
  

 

敬请参阅最后一页特别声明 1 
 

 

 

 

 

  

  

投资逻辑 
我们 2022 年 12 月发布的报告《深度学习算法：从多样到统一》中，阐述了自 Google 2017 年提出 Transformer 以
来，深度学习开始进入大模型时代。大模型时代的前沿技术发展围绕着提升效率而展开，包括：1）提升训练方法效
率：向无监督和半监督学习发展；2）提升数据效率：从追求数据规模向追求数据质量发展；3）提升开发效率：通过
“预训练基础模型+微调”，挖掘现有大模型潜力，降低具体下游任务的开发成本；4）提升算力效率：从稠密机构向
稀疏结构发展；5）提升训练的工程化效率：向并行训练和混合精度训练发展 

 训练方法：AI 模型的训练方法主要包括监督学习和无监督学习两种典型方式，后随模型训练数据量的增加，衍生

出使用大量未标注数据+少量标注数据的半监督学习方法。AI 训练方法的发展历经“监督-无监督-监督-无监督/

半监督”4 个阶段，在目前的大模型阶段，无监督/半监督训练再次成为主流。 

 数据效率：随参数规模的增加，大模型在知识密集型任务中的效果提升显著。此外，当模型参数超过特定阈值后，

模型会对特定任务表现出“涌现”现象。目前学界和业界已意识到数据质量的重要性或高于数据数量，AI 大模型

需要在保证数据质量的前提下进行数据数量和参数规模的扩充。 

 开发效率：AI 大模型的流行提出了“基础模型+微调”的 AI 开发新范式。相较于过去“一场景、一任务、一模型”

的开发模式，“基础模型+微调”具有数据需求量小、训练时间短、落地边际成本低等优点。微调技术的发展带动

大模型由“以参数规模取胜”向“以高质量学习取胜”转变。 

 算力效率：AI 架构可分为稠密结构和稀疏结构，其中稀疏结构可有效降低大模型对算力的消耗。2017 年 Google

提出了混合专家方法 MoE，使得模型在计算过程中只需激活部分神经网络；2022 年 6 月 Google 发布的基于稀

疏结构的多模态模型 LimoE，已经在降低算力消耗的同时取得不亚于稠密结构的成绩。 

 工程化效率：伴随 AI 大模型参数量的不断提升，并行训练、混合精度训练等技术发展迅速。其中，国产 AI 框架

百度 PaddlePaddle 提出的 4D 混合并行策略在 MLPerf 发布的稠密结构 AI 训练性能榜单中位列第一；通过使用

16 位浮点数代替 32 位浮点数进行训练，能够在同等模型表现的情况下实现训练时间减半。 

投资建议 

建议关注受益于 AI 算法进步，并能成功进行商业化应用的科大讯飞、商汤科技等公司；以及受益于 AI 算力需求、微

调技术发展的海光信息、浪潮信息、海天瑞声等公司。 

风险提示 

海外基础软硬件使用受限；骨干网络创新放缓；应用落地不及预期 
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我们 2022 年 12 月发布的报告《深度学习算法：从多样到统一》中，阐述了自 Google 2017
年提出 Transformer 以来，深度学习开始进入大模型时代。本文旨在讨论大模型时代下，
整个 AI 行业的技术演进的前沿发展方向。 

小结而言，大模型时代的前沿技术发展围绕着提升效率而展开，包括：1）提升训练方法
效率：向无监督和半监督学习发展；2）提升数据效率：从追求数据规模向追求数据质量
发展；3）提升开发效率：通过“预训练基础模型+微调”，挖掘现有大模型潜力，降低具
体下游任务的开发成本；4）提升算力效率：从稠密机构向稀疏结构发展；5）提升训练
的工程化效率：向并行训练和混合精度训练发展。 

1. 训练方法演进：无监督、半监督训练再次成为主流 

AI 模型的训练方法主要包括监督学习与无监督学习两种典型方式，二者的区别在于是否
使用带人工标注的数据集进行训练。此外，随着模型训练数据量的增加，标记大量样本成
本过于昂贵，衍生出使用大量未标注数据+少量标注数据的半监督学习方式。 

目前，虽然模型参数的扩大仍能提升模型表现，但扩大相同规模的参数较大模型发展初期
的边际收益递减，提升数据质量是未来模型智能水平提升的关键。 

图表1：监督学习与无监督学习方式对比 

 
来源：CSDN 云计算公众号，国金证券研究所 

AI 训练方法的发展历经“监督-无监督-监督-无监督/半监督”4 个阶段，在大模型时代下，
无监督/半监督训练再次成为主流方法。 

 2006 年之前，浅层神经网络的训练以监督学习为主： 

 算法层面，这一阶段的神经网络尚停留于浅层，强调通过学习少量数据获得较强
的性能，监督学习的表现显著优于无监督学习。此外，这一时期的支持向量机
（SVM）等浅层学习算法表现出色，性能优于同时期的神经网络算法，在学术
界与产业界占据主流地位，而支持向量机通常采用监督学习方式，这也使得监督
学习成为神经网络的首选训练方式。 

 数据层面，这一阶段的神经网络由于性能有限，无法处理复杂任务，应用场景较
为简单。1998 年 Yann LeCun 等人研发的 LeNet-5 是这一时期最具代表性的神
经网络模型，LeNet-5 基于卷积神经网络算法开发，被当时大多数美国银行用于
识别支票上的手写数字。简单的应用场景意味着特征信息易于获取，AI 模型仅
需要对少量数据进行学习就能获得较强的性能。同时，由于对数据量需求较低，
标注数据并非难事。 
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图表2：LeNet-5 卷积神经网络典型结构 

 
来源：《Dive into Deep Learning》（Aston Zhang 等，2021），国金证券研究所 

 算力层面，这一阶段的神经网络采用 CPU 进行训练，算力匮乏、算力成本高昂
是这一时期 AI 发展的主要瓶颈。这使得对数据量要求较低、算力需求少的监督
学习成为主流的神经网络训练方式。 

 2006 至 2011 年，神经网络向深层次发展，无监督学习成为这一时期的主流方法：  

 算法层面，Hinton 使用逐层无监督的方法缓解了梯度消失问题，神经网络得以
迈向深层，性能上限极大提升，将神经网络用于处理复杂场景任务成为可能。此
后，以 Hinton 为首的学者们开始尝试通过深度神经网络来模拟人的智能，无监
督学习成为这一阶段神经网络的主流训练方式：1）无监督学习在核心思想上与
逐层无监督方法类似；2）仿生观念在当时颇为流行，人类在学习时通常是无监
督的。 

图表3：逐层无监督+BP 有监督可解决梯度消失问题 

 
来源：《A Fast Learning Algorithm for Deep Belief Nets》（Hinton 等，2006），国金证券研究所 

 数据层面，神经网络的应用场景日益丰富，包括无人驾驶、语音识别等。复杂场
景意味着特征信息难以获取，AI 模型必须对更多的数据进行学习才能够获得所
需的性能。然而数据因素对于该时期主流神经网络训练方式的影响有限：1）面
向复杂场景研究刚刚起步，数据积累较少，无监督学习方式不具备优势；2）深
度学习方法尚未成熟，学者普遍认为算法水平决定一切，数据因素尚未得到足够
重视。 

 算力层面，GPU 加速神经网络训练的方法被提出，算力得到了较大的提升，但
GPU 并没有成为主流的训练硬件。 

这一阶段的神经网络在算法上迎来了突破，解锁了神经网络处理复杂问题的潜力，无
监督学习主要是作为梯度消失问题的缓解措施，并没有使得深度学习模型性能出现明
显提升，算法是这一阶段制约人工智能发展的主要因素。 

 2012 至 2017 年，AlexNet 的成功使得监督训练再度流行：  

 算法层面，Hinton 及其学生于 2012 年提出 AlexNet 模型，自此奠定了深度学习
的经典训练范式。AlexNet 采用了经典的 CNN 网络结构、使用 ReLu 激活函数、
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对输入值进行有监督学习、并采用 GPU 对训练进行加速。由于 AlexNet 将
ImageNet 数据集上图像分类的错误率由 26%降至 15%，此后 5 年学术界均沿
用 AlexNet 的范式进行深度学习训练，监督学习也因此成为了这一时期主流的神
经网络训练方式。 

 数据层面，从这一时期开始，数据量被认为是提升 AI 智能水平的关键要素，以
ImageNet 为代表的开源标注数据集发展迅速，这类标注数据集提供的数据量已
经足以满足当时绝大部分的 AI 训练需求，并且应用起来方便快捷，这使得监督
学习更为流行。 

图表4：计算机视觉领域经典开源数据集 

数据集名称 数据量 数据集内容 

ImageNet 1,420 万张图像，涵盖 2 万多个类别 图像分类、对象检测 

CIFAR-10 6 万张图像，涵盖 10 个类别 图像分类 

MegaFace 67 万名人物，共 475 万张图片 人脸识别 

MPII 2.5 万张图像，涵盖 410 项人类活动 人体姿势识别 

Flicker-30k 15.8 万个众包字幕，描述了 3.2 万张图像 图像与图像描述 

MSCoco 32.8 万张图像，250 万个标记实例 对象检测、分割、图像描述 

来源：Paperswithcode，国金证券研究所 

 算力层面，AlexNet 模型的成功在学界与业界推广了 GPU 加速人工智能训练的
新模式，算力瓶颈得到极大缓解。 

此阶段神经网络的发展主要由算法创新驱动，由标注数据提供训练支持，模型性能得
到较大提升。 

 2017 年至今，Transformer 开启大模型时代，无监督和半监督学习再次兴起： 

2017 年 Transformer 问世后，深度学习对数据的需求量爆发增长，无监督学习方法
成为了这一时期的主流训练方式。在数据量与模型表现高度关联的大模型时代，高效
的无监督学习算法能够显著提高模型智能水平，无监督学习也由此迎来了飞速发展。 

 在自然语言处理领域，无监督学习技术发展较快。2018 年，在 Transformer 架
构问世一年后，基于无监督学习的 BERT、GPT 等大规模语言模型相继问世，
并提出了自回归、MLM、NSP 等无监督学习方法，这些方法的表现较好，一直
沿用至今。 

图表5：自然语言处理领域的无监督学习方法 

模型名称 发布者 无监督学习方法 核心思想 

GPT OpenAI 自回归 利用前文单向预测 

BERT Google MLM、NSP 文本掩码，双向预测 

来源：OpenAI，Google，国金证券研究所 

 在计算机视觉领域，无监督学习技术发展相对较慢。2020 年，基于对比学习思
想的 MoCo 问世，证明了无监督学习在计算机视觉领域能取得不亚于监督学习
的效果。在此之后，基于对比学习的无监督学习方法不断演进，朝着结构更简单、
对数据样本要求更低、更容易应用的方向发展，准确度也不断提升。 
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图表6：MAE 无监督学习方法在多个下游任务中优于监督方法 

 

来源：《Masked Autoencoders Are Scalable Vision Learners》（Kaiming He 等，2021），国金证券研究所 

2021 年，Facebook AI（现 Mata AI）的何恺明等提出了 MAE 方法，该方法的
核心思想与自然语言处理领域中的 MLM 方法相同，同样是随机掩盖图像信息，
并在训练过程中对图像进行预测与重构。MAE 方法对数据的泛化性更强，更善
于处理大规模数据，将无监督训练的速度提高了 3 倍以上，在多个下游任务中表
现比监督学习更好。 

至此，无监督学习方法在自然语言处理、计算机视觉两个深度学习最重要的领域
完成了统一；也由此结束了飞速发展期，转而进入缓慢发展阶段。 

目前，国内外 AI 公司发布的大规模基础模型都采用了无监督学习方法。该方法
放大了场景拥有者的竞争优势。在自动驾驶领域，Tesla 的 Auto pilot 通过无监
督学习使用数十万 Tesla 司机的行为数据来训练 AI 模型。据 Tesla 于 2021 年
AI Day 公布的数据，Tesla 平均每天会收到 500,000 条以上的驾驶数据视频，并
采用自动标注技术(Auto Labeling)自动生成训练信号，以此训练新的 AI 模型，
向 L5 级自动驾驶逐步迈进。2021 年全年，Tesla 共训练了 75,000 个 AI 模型，
平均每 8 分钟就要训练一个新的 AI 模型。无监督学习方法使 Tesla 大大降低了
AI 模型的训练成本、提高了 AI 模型的迭代速度，帮助 Tesla 利用自身的数据优
势保持在自动驾驶领域的领先地位。 

2. 训练数据演进：从追求规模到追求质量 

BERT、GPT-3 等 AI 大模型的成功使人们认识到模型参数规模、训练数据量对于提高 AI
智能水平效果显著，引发了大规模基础模型开发浪潮，各国内外 AI 巨头纷纷跟进，研发
自有的参数规模更大、性能更强的 AI 大模型，享受算法进步带来的数据规模红利。 

伴随参数规模的不断提升，AI 大模型在具体任务中表现出以下特点： 

1） 随着参数规模的增加，显著提高了 AI 模型在语言问答、阅读理解等任务中的表现。
这类任务通常是知识密集型，即模型包含的知识量越多，任务表现越好。AI 大模型的
发展使得该类任务效果提升显著。 

2） AI 大模型表现出了“涌现”现象，即模型的参数规模跨过特定阀值后，模型对特定任
务出现爆发式性能增长，而在此之前模型完全不具备解决该任务的能力。具有“涌现”
现象的任务往往复杂度较高，且由多个步骤组成，比较考验 AI 模型的逻辑推理能力。 
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图表7：知识密集型任务表现随参数规模提升   图表8：AI 大模型在复杂任务中表现出“涌现”现象 

 

      

 

来源：《 Beyond the Imitation Game: Quantifying and extrapolating the 

capabilities of language models》（Aarohi Srivastava 等，2022），国金证券研

究所 

  来源：《 Beyond the Imitation Game: Quantifying and extrapolating the 

capabilities of language models》（Aarohi Srivastava 等，2022），国金证券研

究所  

未来，数据质量的重要性可能远高于数量。Google 在对其语言模型 T5 的实验中发现：
数据数量与数据质量两个因素间，数据质量更为重要。AI 大模型的正确发展路径是在保
证数据质量的前提下，增大数据数量、扩充参数规模。 

数据质量的衡量指标包含多个维度，如真实性、知识密度、多样性等，在通过提高数据质
量获取更强大的模型智能时，需要综合考虑以上多个维度： 

1） 真实性：基于真实场景数据训练得到的模型往往性能较好。深度神经网络的本质基于
统计学得到拟合函数，因此训练数据是否与真实场景具有相同的数据分布对模型性能
至关重要，较大的数据分布偏差会导致 AI 模型的性能和鲁棒性较差。以图像识别任
务为例，ImageNet 作为该场景最具代表性的数据集，其数据真实性距离真实场景任
有一定差距，在大多数图片中识别目标均为图像主体，并且较少存在遮挡、物体旋转
等现实中可能遇到的复杂情况。ObjectNet 是学者对应 ImageNet 专门建立的复杂场
景数据集，该数据集所收录的图像均为较复杂的情况，能够反映人工智能面对现实中
复杂问题的表现。根据测试，各类先进计算机视觉模型在 ObjectNet 上的成绩相较于
ImageNet 下降了 40％到 45％，推理准确度从 90%下降至 50%，这表明在面对复杂
问题时现阶段视觉模型性能仍有待提升。 

2） 知识密度：单位数据中的信息含量，应用高知识密度的数据进行模型训练能够显著提
升模型表现，典型的高知识密度数据包括维基百科、出版书籍、新闻等。 

3） 多样性：训练数据的种类，多样化的数据将赋予 AI 大模型解决不同类型任务的能力。
例如，ChatGPT 在进行训练时采用了维基百科、问答网站、Github 代码等多种数据，
这不仅能够提高 ChatGPT 在语言问答、代码生成等任务中的表现，同时还将显著提
升模型的智能水平，研究表明 ChatGPT 逻辑能力的显著提升来源于应用代码进行模
型训练。 

3. 开发方式演进：微调技术受到重视 

AI 大模型的流行提出了“基础模型+微调”的 AI 开发新范式。AI 大模型由海量数据通过
无监督学习训练得到，本身不能直接应用于具体任务，必须经过微调才可投入应用。微调
是指基于大规模基础模型，在现有训练得到的模型参数之上，针对特定任务类型、应用特
定场景的数据对模型进行二次训练。通俗来说，大规模基础模型为 AI 提供了基础知识，
而微调则是让 AI 获特定领域知识，并赋予其组织、应用知识的能力。 

微调技术专注于挖掘现有 AI 大模型潜力，主要研究如何将大模型应用于具体场景，是大
模型时代 AI 开发的重点环节。微调技术水平将极大影响 AI 模型的智能水平，先进的微调
技术能够更充分挖掘 AI 大模型的潜力，做到“事半功倍”。 

在AI进入大模型时代之前，如果想将AI应用于特定任务，则必须从零开始训练神经网络，
即所谓“一场景、一任务、一模型”。相比而言，“基础模型+微调”是低成本，高收益的
解决方案，其主要具备以下优点： 
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1） 数据需求量小。“基础模型+微调”的开发新范式无需模型从头学习所有内容，微调阶
段的所有训练都是为了获取特定领域知识。因此微调所需数据量较小，显著降低了
AI 开发中的数据门槛。 

2） 训练时间短。一方面，模型微调仅需小规模数据即可进行训练，显著降低了资源消耗；
另一方面，在微调过程中，神经网络中的大部份层会事先被冻结，这些层涉及的相关
参数在训练过程中保持不变，需要训练的参数仅是所有参数中的一小部分。 

3） 降低边际落地成本。AI 大模型能适应不同场景下的多种下游任务，采用小规模数据针
对具体场景“微调”后即可应用，显著降低了 AI 模型重复开发造成的资源浪费，降
低了 AI 落地的边际成本 

2020-2022 年间，大模型处于 1.0 时代，这一阶段 AI 研究的特点是专注于大模型开发，
追求大模型参数规模提升，大模型开发相关技术迭代较快，微调技术相对不受重视，仅仅
作为大模型性能的评估工具。 

2022 年至今，大模型向 2.0 时代迈进，LaMDA、ChatGPT 等新一代 AI 大模型的成功，
标志着 AI 大模型从“以参数规模取胜”向“以高质量学习取胜”转变。微调技术发展对
模型智能的提升效果更为显著，模型参数规模提升节奏放缓，落地进程明显加快。 

2022 年 1 月，Google 发布对话 AI 模型 LaMDA，该模型不同于以往大模型专注于参数规
模提高，其创新点主要集中于微调技术。LaMDA 尝试通过微调方法创新提升模型输出的
质量、安全性与可靠性，针对不同的目标 Google 雇佣少量众包人员与 LaMDA 进行对话，
众包人员根据对应评价指标对 LaMDA 输出内容通过打分等方式进行数据标注。LaMDA
通过众包模式收集了约 20,000 次对话的注释数据，并基于这些数据对模型进行微调，微
调技术的创新显著提高了模型的理解能力，使得AI模型与人类交谈时更为拟人化。LaMDA
的成功验证了微调技术创新对模型智能水平的提高具有关键作用。 

2022 年 3 月，OpenAI 发布新一代语言模型 InstructGPT，该模型创新点同样集中于微调
技术，创新性应用了人类反馈强化学习（RLHF）技术，该方法核心思想来源于强化学习，
将人类的偏好作为奖励信号训练模型，使得 AI 输出更加符合人类偏好。通过微调技术创
新，InstructGPT 使用了少量标注数据，这些数据仅由 40 人团队就完成了标注。 

微调方法的进步显著提升了模型智能水平，相比上一代语言模型 GPT-3，InstructGPT 在
人工评估中以 13 亿的参数规模战胜了 1750 亿的 GPT-3。 

图表9：InstructGPT/ChatGPT 中的人类反馈强化学习技术 

 

来源：OpenAI，国金证券研究所 

2022 年 11 月 30 日，OpenAI 对外发布新一代对话机器人 ChatGPT，ChatGPT 所应
用的人类反馈强化学习（RLHF）技术更为成熟。一方面，ChatGPT 继承了 InstructGPT
中的相关技术，能够通过学习人类提高的对话范例，输出更符合人类偏好的内容。另一方
面，人类反馈强化学习方法使 ChatGPT 更为谨慎，能够主动拒绝回答不适当的问题，减
少输出有害答案，显著提高了 AI 的安全性与可靠性。 

4. 架构设计演进：从稠密结构到稀疏结构 

AI 大模型架构设计是指模型的计算架构，主要分为稠密结构和稀疏结构。架构设计决定
了模型在训练过程中各神经元间如何相互作用。 
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图表10：稠密结构与稀疏结构对比   图表11：混合专家方法示意 

 

      

 

来源：机器之心公众号，国金证券研究所   
来源：《Switch Transformers: Scaling to Trill ion Parameter Models with Simple 

and Efficient Sparsity》（William Fedus 等，2022），国金证券研究所  

 稠密结构主要应用于以 GPT-3 为代表的早期的 AI 大模型，采用稠密结构的模型在计
算时需要激活整个神经网络，这将带来极大的算力开销和内存开销，使得 AI 大模型
训练成本高昂。 

 稀疏结构的提出旨在降低 AI 大模型对算力的消耗。2017 年，Google 提出了混合专
家方法（Mixture of Expert，MoE），核心思想是在模型中引入专家层，每个“专家”
处理各自擅长的对应部分输入，使得模型在计算过程中只需激活部分神经网络。 

稀疏结构是一种更像人类的神经网络结构，其运作过程与人脑极为相似，人脑中约有
100 亿个神经元，在执行具体任务的过程中只有部分特定的神经元会被激活，这种稀
疏结构是人脑具备通用且高效智能水平的关键因素之一。 

稀疏结构能够显著降低大模型训练成本。2021 年，Google 发布了基于稀疏结构的语
言模型 Switch Transformers，该模型训练效率相比前代稠密结构大模型 T5 提升近 7
倍，模型参数量达 1.6 万亿，首次将 AI 大模型参数量推升至万亿级别。 

目前，稀疏结构已经应用至 AI 前沿研究。2022 年 6 月，Google 发布了第一个基于稀疏
结构的多模态模型 LimoE，证明了稀疏结构在降低模型算力消耗的同时，能够在多项任务
中取得不亚于稠密结构的结果。从稠密结构到稀疏结构，AI 大模型架构设计的演进显著
降低了模型的算力消耗，助力 AI 大模型参数规模进一步提升。 

5. 训练技术演进：并行训练与混合精度训练 

训练技术的演进旨在提升 AI 模型训练效率。伴随 AI 大模型参数量的不断提升，高效训练
技术发展迅速，其主要包括并行训练技术和混合精度训练技术等。 

 并行训练的核心思想是将计算任务切分到不同设备上，同时尽可能降低设备间通信损
耗，合理使用多台设备的算力，实现高效的并行训练，最大化提升模型训练速度。并
行训练方法主要包括数据并行、模型并行、流水线并行等多种并行策略，目前业界主
流方法是混合并行方法，即同时应用多种并行策略，取长补短、最大限度提升模型的
并行能力。 

例如，国产 AI 框架百度 PaddlePaddle 提出 4D 混合并行策略，其同时应用了四种并
行策略，显著提高了模型训练效率，支持训练千亿级参数的稠密结构模型、万亿级参
数的稀疏结构模型，其性能在权威 AI 基准评测组织 MLPerf 发布的稠密结构 AI 模型
训练性能榜单中位列第一。 
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图表12：百度 PaddlePaddle 4D 混合并行策略示意 

 

来源：百度 PaddlePaddle，国金证券研究所 

 混合精度训练的核心思想是通过降低模型训练过程中的参数精度，以此降低模型训练
过程中的算力消耗。该方法的提出是因为研究发现 AI 模型对于参数精度的要求较低，
参数精度的降低几乎不会影响模型表现，通过牺牲精度换取算力能够显著提高模型的
训练效率。例如，通过使用 16 位浮点数代替 32 位浮点数进行模型参数训练，能够
使模型的训练时间减半，同时几乎不影响模型表现。 

6. 投资建议 

建议关注受益于 AI 算法进步，并能成功进行商业化应用的海康威视、科大讯飞、商汤科
技、中科创达等公司；以及受益于 AI 算力需求、微调技术发展的海光信息、寒武纪、浪
潮信息、海天瑞声等公司。 

7. 风险提示 

 海外基础软硬件使用受限 

若因国际关系等原因，高算力 GPU 等基础硬件或计算框架等基础软件使用受限，可能会
对国内人工智能算法应用产生影响。 

 骨干网络创新放缓 

目前 Transformer 成为深度学习骨干网络，算法创新基本是基于 Transformer 做分支网络
创新，整体创新放缓。且 Transformer 本身作为骨干网络，在处理部分任务时有一定局限
性；若骨干网络创新放缓，可能部分任务解决进程会放缓。 

 应用落地不及预期 

若相关应用公司不能找到人工智能算法较好的商业应用落地场景，或相关场景客户没有较
强的付费意愿，可能算法应用落地会不及预期。 
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行业投资评级的说明： 

买入：预期未来 3－6个月内该行业上涨幅度超过大盘在 15%以上； 

增持：预期未来 3－6个月内该行业上涨幅度超过大盘在 5%－15%； 

中性：预期未来 3－6个月内该行业变动幅度相对大盘在 -5%－5%； 

减持：预期未来 3－6个月内该行业下跌幅度超过大盘在 5%以上。 
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