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核心观点 

 自然语言模型是大语言模型的核心。自然语言模型是大模型的核心，支持许多类型的语言任务的执行。ChatGPT和各大主流AIGC模

型主要基于大语言模型，通过深度学习算法来处理和生成自然语言。自然语言模型发展经历了基于规则、基于统计和基于神经网络三

个阶段，Transformer的出现为以Bert和GPT-3为代表的大语言模型的诞生奠定了模型基础。 

 AI到AGI，ChatGPT开启人工智能新纪元。ChatGPT结合自回归语言模型+zero shot prompting，带来AI范式突破，实现AI到AGI

的转变。相比fine tuning技术，prompting技术能更好的完成生成类任务。 ChatGPT在RLHF的帮助下，找到了GPT-3.5和人类自然

语言的合理接口，解锁了模型的应用场景，改变了人机交互方式。 

 GPT跨越式发展，探索未来更多可能性。各代GPT青出于蓝胜于蓝，更新迭代过程中涌现了诸多能力。GPT-4.0更是突破了GPT-3.5

仅支持执行文本类任务的局限性，赋予ChatGPT更优异的上下文理解能力、推理能力、演绎能力，甚至图文理解能力。GPT也在不断

的更新迭代中持续突破，解锁更多能力。 

 多行业结合，下游应用遍地开花。ChatGPT以其高级的生成能力和复杂任务处理能力，以从重资产的模型层到轻资产的中间层和应

用层为架构，为游戏行业、视频类行业、生物医药行业等其他行业锦上添花。在ChatGPT的帮助下，各行各业真正的做到了提高效

率、减少成本并实现了功能上质的改变，让更多用户受益。 

 风险提示：AI技术更新迭代缓慢、专业领域落地效果不及预期、版权纠纷、伦理问题、算力建设缓慢等风险。 
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1.1.1 大语言模型简介 

 
大语言模型简称LLM（LargeLanguageModels），是基础的机器学习模型，使用深度学习算法来处理和生成自然语言。这些模型在
大量的文本数据上进行训练，再自动生成符合语言规律的文本。大语言模型可以执行许多类型的语言任务，如翻译语言、分析情感、
聊天机器人对话等。 

自然语言模型的发展历史 

信息来源：罗兰贝格，西南证券整理 

1970年 2000年 

2003年 

2010年 

2013年 

2017年 

2018年 

2019年 

2020年 

阶段一（直到
1790年代）：
基于规则 

无代表模型 

阶段二（1790
到2000年代）：

基于统计 

N-Gram模型 

神经网络语言
模型和词向量
的概念被提出 

RNN循环神经网络模
型，将上一个位置的
词语输出作为下一个
位置词语预测的输入，
获取全面文本信息 

Word2Vec采取嵌入
的词语训练方法，
根据上下文学习词
语的语义语法信息 

Transformer
架构提出，
引入注意机
制，关注重
点而非全局 

ELMo模型，解决了同一词语在不
同语境中含义不同的问题。 

GPT-1，基于多层Transformer架
构，采用预训练和微调两个阶段

的模型训练形式。 
Bert模型，基于多层Transformer
架构，对训练集进行双向训练。 

GPT-2模型发布。 
T5，同时含有编码器和解码器，善于翻
译、知识问答等给定话题的输入输出。 
BART，预训练时首次使用噪声破坏文本，

然后通过模型重建原始文本 

GPT-3发布，
参数达到
1750亿 

阶段三（2000年代到现在）：基于神经网络 
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1.1.2 大语言模型的主要发展历程 

在Bert和GPT模型问世之前：深度学习模型是自然语言处理（NLP）领域主流的技术，而深度学习在自
然语言处理领域的应用主要依赖于以下关键技术：使用大量改进的LSTM模型和少量改进的CNN模型作
为典型的特征提取器；使用序列到序列（Sequence to Sequence）（也称为编码器-解码器
（Encoder-decoder））加上注意力作为各种具体任务的体技术框架。但这个技术拥有两大主要问题阻
碍了深度学习领域的突破：第一，训练数据的数量有限。随着容量和深度的增加，模型需要更多的训练
数据支持。第二，这项技术的表达能力不够强。即使拥有足量数据，也很难有效的吸收数据内容。 
在Bert和GPT模型问世之后，出现了两大主要范式转换：第一个范式转换体现在预训练模型出现并有两
大主要影响，体现在：其一，中间任务消失。通过大量数据预训练，Bert和GPT把中间任务作为语言特
征，吸收到Transformer的参数里，做到直接解决最终任务。其二，统一了不同研究方向技术路线。最
终任务包括了自然语言理解类任务和语义生成类任务。对于理解类任务，其技术体系统一到了以Bert为
代表的双向语言模型加Fine Tuning模式；对于生成类任务，其技术体系统一到了以GPT2.0为代表的自
回归语言模型加zero shot prompting（GPT-3）或few shot prompting（ChatGPT）模式。 

 第一阶段 
（2013-2020） 

 第二阶段 
（2020.06–至今） 

第二个范式转换为从预训练模型逐渐偏向于通用人工智能，简称AGI（Artificial General 
Intelligence），我们目前正处于这个转换的以GPT3.0（自回归语言模型+zero shot prompting）
占据主导位置为代表的过渡过程中。自回归语言模型+zero shot prompting处于目前的主导地位的
原因有两个：其一，比如Google的T5模型，在自然语言生成任务中可以同时完成自然语言理解任务。
如仍使用类似Bert的理解类任务语言模型，则无法得到优质的生成内容。所以相比于理解类任务模型，
目前来说大众更偏向于生成类任务模型。其二，GPT模式效果更优。若想以zero shot prompting或
few shot prompting模式完成任务，必须采取GPT模式，也就是生成类任务模型。Prompting技术也
更加符合人性，相比之下，fine tuning模式是被动适应模型。 
另外，zero shot prompting模式很难被大语言模型所理解，表现效果也差强人意，以目前的技术很难
达到令人满意的效果。所以目前科学家偏向于研究few shot prompting技术，起到过渡作用。 

信息来源：《由ChatGPT反思大语言模型（LLM）的技术精要》，西南证券整理 
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1.1.3 大语言模型学习、存储、修正数据的方式 

 大语言模型从海量的文本数据中学习
了大量知识。对于其学习到的知识一
共有两类：语言类和世界知识类。 

 浅层语言类知识储存在Transformer
的低层和中层，而相对抽象的语言类
知识储存在Transformer的中层或高
层。大语言模型在学习过程中不需要
过多的语言类知识数据。 

 世界知识类知识可以分为两类：事实
型和常识型。世界知识主要储存在
Transformer的中高层，同时大语言
模型学习需要大量事实型世界知识。 

 大语言模型会将学习过的知识
储存在Transformer的模型参数
里。 

 Transformer的模型参数结构
分为两个部分：其中，多头注
意力（MHA）的部分占参数总
体的三分之一；FFN结构占参
数总体的三分之二。 

 MHA主要用于计算单词与知识
间的关联强度，不用来存储知
识。FFN存储着大量知识，是
大语言模型的key-value存储器。 

 大语言模型有很大可能会生成
错误答案，所以修正数据非常
必要。大模型有三种修正方法。 

 第一种是从训练数据源头去修
正。但在每次修正后需要重建
模型，成本过高，无发展前景。 

 第二种是通过finetuning修正
知识。但这种方法容易误删正
确数据，会影响效率。 

 第三种是直接修改知识对应的
模型参数。直接定位到储存旧
知识的FFN节点并替换新知识。 

大语言模型学习数据的方式 大语言模型储存数据的方式 大语言模型修正数据的方式 

浅层语言类知识 

抽象语言类知识
世界知识 

世界知识 

Transformer知识金字塔 Transformer参数结构分布 

[CA

TEG

O… 
[CA

TEG

O… 

精准定位FFN节点 

信息来源：《由ChatGPT反思大语言模型（LLM）的技术精要》，西南证券整理 
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1.1.4 大语言模型的分类 

大语言模型按模型结构一共分为以下三类： 

1.以BERT系列为代表的encoder-only模型：在每个阶段，注意力层可
以访问初始句子中的所有单词并具有双向注意力。这类模型的预训练通
常围绕着以某种方式破坏一个给定的句子，并让模型承担寻找或重建初
始句子的任务。Encoder-only模型最适合于需要理解完整句子的任务。 

2.以GPT为代表的decoder-only模型：在每个阶段，对于一个给定
的词，注意力层只能访问句子中定位在它之前的词。这类模型通常被
称为自回归模型。解码器模型的预训练通常围绕着预测句子中的下一
个词进行。Decoder-only模型最适合于涉及文本生成的任务。 

3.以T5为代表的既有encoder、又有decoder的模型：在每个阶段，
encoder的注意力层可以访问初始句子中的所有单词，而decoder的注意
层只能访问输入中位于特定单词之前的单词。这类模型的预训练通常涉及
到更复杂的任务。Encoder-decoder模型最适合于围绕根据给定的输入生
成新的句子的任务，如总结、翻译或生成式问题回答。 

信息来源：《一张图总结大语言模型的技术分类、现状和开源情况》，西南证券整理 
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1.1.4 大语言模型的分类 

随着深度学习技术的不断发展，大型模型在自然语言处理领域发挥着越来越重要的作用。大型模型通过使用更多的参数、更复杂的结
构和更多的训练数据来提高性能，从而在自然语言处理任务中取得了显著的成果。语义理解是自然语言处理模型的基础任务之一。
Bert和其变体模型被广泛用于各种语义理解任务，例如文本分类、命名实体识别和自然语言推理等。文本生成也是自然语言处理模型
中的另外一个重要任务。在自然语言生成任务中，GPT已成为最典型的框架之一，因为它能够生成高质量的文本，并且能够处理更加
复杂的任务。与语义理解相比，自然语言生成需要更多的计算资源和更大的模型来处理更多的数据和更复杂的任务。 
 
需要注意的是，大型模型具有多元化和多样性，因此在选择适当的模型时需要考虑任务的性质和特点。对于简单的任务，不需要使用
像ChatGPT这样复杂的大型模型，而对于更加复杂的任务，则需要使用更大、更复杂的模型来提高性能。 

文本生成任务模型 语义理解任务模型 

信息来源：《通向AGI之路：大型语言模型（LLM）技术精要》，西南证券整理 
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1.1.5 未来大模型发展的前提要素 

CNN 
（Convolutional
NeuralNetwork） 

CNN（卷积神经网络）是一种广泛应用于计算机视觉领域和自然语言处理领域的深度学习算法，是早期最
常见的深度学习模型，可以有效的提取图像特征。 
CNN主要有三层结构：卷积层、池化层和全连接层。相比较而言，Transformer的表现能力远超CNN。早
期的CNN具有无法有效捕获长距离特征的问题，但随着网络深度的逐步增加，这个问题得到了很大的缓解，
但仍无法达到Transformer一样优秀的的表现能力。 

LSTM 
（LongShort-

TermMemory） 

Transformer是一种新型的网络架构，用于自然语言处理（NLP）的深度学习模型，表现能力优异，远超
CNN、RNN。 
Transformer结构由两部分构成，分别是encoder（编码器）和decoder（解码器）。Transformer具有优
秀的语义特征提取能力、远距离特征捕获能力、综合特征提取能力、并行计算能力及运行效率。 

Transformer 

LSTM（长短时记忆结构）是传统RNN模型的变体，能够缓解传统RNN模型对于过长序列存在的梯度消失
以及遗忘或爆炸问题。 
LSTM由三个门控构成，分别是输入门、遗忘门以及输出门。LSTM主要应用于自然语言处理领域和语音识
别领域序列数据的处理，能够处理和预测时间序列中间隔较长的信息。通常情况下，与传统的RNN模型相
比，它在处理需要长期依赖信息记忆的任务时表现更优。 

信息来源：《放弃幻想，全面拥抱Transformer：自然语言处理三大特征抽取器比较》，西南证券整理 

拥有一个优质的网络架构是未来大模型发展的重要前提。缺少高质量的网络架构，大模型很难达到质的飞跃。而一个高质量的网络架
构，不仅可以推动大模型的发展，还可以促进AGI达到一个质的飞跃。网络架构有三大主要种类，包括：CNN、LSTM、
Transformer。 

网络架构的三大主要种类 
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1.1.6 未来大模型发展的决定性因素 

三大决定性因素 

模型的容量参数 
模型的容量参数是大模型是否能快速
发展的首要决定性因素，它可以直接
影响模型的表现效果。 
当一个模型拥有更大的参数容量时，
它的表现效果也会更好。参数数量的
增多可以增加模型的上下文学习和小
样本学习能力，做到帮助模型更好的
学习并能够处理更为复杂的任务。 

训练时间 
当模型的训练时间越长，其在训练
过程中遇见的令牌数量就会越多。
当一个模型遇见的令牌数量越多，
其容量也会随之增加。当训练时长
使模型遇见足够数量的令牌的时候，
即使它参数容量更少，在执行某些
特定任务上的表现效果甚至会比参
数容量更大的模型的表现效果更好。 

数据 
大模型在做一些任务的时候，数据
的质量是非常重要的，会起到决定
性的作用，也会倾向有优先选择高
质量数据。高质量的数据决定了模
型生成内容的高准确性。与模型本
身相比，训练数据的质量更加的重
要。但在最初阶段，量的重要性要
大于质，需要训练数据拥有高丰富
性。在后期并不需要过多的数据，
需要的还是高质量的训练数据以及
数据之间的平衡。 
 

信息来源：《ChatGPT与生成式AI的技术演进与商业未来》，西南证券整理 

令牌（Token） 容量参数 
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1.1.7 大语言模型规模扩张产生的影响 

信息来源：《由ChatGPT反思大语言模型（LLM）的技术精要》，西南证券整理 

预训练模型的应用共有两个阶段：预训练阶段和具体场景应用阶段。大语言模型预训练阶段的优化指标与下游的任务表现并非呈正相
关关系。 

判断大语言模型的好坏有三个重要因素：训练数据量、模型参数规模、训练时间。这三个因素呈乘数关系，当总成本一定，在增加训
练数据量的同时减少模型的参数规模，不仅可以保证不降低模型效果的模型效果，也可以极大的缩小模型规模，加速模型的推理速度。
这种方式也将是大语言模型最有前途的发展途径。 

预训练阶段大语言模型规模的扩张 

下游具体场景应用阶段大语言模型规模的扩张 

随着大语言模型规模的扩张，不同种类的任务会有三种不同的表现： 
 
 第一类任务随着大语言模型规模的逐渐扩张，其表现效果也会越来越好。这类任务主要为知识密集型任务，大多数传统自然语言理

解类任务都属于这类任务。当大语言模型所包含的知识量越多，这类任务的表现效果就会越好。另外，当大语言模型规模得到扩张
的时候，训练数据量也会随之增加，大语言模型从中学习到知识就越多，任务的表现效果就更好。 
 

 第二类任务随着大语言模型的逐渐扩张会展现出某种涌现能力。当模型的参数规模未达到一定的阈值时，这个模型便不具备解决此
类任务的任何能力。但模型的参数规模超过所需阈值，这个模型对解决此类任务的能力和最终的表现效果呈爆发式增长。模型的规
模越大，模型能够解决的任务越多。大语言模型出现涌现能力的原因有两个：其一，有些任务的指标不够平滑，只有模型足够大才
能使输出内容和标准答案完全匹配。其二，有些任务会在中间步骤出错，模型的规模越大，解决这些错误的能力越强。 
 

 第三类任务（少部分）随着大语言模型的逐渐扩张，其表现效果会呈U形。初期模型规模的扩张会使任务表现效果降低，但随着进
一步扩张，模型具备了忽略干扰任务并执行真正任务的能力，表现效果则会越来越好。 
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1.1.8 大语言模型未来发展方向 

信息来源：《由ChatGPT反思大语言模型（LLM）的技术精要》，西南证券整理 

使大语言模型能够更好的发展，不仅要扩张模型的规模，也要增强模型的推理能力。大语言模型共有两种增强其推理能力的方法：第
一种是一Google为代表的使用基于prompt的研究方法，运用合适的提示语激发大语言模型本身的推理能力。第二种是以OpenAI为
代表的在预训练阶段引入程序代码并与文本共同参与预训练，更好的增强大语言模型的推理能力。 

大语言模型未来发展方向 

发展方向 

探索大语言模型的天花板 

增强大语言模型的复杂推理能力 

将大语言模型纳入自然语言处理以外的更多其他领域 

开发更易用的人和大语言模型的交互接口 

建设高难度的综合任务测评数据集 

加强数据的质量 

超大大语言模型Transformer的稀疏化（Sparse） 极大的减少训练和推理时间 
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1.2.1 ChatGPT简介 

ChatGPT的全称为ChatGenerativePre-trainedTransformer，是2022年底由美国人工智能实验室OpenAI发布的大型对话式自然
语言处理模型3.5版本。通过深度学习和训练互联网数据，它以文字的形式模拟人类的对话方式并与用户进行交互。ChatGPT目前月
活用户突破一亿，是当之无愧的近期炙手可热的新一代人工智能产品。ChatGPT目前有七大主要功能，包括：文本生成、聊天机器人、
语言问答、语言翻译、自动文摘、绘画功能、编程功能。不仅如此，ChatGPT还有能力承认并订正自己的错误，质疑用户提问时的预
设条件以及拒绝用户不适当的请求。 
 
ChatGPT与AIGC的不同点在于：AIGC可以生成文本、音频、图像、视频以及完成图像、视频、文本间的跨模态生成等。而
ChatGPT生成的内容仅局限于文字，是AIGC的一个重要分支。 

信息来源：《整数智能AI研究院》，数治网，西南证券整理 



14 信息来源：《 ​GPT会取代医生和研发人员？No，但掌握AI很重要》，西南证券整理 

• 第一阶段：2018年6月提出了GPT-1模型，通过生成式预训练来提高语言理解能力。 
• 第二阶段：2019年2月推出了GPT-2模型，做到可生成与人类语言相似文本，并完成多项任务。在

微调训练中，使用零次训练，准确率差。 
• 第三阶段：2020年5月推出了GPT-3模型，可生成更高质量的自然语言文本，并支持其他自然语言

任务。与GPT-2不同，GPT-3使用FewPrompt过度，大幅增加参数量，拥有语境学习能力，准确
率大幅提升。 

• 第四阶段：2022年11月推出了GPT-3.5模型，也就是目前的ChatGPT。GPT-3和3.5版本之间最大
的区别为3.5版本有更多真人反馈（RLFH）来帮助机器更好的学习和探索并合成类似数据。同时，
GPT-3.5引入Instruct的接口方式，增加了ChatGPt的推理能力。 

• 第五阶段：推出GPT-4模型，加入了多模态，可以理解图像，但目前无法做到zeroprompt。 

 ChatGPT的
演进 

 ChatGPT 爆
发 式 发 展 速
度的原因 

ChatGPT以及生成式AI是一个不可逆，不会减速的大趋势，也会促进全产业数字化转型的发展趋势，它
只会加速以更快的商业落地的形式呈现在大众面前。 
 
ChatGPT最大的优点是它进行了一个全产业（医疗、生命科学、生物学、物流、供应链制造行业、化工
行业、保险行业、金融行业等）、全范围的普适的人工智能教育。对客户在教育层面上不需要做太多的
工作，而是可以更多的关注到应用场景和具体的技术审核。 
 
因为ChatGPT背后是一个大的语言数据模型，它对于算力的要求和数据量的要求非常夸张，很难在学术
圈筹备足够的资金、足够强的算力、足够的数据去支持飞快的迭代速度。但OpenAI最初是一个非盈利
的经营模式，因此吸引了很多硅谷科技的领袖的支持，包括有微软的投资和算力的支持。其次是因为它
本身就具备极强的学习能力，并可以同时生成非常优质的合成数据。 

1.2.1 ChatGPT简介 



1.2.2 ChatGPT与ChatBOT的比较 

15 信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》，西南证券整理 

 ChatBOT：基于检索，形成一个大的语料库，在库里检索相似的Query，把对应的内容再返回给用户。其特点可
以总结为：基于检索语料库，在相关性、自然度等方面都做得比较差。 

 ChatGPT：基于大规模语言模型，会在进一步对话数据场景下做优化。ChatGPT实际上是基于instructGPT进一
步在对话场景下，基于对上下文、对复杂问题的更好理解，对对话场景的数据进行优化。在相关性、自然度等方
面做得较好。 

ChatBOT ChatGPT 



1.2.3 ChatGPT的伦理学讨论 

16 信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》西南证券整理 

 因为对情感和对社会联结的处理会很不一样，完成任务相对客观，情感对话相对主观。针对情感对话，模型开发
人员会借鉴心理学的理论、话术，力求更好地做情感支持，去倾听、去安抚；情感对话还会面临更多潜在问题，
比如伦理问题等。 

 ChatGPT拥有强大的语言理解能力，但不具备人类独有的创造力、思维力、洞察力等特征。理解能力是情感建
立的基础，具有理解能力的ChatGPT，在交流中表现出“同理心”，但不代表ChatGPT拥有自己的情绪和感情。 

ChatGPT对于有着人类思维的AI是否为生物的看法 



1.2.4 ChatGPT的护城河 

17 信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》西南证券整理 

数据标注、算力支撑和先发优势是ChatGPT得以强势发展的三大护城河。 
 数据标注是ChatGPT发展的“肥料”。ChatGPT底层逻辑仍是基于自回归的机器学习，需

要输入大量数据进行模型训练，数据标注属于资本密集和劳动力密集型工作，需要大量人力
和财力，但ChatGPT在成本低的同时做到了高效率（0.3美分/条，单条效率为人类的4倍）。
此外，随着ChatGPT更新迭代，需要的训练语料呈指数级增长，但许多专业语料并不公开，
即使拥有人工标注的能力，一些不掌握核心语料的非巨头厂商也难以进入。 

 算力支撑是ChatGPT发展的“土壤”。数据标注和模型训练都需要强大的算力支撑。标注数
据、问题分类和答案预编辑等工作可以借助模型去预测其效果，来回试错，其中对算力侵占
是巨大的。依靠微软的强大算力，OpenAI可以在短时间内完成试错，将模型训练成熟。 

 先发优势是保障ChatGPT吸收“肥料”和巩固“土壤”的“根系”。OpenAI把GPT3放出
来之后，用户通过API使用ChatGPT，不断向模型输入训练语料。通过对话，人们在使用
ChatGPT时也完成了对其的训练，基于用户反馈，ChatGPT能不断获得query分布，判断各
个query的训练成熟度，以此为导向有意识地、有针对性地做数据标注，不断反哺ChatGPT。 

GPT有飞轮效应，在不同阶段分别体现为小飞轮效应和大飞轮效应。 
 过去：面向ToB客户，OpenAI在厂商内部积累满意度、成熟度等数据，在内部形成小飞轮效应； 
 现在：如今面向ToC用户，调动了上亿用户，从外部形成大飞轮效应。 
 未来：跟随者只有通过飞轮效应才能在ChatGPT迭代的同时完成追赶。可以采用开发更多toB模型、面向

中国市场，训练中文语料等方式。 

 ChatGPT的三大护城河 

 ChatGPT
的飞轮效应 

Chatgpt 

•人类偏好 

•好坏 

数据标
注 

人工标
注 

ChatGPT可以进行数据标注 



1.2.5 ChatGPT脱颖而出的原因 

18 信息来源：《万字长文，探讨关于ChatGPT的五个最核心问题》西南证券整理 

更新迭代过程中涌现了很多的新的能力。 
 如in-contextcorrection 能力、in-contextlearning 能力、

instruct能力； 
 GPT-3涌现出的in-contextlearning能力和fine-tuning有本

质不同，后者需要更改模型参数，也就是说，换了个新模型。
但是in-contextlearning，模型并没有变化，却能在新数据上
表现更好； 

 GPT-Codex版本解锁了推理能力，以及InstructGPT提出了
instruct这一方法，他们合体的ChatGPT在in-contextlearning
的基础之上，展示出了具备理解、推理、演绎能力。 

完成“专用AI-通用AI”的转变，期待“通用AI-专业AI”的落地。 
 ChatGPT在RLHF的帮助下，找到了GPT-3.5和人类自然语言的

合理接口，解锁了模型的应用场景，改变了人机交互方式。 
 专用AI既要做理解也要做生成，通用AI（ChatGPT）以生成为

核心。 
 ChatGPT将生成模型搭建好，基于激励机制，反过来也能把理

解训练得很好，于是构建了一个目标明确的“理解+生成”的大
模型；同时Transformer提供了一个能支撑大模型训练的架构，
所以就在方向上形成了与原来不一样的技术诉求的突破。 

人机交互方式 

ChatGPT迭代中涌现的能力 



1.2.5 ChatGPT脱颖而出的原因 

19 信息来源：《如何应对ChatGPT？二级市场闭门研讨会精选》西南证券整理 

范式突破：从“鹦鹉”到“乌鸦”。 
 过往ML：采用“鹦鹉学舌”范式。依赖检索和记忆能力，需要“喂”，之后“模仿”，基于“对应关系”； 
 ChatGPT：采用“乌鸦理解”范式。采用理解力，有举一反三的能力，需要“教”，之后“懂”，基于“内在

逻辑”。 
• ChatGPT拥有in-contextcorrection的能力，给出修改意见，ChatGPT可以听懂错误是什么，并向正确的方向修

正。 
• 描述越详细清楚，ChatGPT回答得越好。 

•需要大量重复数据来训练 

•可以说人话、但不理解意
思 

•不能对应现实的因果逻辑 

鹦鹉范式“大数据，小任务” 

•自主的智能：感知、认知、
推理、学习和执行 

•不依赖大数据：没有标注
的训练数据，无监督学习 

乌鸦范式“小数据，大任务” 

两种范式的对比 



1.2.6 ChatGPT未来发展逻辑 

20 信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》西南证券整理 

模型轻量化，解决效率问题。从部署层面来看，ChatGPT背后的模型太大，单个Query训练
成本高，大约为3美分/Query，这对于任何一家公司都是巨大的成本。因此，对于模型的轻
量化处理，或使用更小的机器解决效率问题，也是ChatGPT要考虑的问题。 

训练log日志分析能力，快速建立飞轮效应。log分析是人工智能进行自我学习的关键之一
，要求对海量数据（几十亿GB/天）自动分类的同时，还要进行重点标注，并将标注的结果
快速地输入原来的模型以体现效果。Log日志分析过程的自动化程度很高、很快，目前，即
使是ChatGPT也有一定困难。 

构建新算法、新模型。从科学或算法角度来讲，ChatGPT的强化学习能力会越来越强，其未
来的发展趋势可以从新算法的构建出发；如对Transformer架构进一步改进和优化，或者构
建比GPT更小、但能力很强的模型。 

通用转为专用，实现落地应用。目前ChatGPT更像一个通用人工智能，在专用场景下应用
不够灵敏。所以在落地层面，ChatGPT还有很大的发展空间，也为国内创业者提供了新的
机会。 
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22 信息来源：OpenAI，西南证券整理 

1.3.1 GPT-4简介 

GPT-4（GenerativePre-trainedTransformer4）是OpenAI发布的最新GPT系列模型。相比GPT-3，GPT-4用了
更多的数据量来训练，有着更高级的推理能力和支持了多模态，可以接受图像和文本输入，产生文本输出。 

 大规模的多模态模型 

历代GPT的对比 

模型 发布时间 OpenAI内部称号 训练方式 参数量 

GPT 2018年6月 预训练+Fine-tuning 1.17亿 

GPT-2 2019年2月 预训练 15亿 

GPT-3 2020年3月 Davinci 预训练语言模型 1750亿 

Codex 2021年8月 code-davinci-001 在代码上继续预训练语言模型 120亿 

InstructGPT 2022年3月 text-davinci-001 在大量有指导任务上精调 1750亿 

GPT-3.5 

2022年7月 code-davinci-002 在代码上继续预训练语言模型 大于1750亿 

2022年7月 text-davinci-002 在大量有指导任务上精调 大于1750亿 

2022年12月 text-davinci-003 在text-davinci-002上加入RLHF，侧重incontext-learning 大于1750亿 

CHatGPT 2022年12月 在text-davinci-002基础上增加RLHF，侧重重复训练 大于1750亿 

GPT-4 2023年3月 
在ChatGPT基础上加入图像理解能力，但下游应用效果不如NLP，不

能做到ZeroPrompt 
10万亿（非官方估计） 

无监督的
预训练模

型 

有监督的
训练模型
，旨在优
化用户所
关心的功
能，构建
“任务助
手” 



23 信息来源：《万字长文全面解读：GPT-4 有什么不一样》西南证券整理 

1.3.2 GPT-4技术升级 

OpenAI花了6个月的时间反复调整GPT-4以及ChatGPT使用的训练模型，最终得到在真实性、可操控性、实用性
上有史以来最好的结果。相较GPT-3.5，GPT-4有以下技术升级： 
 增加了图像理解能力。GPT-4支持以图像/文字为输入，并输出文字。 
 支持更长的上下文理解。GPT-4能够支持的对话长度为ChatGPT的2倍和8倍。 
 对于复杂任务的处理能力大幅提升，在各大标准考试中表现都优于人类，同时拥有突出的多语种能力。 
 改善了幻觉和安全局限性，对于Hallucination的现象也极大改善，安全局限性显著降低。 

文字+图片 文字 

图像理解能力 

更长的上下文理解能力 

复杂任务处理能力大幅提升 

改善了幻觉和安全局限性 

GPT-4的技术升级 



24 信息来源：OpenAI，西南证券整理 

1.3.2 GPT-4技术升级 

GPT-4开启了多模态的篇章，增加了图像理解能力。可以接受图像作为输入数据并生成说明、分类和分析文档。具
体表现在以下方面： 
 看懂梗图 
 看懂图表并分析 
 看懂图片之间的逻辑 

GPT-4能看懂梗图隐含笑点 GPT-4根据图表计算日均肉消耗量 

问题：这幅图有什么好笑的?一点一点
描述它。 
GPT-4回答：该图像显示了一个包含三
个图片的“LightningCable”适配器。 
图1:一个智能手机与VGA连接器(一个大

型，蓝色，15针连接器通常用于计算机
显示器)插入其充电端口。 
图2:“LightningCable”适配器的封装，
上面有一个VGA连接器的图片。 
图3:VGA连接器的特写镜头，最后是一

个小型Lightning连接器(用于为iPhone
和其他苹果设备充电)。 
这张图片中的幽默来自于将一个过时的
大型VGA连接器插入一个小型的现代智
能手机充电端口的荒谬。 



25 信息来源：OpenAI，西南证券整理 

1.3.2 GPT-4技术升级 

GPT-4比以往任何时候都更具
创造性和协作性 。它可以与用
户一起生成、编辑和迭代创意
和技术写作任务，例如创作歌
曲、编写剧本或学习用户的写
作风格。 
拥有更好的理解能力和总结能
力，支持更长的上下文分析。
之前外网泄露图中，GPT-4存
在两个版本。其支持的上下文
分别是8K和32K，是ChatGPT
上下文长度的2倍和8倍。 
对于32K版本的GPT-4，其处理
超过25000个单词的文本，是
上一代GPT的8倍，允许使用长
格式内容创建、扩展对话以及
文档搜索和分析等用例。 

GPT-4Brief GPT-3.5和GPT-4文字处理能力对比 



26 信息来源：腾讯云开发者，西南证券整理 

1.3.2 GPT-4技术升级 

GPT-4复杂任务处理能力大幅提升。GPT-4在更复杂、更细微的任务处理上，回答更可靠、更有创意。这在多类考
试测验中以及与其他LLM的benchmark比较中得以体现： 
 在不同年龄段不同类别考试中均名列前茅，比如律师职业资格考试，名列前10%，生物学奥赛，名列前1%等； 
 在MMLUbenchmark上，各项指标均优于其他大模型； 
 多语言能力强大，特别是小语种能力也很出色。 

 GPT-4的高级推理能力超越了ChatGPT 

GPT-4在美国各高等考试中的表现出色 GPT-4与其他大模型的MMLUBenchmark对比 GPT-4的多语种能力 



27 信息来源：腾讯云开发者，西南证券整理 

1.3.2 GPT-4技术升级 

GPT-4显著改善了幻觉、安全等局限性。在各类任务上幻觉问题显著减轻，GPT-4对于同样的任务的准确而率比
最新的GPT-3.5模型高40%；在安全能力的升级上，GPT-4明显超出ChatGPT和GPT3.5。 
在OpenAI的内部评估中，相比于GPT-3.5，GPT-4回应不允许的内容的可能性降低了82%，回应更有可能产生事
实性的回答的可能性提高了40%。 
 

 改善了幻觉和安全局限性 

各代GPT在不同任务中的准确率 各代GPT回应不允许的内容的可能性 



28 信息来源：腾讯云开发者，西南证券整理 

1.3.3 从GPT-4看LLM的发展趋势 

从GPT-4看出未来LLM的研发方向和优化策略大概有两点： 
1、闭源趋势。底层大模型成关键技术门槛。从GPT-1到GPT-4，模型各类细节越来越闭源和黑盒，大模型战场的
竞争因素决定了以GPT-4为代表的第一梯度模型可能会越来越封闭，成为技术门槛。 
2、SelfInstruct模式或采取多种方式使模型加速和降低成本。SelfInstruct模式的核心是中小模型+大模型生产
指令数据的「LLaMA7B+text-davinci-003」模式。中小参数的模型在成本上，是更靠近实际落地的方式，未
来从训练、推理等多层面考量，如何降低成本和模型加速是LLM优化的一大方向。 

大模型预训练 

用小模型来预测某
些参数组合下对应
大模型的某种能力 

LLM的发展趋势 

开源 

闭源 



29 信息来源：《新里程碑！OpenAI发布GPT-4：四大提升，落地六种场景》西南证券整理 

1.3.4 GPT-4应用场景--教育领域 

多邻国一款语言学习类APP。目前，多邻国GPT-4接入产品，进行角色扮演，让
人工智能跟用户去对话，纠正语法错误，并且把这一功能融入产品的游戏化，成
功转型为一款以游戏化方式学习语言的软件。 
多邻国每个月有超过5000万学习者使用其学习第二语言。通过简洁的用户界面和
有趣且有竞争力的排行榜，涵盖100多种课程，支持40种语言。学习者可以通过
在手机上轻拍和滑动，从简单的词汇练习过渡到复杂的句子结构。 

2023年3月15日，可汗学院宣布将使用GPT-4为Khanmigo提供支持，
Khanmigo是一种人工智能助手，既可以作为学生的虚拟导师，也可以
作为教师的课堂助手。 
可汗学院是一家非营利组织，其使命是为任何地方的任何人提供免费的
世界一流教育。GPT-4的主要功能之一是能够理解自由形式的问题和提
示。这种像人一样来回走动的能力，可能为可汗学院提供了最关键的能
力：向每个学生提出个性化的问题，以促进更深层次的学习。 

 可汗学院 

 多邻国 



30 信息来源： 《新里程碑！OpenAI发布GPT-4：四大提升，落地六种场景》西南证券整理 

1.3.4 GPT-4应用场景--其他场景 

摩根士丹利是财富管理领域的领导者，其内部的投资数据库包含数十
万页的知识，涵盖投资策略、市场研究和评论以及分析师见解。 
进行投资决策过程中，为了搜集大量分布在内部网站上的信息，摩根
士丹利借助OpenAI的GPT-4开发了一种全新的强搜索方式，正在改
变其财富管理人员查找相关信息的方式。 

 投资领域--摩根士丹利 

BeMyEyes是一家创立于2012年的丹麦公司，持续为超过2.5亿视力障碍或弱
视人群提供辅助技术。一直以来，大部分的盲人类产品都只能识别文字。
BeMyEyes借助GPT-4的多模态技术，现在视力障碍或弱视人群也可以看清
这个世界。 
借 助 G P T - 4 的 多 模 态 技 术 ， B e M y E y e s 在 其 应 用 程 序 中 正 在 开 发
VirtualVolunteer功能，其可以产生与人类志愿者相同水平的分析、理解和反
馈能力，使视力障碍或弱视人群拥有第二双眼睛。 

 医疗健康领域--BeMyEyes 
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2.1.1 大语言模型的国内发展情况 

国内公司在自然语言处理领域具有巨大的潜力和美好的发展前景。目前，国内众多大型或小型公司都已经开始积极投入并研发属于自
己开源的强大的语言模型，如阿里通义M6大模型和腾讯混元都是参数容量破千亿的语言大模型，而百度的文心一言也是国内首个语
义大模型的终端应用。国内目前没有能够直接对标ChatGPT的应用，但国产的语言模型可以做到更好的面向国内用户，在遣词造句、
引经据典、中文语言生成等方面超越ChatGPT。大语言模型在国内即将迎来高速发展，各公司之间的竞争于今年下半年开始也将会愈
发激烈。 
 
为了使国产大语言模型达到最理想的发展，各公司之间做好份内业务并发挥自己的优势，积极寻求合作合作机会，共同推进大语言模
型技术。只有在竞争与协同共存的条件下，中国公司才能够实现自我提升和共同发展，实现合作共赢的局面。 

信息来源：《国内AI大模型深度解读及发展机遇展望》，西南证券整理 

国内公司主要发展途径 需要解决的问题：钱+人才+时间 

主要发展途径 

使用自回归模型 

预训练引入程序代码 

提高数据质量和数量 

多模态 

Sparse化（可降低成本） 

使用易用接口 

问题所在 具体表现 

算力问题 
算力问题具体表现在国内企业仍需花费大量人力财力投入到提升研发技术和芯片，提升自己的实力。
同时，中国公司也需积极跟进国际上的技术发展趋势，提升迭代速度。 

数据问题 

ChatGPT的成功关键在于其用大量的训练数据。足量的高质量数据是国产大语言模型成功与否的决
定性因素。从获取渠道方面，中国公司不仅需要得到国家支持，还需积极整理搜集各类数据同时共
享数据，做到合作共赢。在人工标注方面，需要注入人类偏好知识（人类的表达习惯和人类的对回
答质量好坏的偏好） 

算法问题 
在全球范围内，能够有高效训练千亿参数模型算法能力的人才不超过200人，其中中国本土的人才
更少。自然语言处理模型是一个极为复杂的技术，需要各种跨学科的人才。中国公司需要积极的引
进和培养相关人才。 

飞轮效应 

B端： 积累垂类数据 

模型迭代 提高用户满意度 

C端： 上亿用户使用 用户帮助反馈、标注 结果更精确 

更多用户使用 

资
本
密
度 

人才
密度 
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引经据典、中文语言生成等方面超越ChatGPT。大语言模型在国内即将迎来高速发展，各公司之间的竞争于今年下半年开始也将会愈
发激烈。 
 
为了使国产大语言模型达到最理想的发展，各公司之间做好份内业务并发挥自己的优势，积极寻求合作合作机会，共同推进大语言模
型技术。只有在竞争与协同共存的条件下，中国公司才能够实现自我提升和共同发展，实现合作共赢的局面。 
 
 

信息来源：《国内AI大模型深度解读及发展机遇展望》，西南证券整理 

阿里通义M6大模型 文心一言发布会 
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2.1.2 大语言模型的国内发展难点 

数据来源：《复现ChatGPT的难点与平替》，西南证券整理 

国内目前没有能够直接对标ChatGPT的应用，中国公司仍需克服以下难点： 

大语言模型的发展难点 

国内企业面临的主要难点 具体描述 与国际企业相比的发展难点 

高效率的算法框架 
其中的难点在于，在拥有足够参数量时，需要把模型和数据分
散到多个GPU。国内企业需要进行多次试验及试错才能找到
GPU之间的沟通、调度、高效反向传播的方法。 

 技术突破：即使国内公司目前正以飞快的速度研发属于自
己的自然语言处理大模型，但国际企业在技术研发方面更
具优势。国内企业需持续创新技术并实现突破。 

追赶GPT-3 
其中的难点在于，国内企业需要提升自己的代码生成能力，并
需要拥有62B以上的模型才能有样本效果。需要花费大量财力
购买GPU，预算预计上亿。 

 数据质量：相比国际企业，国内公司虽然拥有足够数量的
训练数据，但这些数据的质量参差不齐，会在一定程度上
影响模型效果和准确度。国内企业仍需大力提高自己的数
据质量。 

缩小飞轮效应影响 
平替寻找大量用户prompt来源的平替方案：用NLP数据集构造
prompt 。其中Generation 占 45.6% ； OpenAI 占 12.4% ；
Brainstorming占11.2%；Chat占8.4%；Rewrite占6.6%。 

 模型场景化：ChatGPT已与国际多家各行业公司合作。国
内公司目前几乎没有语言模型与跨行业公司合作的落地应
用。自然语言模型的场景化也是最大的困难。 

越过精调的坑 

OpenAI将精调分为两个步骤：监督精调（SFT）+强化学习训
练（RLHF）。其中RLHF是精调的重点。 
1. Pertain：在训练之前先让模型独立观察，自由学习。 
2. InstructionTuning：示范模型+简单调整 
3. RLHF：对不可预料的行为作出反馈使答案来拟合人的偏好。 

 国际化：中国公司也需要思考如何在突破自己的技术的同
时，将自己的技术拓展到国际市场，在国际上产生影响力。 
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2.1.3 国内大语言模型产品架构 

我国目前的自然语言处理模型共有三个主要的产品架构，包括：模型层、中间层以及应用层。 

模型层 

大语言模型的第二层是中间层。 
中间层处于模型层和应用层之间，起到衔接模型层和应用层的作用。它可以处理并优化模型层输出生成
的内容并使应用层更好的使用模型。中间层在底层模型的基础上去做配置和微调，包括结合自有数据飞
轮做人类数据反馈。然后再针对不同行业的应用，结合该行业的数据做出应用的模型。 

中间层 

第一层是最底层的模型层。 
模型层是自然语言处理模型的核心部分，主要负责处理输入语言并输出生成内容。处于模型层的产品可
以用来做垂类的基础大模型，比如一些用于生成虚拟角色或提高写作等其他生产力的底层模型。对于这
类模型，企业可以选择自主研发基础模型，因为此类模型不需要过大的参数数量，如垂类的基础大模型
仅需要百亿参数。同时，企业也可以选择研发开源模型，做类似OpenAI公司的API产品。 

应用层 

应用层处于大语言模型产品架构的最上层。  
应用层主要负责将用户的输入文本在模型层的处理和中间层的优化后转化为用户可以理解的形式。应用层
模型拥有多种形式如聊天机器人、智能客服等。应用层目前有三个主要方向：第一个方向是为了通过使用
AI提升用户生产力，ChatGPT便是这个方向最典型的生产力工具；第二个方向是为了通过使用AI提升上
层用户的交互体验；第三个方向是AIforScience，这个方向对科研相关的需求较多。应用层可以帮助用户
更加便利的使用自然语言处理技术。 

信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》西南证券整理 
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2.1.4 GPT给国内同行业企业带来的冲击 

 ChatGPT的面世给处于第一层（底层模型层）的中国企业带来的冲击最大，尤其是一大批在2018年到2021年间成立的AI基建和AI
模型公司。这些公司在AI方面非常注重资产化，会花费大量的人力和财力去训练垂向的服务，并将这些服务包装成API的形式。
ChatGPT的出现会使这些公司前功尽弃，因为ChatGPT的能力大大超越了垂类的服务，包括图像生成、图像识别等。ChatGPT的
生成效果甚至不需要通过训练，便能超越这些公司经过无数次训练得出的成果。它使这些AI基建和AI模型公司做出的API不再有意
义。所以ChatGPT的出现严重冲击了处于第一层的公司。 

 ChatGPT的面世反而有助于处于第二层（中间层）和第三层（应用层）的公司降低成本、增加效率。对于一个处于应用层或中间
层的公司，ChatGPT的出现对其的负面影响相对较小，因为这类公司只是单纯的使用ChatGPT和其他的大规模语言模型并使用其
他的API，并没有花费大量的人力财力去积累相关的研发经验和培养研发团队。这类公司甚至可以选择表现效果更好的OpenAI的
API模型去做相同的任务。正是因为这类公司在机器学习方面是轻资产化的，所以冲击相对较小。不仅如此，这类公司直接面向客
户，而不是面向开发者或B端。所以当像ChatGPT一样的大语言模型出现的时候，这类公司反而如鱼得水，能在很大程度上提高用
户体验。 

信息来源： 《万字长文：AIGC技术与应用全解析》西南证券整理 
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2.2.1 国内主要大模型 

我国目前有四种主要大模型，包括：计算器视觉模型、多模态预训练模型、NLP大模型以及图、文、音三模态模型，其中最常见的大
模型为多模态预训练模型。学术院校、科技大厂以及相关的垂类公司都在致力于研究与开发自己的大语言模型，并已经初具规模，其
中不乏拥有千亿级别以上参数容量的模型。目前，学术类研究院在大模型参数容量上处于领先地位，更有以清华大学为代表拥有百万
亿级别以上参数的大模型。 
 

信息来源： 商汤科技官微，天翼智库，HTI， 西南证券整理 

模型名称 具体企业 大模型 参数 数据量 算力 

多模态预训练模型 

清华大学等（学术类） “八卦炉“（脑级AI模型） 174万亿 中文多模态数据集M6-Corpus “海洋之光”超级计算机 

阿里（科技大厂） 通义M6大模型 10万亿 1.9TB图像、292GB文本 512块GPU 

腾讯（科技大厂） 混元 万亿级 五大跨模态视频检索数据集 腾讯太极机器学习平台 

华为（科技大厂） 盘古系列大模型 千亿级 40TB训练数据 
鹏城云脑II、全场景AI计算框架

MindSpore、2048块GPU 

澜舟（垂类公司） 孟子 10亿 数百G级别多领域高质量语料 16块GPU 

NLP大模型 

百度和鹏城实验室（科技
大厂/学术类） 

ERNIE 3.0 Titan 2600亿 纯文本和知识图谱的4TB语料库 
鹏城云脑II（2048块GPU）、百度飞桨

深度学习平台 

浪潮信息（垂类公司） 源 1.0 2457亿 5000GB高质量中文数据集 4095 Pflops-day/2128张GPU 

计算机视觉模型 商汤科技（垂类公司） 
书生（INTERN+） 100亿 

商汤AIDC、峰值算力3740 Petaflops 
某世界最大计算机视觉模型 300亿 

图、文、音三模态模型 中科院自动化所（学术类） 紫东太初 千亿 基于万条小规模数据集 昇腾AI基础软硬件平台 

国内主要大模型梳理 
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2.2.2 国内主流大模型--百度文心一言 

文心一言是由百度推出的一款基于自然语言处理技术的文本生成模型。它通过不断的深度学习和训练数
据来持续优化自己，以帮助用户获取信息、知识和灵感。该模型具有与人对话互动、回答问题、协助创
作等功能，旨在为用户提供高效、精准、优质的文本生成服务。文心一言的技术基于飞桨深度学习平台
和文心知识增强技术，通过持续从海量数据和大规模知识中融合学习，具备了知识增强、检索增强和对
话增强的技术特色。 
在人工智能的四层架构（芯片、框架、模型、应用）中，文心一言处于模型层，定位于人工智能基座型
的赋能平台，旨在助力金融、能源、媒体、政务等各个行业的智能化变革。它具备文学创作、商业文案
创作、数理逻辑推算、中文理解、多模态生成等五大能力，能够为各行各业的用户提供不同类型的文本
生成服务。总之，文心一言是一款功能强大、性能卓越的中文文本生成模型，具有广泛的应用前景和市
场价值。 

 文心一言简介 

 文心一言的
优势及劣势 

文心一言的优势在于： 
 快速生成自然、流畅的中文文本内容：能够生成与人类对话式的文本内容。并且与ChatGPT相比，

文心一言在中文语言生成上更具优势。 
 可定制化：可根据用户需求，个性化定制主题并生成内容。 
 可应用于多种场景：文心一言可以应用于各行各业的各种场景，为人类生活提高效率、提供便利。 
文心一言的劣势在于： 
 缺乏创造性：文心一言是通过深度学习并训练数据生成文本，生成出的文本是基于数据的产出，所

以相对缺乏创造性。 
 精准度有待提高：文心一言生成的内容并不能做到精准，偶尔会有误差。 
 高度依赖数据：因其高度依赖数据，若数据质量较差，做生成出的内容的质量也将受到影响。不仅

如此，若数据内容具有偏见，则生成出的内容的也会有可能带有偏见。 

信息来源： 文心一言官网，《文心一言和其他文本生成AI相比，有何优势和劣势？》， 西南证券整理 



2.2.2 国内主流大模型--百度文心一言 

40 信息来源：《李彦宏：文心一言对标ChatGPT门槛很高，百度在全球大厂中第一个做出来》，西南证券整理 

文心一言的五大应用场景 

文心一言共有五大主要应用场景，包括：文学创作、商业文案创作、数理逻辑推算、中文理解、多模态生成。 

应用场景 具体描述 

文学创作 
文心一言根据输入问题，自动总结分析了知名科幻小说《三体》的核心内容，并提供了五个创意续写角度。这
些生成内容的准确性也得到了原作者的证实，并非胡编乱造。这个过程体现出文心一言在对话问答、总结分析、
内容创作生成的综合能力。 

商业文案创作 文心一言成功完成了为公司起名、写标语广告语、写新闻稿等创作内容。 

数理逻辑推算 
文心一言具备一定的思维能力，能够学会数学推演及逻辑推理等相对复杂任务。如面对“鸡兔同笼”这类经典
数学题，文心一言能够准确理解题意，拥有正确解题思路，按正确的步骤算出正确答案。 

中文理解 文心一言具备中文领域最先进的自然语言处理能力，在中国语言和中国文化上表现优异。 

多模态生成 文心一言能够生成文本、图片、音频、视频。在音频生成方面甚至具备生成带有当地方言的音频。 

文心一言的部分合作厂商 
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2.2.2 国内主流大模型--华为云盘古大模型 

盘古大模型是由华为公司自主研发的自然语言处理模型，共由五个模型组成，包括：CV（机器视觉）、
NLP（自然语言处理）、多模态、科学计算以及语音。 
大盘古模型的五个板块发展成熟度并不一致。其中CV（机器视觉）板块领先于其他四个板块，是目前业
界最大的CV大模型并首次实现兼顾判别与生成能力，在ImageNet小样本学习能力上位于业界第一。大
盘古模型的NLP模型也是目前业界首个拥有千亿级别参数的中文预训练大模型。但其在多模态、科学计
算以及语音领域表现相对逊色。 
盘古大模型共有四层架构，分别为：AI算力资源、框架MindSpore、AI开发平台ModelArts，最后到
盘古大模型的落地。盘古大模型底层的AI算力资源在鲲鹏和昇腾的基础上使用了全场景AI计算框架
MindSpore，为其在算力方面加持。并在第三层AI开发平台ModelArts上进行模型训练、管理、部署及
数据处理，最终使盘古大模型成功落地并在五大板块快速发展。 
 
 
 

 盘古大模型简介 

 盘古大模型的
优势及劣势 

盘古大模型的优势在于： 
 中文优化：盘古大模型使用了大量的中文语料数据进行训练，使其能够更好的理解语义并输出更自

然的中文文本。 
 应用广泛：盘古大模型可使用于各行各业的各种领域，通过科技提高人类效率。 
 超大规模：盘古大模型拥有千亿级别的参数容量，有能力处理更加复杂的任务。 
盘古大模型的劣势在于： 
 训练成本高：因盘古大模型拥有的巨大参数容量，需要消耗大量计算资源和储存资源，所以每训练

一次的成本极高。 
 竞争压力：目前国内众多企业都在研发大语言模型且成效优秀。盘古大模型在行业内竞争压力极大。 
 语义理解问题：虽然盘古大模型拥有大量中文预料数据可以用来训练，但在处理更加复杂的任务时，

语义理解方面仍需优化。 

信息来源： 《一文看懂华为盘古AI大模型，包含技术原理和优劣势》 ，《一文看懂华为盘古AI大模型，中美AI大模型对比》， 西南证券整理 



42 信息来源：《展望华为版ChatGPT，盘古大模型》，西南证券整理 

华为云的具体应用场景 

华为云盘古大模型可用于各行各业等各种领域，包括教育、医疗、金融、法律、媒体、旅游等。 

应用场景 具体描述 

教育领域 
可以根据不同学生的不同学习情况，通过将这些情况转换为数据进行分析，为不同学生定制个性化的学习方案，提
高学生的学习效率。 

医疗领域 可以帮助医生检查患者病例并优化患者治疗方案，提高诊断的准确率和效率。 

金融领域 可以根据不同客户的具体情况，为其自动生成投资计划，更好的帮助客户在投资过程中控制风险，提高回报率。 

法律领域 可以帮助律师检查或撰写合同，提高质量和效率。 

媒体领域 可以帮助媒体公司自动生成发表文章稿件，并分析用户喜好进行投放。 

旅游领域 可以根据用户需求，自动生成旅游攻略，极大的节省用户时间，提高旅游质量。 

盘古大模型的部分合作厂商 

2.2.2 国内主流大模型--华为云盘古大模型 



2.2.2 国内主流大模型—字节跳动 

在AIGC方向，字节选择了非ChatGPT路线。字节跳动的研究成果包括非自回归模型DA-Transformer、端到端语音到文本翻译模型
ConST、多颗粒度的视觉语言模型X2-VLM、图片和文本统一生成模型DaVinci和语言理解模型Neural Symbolic Processor。 
• 非自回归模型DA-Transformer是更快的Transformer模型。Transformer的一个大问题是解码基于自回归，计算需要一环扣一

环地进行，速度比较慢。而DA-Transformer在解码层的最后一层构建有向无环图，并且在解码器输入的各个位置上进行并行计算
，极大提高了计算速度。 

• 清华&字节联合提出的DA-Transformer摆脱了传统并行模型依赖知识蒸馏的问题，在翻译任务中大幅超越了之前所有并行生成
模型，最高提升4.57BLEU。同时也首次达到、甚至超越了自回归Transformer的性能，在最高提升0.6BLEU的同时，能够降低7倍
的解码延迟。 

并行（非自回归）生成模型的发展 

信息来源：新智元，机器之心，西南证券整理 

Vanilla NAT 
AXE NAT GLAT 

GLAT+CTC 

DA-
Transformer 

2017.11 2020.04 2020.08 2021.05 2022.05 

8.69 
12.25 

18.88 

19.92 

24.49 自回归Transformer生成性能23.89 

ICLR2018上，首次提出
并行文本生成模型。 

GLAT在WMT21大赛德英方向翻译夺冠，并行生成翻译系统
首次超越自回归系统（结合知识蒸馏及其他技术） 

• ICML2022最新
出炉 

• 超越自回归 
• 大幅刷新SoTA 
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2.2.2 国内主流大模型—字节跳动 

端到端语音到文本翻译模型ConST实现
了语言和语音的结合。可以直接将英语
的语音翻译成中文的文本，而且在语音
到 文 本 的 翻 译 中 ， 达 到 了 SOTA （
stateoftheart）的效果。ConST的架构
由Transformer的编码器和解码器组成，
编码器既可以接受语音输入又可以接受
文本输入。输入是语音时有特殊的前处
理模块，使用wave2vec2和CNN。 
 
ConST的最大特点是，使用对比学习将
语义相同的语音输入的表示和文本输入
的表示拉近。可以理解为对表示学习进
行了正则化。在非ConST架构的多任务
学习模型中，同一句话，同一个意思，
语音和文本的表示依旧有较大差距，而
我们期望的是，对于同一句话，比如语
音 的 “ it’saniceday!” 和 文 本 的
“it’saniceday!”的表示应该是相近的
。如“ConST语义空间”意图所示，左
图：多任务学习框架下语音和文本两者
表示之间依旧存在差距；右图：我们所
期望的两个模态表示：相同意思的语音
和文本应该有相近的表示。 

ConST架构 

信息来源：字节跳动AILab，UCSB，西南证券整理 

ConST语义空间 

左图：多任务学习框架
下语音和文本两者表示
之间依旧存在差距；右
图：我们所期望的两个
模态表示：相同意思的
语音和文本应该有相近
的表示。 
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2.2.2 国内主流大模型—字节跳动 

多颗粒度的视觉语言模型X-VLM，以Transformer为基础，以文本-图片对数据作为输入进行预训练得到的视觉语言模型，可以用多种
跨模态的下游任务。假设文本和图片对的内容是强关联的，文本描述图片内容，但描述是多颗粒度的。文本可能描述图片整体、区域
或物体。这种基础模型对visualquestionanswering和visualgrounding等任务等更加适用，也可以用于其他任务。X-VLM是目前视觉
语言各种任务的SOTA。 
X2-VLM将X-VLM扩展，也可以处理视频和多语言。 

X-VLM架构 

信息来源：字节跳动AILab，UCSB，西南证券整理 

训练目标： 
1、边框预测 
2、对比学习 
3、匹配 
4、掩码语言模
型 

Feedforward 

Self Attention 

V，V1，V2，V3 

Feedforward 

Self Attention 

T，T1，T2，T3 

Feedforward 

Cross Attention 

Self Attention 

文本编码器 

XM 

图像编码器 

XN 

XN 

交叉编码器 
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2.2.2 国内主流大模型—腾讯混元助手 

当前腾讯混元AI大模型）完整覆盖NLP大模型、CV大模型、多模态大模型、文生图大模型及众多行业/领域任务模型。混元AI助手作
为业界首个可在工业界海量业务场景直接落地应用的万亿NLP大模型，先后在热启动和课程学习、MOE路由算法、模型结构、训练加
速等方面研究优化，大幅降低了万亿大模型的训练成本。 

腾讯混元AI大模型架构 

应用层 

模型层 

数据层 

太极机器学习平台 

广告 搜索 推荐 游戏 翻译 对话 

行业/领域/任务模型 

NLP大模型 CV大模型 多模态大模型 文生图大模型 

多源训练数据清洗/平台化 训练数据和标准共建 

模型训练AngelPTM 
（GPU训练加速/4D并行） 

模型推理及压缩HCFToolkit 
（轻量化/蒸馏/推理服务） 

产品套件 
（研发管线/数据&模型管理） 

算力平台 
 

高性能网络平台 

计算集群（CPU/GPU） 网络通信（RDMA） 

信息来源：量子位，西南证券整理 46 



2.2.2 国内主流大模型—阿里M6大模型 

阿里达摩院在2020年初启动中文多模态预训练模型M6项目。2022年9月阿里正式发布通义大模型，通过统一学习范式M6-OFA和模
块化的设计，提升大模型跨模态能力和效率。 
通义大模型整体架构最底层为统一模型底座，中间基于底座的通用模型层覆盖了通义-M6、通义-AliceMind和通义-视觉，行业模型
层深入电商、医疗、娱乐、设计、金融等行业。 

行业模型 

PAI核心引擎 

电子商务 

模型底座 

信息来源：阿里云，西南证券整理 

阿里通义大模型架构 

通义—M6 

不同模态统一，包括语言、图像、
语音、视频，时序信号等 

数字人 

基础科学 城市大脑 智能交互 智慧医疗 自动驾驶 工业视觉 

智能设计 智慧法律 智能海关 智能物流 智能农业 智能能源 

通义—AliceMind 通义—视觉 

图文生成 图文理解 对模态对话 

运动预测 运动生成 语音理解 

语音生成 多模态检测和分割 

多语言模式 文本理解 文本生成 

表格模型 搜索模型 对话模型 

视觉文档模型 开放域对话 

图像表征 视频表征 图像生成 

视频生成 物体检测 语义分割 

图像分类 图像编辑 因果推断 

特征语言生成 

特征视频生成 

语言和视觉 
的模态关联 

层次化结构 
模块化设计 
易于迭代部署 

语言编码器 语言生成器 

视觉编码器 视觉生成器 
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2.2.2 国内主流大模型—阿里M6大模型 

M6英文全称为MultiModality-to-MultiModalityMultitaskMega-transformer，是达摩院开发的通用人工智能模型。M6模型基于预
训练大模型开发，拥有多模态、多任务能力，2021年6月，M6达到万亿参数，成为国内首个实现商业化落地的多模态大模型。 

AI 
应用层 

PAI大模型平
台 

PAI核心引擎 

AI开发 

机器学习框
架与云计算
基础设施 

信息来源：阿里云，西南证券整理 

M6模型底层-PTM架构 

AI应用 

公共模型库 
（预训练大模型） 

微调训练 
（FineTune/蒸馏） 

模型注册 
（模型文件） 

离线推理 
（Inference） 

在线服务 
（Prediction） 

PAI大规模并行分布式训练引擎 
（PAI-EPL） 

PAI推理加速与在线预测服务 
（PAI-Blade&PAI-EAS） 

机器学习框架（TensorFlow，PyTorch，EasyTransfer，Transformers等） 

云原生AI基础平台（DLC） 

基础硬件（CPU/GPU）&容器服务（ACK）&计算资源（ECS） 
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2.3 国内大模型的发展之路 

信息来源：FounderPark，西南证券整理 

 平民化大模型 
随着算力、算法和数据三大关键环节实现平民化，大模型平民化时代终将到来。大模型平民化时代，将有更多的人参与进来，推动大
模型技术进步。平民化的解决方案可以加速初级玩家在自有场景下的大模型应用落地。随着数据、算法等认知壁垒下降，更多人可以
针对性训练大模型、提高大模型训练灵活性，不断试验出更好的应用方法。 
 大模型发展是持久战 
炼大模型是一项长期主义的持久战。未来五年甚至十年大模型都会持续火热且重要，无论是虚拟世界还是物理世界，都会被大模型重
新塑造一遍。我国在未来还有很大空间和机会可以追赶 

算法平民化 

算力平民化 

数据平民化 

大模型平民化 

更多人参与 

更快的技术迭代 

算法开源 

新算力芯片 

数据开源 

大模型平民化发展之路 
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2.3 国内大模型的发展之路 

信息来源：FounderPark，西南证券整理 

 垂直整合型大模型 
搭建与自有应用、生态结合的模型是国内发展大模型的一种比较务实的做法。国内暂时无法做出OpenAI和Google一样的天花板级别
的大模型，垂直整合型大模型是另一条发展路径。国内厂商结合自有场景和生态，可以做出参数规模达到千亿级，具备通用能力以及
很强的对话推理能力的模型。如字节在抖音的内容服务场景下做出内容生成的垂类大模型，阿里在电商场景、云服务场景下的垂类大
模型等。 
 国内大模型厂家百花齐放 
中国大模型格局：科技进步是全人类集体智慧线性叠加过程。未来一两年后，国内至少有五十家以上公司在做大模型。中国的大模型
玩家：四家大厂：BAT和字节；十几家中型互联网厂商；十几家提供ToB服务的AI公司；以及一些垂直领域的甲方，比如大的银行、保
险公司、汽车、手机厂商，也会有属于自己的大模型。大模型时代机会众多，真正的竞争壁垒是如何在新形态，理解商业、信息、关
系的flow，以及把握新形态商业模型的演变趋势。 

我国大模型竞争格局设想 

科技大厂 

中型互联网厂商 ToBAI厂商 

垂类领域的甲方 
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3.1 ChatGPT的应用落地 

信息来源：腾讯云，拾象，西南证券整理 

模型层 

在预训练模型基础上，通过专门的调试和训练，快速抽取形成垂直化、场景化、定制化的小模型和应用工具层。 

中间层 

以预训练模型为基础搭建的AIGC技术基础设施层。 

应用层 

面向C端和B端用户的各种各样的AIGC产品和服务。 

开源LLM 闭源LLM LLM+Action 

模型社区 数据标注 合成数据 模型大规模训练 模型实验管理 模型部署 

应用开发工具 模型监控与可观测平台 向量搜索数据库 模型数据安全与可靠性 模型实验与评估 

AIforProductivity AIforScience AIforExperience 

Chatgpt的应用落地场景按照架构层级，可分为：模型层、中间层和应用层。 
• 模型层是以训练模型为基础搭建的AIGC技术基础设施层，按照模型逻辑可分为闭源LLM，开源LLM和LLM/Action混合架构； 
• 中间层是在模型层上通过精调和训练之后形成的垂直化、场景化和定制化的小模型和应用工具层； 
• 应用层是面向C端和B端客户的AIGC产品和服务，按照内容可划分为AIforProductivity、AIforExperience以及AIforScience。 

ChatGPT应用落地层级 

重
资
产 

轻
资
产 
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3.2 ChatGPT应用落地—游戏类 

信息来源：《生成式AI为游戏注入有趣的灵魂》西南证券整理 

ChatGPT的游戏类应用落地场景 

游戏是发展AI技术的绝佳场景。游戏是最复杂的娱乐形式，有较高的互动型和实时性的体验要求。且其涉及的资产类
型众多，开发成本高昂、开发周期漫长，因此新游戏开发者进入门槛较高。而AIGC相较传统AI，在速度提升和成本
下降的同时，保证了质量的提升，带来了更高的创造能力、更快的更新速度和实时的创作过程。 
目前AIGC尤其是ChatGPT已经被广泛应用于游戏生成、游戏维护和游戏运营中，主要有AIBot（AI虚拟玩家）、AI
策划和AI生成三种形式。 

AIBOT 

•提升玩家留存，降低新手挫败感 

•生成NPC：给予人设，对话能力 

AI策划 

•辅助策划游戏的玩法和数值 

AI生成 

•剧情、关卡、场景 

•在线：容错率低 

•离线：大大提高效率 



AI生成 

•剧情、关卡、场景 
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3.2 ChatGPT应用落地—游戏类 

信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》西南证券整理 

AIBOT 

•提升玩家留存，降低新手挫败感 

•生成NPC：给予人设和对话能力 

AI策划 

•辅助策划游戏的玩法和数值 

 AIBot（虚拟玩家） 
提升用户留存率，加强新手游戏体验感。AIBot已大规模在策略类、竞技类游戏中落地。通过扮演玩家的
对手或队友，或者在用户掉线时接管，AIBot可以显著地提升用户留存，降低新玩家的挫败感，提升用户
体验。 
生成NPC，提供情绪价值。通过生成游戏里面的NPC，AIBot可以帮助玩家了解游戏世界观，提供情绪
价值。AIBot在GPT-4架构下，被赋予了对话能力、决策能力，可以生成更有温度的、有感情的NPC，为
玩家提供情绪价值，帮助玩家了解游戏世界观，充当内容的载体。 

 AI策划 
辅助策划游戏的玩法和数值设计。传统的策划下，当游戏数值膨胀到一定的程度以后，由于游戏内的武将、
战法过多，将超出人为可控制的范围。而游戏参数调整是一个很经典的组合优化问题，可以用机器学习解
决。引入AI策划后，可以很容易找出游戏的数值阵容和平衡性问题，在每个赛季推出新的武将角色时，不
至于破坏整个游戏的平衡。在一些策略游戏中，数值的平衡性是非常重要的，如果推出一个武将，就把原
有的数据平衡破坏掉，对整个游戏的收入都是一个很大的灾难。 

 AI生成 
主要用于美术资产生成、剧情文本生成和关卡生成。AI生成被大规模应用在游戏领域中，以上三个环节
都是大模型擅长的工作。 
游戏场景在线生成容错率低，AIGC离线生产能极大提高游戏开发效率。大模型如果用在线上，对它的可
靠性要求是非常高的，一旦出错，很有可能造成不好的游戏体验；但如果离线生产，及时AIGC可靠性不
高，也可以大大节省时间，例如将原画创作时间由原来的10h/幅缩减至10min/幅，可以指数级得提升效
率。 
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3.3 ChatGPT应用落地—视频类 

信息来源：《2023年aigc技术，AIGC元年该如何与短视频内容创作结合？》西南证券整理 

AIGC技术可以通过两种方式落地视频场景。一种是使用AIGC技术进行视频的自动化生成和AI辅助创作。 
进行视频自动生成，AIGC可以接手从脚本创作、素材寻找、音轨制作到剪辑和拼接等视频创作的全过程。 
 脚本，AIGC可以完成从故事大纲到脚本等一系列故事梗概的创作； 
 素材，在多模态下，AIGC生成海量素材库，包括图片、镜头等高质量素材； 
 音轨，AIGC完成音频生成、配乐创作和特效声音的创作等； 
 剪辑，通过对话让Chatgpt完成视频剪辑。 

素材 音轨 

图片 镜头 

故事
大纲 

脚本 

配乐 

配音 

特效 

脚本创作 剪辑 

视频类应用落地场景（character、AI/D.ID） 
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3.3 ChatGPT应用落地—视频类 

信息来源：《和大模型创业者聊一聊：ChatGPT 火了，国内创业者的机会在哪里？》西南证券整理 

静态动态 

情绪表达是目前AI生成视频区别于Human生成视频的主要区别。 
AIGC目前仍需解决情绪处理问题。如果生成一个虚拟人，或新生成一个人的图片，要把它的情绪做出来，比如愤
怒、微笑等情绪表达，这部分的处理是AIGC目前较大的挑战性问题之一。 

情绪处理 

从生成静态的图片到动态的视频创作。 
动作模拟是AI视频生成的难点，尤其是人的动作或动物的动作，要让它变得流畅。比如从上一张图片过渡到下一张
图片，一个动作是如何生成，动作的模拟是很难完成的。 

3D建模 

3D类内容需求蓬勃增长。  
3D内容创作的核心是建模，目前StableDiffusion和Runway可以做到一些基础的建模工作，如换角、换镜头、换角
度和生成不同的图片。然而，创建专业的3D内容需要很高的艺术与审美素养和大量3D建模专业知识。人工完成这项
工作需要花费大量时间和精力来培养这些技能。为引入扩散模型的传统AI在制作的时候也只能从单个模型入手开始
建模，经历DreamFusion、GET3D、3DiM等多个建模方法，目前AIGC在3D建模领域仍有前进空间。 

 视频生成的进阶 

StableDiffusion Runway-Gen2 
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3.4 ChatGPT应用落地—生物医药类 

 AI在生命科学领域的发展历程和作用 

AI或数字化计算在生命科学里有两个发展阶段。第一，在生成式AI面世

之前，大众更关心如何通过AI手段更好的去理解自然界已有蛋白和它们的

结构。一个重点应用就是通过积累以x光为主的结构生物学数据，让

Alphafold2可以对单链蛋白做到准确预测，也就是用预测的方式预测已知
序列的样子。第二，在生成式AI面世之后，科学家或生物化学公司能够在

无穷大的蛋白质序列和结构空间里去创造之前不存在的蛋白质。AI会对整

个生命科学、创新药的研发等带来更多的机会和相互促进的应用场景。 

 
早期的ChatGPT便已经让科学家在医疗领域看到很多非常明确的垂直

应用的可能性。它对于数据隐私，尤其医疗领域的数据隐私保护和应用起

到了非常大的帮助。二者的优势相辅相成，能够解决很多医疗系统现在可

能正在面临的问题。 
 

ChatGPT提供了两个方面的实际帮助。第一，ChatGPT在未来能够在

生命科学里更好的运用数据，因为所有的AI生成的基础是拥有高质量的数

据。第二，新一代生成式AI能够生成一些之前自然界完全不存在的新的蛋
白。 

 
 
 

 

信息来源：《GPT会取代医生和研发人员？NO，但掌握AI很重要》，西南证券整理 
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 关键应用场景 
医疗领域会是生成式AI在未来最大的应用领域。它最关键的应用场景就是治病，解决人类或者生物界在
疾病方面和衰老方面的终极问题。最近的目标是治疗癌症。生成式AI或许可以在未来的研发药物中也起
着重大作用，ChatGPT能够帮助科学家在研发药物的过程中高效省时的找到最匹配的分子去对应靶点，
这也是药物研发最困难、最耗时、最耗财力的一个环节。结合生成式的AI，能够让创新药企在最早期，
能够探索比之前广阔得多的大分子空间。如果没有这样的技术，靠传统的方法，很多的疾病靶点几乎没

有可能被做出来。唯一的不足是，ChatGPT具体能帮助药物研发节省多少时间很难量化评估。 

具体应用场景 主要内容 

医疗虚拟助手 帮助患者预约挂号、辅助患者接受治疗以及管理患者健康信息。 

临床决策支持 为医生提供改善治疗方案的建议，为医生节省时间、减少错误。 

病例保存 自动对患者病例自动进行总结，帮助医生快速提取患者信息，提高效率。 

医疗翻译 帮助医生和患者准确快速翻译医学术语，提高医患沟通效率。 

远程健康助手 为患者提供远程健康建议、药物说明或解答患者医学健康方面问题等一系列服务。 

医疗写作和文档 辅助医生编写医疗报告，提高医生效率，减少错误。 

患者分诊 通过与患者互动，将患者按病情的严重程度进行分诊，提高效率。 

ChatGPT的具体应用场景 

信息来源：《ChatGPT们来了，生命科学走出一百年黑暗探索》，西南证券整理 

3.4 ChatGPT应用落地—生物医药类 
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ChatGPT是一个具有普适性，并可以将人类语言连续处理的语言模型。它只能改善掌握知识能力的方向，但还不具备创新能力。生成
式AI缺乏独立思考的能力，虽然可以在普适的范围上对各个行业有更多的影响，但对于医药行业，尤其是医药研发，目前影响比较有
限，只能起到辅助作用。 
在生物医药领域，目前Alphafold影响更大一些。ChatGPT仅仅是自然语言的逻辑处理，一种互动式搜索，需要大量的算力和数据去
训练它。但是Alphafold的重要性在于它局限在某一个单一的领域之内，它得到的算法数据特别针对的是蛋白质结构。而ChatGPT得
到的数据不是仅仅针对生命领域，它的数据来自于各个行业。所以Alphafold目前对行业的影响更大。但是Alphafold的缺点是只有行
业内的人士或者特定的科学家才会去接触，普适性低。如果ChatGPT想对生物行业产生影响，它要深入到特定的领域去开发出自己的
特殊版本。 

医疗领域数据目前有两大问题：数据孤
岛和隐私问题。由于各个不同的医疗系
统，医疗体系包括数据生产方、数据持
有方，彼此之间体系不同，所以很难进
行数据的交互和沟通，数据也会缺乏多
样性。在数据隐私层面上需要更好的解
决方案去帮助大家愿意把数据分享出来。
如联邦学习FederalLearning的核心就
是帮助解决数据隐私敏感的问题，在不
泄露第三方数据的前提下，运用第三方
数据生成更好的方案。 

信息来源：《GPT会取代医生和研发人员？NO，但掌握AI很重要》，西南证券整理 

3.4 ChatGPT应用落地—生物医药类 

 发展现状及发展难点 
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生成式AI正处于积极快速发展的大趋势和全产业数字化转型的大趋势，且这个趋势是不可
逆、不会减速的，它只会加速ChatGPT的发展并以更快的商业落地的形式呈现在大众面前。
从美国整体的情况来看，大量的生物医药公司对银行贷款的依赖度较低。即使硅谷银行倒
闭，跟硅谷银行相关的一些生物制药或者生物医药科技公司在硅谷银行所存放的现金或现
金等价物有限，所以受损的规模是可控。对于未来的AI，在医疗或者生物科技的方向来看，
仍呈积极的发展趋势。ChatGPT的出现或许可以加速临床试验阶段，帮助整合临床实验数
据和流程，缩短试验周期从而减低成本。 
未来做生成式AI生物医药领域应用层的核心竞争力取决于公司生成数据的能力和公司是否
能用数据很好的与算法相结合。生成式A里也会有很多不同种类的模型，比如以Profluent
为代表的基于ChatGPT模型（语言生成）的公司，它能够提供一个序列，但是并不能够精
准地提供蛋白质的结构。另外就是以GenerateBiomedicines为代表的基于扩散模型（图片
生成）的公司，它可以生成蛋白质的骨架，但是没有办法给出一个精确的蛋白质氨基酸的
序列。企业接下来的目标就是将ChatGPT和扩散模型相结合，也就是将语言生成与图片生
成式AI相结合，同时预测蛋白质序列与结构。 
在我国，生成式AI的商业模式会倾向于使用开源模型，这样也会拥有更大的自主权。底层
模型的差异并不大，更关键的还是数据。生成式AI未来在生物医药领域也大概率会出现百
花齐放的现象。国内企业应十分坚定的选择运用生成式AI，当新的技术到来，如果不选择
与之合作，都会被远远地甩在时代脚步后面。生成式AI将会对生物医药行业带来一次洗牌，
大家都会站在一个全新的起点上，过去的优势现在也变得无关紧要。抓住机会，结合自己
的一些独特的资源和优势，就能够在换道的过程当中领先行业 

信息来源：《ChatGPT们来了，生命科学走出一百年黑暗探索》，西南证券整理 

3.4 ChatGPT应用落地—生物医药类 

 发展前景 
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ChatGPT不会取代医生或药物研发人员职业 

ChatGPT及生成式AI功能强大，但不会取代医生或药物研发人员的职业。人工智
能是用来助力、加速生物医药领域的发展的。它仅仅起到提升效能的作用，而不是
替代的作用。人工智能也没有拥有能够替代医生或研发人员的能力，更没有办法代
替高度专业化的工作。所以，并非人工智能会替代掉医生，而是未来使用人工智能
的医生会替代掉不会使用人工智能的医生。所有新技术的应用目的应是去解放生产
力和生产效能，可以把更多的时间专注在更加有创造性、开拓性、研发性的工作上。
人工智能不可能替代人类的作用，它在现实的医疗中，只是起到辅助的作用。虽然
一些简单重复的岗位会被人工智能替换掉，但是这种取代会释放出更多的人才去做
更有创造性的工作，也会有更多原创性的岗位会从中产生。ChatGPT只是会使我
们的生活或者工作具有更多的多样性，越来越垂直式的向下接近科学的本质，而不
是替换。 
 

不同模型将会起到不同作用 

虽然目前Alphafold对生物医药领域的影响力
更大，但这两个不同的模型会对不同纬度产生
影响，没有直接的比较性。目前ChatGPT3.5
版本确实不具备研发能力。4.0版本能够处理
更加复杂的任务，但是否具备研发能力，要等
真正产品发布之后才能确定。3.5版本目前在
生命科学的领域更多的是工具属性，包括去设
计一套个性化的方案，而不是用来研发创新。
Alphafold更偏向基础的创新研究，它对于行
业的贡献角度是基础技术层面上的。 
 

信息来源：《GPT会取代医生和研发人员？NO，但掌握AI很重要》，西南证券整理 

3.4 ChatGPT应用落地—生物医药类 
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随着人口老龄化和慢性疾病的增加，ChatGPT及生成式AI在医药生物领域的发展前景十分广阔，其中有六大发展方向，缺一不可。 
 

信息来源：《ChatGPT们来了，生命科学走出一百年黑暗探索》，西南证券整理 

ChatGPT在生物医药领域的发展方向 

发展方向 具体内容 

加强技术 
ChatGPT和生成式AI目前只能在生物医学领域起到辅助作用，并不具备创新功能，更无法做药物研发相关工作。
未来仍需通过加强技术以使其具备更优秀的创新能力。 

深入到特定领域 ChatGPT覆盖的领域过广，若想使其应用到生物医药领域，需要深入到这个领域并开发单一领域的特殊版本。 

解决数据孤岛 未来需统一各医疗体系，以达到加强数据的交互与共享，增强数据多样性。 

解决隐私问题 解决隐私问题可以帮助数据更好的共享，从而得到更优质的输出内容。 

提升数据质量 高质量医疗数据的整合是技术顺利落地的关键要素，新一代AI对数据的要求非常高。 

提升准确性 因为生物医药领域本身的高严谨性，生成内容的高度准确性是ChatGPT和生成式AI在生物医药领域重中之重。 

3.4 ChatGPT应用落地—生物医药类 
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弱于大市：未来6个月内，行业整体回报低于同期相关证券市场代表性指数-5%以下 
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