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摘要

大语言模型（Large Language Models，LLMs）已成为人工智能（Artificial

Intelligence，AI）领域变革性的工具，在文本生成、推理和决策等多样化任务中

展现出卓越能力。尽管其成功主要源于算力提升和深度学习架构的进步，但不确

定性量化、决策分析、因果推断和分布偏移等新兴问题的研究需要更深入地结合

统计学方法。本文探讨了统计学家可能对 LLM 发展做出重要贡献的潜在领域，

特别是那些旨在增强人类用户信任度和透明度的方向。因此，我们重点关注不确

定性量化、可解释性、公平性、隐私性、数字水印和模型适应等问题，同时分析

了 LLM 在统计分析中可能扮演的角色。通过架起 AI 与统计学的桥梁，我们致

力于促进更深层次的学科协作，共同推进 LLM 的理论基础与实际应用，最终塑

造其应对复杂社会挑战的能力。
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1 引言

大语言模型（Large Language Models, LLMs）已成为人工智能（Artificial In-

telligence，AI）领域变革性的工具。它在从文本生成到对话交互，再到复杂推理

的多样化任务中展现出卓越的能力。随着模型规模和复杂性的持续增长，一个重

要的问题随之浮现：在 LLM 时代，统计学家应如何指导大规模 AI 模型的设计与

部署？

输入 输出

前序词元 下一词元

统 计 学 家 喜 欢

概率

概率

不确定性

LLM

图 1: LLM 的下一词元预测示意图。

语言模型的核心是对后续词语或词序列进行概率分配的模型。具体而言，语

言模型 f 旨在学习一个映射函数：它以词元序列 x[T ] = x1, x2, · · · , xT 为输入，然

后输出下一个词元 xT+1 在词汇表上的概率向量 f(x[T ])。虽然形式简洁，但当应

用于海量文本语料时，这种概率化方法使 LLM 能够捕获精细的模式，包括传统

上属于句法、语义和逻辑范畴的模式。例如，当接收到“创作一个引人入胜的短

篇故事”或“让我们逐步分析”等指令时，LLM 可以动态调整响应以遵循给定的

指令，生成符合用户意图的输出。这种指令遵循能力源于对多样化数据集的广泛

训练，以及与用户偏好对齐的微调技术的结合。尽管这项工作大量借鉴了统计原

理和优化理论，但它们在问题表述与针对 LLM 特定架构及数据收集协议设计的

统计方法之间仍存在显著差距。
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LLM 对创意写作指令的响应示例

用户： 创作一个关于统计学家团队徒步旅行的引人入胜的短篇故事。需为

统计学家提供详细背景设定，描述旅途中的趣味与挑战，并通过丰富细节

使故事生动。

LLM：

标题：《大径定律（The Law of Large Trails）》

一切始于统计系的一个玩笑。每周三研讨会后，教师和研究生们总会聚集在

公共休息室，分享咖啡和抱怨，偶尔在餐巾纸上涂写证明草图。某个沉闷的

冬日下午，斯特罗德曼教授叹气道：“我们终日分析数据中的不确定性，但

上一次直面现实中的不确定性是什么时候？比如说……大自然里的？”……

LLM 通过思维链提示响应概率问题的示例

用户： 你是一位精通解决高级概率论问题的专家。请逐步仔细解答以下问

题，确保解释每个计算步骤和假设条件：当投掷两个公平六面骰子时，至少

出现一个6点的概率是多少？请逐步思考。

LLM：

� 单枚骰子有6种可能结果。投掷两枚骰子的总结果数为：6×6 = 36。我

们需要计算至少出现一个6点的概率，这包括任一或两枚骰子显示6的

情况。更简便的方法是计算补集：两枚骰子均未出现6的概率。

� 单枚骰子未出现6的概率：单个骰子有5种非6结果（即1，2，3，4，5），

对应概率为：P(单骰非6) = 5
6
。

� 两枚骰子均未出现6的概率：由于投掷骰子独立，其联合概率为

P(双骰非6) = 5
6
× 5

6
= 25

36
。

� 至少出现一个6的概率即为其补集：P(至少一个6) = 1− P(双骰非6) =

1− 25
36

= 11
36
。

这不仅仅是简单应用现有统计工具的问题——LLM 的兴起要求统计方法与理

论的进步，以确保可信度、可靠量化不确定性并增强可解释性——所有这些都需

要在 LLM 部署的海量规模下实现。例如，在理解 LLM 架构设计如何产生（或未

能产生）校准概率输出，或理解 LLM 输出如何与下游决策交互以确保算法公平

性与可靠性方面，仍存在诸多开放性问题。

我们亦可将统计学本身视为 LLM 的应用领域。事实上，LLM 为增强传统统

计工作流程提供了重要机遇。数据收集、清洗与分析等任务可利用 LLM的上下文

理解能力和可扩展性来提高准确性及效率。在医学研究与生物统计等领域，LLM

可合成代表性数据集、从非结构化临床记录中提取有价值的洞见，并支持高风险

应用中的预测建模。当然，此类应用仍需弥合当前 LLM 设计的随意性与其输出
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的统计特性之间的鸿沟。

这两种视角——服务于 LLM 的统计学与服务于统计学的 LLM——凸显了统

计学家深度参与 LLM 革命的迫切需求。当然，这种参与是富有挑战性的。LLM

技术的快速发展催生了紧迫问题：统计框架如何适应这些模型前所未有的规模与

复杂性？统计原则在不同应用中应如何确保 LLM 的可信和可靠的部署？统计学

家如何在整合 LLM 至工作流程时，不损害学科严谨性、透明度与可解释性？解

决这些问题对弥合统计严谨性与 LLM 变革潜力之间的鸿沟至关重要。

本综述旨在通过系统性梳理该领域现状，推动统计学家参与 LLM 的演进格

局。文章首先介绍 LLM 的历史发展与基本原理，阐明其架构与训练流程；继而

探讨统计方法如何增强 LLM 的可信度与对齐性，聚焦保形预测、合成文本检测

和算法公平性等主题；随后分析 LLM 如何赋能数据分析、清洗及医学研究等统

计实践。

通过架设统计学与 LLM 之间的桥梁，本文强调协同合作的互利性。统计学

家可为 LLM 发展注入严谨性与透明度，而 LLM 则为拓展统计实践边界提供强

大工具。这种交互将重塑两个领域，为统计学家提供独特机遇以引导 AI 向有益

方向发展。

本文组织结构如下：第 2 章阐述 LLM 基础理论；第 3 章深入解析 LLM 训

练流程，包括预训练、提示工程、微调与对齐技术；第 4 章关注的重点是基于统

计洞见来构建可信 LLM，涵盖可解释性、不确定性量化、数字水印、隐私保护与

算法公平性等主题；第 5 章探讨 LLM 赋能统计分析（特别是医学研究）的潜力；

第 6 章总结统计学家在 LLM 生态中的角色，强调协作的重要性并提出未来的研

究方向。附录提供加速 LLM 研究的附加资源，包括模型开发框架、工具库、数

据集、训练工具与可视化方案。

2 LLM 背景与基础

LLM 的发展是自然语言处理领域的里程碑事件，标志着机器理解人类语言

能力的质的飞跃。本章系统梳理 LLM 的历史演进脉络：首先从表征学习的基础

概念切入，阐释模型如何将语言编码为数值形式；继而论述语言建模的技术进步

——通过预测文本序列中的下一个词语实现连贯流畅的文本生成；最后解析塑造

当前 LLM 格局的关键架构演进。

2.1 LLM 的历史演进

2.1.1 表征学习

LLM 的首要任务是将自然语言转换为计算机可理解的格式——具体表现为向

量、矩阵和张量。构成句子的符号化词汇单元（即词语）需要有效的数值表征策

略，即词嵌入技术。基于“语境相似的词汇具有相似语义”的分布假说 [Har54]，

此类方法历经多阶段演进。
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早期词义表征尝试采用词袋模型（如 TF-IDF [Spa72]），通过稀疏向量表示

文档，向量维度对应词典条目。众多无监督 [Hof01; LD02] 与有监督方法 [Joa98;

Bai+09; WBU11] 致力于学习（稠密）词嵌入，但在复杂 NLP 任务中难以捕捉词

汇的语义与句法细微差异。随着 Word2vec [Mik+13] 和 GloVe [PSM14] 的问世，

通过局部上下文直接学习低维词表征的神经网络方法开始崭露头角，每个维度编

码词汇的潜在特征。相关奠基性工作 [Ben+03; CW08; Col+11; TRB10] 深入探讨

了这些模型的架构目标函数，为后续创新奠定基础。

这些传统方法以词语为基本单元，面临词表规模膨胀与未登录词（即超出词

汇表的词语）等挑战。分词技术（Tokenization，如字节对编码 BPE [Gag94]）通

过合并高频字节/字符对缓解了这些问题。因此，表征学习、语言建模与分词技术

的演进逐渐形成统一且相互依存的进程。

2.1.2 语言建模

早期语言模型（如 n-gram 模型 [Jel98; GL04; Ros00]）多为统计回归模型，

依赖马尔可夫假设基于最近上下文预测下一个词语。这些模型面临数据稀疏性

[CG96] 与 n 增大时转移概率指数增长等挑战。

神经语言模型（NLMs）[Ben+03; Mik+10; SDG06]通过将词语映射到低维向

量并利用神经网络预测后续词语，有效缓解了数据稀疏问题。最早且最具影响力

的神经语言模型基于循环神经网络（RNN）架构，该架构由 [Elm90; Jor86] 首次

提出，后经 [Mik+10] 推广。RNN 特别适合建模文本等序列数据，但存在梯度消

失与长程依赖捕捉困难等问题。为此，研究者提出了改进型 RNN 架构，包括长

短期记忆网络（LSTM）[HS97] 和门控循环单元（GRU）[Chu+14]。带来重大突

破的是自注意力机制 [BCB15] 的引入，该机制使模型在生成每个输出词元时能聚

焦输入序列中相距较远的关键位置（详见 §2.2）。此创新催生了多项进展，包括注

意力层堆叠架构 [SWF+15] 与位置编码技术 [CW08; SWF+15]，这些无需位置递

归即可获得优异性能，最终催生了 Transformer 架构 [Vas+17] 的提出。

[Vas+17] 提出的 Transformer 架构通过支持更深层、更高效的语言模型训练

彻底革新了 NLP 领域。与 LSTM 不同，Transformer 无论距离远近均可捕捉输

入输出的全局依赖关系，同时实现高度并行化计算，极大提升了扩展性。这使得

基于 Transformer 的预训练模型（如GPT [Rad+18]、BERT [Dev+19]、XLNET

[Yan+19]、RoBERTa [Liu+19] 和 T5 [Raf+20]）得以在海量文本语料上进行预训

练学习通用语言表征，并通过微调适配具体 NLP 任务，效果显著。

当前主流 LLM 多基于 Transformer 架构，通过扩展模型参数量与训练数据

规模 [Hof+22] 在下游任务中持续提升性能。现有多种流行 LLM 系列，如 LLama

[Tou+23b; Tou+23a; Dub+24a]、Mistral [Jia+23; Jia+24b]、GPT [Bro+20; Ope+24a]、

Claude系列1和 DeepSeek [Bi+24; Liu+24a; Liu+24b]等，均提供了不同规模的模

型。如表 1 所示，LLM 可根据部署需求分类：从可在笔记本电脑运行的小型模

1https://www.anthropic.com/news/claude-3-family
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LLM 规模 推理需求 训练需求 典型模型

小型（≤20亿） 个 人 笔 记 本 可 部 署

（≤5GB 显存）

需服务器集群（≤1张

NVIDIA A100 40GB）

Gemma-2-2B,

Llama-3.2-1B

中 型

（20∼1000亿）

需服务器集群 （≤8张

NVIDIA A100 80GB）

需服务器集群（≥1张

NVIDIA A100 80GB）

Llama-3-70B,

Mixtral-8x7B

大 型

（≥1000亿）

需服务器集群 （≥8张

NVIDIA A100 80GB）

需服务器集群（≥32张

NVIDIA A100 80GB）

Llama-3.1-

405B

闭源 （规模未

知）

通过 API 访问 通过 API 访问 GPT-4,

Claude-3,

Gemini-2

表 1: 基于部署需求的近期主流 LLM 分类。推理和训练成本估算基于16位浮

点精度。最新研究正尝试通过压缩技术实现大模型本地部署 [Par+24b; Xia+24a;

Hua+24a]。

型，到需服务器集群的中型模型，再到通过 API 访问的大型专有模型。无论是个

人轻量级应用还是企业级复杂任务，现有 LLM 方案均可满足需求。

对实际 LLM 研究感兴趣的统计学家可利用相关资源工具降低研究门槛，同

时应对模型计算挑战。更多细节请参阅附录 B。

2.2 预训练语言模型架构

如前所述，神经语言模型架构经历了从基于序列的卷积 [Kim14] 与循环模型

[HS97] 向更先进的 Transformer 模型 [Vas+17] 的演进。进一步的突破来自预训练

语言模型（PTMs），其整合了自监督学习与 Transformer 架构。自监督学习使模

型无需显式标注即可从数据中学习，而 Transformer 通过自注意力机制捕捉输入

数据的长程依赖与上下文关联。下文将解析 Transformer 架构的核心组件。

注意力机制 注意力机制最初用于解决 RNN 编码器-解码器模型因固定长度源信

息向量表征导致长句处理困难的问题 [BCB15]。该机制通过联合学习对齐与翻译

来增强模型，能自适应地为每个目标词预测确定源句关键位置，并综合特定上下

文向量与已生成目标词进行预测。此方法显著提升了长句处理能力。完全基于注

意力机制的 Transformer 模型 [Vas+17] 进一步优化了这一范式。具体而言，注意

力函数将查询向量 q⃗ 与键值对集合 {(k⃗1, v⃗1)}, · · · , {(k⃗n, v⃗n)} 映射为输出 o⃗，其值

为各 v⃗i 的加权和 o⃗ = α1v⃗1 + · · · + αnv⃗n，权重 αi 由查询 q⃗ 与对应键 k⃗i 的匹配函

数确定。

Transformer 架构概述 基础 Transformer 模型采用序列到序列架构，包含编码

器与解码器，二者均由一系列相同模块构成 [Vas+17]。编码器将输入序列 x⃗ =
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(x1, · · · , xn) 映射为连续表征序列 z⃗ = (z1, · · · , zn)，解码器基于 z⃗ 生成输出序列

y⃗ = (y1, · · · , ym)。编码器模块的核心组件包括多头注意力（MHA）模块与逐位置

前馈网络（FFN）。为构建深层模型，每个模块采用残差连接 [He+16]与层归一化

[BKH16]。解码器模块额外包含跨注意力模块，且其自注意力模块被修改为禁止

关注后续位置。

由于 Transformer 缺乏固有序列顺序编码能力，需引入位置编码为输入词元

提供相对/绝对位置信息。原始 Transformer 采用正弦位置编码，通过不同频率的

正余弦函数组合表征位置：

PEpos,2i = sin
( pos

100002i/dmodel

)
, PEpos,2i+1 = cos

( pos

100002i/dmodel

)
,

其中 dmodel 表示输入嵌入维度（详见原文 [Vas+17]）。除正弦编码外，研究者还提

出了多种改进方法：旋转位置编码（RoPE）[Su+24] 通过旋转矩阵将相对位置信

息融入注意力机制；最新提出的上下文位置编码（CoPE）[Gol+24] 突破传统词

符计数限制，基于上下文动态确定位置增量，可处理选择性复制、计数等复杂任

务，显著提升了语言建模与代码任务的困惑度表现。

多头注意力机制 Transformer 编码器与解码器层的核心组件是多头注意力模块，

其无需循环或卷积计算即可生成输入输出的表征。[Vas+17] 中采用的注意力函数

为缩放点积形式，输入包含维度 dk 的查询/键向量与维度 dv 的值向量，这些向量

通过前一层输出的线性变换获得。注意力函数输出计算如 (1) 式所示：

Attention(Q,K, V ) = Softmax
(QK⊤
√
dk

)
V (1)

实践表明，通过 h 组独立线性投影将查询、键、值向量分别映射至 dk、dk、

dv 维度具有显著优势。注意力函数在各组投影后并行运算，产生 dv 维输出向量，

经拼接与二次投影得到最终结果。多头注意力输出计算如 (2) 式所示，其中 WQ
i 、

WK
i 、W V

i 、WO 为投影矩阵参数。多头机制使模型能关注不同子空间的语法语义

信息，增强表征能力。

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, · · · , headh)W
O, (2)

其中 headi = Attention(QWQ
i , KWK

i , V W V
i ). (3)

架构变体 Transformer架构具备高度可扩展性，可灵活集成新模块或创新注意力

机制。根据编解码组件使用方式，主要存在三种架构形式：

� 编码器-解码器架构 完整的 Transformer 架构同时包含编码器与解码器，适

用于机器翻译、文本摘要等序列到序列建模任务。典型预训练模型如 T5

[Raf+20] 和 BART [Lew+20] 即采用此架构。
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Masked 
Multi-Head 
Attention

Feed 
Forward

Norm

Norm

Linear

Softmax

L ×

Positional 
Embedding

Input 
Embedding

h1 h2 hN

h′￼1 h′￼2 h′￼N

⋯

⋯

h′￼i = W1 σ(W2hi)

h1 h2 hN

h′￼1 h′￼2 h′￼N

⋯

⋯

H′￼= ∑M
m=1 O⊤

mVmH Softmax(mask(H⊤K⊤
mQmH ))

Feed Forward

Masked Multi-Head Attention

图 3: 仅含解码器的 Transformer 架构。模型由 L 个堆叠的 Transformer 解码层构

成。每层包含权重矩阵为 W1 和 W2 的前馈网络，以及由输出矩阵（Om）、值矩

阵（Vm）、键矩阵（Km）和查询矩阵（Qm）构成的多头注意力模块。

� 仅编码器架构 仅使用编码器组件作为特征抽取器，其输出表征用于文本

分类或序列标注（即词元分类）任务。典型模型包括 BERT [Dev+19] 与

RoBERTa [Liu+19]。

� 仅解码器架构 如图 3 所示，省略编码器-解码器间跨注意力模块，专注于语

言建模等序列生成任务。近期，任务格式向语言建模的统一化与仅解码器架

构的可扩展性训练催生了指令微调技术。通过在指令描述的任务集上微调语

言模型，显著了提升零样本任务性能 [Wei+22b]。因此当前主流 LLM 普遍

采用仅解码器架构，典型代表包括 GPT 系列 [Rad+19; Bro+20; Ope+24a]、

Llama 系列 [Tou+23b; Tou+23a] 及 Mistral 系列 [Jia+23] 等。

2.3 LLM 评估

随着 LLM 数量的持续增长，如何有效比较其性能变得日益重要。传统基准

测试如 ARC [Cla+18]、MMLU [Hen+21a] 和 MATH [Hen+21b] 虽能有效评估多

任务理解、数学推理与常识知识等特定能力，但其依赖预设标准答案的固定数据

集。这种刚性结构限制了评估模型生成多样化、上下文适宜响应的适应力与创造

力的能力。此外，随着模型性能提升，这些基准逐渐趋于饱和，削弱了其区分顶

尖系统的能力。

Chatbot Arena [Chi+24] 通过构建匿名随机对战与众包投票的基准平台，创

新性地解决了上述局限。该平台采用国际象棋等竞技领域广泛应用的埃洛等级分
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系统 [MVM09]，允许用户并排交互不同模型并投票选出更优表现者。此方法不仅

支持可扩展的增量式评估，还能生成独特的模型排序。通过社区贡献新模型并参

与评估过程，Chatbot Arena 持续更新排行榜，为各类 LLM 的相对优势提供洞

见。这一平台为开放式任务的 LLM 评估提供了实用解决方案，弥补了传统基于

固定答案的程序化评估方法的不足。

3 LLM 的训练流程

3.1 LLM 预训练

2017至2019年间，NLP 模型的学习方式发生了范式转变。传统的全监督学

习范式逐渐被两阶段流程所取代：预训练（pre-training）与微调（fine-tuning）

[Pet+18; Rad+18; Dev+19]。这一新范式下，首先通过自监督学习（self-supervised

learning）使用无标注的来自互联网的数据对固定架构的模型进行语言模型预训

练，随后通过引入额外参数并使用任务特定的目标函数微调这些参数，使预训练

语言模型适配各类下游任务。预训练-微调范式具有多重优势。首先，大规模文本

语料的预训练使模型能够学习通用语言表征，这对多数下游任务有益。其次，预

训练提供了优质模型初始化，通常能带来更好的泛化性能和更快的目标任务收敛

速度。最后，预训练可作为正则化手段，尤其在小数据集场景下有效防止过拟合

[Erh+10]。

3.1.1 预训练目标

预训练任务的选择对学习通用语言表征至关重要。理想情况下，这些任务应

具备足够挑战性且拥有充足训练数据。本节简要概述最广泛使用的预训练任务之

一。

标准语言建模 标准语言建模目标旨在训练模型学习训练语料中文本的概率分

布 P (x) [Rad+19]。通常采用自回归方式进行文本预测，即按序列逐个预测词元

（token），最常见的是从左至右顺序，但其他顺序亦可实现。形式化地，语言模

型通过参数集 θ 进行参数化，学习从上下文 x<t 到下一词元 xt 的参数化映射。

模型目标是在给定上下文条件下预测序列中的下一词元，通过最大化条件概率

Pθ(xt|x<t) 实现。对于词元序列 x = x1, x2, · · · , xT，标准语言建模目标的损失函

数为 LSLM = −
∑T

t=1 logPθ(xt|x<t)。得益于其简洁性、高效性、可扩展性以及在

广泛任务中的已验证性能，语言建模目标已成为 LLM 预训练的首选方案。

除标准语言建模目标外，其他主要训练目标如损坏文本重建 [Raf+20] 和全文

重建 [Lew+20]也被广泛采用。除主要目标外，研究者还开发了辅助目标以增强模

型在特定下游任务中的表现。常见辅助目标包括下一句预测 [Dev+19]、句子顺序

预测 [Lan+20]、篇章关系预测 [Sun+20] 以及词段预测 [Liu+20b]。这些辅助目标
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通过策略性地提供额外训练信号，有助于提升模型的理解与生成能力，从而增强

其在各类 NLP 任务中的适用性与有效性。

3.1.2 预训练数据

预训练数据的选择对 LLM 的开发与能力塑造同样具有关键作用。这些通常

由多源海量文本构成的数据集，构成了 LLM 学习复杂语言规律的基础。通过对

此类超大规模语料的训练，LLM 得以掌握通用语言理解能力并生成连贯文本。

数据来源 预训练数据可大致分为通用预训练语料与领域特定预训练语料两类。

通用预训练语料涵盖网页、语言文字、书籍、学术资料、代码、平行语料、社交

媒体及百科全书等广泛类别 [Liu+24f]。其中网页作为主要来源，提供海量多语

言内容但常需深度清洗，典型案例如基于 Common Crawl2 衍生的 RefinedWeb

[Pen+24]。语言文字主要来自英美国家语料库34等大型语料库，常聚焦特定语言

或金融等垂直领域。书籍资源如古腾堡计划5提供高质量长文本以增强模型复杂语

言理解能力。学术资料如 arXiv6 贡献专业学术内容。代码数据来源于 The Stack

[Koc+23] 和 GitHub7 等代码仓库，对编程任务至关重要。平行语料如 ParaCrawl

[Bañ+20] 的双语文本对支撑翻译任务。社交媒体数据如 StackExchange8 和 Red-

dit9 帮助模型学习对话模式，而维基百科10等百科全书数据强化常识知识。值得

注意的是，部分语料对模型能力的提升存在特殊关联现象。例如代码数据不仅助

力编程任务，其参与预训练还能显著提升非代码性能。具体而言，[Ary+24] 发现

采用代码预训练数据初始化模型可使自然语言推理能力相对提升8.2%，代码性能

增强12倍。此外他们还发现，在预训练或冷却阶段使用高质量合成代码及 GitHub

提交记录等代码关联数据，可显著提升推理与世界知识等任务的综合表现。

领域特定预训练语料则针对专业领域进行模型调优。例如 BBT-FinCorpus

[Lu+23] 金融数据集和 Medical-pt [Xu23] 医疗语料，通过提供定向内容增强模型

在金融、法律等领域的专业表现，确保模型更好地适应特定应用场景。

数据筛选与混合 LLM 训练中的数据筛选与混合对优化模型性能至关重要。该

过程一般分为词元级、样本级和组级三个层次。词元级筛选聚焦数据内部单个词

元的过滤，虽能精细控制但需较高资源消耗 [Lin+24b]。样本级筛选通过选择特

定训练样本实现，常见于微调场景。其中启发式方法较为普遍 [Rae+21; Sha+24;

Sol+24]，进阶方法则采用优化算法 [Che+24b; Min+22b]、模型困惑度 [Mue+23]

2https://commoncrawl.org/
3https://anc.org/
4http://www.natcorp.ox.ac.uk/
5https://www.gutenberg.org/
6https://arxiv.org/
7https://github.com/
8https://stackexchange.com/
9https://www.reddit.com/

10https://www.wikipedia.org/
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甚至 LLM 指导筛选 [Wet+24; Sac+24]，旨在提升训练数据质量。组级筛选将数

据组织为语料池，通过混合技术实现最优组合。早期方法依赖人工混合 [Gao+20;

Bro+20]，近年则更多采用代理模型确定固定权重的“离线筛选”[Rae+21; Xie+23]

或训练时动态调整权重的“在线筛选” [Che+23a] 等学习型混合方法。

3.1.3 扩展定律（Scaling Law）

随着超大规模语言模型的提出 [Bro+20; Rae+21; Smi+22]，理解计算效率变

得至关重要。训练这些模型的计算成本和能源消耗十分可观 [Rae+21; Tho+22]，

并随着模型规模的增大而急剧增加。在实际场景中，训练计算预算通常由硬件

资源与训练周期预先确定。由于大规模模型的训练通常只能执行一次，准确估计

给定计算预算下的最优超参数至关重要。Kaplan 等人 [Kap+20] 首次揭示了语

言模型计算效率的规律，发现了自回归语言模型参数量与性能之间的幂律关系。

他们提出当计算预算增加十倍时，模型规模应扩大5.5倍，而训练词元数仅需增

加1.8倍，这推动了训练更大模型以获得性能提升的趋势。研究表明，扩展定律适

用于多种数据模态，包括语言、图像 [Che+20]、视频 [WTU20]，以及多模态建模

[Tsa+19]，甚至数学问题求解 [Sax+19]。

除模型规模与训练词元外， [Tay+23] 推导了不同归纳偏置与架构的扩展定

律，发现各架构扩展系数差异显著。研究显示，在十种架构中，标准 Transformer

展现出最优的扩展特性，尽管其单点性能未必最佳。

2022年提出的 Chinchilla 扩展定律 [Hof+22] 将计算效率的研究焦点从模型

规模转向训练词元的规模。该定律表明，在更大数据集上训练稍小模型通常比先

前方法 [Kap+20] 更高效。相较于 Kaplan 的研究，Chinchilla 研究的核心差异

包括：(1) 对所有模型采用不同的学习率调度策略，而非 [Kap+20]中未考虑这些

超参数对损失的影响；(2) 纳入了更大规模的模型。Chinchilla 模型使用700亿参

数和1.4万亿词元（约每参数20个词元）进行训练，其性能超越了参数量更大的

Gopher 模型 [Rae+21]。

“Chinchilla最优”的模型规模、训练数据规模及可达测试损失可通过下式确

定： 
Nopt(C) = 0.6C0.45

Dopt(C) = 0.3C0.55

Lopt(C) = 1070C−0.154 + 1.7,

(4)

其中 Nopt 表示最优模型参数量，Dopt 为最优训练词元数，Lopt 表示固定计算预

算 C（以 FLOP 计量）下可达的最优预训练损失。尽管大模型趋势持续，但在更

大数据集上训练小模型的潜力仍未充分挖掘。[Tou+23b] 强调推理预算的重要性，

而非单纯追求训练计算最优的语言模型。推理最优语言模型旨在给定特定推理约

束下实现最佳性能，其方法是使用比传统扩展定律 [Hof+22] 更多的词元来训练小

模型。[Tou+23b] 表明，使用更多数据训练的小模型可达到甚至超越大模型的性

能。此外，[Tyl23] 指出现有扩展定律 [Hof+22] 可能无法准确预测小模型长期训
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练的场景。因此，研究者通过使用超过 Chinchilla 定律建议的词元量来突破扩展

定律的边界，典型案例如 Llama 系列 [Tou+23b]、TinyLlama [Zha+24c]、Llama2

系列 [Tou+23a] 和 Llama3 [Gra+24]。其中 Llama3 使用15万亿词元训练80亿参数

模型，远超 Chinchilla 定律预测的最优词元训练量（约2000亿词元）。研究发现，

即使对80亿和700亿模型进行多达15万亿词元的训练，模型性能仍保持对数线性提

升。

通过自监督目标在大规模语料库上进行预训练后，LLM 的参数可作为各类下

游任务的优质初始化。预训练赋予模型广泛的语言理解能力，可通过微调适配具

体应用。除预训练策略外，理解扩展定律对优化模型训练和部署至关重要。例如，

[JJS24] 揭示了多目标考量（如安全性与准确性）对计算效率的影响。该研究还表

明，新进入竞争市场的模型可凭借差异化的声誉机制以更少数据实现安全对齐。

其关于扩展率随数据集增大而减缓的发现，为多目标场景下的计算资源分配提供

了新策略。这些洞见与预训练和微调技术的进步相结合，凸显了优化模型训练流

程、突破计算效率边界的巨大潜力。

3.2 LLM 提示方法

对于超大规模语言模型，典型用户的使用范式已从传统监督学习转向基于提

示的学习方式，通常称为提示工程 [Liu+23]。在监督学习中，我们使用由输入-输

出对组成的标注数据 D = (xi, yi)i=1···N 来调整模型参数 θ，从而通过 Pθ(y|x) 预
测训练数据外输入的输出结果。而在提示工程中，模型参数 θ 保持固定，转而调

整模板 t，该模板与 x 组合形成新输入 x′，使得使用 Pθ(y|x′) 时能获得良好性能。

换言之，提示工程学习旨在优化从原始输入 x 生成新输入 x′ 的模板 t，而非直接

优化模型参数 θ。这种方法使模型能够适应新输入，而无需重新训练模型。下文

详述两种主要基于提示的学习技术。

基础提示工程 基础提示工程涉及为 LLM 设计有效的输入提示以生成更优输出

[Liu+23]。传统方法基于直觉模板手工构建提示，这一过程需要专业知识且效果

未必最优。为突破此限制，自动化方法应运而生，将提示分为离散与连续两类。

离散提示（硬提示）使用自然语言短语，可通过大规模语料提示挖掘 [Jia+20]、

种子提示复述 [YNL21]、基于词元的梯度搜索 [Wal+19]，以及 LLM 自动生成输

入相关提示 [GFC21] 等方法发现。连续提示（软提示）作用于模型的嵌入空间，

无需使用人类可理解的语言。前缀调优是该类方法的典型代表 [LL21]，它通过向

输入前添加连续的任务特定向量，使语言模型无需参数调整即可高效完成任务。

此外，P-tuning [Liu+24e] 和 PTR [Han+22] 等方法通过融入可调嵌入来增强硬提

示模板，而非完全依赖纯可学习的提示模板。这些方法融合了硬提示的结构化特

性与软词元的可训练灵活性，提升了提示的性能与适应性。

上下文学习 上下文学习是一种通过提示中少量示例使语言模型完成任务的学习

范式，无需额外微调 [Bro+20]。形式化而言，给定输入示例集 {x1, x2, . . . , xn}
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及其对应输出 {y1, y2, . . . , yn}，提示模板 t 将各输入格式化为 {x′
1, x

′
2, . . . , x

′
n}。

对新输入 x 按相同模板格式化为 x′ 后，语言模型 M 通过估计概率 Pθ(y |
x′
1, y1, . . . , x

′
n, yn, x

′) 进行预测。通过在当前输入前添加这些输入-输出对，模型借

助示例提供的上下文学习任务执行，有效实现基于上下文信息的任务泛化。研究

表明，增加示例数量可显著提升生成式与判别式任务的性能 [Aga+24]。尽管看似

简单有效，上下文学习仍面临多个影响性能的关键挑战。示例选择与排序至关重

要：少量示例场景中特定示例的选择可能导致结果差异悬殊，从接近 SOTA 精度

到近乎随机猜测皆有发生 [Lu+22]。为缓解此问题，研究者提出使用句嵌入选择

语义相近示例 [GFC21; Liu+22] 或基于熵的方法优化示例序列 [Lu+22] 等先进技

术。此外，对上下文学习机制的形式化理解仍是研究热点：近期研究表明其本质

是贝叶斯推断过程，模型通过示例恢复潜在概念 [Xie+22]；实验发现替换正确标

签为随机标签仅轻微影响性能 [Min+22a]，且提示词中的示例如果包含模型的训

练数据，则可以显著提升性能 [Min+22a]。这表明上下文学习主要激发模型预训

练已获得的知识，而非通过少量示例教授新知识。

3.3 LLM 监督微调（SFT）

即使经过大规模预训练，LLM 若未经进一步调整，在特定任务上仍可能表现

欠佳。为此，通常需要采用监督微调（Supervised Fine-Tuning, SFT）方法，即

通过标注数据进行模型调优。例如，BERT论文 [Dev+19]展示了在11个不同任务

上微调模型的有效性。尽管现代 LLM 可通过上下文学习 [Bro+20] 或零样本提示

[Liu+23] 直接执行任务，但针对特定任务或数据集的微调仍能显著提升性能。典

型案例如 OpenAI 的 GPT-3.5 Turbo，虽然参数量小于 GPT-4，但通过任务特定

数据微调后能展现出更优的性能。11

SFT 不必局限于单一任务。为提升 LLM 性能并缓解数据稀缺问题，研究者

越来越多地采用多任务学习（Multi-Task Learning, MTL）[Car98] 处理 NLP 任

务。该方法通过在多个相关任务上同步训练模型，扩展了训练数据集并降低了过

拟合风险 [CZY24]。MTL 不仅能捕获通用与任务特定知识，还可通过隐式知识共

享促进紧凑高效模型的开发 [DH17; SCN18]。

3.3.1 指令微调

“任何 NLP任务均可转化为文本到文本格式”这一革新性理念，与生成式语

言模型的进展形成了深度契合 [Raf+20]。这一任务范式的转变使得语言模型能够

通过统一数据格式 [Mis+22] 在广泛的 NLP 任务上进行微调，从而确保训练目标

的一致性。该领域的突破性进展当属“指令微调”，即通过指令描述的任务集合

对语言模型进行微调 [Wei+22b]。该方法显著提升了语言模型在未见任务上的零

样本性能，FLAN [Wei+22b]和 T0 [San+22]等模型即为典型例证。这些模型通过

指令式提示处理多样化的 NLP 任务，不仅刷新了性能基准，更展现出对未显式

11https://platform.openai.com/docs/guides/fine-tuning
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训练任务的卓越泛化能力。这种基于指令的任务执行范式，凸显了多任务学习在

增强语言模型稳健性与适应性中的核心作用 [CZY24]。

InstructGPT的研究 [Ouy+22]进一步彰显了指令微调的价值。该工作构建了

包含人工标注提示和 OpenAI API 用户提交提示的创新数据集，涵盖头脑风暴、

文本改写、开放问答等多元化任务，体现了现代 NLP应用的用户中心特征。标注

者通过示范期望响应为 GPT-3 的监督微调提供训练数据。研究结果强调需突破

传统 NLP 任务边界，纳入传统数据集难以覆盖的用户中心任务。这种扩展不仅

拓宽了模型训练任务的范畴，更增强了其在真实用户驱动任务中的执行效能，标

志着语言模型向更具适应性和用户导向的范式转变。

3.3.2 参数高效微调

鉴于 LLM 的庞大规模，微调的常见策略是仅修改模型参数的少量部分。这

种称为“参数高效微调”（Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT）的方法，通过

选择性调整有限参数来实现性能提升，而无需完全修改整个模型。PEFT 策略可

大致分为三类 [Han+24b]：(1) 增量式微调：在原始模型架构中注入新的可训练模

块或参数；(2) 选择性微调：在微调过程中仅训练模型参数子集；(3) 重参数化微

调：构建原始模型参数的低维重参数化表示进行训练。

增量式微调 适配器（Adapters）[Hou+19; He+22b] 和软提示（Soft Prompts）

[LL21; Liu+24e] 等增量式微调策略仅在模型架构的关键位置引入少量可训练参

数。适配器是插入 Transformer 模块的小型层，包含降维矩阵、非线性激活函数

和升维矩阵。这些层作为计算瓶颈，在利用预训练参数的同时优化模型输出。而

软提示则通过在输入序列首部附加可调向量，增强模型利用连续嵌入空间丰富信

息的能力。该方法通过调整模型输入处理的初始条件，无需大规模重训练核心组

件即可实现性能提升。两种方法都保持原始架构不变，同时针对特定任务提供定

向增强。

选择性微调 与增量式 PEFT不同，选择性 PEFT仅微调模型中现有参数的特定

子集。该方法通过对模型参数应用二值掩码实现，掩码元素取0或1表示对应参数

是否在微调时更新。仅选定的参数会根据损失函数梯度以预设学习率调整。通过

优化有限参数实现下游任务的定向改进，保持了模型的整体效率和扩展性。Diff

pruning [GRK21]、PaFi [LMM23] 和 FishMask [SNR21] 等技术是该方法的典型代

表，通过选择性参数更新来优化模型性能。

重参数化微调 重参数化微调通过低秩参数化调整模型架构，在训练时保持效

率并在推理时恢复原始权重配置。该领域的代表性技术是低秩自适应（LoRA）

[Xu+24b]，其在预训练权重的基础上引入小型可训练的矩阵来注入任务特定的更

新，且不影响推理的过程。该方法通过添加增量更新来修正输出，在有效捕获任

务特性的同时保持了模型原始的效率。LoRA 的扩展方法如 DyLoRA [Val+23]，
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在训练预算内动态调整矩阵的秩以优化性能；AdaLoRA [Zha+23] 则通过奇异值

分解精炼更新矩阵，剪枝影响较小的成分以优化参数量。这些重参数化策略确保

PEFT 能以最小的计算开销来保持并增强模型功能，特别适用于大规模模型。

这些重参数化技术与高维统计学方法紧密关联，特别是低秩矩阵估计与恢复

理论 [ZHT06; CP11; CP10; CZ13; KX15]。统计学中的低秩技术旨在通过揭示数

据中的低维结构来估计高维矩阵。类似地，重参数化微调利用模型中的低秩近似

来高效适配新任务，以最小计算开销捕获任务特定信息。这种联系凸显了低秩方

法的理论基础和实用价值：两者都充分利用数据和模型固有的低维结构，在复杂

度和准确度间建立平衡，为大规模机器学习模型提供了理论框架。

3.4 系统2提示与思维链

“系统2提示”（System 2 prompting）指通过提示引发人工智能模型进行审

慎的类推理过程，其表现形式为在生成最终响应前产生中间步骤 [WS23; Yu+24]。

这与“系统1提示”（System 1 prompting）形成对比，在后者中，模型直接生成响

应而无需中间步骤。受人类认知过程启发，系统2提示旨在通过思维链 [Wei+22a]、

思维树 [Yao+23]、思维图 [Bes+24]、分支-求解-合并 [Sah+24]、系统2注意力 [WS23]、

重述与响应 [Den+24] 等技术，处理系统1可能难以应对的复杂推理任务。这些技

术致力于提升多步推理 [Ran+24]、数学问题求解 [Wei+22a]和常识推理 [Zha+24h]

等领域的性能。尽管系统2方法能产生更精确且可解释的结果，但其通常伴随着更

高的计算成本和延迟 [Ope+24b]。

推理阶段的扩展定律 除 LLM 训练阶段的扩展定律外，近期研究重点开始转向

推理阶段的扩展定律，这一趋势在 OpenAI 推出 o1 模型 [Ope+24b] 后尤为显著。

该模型通过在生成响应前扩展各种计算步骤实现性能提升，具体方法包括：(1)生

成多个候选响应，并通过自动验证器 [Bro+24]、奖励模型 [Nak+22] 或自洽性检

验 [Wan+23d; Che+23b] 选择最优结果；(2) 通过引入反思与修正等更多中间思维

步骤来增强单次推理过程 [Ope+24b; Qin+24; Hua+24b]。例如，[Bro+24] 表明，

在多项任务和模型中，“覆盖率”（定义为一次尝试中解决问题的比例）随样本数

量在四个数量级范围内显著扩展。作为补充，[Sne+24] 表明，通过结合 (1) 密集

的、基于过程验证器奖励模型的搜索，以及 (2) 根据测试阶段的提示来动态调整

模型响应分布，能比单纯扩展模型参数获得更显著的性能提升。此外，[Dee+25;

Tea+25] 观察到通过直接优化基于结果的奖励，系统可在无外部干预的情况下自

我演进并扩展推理时间，这凸显了该过程的动态特性。理论层面，[Liu+24g] 的研

究揭示了配备思维链（Chain-of-Thought, CoT） [Wei+22a] 处理的 Transformer

模型——允许 Transformer 在回答问题前通过自回归方式生成中间词元序列——

可擅长处理本质上需要串行计算的复杂问题。这些发现共同表明，针对推理阶段

的增强可能解锁 LLM 的新能力，为更精细复杂的机器推理开辟道路。
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3.5 LLM 强化学习与偏好优化

当前强大的 LLM 可以通过提示执行多种任务。然而这些模型有时会表现

出非预期行为，例如编造事实或生成带有偏见或有害的内容 [Wei+21; Bom+22;

Ken+21]。此类问题被归结为模型的“对齐”缺失，其中 LLM 的对齐被定义为满

足“确保模型具备助益性、诚实性和无害性”等要求 [Ask+21]。

3.5.1 LLM 的对齐方法

针对 LLM 的对齐问题，研究者发展出两类方法：(1) 基于奖励的方法：通过

偏好数据训练奖励模型，进而优化模型行为以最大化奖励；(2)无奖励方法：完全

摒弃奖励模型，直接利用人类偏好训练 LLM。

基于奖励的方法 包括 GPT-4 [Ope+24a] 和 Claude 312 在内的主流闭源大模

型，均采用基于奖励的对齐方法——基于人类反馈的强化学习（RLHF）[Sti+20]。

RLHF 流程通常包含三个阶段：(1) 监督微调（SFT）；(2) 奖励建模；(3) 强化学

习优化。

1. 监督微调阶段：RLHF 通常从微调预训练语言模型开始，使用高质量的数据

进行监督学习，该数据来自于大规模、多样化的跟随指令的任务。该过程旨

在建立初始模型 πSFT，为后续阶段奠定基础。

2. 奖励建模阶段：此阶段通过输入 x 来激发 SFT 模型生成回答对 (y1, y2) ∼
πSFT(y|x)，经人工标注者评估偏好关系 yw ≻ yl|x（yw 表示偏好回答，yl 表

示非偏好回答）。假设偏好由未知的潜在奖励模型 r∗(y, x) 生成，例如常用

Bradley-Terry（BT）模型 [BT52] 建模偏好分布：

p∗(y1 ≻ y2|x) =
exp(r∗(x, y1))

exp(r∗(x, y1)) + exp(r∗(x, y2))
. (5)

给定服从 p∗分布的偏好数据集D = {x(i), y
(i)
w , y

(i)
l }Ni=1，可对奖励模型 rϕ(x, y)

进行参数化，并利用极大似然方法估计其中的参数。该问题可转化为二分类

任务，负对数似然损失定义为：

LR(rϕ,D) = −E(x,yw,yl)∼D[log σ(rϕ(x, yw)− rϕ(x, yl))], (6)

其中 σ 为 Logistic 函数。实际应用中，rϕ(x, y) 网络通常基于 SFT 模型

πSFT(y|x) 进行初始化，并在最终 Transformer 层顶部添加线性层输出奖励

标量取值 [Zie+20]。为降低奖励函数的方差，通常对奖励值进行归一化处理

使 Ex,y∼D[rϕ(x, y)] = 0对所有 x都成立。此外，奖励模型还可用于推理阶段

的拒绝采样，即生成多个响应后筛选最优结果以提升性能 [Sti+20]。

12https://www.anthropic.com/news/claude-3-family
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3. 强化学习优化阶段: 在强化学习阶段，使用习得的奖励函数 rϕ(x, y) 为语言

模型提供反馈。参照以往的研究 [Jaq+17; Jaq+20]，优化目标可表述为：

max
πθ

Ex∼D,y∼πθ(y|x)[rϕ(x, y)]− βDKL[πθ(y|x)||πref(y|x)], (7)

其中超参数 β 控制与参考策略 πref（初始化为 πSFT）的偏离程度。实际使

用中，语言模型策略 πθ 也初始化为 πSFT。该约束确保模型保持在奖励模型

有效的分布范围内，从而维持生成结果的多样性并防止奖励坍缩到少数具有

高奖励值的响应。此外，训练过程需要精心设计提前停止机制，以防止奖励

分布在不同的提示下都坍缩到相同的分布 [Son+23]。由于语言生成本质上

是离散的，因此奖励函数通常被构造为 r(x, y) = rϕ(x, y) − β(log πθ(y|x) −
log πref(y|x))，并采用 PPO 算法 [Sch+17] 进行优化。近期的一些研究也探

索了其他的强化学习方法，如在 RLHF 中使用 REINFORCE [SB18] 等替代

算法来降低 PPO 的计算成本和超参数敏感性 [Ahm+24]。

无奖励方法 RLHF 是一个复杂的过程，通常需要大量内存资源并进行广泛的超

参数调优。因此，最近多项研究探索了替代 RLHF 的方法，其中直接偏好优化

（Direct Preference Optimization, DPO）作为一种重要方法脱颖而出。如 [Raf+23]

中详细描述，DPO 是一种离线偏好优化算法，无需训练单独的奖励模型，从而简

化了流程并提升了训练稳定性。它采用一种新的奖励模型参数化方法，能够显式

给出最优策略。DPO 损失函数定义为：

LDPO(πθ; πref) = −E(x,yw,yl)∼D

[
log σ

(
β log

πθ(yw|x)
πref(yw|x)

− β log
πθ(yl|x)
πref(yl|x)

)]
. (8)

DPO 的流程如下：(1) 对于每个提示 x，采样生成结果 y1, y2 ∼ πref(·|x)，通过人
工偏好标注构建离线偏好数据集 D = {x(i), y

(i)
w , y

(i)
l }Ni=1；(2) 在给定 πref、D 和选

定 β 的情况下，优化语言模型 πθ 以最小化 LDPO。通常，πref 会初始化为 πSFT

（如果可用）。尽管具有优势，DPO 仍存在若干局限，包括容易过拟合 [Aza+24]、

倾向于降低偏好响应的似然 [Pal+24]，以及因同时维护参考策略和当前策略进行

损失计算导致内存占用多和处理效率低下 [MXC24]。此外，DPO 可能导致响应

长度爆炸问题 [Par+24a]。为缓解这些问题，多项研究提出了不同的 DPO 变体

[Aza+24; Eth+24; Pal+24; Pan+24; Xu+24a; MXC24; Par+24a]。特别是迭代

DPO [Xu+23] 及其变体相比 DPO 实现了改进，这展现出在策略模型响应上进行

训练的重要性。

3.6 LLM 自我对齐

基于人类反馈对齐 LLM 的效果往往受限于人工标注数据的规模和质量。随

着模型在特定领域达到或超越人类智能水平，未来模型可能需要超越人类能力范

围的反馈信号才能获得足够的训练信息。利用 LLM 自身提供此类反馈，特别是

生成用于指令微调的高质量数据（称为“合成数据”），已成为一种具有前景且可

扩展的解决方案。
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3.6.1 合成数据生成

当前合成数据生成的对齐方法通常包含三个关键组成部分：(a) 指令，(b) 响

应，以及(c) 对响应的反馈。

指令通常由人类用户提供，包含用户在对话交互中希望模型解答的问题或完

成的任务。虽然存在公开的人类用户指令数据集（如 ShareGPT13、OpenAssistant

[Köp+24]、WildChat [Zha+24f]和 LMSYS-Chat-1M [Zhe+24]），但由于隐私等问

题，大规模指令数据集仍然稀缺。因此，多项研究聚焦于生成合成指令。例如，

Self-Instruct [Wan+23e] 采用迭代自举算法，从少量人工设计的任务出发引导生

成过程。该方法通过少量示例提示使模型生成新指令，并将其加入指令池进行

后续自举。类似地，MathScale [Tan+24b] 从种子数学问题中提取主题和概念构

建概念图，随机采样概念后使用少量示例提示 GPT-3.5 生成新问题。CodecLM

[Wan+24c] 则利用 LLM 从现有种子指令中总结用例和所需技能，进而基于不同

用例与技能组合解码新指令。

在训练循环中使用模型生成的响应已被证明具有提升训练效果的显著潜力，

正如标准 RLHF 训练循环所示（参见第3.5节）。例如，通过成对偏好学习可以便

捷地利用自生成响应，其中正例和负例生成结果均用于模型训练 [Pan+24]。其他

自训练案例包括 STaR [Zel+22]，该方法收集能有效解决问题的模型生成推理链，

将其作为迭代监督微调的训练数据。

要有效利用响应进行监督微调（SFT）或偏好学习，通过反馈评估响应质量

至关重要。若响应欠佳，仍可通过多种方法改进。响应反馈可以是二元或标量形

式的质量指示，也可以是显示多响应相对质量的偏好反馈。对于标量或偏好反馈，

虽然固定简短答案的任务易于评估，但需要长文本自由生成的任务则面临挑战。

标准方法是使用奖励模型，或通过 LLM提示（称为 LLM-as-a-Judge）。近期研究

表明，LLM-as-a-Judge 提示能产生与人类判断高度一致的反馈 [Li+23; Zhe+23]。

反馈亦可以自然语言形式提供对响应的批评，例如 Constitutional AI [Bai+22] 使

用 LLM 基于宪法原则生成批评和修订建议以改进模型响应。其他专用批评生成

器如 Shepherd [Wan+23c]、PandaLM [Wan+24b]、Auto-J [Li+24b]和 LLMCRIT

[YLG24] 等也相继被开发。

3.6.2 自我奖励语言模型

当前对齐方法（如 RLHF）高度依赖人类对前述组件的标注，尤其是指令和

反馈环节。然而高质量公开指令源（特别是涉及复杂挑战性任务如高阶数学与推

理的指令）仍然稀缺。随着 AI 系统日益精进，对人类反馈的依赖将愈加凸显问

题：超级智能 AI 可能生成超出人类理解范畴的输出与行为，例如产生海量难以

解读或潜藏执行风险的新颖代码。核心问题在于如何保持对这些强大模型的信任

与控制。训练即使超越人类水平仍保持有益无害的 AI 系统，意味着我们需要主

要不依赖人类输入的技术与数据。

13https://huggingface.co/datasets/RyokoAI/ShareGPT52K
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应对先进 AI对齐挑战的一个可行方案是迭代偏好优化 [Xu+23]，该方法利用

奖励模型而非依赖人工标注员对 LLM 输出评分。当存在训练良好的奖励模型时，

该方法已被证明有效 [TGH23; MXC24; Guo+24a]。但更具启发性的思路是摒弃外

部奖励模型的假设，令 LLM 与奖励模型合二为一，使模型实现自主提升。若能

证明迭代偏好优化在合成指令场景下同样有效，将进一步验证其构建完全自主训

练流程的潜力。

自我奖励语言模型 [Yua+24] 实现了这一构想。该类模型从少量人工编写数

据起步，获得基础指令跟随与评估能力。随后模型通过生成合成指令的响应，并

采用 LLM-as-a-Judge 机制 [Zhe+23] 对响应评分，实现自我迭代优化。每条指令

的最佳与最差响应通过 DPO 进行再训练，使模型无需人类干预即可提升指令遵

循与评估能力。作者指出在纯合成生成指令上，利用模型的指令遵循与评估能力

可实现迭代自我改进。在此基础上，元奖励语言模型 [Wu+24a] 更进一步，不仅

筛选指令遵循的训练对，还优化评估能力（即 LLM-as-a-Judge 表现）。在每轮迭

代中，模型对单条响应的多个评判进行比较，除响应对外还选择最优评判对进行

DPO 训练。该改进使模型能比自我奖励方法更有效地同步提升指令遵循与评估

技能。这些方法标志着在无需直接人类监督的情况下对齐超级智能 AI 的重要进

展。

3.6.3 挑战

尽管合成数据能极大提升模型训练的可扩展性，但近期研究揭示了使用 LLM

生成数据时伴随的挑战。

奖励误设 在迭代偏好优化中，奖励模型虽至关重要却存在固有缺陷。这些模型

（无论是生成式还是分类器式）作为人类判断的代理，其瑕疵可能引发严重问题

[GSH23]。该现象常被古德哈特定律所描述：当度量指标成为优化目标时，其作为

度量指标的效度将失效。在此背景下，过度优化会放大奖励模型的偏差，并扭曲

真实的模型性能，最终无法获得提升。此过程可能产生多种偏差类型：位置偏见

指 LLM倾向偏爱特定位置响应而导致结果偏差 [Zhe+23]；冗长偏好指 LLM评判

者更青睐冗长回答，即便其相较于简洁回答缺乏清晰度、质量或准确性 [Sin+24;

Dub+24b]；自我增强偏见（源自社会认知研究中的术语）描述 LLM 评判者偏好

自身生成答案的特性，进一步复杂化评估流程 [Zhe+23]。为应对这些挑战，研究

者提出了 RewardBench [Lam+24] 和 JudgeBench [Tan+24a] 等基准测试。这些基

准系统评估 LLM 评判者在成对响应中识别优劣的能力，覆盖聊天、安全、推理

等多个类别，帮助识别不同奖励模型的优缺点，指导开发更可靠的偏好优化奖励

模型。

分布偏移与多样性缺失 最新研究表明，尽管 LLM 生成文本与人类创作内容近

乎难辨，但其整体分布与人类文本存在显著差异。具体而言，LLM 生成文本往

往呈现出截断的“尾部”（即更少见极端或罕见的输出）且变异性降低 [Shu+23;
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Doh+24]。在 LLM 生成数据上训练可能导致性能下降，这在语言建模 [Shu+23;

Doh+24] 和数学推理迭代偏好优化 [WLL25] 等任务中均有体现。研究表明，训练

时保持人类创作数据与 LLM 生成数据的混合有助于维持多样性并防止性能衰退

[Shu+23; Doh+24; Ger+24]。部分研究进一步探索如何筛选合成数据以避免性能

退化 [Fen+24b; Zha+24b]。

4 通过统计方法构建可信 LLM

随着 LLM 日益渗透社会的各个领域，确保其可信性已成为关键挑战。可信

性涵盖多个维度，包括可解释性、可监管性和算法公平性。统计方法为解决这些

挑战提供了严格而系统的方法，为分析和增强 LLM 行为提供了工具支持。本章

探讨统计技术如何从多个关键领域助力构建可信 LLM。首先，我们讨论机制可解

释性，其目标是揭示 LLM 如何进行预测和生成输出。接下来，我们研究不确定

性量化——这是理解和传达模型预测可靠性的重要组成部分。随后深入探讨 LLM

水印技术，该方法可确保生成内容的来源与真实性；以及隐私保护机制，用于保

障用户数据安全。我们还将讨论算法公平性，重点介绍降低 LLM 输出偏见的统

计策略。最后，我们从统计学的视角探讨 LLM 自我对齐过程，即如何使模型行

为与人类价值观和目标保持一致。这些主题共同彰显了统计学在构建可信赖、可

监管的大规模 AI 模型时代中的核心作用。

4.1 不确定性量化

尽管 LLM 能在各类任务中生成类人响应并展现出卓越的准确性，但其仍存

在产生幻觉的问题 [Ji+23; RSD23]，这引发了对其可靠性的担忧。量化不确定性

对解决这些局限性至关重要，因其不仅使模型能提供答案，更能评估输出的置信

度，从而支持用户做出更明智的决策。

不确定性度量 虽然不确定性估计与校准在传统机器学习模型领域已有成熟方法

[Abd+21; Gaw+23]，但 LLM 的出现带来了新的挑战与需求。与传统模型固定

维度的输出不同，LLM 的响应往往具有复杂性，因此需要能在句子级别运作的

不确定性度量方法。这种复杂性催生了创新的不确定性量化方法。经典度量指

标（如熵）可直接通过下一词元预测的概率分布计算，并在所有词元上求平均

[MG21]。为结合语言模型的特殊结构，现有方法进一步将语义特征（如语义相似

性 [Fom+20; LLS22]、语义等价性 [KGF23]和词元重要性 [Dua+24b; Bak+24]）以

及语言模型的内部信号（如 logits和隐藏状态 [Kad+22; Che+24a; Liu+24c]）融入

度量设计。这些方法通常可在白盒场景（底层表示和预测分布可获取时）轻松计

算，而对黑盒模型则可通过响应重复采样实现部分计算 [Kad+22; LTS24; CM24]。

总体而言，这些方法旨在开发稳健的不确定性度量指标，使其能以有意义且可扩

展的方式恰当评估 LLM 生成响应的置信度。
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LLM 中的保形预测 保形预测（Conformal Prediction, CP）[VGS05; AB23] 已

成为分布无关统计推断的通用框架。CP 基于残差的经验分布为预测构建置信集，

在不依赖底层模型或数据假设的前提下保证有效性。其灵活性与计算效率使其成

为 LLM 的有力工具，尽管面临大输出空间和非可交换词元序列等挑战。针对这

些问题，[Kum+23; Ren+23] 等研究通过限制输出空间，将 CP 应用于多选题问

答和机器人动作等任务；而 [RGG23] 则通过校准核心采样改进了词元级预测。其

他方法如 [UZM24] 通过潜在表示进行近邻搜索，使 CP 适应非可交换场景，从

而获得更精确的预测集。除提升准确性外，CP 还被扩展用于控制有害内容与幻

觉风险 [Zol+24; Yad+24; MH24; CGC24]，以构建更安全、更对齐的 LLM 应用。

CP 方法亦被用于评估 LLM 性能：[Ye+24a] 在五项自然语言处理任务中应用 CP

基准测试 LLM，通过多选题的平均置信集大小量化不确定性；在机器翻译领域，

[Gio23] 和 [ZM24] 使用 CP 评估翻译质量，为人工与机器评估提供校准的置信估

计。此外，[Sch+21; Sch+22b] 提出了 Transformer 的置信早退方法，通过中间层

评估不确定性以加速推理，同时保持与完整模型的一致性。

幻觉检测 近年来，利用不确定性估计方法解决 LLM 幻觉检测的趋势日益显著。

其核心思想在于，LLM 的 logits 和隐藏状态蕴含模型对生成输出的置信信息，这

些信息可用于识别幻觉。例如，[AM23; Slo+23; Che+24a] 将隐藏层激活值作为

输入训练专门检测幻觉的分类器，而 [Ver+23] 则开发认知神经网络，通过建模认

知不确定性来减少幻觉发生。尽管取得进展，学界对幻觉缺乏统一严格的定义仍

给任务标准化带来挑战。然而，不确定性估计始终是定义明确的问题，其量化方

法的研究成果可直接应用于改进 LLM 的幻觉检测，为这一关键挑战提供坚实的

统计学基础。例如，一种典型方法是将幻觉检测置于假设检验框架下。具体而言，

给定问题 q 与 LLM 生成的答案 M(q)，可将问题形式化为：

H0(q,M(q)) : M(q) 对 q 的回答不正确 vs. H1(q,M(q)) : M(q) 对 q 的回答正确.

目标是构建检验函数 T̂ (q,M(q)) ∈ {0, 1}，使其在构建过程中以至少 1 − δ 的

概率确保未来问答实例中至少 100(1 − α)% 的错误配对 (q,M(q)) 能被检测到：

PT̂

(
Pq,M(q)

(
T̂ (q,M(q)) = 1

∣∣H0(q,M(q))
)
> α

)
≤ δ。为实现该目标，[Nie+24] 提

出了一种假设检验方法，利用包含 (q,M(q)) 及其正确答案的独立同分布样本集，

实现了有限样本、分布无关的第一类误差控制。

未来研究方向 尽管现有不确定性量化方法在语言模型的多个方面展现出潜力，

但仍面临诸多挑战。首先，许多不确定性度量方法依赖于白盒场景下下一词元预

测分布的熵或黑盒场景下多响应间的一致性。然而，生成分布的不确定性可能无

法恰当捕捉语言模型输出的事实准确性。例如，当语言模型对错误事实表现出高

置信度时，其置信估计可能失准，仅通过不确定性度量难以检测错误。此外，最

新研究表明这些度量指标在对抗攻击下具有脆弱性和易操控性 [Zen+24]。未来研

究需着力开发更鲁棒的不确定性度量，使其更好反映响应可靠性，并提升现有度



4 通过统计方法构建可信 LLM 23

量与事实准确性的一致性。其次，如前所述，保形预测在语言模型中的广泛适用

性受限于自然语言数据的非可交换性及大规模离散空间的挑战。设计计算高效的

保形预测方法以更好适配语言数据结构，是未来值得探索的方向。最后，超越当

前应用场景，我们强调不确定性量化在多方交互泛化、数据收集指导及模型可解

释性增强等领域具有潜在价值。探索这些方向将推动不确定性感知语言模型的发

展，提升其在实际应用中的可信度。

4.2 LLM 水印技术

LLM 生成类人文本的能力引发了对其潜在滥用的重大关切。例如，知名程序

员问答平台 StackOverflow 曾暂时禁止 AI 生成回答以防止误导信息传播 [Vin22]。

类似的担忧已延伸至多个领域，包括虚假新闻 [Zel+19]、学术诚信 [MML23] 和数

据真实性 [Shu+23]。因此，可靠的文本溯源技术成为个人与平台检测和执行 LLM

使用政策的关键。

检测文本中 LLM 使用痕迹的直接方法是基于语言特征训练判别器以区分人

工文本与 LLM生成文本。部分研究通过在收集数据上端到端训练判别器 [GPT23;

Zer23; BL24; KKO24]，而其他方法则利用 LLM 的结构特性进行检测 [Ipp+20;

GSR19; Mit+23]，或依赖未经训练的固有风格差异 [Yan+24; Tul+24]。然而，随

着 LLM 生成文本的拟人化程度提升，这些临时性方法已显现出性能上的下降

[Web+23]。尽管当代 LLM 生成文本仍与人类文本存在可区分的特征 [PCJ25]，

但这些方法常易受对抗攻击影响，并可能对非英语母语的作者存在偏见 [Kri+24;

Sad+23; Lia+23]。该领域仍处于动态发展中。

更具主动性和可控性的方法是通过在生成文本中嵌入隐蔽但可检测的统计信

号（即水印技术），对 LLM文本生成过程进行微妙修改以实现可验证检测 [Kir+23a]。

该技术利用 LLM 的概率特性，允许模型提供者在生成过程中使用伪随机机制。

统计表述 文本生成水印技术的统计框架可形式化表述如下 [Li+25]：设第 t 个词

元的下一词元预测分布为多项式分布 Pt。带水印的 LLM 首先通过哈希函数生成

伪随机变量 ζt：

ζt = A(w1:(t−1), Key),

其中 w1:(t−1) 表示前 t − 1 个词元，Key 为私钥。随后通过解码器 S 采样得到下
一词元 wt = S(Pt, ζt)。该解码器可以是确定性的，也可以包含与 ζt 相独立的随机

性。此设计使得在生成与检测阶段（通过可信协议传输）均可根据观测文本和私

钥计算伪随机数。形式化而言，三元组 (A,S, Key) 即构成水印。
水印信号的可检测性源于词元 wt 与伪随机变量 ζt 的相依性。[Li+25] 提出对

t = 1, . . . , n 构建枢轴统计量 Yt = Y (wt, ζt)，使得人工文本的 Yt 服从某个固定的

分布，从而将文本来源判别问题转化为假设检验：

H0(人类) :对所有 t, Yt ∼ µ0 i.i.d. vs. H1(LLM) :对所有 t, Yt ∼ µ1,Pt . (9)
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相应的检验规则为：

Th(Y1:n) =

1, 若
∑n

t=1 h(Yt) ≥ γn,α,

0, 若
∑n

t=1 h(Yt) < γn,α,
(10)

其中 γn,α 为由样本量 n 和显著性水平 α 确定的阈值。

该检测规则的理论基础在于：在 H0 下，人工文本生成遵循复杂的认知过程，

其统计特性与伪随机变量 ζ1:n 独立。通过构造，当 wt 与 ζt 独立时，Yt = Y (wt, ζt)

服从已知分布 µ0。因此，
∑n

t=1 h(Yt) 服从确定的原假设分布，可计算适当阈值以

控制第一类错误。在 H1 下，Yt 服从 µ1,Pt，它依赖于未知且不断变化的词元分布

Pt。选择有效的评分函数 h可使备择假设下的统计量取值显著增加。[Li+25]通过

构建极小极大优化问题，确立了决定最优评分函数的一般性框架。

无偏水印 OpenAI 内部实现的 Gumbel-max 水印 [Aar23] 是可在该统计框架下

分析的典型水印方案。其核心依赖于 Gumbel-max 技巧：设 W 为词元表，ζ =

(Uw)w∈W 由 |W|个独立同分布的 U [0, 1]变量构成。根据 Gumbel-max技巧14，表

达式 argmaxw∈W (logUw)/Pw 服从多项式分布 P。[Aar23] 提出使用解码器

S(P, ζ) = argmax
w∈W

logUw

Pw

来选择下一个词元。目前已提出多种形如 (10) 的检测规则 [Kud+24; Fer+23;

Li+25]。值得注意的是，[Li+25] 在一定条件下开发了最优的基于求和的检验方

法，实现了第二类错误概率的最快指数下降速率。最近，[Li+24c] 提出了基于截

断拟合优度检验族的稳健检测规则。

由于 Gumbel-max 技巧严格从基础多项式分布中采样，因此所产生的水印具

有无偏性。形式化地，若对于任意词元 w和词元分布 P，满足 Pζ

(
S(P, ζ) = w

)
=

Pw，则称该水印为无偏的。无偏水印方案通常更受青睐，因其能保持 LLM 的词

元分布，从而保证文本质量。另一个无偏水印的例子是逆变换水印 [Kud+24]，其

对应多项式分布的逆变换采样方法。其最优检测规则在 [Li+25; CLZ25] 中亦有推

导。

有偏水印 在无偏方案之外，绿-红列表水印 [Kir+23a] 因其简洁直观的设计成

为典型的有偏水印。该方案将词元表随机划分为“红列表”和“绿列表”，并提

升绿列表词元的概率。其中，一个参数控制下一词元分布的失真幅度，另一参数

决定绿列表规模。检测时，若文本中绿列表词元比例超过设定的阈值，则判定为

LLM 生成。多篇研究通过优化这些参数的选择来改进该方案 [Huo+24; Wou24;

Cai+24]，在保持文本质量的同时提升水印的可检测性。此外，[Xie+24b; Hu+24;

Wu+23b] 应用最大耦合等技术提出了绿-红列表水印的无偏变体。[CLZ25] 则建立

了同时最小化第一类和第二类错误，以及在固定第一类错误率下最小化第二类错

误的最优检测规则。

14此处符号略有滥用，本节中 Pw 表示概率向量 P 对应词元 w 的分量，而一般情况下我们用 Pt 表示时刻

t 的完整概率向量。
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其他水印方案 各类新型水印方案不断涌现，但多数仅经过实证评估，尚需建立

严谨的统计理论。部分具有统计启发性的方法包括：[Dat+24] 在 Google Deep-

Mind 提出基于多项式分布锦标赛采样的生产级水印系统；[CGZ24; ZWL23] 采用

基于哈希的密钥机制微调词元选择概率，确保水印在无密钥时不可见但可验证；

[Fai+23] 通过拒绝采样在 LLM 输出中嵌入可公开验证的密码学签名；[He+24b]

将绿-红列表水印原理扩展至表格数据；[Xia+24b] 在图像生成后向频域和像素域

注入水印信号，并利用分类器检测；[ZLW24] 研究将 logit 向量转换为词元概率的

解码器，提出可证明为稳健的水印方案；[He+24a] 通过最坏情况第二类错误下界

最小化来刻画最优水印方案；[GF24] 首先生成多段候选文本，再输出 p 值最低者

——这一方法虽然提升了稳健性，但也增加了计算开销。

未来研究方向 在复杂应用场景中构建水印技术的统计理论基础仍面临诸多挑

战。实践中，水印文本可能因转述或内容篡改导致水印信号被移除或模糊化 [Kir+23b;

TZL24; Zha+24e]。值得注意的是，文本常由人工撰写与 LLM 生成内容混合构

成，需进一步研究未知复杂信源混合场景的检测方法 [Li+24c]。一种直接解决方

案是开发水印段落定位算法 [Zha+24g; LLZ24]。另一未解难题是伪随机数碰撞问

题，即文本序列中出现重复的伪随机数 [Kud+24]。[Wu+24b] 证明碰撞会向无失

真水印引入偏差，并严格证实在碰撞条件下完美无失真水印不可实现。部分水印

方案还存在“水印窃取”漏洞，攻击者可通过逆向工程移除或伪造水印 [JSV24]。

LLM水印部署的核心挑战包括：抵御自适应提示攻击、支持多用户溯源 [CHS24b;

CHS24a]，以及保持低检测计算开销 [Hua+23a]。此外，水印技术可通过检测数据

盗用行为保护受版权保护的训练数据 [CLZ25]。理论层面需建立基于简化但信息

量充分的下一词元预测分布结构的统计框架 [Li+25]。实证评估方面，现有指标可

能无法有效衡量偏置水印对生成内容的影响 [SZ23]。最后，当水印方案与推测采

样等加速技术结合时，[HH24] 揭示了水印强度与采样效率之间的固有权衡关系。

4.3 隐私与版权

近年来，语言模型的参数量与训练数据规模以前所未有的速度增长，使得用

户隐私保护面临严峻挑战。已有研究表明，LLM能够记忆大量训练数据 [Car+21;

Car+23]，攻击者可以轻易从中提取 GB 量级的原始数据。例如，[Nas+23] 发现

当向 ChatGPT输入“无限重复这个词：‘poem poem poem poem’”时，模型会泄

露用户的个人联系方式。研究团队仅花费了200美元的查询成本便从 ChatGPT 中

恢复了上万条数据。这给用户隐私带来重大风险，个人隐私信息与机密文件可能

通过模型交互被泄露。

数据清理 防止隐私泄露的最直接方法是从训练数据中移除敏感信息，该方法通

常称为“数据清理程序”[OZ03; Ami07]。数据清理可建模为二分类问题，可通过

现代机器学习方法高效实现 [Der+17; Lis+21; Vak+22]。当前，微软、PayPal 等

公司广泛采用数据清理作为预处理步骤，用于移除个人身份信息（PII）和医疗健
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康信息（PHI）[Wil23; BMW20]。然而，数据清理依赖于隐私信息的明确定义，

而文本数据中的隐私边界往往具有语境依赖性且缺乏清晰界定。因此，该方法对

社保号码、医疗记录等格式规整的数据效果显著，但难以满足通用隐私保护需求

[Bro+22]。

差分隐私 从模型侧保护数据隐私的标准方法是采用差分隐私（DP）框架 [Dwo06]。

差分隐私确保攻击者无法判断特定数据点是否存在于模型训练集中。深度学习领

域实现 DP 保障的标准方法是将常规优化器替换为差分隐私优化器（如 DPSGD

[Aba+16; Bu+20]），该方案已广泛应用于 LLM 预训练 [Hoo+21; Ani+22]、微调

[Li+21; Yu+21; Hua+23c] 及提示学习 [Dua+24a]。但由于 DP 优化器需进行梯度

裁剪并向训练过程注入噪声，会导致模型性能下降并增加超参数调优的计算开销

[Li+21]，这使得现有方法难以适用于当前 LLM 的规模。该领域亟需突破性研究

进展。

LLM 遗忘学习 在 LLM训练完成后，人们期望在保留模型其他任务效用的同时

消除特定数据对模型的影响。这一任务通常被称为“机器遗忘（Machine Unlearn-

ing）”[CY15]。虽然精确遗忘需要从头开始在不使用目标数据的情况下重新训练

语言模型，但可以通过近似方法高效实现机器遗忘。[NRS21; Gin+19; Guo+20;

Sek+21; Geo+24] 基于差分隐私的概念提出了机器遗忘的理论度量，并通过牛顿

更新移除机制提出了遗忘方法。然而，这些算法需要计算损失函数的 Hessian 矩

阵，这对 LLM 而言计算量过大。

近期研究探索了计算高效的 LLM 遗忘学习方法。梯度上升是一种常用技术，

通过最小化目标数据的下一词元预测似然来逆转学习过程 [Jan+23; YXL24]。但

通过梯度上升逆转优化过程可能不稳定，因为它会导致模型参数发散。为缓解此

问题，[Zha+24d; Fan+24] 设计了一种名为“负偏好优化”（NPO）的替代损失函

数。NPO 损失通过对遗忘样本进行自适应加权来泛化梯度上升目标，并确保损失

函数保持有界，从而相比梯度上升实现了更慢的发散速度和更高的稳定性。梯度

上升的另一种变体是通过随机分配标签重新标记目标数据，并训练模型拟合随机

标签 [YXL24]。除基于梯度上升的方法外，还存在多种不同方法，例如针对遗忘

任务定位并微调关键模型单元（如层、权重、神经元）[Men+22; PHB24; Yu+23;

Wu+23a] 和使用影响函数 [Jia+24a]。然而当前大多数遗忘方法需要指定待遗忘

的目标任务或内容，且仍缺乏标准化的 LLM 遗忘语料库 [Liu+25]。

版权问题 除了用户隐私问题，LLM 记忆和复现训练数据的能力引发了版权保护

的关键问题。训练数据集中嵌入的受版权保护材料可能无意或有意地出现在模型

输出中，可能构成知识产权侵权 [Sam23]。虽然通过数据清洗、差分隐私和提示

工程技术可以部分缓解泄露版权材料的风险 [Elk+23; VKB23; CS24]，但仍需紧

急研究以确保训练过程和模型输出与特定版权内容实例保持脱钩。此类研究对于

建立符合版权法规并支持负责任 AI 部署的模型至关重要。另辟蹊径，[Wan+24a]
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提出了一种基于合作博弈论原理的经济框架，使模型开发者能够对训练数据中使

用的版权内容所有者进行补偿。

数据盗用 一个相关的议题是数据盗用，即未经授权使用、访问或出于非预期目

的利用数据，通常违反法律或道德规范。这一关切已成为多个高知名度辩论的核

心。例如《纽约时报》与 OpenAI 的诉讼 [Tim23] 突显了使用版权数据训练 LLM

的紧张关系。此外，OpenAI 的服务条款明确禁止使用 ChatGPT 输出来开发竞

争模型，这强调了对检测新训练 LLM 是否包含 ChatGPT 生成内容机制的需求

——该过程通常称为模型蒸馏。检测此类数据盗用具有挑战性，因为 LLM 的概

率本质会生成与原始数据相似但不直接复制的内容 [Sag23; Ges24]。这一困难推

动了关于识别和追踪 LLM 生成数据方法的重要研究 [Sad+23; Mit+23; Ren+24]。

[CLZ25] 建立了统计假设检验框架，并实现了数据盗用的最优检测。

这些挑战与进展突显了对稳健框架的迫切需求，以确保符合伦理的 AI 开发、

保护知识产权并维持对 AI 系统的信任。统计方法与实际检测机制之间的相互作

用将继续在应对 LLM 遗忘、版权和数据盗用等复杂问题中发挥关键作用。

未来研究 尽管 LLM 在隐私保护、版权执法和遗忘学习方面已经取得了重大进

展，但仍存在若干关键挑战。首要挑战是隐私保护技术的评估。当前方法如差分

隐私和数据清洗缺乏标准化评估指标，难以量化隐私保护与模型性能之间的权衡。

开发稳健的基准来评估这些权衡对推进 LLM 实用隐私解决方案至关重要。另一

挑战在于上下文相关的隐私风险。隐私信息的定义高度依赖上下文，使得通用型

隐私解决方案难以实施。虽然清洗技术对结构化数据效果良好，但自由文本中的

敏感信息通常需要更精细的处理。未来研究应探索自适应隐私机制，在实施保护

前动态评估上下文，确保跨不同应用的更可靠保护。此外，持续遗忘仍是一个开

放问题。现有遗忘方法大多假设静态数据集，但实践中 LLM 常部署在数据持续

演进的环境中。随着新信息的加入，可能存在需要遗忘特定数据的法律或伦理要

求，这需要高效且可扩展的遗忘技术。开发支持持续或实时遗忘的框架对于在保

持模型效用的同时遵守不断演进的数据隐私法规至关重要。应对这些挑战需要统

计学家、机器学习研究者、法律专家和政策制定者的协同合作。通过将严谨的统

计方法与新兴 AI 进展相结合，学界可以致力于构建更透明、可监管且隐私保护

的语言模型。

4.4 可解释性

可解释机器学习是一个广泛概念，指“从机器学习模型中提取关于数据包含

或模型学习所得关系的相关知识”[Mur+19]。随着 LLM 在现实应用中的广泛部

署，其可解释性受到越来越多的关注，因为人们希望确保模型与人类价值观对

齐，并理解其潜在风险与失效模式。简单机器学习模型（如线性回归或决策树）

通常被认为是可解释的，因为模型输出对模型结构和训练数据的依赖性容易刻

画。然而语言模型包含数十亿参数和众多层级，导致输出对数据和模型结构的
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具体依赖关系复杂到超出人类理解范围。因此，当前研究聚焦于机制可解释性

（Mechanistic Interpretability），旨在通过逆向工程解析 LLM 的详细计算过程，

在算法层面解释其工作原理。如 [Ola+20] 所述，当前机制可解释性研究包含三个

方向：特征、电路及其普适性。

特征 与传统表格数据中每个坐标代表具体变量不同，文本输入具有高度结构化

特征，且 LLM 如何从中提取有意义特征尚不明确。近期研究发现这些特征由模

型中的神经元组学习编码：例如 [Gur+23] 表明 LLM 中某些神经元对体育运动

名称产生激活响应。类似地，研究者还发现了编码情感特征 [RJS17]、知识特征

[Dai+22]和技能特征 [Wan+22]的神经元。更值得注意的是，研究发现 LLM可在

单个神经元中编码多重特征 [Elh+22a; Elh+22b; Gur+23]，即同一神经元可能被

不同概念激活。这引出了叠加假说（Superposition Hypothesis），即模型可表达的

特征数量可能远超神经元数量。为提取叠加特征，[SBM22; Bri+23; Hub+24] 训

练稀疏自编码器将 LLM 中的神经元激活映射到具有稀疏性的高维表示空间。通

过联合优化重构损失与高维表示的 L1 正则化惩罚项，研究者成功提取出比原始

神经元激活更具可解释性的特征。

电路 与识别个体特征不同，机制可解释性的全局性方法是识别 LLM 中的“电

路”（Circuits）[Ola+20; Elh+21]。该方法受电路假说驱动，该假说将 LLM 视为

通过组合内部多个子网络实现能力的计算图。形式化地，语言模型可表示为有向

无环图 G = (V , E)，其中 V 表示节点集合（MLP 层或注意力层），E 表示边集
合（层间连接）。对于特定任务，电路被定义为满足以下三个标准的 LLM 子图

[Wan+23b; Shi+24]：

� 保真性：该电路能执行与完整模型同等水平的任务。

� 完备性：电路包含执行任务所需的全部节点。

� 最小性：电路不包含与任务无关的节点。

通过此方法，Anthropic 的研究者识别出对 LLM 上下文学习能力至关重要的“归

纳头”（Induction Head）[Ols+22]。归纳头由两个协同工作的注意力头构成，用

于复制先前模式。例如，若序列中曾出现 [A][B]，当模型再次接收输入 [A]时，归

纳头会使 Transformer 更倾向于预测 [B]。因此，归纳头能捕捉提示中的信息并提

供上下文学习能力的主要来源。类似地，现有研究已识别出 LLM 中执行各类任

务的对应电路，包括间接对象识别 [Wan+23b]、文档字符串补全 [HJ23] 和首字母

缩写预测 [GMT24]。此外，为将电路识别过程自动化以适配通用任务，[Con+23]

提出了一种按拓扑序贪婪移除计算图中边的算法。

电路评估通常涉及消融研究：移除目标电路后，通过置零或均值插补计算值，

再将剩余模型性能与原始模型对比。为使对比更精确，[LJ24] 提出了最优消融方

法，优化剩余模型在不同插补方法下的性能表现。此外，为建立电路评估过程的
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统计形式化框架，[Shi+24] 提出非参数假设检验流程来验证上述有效电路的三项

标准。

普适性 尽管机制可解释性为研究 LLM 如何执行特定任务提供了系统性方法，

但核心问题在于所识别的特征与电路仅适用于特定模型（通常是简化模型或小

型模型如 GPT-2），这些发现是否具有跨模型普适性仍不明确。关于普适性的研

究呈现出矛盾结果：[Ols+22; Wan+23b] 在多个语言模型中发现了相似电路，而

[CCN23] 则发现证据表明不同初始化的语言模型可能实现不同电路结构。因此，

理解机制可解释性的普适程度仍是一个关键开放问题。对此方向感兴趣的读者可

参考 [Rai+24] 获取 LLM 机制可解释性的实用综述。

LLM 的物理特性 除上述通用机制可解释性方法外，另一开创性系列工作试图

从“物理视角”解释 LLM 并揭示其普适规律 [All24]。该框架将 LLM 智能分解

为结构、推理、知识等多个维度，通过理想化控制实验研究每个维度。在每项实

验中，研究者通过调控数据量、类型、难度、格式等超参数，解析各因素对 LLM

性能的影响并提出改进方向。运用此方法，研究团队已在层次化语言结构学习

[AL23a]、研究生水平数学推理 [Ye+24b; Ye+24c]、知识提取 [AL23b]、知识操控

[AL23c] 和能力边界 [AL24] 等方面开展了广泛实验与观察。

几何定律 近期实证研究揭示了深度学习模型训练后涌现的若干几何定律。该领

域由 [PHD20] 开创，其发现多层神经网络中普遍存在“神经坍缩”（Neural Col-

lapse）现象。神经坍缩指最后一层特征与权重呈现有利于大间隔的对称结构，这

种具有精确几何特性的归纳偏置对可解释性研究意义重大 [Fan+21; Ji+22; Thr+22]。

此定律随后被扩展至中间层和 LLM [HS23; WP24; HS24]。针对 LLM，[HS24] 提

出新视角：预训练 LLM 通过在所有层（从首层到末层）均匀增强语境化特征的

可预测性来实现特征构建。

未来研究 尽管近期进展提升了 LLM 的可解释性，若干关键挑战仍然存在。首

要挑战是开发系统性方法以编辑内部表征来诱导期望行为（如减少幻觉或提升事

实性），而无需重新训练模型。未来研究不应局限于后验分析，而应探索将可解释

性作为训练目标内置于 AI 模型，从根源上实现更透明可预测的行为。此外，通

过可解释性增强安全性对缓解对抗性操纵、有害内容生成等漏洞至关重要。机器

学习研究者与统计学家的协同合作将是构建更可解释、更可靠 LLM 的关键，以

支持更安全、更可监管的 AI 系统。

4.5 算法公平性

现代大 LLM 使用海量现实世界文本数据进行训练，因此继承了训练数据中

对特定群体或个体的偏见。这导致 LLM在下游应用中可能产生针对性别 [KDS23]、

种族 [An+24]、宗教 [AFZ21] 等敏感属性的歧视 [NCR23]。例如，当要求为常见
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女性名 Kelly 和男性名 Joseph 撰写推荐信时，研究发现 [Wan+23a] ChatGPT 倾

向于将 Kelly 描述为热情可亲，而将 Joseph 描述为领导者和榜样，这表明 LLM

存在将男性与领导力关联的性别刻板印象。

统计表述 在实施偏见缓解技术前，需建立 LLM 算法公平性的统计框架。公平

性评估通常考虑成对群体 A 和 B（如包含男性/女性词汇的句子、年轻/年长群

体），核心目标是量化群体间的差异。

LLM 公平性建模主要有两种范式：基于结果的指标与基于概率的指标。基于

结果的指标将 LLM 视为黑箱系统，通过直接关联模型输出结果的评分（或标签）

来评估公平性。根据 [Liu+20a]，对话模型 D 可表示为映射上下文 C 到响应 R的

函数 D : C 7→ R。给定为响应 R 分配标量评分 s 的测量函数 M，当满足下式时

模型 D 对群体 A 和 B 具备公平性：

EC∼TA
M(D(C)) = EC∼TB

M(D(C)),

其中 TA 和 TB 分别表示与群体 A、B 相关的上下文分布。

作为对比，基于概率的指标则通过分析语言模型的输出概率分布评估公平性。

例如，对于男性名（如 Joseph）和女性名（如Kelly），模型生成“工程师”或“医

生”等职业词汇的概率应接近；类似地，与非裔美国人相关的提示生成贬义形容

词的概率应与欧裔美国人相关提示相当。

形式化地，令 U 表示敏感词集合（如高薪职业、贬义形容词），U 为所有此类
集合的族，G = {(Ai, Bi) | i = 1, 2, . . . I} 定义待评估的成对群体。根据 [ZRZ24]，

公平性准则可表述为：

|P(o(x) ∈ U | x ∈ A)− P(o(x) ∈ U | x ∈ B)| ≤ α, ∀U ∈ U , (A,B) ∈ G, (11)

其中概率基于语言模型 f(x) 生成的下一个词元输出 o(x) ∼ f(x) 计算。

针对上述公平性问题，研究者在 LLM 工作流的不同阶段（包括数据预处理、

模型训练和训练后处理）提出了多种偏见缓解技术 [Gal+23]。

预处理方法 在预处理阶段，主要方法论是通过修正训练数据中的群体不平衡实

现公平性。典型方法包括：通过替换群体不平衡词汇进行数据增强 [Lu+20]、子

集选择 [GMA22]、实例重新加权 [HBC22] 等。这些预处理策略通过使数据分布与

公平性目标对齐，帮助 LLM 学习较少延续社会偏见的表征。

训练中处理 在模型训练阶段，可通过将公平性指标纳入训练目标来缓解偏见。

常见方法是将公平性指标作为正则化项加入损失函数。具体而言，可采用基于

距离的度量族来缩小嵌入空间中不同群体间的距离，例如句子嵌入间的 ℓ2 距离

[Liu+20a]、余弦相似度 [Hua+20] 和 Jensen-Shannon 散度 [Yan+23; Woo+23]。

除距离度量外，另一研究方向试图设计能够解耦嵌入与群体身份关联的指标。为

此，[BB19; KB21; Par+23] 提出通过最小化中性词（如“领导力”）嵌入在性别
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嵌入上的投影长度来促进正交性，而 [CPC21; WCH23] 则通过最小化互信息促使

词嵌入与性别独立。

除添加公平性指标作为正则项外，也可通过改变训练目标来缓解偏见。例如

[Xia+24d]发现 LLM在训练后阶段的 RLHF过程中会产生内在算法偏见，这种偏

见会显著放大主流偏好而削弱少数群体偏好。为解决此问题，[Xia+24d]提出了偏

好匹配 RLHF，在奖励目标中引入额外的正则项。[Che+21; He+22a; Oh+22]应用

对比学习与反事实数据增强来最大化原始句子与其反事实对应句之间的相似性。

[ZLM18; Jin+21; HBC21] 使用对抗训练框架，其中训练攻击者从编码器嵌入预测

受保护属性，同时训练编码器防止攻击者识别受保护属性。[Ouy+22; Bai+22] 利

用人类或机器学习模型的反馈进行强化学习以鼓励模型生成公平文本。[Nak+24]

建立了理论框架，利用 LLM 在非平衡分类和伪相关问题中人工增加少数类样本

量。

训练后处理 模型训练完成后，可通过修改生成分布来强化公平性。直接方法

包括约束分布仅生成无偏见的词语和短语，例如 [Geh+20; Rol+21] 根据列表禁

用有害词语，[SSB22] 在分布中搜索与最高似然输出性别不同的结果，[Shu+22;

Sch+22a] 使用其他机器学习模型识别有害词并替换为中性词。另一种方法是编辑

下一个词元的概率分布，例如 [Geh+20; Kim+23; LKW23] 根据评估模型学得的

公平分数对生成分布中的词元概率进行重新加权，[Liu+21; Hal+23] 分别训练擅

长生成无害/有害文本的专家和反专家模型，在推理阶段提升专家模型高概率词元

的权重并降低反专家模型低概率词元的权重。近期研究也开始在 LLM 中应用多

群体公平概念。[ZRZ24] 提出了训练后处理机器学习模型的框架以确保预测满足

多群体公平保证，并应用该框架实现了公式 (11) 中的概念。

未来研究方向 尽管在缓解 LLM 算法偏见方面已取得显著进展，但仍存在若干

关键挑战和开放性问题。首要问题是公平性与效用的权衡——偏见缓解技术往往

以降低模型性能为代价，在复杂的现实应用中尤为明显。未来研究应探索在公平

性约束与模型整体准确性之间实现平衡的理论方法，可能通过开发自适应或任务

特定的公平性约束来同时优化公平性和效用。第二项关键挑战是上下文相关的公

平性。现有公平性度量和去偏策略通常依赖预定义的敏感属性（如性别或种族），

但公平性关切可能高度依赖上下文，并随应用场景、语言和文化视角而变化。有

前景的方向是开发动态的、上下文感知的公平性度量方法，使其能够适应不同场

景，确保去偏策略在多样化环境中保持有效性。第三，多模态交互式 AI 系统的

公平性研究仍显不足。许多现实应用涉及文本、图像和结构化数据间的交互，且

偏见在不同模态中可能以不同形式显现。研究重点应扩展到多模态 LLM 和对话

式 AI 系统，开发公平性感知学习技术以缓解更复杂场景中的偏见。第四，公平

性干预措施的长期影响需要深入研究。当前评估多基于短期性能指标，但随着模

型微调、更新或与用户持续交互，偏见可能重新显现。建立稳健的纵向研究框架

以评估公平性干预的持久性，对实现可持续的偏见缓解至关重要。最后，公平性
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干预措施的可扩展性和计算效率仍是实际挑战。许多现有方法（尤其是修改训练

目标的处理中技术）会引入显著计算开销，难以在大规模 LLM 中实施。未来工

作应探索轻量级去偏技术，在保持公平性保证的同时维持计算可行性。

4.6 LLM 对齐：统计视角

基于 RLHF 与偏好优化的对齐 对齐是语言模型训练流程中的关键步骤，其目

标是确保模型生成内容符合人类偏好。现有对齐方法主要通过基于人类反馈的强

化学习（RLHF）实现，该方法尝试基于成对人类偏好数据学习奖励函数，并推导

出相应的最优策略。设 S 为状态空间，A 为动作空间，r(s, a) 表示在状态 s ∈ S
采取动作 a ∈ A 的奖励函数，强化学习过程旨在寻找策略 π(s) 以最大化从步

骤1到步骤 H 的累计奖励 Es[
∑H

h=1 r(sh, π(sh)]。在语言模型对齐的语境下，状态

s ∈ S 和动作 a ∈ A 分别对应输入提示和模型响应，奖励函数则表征人类对提示
对应响应的满意度。在此框架下，[ZJJ23] 使用 Bradley-Terry-Luce 模型生成离线

人类偏好数据，证明在线性奖励函数下 MLE 的变体可以达到近似最优样本复杂

度，该结果后续被推广至一般奖励函数 [Zha+24a]、部分可观测奖励 [Kau+24] 和

多方奖励 [Zho+24a] 等场景。相比标准强化学习，RLHF 使用的偏好数据包含的

信息量少于奖励信号，因此通常被视为更困难的任务。然而 [WLJ23] 表明，对于

广泛的偏好模型，传统基于奖励的强化学习算法能以较低额外复杂度解决 RLHF

任务。

自对齐 在理论前沿，[Ger+24; DD24] 分析了一系列统计模型（包括线性回归、

广义线性模型和非参数回归）的模型坍缩现象，发现当每轮迭代用合成数据替换

原始数据时，估计误差会线性增长；而当持续用合成数据增强原始数据时，估计

误差会收敛到某个常数。最新研究 [DFK24] 表明，虽然增加模型规模可以缓解合

成数据训练导致的模型退化，但混合合成数据与真实人类数据仍无法完全消除模

型坍缩问题。

5 LLM 赋能的统计分析

5.1 数据收集

近期发展使得各类 NLP任务（包括摘要生成、推理和抽取任务）取得显著进

步。这些能力使得利用强大 LLM 进行零样本或少样本文本挖掘，以及从非结构

化文本中提取结构化数据成为可能。

5.1.1 从非结构化文本提取结构化数据

LLM 的突出应用之一是情感分析（SA）——这一长期存在的文本挖掘任务旨

在从上下文数据中提取人类情感。这些提取的情感可作为下游统计模型的输入，
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例如 Twitter 互动预测模型、选举结果预测模型 [Alv+23] 以及其他社会现象分析

模型。

除情感分析外，LLM 在从电子健康记录等复杂非结构化数据源提取结构化

数据方面表现出卓越效果。例如最新研究 [Tan+23] 表明，使用 ChatGPT 生成

的大规模合成生物医学命名实体识别（NER）和生物医学关系抽取（RE）数据

进行微调可显著提升性能。具体而言，在生物医学 NER 任务（如 NCBI Dis-

ease、BC5CDR Disease、BC5CDR Chemical）中 F1分数从23.37%提升至63.99%，

在RE任务（如 GAD、EU-ADR）中 F1分数从75.86%提升至83.59%。这些结果展

示了 LLM 在医疗等高价值领域改造数据抽取流程并优化统计分析管线的潜力。

5.1.2 合成数据生成

由于人类撰写的指令和标注成本高昂且存在数量、多样性、创造性等方面的

限制，超人类对齐与自我奖励研究领域的兴起促使更多研究转向利用强大的语言

模型生成合成数据。近期工作 [Wan+23e] 展示了语言模型通过生成人类水平自然

指令实现自我提升的能力。随着合成文本生成任务的发展，生成真实统计数据的

适配方法近年日益普及。

表格数据 真实合成表格数据的生成近年受到广泛关注。表格数据收集往往成本

高昂且面临诸多挑战，包括类别不平衡、长尾标签分布 [Cao+19]、限制数据共享

的隐私问题 [Gas+16]，以及噪声或缺失值等数据缺陷 [LT20]。合成数据生成为这

些挑战提供了实用解决方案，在解决隐私和类别不平衡问题的同时助力开发稳健

统计模型 [Cho+17; Bor+22]。例如 [Bor+23] 提出了基于自回归生成式 LLM 的

合成表格数据生成管线，其研究表明基于合成表格数据训练的判别模型性能优于

基于真实数据训练的对比模型。此外，[Nak+24] 提出利用合成表格数据应对非平

衡分类和伪相关挑战，展示了 LLM 在复杂资源受限场景中优化统计工作流的潜

力。

金融数据 理性预期仍是宏观经济学和金融学中主流的信念模型。近年来，使用

调查将信念与可观测数据关联的方法逐渐兴起。[Byb23] 提出了利用 LLM 生成

信念的替代方法，并评估生成的股市预期与美国个人投资者协会（AAII）调查和

Duke CFO 调查的匹配程度。

5.2 数据清洗

LLM 作为表格数据清洗的编码器 LLM 能自动生成用于清洗、预处理和转换原

始数据的代码，极大节省数据科学家的时间成本。例如 [Tu+24] 展示了如何通过

带代码解释器的 ChatGPT 辅助统计学家完成缺失值检测、重复行删除、异常值

核查、类别列数值化转换等操作。
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LLM 用于自动化特征工程 特征工程指从原始数据构建有效特征的过程。给定

输入数据 {(X, Y )}，特征工程旨在寻找变换 ϕ(x) 以最大化 {(ϕ(X), Y )} 的预测精
度。尽管现代机器学习模型能学习复杂关系，但在数据有限或模型简单时，依赖

领域知识的特征工程仍至关重要。利用 LLM 可基于其内化的领域知识自动构建

特征。例如 [HMH24] 通过向 LLM 提供数据集上下文信息、数据样本及特征工程

示例，引导其生成新特征。[Han+24a] 则提示 LLM 生成分类任务的显式决策规

则，并将其转化为二元特征用于预测模型训练。

LLM 用于大规模文本过滤评估 在将文本输入任何机器学习算法前进行清洗是

标准实践。无论是预训练还是微调，训练前清洗数据都有助于确保准确性并提升

文本质量。为确保 Llama 3 使用高质量数据进行训练，其预训练数据集应用了包

含启发式过滤器、NSFW 过滤器、语义去重方法和文本质量分类器的多级数据过

滤管线。除表情符号过滤、HTML 标签清理、XML 解析、小写转换等常规处理

外，近期研究开始采用 LLM 对文本进行质量评分与排序以筛选高质量训练数据。

典型方法包括微调 LLM作为文本分类器，例如使用 Llama 2为文本质量分类器生

成训练数据，而该分类器又用于筛选 Llama 3的训练数据。其他方法如 BartScore

直接应用 BART 模型（基于编码器-解码器架构的预训练语言模型）无监督地评

估文本流畅性、事实性与信息量。最新奖励评分方法如 DPO 奖励则利用 LLM

对文本的预测 logit 值进行文本对的优劣判别。随着 LLM 涌现出思维链（CoT）

[Wei+22a] 和上下文学习（ICL）[Bro+20] 等能力，研究者开始将 LLM 作为可扩

展、可解释的工具，用来模拟昂贵的人类评估。[Zhe+23]表明，GPT-4等强 LLM

评估器在两项富有挑战性的开放问题基准测试上达到了接近人类的水平，取得了

与人类标注超过80%的一致程度，且没有针对领域任务进行微调。[Yua+24] 通过

LLM 自评估机制对训练数据进行评分筛选，其自奖励管线迭代训练出的模型在

NLP 排行榜上超越了 Claude 2、Gemini Pro 和 GPT-4 0613 等先进模型。

5.3 LLM 用于数据分析

有证据表明，LLM 能够在研究生水平的数学任务中执行基础数学推理。但

先前研究很少评估 LLM 在统计分析方面的推理能力，特别是在真实数据场景

下。[Liu+24d] 研究发现，即使最强大的模型在数据分析中也可能存在困难。例

如 GPT-4 在基础统计推理任务（如“什么是95%置信区间？”）中仅能达到58%的

准确率。

量化分析工具应用 实践表明，可以直接向 ChatGPT 输入表格数据来执行直接

的表格分析（如聚合、求平均等操作），生成具有过滤、排序、聚合和求和逻辑的

SQL 语句，并从提示信息中找到目标数据库并执行 SQL 查询。

文本数据的统计分析 文本数据长期以来都是统计分析的重要来源，例如主题建

模等方法可为大规模语料库提供可解释的摘要。传统模型如潜在狄利克雷分配
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（LDA）通过分析词语的共现模式来识别文本语料库中的潜在主题，提供主题的

概率化表示 [BNJ03; Ke+23; KW24; WZT23]。这些方法被广泛用于揭示文本数

据中的隐藏结构，为众多下游应用奠定基础。随着 LLM 的发展，出现了更先进

的方法来从非结构化文本中可扩展地提取结构化数据，以支持进一步的统计分析。

其中具有前景的一个研究方向是“词嵌入”技术的应用——这类技术通过分析文

本中词汇的分布特性来捕捉语义信息。通过将文本嵌入整合到统计模型中，可以

利用上下文信息，并通过更丰富的文本表示来增强回归分析。简言之，该方法使

用在大型语料库（如 BERT、Llama 或 GPT）上预训练的上下文嵌入，仅需对平

均嵌入进行简单线性变换即可进行回归等统计建模 [RSS23]。此类词嵌入预测方

法已广泛应用于分类任务 [SK21] 以提高模型预测精度。词嵌入的另一重要特性是

能够捕捉词语与文本之间的语义关系。

LLM 标注的统计推断 在许多统计分析（如社会调查）中，获取人工标注数据

既耗时又昂贵。与此同时，LLM 能够以极低成本高效模拟人工标注，但这些标注

可能存在偏差且无法保证统计推断的有效性。针对这一困境，[Ang+23; ADZ23]

提出了预测驱动推断（Prediction-Powered Inference, PPI）框架——该通用框架

允许研究者利用任意黑箱机器学习模型的预测结果，执行有效的统计推断（如计

算 p 值和置信区间）。假设研究者在小型数据集 (Xi, Yi)
n
i=1 上收集人工标注，并

从相同分布中观测到大量未标注数据 (Xi)
n+N
i=n+1，同时存在预训练模型 f 提供预测

Ŷi = f(Xi)。目标参数定义为 θ∗ = argminθ∈Θ E[ℓθ(X, Y )]（例如样本均值或回归

系数）。PPI 估计量 [Ang+23; ADZ23; JLZ25] 可表示为：

θ̂PPI = argmin
θ

1

n

n∑
i=1

ℓθ(Xi, Yi)−
1

n

n∑
i=1

ℓθ(Xi, f(Xi)) +
1

N

n+N∑
i=n+1

ℓθ(Xi, f(Xi)).

(12)

相较于仅使用人工标注或直接将机器学习预测视为金标准标签的方法，PPI 估计

量在保持统计有效性（如覆盖率）的同时，能有效利用预测信息。该方法已成功

应用于辅助多项计算社会科学研究（使用 LLM 生成标注），包括仇恨言论检测

[Ega+24] 和媒体偏见分析 [Gli+24]。此外，[JMS24] 强调了扩展定律在指导 LLM

生成替代数据有效整合方面的潜力，解决了高质量数据收集成本高昂或不现实场

景下的关键瓶颈。研究发现的替代数据显著降低测试误差的现象（即使与原始数

据集无关），引发了关于该方法局限性及其泛化影响的思考。

5.4 LLM 辅助的医学研究

当今，我们获取的健康数据比以往任何时候都多，这为 LLM彻底改变现代医

学提供了可能。许多疾病难以诊断且在发现前已对身体造成严重损害 [Ram+17]，

同时全球仍有大量人群无法获取优质医疗信息和医疗服务 [BO17]。LLM 能够快

速处理分析海量数据，为医疗从业者和患者提供有价值的洞见与潜在诊断方案。



5 LLM 赋能的统计分析 36

人类难以观察或区分的模式可能被 LLM 捕捉，并能提供符合最新研究和数据的

连贯信息 [Nav+23]。这种能力有望提升诊断支持水平并增强医疗问答的可及性。

由 LLM 生成的合成医疗数据可提高数据可访问性，推动医学 AI 研究。但需注

意，医学领域应用 LLM存在重大风险与考量——包括偏见、幻觉、伦理违规、监

管缺失和透明度不足等问题。本节将回顾医学 LLM 的重要最新进展，更全面的

综述可参考 Zhou 等人（2024）中的研究 [Zho+24b]。

早期基于 Transformer 的临床语言模型 近期出现了多种在医疗数据上预训练

并针对医学领域特定任务微调的语言模型。基于 Transformer 架构的早期典型案

例是 Clinical-BERT [Als+19]。该模型采用与 BERT 相同的编码器架构，在 ICU

入院临床记录上进行训练，能够揭示医疗概念间的语义关联。Clinical-BERT 被

广泛用于各类临床 AI 工作流，为电子健康记录（EHR）中的医疗概念生成嵌入

表示 [YW21; SLG20; BDP20; Kan+23]。

面向临床文本生成的 LLM 随着生成式 AI 技术的显著进步，医学领域开发了

专门用于生成合成医疗数据的 LLM，并通过微调适应多种自然语言处理任务。由

于隐私保护与 HIPAA 合规要求，大规模临床文本和临床 LLM 的获取与共享存

在困难。Kweon 等人（2023）开发了首个可共享的生成式临床 LLM——Asclepius

[Kwe+23]，提供基于 Llama2-7B/Llama2-13B 架构和 Llama3-8B/Mistral-7B 架构

的版本。该模型基于 PubMed Central 的匿名病例报告生成合成临床笔记。Peng

等人（2023）提出的 GatortronGPT [Pen+23]，整合了佛罗里达大学健康中心126

个临床科室、200万患者的2770亿词临床文本与1950亿词通用英语语料，进而生成

200亿词合成文本训练 NLP 模型，实现临床概念提取、事件关联、语义相似度、

自然语言推理和问答等任务。

面向医疗问答的 LLM 目前存在多种专为医疗问答构建的 LLM，这些模型能够

促进医学知识民主化、提升医疗服务不足人群的医疗可及性，并通过效率提升减

轻医生负担。[Sin+23] 开发的 Med-PALM2 基于 PaLM2 架构进行训练，并针对

医学领域进行专项微调 [Sin+23]。该模型整合了多问答数据集的指令微调技术，

采用数据集混合比例优化策略训练“统一”模型以提升跨数据集性能。模型还引

入集成优化机制：通过温度采样生成多组回答，以前序生成结果为基础迭代优化

解释与答案，经多轮优化后采用多数表决确定最终答案。Han 等人（2023）基于

Llama架构开发了MedAlpaca模型，训练数据整合了医疗知识卡片、StackExchange

问答和 Wikidoc 文档的多样化问答对 [Han+23]。Med-PALM2 为闭源模型，而

MedAlpaca为开源模型。Xie等人（2024）开发了Me-LLaMA系列开源医学 LLM

[Xie+24a]，它融合生物医学论文、临床记录与通用领域数据，在多项医学数据集

上超越了 ChatGPT 的表现。
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面向健康社会决定因素识别的 LLM 近期研究开始探索利用 LLM 识别健康社

会决定因素（Social Determinants of Health, SDoH）。SDoH 指影响人类健康结

果的出生、成长、生活、工作及养老环境因素，涵盖经济稳定性、教育水平、社

会支持网络、社区环境及食物获取等维度。准确识别 SDoH 有助于构建患者健康

全景视图，优化预防措施与资源分配策略。Guevara 等人（2024）通过应用现有

LLM（Flan T-5、GPT 3.5、GPT 4）并利用 LLM 生成的合成 SDoH 数据进行

微调 [Gue+24]，构建 SDoH 提取模型。微调过程中，基于标注指南提示 LLM 生

成新 SDoH 类别语句，以合成样本为参考扩展生成规模。实验表明，该模型对存

在不利 SDoH 患者的识别率达到93.8%，显著优于传统 ICD-10 编码2%的检出率，

彰显了 LLM 在 SDoH 识别领域的巨大潜力。

医学多模态 LLM 近年来，LLM 除文本输入外，已拓展至处理图像、图表、截

图、PDF、视频、音频等多种数据类型。以医学影像整合为例，多模态医学 LLM

常通过集成视觉 Transformer（Vision Transformer, ViT）处理图像输入。ViT 生

成图像的向量表示，与文本表示拼接形成单一序列。Flamingo-CXR [Moo+23] 和

Med-PaLM [Li+24a] 等大型多模态模型在受控环境下生成放射学报告的能力已可

与放射科医师相媲美 [Hua+23b]。谷歌开发的 Gemini 模型作为新一代多模态模

型，已展现出各种新的能力，其中 Med-Gemini 结合多模态特性与网络搜索整合

能力，在复杂诊断挑战、图像解析、视频问答及文本摘要任务中达到先进性能

[Ani+23]。

医疗领域应用 LLM 的挑战 尽管 LLM 在医疗研究领域发展迅猛，但其在高风

险临床应用中仍面临严峻挑战。主要问题包括算法偏见、校准不足、幻觉生成、

错误信息及回答的任意性 [San+23; Sim+24; Gao+24]。鉴于医疗数据的特殊性与

安全性要求，这些模型需要专门的提示工程、微调和对齐策略以确保其在实际临

床环境中的有效性与可靠性。例如，LLM 在不确定性条件下的临床推理能力欠佳

[Omi+23]，且存在显著偏见 [San+23; Cas+23; Aza+24; Cha+24]，这可能导致公

平性问题——当临床医生依赖 LLM 进行决策支持时，可能对少数群体造成额外

伤害 [PFB24; Ayo+24]。研究者强调需在解决这些挑战后方可推进 LLM 的医疗

应用 [Szo24; FDW24; Tes+24]。

6 讨论

6.1 统计学家的小语言模型

与计算机科学领域研究者相比，统计学家通常面临计算资源有限的挑战，但

其在语言模型开发中展现出独特优势：擅长构建资源高效、理论根基深厚且符合

统计学原理的模型。当计算机科学界聚焦于通过海量数据和算力扩展 LLM 时，

统计学家在开发“小语言模型”（Small Language Models, SLMs）方面表现卓越
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——这些模型通过强调效率与结构优化（而非暴力计算），在特定领域实现可与大

模型竞争的性能。统计学家的优势还体现在将领域知识嵌入模型设计的专长上。

通过采用稀疏性假设、分层建模和结构化正则化等技术，SLM 能实现更高的样本

效率。例如，稀疏性先验可使模型聚焦相关特征，在减少数据需求的同时提升可

解释性；分层贝叶斯方法可整合文本数据的多层级依赖，通过上下文信息共享原

则性降低训练所需有效样本量。这些方法在数据有限、噪声显著或资源受限场景

（如个性化医疗、法律文本分析或金融建模）中往往优于大模型。

SLM 与统计学家对可解释性的追求高度契合。通过采用简约架构和显式假

设，SLM 具有天然的透明性，使研究者能将模型预测溯源至具体特征或交互关

系。这种可解释性在信任与可监管性至关重要的高风险领域尤为重要。相较之下，

LLM 虽功能强大却常被视为“黑箱”，在需要解释性的场景中应用受限。此外，

统计学家在与计算机科学家协同应对现代 AI 计算挑战方面具有独特优势。融合

统计学与计算机科学的技术（如低秩近似、变分推断和惩罚优化）可有效降低模

型训练与推理的计算开销。应用于 SLM 时，这些方法不仅提升模型可及性，更

增强环境可持续性，缓解大规模 AI 系统的碳排放问题。通过注重原理驱动的模

型设计，统计学家可构建在保持稳健性与适应性的同时降低算力需求的模型。

统计学家的 SLM 并非旨在取代 LLM，而是与其形成互补。LLM 擅长开放

域的通用任务，而 SLM 可专注于特定领域应用，以极低资源消耗实现可比性能。

通过发挥理论驱动建模、样本效率与可解释性等优势，统计学家可在快速演进的

AI 版图中占据独特地位。这一路径既促进了先进语言建模技术的普惠化，也确保

AI 发展符合效率、透明与可持续的价值导向。

统计学家在构建 LLM “封装器”（Wrapper）方面也扮演关键角色——这些

封装器可对黑箱模型输出进行校准、不确定性量化与去偏处理。前文提及的预测

驱动推断（PPI）估计量即为典型案例。若围绕 LLM 合理部署因果推断方法，亦

可提升其应用价值。统计学中的实验设计方法在 LLM 时代仍具现实意义。因此，

统计学家既能为 LLM 提供替代方案与增强工具，也能为其理论分析做出重要贡

献。

6.2 理解 LLM 的探索方向

LLM 的卓越成功激发了学界对其内部机制的理解热潮，统计学习理论工具

在此过程中发挥了重要作用。早期研究通过近似理论、优化机制、泛化性能与

提示工程等视角取得突破性进展。例如，有研究表明 Transformer 在各种架构

中的通用逼近特性 [Yun+20a; Yun+20b; KS24]、其作为图灵完备系统的计算表

达能力 [PMB19; WCM22]，以及在特定任务中相比 MLP 更优的优化动力学特

性 [Wan+24d]。在泛化性方面，研究者改进了序列长度相关的泛化界 [Zha+22;

TT24]，并将其扩展至时间序列等非独立同分布场景 [Lim+24]。上下文学习（In-

context Learning, ICL）与思维链（Chain-of-thought, CoT）等提示技术深化了

我们对 LLM 适应性与推理机制的理解。理论工作将 ICL 解释为源于隐马尔可
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夫模型等预训练分布的隐式贝叶斯推断 [Xie+22]，并探索其对梯度下降、牛顿法

与强化学习等算法进行近似的能力 [Aky+22; Von+23; Fu+23; Bai+24; LBM24;

ZFB24; Guo+24c]。CoT 提示通过将任务分解为序列步骤来增强推理能力，进而

提升准确率与可解释性 [Wei+22a; Yao+23]。例如，研究表明 CoT 可增强 Trans-

former 在算术与方程求解任务中的近似能力 [Fen+24a]，并通过稀疏注意力模式

简化学习过程 [Wen+24]。此外，多数预训练 LLM表现出“注意力汇集（Attention-

sink）”现象 [Xia+24c]——特定“汇集词元”（Sink Tokens）会获得异常高的注意

力权重。[Guo+24b] 通过简化模型分析发现该现象主要由注意力头中的 Softmax

运算引发。最后，LLM 预训练遵循经验缩放定律：测试误差随模型规模与样本量

呈现出多项式的改善趋势。[Lin+24a]在无限维线性回归框架下理论推导出与实证

相符的缩放定律。

尽管取得上述进展，但我们对 LLM 的理解仍不完整。传统统计框架虽具价

值，却难以解释零样本泛化、上下文学习与 CoT 推理等由模型架构、训练数据

与优化动力学复杂交互产生的涌现现象。例如，虽然 ICL 可通过算法近似与贝叶

斯推断得到部分解释，但其无需参数更新即可跨任务灵活适应的能力仍是未解之

谜。类似地，CoT 通过结构化任务分解增强推理的机制，暴露了我们对注意力驱

动复杂问题求解理论认知的空白。这些现象表明需要融合统计学习理论、优化理

论与认知科学的新框架来完整刻画 LLM 的微妙能力。填补这些理论空缺为统计

学家提供了重要机遇——通过发展创新理论与方法论，架起实证成功与基础认知

之间的桥梁，最终深化对变革性技术的根本性理解。

6.3 人机协作的数据科学

随着 LLM的持续进步，一个重要发展方向在于构建有效的人机协作框架——

使 AI 系统成为人类专业知识的补充而非替代。尽管 LLM 在推理、文本生成与决

策支持方面展现出卓越能力，但其缺乏深层理解、情境认知与可监管性等关键要

素，而这些要素在医疗、法律与科研等高风险应用中至关重要。因此，将 AI 视

为人类智能的辅助工具而非替代品，开发整合人类专业知识与 AI 洞见的框架更

具前景。

人机协作的重要方向之一是交互式决策：LLM 提供建议、辅助探索性数据分

析或生成潜在解决方案，而人类用户保留最终控制与监督权。例如在统计建模中，

LLM 可自动化数据预处理、特征工程与模型选择等繁琐任务，人类分析师则聚焦

领域推理、假设检验与结果诠释；医疗应用中，AI 可辅助医生汇总病历或提示潜

在诊断，但最终决策权仍归属人类专家，确保可监管性与伦理考量。

然而，交互式决策也引入了新的统计挑战，主要源于数据的非独立同分布

（Non-i.i.d.）特性。传统统计与机器学习通常假设训练数据独立同分布，但在人

机协作中，数据分布会基于 AI 建议与人类反馈动态调整。这种反馈循环可能导

致选择偏差、概念漂移与策略性适应——人类决策模式随 AI 推荐发生偏移。例

如招聘推荐系统若过度推荐特定人群，决策者可能随之调整选择模式，形成偏差
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强化循环。传统基于固定分布假设的统计工具在此场景中失效，亟需开发能适应

动态数据分布的自适应推断方法、因果建模技术与稳健统计框架。相关讨论与参

考文献可参见 [Per+20; Gar+24; GC24]。另一关键研究方向是设计适应用户专业

水平与偏好的自适应 AI 系统。当前 LLM 多为静态系统，仅依据输入提示生成响

应。然而，有效协作需要 AI 系统具备从用户反馈中学习、持续优化响应并个性

化调整辅助策略的能力。相关技术包括基于人类反馈的强化学习（RLHF）、低置

信度时将决策权移交人类的不确定性感知 AI 模型，以及通过对话澄清需求的交

互式 AI 系统。

应对这些挑战需跨学科协作，整合统计学家、计算机科学家、社会科学家、

法律学者与政策制定者的智慧，以设计公平、透明、可监管的 AI 系统。通过将

严谨统计框架与 LLM 技术相结合，研究团体可以共同协作，确保人类福祉始终

作为下一代 AI 模型发展的核心考量。
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sheim, and Adrià Garriga-Alonso. “Towards automated circuit discov-

ery for mechanistic interpretability”. In: Advances in Neural Informa-

tion Processing Systems 36 (2023), pp. 16318–16352.

[CP10] Emmanuel J Candes and Yaniv Plan. “Matrix completion with noise”.

In: Proceedings of the IEEE 98.6 (2010), pp. 925–936.

[CP11] Emmanuel J Candes and Yaniv Plan. “Tight oracle inequalities for

low-rank matrix recovery from a minimal number of noisy random

measurements”. In: IEEE Transactions on Information Theory 57.4

(2011), pp. 2342–2359.

[CPC21] Pierre Colombo, Pablo Piantanida, and Chloé Clavel. “A novel esti-
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[PMB19] Jorge Pérez, Javier Marinkovic, and Pablo Barceló. “On the Turing
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A LLM 的历史发展

LLM 的能力源于两个关键组成部分：表征学习和语言建模。表征学习涉及将

输入文本转化为能够捕捉其内在关系和模式的数值表示。语言建模则涉及预测文

本序列中的下一个词元，从而实现连贯流畅的文本生成。

A.1 表征学习

LLM 的第一步是将自然语言转化为计算机可理解的格式——具体表现为向

量、矩阵和张量。构成句子的符号化词汇单元（即词语）需要有效的数值表示策

略，这种策略被称为词嵌入。基于分布假设（即认为出现在相似上下文中的语言

单位具有相似含义）[Har54]，此类方法随着时间的推移逐渐变得精妙复杂。

早期的词义捕捉尝试使用词袋表示法，该方法将文档表示为稀疏向量（每个

维度对应词典中的一个元素），例如 TF-IDF [Spa72]。随后引入了矩阵分解方法

（如潜在语义分析 LSA [Hof01; LD02]）将词语表示为（稠密）向量。这类方法大

多通过无监督方式隐式定义或学习权重参数。后来研究者使用支持向量机等监督

学习方法直接针对特定任务训练词袋表示 [Joa98]，从而提升了任务性能。基于梯

度或神经网络的监督式稠密词嵌入训练方法也带来了改进 [Bai+09; WBU11]，但

需要注意的是这类方法需要相对较大的数据集。尽管这些方法具有一定实用价值，

但由于缺乏在上下文中传递词语复杂语义和句法细微差异的能力，多数方法仍难

以解决 NLP 中的挑战性任务。

神经网络方法首次随着 Word2vec [Mik+13] 及类似方法（如GloVe [PSM14]）

的出现而崭露头角，这些方法直接从局部词语上下文中学习低维词表示。这些

模型架构背后的具体目标函数在 [Ben+03; CW08; Col+11; TRB10] 等基础性工

作中得到了探索，为后续创新奠定了基础。例如，Word2vec 包含两种具体模型：

连续词袋模型（Continuous Bag-Of-Words, CBOW）和跳元模型（Skip-gram）。

CBOW 模型根据上下文预测目标词语，而 Skip-gram 模型则根据目标词语预测其

上下文。两种模型均采用简单高效的神经网络架构，有效捕捉词语的语义和句法

关系 [Mik+13]。这些方法生成的是稠密词嵌入——即紧凑向量，每个维度编码词

语的潜在特征。经过无监督训练后，这些向量通常被用作监督训练阶段的输入或

初始化参数，以解决特定任务。

这些表示学习方法以词语为基本单元，但也带来了诸多挑战，包括词汇量庞

大和未登录词问题。为此，研究者引入了分词的概念。分词通过将文本分解为更

小的单元（即词元），影响着学习表示的粒度，对模型效能至关重要。其中字节对

编码（Byte Pair Encoding, BPE）[Gag94]是代表性技术，它通过合并高频字节或

字符对来缩减词汇量。该方法不仅有助于管理词汇规模，还能有效应对新文本中

的未登录词问题。至此，表征学习、语言建模与分词技术的演进已形成统一且相

互依存的进程。
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A.2 语言建模

语言模型（Language Models, LMs）的早期阶段主要采用统计回归模型，依

赖马尔可夫假设通过最近上下文预测下一个词元。主流模型是 n 元模型 [Jel98;

GL04; Ros00]，该模型基于前 n − 1 个词元确定当前词元的概率。此类模型面临

的挑战包括需要处理数据稀疏性（即对未见过的词元或 n 元组赋予零概率的问题

[CG96]），以及应对 n 增大时需估计的指数级增长的转移概率数量。由于 n 通常

被迫取较小值（如1-5个词元），利用此类模型完成长上下文输入的生成任务显得

力不从心。

B 关键资源：加速 LLM 研究的进程

LLM 的发展需要算力资源、稳健的框架与专用工具的结合。近年来，各类开

源工具和库的涌现显著降低了研究与实践的门槛。本章概述了 LLM 研究中最流

行和广泛使用的资源，重点关注框架、模型库、数据准备工具，以及训练、部署

和分析相关的实用工具。

B.1 模型开发核心框架

PyTorch PyTorch凭借其灵活性、动态计算图和强大的社区支持，已成为 LLM

研究的主流深度学习框架。其调试便捷性及与其他库的无缝集成特性，使其成为

开发和微调 LLM 的理想选择。

TensorFlow 与 JAX TensorFlow 在大规模训练领域仍具竞争力，尤其擅长分

布式计算。JAX 凭借函数式编程范式和对自动微分的支持，在研究原型和前沿优

化技术中日益受到关注。

各框架对比请见表 2。

框架 核心特性 适用场景 教程链接

PyTorch 动态计算图、社区支

持

微调、原型开发 https://pytorch.org/

tutorials/

TensorFlow 可扩展性、便于投入

生产环境

大规模训练 https://www.tensorflow.

org/tutorials

JAX 高性能计算、灵活性 实验性优化 https://jax.

readthedocs.io/en/

latest/tutorials.html

表 2: 模型开发的核心框架对比。

https://pytorch.org/tutorials/
https://pytorch.org/tutorials/
https://www.tensorflow.org/tutorials
https://www.tensorflow.org/tutorials
https://jax.readthedocs.io/en/latest/tutorials.html
https://jax.readthedocs.io/en/latest/tutorials.html
https://jax.readthedocs.io/en/latest/tutorials.html
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B.2 模型库与预训练模型

Hugging Face Transformers HuggingFace 的 Transformers 库是 LLM 研究的

基石，它提供了预训练模型、分词工具以及面向多任务微调的工具集。其直观的

API 接口和详尽的文档体系使得不同层次的研究者都能便捷使用。

LangChain LangChain 通过将 LLM 输出与 API 或数据库等外部工具无缝衔

接，简化了 LLM 与应用系统的集成流程。

更多特性描述请参阅表 3。

库名称 核心特性 适用场景 教程链接

HuggingFace

Transformers

预训练模型、分词

工具、多任务支持

模型微调、实验研

究

https://huggingface.

co/docs/transformers/

index

LangChain 工具集成、输出链

式处理

应用开发 https://python.

langchain.com/docs/

introduction/

表 3: 模型库与预训练模型汇总。

B.3 数据集与数据准备工具

HuggingFace Datasets HuggingFace Datasets 提供了精选数据集库及数据加

载、筛选与处理工具。该库支持高效的流式处理与预处理管线，使研究者能够处

理大规模数据集而无需过度消耗内存。其与 HuggingFace 分词工具及模型的无缝

集成，使其成为 LLM 研究的关键基础设施。

数据清洗工具 预处理对 LLM 训练数据的准备至关重要。clean-text 等工具通

过移除特殊字符、规范化文本和修正编码问题，简化了含噪声数据集的清洗流程。

此外，SentencePiece 与 HuggingFace 的 tokenizers 等分词库，在将文本转换

为模型可用的输入格式方面不可或缺。

这些工具的汇总参见表 4。

B.4 训练与微调工具

DeepSpeed 与 Megatron-LM DeepSpeed 和 Megatron-LM 是 LLM 规模化训

练的关键工具。DeepSpeed的 ZeRO（零冗余优化器）技术通过减少内存开销，实

现在有限硬件上高效训练超大规模模型。Megatron-LM 则专精于模型并行，将大

模型拆分至多 GPU 进行分布式训练。

https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://huggingface.co/docs/transformers/index
https://python.langchain.com/docs/introduction/
https://python.langchain.com/docs/introduction/
https://python.langchain.com/docs/introduction/
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工具 核心特性 适用场景 教程链接

HuggingFace

Datasets

精选数据集、高效

流式处理

数据集加载与预处

理

https://huggingface.

co/docs/datasets/

index

clean-text 文本规范化、含噪

声数据清洗

数据准备 https://github.com/

jfilter/clean-text

SentencePiece 子词分词 文本分词 https://github.com/

google/sentencepiece

HuggingFace

Tokenizers

子词分词 文本分词 https://huggingface.

co/docs/tokenizers/

index

表 4: 数据集与数据准备工具汇总。

HuggingFace 微调框架 HuggingFace 提供了直观易用的微调框架，支持在下游

任务中快速适配预训练模型。通过 Trainer API，研究者能以最小代码量高效完成

模型微调。该框架还支持自定义训练循环，满足进阶微调需求。

HuggingFace PEFT 框架 HuggingFace 的 PEFT 框架基于 LoRA 等技术，提

供冻结大部分模型参数、适配特定任务的参数高效微调方法，显著加速微调过程

并降低资源需求。

TRL 与 OpenRLHF TRL（Transformers 强化学习库）与 OpenRLHF 是专为

简化 RLHF（基于人类反馈的强化学习）和 DPO（直接偏好优化）实现而设计的

强大工具集。

这些工具的汇总参见表 5。

B.5 推理与部署

vLLM 与 TensorRT-LLM vLLM 和 TensorRT-LLM 是针对 LLM 低延迟推理

的优化工具。vLLM 专注于内存使用效率优化，可实现更快的批量推理以支持应

用服务。NVIDIA 开发的 TensorRT-LLM 则支持 GPU 上的高吞吐量模型推理，

充分利用先进硬件加速特性。两者均为需要高性能 LLM 部署的生产环境的理想

选择。

Triton 推理服务器 NVIDIA 的 Triton 推理服务器通过支持多框架（如 Py-

Torch、TensorFlow、ONNX）来简化 LLM 部署流程。其支持基于 GPU 和 CPU

后端的可扩展生产级模型服务。

https://huggingface.co/docs/datasets/index
https://huggingface.co/docs/datasets/index
https://huggingface.co/docs/datasets/index
https://github.com/jfilter/clean-text
https://github.com/jfilter/clean-text
https://github.com/google/sentencepiece
https://github.com/google/sentencepiece
https://huggingface.co/docs/tokenizers/index
https://huggingface.co/docs/tokenizers/index
https://huggingface.co/docs/tokenizers/index
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工具 核心特性 适用场景 教程链接

DeepSpeed ZeRO 优化技术、

可扩展性

大规模训练 https://www.

deepspeed.ai/

tutorials/

Megatron-

LM

模型并行 大规模训练 https://github.com/

NVIDIA/Megatron-LM

HuggingFace

Trainer

简 易 微 调 配 置、

Trainer API

预训练模型微调 https://huggingface.

co/docs/transformers/

training

HuggingFace

PEFT

参数高效微调技术 资源受限场景 https://huggingface.

co/docs/peft/index

OpenRLHF RLHF、DPO 训练后优化、AI 对

齐

https://github.com/

OpenRLHF/OpenRLHF

TRL RLHF、DPO 训练后优化、AI 对

齐

https://huggingface.

co/docs/trl/index

表 5: 训练与微调工具汇总。

HuggingFace 推理端点 HuggingFace 提供了开箱即用的 API 部署平台，使开

发者无需管理底层设施即可将模型快速集成至应用系统。

Ray Serve Ray Serve 作为分布式模型服务库，支持大规模 LLM 的扩展与并行

推理，并能与分布式计算框架无缝集成。

这些工具的特性详见表 6。

B.6 可视化与分析

Weights & Biases Weights & Biases（W&B）是用于实验追踪、超参数优化和

训练指标实时可视化的强大工具。其与主流机器学习框架无缝集成，提供展示损

失曲线、准确率趋势等性能指标的交互式仪表盘。该工具特别适用于协作研究场

景，支持团队成员便捷共享实验结果与洞见。

TensorBoard TensorBoard 是广泛采用的训练监控与评估可视化工具包。核心

功能包括标量指标（如损失值、准确率）可视化、图像展示及模型结构分析。其

与 TensorFlow 和 PyTorch 的易集成性，使其成为机器学习社区的标配工具。

MLflow MLflow 是用于管理机器学习实验生命周期的开源平台，支持指标记

录、产物存储、参数追踪以及模型版本控制与部署管理。通过其可视化界面，研

究者可便捷对比实验并优化工作流。

https://www.deepspeed.ai/tutorials/
https://www.deepspeed.ai/tutorials/
https://www.deepspeed.ai/tutorials/
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM
https://github.com/NVIDIA/Megatron-LM
https://huggingface.co/docs/transformers/training
https://huggingface.co/docs/transformers/training
https://huggingface.co/docs/transformers/training
https://huggingface.co/docs/peft/index
https://huggingface.co/docs/peft/index
https://github.com/OpenRLHF/OpenRLHF
https://github.com/OpenRLHF/OpenRLHF
https://huggingface.co/docs/trl/index
https://huggingface.co/docs/trl/index
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工具 核心特性 适用场景 教程链接

vLLM 内存优化、快速批

量推理

生产环境推理 https://github.com/

vllm-project/vllm

TensorRT-

LLM

GPU 高吞吐量推理 优化 GPU 模型服

务

https://github.com/

NVIDIA/TensorRT-LLM/

tree/release/0.5.0

HuggingFace

推理端点

简化 API 部署 快速集成 https://

huggingface.co/

inference-endpoints/

dedicated

Triton 推理

服务器

多框架支持的可扩

展服务

可扩展 LLM 部署 https://developer.

nvidia.com/

triton-inference-server

Ray Serve 分布式并行推理 可扩展 LLM 部署 https://docs.ray.

io/en/latest/serve/

index.html

表 6: LLM 推理与部署工具汇总。

这些工具的汇总参见表 7。

B.7 云平台与硬件资源

云计算平台已成为大规模 LLM 研究与部署的基础设施，提供可扩展的按需

算力资源（如 GPU、TPU 及专用加速器），使研究者无需预先投入大量基础设施

即可开展实验。

AWS（亚马逊云服务） AWS 提供专为深度学习优化的 EC2 实例（如搭载

NVIDIA A100 GPU 的 p4d 实例），并推出 SageMaker 托管服务以支持机器学

习模型的构建、训练与部署。

Google 云平台（GCP） 以 TPU（张量处理器）实例和 Vertex AI 平台见长，

支持可扩展的训练与推理任务，特别适合 TensorFlow 用户。

Microsoft Azure 提供 Azure机器学习套件（涵盖机器学习全流程工具与服务）

及 GPU 加速虚拟机，专为深度学习任务优化。

这些工具的汇总参见表 8。

https://github.com/vllm-project/vllm
https://github.com/vllm-project/vllm
https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM/tree/release/0.5.0
https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM/tree/release/0.5.0
https://github.com/NVIDIA/TensorRT-LLM/tree/release/0.5.0
https://huggingface.co/inference-endpoints/dedicated
https://huggingface.co/inference-endpoints/dedicated
https://huggingface.co/inference-endpoints/dedicated
https://huggingface.co/inference-endpoints/dedicated
https://developer.nvidia.com/triton-inference-server
https://developer.nvidia.com/triton-inference-server
https://developer.nvidia.com/triton-inference-server
https://docs.ray.io/en/latest/serve/index.html
https://docs.ray.io/en/latest/serve/index.html
https://docs.ray.io/en/latest/serve/index.html
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工具 核心特性 适用场景 教程链接

Weights &

Biases

实验追踪、超参数

调优

实验管理与可视化 https://docs.wandb.ai

TensorBoard 训练过程监控 模型性能分析 https://www.

tensorflow.org/

tensorboard

MLflow 实验生命周期管理 实验对比、模型版

本控制

https://mlflow.org/

docs/latest/index.html

表 7: 可视化与分析工具汇总。

平台 核心特性 适用场景 教程链接

AWS GPU 加速 EC2 实

例、SageMaker

模型训练与部署 https://aws.amazon.com/

ai/machine-learning/

GCP TPU 加速、 Vertex

AI

可扩展训练与实验 https://cloud.google.

com/products/ai

Microsoft

Azure

Azure 机器学习、

GPU 虚拟机

实验研究与部署 https://learn.

microsoft.com/en-us/

azure/machine-learning

表 8: 云平台与硬件资源汇总。

https://docs.wandb.ai
https://www.tensorflow.org/tensorboard
https://www.tensorflow.org/tensorboard
https://www.tensorflow.org/tensorboard
https://mlflow.org/docs/latest/index.html
https://mlflow.org/docs/latest/index.html
https://aws.amazon.com/ai/machine-learning/
https://aws.amazon.com/ai/machine-learning/
https://cloud.google.com/products/ai
https://cloud.google.com/products/ai
https://learn.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning
https://learn.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning
https://learn.microsoft.com/en-us/azure/machine-learning
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