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风头正盛的生成式AI

 生成式 AI 赛道火热。根据 PitchBook 统计数据，2022 年生成式AI 赛
道总共获得约 14 亿美元的融资，几乎达到了过去 5 年的总和。OpenAI、
Stability AI 等明星公司，其他初创企业如 Jasper、Regie.AI、Replika 
等均获得资本青睐。



风头正盛的生成式AI

 2022年10月，Stability AI获得约1亿美元融资，发布的开源模型Stable 
Diffusion，可以根据用户输入的文字描述生成图片，引爆AI作画领域。

 2022 年 11 月 30 日，ChatGPT 在宣布公测之后，上线 5 天，全球用
户数量已突破百万。上线不到 40 天，日活用户已突破千万。

 2023年3 月 9 日，微软德国 CTO Andreas Braun 在一场活动中表示，
GPT-4 将在下周发布，将提供多模态模型。未来的输入输出将出现图像、
视频等形态，或将在业内产生更具颠覆性的影响。



大语言模型的应用落地

 ChatGPT+传媒：实现新闻智能写作，提升新闻实效性

来源：中国信息通信研究院

 ChatGPT+影视：根据大众兴趣定制影视内容，获得更高收视率，票房和
口碑降低影视制作团队在内容创作的成本，提高创作效率。



 ChatGPT+营销：充当虚拟客服，助力产品营销
 24小时的产品介绍和在线服务，降低营销成本
 快速了解客户需求，紧跟科技潮流。
 稳定可靠的咨询服务，可控性和安全性强。

ChatGPT+娱乐：实时的聊天对象，增强陪伴性
和趣味性。

ChatGPT+教育: 提供全新的教育工具，通过自助
提问来快速查缺补漏。

ChatGPT+金融：实现金融资讯，金融产品的自
动化生产，塑造虚拟理财顾问。

ChatGPT+医疗：快速了解患者病情且及时反馈，
第一时间情感支持。

.......

大语言模型的应用落地



商业化：国内大厂纷纷“入局”

 2 月 7 日，百度官宣了“百度版ChatGPT”—— 
文心一言，并表示将在 3 月份完成内测。

 2 月 8 日，阿里巴巴专家爆料，达摩院正在研发
类 ChatGPT 对话机器人，已开放给公司内员工
测试。可能将 AI 大模型技术与钉钉生产力工具
深度结合。

 2月8日，京东集团副总裁何晓冬坦言：京东在 
ChatGPT 领域拥有丰富的场景和高质量的数据。

 2 月 9 日，腾讯相关人士称：腾讯目前也有 
ChatGPT 相似产品和 AI 生成内容的计划，专项
研究也在有序推进。

 网易表示，教育业务将整合 AI 生成的内容，包
括但不限于AI口语老师、作文打分和评价等。
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主流的大语言模型：LaMDA

LaMDA: Language Models for Dialog Applications, Arxiv 2022.10

 Google：基于 Transformer，利用了其在文本中呈现的长程依赖关系
能力。拥有 1370亿参数。

 训练过程：在 1.56T 的公共对话数据集和网页文本上进行预训练，只有 
0.001%的训练数据被用于微调。

预训练过程

微调过程
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 Google：基于 Transformer，利用了其在文本中呈现的长程依赖关系
能力。拥有 1370亿参数。

 训练过程：在 1.56T 的公共对话数据集和网页文本上进行预训练，只有 
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专注于生成对话。但由于 LaMDA 存在较大误差（Bard），
比如出现事实性错误，因此未大规模投入使用



主流的大语言模型： ChatGPT

有监督的微调（SFT）+人类反馈的强化学习（RLHF）



主流的大语言模型： ChatGPT

InstructGPT：有监督的微调（SFT）+人类反馈的强化学习（RLHF）

对话生成 AI，专注于生成语言文本，也可以生成代码和进
行简单数学运算。



主流的大语言模型：Cluade

 Anthropic：专注打造发展可靠、可解释性、可操纵的AI系统
 方法：有监督的微调（SFT）+AI反馈的强化学习（RLAIF）

Constitutional AI: Harmlessness from AI Feedback，Arxiv 2022.12
https://scale.com/blog/chatgpt-vs-claude#Calculation



主流的大语言模型：Cluade

 Anthropic：专注打造发展可靠、可解释性、可操纵的AI系统
 方法：有监督的微调（SFT）+AI反馈的强化学习（RLAIF）

Constitutional AI: Harmlessness from AI Feedback，Arxiv 2022.12
https://scale.com/blog/chatgpt-vs-claude#Calculation

Claude 能更清晰地拒绝不恰当请求，句子之间衔接的也更
自然。当遇到超出能力范围的问题时，Claude 会主动坦白。



Cluade vs. ChatGPT

Cluade当前还处于内测阶段。不过根据 Scale Sepllbook 团队成员内部测试结果
显示，相比 ChatGPT，Claude在测试的12 项任务中有 8 项更强。



主流的大规模生成模型

模型 公司 能力 开源

ERNIE 3.0 Titan 百度 语言生成 否

盘古-α 华为 知识问答、知识检索、知识推理、阅读理解 否

PLUG 阿里 小说续写、文稿撰写 否

悟道 智源 问答、诗歌、新闻、评论生成、智能写作 否

闻仲 IDEA 文本生成 是

国外

模型 公司 能力 开源

GPT3 OpenAI 零样本、少样本、上下文学习，文本生成 否

LaMDA Google 对话 否

OPT Meta 问答、摘要、翻译 是

BLOOM BigScience 多语言、翻译、摘要、代码生成 是

Megatron-Turing NLG NVIDIA+Microsoft 文本续写 否

From: 毕冠群，第二研究室，内容组



大语言模型的能力来源

预训练、指令微调、对齐
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• From：符尧：预训练、指令微调、对齐、专业化：论大语言模型能力的来源

?

https://www.bilibili.com/video/BV1Qs4y1h7pn/?spm_id_from=333.880.my_history.page.click&vd_source=da8bf0b993cab65c4de0f26405823475


大语言模型能力的来源
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https://www.bilibili.com/video/BV1Qs4y1h7pn/?spm_id_from=333.880.my_history.page.click&vd_source=da8bf0b993cab65c4de0f26405823475


大语言模型的涌现能力

语言模型的缩放定律
 对数线性曲线：其他的条件保持不变，且其他条件保持合适，模型大小/

数据/参数量/文本输入长度/指令的种类或丰富程度/外部存储知识的指
数增长，对应模型效果（in-context的表现/零样本的表现）线性增长。

 相变曲线：有些模型大到一定程度才能出现，即涌现能力，例如Cross-
domain Transfer，Chain-of-thought能力。



大语言模型的涌现能力（Emergent abilities）

Emergent Abilities of Large Language Models.http://arxiv.org/abs/2206.07682

“An ability is emergent if it is not present in smaller models but is 
present in larger models.”

“Emergence is when quantitative changes in a system result in 
qualitative changes in behavior.”

 模型表现：
• 模型尺寸较小时性能提升不大
• 模型变大时有很明显的提升



思维链提示（Chain-of-thought prompting, CoT）

 动机：某些问题比较复杂，通过简单提示很难获取答案。
 方法：尝试添加一些推理步骤/提示到模型输入中，让语言模型去

学习样例的逐步推理过程，从而控制模型推理能力的方向

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners, https://arxiv.org/pdf/2205.11916.pdf

1. 复杂推理能力



1. 复杂推理能力

Chain-of-Thought Prompting Elicits Reasoning in 
Large Language Models， NeurIPS 2022

涌现能力：只有模型大于 100B ，才
能使思维链的效果大于的仅有回答提
示。所以这种能力只存在于大型模型
中。

效果：思想链提示的性能明显优于其
之前的精调方法。

标注效率：思维链提示只需要 8 个
示例的注释，而微调需要完整的训练
集。



2. 知识推理能力

Generate rather than Retrieve: Large Language Models are Strong Context Generators, ICLR 2023

构建 推理

结构化知识 难以构建，需要设计体系结构
并解析

容易推理，有用的结构已
经定义好

非结构化知识 容易构建，只存储文本即可  难以推理，需要抽取有用
的结构

语言模型 容易构建，在非结构化文本上
训练

容易推理，使用提示词即
可

 上世纪九十年代以来，人们一直试图将语言和世界的规则记录到一个巨
大的图书馆中，将知识存储在模型之外。

 研究人员开始构建特定领域的知识库，来存储非结构化文本、半结构化
（如维基百科）或完全结构化（如知识图谱）等形式的知识。



2. 知识推理能力

Generate rather than Retrieve: Large Language Models are Strong Context Generators, ICLR 2023

 在许多数据集中，为了获得所需的背景 / 常识知识，小模型需要一个外
部语料库 / 知识图谱来检索，或者需要通过多任务学习在增强的数据上
进行训练。

 在一些场景下，不允许外部检索。对于大型语言模型，可以直接去掉检
索器，仅依赖模型的内部知识，且无需精调。



3. 分布外鲁棒性

Generate rather than Retrieve: Large Language Models are Strong Context Generators, ICLR 2023

 人们发现，当测试集分布与训练分布不同时，小模型的行为性能可能
会显著下降。

 然而，在大型语言模型的上下文学习中，模型的鲁棒性更强。

1. 同分布情况下，基于提示词的 GPT-3 的效果并没有精调后的 RoBERTa 
要好。但它在三个其他分布（领域切换、噪声和对抗性扰动）中优于
RoBERTa，这也表明了GPT3 更加鲁棒。 



3. 分布外鲁棒性

Generate rather than Retrieve: Large Language Models are Strong Context Generators, ICLR 2023

 人们发现，当测试集分布与训练分布不同时，小模型的行为性能可能
会显著下降。

 然而，在大型语言模型的上下文学习中，模型的鲁棒性更强。

2. 输入提示越复杂，模型的性能就越好。此外，无论测试分布与原分布不同、
来自于噪声分布，或者是从另一个分布转移而来的，复杂提示始终优于简单提
示 



除了规模，还有其他因素影响涌现能力吗？

其他因素可能有：

1. 模型的训练方法。很多模型即使参数足够大，有些能力也可能不会出
现。如原始GPT-3 175B、bloom-176B 等虽然参数够大，但是却都没
有CoT 的能力。

2.模型的使用方法。fine-tuning/标准的prompt 方法在推理任务上效果
不好，即使在GPT-3 175B 上效果也达不到中学生平均水平，而CoT 却
只要100B parameter model 即可超越之前最好结果。

3. 模型的架构。上面的结果都是transformer-based 的，而有工作验证
了其他模型架构（RNN/MLP)，结论是其他架构即使放大，也无法像
transformer-based model 一样出现涌现能力。
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（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

1. 只有少数标注或者没有标注数据的任务。原始的 GPT-3 提到，
GPT-3 是为了那些“昂贵标注”的任务设计的。在这种情况下，
用极少量标注数据微调一个更小的模型通常不可能达到 GPT-3 
在零样本（zero-shot）、单样本（ont-shot）或少样本（few-
shot）的情况下的表现。 



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

2. 创造性和复杂的任务。例如代码（代码补全、自然语言指令生
成代码、代码翻译、bug 修复）、文本摘要、翻译、创造性写作
（例如写故事、文章、邮件、报告，以及写作的改进等）。

在一定程度上，对于这些任务，先前那种经过微调的模型不可能
应用于真实世界的应用；最近的文章显示，过去的人类标注的文
本摘要已经被 LLM 生成的摘要所超越。



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

3. 需要处理多种任务的能力，而非关注特定任务上的卓越表现。
例如聊天机器人，其中，用户期待它能够正确地响应各种各样的
任务。这也解释了 ChatGPT 是 GPT-3 最成功的使用场景之一。 



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

4.  一些需要模仿人类的场景，或者是其目标是制作性能达到人类水平
的通用人工智能。ChatGPT 使自己更像是一个人，从而取得了现象级
的成功。正如人类不需要大规模监督数据集来学习大多数语言任务。最
多只需要几个例子，人类就可以将各种任务和技巧无缝地混合在一起或
者在它们之间切换。



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

5.  一些困难的任务，其中需要LLM 的涌现能力。目前，在
PaLM 已经展示，在 7 个包括数学和常识推理的多步推理任务上，
8-样例的 CoT 比微调 SOTA 在其中 4 个任务上更好，在其它 3 
个任务上则基本持平。



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

6. 一些传统的接近于语言建模的 NLP 任务。例如，一段话最后
一句和最后一个单词的完型填空，以及回指（anaphora）解析。
需要指出，在这种情况下，零样本的 LLM 已经足够了，单样本
或少样本的示例则通常帮助不大。



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

7.  分布外（Out-of-distribution, OOD）泛化。给定一些训练数据，
传统的微调可能会过拟合训练集并且有较差的分布外泛化能力；而少
样本的上下文学习（in-context learning）能够有更好的分布外泛化
性。）
更好的分布外泛化性可能是因为在上下文学习期间不需要更新参数，
避免了过拟合；或者因为那些过去的分布外样例对于 LLM 而言是分布
内的。



（一）大语言模型的研究场景

备注：这里以完成任务的精确度作为度量

8. 那些检索不可行的知识密集型任务。在某些情况下，检索
是不被允许的，而存储在 LLM 中的知识可以显著地提高在知
识密集型任务的性能，例如闭卷问答和 MMLU（一个基准数
据集，包括来自于 STEM、人文、社科等 57 个学科的选择
题，它用于测试 LLM 的世界知识和问题解答的能力）



（二）大语言模型生成（文本）鉴别

大语言模型技术在带来便利的同时，也包含着风险和挑战。在技术
层面，GPT生成的内容不能保证真实性，如会产生有害言论等。在使
用层面，用户可能在教育、科研等领域滥用 AI 产生的文本。

多家公司和机构开始对 ChatGPT 的使用施加限制。微软和亚马逊
因担心泄露机密信息，禁止公司员工向 ChatGPT 分享敏感数据；香
港大学禁止在港大所有课堂、作业和评估中使用 ChatGPT 或其他人
工智能工具。

只有在合理的监管和治理之下，人工智能技术才能更好地为人服务
这里，我们主要介绍工业界（在线检测工具）和学术界（AI生成内容
检测研究）的相关工作。



（二）大语言模型生成鉴别

 原理：靠文本困惑度（perplexity，PPL）
作为指标来判断所给内容到底是谁写的

 困惑度：用以评价语言模型的好坏指标，
本质上是计算句子的概率

 在不同具体模型下的计算
    1. 统计语言模型 
    2. 主题模型
    3. 神经网络模型

网址：https://gptzero.me/

Edward Tian，美国普林斯顿
CS专业大四学生，辅修认知科
学和新闻学。

GPTZero



（二）大语言模型生成鉴别
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GPTZero: GPT-2



（二）大语言模型生成鉴别

测试：写一篇chatgpt相关的英文稿件

长文本 短文本



（二）大语言模型生成鉴别

OpenAI：GPT2 Output Detector
 原理：“用魔法打败魔法”——利用“GPT2-生成内容”和Reddit数据

集，在RoBerta上进行微调，学习一个检测分类器。

网址：https://openai-openai-detector.hf.space/

The results start to get reliable after around 50 tokens.



文本到底是出于AI还是人类？

OpenAI：AI Text Classifier
 原理：收集在同一个话题下人类写作文

本和AI写作文本。将每一个文本都划分
成提示和回复对，GPT经微调后产生答
案（e.g 产生Yes/No）的概率作为结果
阈值。

 结果划分（5类）：
 非常不可能是AI生成的（阈值<0.1）
 不太可能是AI生成的（阈值0.1~0.45）
 不清楚是否是AI写的（阈值0.45~0.9）
 可能是AI生成的(阈值0.9-0.98)
 很可能是AI生成的(阈值>0.98)

网址：https://platform.openai.com/ai-text-classifier



（二）大语言模型生成鉴别

斯坦福：DetectGPT

 原理：利用文本log概率值来检测文本是否由
大模型生成。作者发现，对大模型生成文本
进行扰动后，倾向于比原始文本的log概率更
小；而对人类文本扰动后，可能比原始文本
的log概率更大或者更小，即无明显倾向性。

 算法过程：
1) 使用T5对原文本x进行轻微的扰动，产生多

个扰动样本。
2) 使用GPT3计算扰动样本的概率得分。
3) 比较每个扰动文本与原始文本的得分。当比

率超过一定阈值，证明样本是来自于大模型。

DetectGPT: Zero-Shot Machine-Generated Text Detection using Probability Curvature， 
arxiv 2023.01.26



（二）大语言模型生成鉴别

文本检测器根本就是一场失败的军备竞赛，他们的实际效果并不
好。也阻挡不了ChatGPT的发展

这是有必要的，就像在看杂志时会标注“广告”，
这应该是一个简单的要求。

为什么要设置障碍？这就跟使用PS然后加上
Adobe水印，对产品没有任何益处。

「文本检测器的效果怎么样」

「文章是否需要明确指示由AI还是人类编写」

OpenAI声明：「我们真的不建议孤立地使用这个工具，因为我
们知道它可能出错，就像使用人工智能进行任何种类的评估一样」



（三）大语言模型的发展

• 2月20日，复旦大学自然语言处理实验
发布了国内第一个对话式大型语言模型
MOSS。但因参与内测用户过多导致服
务器流量过载。

• 复旦大学自然语言处理实验室致歉。他
们声称，计算资源不足以支持如此大的
访问量，给大家造成非常不好的体验和
第一印象。

• 由于训练数据中的多语言语料库有限，
MOSS 在理解和生成非英语文本方面表
现不佳。目前正在开发一个改进版本，
以提高其中文语言能力。

复旦大学MOSS



（三）大语言模型的发展

小冰链（X-CoTA）
• 小冰链的数据来源是实时的，而ChatGPT是从训练数据中总结的；
• 小冰链展现逻辑思维过程更透明、可观测，ChatGPT完全是个黑盒；
• 小冰链会自己进行下一步的行动，比如上网搜索，而ChatGPT只是对

话生成，并没有行动。

小冰CEO李笛：“小冰链的独特之处在于，能够把AI的思考过程完整
透明地呈现出来，从而揭开大模型的黑盒”。



本期总结 & 未来

 大语言模型拥有小模型没有的涌现能力，例如优秀的零样本学习、
领域迁移、思维链能力。大模型的能力实际上来自于预训练、指令
微调和对齐，这三个过程密切相关，成就了现在超强的大语言模型。

 大语言模型（GPT系列）目前还不具备置信更新、形式推理、互联
网检索等能力，有专家认为，如果可以将知识卸载到模型之外，参
数量会大大减少，大语言模型才能真正的更进一步。

 国内的技术水准，学术视野，治学理念和国际前沿的差距似乎并没
有减少，反而正在扩大，国内发展大模型任重而道远！
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