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自然语言处理发展

 NLP研究发展历程

符号
规则

统计
机器学习

神经
网络

预训练
语言模型

超大规模
语言模型

给定一组人工
设定的规则，
计算机通过对
数据应用这些
规则来模拟自
然语言理解

在人工标注的数
据上进行特征工
程，训练机器学
习模型参数，并
将模型应用于测
试数据上

用神经网络在
大量数据上训
练，使得网络
自主学会提取
特征，并可以
灵活搭建模型

基于无标注文
本预训练语言
模型，通过
“预训练-微调
模式”工作，
有监督学习

通过扩展语言
模型规模，可
以通过提示学
习、情境学习
等无需微调方
式求解任务

有监督学习
任务泛化性弱 

仍需要监督学习
任务泛化性改善 

无/弱监督学习
一定的通用能力

LR、SVM、HMM、CRF、LDA

RNN/LSTM、BILSTM、ELMo、Transformer、GPT-1/2、BERT



 语言模型（Language Model）

➢ 预测一个句子在语言中出现的概率

➢ 语言模型的发展历程：

什么是语言模型



什么是语言模型

Class-based n-gram models of natural language. Computational linguistics 1992.



 神经语言模型（NLM）

➢ NNLM：单词映射到词向量，再由神经网络预测当前时刻词

• 衍生出词汇表示学习——词向量被广泛用于各类NLP任务

什么是语言模型

A Neural Probabilistic Language Model. NIPS 2000.



 预训练语言模型（PLM）

➢ PLM：通过在大量语料上进行无监督预训练后，其可以在

特定下游任务或领域上微调并取得较好效果

➢ 自回归语言模型：GPT，GPT-2

➢ 自编码语言模型：BERT，RoBERTa

什么是语言模型

Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers for language understanding. NAACL 2019.



 扩展法则 (scaling law)

什么是语言模型

Scaling Laws for Neural Language Models



 大语言模型（LLM）

➢ LLM：当PLM参数量和预训练数据量达到一定规模时，展

现从较强的模型能力

• 如：In-Context Learning，Step-by-Step Reasoning，……

什么是语言模型

Emergent Abilities of Large Language Models. TMLR 2022.



大模型关键能力

 代表性关键能力

➢ 情境学习/上下文学习 (In-context Learning)

• 给定自然语言指令和任务示例，模型遵循示例完成新的测试样例

• 模型不需要额外的训练和梯度更新

Language Models are Few-Shot Learners. NIPS 2020.



大模型关键能力

 代表性关键能力

➢ 指令遵循 (Instruction Following)

• 根据自然语言指令完成相关任务

• Instruction tuning：当训练集中的任务指令数量超过一定规模，模

型可以泛化到未见过的新任务，这一表现对应用部署至关重要

• 可能牺牲模型的情境学习能力，但会增强模型的零样本能力

Finetuned Language Models are Zero-Shot Learners. ICLR 2022.



大模型关键能力

 代表性关键能力

➢ 逐步推理 (Step-by-Step Reasoning)

• 通过引入中间推理步骤解决复杂任务，例如数学问题

• 思维链 (Chain-of-Thought)

Chain of Thought Prompting Elicits Reasoning in Large Language Models. CoRR 2022.



大模型关键技术

 大模型成功的重要原因

➢ 规模增大：模型、数据、计算量

➢ 稳定训练：分布式训练、优化框架和训练策略，硬件支持

➢ 能力诱导：指令微调、上下文学习（思维链推理）

➢ 对齐微调：保持大模型与人类价值观一致

➢ 工具利用（potential）：计算器、ChatGPT插件、

HuggingGPT、 Visual ChatGPT等



大模型发展时间线



 GPT-1：预训练Decoder-only Transformer架构 2018.06

➢ 采用“预训练-微调范式”

➢ 在多个任务上取得了一定效果

GPT系列发展历程

Improving Language Understanding by Generative Pre-Training



 GPT-2：预训练语言模型做无监督任务 2019

GPT系列发展历程

Language Models are Unsupervised Multitask Learners



 GPT-3：大语言模型做小样本学习器 2020

GPT系列发展历程

Language Models are Few-Shot Learners



 InstructGPT：大语言模型与人类对齐 2022.1

GPT系列发展历程

Training language models to follow instructions with human feedback



 ChatGPT：将大语言模型适配于对话任务 2022.11

➢ 基于 InstructGPT 相似技术开发

GPT系列发展历程

Introducing ChatGPT

https://openai.com/blog/instruction-following/


 GPT-4：针对GPT-3.5模型的强化 2023.3

GPT系列发展历程

GPT-4 Technical Report



大模型公开API



现有模型统计（开源）



现有模型统计（闭源）
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Encoder-Decoder

• 经典 Transformer

• Encoder 双向

Decoder 单向

• 代表：T5, Flan-T5

典型架构

What Language Model Architecture and Pretraining Objective Works Best for Zero-Shot Generalization? ICML 2020.

Non-Causal Decoder

• 又名 Prefix Decoder

• Prefix 双向

其余部分单向

• 代表：U-PaLM, 

GLM-130B

Causal Decoder

• Decoder-only

• 单向注意力

• 代表：GPT 系列, 

OPT, Gopher



预训练任务

 Language Modeling (LM)

➢ 定义：给定先前的标记序列，利用语言模型自回归地预测后

续标记

➢ 代表模型：GPT3, PaLM

➢ 变种：Prefix Language Modeling



预训练任务

 Denoising Autoencoding (DAE)

➢ 方法：随机遮掩部分文本，使用语言模型进行自回归还原

➢ 代表模型：

➢ T5

➢ GLM-130B



预训练架构

 Transformer 模型架构

➢ 整体架构

➢ 位置编码

➢ 激活函数

➢ 归一化

Attention Is All You Need. NIPS 2017.



 位置编码

➢ 绝对位置编码

➢ 相对位置编码

➢ 代表性位置编码

详细配置

RoFormer: Enhanced Transformer with Rotary Position Embedding. arXiv 2021.

Train Short, Test Long: Attention with Linear Biases Enables Input Length Extrapolation. ICLR 2022.

RoPE

ALiBi



 激活函数

➢ ReLU

➢ GELU（大多数大模型采用）

➢ SwiGLU，GeGLU（性能好，但是需要额外参数）

详细配置

What Language Model to Train if You Have One Million GPU Hours? EMNLP(Findings) 2022.



 归一化

➢ 位置：

• Pre-LN

• Post-LN

• Sandwich-LN

➢ LayerNorm变种：

• RMSNorm

• DeepNorm

➢ Pre-LN 通常更加稳定，虽然性能略逊于Post-LN

详细配置



 注意力机制

➢ Full Attention

➢ 降低计算复杂度：Sparse Attention

➢ 多查询分组注意力

详细配置



 注意力机制

➢ 优化GPU读写： FlashAttention & PagedAttention

➢ FlashAttention

• 通过矩阵分块和算子融合等方法，将中间结果一直保留在缓存

中，直到获得最终结果后再写回显存中，从而减少了显存读写量

➢ PagedAttention

• 引入了操作系统中显存分页的方法，预先将显存划分成若干块给

之后键值缓存“预留空间”，减少了拼接时反复分配显存的操作

详细配置



 通用数据：大规模，易获得，多样化

➢ 网页数据：赋予大语言模型多样话的语言知识，增强通用能力

➢ 对话数据：增强对话能力，可能提升QA能力

➢ 书籍数据：赋予语言学知识，增强长程依赖，连贯的故事叙述能力

数据来源



 专用数据：提升具体能力

➢ 多语数据：增强多语任务，如翻译，摘要和QA任务的表现

➢ 科学数据：增强在科学、推理领域能力

➢ 代码数据：提升代码任务能力，可能提升复杂推理能力

数据来源



 过滤

数据预处理

➢基于分类器

• 采样高质量和低质量数据来训练二分类器

➢基于启发式方法



➢ 重复数据：

• 降低预料的多样性

• 导致训练过程不稳定

➢ 不同粒度的去重：句子级、文档级、数据集级

 去重

数据预处理



 隐私保护

数据预处理

➢从网络中爬取的数据可能包含敏感的，或私人的信息，

可能导致隐私泄漏

➢PII（个人可识别信息）

Analyzing Leakage of Personally Identifiable Information in Language Models. arXiv 2023.



 分词

数据预处理

➢针对预训练语料训练专用的分词器可能更合适

➢定制化训练分词器

• SentencePiece

• byte-level BPE
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能力诱导微调

 指令微调

➢ 增强语言模型执行任务指令能力，提升任务泛化能力

 对齐微调

➢ 加强语言模型与人类价值靠近，规避大模型的使用风险

• Instruction tuning does not inject new abilities into the model — all abilities are already there. Instead, 

instruction tuning unlocks/ elicit these abilities. This is mostly because the instruction tuning data is 

orders or magnitudes less than the pretraining data.

• Instruction tuning adjusts skillsets of GPT-3.5 towards different branches. Some are better at in-

context learning like text-davinci-003, some are better at dialog like ChatGPT.

• Instruction tuning trade performance for alignment with humans. The OpenAI authors call it 

“alignment tax” in their instruction tuning paper. Also, many papers have reported code-davinci-002 

achieves the best performance on benchmarks. 

https://yaofu.notion.site/How-does-GPT-Obtain-its-Ability-Tracing-Emergent-Abilities-of-Language-Models-to-their-Sources-b9a57ac0fcf74f30a1ab9e3e36fa1dc1



指令微调

 指令格式化实例的通用形式

任务描述（指令）

任务示例（可选）

输入-输出对



 指令微调资源非常丰富

已有的指令微调资源



 基于已有标注数据集构建

 基于人类需要构建

指令格式化实例的构建方法



 核心：已有的标注数据 + 人工标注的任务描述

基于已有标注数据集构建



 指令多样性有限，与人类的实际需求匹配度较低

基于已有标注数据集构建的问题

指令数量有限，对应的指令
格式化的样例数量非常多



 核心：对齐真实场景下的人类需求

 指令输入：API 收集 + 人工标注

 指令输出：通常根据指令，人工标注相关回复

基于人类需求构建

Training language models to follow instructions with human feedback. arXiv 2022.

头脑风暴

List five ideas for how 

to regain enthusiasm 

for my career

write rap lyrics on the 

topics mentioned in 

this news article:

开放式生成

This is a conversation with an enlightened Buddha.

Me: How can I achieve greater peace and equanimity? 

Buddha:

聊天

Who built the statue 

of liberty?

开放式问答

Summarize this for a 

second-grade student:

摘要



 人工标注成本较高，可利用LLM自动化构建

基于人类需求构建

SELF-INSTRUCT: Aligning Language Model with Self Generated Instructions. arXiv 2022.



 指令规模量级

➢ 增大指令任务的种类数比增大指令任务的实例数更有价值

指令微调数据对模型性能影响

模型性能随指令任务数量的增加持续增长
但任务实例仅需不超过100个即达到最好

SUPER-NATURALINSTRUCTIONS: Generalization via Declarative Instructions on 1600+ NLP Tasks. EMNLP 2022.



 指令规模量级

➢ 增大指令任务的种类数的同时，更需关注指令的多样性

指令微调数据对模型性能影响

当指令任务增加到一定数量后，
模型的性能增益逐渐饱和

可能原因：新的指令任务没有
继续给 LLM 带来新的知识增益

应更加关注任务的多样性，如长度、结构、新颖性
Scaling Instruction-Finetuned Language Models. arXiv 2022.



 指令格式设计

➢ 任务描述是大模型泛化到其他任务的关键

指令微调数据对模型性能影响

同时使用指令训练和推断效果最好

FINETUNED LANGUAGE MODELS ARE ZERO-SHOT LEARNERS. ICLR 2022.



对齐微调

 为什么大型语言模型需要对齐?

➢ LLM出现不可控行为

• 捏造事实、生成偏颇有害文本、不遵循指令行动等

➢ 对齐：使大模型行为与人类的偏好和价值观一致

GPT-3的早期版本会表现出性别歧视行为.

figure credit: https://huggingface.co/blog/red-teaming



对齐微调

 对齐标准 (以“HHH”标准为例)

➢ Helpfulness (有用性)

➢ Honesty (诚实性)

➢ Harmlessness (无害性)



对齐微调

 对齐标准 (以“HHH”标准为例)

➢ Helpfulness (有用性)

• 准确地遵循用户指令完成任务、回答问题

ChatGPT帮助用户修改句子语法，提供建议



对齐微调

 对齐标准 (以“HHH”标准为例)

➢ Honesty (诚实性)

• 提供正确信息、不捏造事实

• 能够准确判断模型自身的能力和知识水平 (“know unknowns”)

ChatGPT无法回答未知信息 (因为GPT-3.5只在2021年以前的数据上训练)



对齐微调

 对齐标准 (以“HHH”标准为例)

➢ Harmlessness (无害性)

• 生成的文本不具有攻击性和歧视性

• 能够识别和拒绝危险有害的行为

ChatGPT识别有害行为并拒绝回答此类问题



标注人员建立

 人类标注者的基本要求

➢ 良好的教育水平与优秀的英语能力、正确的价值观

➢ 正确的行为规范、与研究人员的意图保持一致

 现有工作中常用的标注平台

➢ ScaleAI (InstructGPT)、SurgeAI (WebGPT)、Upwork 

(InstructGPT)、Amazon mechanical turk (Red-teaming)



人类反馈形式

 基于评分的人类反馈

➢ 设计一系列对齐标准的问题或规则

➢ 标注者根据规则判断生成文本是否违反对齐标准，以此对

文本进行打分

➢ 也可以使用LLM对生成文本进行自动评分

Improving alignment of dialogue agents via targeted human judgements. CoRR 2022.



人类反馈形式

 基于排序的人类反馈

➢ 最简单的反馈形式：从两个候选中选择出更好的

➢ 更细粒度的反馈形式：两两比较并返回一个ELo ranking



 Reinforcement Learning from Human Feedback（RLHF)

➢ 为LLM引入人类价值观（helpfulness, honesty, harmlessness）

➢ 收集人类反馈数据

➢ 使用强化学习优化模型

➢ 典型应用：InstructGPT

结合人类反馈的强化学习

Training language models to follow instructions with human feedback, CoRR 2022.



 RLHF系统组成

➢ 预训练语言模型

• 生成式LM，使用现有PLM初始化

• InstructGPT使用GPT-3 175B

➢ 奖励模型

• 另一个经过微调的LM（或使用人类偏好数据从头训练）

• InstructGPT使用GPT-3 6B

➢ 强化学习算法

• InstructGPT使用PPO进行优化

结合人类反馈的强化学习



 RLHF流程

结合人类反馈的强化学习
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大模型的使用范式

 上下文学习（In-Context Learning, ICL）

➢ 思维链提示（Chain-of-Thought Prompting, CoT）



上下文学习

 定义

➢ 任务描述（task description）和/或任务示例（demonstration）

Task description    

Demonstration    

Query



上下文学习

 示例设计：样例选取

➢ 启发式

• 相关性、多样性 …

基于和 query 的相似度
选取相关样例

将样例进行聚类
选取多样化的样例

What makes good in-context examples for gpt-3? ACL 2022.

Automatic Chain of Thought Prompting in Large Language Models. ICLR 2023.



上下文学习

 示例设计：样例选取

➢ 基于大模型

• 让大模型根据指令生成样例给自己使用

Self-Generated In-Context Learning: Leveraging Auto-regressive Language Models as a Demonstration Generator. NAACL 2022.



上下文学习

 示例设计：样例顺序

➢ 大模型对于样例顺序敏感

• 样例类别分布均衡时，预测结果可能偏向位置靠后的样例

➢ 选取合适的顺序

• 相似性等启发式指标
Calibrate Before Use: Improving Few-shot Performance of Language Models. ICML 2021.



思维链 (Chain-of-Thought)

 定义：
➢ 导出最终答案的一系列中间步骤

➢ 是一种适合于推理任务的prompt



思维链 (Chain-of-Thought)

 Few-shot CoT & Zero-shot CoT

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners. NIPS 2022.

Few-shot CoT Zero-shot CoT



 工作流

➢ 模型在 Let’s think step by step 后生成推理步骤

➢ 把推理步骤再作为输入，模型生成答案

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners. NIPS 2022.

Zero-shot CoT



 工作流

➢ 模型在Let's think step by step后生成推理步骤

➢ 把推理步骤再作为输入，模型生成答案

Large Language Models are Zero-Shot Reasoners. NIPS 2022.

Zero-shot CoT



 选择合适的prompt

➢ 使用多样化的prompt

➢ 使用复杂的prompt

➢ 使用自动生成的prompt

 进行可靠的推理

➢ 对输出进行集成

➢ 对输出进行验证

提升CoT prompting性能



 使用多样化的prompt

➢ 推理路径数量相同时，多样化的prompt优于单一的prompt

• M1: #prompts， M2: #output per prompt

On the Advance of Making Language Models Better Reasoners.  arXiv 2022

选择合适的prompt



 使用“复杂”的prompt

➢ “复杂” ：更多的推理步数

➢ 同样适用于其他对于“复杂”的定义：问题的长度、解题

所需的公式长度

Complexity-Based Prompting for Multi-Step Reasoning. arXiv 2023

选择合适的prompt



进行可靠的推理

 对输出进行集成（self-consistency）

➢ 对不同的采样策略、参数，模型规模，prompt都适用

Self-Consistency Improves Chain of Thought Reasoning in Language Models. ICLR 2023



进行可靠的推理

 对输出进行验证

➢ 额外训练一个打分模型，对生成的推理路径进行打分

➢ 根据每一条路径的分数进行加权，得到每一个答案的得分

On the Advance of Making Language Models Better Reasoners.  arXiv 2022



大模型应用

 自主人工智能 (Auto AI)

➢ AutoGPT：发布一个月获13万 star，仅次于Tensorflow

Significant-Gravitas/Auto-GPT: An experimental open-source attempt to make GPT-4 fully autonomous. (github.com)

https://github.com/Significant-Gravitas/Auto-GPT


大模型应用

 自主人工智能 (Auto AI)

➢ AutoGPT

Significant-Gravitas/Auto-GPT: An experimental open-source attempt to make GPT-4 fully autonomous. (github.com)

需求

ChatGPT

Prompt Loop

外部资源

结果指令 结果

访问网站、爬取数据、执行电脑指令等

https://github.com/Significant-Gravitas/Auto-GPT


特化应用——AutoGPT

 自主人工智能

➢ AutoGPT：3分钟搭建网站  

Significant-Gravitas/Auto-GPT: An experimental open-source attempt to make GPT-4 fully autonomous. (github.com)

https://github.com/Significant-Gravitas/Auto-GPT


特化应用

 LLM可扮演人类角色

➢ 西部世界

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior. arxiv 2023. 



特化应用——西部世界

 LLM可作为生成式智能体

➢ 智能体与环境交互

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior. arxiv 2023. 



特化应用——西部世界

 LLM可作为生成式智能体

➢ 智能体一天的生活

Generative Agents: Interactive Simulacra of Human Behavior. arxiv 2023. 



特化应用

 LLM可完成复杂世界任务

➢ 我的世界

Plan4MC: Skill Reinforcement Learning and Planning for Open-World Minecraft Tasks. arxiv 2023. 



特化应用——我的世界

 LLM可完成复杂世界任务

➢ 通用智能体：学习技能、通过规划组合成任务

Plan4MC: Skill Reinforcement Learning and Planning for Open-World Minecraft Tasks. arxiv 2023. 



特化应用——我的世界

 LLM可完成复杂世界任务

➢ 通用智能体：学习技能、通过规划组合成任务

Plan4MC: Skill Reinforcement Learning and Planning for Open-World Minecraft Tasks. arxiv 2023. 



特化应用——MiniGPT-4

 多模态LLM

➢ 图片聊天

MiniGPT-4: Enhancing Vision-Language Understanding with Advanced Large Language Models. arxiv 2023. 



特化应用——MiniGPT-4

 多模态LLM

➢ 根据草图创建网页

MiniGPT-4: Enhancing Vision-Language Understanding with Advanced Large Language Models. arxiv 2023. 



特化应用——MiniGPT-4

 多模态LLM

➢ 为图片写广告语

MiniGPT-4: Enhancing Vision-Language Understanding with Advanced Large Language Models. arxiv 2023. 



特化应用——MiniGPT-4

 多模态LLM

➢ 为图片写菜谱

MiniGPT-4: Enhancing Vision-Language Understanding with Advanced Large Language Models. arxiv 2023. 



特化应用——MiniGPT-4

 多模态LLM

➢ 解释梗图

MiniGPT-4: Enhancing Vision-Language Understanding with Advanced Large Language Models. arxiv 2023. 



大模型综述



大模型中文书

 公开出版发售



谢谢!
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