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ChatGPT用户增速
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Deepseek用户增速

• DeepSeek-R1在2025年01月20日发布

• 1月累计获得 1.25亿用户（Web+App，累加不去重）

• 其中 80% 用户来自最后一周

• 7天增长 1亿用户（无广告投放）

• 上线 20天，全球日活跃用户突破 2000万

• 成为 全球增速最快的 AI 应用
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中国市场

➢ Token消耗量
• 2024年初：日均 1千亿
• 2025年中：日均突破 30万亿
• 增长幅度：1年半时间增加300+倍

➢ 高质量数据集建设
• 截至2024年6月底：超 3.5万个数据集
• 总体量：400PB（≈ 国家图书馆数字资源总量的 140倍）

➢ 数据交易规模
• 累计交易额：近40亿元
• 挂牌高质量数据集规模：246PB
• 北京数交所：高质量数据集占交易总量比例 10% → 80%

➢ 新模式探索
• 上海、天津、安徽：试点 “数据语料作价入股”
•  推动企业将高质量数据集折算为股权投入

➢ 数据标注产业布局
• 已建设 7个数据标注基地
• 典型地区：成都、沈阳、合肥等
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7机器学习

➢ 机器学习 (Machine Learning)

• 最广义的概念，利用数据和算法让计算机学习规律

• 方法包括：线性回归、决策树、支持向量机、神经网络等

➢ 神经网络(Neuron Networks)

• 机器学习的一类方法，模仿人脑神经元结构

• 包含前馈网络、卷积网络、循环网络等

➢ 深度学习 (Deep Learning)

• 常见为神经网络的扩展形式，使用多层网络

• 在图像、语音、自然语言等复杂任务上表现突出

➢ 大语言模型 (Large Language Model)

• 深度学习的一种应用，基于 Transformer 架构

• 规模巨大（数十亿至上万亿参数）

• 典型代表： BERT、GPT、LLaMA、Deepseek



什么是学习？

这是猫

这是狗
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什么是机器学习？
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• 语音识别

• 图像识别

• 围棋

• 机器翻译

“9”

“你好”

“6-5”

“Hello!”“你好！”

(落子位置)

𝑓 =

𝑓 =

𝑓 =

𝑓 =

机器学习
≈

构建一个
映射函数
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机器学习≈构建一个映射函数

𝑦 = 𝑓(𝒙)

𝒙 = 𝑥1, 𝑥2, ⋯ ,
𝑥𝑖: 输入(input)、
特征(feature) 或 变量

(variable)

模型

输出

11机器学习



医学诊断

❑xi 可能包括年龄，性别，

体重，血压，化验指标，

家族病史等等

❑ y是否患有这种疾病

12机器学习



❑x 表示邮件中的所有文字，xi

表示某个单词出现的次数

❑ y是不是垃圾邮件

垃圾邮件识别

13机器学习



❑ 概念：

▪ 在机器学习中，神经网络一般指的是“神经网络学习”，是机器学习与神经网络两个学科的交

叉部分。

▪ 对神经网络最广泛的一种定义是“神经网络是由具有适应性的简单单元组成的广泛并行互连的

网络，它的组织能够模拟生物神经系统对真实世界物体所做出的交互反应”[Kohonen, 1988]。

生物神经网络中的神经元（neuron）

14神经网络



❑ “M-P神经元模型”对生物神经网络中的神经元结构进行了抽象 

▪ 树突对应于输入部分，每个神经元收到n个其他神经元传递过来的输入信号，这些信号通过带

权重的连接传递给细胞体，这些权重又称为连接权（connection weight）

▪ 细胞体分为两部分，前一部分计算总输入值（即输入信号的加权和），后一部分先计算总输入

值与该神经元阈值的差值，然后通过激活函数（activation function）的处理，产生输出从轴突

传送给其它神经元。将许多这样的神经元按照一定层次结构连接起来，得到神经网络

生物神经网络中的神经元（neuron） M-P神经元模型

𝑓-激活函数
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▪ 理想激活函数——阶跃函数，0代表神经元抑制，1代表神经元被激活

▪ 阶跃函数具有不连续、不光滑等不好的性质，故常用Sigmoid函数

阶跃函数 Sigmoid函数

激活函数𝑓的形式 ?

16神经元模型：激活函数



激活函数𝑓的形式 ?
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❑ 单层感知机：输入层+输出层（功能神经元）

▪ 令𝑓为阶跃函数，𝑓(σ𝑖𝑤𝑖𝑥𝑖 − 𝑏)为输出，容易实现逻辑与、或、非运算

▪ w = [1, 1], b = 2 时，感知机可以表达与门 

▪ w = [1, 1], b = 0.5 时，感知机可以表达或门 

▪ w = [ -0.6, 0], b = -0.5 时，感知机可以表达非门

❑ 单层感知机学习功能十分有限，只能解决线性可分问题

异或（非线性可分）与 或 非

18感知机（Perceptron）



多层网络结构

➢ 要解决非线性可分问题，需使用多层功能神

经元

• 如两层感知机解决异或问题

➢ 前馈神经网络

• 每层神经元与下层全互连，不存在同层连

接和跨层连接

• 输入层神经元接收外界输入，隐藏层和输

出层神经元为“功能神经元”，对信号进行

加工

输出层

隐藏层

输入层

两层感知机解决异或问题

19多层感知机（Multilayer Perceptron）



20深度学习（deep learning）

➢ 理论上来说，参数越多的模型复杂度越高，模型 “容量” (capacity)越大，

• 这意味着它能完成更复杂的学习任务

• 但复杂模型的训练效率低，易陷入过拟合

➢ 随着云计算、大数据时代的到来

• 计算能力的大幅提高可缓解训练低效性

• 训练数据的大幅增加则可降低过拟合风险

➢ 因此，以"深度学习" (deep learning)为代表的复杂模型开始受到人们的关注.



21深度学习

➢ 典型的深度学习模型就是很深层的神经网络

➢ 对神经网络模型，提高容量的一个简单办法是增加隐层的数目

• 隐层多了，相应的神经元连接权、阈值等参数就会更多。

➢ 模型复杂度也可通过单纯增加隐层神经元的数目来实现

• 虽然单隐层的多层前馈网络已具有很强大的学习能力

• 但从增加模型复杂度的角度来看，增加隐层的数目显然比增加隐层神经元的数目更有效

• 因为增加隐层数不仅增加了拥有激活函数的神经元数目，还增加了激活函数嵌套的层数



02 语言模型的发展历程



语言模型

语言模型旨在对于人类语言的内在规律进行建模

从而准确预测词序列中未来（或缺失）词或词元（Token）的概率

𝑃 语,言,模, = ？
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语言模型的发展历程 24



词袋模型、TF-IDF

词袋模型和 TF-IDF 是自然语言处理中
常见的文本表示方法，用于将文本转换
为数值特征向量，以便在机器学习模型
中进行处理

N-gram模型

N-gram模型的基本思想是基于马尔可
夫假设，即一个词的出现只依赖于它前
面的有限几个词，而不是整个句子。

基于统计方法和马尔可夫假设，用于预测词序列，面临维数灾难。

统计语言模型 (SLM)

𝑃 学,习,语,言,模,∗ =
𝑃 ∗ |言,模 𝑃 模|语,言 𝑃 言|习,语 𝑃 语|学,习
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使用神经网络如RNN，引入分布式词表示，改善高维和稀疏问题。

• 独热表示（稀疏向量） vs 词嵌入（稠密向量）

• word2vec模型：浅层神经网络来学习分布式词表示

神经语言模型 (NLM) 26



ELMo模型——使用大量的无标注数据训练
双向 LSTM（Bidirectional LSTM, biLSTM）
网络，预训练完成后所得到的 biLSTM 可以

用来学习上下文感知的单词表示

早期

BERT：基于 Transformer 的双向编码器
预训练模型。利用大规模的无监督数据预
训练，然后通过微调（fine-tuning）来应
用于各种 NLP 任务。BERT 能够同时考虑
上下文的前后信息，从而捕捉更丰富的语
义。

基于Transformer的模型

01 02

GPT- 1基于 Transformer 的单向生成模型。
通过在大规模文本数据上进行预训练，学习
语言的生成能力。与 BERT 不同，GPT 主要

用于生成任务，如文本生成和对话系统。

基于Transformer的模型

- 预训练阶段：旨在通过大规模无标注文
本建立模型的基础能力
- 微调阶段：使用有标注数据对于模型进
行特定任务的适配，从而更好地解决下游
的自然语言处理任务。

确立了“预训练-微调” 范式

03 04

预训练语言模型 (PLM) 27



通过增加模型的参数规模或使用更多的训练数据，可以显著提
升模型在各种下游任务上的性能。

扩展法则（Scaling Law）：

随着模型规模的增加，大语言模型展现出了一些小型模型所不
具备的能力。例如，GPT- 3能够通过上下文学习（In-
Context Learning, ICL）的方式，利用少量样本数据解决复杂
任务，而较小的模型如GPT- 2则不具备这种能力。

研究人员通过训练如175B参数的GPT- 3和540B参数的PaLM
这样的超大型模型，试图探索语言模型的性能极限。
Deepseek的参数量更是达到了671B

性能极限的探索：

ChatGPT是一个将大语言模型适配到对话任务中的代表性应用，
它展现了卓越的人机对话能力，并在发布后迅速获得了社会的
广泛关注。

代表性应用：

大语言模型的发展和应用引起了学术界的极大兴趣，相关的研
究论文数量在ChatGPT发布后迅速增长，表明这一领域正在成
为研究的热点。

学术界的关注：涌现能力（Emergent Abilities）：

大语言模型 (LLM) 28



早期统计语言模型：
最初的语言模型主要用于自然语言的建模和生成，它们通常被应用于
信息检索、文本分类、语音识别等传统任务。

神经语言模型：
随着深度学习技术的发展，神经语言模型开始专注于学习与任务无关
的语义表征，减少了对人类特征工程的依赖，扩大了语言模型的应用
范围。

预训练语言模型：
进一步的进展带来了预训练语言模型，它们通过在大规模数据集上的
预训练，加强了对上下文的感知能力，并通过微调来提升特定下游任
务的性能，主要局限于自然语言处理领域。

大语言模型：
随着模型规模、训练数据和计算能力的大幅扩展，最新一代的大语言
模型如GPT- 4，展现出了显著提升的任务求解能力。它们不再依赖于
特定下游任务的微调，能够处理更广泛的通用任务。

小结 29



在语言模型的演化过程中，
可以解决的任务范围得到了极大
扩展，所获得的任务性能得到了
显著提高，这是人工智能历史上
的一次重要进步。

小结 30



03 大语言模型的能力特点



趣味实验：“性格测试”
32



趣味实验：“性格测试”

## 角色
你是一位MBTI性格测试专家

## 目标
向用户询问通过一系列MBTI测试题，根据用户测试，为用户提供专业的性格测试解读，生成
性格分析报告。

##  技能
- 设计专业的MBTI测试题
- 专业、准确的性格分析能力

## MBTI测试题要求
- 题目数量：10
- 每个问题有2个选项（A、B）
- 每个题目都能清晰反映MBTI的一个维度，题目不重复
  

## workflow
- 出题，一次仅出一道题
- 用户回答完后，按照下面格式返回：
  - 进度：[已回答题目数量/总题目数量]
- 已作答：[题目：答案的内容，用Markdown列表格式返回]
- 下一题：[展示下一题和对应的选项]

- 当所有问题回答完毕，按照[已作答]的内容进行总结、分析，给出用户的MBTI性格分析报告

## 初始化
向用户简单介绍自己，遵守[MBTI测试题要求]，发挥[技能]，按照[workflow]开始工作

33



趣味实验：“性格测试”
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早期的预训练模型

如BERT和GPT- 1采用了预训练的
思路，但由于模型参数和数据规模
的限制，它们无法充分学习到海量

的世界知识。

大语言模型

通过在大规模文本数据上的预训练，
能够学习到丰富的世界知识。这种
预训练过程使得模型能够捕捉到语

言中的复杂模式和概念。

早期专家系统

早期的专家系统尝试通过知识库和
赖于逻辑和规则的推理引擎来解决
特定领域的任务，但受限于当时的
技术，这些系统的能力相对有限，

无法充分利用世界知识。

01 02 03

较丰富的世界知识

学习到丰富知识，超越早期专家系统

35



预训练任务
大语言模型主要通过预测下一个词元的预训练任务进行学习。这种
任务不需要针对特定下游任务进行优化，但能够建立起强大的通用
任务求解能力。

多任务学习
基于大规模无标注文本的下一个词元预测任务本质上是一个多任务学习过程。这个
过程中，模型需要处理各种不同的任务，如
- 情感分类：判断文本中的情感倾向，如用户评论分类。
- 编写代码：处理代码编程问题。
- 知识推理：进行知识推理，如判断“中国陆地面积最大的省份是新疆”。

逐步替代传统任务的解决方案
在自然语言处理领域，许多传统任务（如文本摘要、机器翻译等）
现在可以采用基于大语言模型的提示学习方法进行解决，这种方法
通常比早期针对特定任务的解决方案更为有效。

通用任务解决能力

通过预训练任务学习，展现通用任务求解能力

36



大语言模型如GPT-o3、
Deepseek-R1等展现出了处
理复杂任务时的推理能力，
这包括知识关系推理和数学

推理。

复杂任务推理能力：

在许多复杂应用场景中，大
语言模型的推理性能很难完
全用数据模式的记忆和组合

来解释。

复杂应用场景的表现：

大语言模型能够回答涉及复
杂知识关系的问题，这表明
它们能够理解和处理不同概

念之间的联系。

知识关系推理：

相比之下，传统方法在这些
任务上的性能相对较差，通
常需要对模型架构进行特定
修改或使用特定训练数据来

提升性能。

传统方法的局限性：

复杂任务推理能力

在复杂任务中展现推理能力

37



01 02 03

提示学习

能够直接通过自然语言描述
下达任务指令

统一任务解决模式

任务输入与执行结果
均通过自然语言进行表达

人机交互

提供了一种自然的、通用的技术路径
（智能音箱、信息助手）

指令遵循能力

通过自然语言指令实现任务提示学习

38



机器学习模型的安全性一直以来是一个重要的研究课题

对齐方式：

目前广泛采用的对齐方式是基于人类反馈的强化学习技术，通
过强化学习使得模型进行正确行为的加强以及错误行为的规避，
进而建立较好的人类对齐能力

02

安全性：01

人类对齐能力

基于人类反馈，建立符合价值观的模型行为

39



局限性：

无法有效回答涉及到预训练数据时
间范围之外的问题，并且对于数学
中的数值计算问题也表现不佳

由于大语言模型具有较为通用的任
务求解形式，可以通过微调、上下
文学习等方式掌握外部工具的使用，
如搜索引擎与计算器

解决方案：

工具使用能力

通过微调和提示学习，掌握工具使用

40



小结：大模型能做什么 41



小结

大语言模型的出现为人类带来
了实现通用人工智能的曙光

42



04 大语言模型关键技术概览



规模扩展是关键成功因素

规模影响模型性能

规模扩展 44



01 研究参数、数据、算力三方面的规模扩展对于模型性能所带来的影响

扩展法则：

02 GPT- 3（OpenAI）：175B、PaLM（Google）：540B、Deepseek-V3：670B

Transformer模型的可扩展性非常强，对于硬件并行优化的支持也比较友好，特别
适合大语言模型的研发

参数规模扩展

03 上下文学习能力
思维链能力

超大规模语言模型能够展现出一些小型语言模型不具备的能力特点

规模扩展 45



当前技术路线：

通过在海量文本上进行下一个词预测的优化，使
得模型能够学习到丰富的语义知识信息，进而通
过文本补全的方式解决各种下游任务。

优势：

极大地简化了模型的设计与优化过程，使得模型
训练与使用都是基于自然语言生成的模式进行的

本质：

模型能力本质上是来源于所见过的训练数据

数据工程

全面采集：拓宽高质量的数据来源
清洗数据：提升训练数据质量
数据配比：加强模型对语义信息的利用效率。

数据工程 46



大规模分布式训练算法
并行策略

效率优化方法

支持千卡、万卡的联合
训练

高效预训练 47



提示学习：
设计合适的提示策略是诱导大语言模型生成
正确答案的关键。研究人员提出了多种高级
提示策略，如上下文学习和思维链提示。

指令微调：
通过使用自然语言表达的任务描述和期望输
出，可以对大语言模型进行指令微调。这种
方法增强了模型在未见任务上的泛化能力。

为了提升大语言模型在具体任务上的求解能力，需要通过设计合适的指令微调和提示策略来激发或诱导模型。

能力激发 48



引入人类偏好，通过强化学习调整模型行为。

大语言模型可能会生成有偏见、泄露隐私甚至对人类有害的内容

• Helpfulness（有用性）
• Honesty（诚实性）
• Harmlessness（无害性）

“3H对齐标准”

首先训练能够区分模型输出质量好坏的奖励模型
进而使用强化学习算法来指导语言模型输出行为的调整
让大语言模型能够生成符合人类预期的输出。

基于人类反馈的强化学习算法
（Reinforcement Learning from Human Feedback, RLHF）

人类对齐 49



• 由语义学习简历，对非自然语言任务能力有限

• 受限于训练数据的知识，无法有效推断出超过

数据覆盖时间或内容的语义信息

• 让大语言模型学会调用各种工具的

• 例如计算器、搜索引擎、知识库等工具

大语言模型的局限性 工具学习

工具使用 50



05 大语言模型技术研究挑战



上下文学习能力：缺乏形式化理论解释。 内部工作机理：需要深入研究大语言模型的
基础能力形成原因。

基本原理探索不足 52



01

计算资源需求：预训练需要大规模
计算资源，成本高昂。

02

学术研究障碍：学术界难以获得充
足算力进行系统性研究。

03

开源程度不足：工业界和研究机构
的模型训练过程不够透明，缺乏公

开研究报道。

04

依赖工程优化：如数据清洗等，但
理论支撑不足。

资源与透明度问题 53



• 内容生成问题：
可能生成虚假、有害或负面影响的内容。

01

• 监管挑战：
随着模型能力提升，监管难度增加。

02

• 监管方法需求：
需要设计有效监管方法以消除潜在风险。

03

与人类价值观对齐 54



大语言模型技术研究处于初期阶段。 存在众多挑战，需要研究人员和工程人员
共同努力解决。

01 02

结论 55


