因此，需要对预训练语料库进行去重处理。具体来说，

可以在句子级、文档级和数据集级等不同粒度上去重。首先，

在句子级别上，应删除包含重复单词和短语的低质量句子，因

为它们可能会在语言建模中引入重复模式 [159]。在文档级别
上，现有研究主要依靠文档之间的表层特征（例如单词和 n
元的重叠）的重叠比率来检测和删除包含相似内容的重复文

档 [57, 59, 69, 160]。此外，为了避免数据集污染问题，还必须
通过从训练集中删除测试集可能出现的重复文本，来防止训

练集和评估集之间的重叠 [56]。现有研究已经证明，这三个级
别的去重都有助于改善 LLM的训练 [56, 161]，在实践中应该
共同使用这三个级别的去重。

隐私去除：大多数预训练文本数据来自网络来源，包括涉及

敏感或个人信息的用户生成内容，这可能增加隐私泄露的风

险 [162]。因此，需要从预训练语料库中删除可识别个人信息
（PII）。一种直接有效的方法是采用基于规则的方法，例如
关键字识别，来检测和删除 PII，例如姓名、地址和电话号
码 [131]。此外，研究人员还发现，LLM在隐私攻击下的脆弱
性可能归因于预训练语料库中存在的重复 PII 数据 [163]。因
此，去重也可以在一定程度上降低隐私风险。

分词：分词也是数据预处理的关键步骤。它的目的是将原始
文本分割成词序列，随后用作 LLM 的输入。虽然直接利用
已有的分词器是方便的（例如 OPT [95] 和 GPT-3 [55] 利
用了 GPT-2 [26] 的分词器），但是使用专门为预训练语料
库设计的分词器可能会更加有效 [69]，特别是对于由多种领
域、语言和格式组成的语料库。因此，最近的几个 LLM使用
SentencePiece [164]为预训练语料库训练定制化的分词器。同
时利用字节级的 Byte Pair Encoding (BPE)算法 [165]来确保
分词后的信息不会丢失 [56, 59]。然而需要注意的是，BPE中
的归一化技术，例如 NFKC [166]，可能会降低分词性能 [33,
59, 69]。

4.1.3 预训练数据对大语言模型的影响

与小规模的 PLM不同，由于对计算资源的巨大需求，通常不
可能对 LLM进行多次预训练迭代。因此，在训练 LLM之前
构建一个准备充分的预训练语料库尤为重要。在这一部分中，

我们将讨论预训练语料库的质量和分布如何潜在地影响 LLM
的性能。

混合来源：正如前面所讨论的，来自不同领域或场景的预训练
数据具有不同的语言特征或语义知识。通过在来自不同来源

的文本数据上进行预训练，LLM可以获得广泛的知识，并可
能会展现出强大的泛化能力。当混合不同来源的数据时，需要

仔细设置预训练数据的分布，因为这也可能会影响 LLM在下
游任务上的性能 [59]。Gopher [59] 对数据分布进行了消融实
验，以检验混合来源对下游任务的影响。它在 LAMBADA数
据集 [167]上的实验结果表明，增加书籍数据的比例可以提高
模型从文本中捕捉长期依赖的能力，增加 C4 数据集 [87] 的
比例则会提升它在 C4验证数据集 [59]上的性能。然而，单独
训练过多的某个领域的数据会影响 LLM 在其他领域的泛化
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能力 [34, 59]。因此，建议研究人员应仔细确定预训练语料库
中来自不同领域的数据的比例，以开发更符合其特定需求的

LLM。读者可以参考图 2，了解和比较不同 LLM的数据来源。

预训练数据的数量：为了预训练一个有效的 LLM，收集足够
的高质量数据以满足 LLM 的数据数量需求是很重要的。现
有研究发现，随着 LLM参数规模的增加，也需要更多的数据
来训练模型 [33, 57]：在模型性能方面，数据大小也观察到与
模型大小类似的扩展法则。Chinchilla [33]表明，许多现有的
LLM由于缺乏充足的预训练数据而遭受次优训练的问题。通
过进行广泛的实验，一些研究进一步表明，在给定的计算预

算下，采用相等规模的模型参数和训练 token 是必要的。最
近，LLaMA [57]表明，使用更多的数据和进行更长时间的训
练，较小的模型也可以实现良好的性能。因此，建议研究人员

在充分训练模型时，尤其是在调节模型参数时，应该更加关

注高质量数据的数量。

预训练数据的质量：现有的研究表明，对低质量的语料库进
行预训练时，例如噪声、有害和重复的数据，可能会损害模型

的性能 [59, 158, 160, 163]。为了开发表现良好的 LLM，收集
的训练数据的数量和质量都是至关重要的。最近的研究，例

如 T5 [87]、GLaM [109] 和 Gopher [59]，已经研究了数据质
量对下游任务性能的影响。通过比较在过滤和未过滤的语料

库上训练的模型的性能，它们得到了相同的结论，即在清理

后的数据上预训练 LLM 可以提高性能。更具体地说，数据
的重复可能会导致“双下降现象”（指性能最初恶化，随后得

到改善） [158, 168]，甚至可能会使训练过程不稳定 [158]。此
外，已经有研究表明重复的数据会降低 LLM从上下文中复制
的能力，这可能进一步影响 LLM在 ICL中的泛化能力 [158]。
因此，正如现有研究 [56, 59, 69] 所建议的，研究人员有必要
仔细地对预训练语料库进行预处理（如在第 4.1.2节中所示），
来提高训练过程的稳定性并避免其对模型性能的影响。

4.2 架构

本节中，我们将回顾 LLM的架构设计，包括主流架构、预训
练目标和详细配置。表 3列出了几个具有公开细节的代表性
LLM的模型。

4.2.1 主流架构

由于 Transformer 架构的出色并行性能和任务完成能力，
Transformer 架构已成为开发各种 LLM 的标准骨干，使得
语言模型能够扩展到数百亿或数千亿个参数 [22]。一般来说，
现有 LLM 的主流架构可以大致分为三种类型，即编码器-解
码器、因果解码器和前缀解码器,正如图4所示。

编码器-解码器架构：传统 Transformer模型是建立在编码器-
解码器架构上 [22]，由两个 Transformer块分别作为编码器和
解码器。编码器采用堆叠的多头自注意层对输入序列进行编

码以生成其潜在表示，而解码器对这些表示进行交叉注意并

自回归地生成目标序列。编码器-解码器 PLM（例如 T5 [87]
和 BART [24]）能有效完成各种 NLP任务。目前，只有少数
LLM 是基于编码器-解码器架构构建的，例如 Flan-T5 [64]。
有关架构选择的详细讨论将在第 4.2.4节中进行。

因果解码器架构：因果解码器架构采用单向注意力掩码，以
确保每个输入 token 只能关注过去的 token 和它本身。输入
和输出 token 通过解码器以相同的方式进行处理。作为这种
架构的代表性语言模型，GPT系列模型 [26, 55, 74]是基于因
果解码器架构开发的。特别地，GPT-3 [55] 成功展示了这种
架构的有效性，同时也展示了 LLM 惊人的 ICL 能力。有趣
的是，GPT-1 [74] 和 GPT-2 [26] 没有展现出与 GPT-3 相同
的卓越能力，表明了模型规模的扩大在增加这种模型架构的

能力方面起到了重要作用。至今，因果解码器已被广泛用作

为各种现有 LLM的体系结构，例如 OPT [95]、BLOOM [69]
和 Gopher [59]。注意，接下来讨论的因果解码器和前缀解码
器都属于仅解码器体系架构。当提到“仅解码器架构”时，除

非另有说明，否则主要是指现有文献中的因果解码器架构。

前缀解码器架构：前缀解码器架构（也称非因果解码器架构）
修正了因果解码器的掩码机制，以使其能够对前缀 token 执
行双向注意力 [169]，并仅对生成的 token 执行单向注意力。
这样，与编码器-解码器架构类似，前缀解码器可以双向编码
前缀序列并自回归地逐个预测输出 token，其中在编码和解码
过程中共享相同的参数。实用的建议是不从头开始进行预训

练，而是继续训练因果解码器，然后将其转换为前缀解码器以

加速收敛 [29]，例如 U-PaLM [115]是从 PaLM [56]演化而来。
基于前缀解码器架构的现有代表性 LLM包括GLM-130B [97]
和 U-PaLM [115]。
对于这三种类型的架构，我们也可以考虑通过混合专家

（MoE）扩展它们，其中每个输入的一小部分神经网络权重被
稀疏激活，例如 Switch Transformer [25]和 GLaM [109]。已
经证明，通过增加专家的数量或总参数大小，性能会有显著

的改进 [170]。

4.2.2 详细配置

自 Transformer [22]推出以来，已经提出了各种改进方法来提
高其训练稳定性、性能和计算效率。在这部分中，我们将讨论

Transformer的四个主要部分的相应配置，包括标准化、位置
编码、激活函数、注意力和偏置。为了使这份综述更加独立完

整，我们在表 4中呈现了这些配置的详细公式。

标准化：训练不稳定是预训练 LLM 的一个难题。为了缓解
这个问题，层标准化 (Layer Norm, LN) [172] 被广泛应用于
Transformer 架构中。LN 的位置对 LLM 的性能至关重要。
虽然最初的 Transformer [22] 使用后置 LN，但大多数 LLM
采用前置 LN 以实现更稳定的训练，尽管会带来一定的性能
损失 [181]。基于前置 LN，Sandwich-LN [171]在残差连接之
前添加额外的 LN，以避免数值爆炸。然而，已有研究发现
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表 3
这里列出了几个具有公开配置细节的选定 LLM 的模型。其中，#L 表示层数，#H 表示注意力头数，dmodel 表示隐藏状态的大小，而 MCL 表示

训练期间的最大上下文长度。

模型 类别 大小 规范化 位置编码 激活函数 偏置 #L #H dmodel MCL

GPT3 [55] Causal decoder 1750亿 Pre Layer Norm Learned GeLU ✓ 96 96 12288 2048
PanGU- α [89] Causal decoder 2070亿 Pre Layer Norm Learned GeLU ✓ 64 128 16384 1024
OPT [95] Causal decoder 1750亿 Pre Layer Norm Learned ReLU ✓ 96 96 12288 2048
PaLM [56] Causal decoder 5400亿 Pre Layer Norm RoPE SwiGLU × 118 48 18432 2048
BLOOM [69] Causal decoder 1760亿 Pre Layer Norm ALiBi GeLU ✓ 70 112 14336 2048
MT-NLG [110] Causal decoder 5300亿 - - - - 105 128 20480 2048
Gopher [59] Causal decoder 2800亿 Pre RMS Norm Relative - - 80 128 16384 2048
Chinchilla [33] Causal decoder 700亿 Pre RMS Norm Relative - - 80 64 8192 -
Galactica [34] Causal decoder 1200亿 Pre Layer Norm Learned GeLU × 96 80 10240 2048
LaMDA [63] Causal decoder 1370亿 - Relative GeGLU - 64 128 8192 -
Jurassic-1 [104] Causal decoder 1780亿 Pre Layer Norm Learned GeLU ✓ 76 96 13824 2048
LLaMA [57] Causal decoder 650亿 Pre RMS Norm RoPE SwiGLU ✓ 80 64 8192 2048
GLM-130B [97] Prefix decoder 1300亿 Post Deep Norm RoPE GeGLU ✓ 70 96 12288 2048
T5 [87] Encoder-decoder 110亿 Pre RMS Norm Relative ReLU × 24 128 1024 512
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图 4. 三种主流架构的注意力模式比较。这里，蓝色、绿色、黄色和灰色的圆角矩形分别表示前缀 token 之间的注意力、前缀 token 和目标 token 之
间的注意力、目标 token 之间的注意力以及掩码注意力。

Sandwich-LN 有时无法稳定 LLM 的训练，可能导致训练崩
溃 [97]。最近，一些高级标准化技术被提出以作为 LN的替代
方案。由于 RMS Norm在训练速度和性能方面的优越性 [173]，
其在 Gopher [59] 和 Chinchilla [33] 中被采用。与 LN 相比，
DeepNorm [174] 已经表现出更好的训练稳定性，和后标准化
一起被 GLM-130B 采用。此外，在嵌入层后添加额外的 LN
也可以稳定 LLM的训练。然而，这往往会导致显著的性能下
降 [182]，在一些最近的 LLM中已经被移除 [69]。

激活函数：为了获得良好的性能，在前馈网络中也需要设置
合适的激活函数。在现有的 LLM中，广泛使用 GeLU激活函
数 [183]。此外，在最新的 LLM (例如 PaLM和 LaMDA)中，
也使用了 GLU 激活函数的变体 [178, 184]，特别是 SwiGLU
和 GeGLU 变体，在实践中通常可以获得更好的性能 [185]。

然而，与 GeLU相比，它们在前馈网络中需要额外的参数（约
50%） [182]。

位置编码：由于 Transformer 中的自注意模块具有置换不变
性，因此需要使用位置编码来注入绝对或相对位置信息以建

模序列。在经典的 Transformer [22]中有两种绝对位置编码的
变体，即正弦函数和学习的位置编码，后者通常在 LLM中使
用。与绝对位置编码不同，相对位置编码根据键和查询之间的

偏移量生成嵌入 [87]，因此它可以在比训练序列更长的序列
上表现良好，即外推 [180]。ALiBi [180]使用基于键和查询之
间距离的惩罚来偏置注意力分数。实证结果表明，它比其他

位置编码具有更好的零样本泛化能力和更强的外推能力 [29]。
此外，通过基于绝对位置设置特定的旋转矩阵，RoPE [179]
中的键和查询之间的分数可以使用相对位置信息计算，这对
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表 4
网络配置的详细公式。这里，Sublayer 表示 Transformer 层中的 FFN 或自注意力模块，d 表示隐藏状态的大小，pi 表示位置嵌入在位置 i，Aij 表

示查询和键之间的注意力分数，ri−j 表示基于查询和键之间偏移的可学习标量，Rθ,t 表示旋转角度为 t · θ 的旋转矩阵。

配置 方法 公式

归一化位置
Post Norm [22] Norm(x+Sulayerb(x))
Pre Norm [26] x + Sublayer(Norm(x))

Sandwich Norm [171] x +Norm(Sublayer(Norm(x)))

归一化方法
LayerNorm [172] x−µ√

σ
· γ + β, µ = 1

d

∑d
i=1 xi, σ =

√
1
d

∑d
i=1(xi − µ))2

RMSNorm [173] x
RMS(x) · γ, RMS(x) =

√
1
d

∑d
i=1 x2

i

DeepNorm [174] LayerNorm(α · x + Sublayer(x))

激活函数

ReLU [175] ReLU(x) = max(x, 0)
GeLU [176] GeLU(x) = 0.5x ⊗ [1 + erf(x/

√
2)], erf(x) = 2√

π

∫ x
0

e−t2dt

Swish [177] Swish(x) = x ⊗ sigmoid(x)
SwiGLU [178] SwiGLU(x1, x2) = Swish(x1)⊗ x2

GeGLU [178] GeGLU(x1, x2) = GeLU(x1)⊗ x2

位置嵌入

Absolute [22] xi = xi + pi

Relative [87] Aij = WqxixT
j WT

k + ri−j

RoPE [179] Aij = WqxiRθ,i−jxT
j WT

k

Alibi [180] Aij = WqxiRθ,i−jxT
j WT

k Aij = WqxixT
j WT

k −m(i− j)

于建模长序列是有用的。因此，RoPE已经被广泛应用于一些
最新的 LLM [56, 57, 97]。

注意力机制和偏置：除了原始 Transformer 中的全自注意力
机制 [22]，GPT-3采用了更低计算复杂度的稀疏注意力机制，
即分解注意力 [55, 186]。为了有效且高效地建模更长的序列，
研究者们尝试引入特殊的注意力模式 [187, 188] 或考虑显存
访问（即 FlashAttention [189]）。此外，与原始 Transformer
一样，大多数 LLM 在每个线性层和层标准化中保留了偏置。
然而，在 PaLM [56]和 Galactica [34]中，偏置被移除。研究
表明，对于 LLM来说，去除偏置可以增强训练的稳定性 [56]。

综合上述讨论，我们总结了现有文献中的详细配置建议。

为了有更强的泛化能力和训练稳定性，建议选择前置的 RMS
进行层标准化，并选择 SwiGLU或 GeGLU作为激活函数。此
外，在位置编码方面，RoPE或 ALiBi是更好的选择，因为它
们在长序列上表现更好。

4.2.3 预训练任务

预训练在将大规模语料库中的通用知识编码到巨大的模型参

数中起着关键作用。对于训练 LLM，有两个常用的预训练任
务，即语言建模和去噪自编码。

语言建模：语言建模任务（LM）是预训练仅包含解码器的
LLM（如 GPT3 [55]和 PaLM [56]）最常用的目标。给定一个
token 序列 x = {x1, . . . , xn}，LM 任务旨在基于序列中前面
的 token x<i，自回归地预测目标 token xi。通常的训练目标

是最大化以下似然函数：

LLM (x) =
n∑

i=1

logP (xi|x<i). (4)

由于大多数语言任务可以转换为基于输入的预测问题来

解决，因此这些仅包含解码器的 LLM可能具有优势，可以隐
式地学习如何以统一的 LM 方式完成这些任务。一些研究还
表明，仅包含解码器的 LLM 可以通过自回归地预测下一个
token而自然地迁移到某些任务中，而无需微调 [26, 55]。LM
的一个重要变体是前缀语言建模任务，它是为预训练具有前

缀解码器架构的模型设计的。在计算前缀语言模型的损失时，

将不使用随机选择的前缀内的 token。由于模型预训练涉及的
序列中 token 较少，因此在使用相同数量的预训练 token 时，
前缀语言模型的性能往往略低于传统语言模型任务 [29]。

去噪自编码：除了传统的 LM之外，去噪自编码任务（DAE）
也被广泛用于 PLM [24, 87]。DAE 任务的输入 x\x̃ 是一些有

随机替换区间的损坏文本。然后，训练语言模型以恢复被替

换的 token x̃。形式上，DAE的训练目标如下：

LDAE(x) = logP (x̃|x\x̃). (5)

然而，DAE任务在实现上似乎比 LM任务更为复杂。因
此，它并没有被广泛用于预训练 LLM。采用 DAE 作为预训
练目标的现有 LLM包括 T5 [87]和 GLM-130B [97]。这些模
型主要通过自回归地恢复替换区间来进行训练。

4.2.4 总结与讨论

选择架构和预训练任务可能会对 LLM 的归纳偏差产生不同
影响，从而导致不同的模型性能。在本部分中，我们总结了现

有文献中关于这个问题的一些重要发现或讨论。

• 通过使用语言模型目标进行预训练，因果解码器架构
似乎可以实现更优越的零样本和小样本泛化能力。现有研究

表明，在没有进行多任务微调的情况下，因果解码器比其他
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架构具有更好的零样本性能 [29]。GPT-3 [55] 的成功证明了
大因果解码器模型可以成为一个很好的小样本学习器。此外，

第 5节中讨论的指令微调和对齐微调已被证明可以进一步增
强大因果解码器模型的能力 [61, 62, 64]。
•因果解码器中已经广泛观察到了扩展法则。通过扩展模

型大小、数据集大小和总计算量，可以大幅提高因果解码器

的性能 [30, 55]。因此，扩展已成为提高因果解码器模型能力
的重要策略。然而，对于编码器-解码器模型的更详细的研究
仍然缺乏，需要更多的努力来研究大规模编码器-解码器模型
的性能。
当前仍需要更多架构和预训练任务的研究，以分析架构

和预训练任务的选择如何影响 LLM的能力，特别是对于编码
器-解码器架构。除了主要架构外，LLM的详细配置也值得关
注，这已在第 4.2.2节中讨论过。

4.3 模型训练

在这一部分中，我们回顾了训练 LLM的重要设置、技巧或诀
窍。

4.3.1 优化设置

为了进行 LLM 的参数优化，我们介绍了批量训练、学习率、
优化器和训练稳定性的常用设置。

批量训练：对于语言模型的预训练，现有的研究通常将批量
大小设置为较大的数字（如 2,048个例子或 400万个 token），
以提高训练的稳定性和吞吐量。像 GPT-3 和 PaLM 这样的
LLM引入了一种新的策略，即在训练过程中动态增加批量大
小，最终达到百万级别。具体而言，GPT-3的批量大小从 3.2
万逐渐增加到 320万个 token。实证结果表明，动态调整批量
大小的策略可以有效地稳定 LLM的训练过程 [56]。

学习率：现有的 LLM 通常在预训练过程中采用类似的学习
率调整策略，包括预热（warm-up）和衰减（decay）。具体而
言，在训练的初始 0.1%到 0.5%的步骤中，采用线性预热策
略逐渐增加学习率到最大值，这个最大值通常在 5× 10−5 到

1 × 10−4 之间（例如 GPT-3 的学习率为 6 × 10−5）。然后，

在后续步骤中采用余弦衰减策略，逐渐将学习率降低到其最

大值的约 10%，直到训练损失的收敛。

优化器： Adam优化器 [190]和 AdamW优化器 [191]被广泛
应用于 LLM（例如 GPT-3）的训练中，这些优化器使用了基
于一阶梯度优化的低阶矩自适应估计。通常，它的超参数设

置如下：β1 = 0.9，β2 = 0.95和 ϵ = 10−8。同时，Adafactor
优化器 [192] 也被用于训练 LLM（例如 PaLM 和 T5），它
是一种 Adam 优化器的变体，经过特殊设计以在训练过程中
节省显存。Adafactor 优化器的超参数设置如下：β1 = 0.9，

β2 = 1.0− k−0.8，其中 k 表示训练步骤的数量。

稳定训练：在 LLM的预训练过程中，常常会遇到训练不稳定
的问题，这可能会导致模型崩溃。为了解决这个问题，通常

会广泛使用权重衰减（weight decay）和梯度裁剪（gradient
clipping）。现有的研究 [55, 69, 95, 97, 110]通常将梯度裁剪的
阈值设置为 1.0，将权重衰减率设置为 0.1。然而，随着 LLM
规模的扩展，训练损失的突增也更容易发生，导致训练不稳

定。为了缓解这个问题，PaLM [56]和 OPT [95]使用了一种
简单的策略，即从发生突增之前的一个检查点重新开始训练

过程，并跳过可能导致问题的数据。此外，GLM [97]发现嵌
入层的异常梯度通常会导致突增，因此提出缩减嵌入层梯度

以缓解这个问题。

4.3.2 可扩展的训练技术

随着模型和数据规模的增加，有限的计算资源下高效地训练

LLM变得具有挑战性。尤其是两个主要的技术问题需要解决，
即提高训练吞吐量和加载更大模型到显存中。在本部分中，我

们回顾了已有工作中广泛用于解决上述两个挑战的几种方法，

即 3D并行 [66, 193, 194]，ZeRO [195]和混合精度训练 [196]，
并就如何利用它们进行训练提供了一般性的建议。

3D 并行： 3D 并行实际上是三种常用并行训练技术的组合，
即数据并行、流水线并行 [193, 194]和张量并行 [66]19。我们

接下来介绍这三种并行训练技术。
• 数据并行：数据并行是提高训练吞吐量的最基本方法

之一。它将模型参数和优化器状态复制到多个 GPU上，然后
将整个训练语料库分配到这些 GPU上。这样，每个 GPU只
需要处理分配给它的数据，并执行前向和反向传播以获取梯

度。在不同 GPU上计算的梯度将进一步聚合以获得整个批量
的梯度，以更新所有 GPU上的模型。这样，由于梯度的计算
在不同 GPU上是独立进行的，数据并行机制具有高度可扩展
性，可以通过增加 GPU数量来提高训练吞吐量。此外，该技
术的实现简单，大多数现有的流行深度学习库已经实现了数

据并行，例如 TensorFlow和 PyTorch。
•流水线并行：流水线并行旨在将 LLM的不同层分配到

多个 GPU上。特别地，在 Transformer模型中，流水线并行
将连续的层加载到同一 GPU上，以减少在 GPU之间传输已
经计算的隐藏状态或梯度的成本。然而，流水线并行的朴素实

现可能导致 GPU利用率降低，因为每个 GPU必须等待前一
个 GPU完成计算，从而导致不必要的气泡开销 [193]。为了减
少流水线并行中的这些气泡，GPipe [193]和 PipeDream [194]
提出了填充多个数据批量和异步梯度更新技术，以提高流水

线效率。
• 张量并行：张量并行也是一种常用的技术，旨在为多

GPU 加载而分解 LLM。与流水线并行不同，张量并行专注
于分解 LLM 的张量（参数矩阵）。对于 LLM 中的矩阵乘法
操作 Y = XA，参数矩阵 A可以按列分成两个子矩阵 A1 和

A2，从而将原式表示为 Y = [XA1, XA2]。通过将矩阵 A1

和 A2 放置在不同的 GPU 上，矩阵乘法操作将在两个 GPU

19.模型并行是一个更广泛的术语，在一些工作中包括张量并行和流水
线并行 [66]。
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表 5
各种现有 LLM 的详细优化设置。

模型
批量大小

(token 数量)
学习率 预热 衰减策略 优化器

精度
类型

权重
衰减

梯度
裁剪

丢弃率

GPT3 (1750亿) 3.2万→ 320万 6× 10−5 有 余弦衰减至 10% Adam FP16 0.1 1.0 -
PanGu-α (2000亿) - 2× 10−5 - - Adam - 0.1 - -
OPT (1750亿) 200万 1.2× 10−4 有 手动衰减 AdamW FP16 0.1 - 0.1
PaLM (5400亿) 100万→ 400万 1× 10−2 无 平方根倒数 Adafactor BF16 lr2 1.0 0.1
BLOOM (1760亿) 400万 6× 10−5 有 余弦衰减至 10% Adam BF16 0.1 1.0 0.0
MT-NLG (5300亿) 6.4万→ 375万 5× 10−5 有 余弦衰减至 10% Adam BF16 0.1 1.0 -
Gopher (2800亿) 300万→ 600万 4× 10−5 有 余弦衰减至 10% Adam BF16 - 1.0 -
Chinchilla (700亿) 150万→ 300万 1× 10−4 有 余弦衰减至 10% AdamW BF16 - - -
Galactica (1200亿) 200万 7× 10−6 有 线性衰减至 10% AdamW - 0.1 1.0 0.1
LaMDA (1370亿) 25.6万 - - - - BF16 - - -
Jurassic-1 (1780亿) 3.2万→ 320万 6× 10−5 有 - - - - - -
LLaMA (650亿) 400万 1.5× 10−4 有 余弦衰减至 10% AdamW - 0.1 1.0 -
GLM (1300亿) 40万→ 825万 8× 10−5 有 余弦衰减至 10% AdamW FP16 0.1 1.0 0.1
T5 (110亿) 6.4万 1× 10−2 无 平方根倒数 AdaFactor - - - 0.1
ERNIE 3.0 Titan (2600亿) - 1× 10−4 - - Adam FP16 0.1 1.0 -
PanGu-Σ (10850亿) 50万 2× 10−5 有 - Adam FP16 - - -

上并行调用，并且可以通过跨 GPU通信将两个 GPU的输出
组合成最终结果。目前，张量并行已经在几个开源库中得到

支持，例如 Megatron-LM [66]，并且可以扩展到更高维度的
张量。此外，Colossal-AI 还为更高维度的张量实现了张量并
行 [197–199]，并特别针对序列数据提出了序列并行 [200]，可
以进一步分解 Transformer模型的注意力操作。

ZeRO：ZeRO（Zero Redundancy Optimizer）技术，由 Deep-
Speed [65] 库提出，专注于解决数据并行中的内存冗余问题。
如前所述，数据并行需要每个 GPU 存储 LLM 的相同副本，
包括模型参数、模型梯度和优化器参数。然而，并非所有上

述数据都需要在每个 GPU 上保留，这将导致内存冗余问题。
为了解决这个问题，ZeRO技术旨在仅在每个 GPU上保留部
分数据，而当需要其余数据时可以从其他 GPU 中检索。具
体而言，根据三个数据部分具体的存储方式，ZeRO提供了三
种解决方案，即优化器状态分区、梯度分区和参数分区。实

证结果表明，前两种解决方案不会增加通信开销，而第三种

解决方案会增加约 50% 的通信开销，但可节省与 GPU 数量
成比例的内存。PyTorch 实现了与 ZeRO 类似的技术，称为
FSDP [201]。

混合精度训练：以前的 PLM（例如 BERT [23]）主要使用 32
位浮点数（FP32）进行预训练。近年来，为了预训练极大的语
言模型，一些研究 [196]开始利用 16位浮点数（FP16），以减
少内存使用和通信开销。此外，由于流行的 NVIDIA GPU（例
如 A100）具有的 FP16计算单元是 FP32的两倍，FP16的计
算效率可以进一步提高。然而，现有的研究发现，FP16可能
导致计算精度的损失 [59, 69]，影响最终的模型性能。为了缓
解这个问题，一种替代方案称为 Brain Floating Point (BF16)

已被用于训练，它比 FP16 分配更多的指数位和更少的有效
位。对于预训练而言，BF16通常比 FP16在表示准确性方面
表现更好 [69]。

整体训练建议：在实践中，上述训练技术，特别是 3D 并行
技术，通常会联合使用以提高训练吞吐量和大模型加载。例

如，研究人员已经将 8路数据并行、4路张量并行和 12路流
水线并行纳入到 BLOOM [69] 的 384 个 A100 GPU 上进行
训练。目前，开源库如 DeepSpeed [65]、Colossal-AI [137]和
Alpa [202]可以很好地支持这三种并行训练方法。为了减少内
存冗余，可以使用 ZeRO、FSDP和激活 c重计算（activation
recomputation）技术 [68, 203]来训练 LLM，这些技术已经集
成到 DeepSpeed、PyTorch和Megatron-LM中。此外，混合
精度训练技术，如 BF16，也可以利用来提高训练效率和减少
显存使用，但需要硬件的必要支持（如 A100 GPU）。由于训
练大模型是一个耗时的过程，因此在早期阶段预测模型性能

并检测异常问题将非常有用。为此，GPT-4 [45] 最近引入了
一种基于深度学习堆栈的新机制，称为可预测扩展，可以使

用更小的模型对大模型进行性能预测，这对于开发 LLM可能
非常有用。在实践中，人们还可以进一步利用主流深度学习

框架所支持的训练技术。例如，PyTorch支持完全分片数据并
行训练算法 FSDP [201]（即 fully sharded data parallel），如
果需要，可以将部分训练计算卸载到 CPU上。
除了上述训练策略，提高使用 LLM 的推理速度也很重

要。通常，量化技术被广泛用于减少 LLM推理阶段的时间和
空间开销 [204]。虽然会损失一些模型性能，但量化语言模型
具有更小的模型大小和更快的推理速度 [97, 205, 206]。对于
模型量化，INT8 量化是一个流行的选择 [205]。此外，一些
研究工作尝试开发更激进的 INT4量化方法 [97]。最近，包括



仅
供
内
部
学
习
使
用

本文所有文字、图片、表格版权为 RUC AI Box 所有，出版发表使用需求必须征得本文作者同意。 18

BLOOM20、GPT-J21和 ChatGLM22在内的公开可用的语言

模型，已经将量化模型副本发布到 Hugging Face上。

5 大语言模型的适配微调

在预训练后，LLM 可以获得解决各种任务的通用能力。然
而，越来越多的研究表明，LLM 的能力可以进一步适配

（adapting）到特定的目标。本节中，我们将介绍两种适配预
训练后的 LLM的方法：指令微调（instruction tuning）和对
齐微调（alignment tuning）。前一种方法旨在增强（或解锁）
LLM 的能力，而后一种方法旨在将 LLM 的行为与人类的价
值观或偏好对齐。进一步，我们还将讨论用于模型快速适配

的高效微调方法。接下来，我们将详细介绍这两种方法。

表 6
可用于指令微调的任务集合。其中 OIG 是一个现有任务集合的大型合

集。

集合 时间 任务类型数量 任务数量 样本数量

Nat. Inst. [207] 2021年 04月 6 61 19.3万
CrossFit [208] 2021年 04月 13 160 710万
FLAN [62] 2021年 09月 12 62 440万
P3 [209] 2021年 10月 13 267 1210万
ExMix [210] 2021年 11月 11 107 1800万
UnifiedSKG [211] 2022年 01月 6 21 81.2万
Super Nat. Inst. [93] 2022年 04月 76 1616 500万
MVPCorpus [212] 2022年 06月 11 77 4100万
xP3 [98] 2022年 11月 17 85 8100万
OIG23 2023年 03月 - - 4300万

5.1 指令微调

本质上，指令微调是在自然语言格式的实例（instance）集合
上微调预训练后的 LLM 的方法 [62]。这种方法与有监督微
调 [61]和多任务提示训练 [28]密切相关。为了进行指令微调，
我们首先需要收集或构建指令格式（instruction-formatted）
的实例。然后，我们使用这种格式的实例以有监督的方式微调

LLM（例如使用序列到序列的损失进行训练）。指令微调后，
LLM 可以展现出泛化到未见过任务的卓越能力 [28, 62, 64]，
即使在多语言场景下也能有不错表现 [98]。
最近的一篇综述 [213]系统性地概述了指令微调。相比之

下，我们主要关注在 LLM上指令微调的效果，并提供详细的
实例收集和模型微调的方法和策略。此外，我们还讨论了用

指令微调来满足用户实际需求的方法，这在现有的 LLM中被
广泛应用，例如 InstructGPT [61]和 GPT-4 [45]。

20. https://huggingface.co/joaoalvarenga/bloom-8bit
21. https://huggingface.co/hivemind/gpt-j-6B-8bit
22. https://huggingface.co/THUDM/chatglm-6b-int8
23. https://laion.ai/blog/oig-dataset/

5.1.1 格式化实例的构建

通常情况下，一个指令格式的实例包括一个任务描述（称为

指令）、一对输入-输出以及少量示例（可选）。作为重要的公
共资源，现有的研究已经发布了大量带标注的自然语言格式

的数据（可见表6 中的可用资源列表）。接下来，我们将介绍
两种主要的构建格式化实例的方法（可见图5 中的插图），然
后讨论几个构建实例关键因素。

格式化已有数据集：在指令微调被提出之前，几项早期的研
究 [210, 212, 214, 215] 通过收集来自不同领域（例如文本摘
要、文本分类和翻译）的实例来创建有监督的多任务训练数

据集。作为指令微调实例的一种重要来源，用自然语言的任

务描述来格式化这些多任务训练数据集是相当方便的。具体

来说，最近的工作 [28, 61, 62, 93] 使用人类撰写的任务描述
来增广带标注的数据集，这些描述通过解释任务目标来指导

LLM 理解任务。例如，在图 5（b）中，每个问答任务的实
例都添加了一个任务描述“请回答下列问题”。在指令微调之

后，LLM可以通过遵循任务描述很好地泛化到其他未见过的
任务上 [28, 62, 64]。特别地，指令被证明是影响 LLM任务泛
化能力的关键因素 [62]。为了更好地为指令微调生成标注实
例，一种名为 PromptSource的众包平台 [209]被提出，可以
有效地创建、共享和验证不同数据集的任务描述。此外，一些

研究 [28, 212, 216] 还尝试通过为指令微调特殊设计的任务描
述，来反转已有实例的输入-输出对。例如，对于一个已有的
问题-答案对，我们可以通过基于以问题预测答案的方式来创
建一个新实例（例如，“请基于以下答案生成一个问题：”）。此

外，还有一些工作 [217]利用启发式任务模板将大量无标注的
文本转换为带标注的实例。

格式化人类需求：尽管大量的训练实例已经通过添加指令进
行格式化，但它们主要来自公共的 NLP数据集，任务描述缺
乏多样性或与人类真实需求不匹配 [61]。为了解决这个问题，
InstructGPT [61] 建议采用真实用户提交给 OpenAI API 的
查询作为任务描述。用户查询以自然语言表示，很适合引导出

LLM遵循指令的能力。此外，为了丰富任务的多样性，标注
者还要为真实生活中的任务编写指令，包括开放式生成、开

放式问答、头脑风暴和聊天等。然后让另一组标注人员直接

按照将这些指令作为输出进行回答。最后，将指令（即采集的

用户查询）和期望的输出（即人工编写的答案）配对作为一

个训练实例。值得注意的是，InstructGPT还将这些以自然语
言格式化的真实世界任务用于对齐微调（在第 5.2节中讨论）。
进一步地，GPT-4 [45] 还设计了潜在高风险的指令，并监督
微调模型拒绝这些指令以确保安全。此外，为减轻人工标注

的负担，几种半自动化的方法 [218–220]提出将现有实例输入
到 LLM中生成多样的任务描述和实例来构建实例。

构建实例的关键因素：指令实例的质量对模型的性能有重要
影响。在此，我们讨论了一些实例构建中的关键因素。
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(b) Formatting existing datasets (c) Formatting human needs

Human-written
API collection

&

NLP  Datasets

Human-written
Instance

(a) Instance format

Optional

fr: Reprise de la session

en: Resumption of the session

fr: Il s'agit du cas d'Alexandre Nikitin.

en: It is the case of Alexander Nikitin.

Demonstrations

Task description
Please translate the French to English：

Input
fr: Nous ne savons pas ce qui se passe.

en: We do not know what is happening.

Output

Please answer this question:

Task description

Q: Where is the capital of France?

A: Paris.

Q: Where is the capital of Brazil?

A: Brasilia

Demonstrations

Q: Where is the capital of China?

A: Beijing.

OutputInput

Desired output written by human

Here are some ways to lose weight:

1. Eat a healthy diet: Focus on …

2. Increase physical activity: Engage …

Output

Can you recommend some ways 

to lose weight?

Task description

图 5. 格式化实例和两种构造指令格式实例的方式的示意图。

•增加指令：大量研究已经证明扩大任务数量可以极大地
提高 LLM的泛化能力 [28, 62, 93]。随着任务数量的增加，模
型性能最初呈现连续增长的趋势；但任务数量达到一定水平

时，模型性能的提升变得微不足道 [64, 93]。一个合理的猜测
是，一定数量的代表性任务可以提供相对充足的知识，而添

加更多的任务可能不会带来额外的收益 [64]。此外，从例如长
度、结构和创造力等多个方面增强任务描述的多样性也是有

益的 [28]。至于每个任务所需的实例数量，已有研究发现少量
实例通常可以使模型的泛化性能达到饱和 [62, 64]。然而，将
某些任务的实例数量进一步增加（例如数百个）可能会潜在

地导致过拟合并影响模型性能 [93]。

•设计格式：指令的格式设计也是影响 LLM泛化性能的
一个重要因素 [93]。通常来说，我们可以向现有数据集的输
入-输出对添加任务描述和可选的示例，其中任务描述是 LLM
理解任务 [93] 的最关键部分。此外，使用适当数量的示例作
为示范 [64]，对模型可以产生实质性的改进，这也减轻了其
对指令工程的敏感性 [62, 64]。然而，将其他部分（例如避免
事项、原因和建议）添加到指令中对 LLM的性能提升十分轻
微，甚至会产生不利的影响 [93, 207]。为了引出 LLM的逐步
推理能力，一些最近的工作 [64] 建议包含面向推理数据集的
CoT 实例，例如算术推理。已经有研究表明，同时使用包含
和不包含 CoT 的样本微调 LLM，可以在各种下游任务中取
得良好的性能，包括需要多级推理能力的任务（例如常识问

答和算术推理），以及不需要多级推理的任务（例如情感分析

和抽取式问答） [64, 99]。

总的来说，指令多样性似乎比实例数量更重要，因为表现

良好的 InstructGPT [61] 和 Alpaca [220] 使用的指令（或实
例）比 Flan系列的 LLM [62, 64]数量更少但更加多样化。此
外，邀请标注者构建人类真实需求的任务比使用特定数据集

的任务更有用。但是，目前仍然缺乏如何标注来满足人类需

求指令的指南，使得任务构建在某种程度上更具启发性。为

减少人力成本，我们可以重用现有的格式化数据集（表6），或
使用现有的 LLM自动构建指令 [218]。

5.1.2 指令微调策略

与预训练不同，因为只需要使用较少数量的实例进行训练，指

令微调通常更加高效。指令微调可以被视为一个有监督的训

练过程，其优化过程与预训练有一些不同 [64]，比如训练目标
函数（如序列到序列的损失）和优化参数设置（如更小的批量

大小和学习率）。这些细节需要在实践中特别注意。除了这些

优化参数设置，指令微调还需要考虑两个重要方面：

平衡数据分布：由于指令微调涉及多种任务的混合，因此在微
调过程中平衡不同任务的比例非常重要。一种广泛使用的方

法是实例比例混合策略 [87]，即将所有数据集合并，然后从混
合数据集中按比例采样每种实例。此外，根据最近的研究发

现 [64, 99]，提高高质量数据集（例如 FLAN [62]和 P3 [209]）
的采样比例通常可以带来性能提升。同时，在指令微调期间通

常会设置一个最大容量，以限制数据集中可以包含的最大实

例数 [87]，这是为了防止较大的数据集挤占整个采样集合 [87,
99]。在实践中，根据不同的数据集，最大容量通常设置为几
千或几万个实例 [62, 64]。

结合指令微调和预训练：为了使微调过程更加有效和稳定，
OPT-IML [99]在指令微调期间加入了预训练数据，这可以看
作是对模型的正则化（regularization）。此外，一些研究并没
有使用单独的两阶段训练过程（预训练和指令微调），而是尝

试混合使用预训练数据（即纯文本）和指令微调数据（即指令

格式数据），用多任务学习的方式从头训练模型 [87, 210]。具
体而言，GLM-130B [97]和 Galactica [34]将指令格式数据集
作为预训练语料库的一小部分来预训练 LLM，这有可能同时
获得预训练和指令微调的优势。
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5.1.3 指令微调的效果

在这部分中，我们讨论了指令微调对 LLM的两个主要方面的
影响。

性能改进：尽管指令微调仅在有限数量的数据上进行了微调，
但已成为改进或发掘 LLM能力的重要方式 [64]。最近的研究
在多个规模上（从 7700百万到 5400亿不等）对 LM进行了实
验，表明不同规模的模型都可以从指令微调中受益 [64, 216]，
随着参数规模的增加，性能也得到了提升 [98]。此外，经过
指令微调的较小模型甚至可以比未经微调的较大模型表现更

好 [28, 64]。除了模型规模外，指令微调在不同的模型架构、
预训练目标和模型适配方法上都展现出稳定的改进效果 [64]。
在实践中，指令微调向现有 LM（包括小型 PLM）的能力提
升提供了一种通用的方法 [64]。此外，与预训练相比，因为
LLM所需的指令数据数量明显较少于预训练数据，指令微调
成本较低。

任务泛化性：指令微调鼓励模型理解用于完成任务的自然语
言指令。它赋予 LLM遵循人类指令执行特定任务的能力（通
常被视为一种涌现能力），即使在未见过的任务上也能够执

行 [64]。大量研究已经证实了指令微调在已见过和未见过的
任务上都有卓越的性能表现 [99, 216]。此外，指令微调还被证
明可以帮助缓解 LLM的一些弱点（例如生成重复内容或补全
输入但不完成相应任务）[61, 64]，从而使 LLM具有更强的解
决现实世界任务的能力。此外，使用了指令微调训练的 LLM
可以泛化到其他语言的相关任务上。例如，BLOOMZ-P3 [98]
基于 BLOOM [69] 在纯英文 P3 任务集合 [209] 上进行微调。
有趣的是，在多语言的句子补全任务中，BLOOMZ-P3 相比
于 BLOOM 仍有超过 50% 的性能提升。这表明指令微调可
以帮助 LLM 从仅纯英文数据集中获取通用的解决任务能力，
并将这些能力传递到其他语言上 [98]。此外，研究还发现，在
多语言的任务中，仅使用英文指令就可以产生令人满意的结

果 [98]，从而减少针对特定语言的指令工程的工作量。

5.2 对齐微调

这部分首先介绍对齐微调的背景，包括其定义和标准，然后

重点讨论用于对齐 LLM的人类反馈数据的收集，最后探讨用
人类反馈进行强化学习（RL）以对齐微调的关键技术。

5.2.1 对齐微调的背景和标准

背景： LLM 在多个自然语言处理任务上展示出了惊人的能
力 [55, 56, 62, 95]。但是, 这些模型有时可能表现出预期之外
的行为，例如编造虚假信息、追求不准确的目标，以及产生

有害的、误导性的和有偏见的表达 [61, 221]。对于 LLM而言,
模型参数的预训练使用了语言建模的目标，即用单词预测进

行预训练，但这没有考虑到人类的价值观或偏好。为了避免这

些预期外的行为，一些研究 [61, 113] 提出了人类对齐，使得
LLM 的行为能够符合人类期望。但是, 与原先的预训练和适

配微调（例如指令微调）相比,对齐微调需要考虑的标准（例
如有用性,诚实性和无害性）十分不同。已有研究表明对齐微
调可能会在某种程度上损害 LLM的通用能力，这在相关研究
中被称为对齐税 [61, 222, 223]。

对齐的标准：近期，越来越多的研究致力于为规范 LLM的行
为制定多样化的标准。在此，我们选取三个具有代表性的对

齐标准（即有用性、诚实性、无害性）作为要讨论的例子，这

些标准已在现有文献中得到广泛采纳 [61, 221, 222]。除此以
外, 从不同视角出发，针对 LLM 还有其他在本质上相似、或
使用相似的对齐技术的对齐标准，涵盖了其行为、意图、激励

和模型内在层面 [221]。根据不同需求，修改上述三个对齐标
准也是切实可行的，例如将诚实性替换为正确性 [113]，或者
关注某些特定的标准 [223]。接下来，我们将对上述三个代表
性的对齐标准给出简要的解释：

•有用性： LLM为了达到有用性，应当尽其所能以简明
扼要且高效的方式帮助用户解决任务或回答问题。当需要进

一步阐明问题时，更高水平的 LLM 应展示出通过提出恰当
的问题来获取额外相关信息的能力，并表现出合适的敏感度、

洞察力和审慎度 [222]。对齐微调实现 LLM 的有用性具有挑
战性，因为准确定义和衡量用户的意图很困难 [221]。
•诚实性：在基本层面上，诚实的 LLM应该向用户提供

准确的内容，而不会捏造信息。更进一步，LLM在输出时传
达适当程度的不确定性至关重要，以避免任何形式的欺骗或

信息误传。这需要模型了解其能力和知识水平（例如“知道自

己不知道什么”）。根据过去的研究 [222], 与有用性和无害性
相比，诚实性是一个更客观的标准，因此诚实性对齐依赖的

人力可能更少。

• 无害性：无害性要求模型生成的语言不得是冒犯性或
歧视性的。在最大限度地发挥其能力的前提下，模型应能够

检测到隐蔽的为恶意目的而发送的请求。理想情况下，当模

型被诱导去执行危险行为（如犯罪）时，LLM应礼貌地拒绝。
然而，哪些行为被认为是有害的以及在多大程度上有害因不

同的个人或社会而不同 [222]，这在很大程度上取决于谁在使
用 LLM、提出的问题类型以及使用 LLM的背景（如时间）。
我们可以看到的，这些对齐的标准相当主观，是基于人

类认知制定的。因此，很难将它们直接制定为 LLM的优化目
标。但是，在现有的研究中，有许多方法可以在对齐微调时达

到这些标准。一个有前景的技术是红队攻防 [85, 224]，它以对
抗性的方式手动或自动地探测 LLM，使之生成有害输出，然
后再更新模型防止此类输出。

5.2.2 人类反馈的收集

在预训练阶段，LLM使用大规模语料库，以语言建模为训练
目标进行训练。然而，这样的训练目标缺乏人类对 LLM输出
的主观和定性评估（在本综述中称为人类反馈）。高质量的人

类反馈对于将 LLM向人类的偏好和价值观对齐非常重要。在
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本部分，我们将讨论如何筛选出优秀的人类标注者来进行反

馈数据收集。

标注人员的选择：在现有的工作中，生成人类反馈数据的主要
方法是人工标注 [61, 113, 225]。这凸显了人类标注者在反馈
收集的重要作用。为了提供高质量的反馈数据，标注人员应

具有合格的教育水平和优秀的英语能力。例如，Sparrow [113]
要求标注人员在英国出生，母语为英语，并且至少获得本科

学历。此外，在 [223]中，高优先级任务中的标注人员约一半
是从 Amazon Mechanical Turk 平台上招募的拥有硕士学位
的美国本土人员。即便如此，一些研究 [82, 225] 发现标注人
员与研究人员的意图仍然会不匹配，这可能使得人类反馈质

量下降并导致 LLM 产生预期外的输出。为了解决这个问题，
InstructGPT [61]进一步实施了筛选过程，通过评估标注人员
与研究人员之间意图的一致性来选择标注人员。具体而言，研

究人员首先标注少量的数据，然后衡量他们自己和标注人员

之间的标注一致性。选择一致性最高的标记者继续后续的标

注工作。一些其他的工作 [226]使用一组“优秀标注者”来确
保人类反馈的高质量。研究人员评估标注人员的表现，并选

择一组表现良好的人类标注员（例如高一致性）作为优秀标

注者。优秀标注者将优先与研究人员合作后续的研究。在标

注人员进行标注的过程中，提供详细的标注指令与实时的指

导是有帮助的 [82]，可以进一步规范标注结果。

人类反馈的收集：在现有的工作中，主要有三种方法从人类
标注者中收集反馈和偏好数据。

• 基于排序的方法：在早期的工作中 [225, 227]，标注人
员通常以较为粗略的方式（即只选择最佳的候选结果）评估模

型生成的输出结果，而不考虑更精细的对齐标准。然而，不同

的标注者可能对最佳候选结果的选择持有不同的意见；同时，

这种方法忽略了未被选中的样本。这可能导致不准确或不完

整的人类反馈。为了解决这个问题，随后的研究 [113, 223]引
入了 Elo 评分系统 ，通过一一比较所有候选输出结果来生成
一个偏好排序。候选输出的排序将用于调整模型更倾向的输

出，从而产生更可靠和更安全的结果。

•基于问题的方法：此外，通过回答研究人员设计的特定
问题，标注人员可以提供更详细的反馈 [72]，这些问题能够覆
盖不同的对齐标准以及其他对 LLM的约束条件。特别地，在
WebGPT [72] 中，为了帮助模型从检索到的文档中过滤和利
用相关信息，标注人员需要回答关于检索到的文档对于回答

给定输入是否有帮助的选择题。

• 基于规则的方法：此外，在许多研究中，基于规则的
方法也被用来提供更详细的人类反馈。作为一个经典例子，

Sparrow [113] 不仅选择了标注人员挑选的最佳回复，还设计
了一系列规则来测试模型生成的回复是否符合有用、正确和

无害的对齐标准。通过这种方式，研究人员可以获得两种类型

的人类反馈数据：（1）通过一一比较模型输出结果的质量来获
得偏好反馈，和（2）通过收集人类标注者的评估（即针对输
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图 6. RLHF 算法工作流。

出结果违反规则的程度打分）来获得规则反馈。此外，GPT-
4 [45] 利用一组（基于 GPT-4 本身的）零样本分类器作为基
于规则的奖励模型，可以自动地确定模型生成的输出是否违

反了一组人类编写的规则。

接下来，我们将重点关注一种被广泛应用于 LLM（如
ChatGPT）中的技术，即基于人类反馈的强化学习（RLHF）。
在下面，我们将介绍如何通过学习人类针对 LLM回答用户请
求的反馈，来实现在第5.2.1节中介绍的对齐标准。

5.2.3 基于人类反馈的强化学习

为了使 LLM与人类价值观保持一致，人们提出了 RLHF [70,
225]，使用收集到的人类反馈数据对 LLM进行微调，有助于
改进对齐的指标（例如，有用性，诚实性和无害性）。RLHF
采用强化学习（RL）算法（例如，近端策略优化（Proximal
Policy Optimization, PPO） [81]）通过学习奖励模型使 LLM
适配人类反馈。这种方法将人类纳入训练的循环中来开发对

齐得良好的 LLM，如 InstructGPT [61]。

基于人类反馈的强化学习系统： RLHF 系统主要包括三个关
键组件：要对齐的 PLM、从人类反馈中学习的奖励模型，以
及训练 LM的 RL算法。具体来说，PLM 通常是一个生成模
型，它使用现有的 PLM参数进行初始化。例如，OpenAI在其
第一个主流的 RLHF 模型 InstructGPT [61] 中使用 1750 亿
参数量的 GPT-3，而 DeepMind 在其 GopherCite 模型 [226]
中使用 2800亿参数模型 Gopher [59]。此外，奖励模型（RM）
提供（学习得到的）指导信号，这些信号反映了人类对 LM
生成的文本的偏好，通常以标量值的形式表示。奖励模型通

常具有两种形式：经过微调的 LM 或使用人类偏好数据重新
训练的 LM。现有工作通常采用与要对齐的 LM [61, 226] 具
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有不同参数尺度的奖励模型。例如，OpenAI 使用 60 亿参数
量的 GPT-3，DeepMind 使用 70 亿参数量的 Gopher 作为
奖励模型。最后，为了使用来自奖励模型的信号优化 PLM，
我们设计了一种特定的 RL 算法用于大规模模型的微调。具
体地，PPO [81] 是一种在现有工作中广泛使用的 RL 对齐算
法 [61, 113, 226]。

基于人类反馈的强化学习的关键步骤：图 6说明了 RLHF 的
整个三步过程 [61, 82]，具体如下所述。

• 监督微调：为了使 LM 具有初步执行所需行为的能力，
通常需要收集一个包含输入提示（指令）和所需输出的监督数

据集，以对 LM 进行微调。这些提示和输出可以在确保任务
多样性的情况下由人工标注人员针对某些特定任务编写。例

如，InstructGPT [61] 要求人工标注者编写提示（例如，“列
出五个关于我如何重拾对职业热情的想法”）和一些生成式任

务（如开放域问答、头脑风暴、聊天和重写）的期望输出。请

注意，第一步在特定的场景中是可选的。

•训练奖励模型：第二步是使用人类反馈的数据训练RM。
具体来说，我们向 LM 中输入采样的提示（来自监督数据集
或人类生成的提示），以生成一定数量的输出文本，然后邀请

人工标注员为这些输入-输出对标注偏好。标注过程可以以多
种形式进行，常见的做法是对生成的候选文本进行排序标注，

这样可以减少因标注者不同带来的差异。最后，训练 RM 预
测人类偏好的输出。在 InstructGPT 中，标注员将模型生成
的输出从最好到最差进行排名，然后训练 RM（即 60亿参数
量的 GPT-3）来预测排名。

•强化学习微调：在这一步骤中，LM的对齐微调可以被
形式化为 RL问题。在这种情况中，RL问题的策略（policy）
由 PLM 给出（将提示作为输入并返回输出文本），行动空间
（action space）是 LM 的词表，状态（state）是目前生成的
token序列，奖励（reward）则由 RM提供。为了避免 LM显
著偏离初始（微调前）的模型，通常在奖励函数中纳入一项

惩罚项。例如，InstructGPT 在使用 PPO 算法对抗 RM 来
优化 LM时，对于每个输入提示，InstructGPT计算当前 LM
和初始 LM 生成的结果之间的 KL 散度作为惩罚项。值得注
意的是，可以通过多次迭代第二步和最后一步来更好地对齐

LLM。

5.3 高效微调

在上文中，我们讨论了指令微调和对齐微调的方法，以使 LLM
适应特定的目标。由于 LLM包含大量的模型参数，进行全参
数微调将会有较大开销。在本节中，我们将讨论如何对 LLM
进行高效微调。我们首先回顾几种用于 Transformer 语言模
型的代表性参数高效微调方法，然后总结现有关于参数高效

微调 LLM的工作。

5.3.1 参数高效微调方法

在现有文献中，参数高效微调（parameter-efficient fine-tuning）
[228, 228–231]是一个重要的课题，旨在减少可训练参数的数
量，同时尽可能保持良好的性能。接下来，我们将简要回顾四

种用于 Transformer 语言模型的参数高效微调方法，包括适
配器微调（adapter tuning）、前缀微调（prefix tuning）、提示
微调（prompt tuning）和低秩适配（LoRA）。

适配器微调：适配器微调在 Transformer 模型中引入了小型
神经网络模块（称为适配器） [232]。为了实现适配器模块，
在 [232, 233]中提出了一个瓶颈架构，它首先将原始特征向量
压缩到较小的维度（然后进行非线性变换），然后将其恢复到

原始维度。适配器模块将被集成到每个 Transformer层中，通
常使用串行插入的方式，分别在 Transformer 层的两个核心
部分（即注意力层和前馈层）之后。另外，在 Transformer层
中也可以使用并行适配器 [234]，其将两个适配器模块与注意
力层和前馈层并行放置。在微调过程中，适配器模块将根据

特定的任务目标进行优化，而原始语言模型的参数将在此过

程中保持不变。通过这种方式，我们可以在微调过程中有效

地减少可训练参数的数量。

前缀微调：前缀微调 [229]在语言模型的每个 Transformer层
前添加了一系列前缀，这些前缀是一组可训练的连续向量。这

些前缀向量具有任务的特异性，可以视为虚拟的 token 嵌入。
为了优化前缀向量，文章 [229]提出了一种重参数化技巧，即
学习一个将较小矩阵映射到前缀参数矩阵的MLP函数，而不
是直接优化前缀。经证明，该技巧对于稳定训练很有帮助。优

化后，映射函数将被舍弃，只保留派生的前缀向量以增强与特

定任务相关的性能。由于只有前缀参数会被训练，因此可以实

现参数高效的模型优化。类似于前缀微调，p-tuning v2 [235]
特别为自然语言理解而在 Transformer 架构中引入了逐层提
示向量，并且还利用多任务学习来联合优化共享的提示。已

经证明，它能有效提高不同参数规模的模型在自然语言理解

任务上的性能。

提示微调：与前缀微调不同，提示微调 [230, 236]主要是在输入
层中加入可训练的提示向量24。基于离散提示方法 [238, 239]，
它通过包含一组软提示 token（以自由形式 [236] 或前缀形
式 [230]）来扩充输入文本，然后将扩充后的输入用于解决特
定的下游任务。在实现中，任务特定的提示嵌入与输入文本

嵌入相结合，然后输入到语言模型中。P-tuning [236]提出了
一种自由形式来组合上下文、提示和目标 token，适用于自然
语言理解和生成的架构。他们还通过双向 LSTM学习了软提

24.这里，提示微调指的是一类相关高效微调方法的范畴，例如 [230,
236, 237] 中的工作，而不是像在 [230] 中使用的特定方法。事实上，基
于前缀的微调方法 [229, 235]也可以被视为提示方法，它们在 [235]中被
称为深度提示微调。然而，在本综述中，提示微调特指，在 LLM的语境
下只在输入层中包含提示 token的方法。我们将 p-tuning v2 [235]归类
为前缀微调的一种，因为它在语言模型中引入了逐层提示。
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示 token 的表示。另一种称为提示微调的代表性方法 [230] ，
直接在输入前加入前缀提示。在训练过程中，只有提示嵌入

会根据特定任务的监督进行学习。然而，由于该方法在输入

层只包含少量可训练参数，已发现其性能高度依赖底层语言

模型的能力 [230]。

低秩适配：低秩适配（LoRA） [231] 通过添加低秩约束来近
似每层的更新矩阵，以减少适配下游任务的可训练参数。考虑

优化参数矩阵W的情况。更新过程可以写成一般形式：W←
W + ∆W。LoRA 的基本思想是冻结原始矩阵 W ∈ Rm×n，

同时通过低秩分解矩阵来近似参数更新矩阵 ∆W = A · B⊤，

其中 A ∈ Rm×k 和 B ∈ Rn×k 是用于任务适配的可训练参数，

r ≪ min(m,n)是降低后的秩。LoRA的主要优点是可以大大
节省内存和存储使用（例如 VRAM）。此外，人们可以只保留
一个大型模型副本，同时保留多个用于适配不同下游任务的

特定低秩分解矩阵。此外，还有几项研究讨论了如何以更有

原则的方法设置秩，例如基于重要性分数的分配 [240]和无需
搜索的最优秩选择 [241]。
除了上述方法，还有大量关于 Transformer 语言模型的

高效微调的研究。然而，对于高效微调的更全面讨论超出了

本文的范围，可以在相关论文中找到 [228, 234]。

5.3.2 大语言模型上的参数高效微调

随着 LLM的兴起，高效微调吸引了越来越多的研究关注，以
开发一种更轻量级的下游任务适配方法。

特别地，LoRA [231]已广泛应用于开源 LLM（如 LLaMA
和 BLOOM）以实现参数高效微调。在这些研究尝试中，
LLaMA 及其变体因其参数高效微调而受到了广泛关注。例
如，Alpaca-LoRA [242]是通过 LoRA训练出的 Alpaca [220]
（一个经过微调的 70亿 LLaMA模型，包含 5.2万个人类指示
遵循演示）的轻量级微调版本。在不同语言或模型大小方面，

都有对 Alpaca-LoRA 广泛的探索，可以在收集页面找到25。

此外，LLaMA-Adapter [243] 将可学习的提示向量插入到每
个 Transformer层中，其中提出了零初始化的注意力，通过减
轻欠拟合提示向量的影响以改善训练。此外，他们还将此方

法扩展到多模态设置，如视觉问答。

此外，一项实证研究 [233]检验了不同微调方法对语言模
型的影响。他们比较了四种高效微调方法，包括串行适配器微

调 [232]、并行适配器微调 [234, 244] 和 LoRA [231]，在三个
开源 LLM（GPT-J（6B）、BLOOM（7.1B）和 LLaMA（7B））
上进行评估。根据在六个数学推理数据集上的实验结果，他

们发现这些高效微调方法在困难任务上表现不如参考基准模

型 GPT-3.5，但在简单任务上表现相当。总体而言，LoRA在
这些比较方法中表现相对较好，同时使用的可训练参数明显

较少。

25. https://github.com/tloen/alpaca-lora

作为重要资源，PEFT 代码库 [245]（代表参数高效微调）
已在 GitHub上发布26。它包括了几种广泛使用的高效微调方

法，包括 LoRA [231]/AdaLoRA [240]、前缀微调 [229, 235]、P-
Tuning [236]和提示微调 [230]。此外，它支持多个语言模型，如
GPT-2和 LLaMA，还涵盖了几个代表性的视觉 Transformer
模型（如 ViT和 Swin Transformer）。
正如在第 5.3.1节中讨论的，现有文献中提出了大量高效

微调方法。然而，大多数方法都是在小型 PLM上进行测试的，
而不是在 LLM上进行的。到目前为止，有关不同高效微调方
法对不同设置或任务下 LLM的影响仍缺乏深入的研究。

6 使用

经过预训练或适配微调之后，使用 LLM的主要方法是为解决
各种任务设计适当的提示策略。一种典型的提示方法是将任

务描述和（或）示范（demonstration）以自然语言文本的形
式表达的上下文学习（in-context learning, ICL） [50, 55]。此
外，采用思维链提示（chain-of-thought prompting） [32]可以
通过将一系列中间推理步骤加入提示中来增强 ICL。接下来，
我们将详细介绍这两种技术的细节。

6.1 上下文学习

作为一种特殊的提示形式，ICL在 GPT-3 [55]中首次被提出，
而后成为使用 LLM的典型方法。

6.1.1 上下文学习的形式

根据 [55] 中的描述，ICL 使用一种由任务描述和（或）作为
示范的几个任务样例构成的自然语言提示。图7是 ICL的示意
图。首先，以任务描述作为开始，从任务数据集中选择一些样

例作为示范。然后，以特别设计的模板形式将它们按照特定

的顺序组合成自然语言提示。最后，将测试样例添加到 LLM
的输入中以生成输出。基于任务示范，LLM可以在没有显式
梯度更新的情况下识别和执行新任务。

形式上，设 Dk = {f(x1, y1), . . . , f(xk, yk)}代表由 k个

样例组成的一组示范，其中 f(xk, yk)是将第 k个任务样例转

换为自然语言提示的函数。给定任务描述 I、示范 Dk 以及新

的输入查询 xk+1，LLM生成的输出 ŷk+1 的预测可以用如下

公式表示27:

LLM
(
I, f(x1, y1), . . . , f(xk, yk)︸ ︷︷ ︸

示范

, f(xk+1︸ ︷︷ ︸
输入

,___︸ ︷︷ ︸
答案

)
)
→ ŷk+1.

(6)
其中，真实的答案 yk+1 留白，来由 LLM预测。因为 ICL的
性能非常依赖示范，在提示中合理地设计它们是一个重要的

26. https://github.com/huggingface/peft
27. ICL首次在 GPT-3论文 [55]中被引入时，被定义为任务描述和示
范的组合，其中任何一个部分都是可选的。按照这个定义，当 LLM仅通
过任务描述来解决一个未见过的任务时，也可以被视为通过 ICL来解决
任务，而指令微调可以增强 ICL能力。
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Answer the following mathematical reasoning questions:

Q:    Sam has 12 marbles. He gives 1/4 of them to his sister. 
How many marbles does Sam have left?

N x 

If a rectangle has a length of 6 cm and a width of 3 cm, 
what is the perimeter of the rectangle?

For a rectangle, add up the length and width and double it. 
So, the perimeter of this rectangle is (6 + 3) x 2 = 18 cm.

The answer is 18 cm.

Q:

A:

LLMA: The answer is 9.
A: He gives (1 / 4) x 12 = 3 marbles. 
So Sam is left with 12 – 3 = 9 marbles. 
The answer is 9.

: Chain-of-Thought: Task description : Demonstration : Query

In-Context Learning Chain-of-Thought Prompting

Q:

A:

Q:

A:

Answer the following mathematical reasoning questions:

Q:     Sam has 12 marbles. He gives 1/4 of them to his sister. 
How many marbles does Sam have left?

N x The answer is 8.
If a rectangle has a length of 6 cm and a width of 3 cm, 
what is the perimeter of the rectangle?
The answer is 18 cm.

If you have 12 candies and you give 4 candies to your friend, 
how many candies do you have left?

图 7. 一个关于上下文学习（ICL）和思维链（CoT）提示的比较说明。ICL 通过自然语言描述、多个样例和查询来提示 LLM。而 CoT 提示涉及提
示中的一系列中间推理步骤。

问题。根据式 (6)的构建过程，我们着眼于提示中示范格式化
的三个主要方面，包括：选择组成示范的样例，用函数 f(·)
将每个样例格式化为提示，以及用合理的顺序排列示范。

综述论文 [50]对 ICL进行了综合的回顾，我们建议读者
参考它以获得关于该主题更加普遍和详细的讨论。和这篇综

述相比，我们特别关注应用 ICL 使用 LLM 时的两个主要方
面，即示范设计以及 ICL背后的机制。此外，ICL还与指令微
调（在5.1中已讨论）有着密切的联系，因为它们都将任务或
样例转化为自然语言的形式。然而，指令微调需要微调 LLM
来增强适配，而 ICL仅仅是以提示的方式来使用 LLM。此外，
指令微调可以提高 LLM 执行目标任务的 ICL 能力，尤其是
在零样本设置时（仅使用任务描述）[64]。

6.1.2 示范设计：

多项研究表明，ICL 的有效性在很大程度上受到示范设计的
影响 [246–248]。根据6.1.1节中的讨论，我们将主要从三个方
面介绍 ICL的示范设计，即示范选择、格式和顺序。

示范选择： 根据 [249]，不同的示范对于 ICL 的性能影响非
常大；因此，选择一个能够有效发挥 LLM 的 ICL 能力的样
例子集很重要。关于示范选择的主要方法有两种，被称作启

发式方法和基于 LLM的方法。
•启发式的方法：由于其简单性和低成本，现有工作广泛

采用启发式方法来选择示范。一些研究采用基于 k-NN 的检
索器来选择与查询语义相关的样例 [249, 250]。然而，他们只
是针对每一个样例进行单独选择，而不是对整个样例集合进

行评估。为了解决这个问题，基于多样性的选择策略被提出，

来选择对于特定任务最具代表性的样例集合 [251, 252]。此外，
[253]在选择样例时同时考虑了相关性和多样性。
• 基于大语言模型的方法：另一部分工作利用 LLM 来

选择示例。例如，LLM 可以直接根据添加样例后的性能

提升 [254] 评估每个样例的信息量，从而进行选择。此外，
EPR [255] 提出了一种两阶段检索方法，首先使用无监督方
法（例如 BM25）召回相似的样例，然后使用密集检索器（使
用 LLM标记的正负样例训练）对它们进行排名。作为一种替
代方法，可以将示范选择任务建模为一个 RL问题，其中 LLM
作为奖励函数，为训练策略模型提供反馈 [256]。因为 LLM在
文本标注方面表现良好 [257]，最近的一些研究用 LLM 本身
作为没有人工干预的示范生成器 [258, 259]。

总而言之，正如 [260]中所讨论的，对于上述两种选择方
法，ICL 中所选择的示范样例应该包含足够的有关待解决任
务的信息，并且与测试查询相关。

示范格式：在选择任务示范样例后，下一步是将它们整合及格
式化为对 LLM的自然语言提示。一种直接的方法是用相应的
输入输出对来实例化预定义的模板 [35]。为了构建更具信息
量的模板，一些研究 [64] 考虑添加任务描述，或者通过 CoT
提示 [32]来增强 LLM的推理能力。例如，在 [207]中，作者
收集了一个包含人工编写的任务描述的大规模数据集。使用

这个数据集微调后，对已见任务的性能提升，LLM也可以在
一定程度上泛化到未见任务上。为了降低标注成本，在 [218]
中，作者提出了一种半自动化方法，通过使用由人工编写的

任务描述组成的种子集合来指导 LLM 为新任务生成任务描
述。由于人工标注不同任务的示范格式成本较高，一些工作研

究了如何自动生成高质量的示范格式。作为两种典型的方法，

Auto-CoT [261] 利用 LLM 使用零样本提示 “Let’s think step
by step”来生成中间推理步骤，而 least-to-most提示 [262]首
先询问 LLM来执行问题分解，然后利用 LLM根据先前解决
的中间答案依次解决子问题。
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示范顺序：LLM有时会受到顺序偏差的影响，例如会倾向于
重复示范结尾附近的答案 [248]。因此，以合理的顺序排列示
范（例如任务样例）非常重要。早期的工作提出了一些启发

式方法来快速地找到一个良好的顺序。例如，可以直接根据

在嵌入空间中示范与查询的相似度来排列 [249]：相似度越高，
距离结尾越近。此外，全局和局部熵度量可以用来给不同的

示范顺序打分 [247]。受到信息论的启发，一些最近的研究提
出最小化压缩和传输任务标签所需的码长来整合更多的任务

信息 [263]。然而，这些方法需要额外的标记数据作为用来评
估特定示范顺序性能的验证集。为了消除这种需要，在 [247]
中，作者提出从 LLM本身采样获得验证数据。

6.1.3 底层机制

经过预训练，LLM可以在不更新的情况下表现出令人惊艳的
ICL能力。在接下来的内容中，我们将讨论与 LLM的 ICL能
力有关的两个关键问题，即“预训练如何影响 ICL 能力”和
“LLM如何在推理阶段执行 ICL”。

预训练如何影响上下文学习? ICL首次在 GPT-3 [55]中提出，
其表明 ICL 的能力随着模型规模的增大而增强。然而，一些
研究表明，小规模的 PLM也可以通过特别设计的训练任务表
现出强大的 ICL 能力（例如学习由任务实例和查询组成的输
入来预测标签），甚至可能超越规模更大的模型 [264]。这表
明，训练任务的设计是影响 LLM 的 ICL 能力的一个重要因
素。除了训练任务之外，近期的一些研究还探索了 ICL与预训
练语料之间的关系 [260, 265, 266]；研究表明，ICL的性能主
要取决于预训练语料的来源而非规模 [266]。另一项研究 [265]
深入分析了训练数据分布的影响；他们发现，当训练数据可

以被聚类成许多不常见的类别，而不是均匀分布时，模型会

表现出 ICL的能力。此外，在 [260]中，作者从理论上给出了
解释，认为 ICL 是在具备长程连贯性的文档上进行预训练的
产物。

大语言模型如何实现上下文学习? 在推理阶段，因为 ICL 不
涉及显式的学习或更新，研究人员侧重分析在给定示范的情

况下 ICL 的能力如何实现。他们通常从梯度下降的角度进行
分析，并将 ICL视为隐式微调 [60, 267]。在这一框架下，ICL
可以解释为：通过前向计算，LLM 生成关于示范的元梯度，
并通过注意力机制隐式地执行梯度下降。实验也表明，LLM
中的某些注意力头能够执行与 ICL 能力密切相关的任务无关
的原子操作（例如复制和前缀匹配） [268, 269]。为了进一步
探索 ICL的工作机制，一些研究将 ICL抽象为一种算法学习
过程 [270–272]。具体来说，在 [271]中作者发现，在预训练阶
段，LLM本质上通过其参数对隐式模型进行了编码。而在前
向计算阶段，通过 ICL中提供的示例，LLM可以实现诸如梯
度下降的学习算法，或者直接计算出闭式解以更新这些模型。

基于这一解释框架，LLM能够通过 ICL有效地学习简单的线
性函数，甚至是一些复杂函数（如决策树） [270–272]。

6.2 思维链提示

思维链（Chain-of-Thought，CoT）[32]是一种改进的提示策
略，旨在提高 LLM在复杂推理任务中的性能，例如算术推理
[273–275]，常识推理 [276, 277]和符号推理 [32]。不同于 ICL
中仅使用输入输出对来构造提示，CoT 将可以导出最终输出
的中间推理步骤纳入提示中。下面我们将详细介绍使用 CoT
进行 ICL的方法，并讨论 CoT提示什么时候起作用及为什么
起作用。

6.2.1 使用思维链的上下文学习

通常情况下，CoT可以在小样本（few-shot）和零样本（zero-
shot）设置这两种主要设置下与 ICL一起使用。

小样本思维链：小样本 CoT 是 ICL 的一个特例，它通过加
入 CoT 推理步骤将每个示范 ⟨ 输入，输出 ⟩ 扩充为 ⟨ 输入，
CoT，输出 ⟩。为了应用此策略，接下来我们讨论两个关键问
题，即如何设计合适的 CoT 提示以及如何利用生成的 CoT
推导出最终答案。

• 思维链提示设计：设计合适的 CoT 提示对于有效引出
LLM的复杂推理能力至关重要。一种直接的方法是使用多样
的 CoT 推理路径（即对于每个问题的多个推理路径），这可
以有效增强性能 [278]。另一个基于直觉的想法是，具有复杂
推理路径的提示更有可能引出 LLM 的推理能力，这可以提
高生成正确答案的准确性 [279]。然而，这两种方法都需要标
注 CoT，这限制了它们在实践中的使用。为了克服这个限制，
Auto-CoT [261]提出了利用 Zero-shot-CoT [280]（详见 “零样
本 CoT”部分）通过特别提示 LLM来生成 CoT推理路径，从
而消除了人工操作。为了提高性能，Auto-CoT进一步将训练
集中的问题分成不同的簇，并选择最接近每个簇质心的问题，

它们应该可以很好地代表整个训练集中的问题。尽管小样本

CoT可以被视为 ICL的一种特殊提示情况，但相比于 ICL中
的标准提示，示范的顺序似乎对性能影响相对较小：在大多

数任务中，重新排序样例导致的性能变化仅仅少于 2% [32]。
•增强的思维链策略：除了丰富上下文信息外，CoT提示

还提供了更多推断答案的选项。现有研究主要关注如何生成

多个推理路径，并尝试在得到的答案中寻找一致性 [281–283]。
例如，self-consistency[281]提出了一种在生成 CoT和最终答
案时新的解码策略。其首先用 LLM生成多个推理路径，然后
对所有答案进行集成 （例如通过在这些路径中进行投票来选

择最一致的答案）。Self-consistency 极大地提高了 CoT 推理
的性能，甚至可以改善一些 CoT提示的效果差于标准提示的
任务（例如闭卷问答和自然语言推理）。此外，[282]中的作者
将 self-consistency 策略扩展为更通用的集成框架（延伸至提
示的集成），他们发现多样化的推理路径是 CoT 推理性能提
高的关键。上述这些方法可以很容易地集成到 CoT提示中以
提高性能，而无需进行额外的训练。相反地，其他研究则通过

训打分模型来衡量生成的推理路径的可靠性 [278]，或者持续
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地使用 LLM自己生成的推理路径进行训练 [284, 285]以提高
性能。

零样本思维链：与小样本 CoT不同，零样本 CoT没有在提示
中加入人工标注的任务示范。相反，它直接生成推理步骤，然

后利用生成的 CoT来得出答案。零样本 CoT最初是在 [280]
中被提出的；其中，首先通过用“Let’s think step by step”提
示 LLM来生成推理步骤，然后通过用“Therefore, the answer
is”提示来得出最终答案。他们发现，这种策略在模型规模
超过一定大小时可以显著提高性能，但在小规模的模型中效

果不佳，这是涌现能力的重要表现。为了在更多任务上解锁

CoT 能力，Flan-T5 和 Flan-PaLM [64] 进一步使用 CoT 进
行了指令调整，有效增强了在未见任务上的零样本性能。

6.2.2 关于思维链的进一步讨论

在这部分中，我们将讨论两个与 CoT 相关的基本问题，即
“CoT 何时适用于 LLM”和“LLM 为什么能够进行 CoT 推
理”。

思维链何时适用于大语言模型? 由于 CoT 是一种涌现能
力 [47]，它只能有效增强有 100 亿或更多参数的足够大的
模型 [32]，而对小模型无效。此外，由于 CoT 通过中间推理
步骤增强了标准提示，它的效果主要体现在需要逐步推理的

任务 [32]，例如算术推理、常识推理和符号推理。然而，对于
不依赖于复杂推理的其他任务，它可能会比标准提示表现更

差 [282]，例如 GLUE数据集 [176]中的MNLI-m/mm、SST-2
和 QQP。有趣的是，CoT提示带来的性能提升似乎只有在标
准提示表现较差的情况下才会较为显著 [32]。

大语言模型为什么能够进行思维链推理? 我们将从以下两个
方面讨论 CoT的基本机制。
• 思维链能力的来源：关于 CoT 能力的来源，研究人员

普遍假设其可以归因于使用代码进行训练，因为在代码数据

上训练过的模型表现出了强大的推理能力 [46, 286]。直观上，
代码数据具有规范的算法逻辑和编程流程，这可能有助于提

高 LLM 的推理性能。然而，这个假设仍然缺乏公开的消融
实验作为证据（有和没有在代码上的训练）。此外，指令微调

似乎不是获得 CoT能力的关键原因，因为有实验表明，在非
CoT 数据上进行指令微调不会提高模型使用 CoT 完成任务
的性能 [64]。
• 提示中组成部分的影响： CoT 提示与标准提示之间的

主要区别在于在最终答案之前加入了推理路径，因此，一些

研究人员调查了推理路径中不同组成部分的影响。具体而言，

最近的一项研究首先定义了 CoT 提示中的三个关键组成部
分，即符号（symbols）（例如算术推理中的数值量）、模式
（patterns）（例如算术推理中的方程）和文本（text）（即不是符
号或模式的其余 token）[287]。结果表明，后两部分（即模式
和文本）对模型的性能至关重要，去除其中任何一部分都会

导致性能显著下降。然而，符号和模式的正确性似乎并不关

键。此外，文本和模式之间存在共生关系：文本有助于 LLM
生成有用的模式，而模式则可以帮助 LLM理解任务并生成额
外文本以帮助解决任务 [287]。
总的来说，CoT 提示提供了一种通用而灵活的方法来引

出 LLM 的推理能力。还有一些工作尝试将这种技术扩展至
多模态任务 [288] 和多语言任务 [289]。除了直接通过 ICL 和
CoT使用 LLM，最近还有一些研究探索了如何将 LLM的能
力专业化于特定任务 [290–292]，这被称为模型专业化（model
specialization）[293]。例如，在 [293]中，研究人员用 LLM生
成推理路径，然后再用这些推理路径微调小规模的语言模型

Flan-T5 [64]，从而将 LLM 的数学推理能力专业化。模型专
业化可以应用于解决各种任务，如问答 [294]、代码生成 [295]
和信息检索 [296]。

7 能力评测

为了检验 LLM的有效性和优越性，已有研究采用了大量的任
务和基准数据集来进行实证评估和分析。首先，我们会介绍

LLM在语言生成和语言理解方面的三种基本评估任务。然后
会介绍 LLM 在几种更复杂的设定或目标下的高级任务。最
后，会讨论现有的基准和实证分析。

7.1 基础评测任务

在本部分中，我们主要关注 LLM的三种评估任务，即语言生
成、知识利用和复杂推理。需要注意的是，我们并不打算对所

有相关任务进行完整覆盖，而是只关注 LLM领域中最广泛讨
论或研究的任务。接下来，我们将详细介绍这些任务。

7.1.1 语言生成

根据任务定义，现有语言生成的任务主要可以分为语言建模、

条件文本生成和代码合成任务。需要注意的是，代码合成不

是典型的自然语言处理任务，但可以直接地用（经过代码数

据训练的）LLM以类似自然语言文本生成的方法解决，因此
也纳入讨论范围。

语言建模：语言建模是 LLM 的基本能力，旨在基于前一个
token 预测下一个 token [15]，主要关注基本的语言理解和生
成能力。典型的语言建模数据集包括 Penn Treebank [297]、
WikiText-103 [298]和 Pile [130]，其中困惑度（perplexity）指
标通常用于评估零样本情况下模型的性能。实证研究 [55, 97]
表明，LLM在这些评估数据集上相较于之前效果最好的方法
带来了实质性的性能提升。为了更好地测试文本的长程依赖

的建模能力，LAMBADA 数据集 [167] 要求 LLM 基于一段
上下文来预测句子的最后一个单词。然后使用预测的最后一

个单词的准确性和困惑度来评估 LLM性能。正如现有工作所
示，语言建模任务的性能通常遵循扩展法则 [30]，这意味着提
升语言模型（LM）的参数量将提高模型的准确性并降低困惑
度。
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表 7
LLM 的基础评测任务和相应的代表性数据集。

任务 数据集

语言生成

语言建模 Penn Treebank [297], WikiText-103 [298], the Pile [130], LAMBADA [167]

条件文本生成
WMT’14,16,19,20,21,22 [299–304], Flores-101 [305], DiaBLa [306],

CNN/DailyMail [307], XSum [308], WikiLingua [309], OpenDialKG [310]
SuperGLUE [311], MMLU [312], BIG-bench Hard [313], CLUE [314]

代码合成
APPS [315], HumanEval [78], MBPP [152], CodeContest [111], MTPB [91],

DS-1000 [316], ODEX [317]

知识运用

闭卷问答
Natural Questions [318], ARC [319], TruthfulQA [320], Web Questions [321],
TriviaQA [322], PIQA [323], LC-quad2.0 [324], GrailQA [325], KQApro [326],

CWQ [327], MKQA [328], ScienceQA [329]

开卷问答
Natural Questions [318], OpenBookQA [330], ARC [319], Web Questions [321],
TriviaQA [322], MS MARCO [331], QASC [332], SQuAD [333], WikiMovies [334]

知识补全
WikiFact [335], FB15k-237 [336], Freebase [337], WN18RR [338], WordNet [339],

LAMA [340], YAGO3-10 [341], YAGO [342]

复杂推理

知识推理

CSQA [276], StrategyQA [277], ARC [319], BoolQ [343], PIQA [323], SIQA [344],
HellaSwag [345], WinoGrande [346], OpenBookQA [330], COPA [347],
ScienceQA [329], proScript [348], ProPara [349], ExplaGraphs [350],

ProofWriter [351], EntailmentBank [352], ProOntoQA [353]

符号推理
CoinFlip [32], ReverseList [32], LastLetter [32], Boolean Assignment [354],

Parity [354], Colored Object [355], Penguins in a Table [355],
Repeat Copy [356], Object Counting [356]

数学推理
MATH [312], GSM8k [273], SVAMP [274], MultiArith [357], ASDiv [275],

MathQA [358], AQUA-RAT [359], MAWPS [360], DROP [361], NaturalProofs [362],
PISA [363], miniF2F [364], ProofNet [365]

条件文本生成：作为语言生成中的一个重要话题，条件文本
生成 [48]旨在基于给定的条件生成满足特定任务需求的文本，
通常包括机器翻译 [366]、文本摘要 [367] 和问答系统 [368]
等。为了衡量生成文本的质量，通常使用自动化指标（如准确

率、BLEU [369] 和 ROUGE [370]）和人类评分来评估性能。
由于 LLM 具有强大的语言生成能力，它们在现有的数据集
上取得了显著的性能，甚至超过了人类（在测试数据集上的）

表现。例如，当仅给出 32 个示例作为输入时，GPT-3 通过
ICL 能够在 SuperGLUE 的平均得分上超过使用完整数据微
调的 BERT-Large [311]；在 MMLU 指标上，一个 5-样本的
Chinchilla [33]的准确率几乎是人类平均准确率的两倍；而在
5-样本的设定下，GPT-4 [45]取得了当前最优秀的性能，平均
准确率比之前的最佳模型提高了超过 10%。于是，人们开始
关注现有的条件文本生成任务，能否很好地评估和反映 LLM
的能力。考虑到这个问题，研究人员试图通过收集目前无法解

决的任务（即 LLM无法取得良好表现的任务）或创建更具挑
战性的任务（例如超长文本生成 [371]）来制定新的评估基准，
例如 BIG-bench Hard [313]。此外，最近的研究还发现自动
化指标可能会低估 LLM 的生成质量。在 OpenDialKG [310]
中，ChatGPT 在 BLEU 和 ROUGE-L 指标上表现不如微调
的 GPT-2，但在人类评分中获得了更多的好评 [372]。因此，

需要更多的努力来开发更符合人类偏好的新指标。

代码合成：除了生成高质量的自然语言外，现有的 LLM 还
表现出强大的生成形式语言的能力，尤其是满足特定条件的

计算机程序（即代码），这种能力被称为代码合成 [373]。与
自然语言生成不同，由于生成的代码可以直接用相应的编译

器或解释器执行，现有的工作主要通过计算测试用例的通过

率（即 pass@k）来评估 LLM 生成的代码的质量28。最近，

有工作提出了几个专注于功能正确性的代码基准，用来评估

LLM 的代码合成能力，例如 APPS [315]、HumanEval [78]
和 MBPP [152]。通常，它们由各种编程问题组成，包含题目
描述和用于检查正确性的测试用例。提高代码合成能力的关

键在于用代码数据微调（或预训练）LLM，这可以有效地使
LLM 适配代码合成任务 [91]。此外，现有的工作提出了新的
代码生成策略，例如采样多个候选解 [152]和由规划指导的解
码 [374]，相当于模仿程序员修复错误和代码规划的过程。令
人印象深刻的是，LLM最近在程序竞赛平台 Codeforces上取
得了所有选手中前 28%的排名，与人类表现相当 [111]。此外，
已发布的 GitHub Copilot可在编程 IDE（如 Visual Studio和

28.给定 k个 LLM生成的程序，当至少有一个程序通过所有测试用例
时，pass@k 被计算为 1，否则为 0
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JetBrains IDE）中辅助编程，支持包括 Python、JavaScript
和 Java在内的多种语言。ACM通讯中的一篇观点文章“The
End of Programming” [375] 讨论了 AI 编程在计算机科学领
域的影响，强调了一个重要的转变，即，将高度适配微调的

LLM作为新的计算原子单位。

主要问题：虽然 LLM在生成类似于人类的文本已经取得了出
色的表现，但它们容易受到以下两个语言生成方面的问题影

响。

• 可控生成：LLM 生成给定条件下文本的主流方法，是
使用自然语言指令或提示。这种机制虽然很简单，但是在对

模型生成的输出进行细粒度或结构化的约束方面，仍面临着

重大挑战。现有工作 [40] 表明，对生成文本施加复杂的结构
约束时，LLM可以很好地处理局部关系（例如相邻句子之间
的交互），但可能难以解决全局关系（即长程相关性）。例如，

要生成一个由多个段落组成的复杂长篇文章，仍然很难直接

在全局上保证指定的文本结构（例如概念的顺序和逻辑流）。

对于需要遵循结构化规则或语法的生成任务，例如代码合成，

则会更加具有挑战性。为了解决这个问题，一种有潜力的解决

方案是从 LLM一次性生成（即直接生成目标输出）扩展到迭
代提示。这模拟了人类写作过程，将语言生成分解为多个步

骤，例如规划、起草、重写和编辑 [371]。几项研究已经证明，
迭代提示可以诱导出相关的知识，从而在子任务中达到更好

的性能 [376, 377]。本质上，CoT提示用到的想法是，可以将
复杂任务分解为多步的推理链条。此外，对于实际的部署而

言，对生成文本的安全控制极其重要。研究表明 LLM可能会
生成包含敏感信息或冒犯性表达的文本 [45]。虽然 RLHF 算
法 [61] 可以在一定程度上缓解这个问题，但它仍然依赖于相
当数量的人工标注数据来微调 LLM，且缺乏客观的优化目标。
因此，探索有效的方法来克服这些局限性，以实现对 LLM的
输出施加更安全的约束，是极其重要的。

•专业化生成：尽管 LLM已经学习到了一般的语言模式，
且可以以此生成连贯的文本，但在处理专业的领域或任务时，

它们的生成能力仍然可能受到限制。例如，一个已经在一般

类型的网络文章上训练的 LM，在生成一个涉及许多医学术
语和方法的医学报告时仍可能面临挑战。直观上，领域知识

对于模型的专业化至关重要。然而，将这种专业知识注入到

LLM 中并不容易。正如最近的一些分析 [46, 378] 所讨论的，
当训练 LLM展现特定的能力，以使模型在某些领域获得出色
的表现时，它们可能会在另外一些领域遇到困难。这种问题

与神经网络训练中的灾难性遗忘 [379, 380]有关，它指的是整
合新旧知识时发生冲突的现象。类似的情况也出现在 LLM的
人类对齐微调中，要将模型向人类的价值观和需求对齐，必

须要支付“对齐税” [61]（例如可能在 ICL能力上产生损失）。
因此，开发有效的模型专业化方法至关重要，以使得 LLM可
以灵活地适配到各种任务场景，并尽可能保留其原有的能力。

7.1.2 知识利用

知识利用是一种智能系统基于事实证据的支撑，完成知识密

集型任务的重要能力（例如常识问题回答和事实补全）。具体

而言，它要求 LLM适当地利用来自预训练语料库的丰富事实
知识，或在必要的时候检索外部数据。特别地，问答和知识补

全已经成为评估这一能力的两种常用任务。根据测试任务（问

答或知识补全）和评估设定（有或没有外部资源），我们将现

有的知识利用任务分为三种类型，即闭卷问答，开卷问答29和

知识补全。

闭卷问答：闭卷问答任务 [381] 测试 LLM 从预训练语料库
中习得的事实知识。LLM 只能基于给定的上下文回答问题，
而不能使用外部资源。为了评估这一能力，可以利用几个数

据集，包括 Natural Questions [318]、Web Questions [321]和
TriviaQA [322]。其中准确性指标被广泛采用。实验表明，LLM
在这种情况下表现良好，甚至与目前效果最好的开放领域问

答系统的表现相匹配 [56]。此外，LLM 在闭卷问答任务上的
性能也显示出扩展法则的模式，包括模型大小和数据大小方

面的扩展法则：增加参数和训练 token数量可以增加 LLM的
容量，并帮助它们从预训练数据中学习（或记忆）更多的知

识 [56]。此外，在相似的参数规模下，用更多与评估任务相关
的数据训练 LLM将实现更好的性能 [72]。此外，闭卷问答的
任务设定还为探究 LLM 编码的事实知识的准确性提供了测
试平台。然而，正如现有研究所示 [55]，即使预训练数据中存
在相关的知识，LLM在需要细粒度知识的问答任务上，表现
仍然可能较差。

开卷问答：与闭卷问答不同，在开卷问答任务中，LLM可以从
外部知识库或文档集合中提取有用的证据，然后基于提取的证

据回答问题 [382–385]。典型的开卷问答数据集（例如，Natural
Questions [318]、OpenBookQA [330]和 SQuAD [333]）与闭
卷问答数据集有所重叠，但是前者包含外部数据源，例如维

基百科。在开卷问答任务中，广泛使用的评估指标是准确性

和 F1-score。为了从外部资源中选出有关的知识，LLM通常
与一个文本检索器（甚至是一个搜索引擎）配对，该文本检

索器与 LLM 独立或联合训练 [72, 382, 386]。在评测的过程
中，现有研究主要关注于测试 LLM 如何利用提取到的知识
来回答问题。研究表明，检索到的证据可以大大提高生成答

案的准确性，甚至使较小的 LLM 能够胜过 10 倍参数量的
LLM [382, 386]。此外，开卷问答任务还可以评估知识信息的
新旧程度。从过时的知识资源进行预训练或检索，可能导致

LLM在时间敏感的问题上生成不正确的答案 [382]。

知识补全：在知识补全任务中，LLM（在某种程度上）可以
被视为一个知识库 [340]，补全或预测知识单元（例如知识三

29.在本部分中，开卷问答是指需要从外部知识资源中提取和利用有用
信息的问答任务。相反地，闭卷问答仅使用预训练语料库中的编码信息。
值得注意的是，有一个名为 OpenBookQA 的数据集 [330] 遵循了开卷
问答任务的设定，通过提取和利用外部科学事实来回答问题。
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(b) Extrinsic hallucination(a) Intrinsic hallucination

Explain RLHF for LLMs.

RLHF stands for "Rights, Limitations, Harms, and 
Freedoms" and is a framework for …… models like 
LLMs (Large Language Models).

Bob’s wife is Amy. Bob’s daughter is Cindy.
Who is Cindy to Amy?

Cindy is Amy’s daughter-in-law.

图 8. 一个开放 LLM 的内在和外在幻觉的例子（访问日期：2023 年 3 月 19 日）。作为内在幻觉的例子，LLM 对 Cindy 和 Amy 之间的关系给出了
错误的判断，这与输入相矛盾。对于外在的幻觉，在这个例子中，LLM 似乎对 RLHF 的含义有不正确的理解，尽管它能正确理解 LLM 的含义（在
本例中）。

元组）的缺失部分。这种任务可以探索和评估 LLM 从预训
练数据中学习到的知识的数量和种类。现有的知识补全任务

可以粗略地分为知识图谱补全任务（例如 FB15k-237 [336]和
WN18RR [338]）和事实补全任务（例如，WikiFact [335]），分
别旨在补全知识图谱中的三元组和有关特定事实的句子。实

证研究表明，对于涉及特定关系类型的知识补全任务，现有

的 LLM很难完成 [286]。在WikiFact的评估结果中，LLM在
一些预训练数据中频率较高的关系上（例如通货和作者）具

有良好表现，但在出现频率较少的关系（例如发现或发明者

和出生地）上表现欠佳。有趣的是，在相同的评估设定下（例

如 ICL），InstructGPT（即 text-davinci-002）在WikiFact
的所有子测试集中均优于 GPT-3。这表明，指令微调有助于
LLM完成知识补全任务。

主要问题：尽管 LLM在捕获和利用知识信息方面取得了重要
进展，但它们存在以下两个主要问题。

• 幻觉（Hallucination）：在生成事实文本时，一个具有
挑战性的问题是幻觉生成 [372]，即，生成的信息与现有来源
相冲突（内在幻觉）或无法通过现有来源验证（外在幻觉）。

图 8展示了这两种幻觉的例子。幻觉在现有的 LLM中广泛存
在，甚至包括 GPT-4 [45] 等最优秀的 LLM。本质上，LLM
似乎是“无意识地”在解决任务的过程中利用这些知识，缺乏

对使用内部或外部知识精准控制的能力。幻觉会误导 LLM生
成非预期的输出，并且在大部分时候会降低其性能，为部署

LLM到实际应用带来潜在风险。为了缓解这个问题，现有的
工作广泛使用了对齐调整策略（如第 5.2节中讨论的），这种
策略依赖于在高质量的数据上对 LLM进行微调，或使用人类
反馈对 LLM进行微调。为了评估幻觉问题，已经提出了一系
列幻觉检测任务，例如 TruthfulQA [320] 旨在检测模型是否
会模仿人类的虚假言论。

•知识实时性：另一个主要挑战是，对于需要使用比训练
数据更新的知识的任务时，LLM在解决这些任务时会遇到困
难。为了解决这个问题，一个直接的方法是定期用新数据更

新 LLM。然而，微调 LLM的成本非常昂贵的，而且增量训练
LLM非常可能导致灾难性遗忘问题。因此，有必要开发高效

有效的方法，将新知识融入到现有的 LLM中，使其保持最新
状态。现有的研究已经探索了如何利用外部知识源（例如搜

索引擎）来补充 LLM，这既可以是与 LLM一起优化的 [382]，
也可以是作为一种即插即用的模块 [387]。例如，ChatGPT使
用了检索插件来访问最新的信息源 [388]。通过将提取的相关
信息融入上下文 [389, 390]，LLM可以获取新的事实知识，并
在相关任务上有更好的表现。然而，这种方法似乎仍然停留

于表面层次。一些实验揭示，直接修改内在知识或将特定的

知识注入 LLM是很困难的，这仍然是一个值得研究的研究问
题 [391, 392]。

7.1.3 复杂推理

复杂推理是指理解和利用相关的证据或逻辑来推导结论或做

出决策的能力 [51, 52]。根据推理过程中涉及的逻辑和证据类
型，我们考虑将现有的评估任务分为三个主要类别，即知识

推理、符号推理和数学推理。

知识推理：知识推理任务依赖于逻辑关系和事实知识的证据来
回答给定的问题。现有的工作主要使用特定的数据集来评估相

应类型的知识推理能力，例如 CSQA [276]/StrategyQA [277]
用于常识推理，ScienceQA [329] 用于科学知识推理。除了生
成结果的准确性，现有的工作 [329]还通过自动化评测（例如
BLEU）或人类评估的方法，来评估所生成的推理过程的质量。
通常，这些任务要求 LLM根据事实知识逐步推理，直到回答
给定的问题。为了激发逐步推理的能力，有研究提出了 CoT
提示策略 [32] 来增强 LLM 的复杂推理能力。如第 6.2 节所
述，CoT 涉及到中间推理步骤，通过手动创建 [32] 或自动生
成 [393]的方式嵌入到提示中，指导 LLM进行多步推理。这
种方式大大提高了 LLM的推理性能，使其在几个复杂知识推
理任务上取得了目前效果最好的效果 [32, 56, 394]。此外，将
知识推理任务转化为代码生成任务后，研究人员发现可以进

一步提高 LLM 的性能 [156]，特别是对于在代码上预训练的
LLM。然而，由于知识推理任务的复杂性，在例如常识推理等
任务上，当前 LLM的性能仍然落后于人类的结果。作为最常
见的错误之一，LLM可能基于错误的事实知识生成不准确的
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中间步骤，导致最终结果错误。为了解决这个问题，现有的工

作提出了特殊的解码策略和（对多个推理路径）集成策略，以

提高整个推理链的准确性。最近的一项实证研究 [394] 表明，
LLM可能难以明确推断出特定任务所需的常识知识，尽管它
们可以成功地解决该任务。此外，它进一步表明，利用自动生

成的知识可能不利于提高推理性能。

符号推理30：符号推理任务主要关注于在形式化规则设定中
操作符号以实现某些特定目标 [51]，且这些操作和规则可能
在 LLM预训练期间从未被看到过。现有的工作 [32, 262, 280]
通常用尾字母拼接和硬币反转任务来评估 LLM，其中用于评
测的数据与上下文例子有相同的推理步骤（称为领域内测试）

或更多步骤（称为领域外测试）。比如一个领域外测试的例子，

LLM在上下文例子中看到的示例只有两个单词，但在测试中
LLM需要将三个或更多的单词的最后一个字母进行拼接。通
常会采用生成符号的准确性来评估 LLM 在这些任务上的性
能。因此，LLM需要理解符号操作之间的语义关系以及它们
在复杂场景中的组合。然而，在领域外测试下，由于 LLM没
有看到符号操作和规则的复杂组合（例如将上下文示例的操

作数量增加一倍），因此难以捕捉其准确含义。为了解决这个

问题，现有研究结合了 scratchpad [354, 395]和 tutor [396]策
略来帮助 LLM更好地操作符号，生成更长和更复杂的推理过
程。另一条研究路线利用形式化编程语言来表示符号操作和

规则，这要求 LLM 生成代码并通过外部解释器执行推理过
程。这种方法可以将复杂的推理过程分解为 LLM的代码合成
和解释器的程序执行，从而简化推理过程并获得更准确的结

果 [356]。

数学推理：数学推理任务需要综合利用数学知识、逻辑和计
算来解决问题或生成证明过程。现有的数学推理任务主要可

分为数学问题求解和自动定理证明两类。对于数学问题求解

任务，常用的评估数据集包括 SVAMP [274]、GSM8k [273]和
MATH [312]数据集，其中 LLM需要输出准确的具体数字或
方程来回答数学问题。由于这些任务也需要多步推理，CoT提
示策略已被广泛采用来提高 LLM的推理性能 [32]。作为一种
实用的策略，持续在大规模数学语料库上预训练 LLM可以大
大提高它们在数学推理任务上的性能 [34, 147, 397]。此外，由
于不同语言中的数学问题共享相同的数学逻辑，研究人员还

提出了一个多语言数学问题基准测试 [289]，用于评估 LLM的
多语言数学推理能力。另一个具有挑战性的任务是自动定理

证明（ATP）[362, 364, 398]，要求用于推理的模型严格遵循推
理逻辑和数学技能。为了评估在此任务上的性能，PISA [363]
和 miniF2F [364] 是两个典型的 ATP 数据集，其中证明成功
率是评估指标。作为一种典型的方法，现有的 ATP工作利用
LLM 来辅助交互式定理证明器（interactive theorem prover,

30.我们主要讨论为评估 LLM而特别设计的符号推理任务，而不考虑
传统自然语言处理任务中的符号推理方法，例如从知识图谱中推导逻辑
规则的 KBQA。

ITP，例如 Lean、Metamath和 Isabelle）进行证明搜索 [399–
401]。ATP 研究的一个主要限制是缺乏相关的形式化语言语
料库。为了解决这个问题，一些研究利用 LLM将非形式化的
表述转换为形式化证明以增加新数据 [157]，或者生成草稿和
证明草图以减少证明搜索空间 [402]。

主要问题：尽管 LLM 在解决复杂推理的任务方面有所进展，
但仍存在一些限制。

•不一致性：通过改进推理策略（如使用 CoT），LLM可
以基于逻辑和支撑性证据逐步执行推理过程，从而解决一些

复杂的推理任务。尽管这种方法是有效的，但在推理过程中

经常出现不一致性问题。具体而言，LLM可能会在错误的推
理路径下仍生成正确答案，或者在正确的推理过程之后产生

错误答案 [32, 403]，导致得到的答案与推理过程之间存在不
一致性。为了缓解这个问题，现有的工作提出了通过外部工

具或模型指导 LLM 的整个生成过程 [374]，或者重新检查推
理过程和最终答案以进行纠正 [404]的方法。作为一种有前景
的解决方案，最近的方法将复杂的推理任务重新形式化为代

码生成任务，而生成的代码会被严格执行，从而确保了推理

过程和结果之间的一致性。此外，研究还发现，相近输入的任

务之间也可能存在不一致性，即任务描述中微小的变化可能

导致模型产生不同的结果 [49, 274]。为了缓解这个问题，可以
集成多个推理路径来增强 LLM的解码过程 [281]。
• 数值计算：对于复杂的推理任务，LLM 在数值计算上

仍然面临困难，特别是对于在预训练阶段很少遇到的符号，例

如大数字的算术运算 [49, 396]。为了解决这个问题，一种直接
的方法是在合成的算术问题上微调 LLM [405]。一系列的研究
采用了这种方法，并通过特殊的训练和推理策略进一步提高

数值计算性能 [395]，例如使用草稿纸推演。此外，现有的工
作还包括使用外部工具（例如计算器）来处理算术运算 [71]。
最近，ChatGPT 提供了一个插件机制来使用外部工具 [388]。
这样，LLM需要学习如何正确地操作这些工具。为此，研究
人员通过一些工具（甚至是 LLM 本身）调整了 LLM 的示
例 [71, 406]，或者为 ICL修订指令和示例 [356]。然而，这些
LLM仍然依赖于（在预训练阶段）从文本上下文捕捉数学符
号的语义含义，这在本质上并不是适合于数值计算的最佳方

案。

7.2 高级能力评估

除了上述基本评测任务外，LLM还展现出一些需要特殊考虑
的高级能力。在本节中，我们将讨论几种有代表性的高级能

力及其相应的评测方法，包括与人类对齐、与外部环境的互

动、工具操作等。接下来，我们将详细讨论这些高级能力。

7.2.1 与人类对齐

与人类对齐（human alignment）指的是让 LLM能够很好地符
合人类的价值和需求，这是在现实世界应用中广泛使用 LLM
的关键能力。
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为了评估这种能力，现有的研究考虑了多个人类对齐的

标准，例如有益性、真实性和安全性 [45, 222, 223]。对于有益性
和真实性，可以利用对抗性问答任务（例如 TruthfulQA [320]）
来检查 LLM在检测文本中可能的虚假性方面的能力 [45, 72]。
此外，有害性也可以通过若干现有的基准测试来评估，例如

CrowS-Pairs [407] 和 Winogender [408]。尽管存在基于以上
数据集的自动评估，人工评估仍然是一种更直接有效的测试

LLM与人类对齐能力的方法。OpenAI邀请了许多与 AI风险
相关的领域专家来评估和改进 GPT-4在遇到风险内容时的行
为 [45]。此外，对于人类对齐的其他方面（例如真实性），一些
研究提出使用具体指令和设计标注规则来指导评价过程 [72]。
实证研究表明，这些策略可以大大提高 LLM 的人类对齐能
力 [223]。例如，在与专家交互收集的数据的对齐调整后，GPT-
4 在处理敏感或不允许的提示时的错误行为率可以大大降低。
此外，高质量的预训练数据可以减少对齐所需的工作量 [45]。
例如，Galactica模型在含有较少偏见内容的科学语料库上进
行预训练，因此可能更加无害 [34]。

7.2.2 与外部环境的互动

除了标准评估任务外，LLM还具有从外部环境接收反馈并根
据行为指令执行操作的能力，例如生成自然语言行动计划以

操纵智能体 [409, 410]。这样的能力也是在 LLM 中涌现，可
以生成详细且高度切实可行的行动计划，而较小的模型（例

如 GPT-2）倾向于生成较短或无意义的计划 [409]。
为了测试这种能力，研究者提出了一些具身 AI环境和评

价基准，如下所述。VirtualHome [411] 构建了一个 3D 模拟
器，用于家务任务（例如清洁和烹饪），代理人可以执行 LLM
生成的自然语言行动。ALFRED [412] 包括更具挑战性的任
务，需要 LLM完成组合目标。BEHAVIOR [413]侧重于在模
拟环境中进行日常杂务，要求 LLM生成复杂的解决方案，例
如更改对象的内部状态。
对于 LLM生成的行动计划，现有的工作要么采用基准测

试中的常规指标（例如生成的行动计划的可执行性和正确性），

要么直接根据现实世界执行的成功率来评估这种能力 [409,
414]。现有的工作已经显示出 LLM在与外部环境的互动和生
成准确的行动计划方面的有效性 [415]。最近，一些工作提出
了几种改进方法来增强 LLM的交互能力，例如设计类似代码
的提示 [416]和提供真实世界的反馈 [414]。

7.2.3 工具使用

在解决复杂问题时，LLM可以在必要的情况下利用外部工具。
通过封装可用工具的 API调用，现有的工作已经考虑了各种
外部工具，例如搜索引擎 [72]、计算器 [71]和编译器 [356]等
等，以增强 LLM在特定任务上的性能。最近，OpenAI已经
支持在 ChatGPT 中使用插件 [388]，这使得 LLM 除了语言
建模之外还具备了更广泛的能力。例如，网页浏览器插件使

ChatGPT能够访问实时信息。此外，整合第三方插件对于创
建基于 LLM的应用程序生态系统非常关键。

为了检验工具使用的能力，现有的工作大多采用复杂的

推理任务进行评估，例如数学问题求解（例如 GSM8k [273]
和 SVAMP [274]）或知识问答（例如 TruthfulQA [320]），其
中成功使用工具对于增强 LLM缺乏的所需技能非常重要（例
如数值计算）。通过这种方式，这些任务的评估性能可以反

映出 LLM在工具使用方面的能力。为了让 LLM学会利用工
具，现有研究在上下文中添加使用工具的示例来让 LLM学习
使用方法 [356]，或基于工具使用的相关数据对 LLM 进行微
调 [71, 406]。现有的工作发现，在工具的帮助下，LLM 变得
更加有能力解决它们不擅长的问题，例如方程计算和利用实

时信息，并最终提高了最后的性能 [71]。
总结. 上述三种能力对于 LLM 在实际应用中的表现具有

巨大的价值：符合人类价值和偏好（与人类对齐）、在实际场

景中正确行动（与外部环境交互）和扩展能力范围（工具操

作）。除了上述三种高级能力之外，LLM 还可能展现出一些
有关特定任务（例如数据标注 [257]）或学习机制（例如自我
改进 [285]）的其他高级能力。发现、衡量和评估这些新兴能
力以更好地利用和提升 LLM将是一个开放的研究方向。

7.3 公开基准和经验性分析

在上述章节中，我们已经讨论了 LLM的评估任务及其相应的
设置。接下来，我们将介绍现有的 LLM评测基准和实证分析，
从总体视角对大模型的能力进行更全面的讨论。

7.3.1 评测基准

数个用于评估 LLM 的综合性评测基准已于近日发布 [286,
312, 355] 。在本节中，我们将介绍几个具有代表性并得到广
泛使用的评测基准，即 MMLU、BIG-bench和 HELM。
• MMLU [312] 是一个通用评测基准，用于大规模评测

LLM的多任务知识理解能力。其涉及到的知识涵盖数学，计
算机科学以及人文和社会科学等领域，并包含从基础到进阶

不同难度的任务。现有工作表明，大多数情况下，LLM在这
个基准上比小模型表现出更高的性能 [34, 56, 57, 64]，这表明
了模型尺寸的扩展法则。最近，GPT-4 在 MMLU 上取得了
显著成果（5-shot设置下正确率达到 86.4%），远远优于以前
的最佳模型 [45]。
• BIG-bench [355] 是一个由社区协作收集的评测基准，

旨在从各个方面探究现有 LLM 的能力。它包含了 204 个任
务，主题包括语言学、儿童发展、数学、常识推理、生物学、

物理学、社会偏见、软件开发等等。通过扩展模型尺寸，小

样本设置下的 LLM甚至可以在 65%的 BIG-bench任务中超
过人类的平均表现 [56]。鉴于该评测基准的高评估成本，作
者还提出了一个轻量级基准 BIG-bench-Lite，其中包含来自
BIG-bench 的 24 个小型、多样且具有挑战性的任务。此外，
研究者们从 BIG-bench 中挑选 LLM 表现差于人类的挑战性
任务，提出了 BIG-bench hard（BBH）基准，用以探索 LLM
当前无法解决的任务。实验发现，随着任务难度的增加，大部
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分小模型的性能接近于随机猜测。相比之下，CoT 提示可以
引出 LLM逐步推理的能力从而增强性能，使其在 BBH中超
过平均人类表现 [313]。
• HELM [286]是一个综合性评测基准，目前包括 16个核

心场景和 7类指标。它建立在许多先前提出的评测基准之上，
旨在对 LLM进行全面评估。HELM的实验结果显示，指令微
调可以在准确性、鲁棒性和公平性方面提高 LLM的性能。此
外，对于推理任务，已经在代码语料库上预训练的 LLM表现
出更优秀的性能。

以上评测基准涵盖了大量的主流 LLM 评估任务。此外，
还有一些评测基准专门用来评估 LLM 在特定任务上的能力，
如用于评测多语言知识利用能力的 TyDiQA [417] 和用于评
测多语言数学推理的 MGSM [289]。研究者可以根据想要评
测的能力选择相应基准。此外，Language Model Evaluation
Harness [418]和 OpenAI Evals [45]等开源评估框架可供研究
人员在现有评测基准上评估 LLM，或者在新任务上进行个性
化评估。

7.3.2 大语言模型能力的综合分析

除了构建大规模评估基准之外，为调查 LLM 的优势和局限
性，大量研究已经进行了全面分析。在本部分中，我们将主要

从两个主要方面简要讨论它们，即通用能力和专业能力。

通用能力：由于 LLM 出色的表现，现有的工作 [40, 45, 372,
378, 419–421] 对它们的通用能力进行了系统的评估，以探索
它们在众多任务或应用中的表现。这些研究主要关注之前未

经过充分调查的新兴 LLM（例如 ChatGPT 和 GPT-4），具
体内容如下所述：

•精通度：为了评估 LLM在解决一般任务方面的精通度，
现有的工作 [421] 通常收集一组涵盖各种任务和领域的数据
集，然后在小样本或零样本设置下测试 LLM的性能。实验结
果 [40, 45, 378, 421]显示 LLM对通用任务有着卓越的解决能
力。作为一项显著进展，GPT-4 在语言理解、常识推理和数
学推理等一系列任务中超越了此前在特定数据集上训练过的

方法 [45]。此外，它可以在为人类设计的真实考试（例如美国
大学预修课程考试和研究生入学考试）中达到近似于人类的

表现 [45]。最近，一项全面的定性分析 [40]揭示了 GPT-4能
在各个领域的各种具有挑战性的任务中接近人类水平，例如

数学、计算机视觉和编程，并将其视为“一个通用人工智能系

统的早期版本”。在这些令人鼓舞的结果之外，该分析也表明

GPT-4仍然具有严重的局限性。例如，GPT-4难以校准生成
结果的置信度，并且无法验证其训练数据和自身的一致性。此

外，多项研究还表明，LLM 可能会误解陌生概念 [421, 422]，
并且在解决与情感相关的实用任务方面 [420]（例如个性化情
感识别）面临挑战，表现不及特定的微调模型。

•鲁棒性：对 LLM的综合分析需要考虑的另一个方面是
它们对噪声或扰动的稳定性，这对于实际应用尤其重要。为

了评估 LLM对噪声或扰动的鲁棒性，现有的工作 [423]对输

入进行对抗攻击处理（例如符号替换），然后根据输出结果的

变化评估 LLM的稳定性。实验表明 LLM在各种任务中比小
型的 LM 更稳定，但也会遇到一些新的问题，例如鲁棒性的
不一致性和对提示的敏感性。具体来说，对于具有相同含义

而表达方式不同的输入，LLM往往会提供不同的答案，甚至
与自身生成的内容相矛盾 [424]。这样的问题也会导致在使用
不同提示评估稳定性时产生不一致的结果，使稳定性分析的

评估结果本身不太可靠。

专业能力：由于 LLM 已经在大规模语料库上进行了预训练，
它们可以从预训练数据中获取丰富的知识。因此，LLM可以
被用作特定领域的专家。最近的研究广泛探索了将 LLM 用
于解决特定领域任务的应用，并评估了 LLM的适配能力。通
常，这些研究收集或构建特定领域的数据集，使用 ICL 来评
估 LLM的性能。由于我们的重点不是覆盖所有可能的应用领
域，因此我们简要讨论了三个受到研究界广泛关注的代表性

领域，即医疗、教育和法律。

• 医疗是一个与人类生命密切相关的重要应用领域。自
ChatGPT 问世以来，一系列研究已经将 ChatGPT 或其他
LLM应用于医疗领域。LLM能够处理各种医疗保健任务，例
如生物信息提取 [425]、医疗咨询 [426–428]和报告简化 [429]，
甚至可以通过为专业医生设计的医疗执照考试 [430–432]。然
而，LLM可能会制造医学错误信息 [427, 429]，例如错误解释
医学术语并提供与医学准则不一致的建议。此外，上传患者

健康信息也会引起隐私问题 [425]。

• 教育也是一个重要的应用领域。已有研究发现，LLM
可以在数学、物理、计算机科学等科目的标准化测试中达到学

生级别的表现 [45, 433, 434]，这些测试包括选择题和开放式
问题。此外，实验表明 LLM 可以作为写作或阅读助手 [435,
436]。最近的一项研究 [436] 表明，ChatGPT 可以生成在不
同学科之间逻辑一致并且平衡深度和广度的答案。另一项定

量分析 [435] 表明，在某些计算机安全领域的课程中，利用
ChatGPT 的学生表现比使用其他方法的学生的平均表现更
好（例如保留或完善 LLM结果作为自己的答案）。然而，LLM
的普及也引发了关于如何合理使用这样的智能助手的担忧（例

如如何避免作弊行为）。

•法律是一个建立在专业知识之上的专业领域。最近的一
些研究已经应用 LLM来解决各种法律任务，例如法律文件分
析 [437, 438]、法律判决预测 [439]和法律文件撰写 [440]。最
近的一项研究 [441] 发现，LLM 具有强大的法律解释和推理
能力。此外，最新的 GPT-4模型在模拟律师考试中取得了相
当于人类考生前 10%的成绩。然而，LLM在法律领域的使用
也引发了关于法律挑战的担忧，包括版权问题 [442]、个人信
息泄露 [443]以及偏见和歧视 [444]。

除上述工作外，一些工作还从其他角度分析了 LLM 的
能力。例如，一些工作研究了 LLM 的类人特征，如自我意
识、心理理论（Theory of Mind, ToM）和情感计算等方面的
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特征 [40, 445–447]。特别地，针对两个经典的错误信念任务进
行的 ToM 的实验表明，GPT-3.5 系列模型在 ToM 任务中的
表现与 9岁儿童相当，因此推测 LLM可能具有类似 ToM能
力 [446]。此外，另一些工作调查了目前 LLM 的评估设置的
公平性和准确性 [448]，例如，大规模的预训练数据可能包含
测试集中的数据。

8 总结与未来方向

在这篇综述中，我们回顾了 LLM 的最新进展，并介绍了理
解和利用 LLM的关键概念、发现和技术。我们重点关注大模
型（即大小超过 100 亿的模型），并未考虑与早期 PLM（例
如 BERT和 GPT-2）的相关内容，因为它们已经在现有文献
中得到了很好的综述。具体来说，我们的综述讨论了 LLM的
四个重要方面，即预训练、适配微调、应用和评估。针对每

个方面，我们重点介绍了对 LLM 成功至关重要的技术或发
现。此外，我们还总结了开发 LLM的可用资源，并讨论了实
现 LLM 的重要技术以便复现 LLM。这篇综述试图涵盖关于
LLM的最新文献，并为研究人员和工程师提供一份有关这个
主题的优质参考资料。接下来，我们总结了本文的讨论，并在

以下方面介绍了 LLM的挑战和未来方向。

理论与原理：对于 LLM的潜在的工作机制，最大的谜题之一
是其如何通过非常大且深的神经网络分配、组织和利用信息。

揭示建立 LLM能力基础的基本原则或要素非常重要。具体来
说，扩展似乎在提高 LLM 的能力方面起着重要作用 [47, 55,
59]。已有工作显示，当语言模型的参数增加到某个临界规模
（例如 100亿）时，会以一种意想不到的方式（突然性能飞跃）
涌现出一些能力 [32, 47]，通常包括 ICL、指令遵循和逐步推
理。这些涌现能力既令人着迷又令人困惑：LLM何时和如何
获得它们尚不清楚。最近的研究要么进行广泛的实验来调查

涌现能力的影响和这些能力的贡献因素 [249, 266, 449]，要么
用现有的理论框架解释一些具体能力 [60, 260]。一个富有洞
察力的技术博客也以 GPT系列模型为目标，专门讨论了这个
话题 [46]。然而，更多能理解、描述和解释 LLM的能力或行
为的正式理论和原理仍然缺失。由于涌现能力与自然界的相

变具有十分相似的类比关系 [47, 58]，跨学科理论或原则（例
如，LLM是否可以被视为某种复杂系统）可能对解释和理解
LLM的行为有用。这些基本问题值得研究界探讨，且对于开
发下一代 LLM至关重要。

模型架构：堆叠的多头自注意力层组成的 Transformer，由于
其可扩展性和有效性，已成为构建 LLM 的基本架构。已有
方法已经提出了各种策略来提高该架构的性能，如神经网络

配置和可扩展的并行训练（请参阅第 4.2.2节的讨论）。为了
提高模型容量（例如多轮对话能力），现有的 LLM 通常维持
一个较长的上下文窗口，例如 GPT-4-32k的上下文长度达到
了 32,768 个词。因此，减少标准自注意力机制所带来的时间
复杂度（原始为二次代价）是一个实际应用时重要的考虑因

素。研究如何构建 LLM中更高效的 Transformer变体十分重
要 [450]，例如 GPT-3 中已经使用了稀疏注意力 [55]。此外，
灾难性遗忘一直是神经网络的长期挑战，其对 LLM 也有负
面影响。在使用新数据微调 LLM时，原先学到的知识可能会
受到损害，例如根据某些特定任务对 LLM 进行微调将影响
LLM 的通用能力。当 LLM 与人类价值观保持一致时（称为
对齐税 [61, 222]），也会出现类似情况。因此，有必要考虑将
现有架构扩展到更具灵活性的机制或模块，以有效支持数据

更新和任务专用化。

模型训练：在实践中，由于巨大的计算消耗和对数据质量和
训练技巧的敏感性 [69, 97]，预训练功能强大的 LLM 非常困
难。因此，开发更系统、经济的预训练方法以优化 LLM变得
尤为重要，同时考虑到模型有效性、效率优化和训练稳定性

等因素。我们应该开发更多的模型检查或性能诊断方法（例

如 GPT-4中的可预测扩展 [45]），以便在训练过程中及早发现
异常问题。此外，还需要更灵活的硬件支持或资源调度机制，

以便更好地组织和利用计算集群中的资源。由于从头开始预

训练 LLM的成本非常高，因此设计适合的机制在公开可用的
模型检查点基础上不断预训练或微调 LLM是非常重要的（例
如 LLaMA [57]和 Flan-T5 [64]）。为此，需要解决许多技术问
题，例如灾难性遗忘和任务专门化。然而，迄今为止，仍缺乏

具有完整预处理和训练日志的 LLM开源模型检查点（例如准
备预训练数据的脚本）以进行复现。我们相信，在开源模型中

报告更多技术细节对于 LLM研究将具有很大价值。此外，开
发更多有效引导模型能力的改进微调策略也很重要。

模型应用：由于在实际应用中微调的成本非常高，提示已成
为使用 LLM的主要方法。通过将任务描述和示例合并到提示
中，ICL（一种特殊形式的提示）赋予了 LLM在新任务上表
现良好的能力，甚至在某些情况下胜过全数据微调模型。此

外，为了提高复杂推理能力，已有工作提出了先进的提示技

术，例如 CoT策略，它将中间推理步骤包含在提示中。然而，
现有的提示方法仍然存在以下几个不足之处。首先，提示设计

时需要大量人力。自动生成有效提示以解决各种任务将非常

有用。其次，一些复杂任务（例如形式证明和数值计算）需要

特定的知识或逻辑规则，这些规则可能无法用自然语言很好

地表达或通过示例演示。因此，开发更具信息量和灵活性的任

务格式化方法以进行提示非常重要31。第三，现有的提示策略

主要关注单轮性能。开发交互式提示机制（例如通过自然语

言对话）来解决复杂任务是有用的，其效果已经被 ChatGPT
证明。

安全与对齐：尽管具有强大的能力，LLM与小型语言模型在
安全方面面临类似的挑战。例如 LLM倾向于产生幻觉 [372]，
这些文本看似合理，但可能在事实上是错误的。更糟糕的是，

31.然而，解决这个问题的另一种方法似乎是在任务难以通过文本生成
解决时调用外部工具，例如 ChatGPT的插件。
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LLM可能被有意的指令激发以产生有害的、有偏见的或有毒
的文本以用于恶意系统，从而导致潜在的滥用风险 [55, 61]。
为了详细讨论 LLM的安全问题（例如隐私、过度依赖、虚假
信息和影响操作），读者可以参考 GPT-3/4技术报告 [45, 55]。
作为避免这些问题的主要方法，可通过将人类纳入训练循环

来开发良好对齐的 LLM，并使用 RLHF[61, 113]。为了提高模
型安全性，在 RLHF过程中包含安全相关的提示也非常重要，
正如 GPT-4所示 [45]。然而，RLHF严重依赖专业标注者的
高质量人类反馈数据，这使得它在实践中难以适当实施。因

此，有必要改进 RLHF 框架以减少人类标注者的工作量，并
寻求更高效的、具有保证数据质量的标注方法，例如 LLM可
以用于辅助标注工作。最近，红队方法 [85, 224] 已经被采用
来提高 LLM的模型安全性，该方法利用收集到的对抗性提示
来优化 LLM（即避免红队攻击）。此外，通过聊天获取人类反
馈并直接将其用于自我改进的适当学习机制也具有重要意义。

应用与生态：随着 LLM在解决各种任务方面表现出强大的能
力，它们可以应用于广泛的现实世界应用（即遵循特定任务的

自然语言指令）。作为一个显著的进步，ChatGPT 可能已经
改变了人类获取信息的方式，这已在 “New Bing”的发布中得
到实现。在不远的将来，可以预见到 LLM将对信息检索技术
产生重大影响，包括搜索引擎和推荐系统。此外，智能信息助

手的开发和使用将随着 LLM的技术升级得到高度推广。从更
广泛的范围来看，这波技术创新浪潮将产生一个以 LLM为支
持的应用生态系统（例如 ChatGPT对插件的支持），这与人
类生活息息相关。最后，LLM的兴起为人工通用智能（AGI）
的探索提供了启示。有望开发出比以往更智能的系统（可能

具有多模态信号）。然而，在这一发展过程中，AI安全应成为
主要关注之一，即 AI对人类产生好处而非坏处 [39]。

尾声: 本综述是由我们研究团队在一次讨论会上计划的，
我们旨在总结 LLM 的最新进展，为我们的团队成员提供一
份高度可读性的报告。第一稿于 2023 年 3 月 13 日完成，我
们的团队成员尽最大努力以相对客观、全面的方式囊括有关

LLM的相关研究。接着，我们进行了多次细致的写作和内容
修订。尽管我们付出了巨大的努力，但这份综述仍远非完美：

我们可能会遗漏重要的参考文献或主题，也可能存在不严谨

的表述或讨论。由于空间有限，我们只能按照特定的选择标准

在图 1和表 1中展示部分现有的 LLM。然而，我们在 GitHub
页面（https://github.com/RUCAIBox/LLMSurvey）上设置
了更为宽松的模型选择标准，该页面将定期维护。我们将不

断更新这份文献综述，并尽力提高质量。对于我们来说，综

述写作也是我们自己对 LLM的学习过程。对于那些有建设性
意见来改进这份文献综述的读者，欢迎在我们综述的 GitHub
页面上留言或直接给我们的作者发电子邮件。我们将根据收

到的评论或建议进行修订，并在我们的综述中致谢为此做出

建设性贡献的读者。

更新日志在这部分中，我们会定期更新这篇综述文章提

交到 arXiv的更新日志：
• 2023年 3月 31日首次发布：初始版本。
• 2023 年 4 月 9 日更新：添加了附属信息，修订了图 1和
表 1，澄清了 LLM的相应选择标准，改进了写作，并纠
正了一些小错误。

• 2023年 4月 11日更新：纠正了关于代码库资源的错误。
• 2023年 4月 12日更新：修订了图 1和表 1，澄清了 LLM
的发布日期。

• 2023 年 4 月 16 日更新：添加了第 2.2节关于 GPT 系列
模型的技术演进。

• 2023年 4月 24日更新：添加了关于扩展法则的讨论，为
出现涌现能力的模型尺寸添加了一些解释（第 2.1节）；
在图 4中添加了不同架构的注意力模式的示意图，并在
表 4中添加了详细的公式。

• 2023年 4月 25日更新：修订了图表中的一些拷贝错误。
• 2023年 4月 27日更新：在第 5.3节中添加了高效微调。
• 2023年 4月 28日更新：修订了第 5.3节。
• 2023年 5月 7日更新：修订了表 1、表 2和一些细节。
计划内容我们将定期将新内容加入本篇文献综述中，使

其更加完整并切合最新情况。在这里，我们列出了几个可能出

现在下一主要版本中的主题：（1）从GPT-1到 ChatGPT的技
术演进（部分完成），（2）基于 LLaMA的微调（如 Alpaca），（3）
轻量级微调策略（已完成）和（4）模型细节的详细公式（已
完成）。如果您对本篇文献综述有特定主题的建议，请给我们

留言。
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