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·专题:ChatGPT与人工智能技术应用·

语言大模型的演进与启示
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[摘 要] 2022年11月,OpenAI推出对话人工智能大模型ChatGPT,展现了令人惊艳的自然语

言理解和生成能力,并具备了跨学科、多场景、多用途的通用性,在很多任务上的性能达到了人类专

家的水平,引起了产业界和学术界的广泛关注。以ChatGPT为代表的大模型技术实现了人工智能

技术从“量变”到“质变”的跨越,有望发展成为人工智能关键基础设施赋能百业,加速推进国民经济

的高质量发展。本文首先回顾了大模型技术的演进历程,从技术、应用、生态等多个角度阐述大模

型技术引发的新一轮人工智能变革,并指出大模型技术可能带来的风险和挑战,最后给出了我国大

模型发展的一些启示与展望。
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1 大模型技术正引发人工智能新一轮变革

2006年Geoffrey
 

Hinton教授提出通过逐层无

监督预训练的方式来缓解由于梯度消失而导致的深

层网络难以训练的问题[1],引起了学术界和工业界

对深度神经网络的重新关注。此后,深度学习在计

算机视觉[2]、语音[3]、自然语言处理[4]等众多领域取

得突破式的研究进展,开启了新一轮深度学习发展

的浪潮。总结过去十多年的发展,深度学习技术大

致经过了三次重大的研究范式转变。从开始的“监
督学习+各自为政”,到“预训练模型+任务微调”,
再到如今的“预训练大模型+提示生成”,经历了从

专用到通用,从小数据到大数据,从小模型到大模型

的发展历程。
大模型通常是指通过预先在海量数据上进行大

规模预训练,然后通过指令微调以适应一系列下游

任务的通用人工智能模型,被看作是一项人工智能

技术迈向通用智能的里程碑式进展。传统上,人工

智能模型往往依赖大量有标签数据的监督训练,而
且一个模型一般只能解决一个任务,适用于单一场

景,这使得人工智能的研发和应用成本高,场景适应

能力弱,难以规模化应用。近十多年来,人工智能模
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型的参数量正在迅速变大,仅仅2021至2022年间,
模型参数量增加了10倍以上,以Transformer[5]预
训练为基础的大模型,在海量无标签数据上进行预

训练学习,降低了对标注数据的要求,不仅使模型的

性能相较于以往人工智能方法带来了突破性提升,
而且随着数据量增大和模型的进一步变大,模型性

能还会不断增强,甚至出现量变到质变的能力涌现

现象。
从预训练机制下的模型发展角度来看,十年前

在进行大规模应用时就可以发现这样一个重要的趋

势,即深度学习技术总的发展趋势是通过各种技术
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手段使得我们能够利用更多数据训练层次更深规模

更大的深度神经网络(图1)。在“大数据+大算力

+强算法”的加持下,AI大模型实现了“暴力美学”,
通过“提示+指令微调+人类反馈”方式,可以实现

一个模型完成多种不同的任务,展现了令世人惊艳

的自然语言生成能力和通用性,具备了跨学科、多场

景、多用途的处理能力,支持多轮对话、语言翻译、信
息检索、程序设计、诗词创作、数据分析等一系列功

能,在部分应用上甚至已经可以媲美人类专家。

ChatGPT自2022年底发布以来,便在产业界和学

术界引起了广泛关注,仅在5天内注册用户就超过

了100万,产品上线两个月即在全球吸引了超过1
亿用户注册使用,成为全球历史上用户数增长最快

的应用。而后,微软于2023年2月8日基于其推出

新一代AI驱动搜索引擎New
 

Bing,带来了全新的

搜索体验,甚至对谷歌搜索的传统优势地位形成重

要威胁。ChatGPT同时还具备一定的逻辑推理能

力,成功通过了谷歌初级代码工程师面试;此外,其
所创作的学术论文甚至可以通过学术专家的评审。

ChatGPT等大模型技术可以在经济分析、社会安全

等众多领域发挥重要作用,其具备从超大规模数据

中学习知识,进行逻辑推理和利用强化学习自我优

化的能力,同时能够完成多种类型的任务。因此,大
模型被广泛认为很可能像PC时代的操作系统一样

发展成为未来人工智能应用中的关键基础设施,引
发人工智能新一轮变革,加速推进国民经济的高质

量发展。

2 大模型技术的基础与演进

ChatGPT起源于语言模型,本质上是通过深度

学习模型从海量的无标注文本数据中学习语言知识

和世界知识。语言模型是对词或句子依赖关系建模

的过程,大致经历了四个发展阶段(图2)。(1)
 

以

N-Gram[6]为代表的统计语言模型,通过统计的方式

建模相邻若干个词之间的依赖关系,计算量小,容易

训练,可解释性强,但建模能力有限,缺乏对长期依

赖的建模,不具备语言理解和推理的能力,存在稀疏

和泛化性差的问题。(2)
 

以 Word2Vec[7]为代表的

神经网络语言模型,通过神经网络学习语言模型来

实现语言中词组的稠密化向量表示。Word2Vec可

以将每个词向量化,且能够通过欧式空间中距离度

量词与词之间的相近关系。Word2Vec是许多自然

语言处理任务中必不可少的一步,解决了自然语言

中词组的表示问题。但 Word2Vec仍是浅层表示,
依然无法解决语言中的长距离依赖问题。(3)

 

以

Recurrent
 

Neural
 

Network
 

based
 

Language
 

Model
(RNNLM)为代表的循环神经网络语言模型[8,9],通
过循环神经网络来实现自然语言的时序关系建模。
具备一定的上下文语义建模的能力,能够抓住部分

的长期依赖关系,但对于语句间的长距离建模能力

依然有限,且只能抓住“从左到右”或者“从右到左”
单向单调关系。(4)

 

以 Transformer[5]为代表的注

意力语言模型,自然语言在语义层面存在无向图一

样的复杂关系。Transformer是一种基于自注意力

机制的深度神经网络模型,其自注意力模块可以学

习文本中任意两个词或语义单元的依赖关系,即在

处理每个位置的信息时,模型会考虑文本中其他所

有位置上的信息,这种机制使得Transformer模型

能够有效地处理长距离和高层语义单元的复杂依赖

关系。Transformer类的语言模型在技术路径上主

要朝两个方向发展,一个是Google所推出的BERT
系列[1012],以Transformer编码器为基础,通过“完
形填空(掩蔽预测)”的方式从海量无标注数据中学

习语义关系,侧重于语言理解,以“任务微调”的方式

图1 深度学习模型的参数规模变化



 
第37卷 第5期 陶建华等:

 

语言大模型的演进与启示 769   

解决下游自然语言处理任务,这一类模型称之为

Encoder-Only模型(图3)。另一条路径是 OpenAI
所推出的GPT系列[1315],以Transformer解码器为

基础,通过“预测未来”的方式从大量无标注数据中

学习语言模型,侧重语言生成,以“指令微调”的方式

激发其蕴含的知识解决下游自然语言处理任务,这
一类模型为Decoder-Only模型(图4)。研究表明,

Decoder-Only模型更容易适应下游任务,具有更强

的通用能力。
此外,还有一类模型将同时利用 Transformer

的编码与解码能力,称为Encoder-Decoder模型,其
中典 型 代 表 有 T5[16](图 4)、GLM[17]等 模 型。

Encoder-Decoder模型具有较强的序列学习和生成

能力,特别是在实现输入序列到输出序列的结构映

射方面,所以在机器翻译、文摘生成等任务上表现

优异。
大模型带来了突破性的性能变化,但大模型并

不是从ChatGPT才开始的,ChatGPT是由GPT系

列语言预训练模型演化而来的。GPT模型使用多

层Transformer的解码器作为模型,来预测下一个

词的概率分布,通过在大规模无标注文本语料库上

预训练得到。从GPT-1到GPT-3模型和数据规模

都越来越大,能力也越来越强,再通过指令微调和人

类反馈的强化学习方式使得GPT进化到更加符合

人类要求的智能模型。

GPT-1[13]主要采用Transformer的decoder作

为模型,利用大量无标注数据进行无监督预训练,在
不改变基座模型的情况下,仅通过对少量标注数据

进行任务相关的输入变换,然后进行有监督微调就

可以解决不同的下游任务,相对于之前每个任务需

要重新训练一个模型的范式,GPT-1模型具有重要

的启发意义。到GPT-2[14]时,模型和参数规模变得

更大,通过Zero-shot
 

Learning的方式就解决不同的

下游任务,虽然展现一定的通用性,但性能有限。到

GPT-3[15]时,模型规模和数据规模达到千亿,它能

够在没有任何梯度更新和微调情况下,仅通过提示

词或少数样例可以非常好地完成指定的各种任务,
甚至超过最好的专用模型。从这个角度来说,大量

图2 语言模型的演进路线

图3 BERT和GPT在网络结构上的区别[10]
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图4 T5模型网络结构[16]

信息提取能进一步提炼出很多超脱语义之上的信

息,包括语义片段的信息,以及一些各个语义层次之

间的关联信息。但其终究是个基于概率生成的语言

模型,不可避免地会输出无用的、有害的信息,无法

对齐人类的偏好。
为了克服GPT生成的内容无法与人类偏好对

齐的 问 题,OpenAI进 一 步 提 出InstructGPT[18]。

InstructGPT采用有监督的指令微调[19]和人类反馈

的强化学习(Reinforcement
 

Learning
 

from
 

Human
 

Feedback,
 

RLHF)方法[20,
 

21],使用近端策略优化

(Proximal
 

Policy
 

Optimization,PPO)[22]强化学习

模型实现模型的自我优化和更新,使得模型能够更

好地遵循用户的意图,生成的内容和人类的要求和

偏好进行有效对齐。实际上,ChatGPT是在GPT-
3.5基础上采用InstructGPT训练方式进一步微调

出来的,而 GPT-3.5在 GPT-3的基础上加入了思

维链[23]、代码[24]和多轮对话等数据进一步训练得到

的,代码和思维链的训练使得模型具有更强的逻辑

推理能力。这一系列的优化改进成就了ChatGPT
惊艳的思维理解、多轮对话和通用能力[24]。

2023年3月OpenAI进一步发布多模态AI大

模型 GPT-4。相对于 ChatGPT,GPT-4[25]在事实

性、可控性和拒绝越过防护栏方面获得了有史以来

最好的结果,显著减轻了大模型的幻觉问题,且具有

更长的上下文建模能力,允许用户定制模型的风格

和行为,在很多任务上的表现甚至超过人类水平。
此外,GPT-4还具备强大的图像理解能力,能够直

接以自然语言的方式对图像进行视觉问答。
未来大模型在技术方面的演进一方面会朝着更

高智能水平更加通用性方向发展,另一方面各种专

业领域的大模型也将蓬勃发展,实现“大模型”与“小
模型”协同并进的发展格局,同时大模型也将融入更

多模态信息,实现多种模态的统一表示,大模型技术

也将和知识图谱、搜索引擎、博弈对抗、脑认知等技

术融合发展,相互促进。在产业应用方面,大模型正

在变革社会生活和生产方式。ChatGPT除了能作

为人类助手之外,还将重塑生产力工具,变革信息获

取方式。微软将GPT-4整合到整个office套件里,
打通各个办公软件,实现协同办公。同时,将GPT-4
整合进Bing搜索引擎中,以“GPT-4+搜索”的方式

实现了更加直接和智能的信息获取方式,解决了大

模型知识陈旧难以更新的问题,显著提升了获取信

息的准确性和可靠性,同时大模型还将与外部接口

和服务融合,深入到各行各业。

3 大模型的相关技术

大模型之所以能在很多领域取得卓越表现依赖

于一系列关键技术的突破和创新,其中比较重要的

技术有模型预训练、适配微调、模型高效计算、推理

加速等方面。
(1)

 

模型预训练。高效的模型预训练技术为大

模型奠定了坚实基础,主要包括:高效预训练策略、
高质量预训练数据与高效模型架构。高效预训练策

略是以低成本实现对语言大模型的预训练,目前主

流的方法有设计高效的优化任务目标、热启动策略、
渐进式训练策略与知识继承等方法。高质量预训练

数据是指在构建预训练数据时,需通过质量过滤、冗
余去除、隐私消除等方法对数据进行筛选。高效模

型架构涉及到统一的序列建模[16],即将多种自然语

言处理任务统一到一个框架,提升模型的性能与泛

化性,还设计提升Transformer模型架构的编解码

效率、训练稳定性、显存利用率等方面。
(2)

 

适配微调。由于语言大模型在通用领域中

缺乏对特定任务的知识,因此需要引入适配微调帮

助模型更好地适应特定需求,适配微调包括指令微

调和参数高效微调[18]。指令微调让语言大模型在

给定指令提示下给出特定回应,可帮助语言大模型

获得人类语言指令遵循能力,包括指令理解、指令数

据获取与指令对齐等内容。参数高效微调[26]包括:
添加式方法,即在原模型的基础上仅微调引入的额

外参数;指定式方法,即指定元模型的部分参数为可

训练参数;重参数化方法,将模型参数重参数化到地

位参数空间中,仅优化低维空间中的近似参数。适

配微调不仅是连接通用预训练和特定下游任务的重

要桥梁,还可以提升模型在特定领域任务上的表现,
保护数据隐私、提高部署效率。
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(3)
 

模型高效计算。大模型的高效计算通过对

模型计算、显存、内存与通信等方面的优化,提升训

练吞吐量,实现在有限资源下最大化模型高效计算

的目的。优化可从两个方面实现:设备内优化,如半

精度浮点优化与混合精度浮点优化等方法[26];多设

备优化方法,即多种并行策略[2730],其中典型代表

有:数据并行通过分配不同数据分区实现对大批量

样本的并行处理,张量并行将庞大的模型张量分解

为子运算后在不同设备上并行,流水线并行将模型

不同层交给不同设备流水作业式执行。这些基本策

略可根据实际需要进行灵活组合,形成混合并行

模式。
(4)

 

模型推理加速。大模型在推理阶段往往面

临运算量巨大、显存占用过高等问题,因此可通过模

型压缩提升模型推理速度[31],主要包括模型稀疏

化、模型蒸馏、模型参数共享与量化技术,量化技术

通过减少模型中的数据精度来降低存储和计算需

求。此外,还可采用多种压缩策略进行组合,如通过

组合模型稀疏化与低比特量化等方法对大模型冗余

信息进行将建,提升模型压缩率。

4 大模型技术的生态之争

随着大模型技术的发展,目前涌现出许多开源

的通用大模型与领域大模型,这些开源模型为研究

者和开发者提供了可靠的基础,降低了技术门槛。

LLaMA[32]是一个开源的大规模语言模型集

合,其参数量范围从70亿到650亿不等。LLaMA
模型在数万亿量级的文本数据上进行预训练,展示

了仅利用公开可获取的数据就可以训练出超越专有

数据集的先进模型的可能性。LLaMA模型采用类

GPT的Decoder-Only架构,并进行了一些改进,如
层规范化、SwiGLU激活函数以及每层位置编码等。

BLOOM[33]覆盖46种自然语言和13种编程语言,
通过渐进式语料选择策略进行预训练,参数量高达

1
  

760亿。相较原始Transformer,
 

BLOOM 进行了

诸多架构创新,如采用基于距离的注意力机制等。
此外,BLOOM使用了精心设计的微调策略,使得模

型可以更好地适配下游任务。Baichuan由百川智能

研发,是一款大规模中文英文预训练语言模型,其开

源模型参数量有70亿、130亿两种规格,训练数据

达到1.4万亿词元量级,在多个中文英文基准测试

上都获得领先水平。Baichuan采用了类LLaMA的

模型设计思路,如旋转嵌入、SwiGLU激活函数等,
以实现更好的语言建模效果。CPM-Bee[34]采用了

Transformer的自回归结构,其参数量达到百亿级,
在超过万亿词的高质量语料上进行预训练,展现出

较强的中文和英文语言理解生成能力。文心一言采

用有监督微调、人类反馈强化学习等技术,具备知识

增强与检索增强等能力,还可以调用外部工具与服

务。讯飞星火认知大模型具备多种自然语言处理、
代码与数学能力。GLM[17]将自回归填空作为预训

练任务,提升了大模型在长文本生成与序列任务处

理的能力。
当前大模型在金融、医疗和教育等领域已初步

取得成效。在金融领域,度小满开源的千亿参数中

文金融模型“轩辕”,通过在海量金融文本上进行预

训练,获得了强大的金融术语理解和文本分析能力。
马上金融推出的首个零售金融大模型“天镜”,可支

持数字化银行的诸多智能化应用。在医疗方面,医
联的 MedGPT致力于构建全流程的智能化诊疗系

统,形成了独特的医疗人工智能建模方法论。谷歌

DeepMind研发的 Med-PaLM[35]在临床知识问题上

达到专家水平。京东健康基于全流程医疗需求构建

了“京医千询”医疗大模型和开放平台。医疗健康大

模型正朝着覆盖全诊疗过程、多模态输入、人机交互

的方向演进。在教育方面,网易有道推出的“子曰”
教育大模型,是国内首个教育专用预训练语言模型,
其强大的个性化建模和知识整合能力,将为在线教

育提供有力帮助。华为云盘古大模型使用了全球

39年的天气数据进行预训练,在保持训练精准度的

同时大大提升了速度[36]。商汤遥感大模型在通用

视觉大模型的基础上,在解译精度与时间上都实现

了突破。
此外,在其他领域大模型技术具有广泛的应用

场景,“大模型+传媒”可以实现智能新闻写作,提升

新闻的时效性;“大模型+影视”可以拓宽创作素材,
开拓创作思路,激发创作灵感,提升作品质量;“大模

型+营销”可以打造虚拟客服,助力产品营销;“大模

型+娱乐”可以加强人机互动,激发用户参与热情,
增加互动的趣味性和娱乐性;“大模型+军事”可以

增强军事情报和决策能力,可以实现实时战场翻译,
快速准确的威胁评估、作战任务规划和执行、战场感

知、战术决策支持、改进态势感知等。总之,大模型

的发展将给人类带来了非常强大的助推力,让数字

世界和现实世界的共生变得更为便捷、更为有效。
大模型的通用性使其被认为是可以成为未来人

工智能应用中的关键基础设施,就像PC时代的操

作系统一样,赋能百业,加速推进国民经济的高质量
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发展(图5)。向上,大模型可带动上游软硬件计算

平台的革新,形成高性能软硬件与大模型的协同发

展,构建“大模型+软硬件+数据资源”上游发展生

态;向下,大模型可以打造“大模型+应用场景”的下

游应用生态,加速全产业的智能升级,对经济、社会

和安全等领域的智能化升级中形成关键支撑。
大模型的生态之争是未来企业和国际间信息产

业竞争的关键,在生态竞争中的胜出者,将形成强大

的壁垒优势。大模型技术突破将带来产业竞争力提

升、产业收入增加、用户数据积累,而这些又会反哺

大模型技术研究,进入良性循环,并在“马太效应”的
影响下占据数字化、智能化时代的主导权。目前,谷
歌已将大模型技术融入其搜索引擎、操作系统、浏览

器等核心产品中;微软也将大模型技术应用到其操

作系统、办公软件和云平台等重要产品,试图抢先构

建以大模型为核心的生态。我国在大模型的生态竞

争上正处于奋力追赶阶段,然而作为人工智能产业

大国,在数据、市场、应用场景等方面具有较大优势,
抓紧布局大模型的应用生态,依然会使我国有机会

抢占大模型的生态主导权。

5 大模型技术的风险与挑战

尽管以ChatGPT为代表的大模型技术取得了

令人瞩目的成功,但短期来看,大模型技术仍面临着

诸多挑战与风险。
首先,大模型的可信性无法得到保障。基于海

量数据训练的大模型,其生成的内容非常符合语言

规则,通顺流畅,人类几乎难以辨别,且生成的内容

与人类的偏好对齐,极具欺骗性,但在事实性、时效

性和数据准确性方面存在很多问题,不具备对其生

成的内容提供可信性评估的能力[37,
 

38]。
其次,大模型的可解释性较差。大模型本质上

是一个基于深度神经网络的黑盒语言模型,其能力

来源的机理依然不清楚,难以解释。包括大模型的

涌现能力[39]、规模定律[40]、知识表示、逻辑推理能

力、泛化能力、情景学习能力[41,
 

42]等方面仍有待学

术界展开进一步研究,以便为大模型的大规模实际

应用提供理论保障。
再次,大模型的应用成本较高。大模型参数规

模和数据规模都非常巨大,导致其训练和推理计算

量大、功耗高、部署困难、应用成本高、还存在延迟问

题,大大限制了其应用。提高推理速度降低大模型

的使用成本是大规模应用的关键。
最后,小数据环境下 AI大模型的能力迁移问

题。更大模型更大数据会使得模型涌现更强的能

力,但针对特定领域,在小数据环境下实现AI大模

型的能力迁移,能够显著扩大AI大模型的应用范围

降低应用成本。大模型在更为复杂场景下的鲁棒性

和泛化能力方面也值得探索,大模型并不能适用所

有场景,它本质上还是依赖训练数据所能覆盖的场

景。在场景规模数据不大的情况下,不得不去依赖

对它进行微调。但是,通过不同细分领域划分成不

同类别进行数据有效的筛选、标注,以及相应的微调

技术就能使得大模型具有较好的在不同小场景、场
景较复杂情况下适用的能力,提升它的可靠性。

大模型除了存在诸多技术挑战外,还存在一系

列的技术风险。大模型具有强大的自然语言理解和

生成能力,与语音合成、图像视频生成等技术结合可

以产生人类难以辨别的音视频内容,有可能会成为

制造虚假信息、恶意引导行为、舆论攻击、甚至危害

国家安全的工具[43,
 

44]。此外,作为深度学习模型,
大模型存在一定的安全风险,目前针对大模型的安

全漏洞攻击技术包括:数据投毒攻击、对抗样本攻

击、模型窃取攻击、后门攻击等。大模型的安全漏洞

被攻击者利用有可能会使和大模型关联的所有业务

面临整体失效的风险,潜在威胁着以大模型为基础

图5 大模型的生态架构
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构建的应用生态。因此,在发展大模型的同时,需要

着重加强大模型的安全防范能力,以保障整个大模

型的应用生态的安全。最后,大模型利用海量的互

联网数据进行训练,大量个人、企业甚至是国家的隐

私数据被编码进大模型的参数中,因此大模型还存

在数据隐私问题,研究表明通过一定的提示甚至可

以从大模型中窃取个人隐私数据,这也是我们应该

关注的大模型技术的风险之一。

6 大模型技术发展的启示

从2018年起,全球众多机构围绕大模型的研制

开展了激烈竞争,
 

“大炼大模型”成为当前人工智能

领域的科技前沿。然而,在激烈的竞争中,为何是

OpenAI的ChatGPT大模型脱颖而出? OpenAI所

处的良好创新生态,及其在技术、数据和计算硬件上

的优势,共同催生了这一成果。良好的创新生态和

对潜在颠覆性技术的长期、大力和稳定投入是基础。
优良的创新文化吸引了一批高水平的人工智能专家

专注于大模型技术的研发,使得 OpenAI在多项基

础理论与关键技术上,成为布局最早、研究最深的机

构,最终形成了突破。开源生态为 OpenAI大模型

的发展提供了强有力的多方支撑。OpenAI在发展

早期,对所有的大模型进行了开源,通过众多高水平

志愿者共同对该公司提供了源源不断的技术支撑。
对大规模数据的长期优化和建设是其性能形成领先

的保障。OpenAI在研发过程中,使用了超过45
 

T
的海量数据,包涵书籍、杂志、百科、论坛、代码等众

多领域和类型,并对其进行了精心地筛选、去重、清
洗、整理,丰富多样的数据是其通用性的基础。同时

 

OpenAI还投入了大量人力物力和资金,收集和标

注了高质量的指令微调数据和人类反馈数据,其领

先的性能与其在数据上长期坚持投入有很大关系。
强大的计算硬件是保证,ChatGPT的研发,需要数

以万计的高性能计算芯片,而当前美国垄断了高性

能计算芯片,受美国芯片禁运限制的国家和机构开

展类似研究将面临巨大挑战。为了抢占ChatGPT
后新的技术制高点,创新生态营造、基础技术投入、
数据平台建设、计算硬件变革是发力重点。

第一,抓紧推动大模型技术研发的同时,鼓励交

叉原始创新,强化数据基础优势。集中国家资源抓

紧投入大模型技术的研发,缩短与美国的差距,力争

实现反超,是一件不可回避的迫切任务。但也要充

分认识到OpenAI等公司在创新机制上给我们带来

的重要启示,通过政策、评估和体制上,建设具有中

国特色的高效原始创新模式与机制。同时,在认识

到大模型带来重要机遇的同时,也要充分认识到大

模型依然存在一系列关键技术挑战,着力推动人工

智能与脑科学、认知科学的交叉创新研究,力争从人

工智能的可解释性、可信性、高可靠性和低功耗性等

方面形成重要突破。此外,还需要充分发挥我国数

字基础设施建设好、数字应用数据多的优势,统筹建

设全国一体化大数据中心,加大投入数据治理与优

化,为大模型的进一步突破奠定基础。
第二,构建技术生态体系,发展应用生态平台。

AI大模型是实现通用人工智能的有效途径,其成功

是建立在深度学习、强化学习和分布式训练等技术

基础之上的。在技术生态体系建设上,建议制定AI
大模型发展纲要,在包括算法模型、芯片和分布式训

练架构方面启动国家重点研发计划,在AI大模型核

心环节和相关技术上进行知识产权布局。在应用生

态上,建议组建包括由芯片、云计算、互联网、数据、
应用等上下游企业组成的产业发展联盟,鼓励相关

企业基于AI大模型进行数字化转型升级,支持产学

研三方协同的AI大模型研发模式。
第三,突破计算硬件瓶颈,抢占全新赛道先机。

大模型对大规模算力的依赖,是我国面临迫切的“卡
脖子”问题。除了我们在传统算力方面要加强投入、
研发之外,也需要在一些新的赛道上,比如光电计算

等方面,加强相应部署,争取能够在算力上不被“卡
脖子”。我国应在人工智能芯片等方面,通过政府引

导,扶持关键企业,勇于攻坚克难。另一方面,在光

电计算与量子芯片等“新赛道”加强投入,颠覆现有

技术路线和产业生态,出奇抢占先机,重塑产业

格局。
第四,加强人工智能安全技术和伦理治理机制

建设。大模型和其他AI技术均存在大量的漏洞和

被攻击风险,迫切需要加大力度进行AI安全检测与

防御技术的研发与部署,包括加强针对大模型的数

据隐私窃取和保护的技术研发和制度建设等。加强

大模型生成内容的技术审核与规范构建,构建人工

智能生成内容的知识产权保护机制。强化科技伦理

教育,建构用户使用规范,特别是针对未成年人的使

用进行规范教育。
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Abstract In
 

November
 

2022,
 

OpenAI
 

launched
 

ChatGPT,
 

a
 

large
 

model
 

of
 

conversational
 

AI,
 

which
 

has
 

demonstrated
 

amazing
 

natural
 

language
 

understanding
 

and
 

generation
 

capabilities,
 

and
 

has
 

cross-
disciplinary,

 

multi-scene
 

and
 

multi-purpose
 

versatility,
 

with
 

performance
 

in
 

many
 

tasks
 

reaching
 

the
 

level
 

of
 

human
 

experts,
 

attracting
 

widespread
 

attention
 

from
 

industry
 

and
 

academia.
 

The
 

large
 

model
 

technology
 

represented
 

by
 

ChatGPT
 

has
 

realized
 

the
 

leap
 

from
 

“quantitative
 

change”
 

to
 

“qualitative
 

change”
 

in
 

AI
 

technology,
 

and
 

is
 

expected
 

to
 

develop
 

into
 

a
 

key
 

infrastructure
 

of
 

AI
 

to
 

empower
 

all
 

industries
 

and
 

accelerate
 

the
 

high-quality
 

development
 

of
 

national
 

economy.
 

This
 

paper
 

firstly
 

reviews
 

the
 

evolution
 

of
 

large
 

model
 

technology,
 

explains
 

the
 

new
 

round
 

of
 

AI
 

changes
 

caused
 

by
 

large
 

model
 

technology
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

technology,
 

application
 

and
 

ecology,
 

and
 

points
 

out
 

the
 

possible
 

risks
 

and
 

challenges
 

brought
 

by
 

large
 

model
 

technology,
 

and
 

finally
 

gives
 

some
 

insights
 

and
 

prospects
 

for
 

the
 

development
 

of
 

big
 

model
 

in
 

China.

Keywords ChatGPT;
 

large
 

models;
 

pre-training;
 

instruction
 

fine-tuning
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