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摘 要 

以 ChatGPT 为代表的大语言模型（Large Language Models， LLMs）在人机交互和多

任务处理上带来了全新的突破，展现出了与传统操作系统融合的趋势，正通过与手机、个

人笔记本等硬件的结合成为更懂用户的个人助理，同时在教育、法律、医疗和军事领域也

有着巨大的应用前景。自从 2022 年 11 月 30 日 OpenAI 公司推出聊天机器人 ChatGPT 之

后，相关的前沿技术突破层出不穷，逐渐深入到了千行百业，大算力和大数据驱动的大语

言模型在助力人们工作生活的同时也成了国家间科技竞争的一个重要方面。然而当前大语

言模型技术的发展还是以工程实践推动为主导，理论层面的指导和讨论比较有限，考虑到

大语言模型的开发对算力等资源的消耗极大，如何在实践中融入相关理论指导原则以提高

模型开发和部署的效率成为亟待解决的问题。基于以上分析，本文以助力大模型的开发、

部署和使用为指引，对大语言模型相关理论工作进行综述。具体来讲，本文将从统计学习

视角下的大模型理论概述入手，首先分析大模型理论与传统深度学习理论的异同，然后以

大模型的工程实践为依托，总结大模型相关理论对实践的指导原则与潜在启发，最后给出

对大语言模型涌现能力的机理分析。 

关键词 大语言模型；统计学习理论；涌现机理；泛化分析；优化算法 

 

Abstract 

Large language models (LLMs) have transformed how we interact with computers, helping us 

accomplish a variety of tasks efficiently. As they integrate more with traditional operating systems 

and work on devices like smartphones and laptops, LLMs are becoming personal assistants. These 

models show huge promise in fields like education, law, healthcare, and defense. Since OpenAI 
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launched ChatGPT, progress in this area has been fast. Driven by powerful computing and large 

datasets, LLMs are enhancing both work and everyday life, while also playing a role in global 

technology competition. However, LLM development has largely been guided by engineering 

practice rather than theory, with few theoretical insights driving progress. Given the resources 

needed to create LLMs, especially in terms of computational cost, it is increasingly important to 

integrate theoretical principles to make model development and deployment more efficient. This 

paper reviews the theoretical work related to LLMs to support their development, use, and 

application. We begin with an overview of LLM theory from a statistical learning perspective, 

examining both the similarities and differences between theories for LLMs and traditional deep 

learning. Then, we summarize how theory can guide practical applications and suggest possible 

ways to improve LLMs. Finally, we analyze the mechanisms behind the emergent abilities of LLMs, 

identifying key factors that contribute to their effectiveness. 

Keywords: large language models; statistic learning theory; emergence ability; generalization 

analysis; optimization theory   

  

1 大语言模型理论概述：统计学习视角  

大语言模型以端到端的方式实现了对自然语言处理任务的变革，同时带来了新的人机交

互可能。从工程上讲，大语言模型的成功依赖于大模型、大算力与大数据。相应的理论分析

也从这三个方面展开，模型结构的表达能力限制着大语言模型性能的上限，算力的充分利用

依赖算法与硬件系统的紧密结合，而训练数据的分布则影响着大语言模型在不同任务上的性

能差异。虽然大模型场景下模型结构、优化算法与训练数据之间的耦合关系更为复杂，相关

理论分析仍旧可以在统计学习框架下展开。统计学习理论涉及表达能力、优化误差和泛化误

差三个方面，表达能力限定了模型所能拟合函数的范围，优化误差刻画了训练数据上算法的

收敛性，而泛化误差表征了训练得到的模型在测试数据上的最终性能[1-2]。机器学习的根本

目标是得到泛化能力强的模型，而最终得到的模型性能同时受到优化算法、训练数据和模型

结构的影响。本节从统计学习视角入手，首先概述经典的统计学习框架（图 1），进而综述

大语言模型对应的统计学习理论结果，并结合实践展开讨论。 
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图 1 统计学习理论框架 

 

1.1 大语言模型理论框架 

 

与传统机器学习相比，大语言模型在优化、泛化与模型架构上都体现了新的特点，同时

给实践和理论带来了新的挑战[1]。传统的统计学习框架是针对单一任务而言的[2]，其假设数

据 𝑥 和标签 𝑦 采样自联合分布(𝑋, 𝑌) ∼ µ, 该联合分布是未知的。学习的目标可以描述为

寻找函数	ℎ ∈ ℋ	使得对于任意采样自未知分布的	𝑥	, ℎ	都能够输出	𝑦	的预测值，预测性能用

损失函数	ℓ	进行衡量： 

𝐿(𝑤, µ) = 2ℓ(ℎ!(𝑋), 𝑌)𝑑 µ(𝑋, 𝑌), 

这里 𝑤	 ∈ 𝒲 表示函数	ℎ	的参数，ℓ表示损失函数。由于联合分布未知，即真实场景中只能

够观测到有限的数据规模, 由此优化目标可以写为： 

𝐿(𝑤, 𝑆) =
1
|𝑆| 8 ℓ(ℎ!(𝑥), 𝑦)

(#,%)∈(

, 

这里𝑆表示有限训练数据的集合，|𝑆|表示训练样本数目。常用的损失函数包括平方损失、交

叉摘损失和自回归损失等，其中交叉摘损失主要被用于分类任务，自回归损失被广泛用于大

语言模型预训练对应的生成任务, 具体形式为： 

𝐿PT(𝑤, 𝑥) = −8𝑙𝑜𝑔	𝑃( 𝑥+ ∣∣ 𝑥+,-, ⋯ , 𝑥.; 𝑤 )
/

+0-

, 

近似

优化

泛化
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这里𝑃(𝑥+ ∣∣ 𝑥+,-, ⋯ , 𝑥.; 𝑤 )表示模型	𝑤	在给定输入序列前	𝑡 − 1	个词元时对第	𝑡		个词元概率

的预测。 

记给定给	x	生成	y	的真实函数为 𝑓∗(⋅):𝒳 → 𝒴, 考虑到假设空间 ℋ	未必包含真实的数

据生成函数 𝑓∗(⋅)，由此带来了近似误差（Approximation error）： 

𝐿(ℎ∗, µ) − 𝐿(𝑓∗, µ), 

这里ℎ∗ = argmin
2∈ℋ

𝐿 (ℎ, µ)表示假设空间内使得期望风险𝐿(ℎ, 𝜇)最小的函数。由定义可知，近

似误差本质上是由假设空间表达能力决定的, 其只与模型架构有关, 而与算法和数据无关。 

记训练数据 S 和算法导出的函数及其参数分别为	ℎQ(	和 wS(, 其对应的期望风险为： 

𝐿T	ℎQ(, µU = 2ℓTℎ!4!(𝑋), 𝑌U𝑑 µ(𝑋, 𝑌), 

这里	ℎQ(与真实的数据生成函数𝑓∗(⋅)之间的距离可以进行如下分解： 

𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(𝑓∗, µ) = 𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(ℎ∗, µ) + 𝐿(ℎ∗, µ) − 𝐿(𝑓∗, µ), 

最后两项构成近似误差 𝐿(ℎ∗, µ) − 𝐿(𝑓∗, µ), 前面两项可以进一步作如下分解： 

𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(ℎ∗, µ) = 𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(ℎ(∗ , 𝑆) + 𝐿(ℎ(∗ , 𝑆) − 𝐿(ℎ∗, µ), 

这里 ℎ(∗ = argmin
2∈ℋ

𝐿 (ℎ, 𝑆) 代表假设空间内使得训练误差 𝐿(ℎ, 𝑆)最小的函数。由于期望意

义下 𝐿(ℎ∗, 𝑆)与𝐿(ℎ∗, µ)相同且𝐿(ℎ(∗ , 𝑆) ≤ 𝐿(ℎ∗, 𝑆), 可以导出上式最后两项满足: 

𝐸[𝐿(ℎ(∗ , 𝑆) − 𝐿(ℎ∗, µ)] = 𝐸[𝐿(ℎ(∗ , 𝑆) − 𝐿(ℎ∗, 𝑆)] ≤ 0. 

由此可得𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(ℎ∗, µ) ≤ 𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(ℎ(∗ , 𝑆). 进一步分解可得： 

𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(ℎ∗, µ) ≤ 𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿T	ℎQ(, 𝑆U + 𝐿T	ℎQ(, 𝑆U − 𝐿(ℎ(∗ , 𝑆), 

上式右侧前两项表示优化算法基于训练数据导出的模型	ℎQ(在分布	µ	和训练数据 S	上的性能

差距, 这一项通常被称为泛化误差, 后面两项表示	ℎQ(和 ℎ(∗	在训练数据	S	上的性能差异, 这

一项取决于优化算法的优劣。 

综上可得，𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(𝑓∗, µ)	表征了数据	𝑆	上训练得到的模型	ℎQ(	的性能，其上界可以

被分解为近似误差、泛化误差和优化误差三项，即： 
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𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿(𝑓∗, µ) ≤ 𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿T	ℎQ(, 𝑆U + 𝐿T	ℎQ(, 𝑆U − 𝐿(ℎ(∗ , 𝑆) + 𝐿(ℎ∗, µ) − 𝐿(𝑓∗, µ), 

其中近似误差	𝐿(ℎ∗, µ) − 𝐿(𝑓∗, µ)	取决于模型的表达能力, 泛化误差𝐿T	ℎQ(, µU − 𝐿T	ℎQ(, 𝑆U刻画

了测试与训练性能之间的差距，优化误差𝐿T	ℎQ(, 𝑆U − 𝐿(ℎ(∗ , 𝑆)取决于优化算法能力。接下来按

照以上框架总结大语言模型场景下的相应理论并进行讨论。 

 

1.2 大语言模型表达能力 

经典的神经网络表达能力分析可以追溯到 1989年，相关结论表明无限宽的单隐藏层神

经网络能够以任意精度逼近紧支撑集（compact support）上的任意函数[3-4]。近年来相关研究

集中在有限宽的神经网络上，例如 Lu 等[5]和 Hanin 等[6]表明当输入数据维度为	𝑑	时，宽度

为	𝑑 + 1	的无限深全连接 ReLu (Rectified Linear Unit)网络是连续标量函数的通用逼近器。与

连续标量函数的逼近不同，大语言模型场景下表达能力关注的是模型在序列到序列函数上的

逼近能力。以下从大语言模型架构与序列到序列函数两个角度进行展开论述，Yun等[7]首次

证明了 Transformer 模型能够逼近任意的序列到序列函数，之后 Kratsios 等 [8]证明了

Transformer 对于受限的输出空间也有通用逼近能力，这里受限的输出空间包括了分类问题

中的输出为概率单纯形（probability simplex)的情况，即要求输出向量中的元素始终构成一概

率分布。Kim 等[9]分析了 Transformer 架构的记忆容量，这是理解模型表达力和泛化能力的

关键。作者通过理论证明当输入维度为𝑑时，Transformer仅需𝒪T𝑑 + 𝑛 + √𝑛𝑁U个参数便能够

记忆𝑁个长度为𝑛的序列到序列映射。 

大语言模型自回归的推理方式成本较高，对更高效模型的探索长期受到关注[10]，尽管目

前已经提出了许多高效的 Transformer模型，但没有理论保证它们是标准 Transformer的合适

替代品，这其中不同模型架构在表达能力上有无差距成为研究人员关心的问题[11-12]。 Yang

等[13]研究了稀疏Transformer[11]和线性Transformer [12]等高效模型在思维链（Chain-of-Thought, 

CoT）场景下的推理能力。通过将推理任务建模为动态规划问题，作者证明了这些高效模型

在理论上能够解决一般的动态规划任务，但需要随着问题规模的增长而增加模型大小，从计

算效率上无法直接体现其相对于原生 Transformer模型的优越性。Wen等[14]最近探索了 RNN

表达能力与 Transformer的差距，特别关注了 RNNs在处理长序列时的内存效率优势，以及

Transformers通过自注意力机制实现的密集信息路由能力。相关理论分析揭示了 RNNs在上

下文检索（In-context Retrieval）方面的局限性，即使在采用 Chain-of-Thought (CoT) 提示的

情况下，RNNs仍然无法解决某些需要从上下文中检索信息的算法问题，对于工程实践的启
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发是在 RNN中适当加入 Transformer模块对其表达能力能起到较大帮助。 

综上可得，Transformer模型通用逼近能力保证了其能够实现对序列到序列函数的拟合，

此时近似误差可能被忽略，实践中应当重点关注优化误差和泛化误差。依靠当前理论框架对

思维链等任务表达能力等分析则揭示了稀疏 Transformer[11]、线性 Transformer [12]和 RNNs等

模型的局限性，相关结果可以用于对模型结构改进的理论依据，但是随着理论框架的发展相

关结论是否依旧成立尚无定论，有待进一步发展。 

 

1.3 大语言模型泛化分析 

 

传统机器学习泛化分析针对的是单一数据分布场景[15]，大语言模型泛化分析涉及到多

任务对应的多个数据分布场景，其预训练阶段的核心指标是多任务上的平均性能[16]，微调阶

段的核心指标是下游目标任务上的性能[17]。传统泛化分析的理论工具包括复杂度、稳定性和

信息论等[18]，近年来涌现出了一些新的理论工具。相比于传统机器学习，大语言模型的泛化

分析有其自身特点，本节主要讨论大模型场景下相关理论结果的指导意义。 

大语言模型的预训练用到了互联网上的海量数据，这些数据涉及多个主题/任务，其不

再满足数据独立同分布的假设[16, 19]，已有工作中与大模型预训练最相关的框架为多任务或

者元学习设定[20]。除此之外，GPT-2论文中提出了大语言模型是多任务学习器的观点[21]，基

于以上分析，可以在多任务学习理论框架下对预训练阶段的优化误差和泛化误差进行建模。

多任务设定假设参与训练的数据是独立非同分布的，对于	𝑚	个任务，每个任务采样	𝑛	个样

本的场景，其期望误差定义为： 

𝐿PT(𝑤) =
1
𝑚8𝔼dℓT𝑤, 𝑋5

6Ue
7

50-

, 

训练（优化）误差定义为： 

𝐿QPT(𝑤) =
1
𝑚𝑛88ℓT𝑤, 𝑋5

6U
8

60-

7

50-

, 

泛化误差定义为： 

	𝐿PT(𝑤) − 𝐿QPT(𝑤). 

以复杂度为代表的方法用假设空间大小对泛化误差进行界定，其理论结果是算法无关的。
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以稳定性和信息论为基础的泛化分析在泛化界限中引入了优化算法的影响[22-23]。其中稳定性

将泛化分析转化为数据扰动对优化轨迹影响的分析，其往往需要梯度的模或者海森矩阵的谱

范数有界，这两个条件刻画了优化目标的光滑性，但是其对优化过程中的特征进行了粗糙化

的统一处理，无法细粒度地体现数据与算法的影响，在大模型泛化分析中局限性较强[24]。 

大语言模型第一个非空的泛化界限拓展了假设空间有限设定下的结论, 这里先给出经

典结论[25]。假设损失函数非负且存在上界	b, 对于包含有限个函数的假设空间 𝑤 ∈ 𝒲, 记 

𝑤对应的先验分布概率为 P(𝑤), 则以下结论以 1 − δ 的概率成立： 

𝐿PT(𝑤) ≤ 𝐿QPT(𝑤) + 𝑏
jlog

1
𝑃(𝑤) + log

1
𝛿

2𝑚𝑛 , 

当学习到的 𝑤 使得 𝑃(𝑤)增加时, 泛化误差会得到改善。由于先验分布 P 未知, 文献中通

过 Solomonoff 先验 𝑃(𝑤) ≤ 2,9:𝑤∣∣𝐴 <给出[26], 其中 K 是 𝑤的前缀 Kolmogorov 复杂度

[27], A为模型架构。虽然	K	是不可计算的，但可以计算其上界： 

log
1

𝑃(𝑤) ≤ 𝐾(𝑤 ∣ 𝐴 ) log 2 ≤ 𝐶(𝑤) log 2 + 2 log 𝐶 (𝑤), 

其中𝐶(𝑤)是 𝑤在给定任何特定压缩策略下的压缩大小。基于以上分析可得, 如果能够找到

使得训练误差较小的	𝑤同时其压缩之后也较小, 则可以得到较紧的泛化误差界。文章中提出

了 SubLoRA 方法[25], 可以在保持表达能力的同时找到足够压缩的解决方案来拟合训练数

据, 并且针对预训练函数可能无界的情况导出了新的泛化误差界。需要注意的是, 以上结论

成立的条件是所有句子之间是相互独立的, 这些假设在大模型预训练中并不严格成立。类似

地，以复杂度为代表的泛化理论分析结果同样刻画了模型规模与样本数量对泛化性能的影响, 

大模型训练过程中发现的扩展法则（Scaling law）也体现了以上对应关系[28], 关于扩展法则

的详细讨论在第三章展开。 

以信息论为基础的泛化分析同样将优化迭代T	步之后的参数 𝑊/视作随机变量
[29], 其随

机性的来源有两个, 分别是算法的随机性和数据的随机性, 这也决定了相关理论结果能够同

时体现算法与数据的影响。需要注意的是，以 PAC-Bayes 为代表的传统信息论泛化分析均

假设损失函数为有界的，然而大语言模型使用的自回归损失为无界的，无界损失是大语言模

型泛化分析带来的挑战。最近研究人员将 PAC-Bayes 扩展到了损失函数无界的设定下[30], 

以下大模型的泛化误差界可以在同样的框架下直接得到 



 

 8 

𝐿PT(𝑤) ≤ 𝐿QPT(𝑤) + 𝒪vw
𝐷KL(𝑄|𝑃)
𝑚𝑛 z, 

其中	mn	代表预训练阶段样本数量, 𝐷KL(𝑄|𝑃)	代表预训练后的模型的后验分布 Q 与任意先

验分布。 

以上结论显示后验分布与先验分布之间的距离决定了泛化性能的好坏，其中先验分布 P

理论上其可以取不依赖训练数据的任意分布。当 P取预训练任务对应的潜在模型分布𝑃∗时，

上式中的 KL散度刻画了模型经过预训练之后的分布Q与该潜在未知分布𝑃∗之间的距离。注

意这里的𝑃∗表示未知的模型分布，其与训练数据对应的数据分布有关，但是与采样得到的训

练数据本身没有统计上的依赖关系。由此出发，预训练过后的模型参数分布与潜在分布之间

的距离越近则泛化误差越小。以上分析将预训练理解为模型参数分布逐渐逼近潜在真实分布

的过程，类似地，已有研究将大语言模型预训练过程理解为知识压缩的过程，并且观察到预

训练过后的大模型可以作为压缩器[31]。除此之外，Allen-Zhu等[32]使用合成数据集来评估语

言模型存储知识的能力，并且得出了语言模型每个参数恰好能够存储 2 比特的知识的结论，

照此估算，一个 7B的模型能够储存 14B比特的知识，这个数量超过英文维基百科和教科书

所储存知识的总量。 

 

1.4 大语言模型优化算法 

大语言模型的优化相比传统机器学习和深度学习发生了深刻变化，从系统层面讲，模型

规模的变大使得训练过程必须引入数据并行、模型并行和流水线并行等工程上的解决方案，

从算法角度讲，大模型训练带来的巨大资源消耗使得开发更高效的优化器越来越受到关注。

以 GPT3的训练为例，其模型规模为 175B [33]，按照 FP32格式加载模型参数需要占据 700GB

内存，梯度规模与模型相同，Adam优化器则需要内存空间为梯度的 2倍，则模型、梯度和

优化器状态总共需要的内存为模型所需内存的 4 倍，实际优化过程中还存在激活值带来的

内存消耗，如此大规模大内存消耗使得必须通过分布式方式才能满足。 

 

本节重点介绍数据并行相关的理论结果，模型并行与流水线并行等方法目前理论研究还

十分有限，相关理论有待进一步发展[34]。由于大语言模型预训练使用的数据来源广泛，使用

数据并行方法时并不能简单地假设所有单机上的数据分布一致，而是需要考虑不同单机之间

的数据异质性。不失一般性地考虑	𝑚	个单机组成的分布式系统[35], 其中每个单机上的样本



 

 9 

数量为 𝑛, 假设每个单机上的数据采样自不同的数据分布 {µ5}50-7 , 第	i	个单机上的优化目

标记为： 

𝐿?~(𝑤) =
1
𝑛8ℓT𝑤, 𝑋5

6U
8

60-

, 

其中	�𝑋5
6�
60-

8
	为从分布 𝜇5 上独立采样得到 n 个样本，整个分布式系统的优化目标为 

𝐿QPT(𝑤) =
1
𝑚8𝐿?~(𝑤)

7

50-

=
1
𝑚𝑛88ℓT𝑤, 𝑋5

6U
8

60-

,
7

50-

 

首先给出随机梯度下降算法（SGD）在异质数据并行设定下的收敛性结论, 与深度学习

模型类似, 大模型的优化是典型的非凸优化问题, 其收敛性分析通常需要用到函数光滑条件, 

另外在数据异质设定下还需要梯度方差小于𝜎@的假设。基于以上假设, 其收敛性如下[35] 

1
𝑇8𝔼��∇𝐿Q(𝑤+)�@�

/

+0-

= 𝒪 �
𝜎

√𝑚𝑇
�, 

根据以上理论结果可得, 单机设定下需要𝑇∗步才能达到的优化误差在数据并行设定下只需

要𝑇∗/𝑚步即可达到, 从理论上确保了分布式扩展的有效性。 

 

虽然以上理论保证了分布式扩展的有效性，但实际运行中的系统依然面临着众多挑战，

其中最核心的挑战来源于机器之间的通信瓶颈。缓解通信瓶颈的方法主要从通信方式和梯度

压缩两个角度展开，其中对通信方式的改进包括去中心化、本地更新和异步等，梯度压缩方

法包括量化和低秩近似等。理论工作方面， Markov等[36]提出了量化分布式训练（Quantized 

Distributed Training，简称 QSDP）方法并且在大语言模型上进行了实验，其是对数据并行

（Fully-Sharded Data-Parallel，简称 FSDP）训练的一个变体，它支持梯度和权重的量化，并

提供了理论上的收敛保证。Wang 等[37]提出了通信高效训练框架 CocktailSGD，以克服在带

宽约为 500M的慢速网络上分布式训练大模型时遇到的通信挑战。CocktailSGD结合了随机

稀疏化、Top-K稀疏化和量化等技术，实现了比单独使用任何一种技术都更大的压缩比，同

时保持模型训练的收敛性，还通过理论分析证明了其在平滑非凸目标函数上的收敛性。基于

梯度低秩假设， Vogels等[38]提出了梯度压缩算法 PowerSGD来降低通信量，该方法结合了

动量方法和误差反馈技术（Error feedback），并且被用到了 DALL-E的训练中[39]。Liu等[40]
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通过系统实验对异步本地随机梯度下降（Asynchronous Local-SGD）大语言模型训练中的性

能进行了详细测试，但该场景下的理论分析还比较有限，有待进一步探索。 

 

除了分布式扩展方式之外，高效优化器的开发也越来越受到研究人员的关注。针对大批

量数据训练提出的LAMB使用了层自适应策略来加速深度神经网络的训练[41]，成功将BERT

的训练时间从 3天减少到 76分钟，并且提供了该算法在一般非凸设置中的收敛性分析。最

近 LAMB 已经被用于大模型分布式训练中[42]。为加速模型训练提出的 Adan（ADAptive 

Nesterov momentum algorithm）优化器重新开发了一种新的 Nesterov动量估计方法，避免了

计算梯度的额外开销，并采用该方法估计梯度的一阶和二阶矩[43]。大量实验结果表明，Adan

在视觉、语言和强化学习任务上表现良好，相关理论分析也证明了 Adan在非凸随机问题上

的复杂度与最佳已知下界相匹配。针对大模型优化提出的 Sophia 是一个二阶优化器[44]，它

使用轻量级的对角化海森矩阵估计作为预处理器，通过元素级裁剪来控制最差情况下的更新

大小，从而减轻非凸性和不稳定的更新带来的负面影响。此外，论文还提供了理论分析，证

明了 Sophia 的运行时间界限不依赖于损失的条件数。针对大模型设计的内存高效优化器

Galore 将梯度投影到低秩子空间中进行优化[45]，其理论分析了在训练过程中梯度矩阵会变

得低秩，这一点与低秩适应方法（LoRA）假设参数空间低秩存在根本不同。Galore 与

PowerSGD都存在梯度投影步骤，两者区别在于 PowerSGD依旧是在原始参数空间执行优化

步骤，而 Galore则在投影子空间执行优化步骤，所以更省内存。 

随着分布式训练规模的增大，去中心化和异步的更新方式将变得越来越重要，虽然传统

非凸优化已有相关结论，但大模型场景下如何体现异质数据分布对收敛的影响是重要但是还

未得到充分探索的方向。除数据并行相关的理论结果之外，模型并行与流水线并行等方法目

前理论研究还有待进一步发展。 

 

 

本章在统计学习理论框架下对大语言模型的表达能力、泛化分析和优化算法等方面

进行了概述。表达能力方面，Transformer 架构已被证实能够逼近任意序列到序列的函数，

这从理论上保证了大模型在序列建模方面的能力上限。泛化能力方面，模型需要应对来自

不同数据分布的挑战，理论工具如信息论等被用来深化我们对模型泛化行为的理解。在优化

算法方面，随着模型规模的增大，传统的优化方法面临内存和计算的挑战，因此，优化

策略如数据并行和模型并行成为必需，近期工作开发了多种高效的优化器，并探索了分布
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式训练中的通信瓶颈解决方案。本章的讨论不仅强调了理论在指导实践中的应用价值，

也揭示了当前理论分析的局限性，并对未来的研究方向提出了期待。 

2 大语言模型构建原则：理论指导实践 

大语言模型涉及海量数据与超大模型的相互作用，从工程开发角度来讲，预训练和微调

阶段均需要协调数据、模型和算法以提升模型的性能，从部署应用的角度来讲，以提示工程

为依托的大模型推理方法关注如何更好地激发模型内在能力。本节综述以上问题对应的理论

进展，同时讨论相关理论在实践指导中的潜在应用。 

2.1 预训练理论及启发 

 

2.1.1 超参迁移理论及其启发 

扩展法则（Scaling Laws)描述的是模型性能（如泛化误差）与模型架构（如模型参数量）

或者优化过程（如数据规模、训练计算量）随规模变化的关系。以往的研究表明，大模型的

扩展法则在数学上呈现幂律关系。假设使用表示模型的泛化误差，使用表示影响模型性能的

因素（如数据规模、训练计算量、模型参数量等），那么扩展法则可以表示为 

𝐿 = 𝑘 ⋅ 𝐵A + 𝑐, 

其中𝑘, α, 𝑐是该幂律公式的参数，𝐿表示模型的泛化误差。近年来，由于模型规模不断扩大，

大模型的预训练对计算资源要求非常高，例如 Llama2-70B 模型的预训练时间高达 1720320

个 GPU小时[16]。因此，直接根据大模型训练的结果调试超参数变得极为困难。如果能够获

得模型的泛化误差的扩展法则，就可以根据扩展法则预测出模型的泛化能力。通常可以在小

数据集和小模型上进行快速训练以获得扩展法则，然后使用该法则预测大模型的泛化能力。 

Kaplan等[46]发现了神经语言模型的扩展法则。令𝑁表示非嵌入参数量，𝐷表示数据集数

量，𝐶758表示最大分配计算预算。若固定其中一个，则扩展法则可以表示为 

𝐿(𝑁) = (𝑁c/𝑁)A"; αC ∼ 0.076,	 𝑁c ∼ 8.8 × 10-D 

𝐿(𝐷) = (𝐷c/𝐷)A#; αE ∼ 0.095,	 𝐷c ∼ 5.4 × 10-D 
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𝐿(𝐶758) = T𝐶c758/𝐶758U
A$
%&'

; αF758 ∼ 0.050,	 𝐶c758 ∼ 3.1 × 10G(PF-days) 

Kaplan 等发现，这些关系在𝑁跨越 6个数量级、𝐷跨越 2个数量级和𝐶758跨越 8个数量级上

都是成立的。有了扩展法则，大模型开发者可以提取预测大量级的模型的泛化误差，从而有

效降低训练成本。 

2.1.2 数据配比理论及其启发 

预训练大语言模型的训练数据是来自多个领域训练数据的混合，而这些不同领域数据的

配比是影响预训练大语言模型的最终性能的关键因素。但是，数据配比的比例目前依赖启发

式方法或者定性策略。Ye 等[47]给出了数据配比的扩展法则，从而使得在数据配比上定量预

测模型性能成为了可能。Ye等发现，泛化误差在多个混合数据上呈现线性组合关系，即： 

𝐿(𝑟-…𝑀) =8𝑠5𝐿5(𝑟-…𝑀)
9

50-

, 

其中，𝑀是训练数据中子领域的个数，𝐿(𝑟-…𝑀)表示总的泛化误差，𝐿5(𝑟-…𝑀)表示第𝑖个领

域的泛化误差，𝑠5表示第𝑖个领域泛化误差对总泛化误差的贡献度。Ye 等发现，对于单独某

个领域的数据，其泛化误差满足幂律： 

𝐿5(𝑟5) = 𝑐5 + 𝑘5 exp(𝑡55𝑟5), 

其中𝐿5和𝑖是第个领域的泛化误差和数据数量占比，𝑐5 , 𝑘5 , 𝑡56为特定系数。假设测试数据中有

𝐾个领域的数据，那么总的泛化误差可以写为： 

𝐿(𝑟-…I) =8𝑠5

9

50-

𝐿5(𝑟-…I) =8𝑠5 ¡𝑐5 + 𝑘5 expv8𝑡56

I

60-

𝑟6z¢
9

50-

, 

和 Ye等同期，Ge等[48]也提出了数据配比的扩展法则。假设训练步数为𝑠，某领域数据

的占比为𝑟。针对训练步数和数据占比，Ge等提出了一种双变量的扩展法则： 

𝐿(𝑠, 𝑟) = �
𝐴
𝑠J + 𝐶�

𝐵
𝑟K
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其中𝐴，𝐵，𝐶是常数，α，β是需要拟合的指数。 

2.2 有监督微调理论及启发 

将大模型部署到专有的下游任务上是一种常见的大模型应用方式，其做法通常是将大模

型在专有下游任务的数据上进行进一步微调。但是，这存在两个问题：一是在专有的下游任

务上微调可能会造成大模型原有的通用能力减弱；二是大模型的超大参数量使得普通开发者

无法有效对大模型进行微调。下面从理论角度讨论大模型微调过程中如何选择数据，并分析

参数高效微调模块的表达能力。 

2.2.1 数据选择理论及其启发 

大模型的微调常常忽视了训练与微调之间的联系，导致大模型的微调常常无法充分利用

预训练中获取的知识。因此，本小节总结了由泛化理论增强微调效果的工作。这些工作建立

了预训练数据对微调效果的泛化误差的影响，利用预训练知识增强微调的效果。 

将大语言模型直接在目标数据上进行微调可能会导致大模型在微调后只对齐了目标数

据，遗忘了原来的知识。Kang等[49]提出了要将大语言模型的微调分为两个阶段:前微调阶段

（Pre-Finetuning）和目标微调阶段(Targeted Finetuning)。前微调阶段使用候选集（大量开源

的未标注数据）对预训练模型进行微调，目标微调阶段选择专门的目标数据对模型进一步精

确微调。两阶段微调的目标是让大语言模型的分布是从原始的分布慢慢迁移，最终使得大语

言模型的分布包含目标数据的分布，而不是仅仅只能够对齐目标数据的分布。为了实现这个

目标，需要从无标签的大规模开源数据中选择合适的数据对大语言模型进行微调。令𝐷L表示

大规模开源数据集的分布，𝐷M表示前微调阶段的数据集分布，𝐷/表示目标分布，预训练大

语言模型的初始参数为𝑀.，经过前微调阶段后（微调数据集为𝐷M)的模型参数为𝑀∗(𝐷M)。在

以上的数据分布中，𝐷L和𝐷/都是已知的，𝐷M而需要通过求解获得。在前微调阶段，使用𝐷M

进行微调；在目标微调阶段，使用𝐷/进行微调。Kang等提出的前微调阶段的最优数据选择

定理为： 

𝐸#∼E([𝐿(𝑀
∗(𝐷M), 𝑥)] ≤ 𝐸%∼E)∗ [𝐿(𝑀

∗(𝐷M), 𝑦)] + 𝑘 ⋅ OT(𝐷I∗ , 𝐷/) + 𝑂(ε), 

其中𝐷I∗ = λ ⋅ 𝐷M∗ + (1 − λ) ⋅ 𝐷L，标量λ的取值为(0,1)，表示最优传输距离OT(⋅)，DM∗表示
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前微调阶段的最优数据选择。根据该定理，可以得到最优数据选择的具体表达为： 

𝐷M∗ = argmin
E+	⊂E,

𝐷M ⋅
∂OT(𝐷L , 𝐷/)

∂𝐷L
, 

Liu等[50]从学习理论（Learning Theory）的角度分析了在微调数据中加入预训练数据能

够缓解目标任务的超额风险界限（Excess Risk Bound）。由此，Liu等从理论出发，提出了

一种能够增强目标任务泛化的策略，这个策略是从预训练数据中选择一小部分数据加入微调

数据。假设原本的微调损失函数为： 

𝐹8(θ) ≝
1
n8𝑓(𝜃; 𝑥5 , 𝑦5)

8

50-

, 

其中(𝑥5 , 𝑦5)表示原本的微调数据。令ξ5 = (𝑥5Q, 𝑦5Q)表示从训练数据中选出的数据，这部分数据

在微调时候的损失函数为： 

𝐻7(θ) ≝
1
𝑚8ℎTθ; 𝑥6Q, 𝑦6QU

7

60-

, 

其中ℎ函数是与目标任务相关的函数。Liu等给出了这种方法的超额风险界限： 

𝐹TθR∗U − 𝐹(𝜃∗) ≤ 𝑂v
α log °𝑛Δ

@
/α±

𝑛 + (1 − α)δ@z, 

其中δ@ ≝ max
S-,T&-

𝐸d|∇𝐹(θ+) − ∇ℎTθ+; ξ5-U|
@e, ξ5- = T𝑥5-

Q , 𝑦5-
Q U表示第	𝑡	步从训练集中选择的数据。

因此，根据该超额风险界限，应该选择让δ@变小的数据，从而降低超额风险。 

2.2.2 参数高效微调理论及其启发 

由于大语言模型的巨大的参数量，普通研究人员微调预训练大模型变得十分困难，

Llama2 70B[16]的全量微调需要超过 780GB的显存开销。参数高效微调能够以极低的参数变

动对大语言模型进行微调，且能够达到与全量微调相当甚至更好的微调效果。主流的参数高

效微调算法有 LoRA[51]、Prompt Tuning[52]、Adapter[53]等。在过去的几年，虽然参数高效微
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调在实验效果上取得了逼近全量微调的效果，但是如何深入理解参数高效微调模块的表达能

力仍然是一个难题。理解参数高效微调的表达能力有助于更好地使用参数高效微调算法，也

可以帮助研究人员设计出更好的参数高效微调算法。本小节总结了近年来理解参数高效微调

表达能力的工作。 

LoRA适配器方法使用两个低秩矩阵的乘积近似需要更新的参数的增量矩阵，即Δ𝑊	 =

𝐵𝐴[4]，从而极大降低需要微调的参数量，大大降低对显存开销的要求。 

Zeng等[54]从理论上分析了 LoRA适配器的表达能力，从理论上回答 LoRA适配器需要

的最小秩、最小秩与网络结构的关系（宽度、深度、结构）。对于全连接神经网络（Fully 

Connected Neural Networks），Zeng等指出：假设存在一个网络𝑓，一个目标全连接神经网

络𝑓，存在 LoRA适配器能够使得网络𝑓精准表示目标网络𝑓，LoRA适配器的秩须满足： 

𝑟 ≥ T𝑓网络的宽度U ×
𝑓网络的深度
f网络的深度

. 

对于 Transformer网络，Zeng等指出：假设存在一个网络𝑓，一个目标 Transformer网络𝑓，

存在 LoRA适配器能够使得网络𝑓精准表示目标网络𝑓，LoRA适配器的秩须满足： 

𝑟 ≥ T嵌入维度/2U. 

如果 LoRA适配器的秩达不到上述最小要求，将会产生近似误差。 

Zhu等[55]指出了 LoRA适配器中矩阵的不对称性。假设𝑥为输入，那么有： 

T𝑊 +Δ𝑊U𝑥 = 𝑊𝑥 +Δ𝑊𝑥 = 𝑊𝑥 + 𝐵𝐴𝑥. 

Zhu 等认为，矩阵𝐵比矩阵𝐴更为关键，因为需要将映射到最终需要的空间。假设𝑊 ∈

𝑅U./-	×	U&'，𝐴 ∈ 𝑅W	×	U&' , 𝐵 ∈ 𝑅U./-	×	W。Zhu 等从泛化误差的角度证明了只微调矩阵𝐵比微调

矩阵𝐵𝐴要更好，有： 

|gen(𝜇,𝒜XY)| ≤ w
2𝑟𝑞σ@ ln 2

𝑛 8°𝑑58
(5) + 𝑑Z[+

(5) ±
5∈ℐ

, 
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|gen(𝜇,𝒜X)| ≤ w
2𝑟𝑞σ@ ln 2

𝑛 8𝑑Z[+
(5)

5∈ℐ

, 

其中|gen(𝜇,𝒜XY)|表示微调矩阵𝐵, 𝐴的泛化误差界限，|gen(𝜇,𝒜X)|表示微调矩阵𝐵的泛化误

差界限。由此，可以看到仅微调矩阵𝐵比同时微调矩阵𝐵, 𝐴要具有更好的泛化误差界限。Hayou

等[56]也发现 LoRA 适配器的不对称性，矩阵𝐵的学习率应该要比矩阵𝐴的学习率要更大。这

也反映了矩阵𝐵承担着映射𝐴𝑥到合适空间的重任，需要快速寻找到合适的矩阵𝐵。 

Prompt Tuning 通过在模型输入前面增加一些可学习的嵌入，使得模型可以以极低可学

习参数适配到下游任务。Petrov等[57]指出了 Prompt Tuning存在的缺陷，其仅能对原本的注

意力分数矩阵进行缩放而无法改变原本注意力分数的相对值，从而导致其无法学习预训练知

识之外的新知识。其经过公式推导，有： 

𝑡5 =8𝐴56  𝑊]  𝑥6 ,
^

60-

 

其中𝑊]表示 Query 矩阵，𝐴56表示𝑥5对𝑥6的注意力分数，	𝑥6 	表示输入的 token，	𝑡5 	表示输入

经过一层预训练模型中的自注意力层的中间表达。全量微调的公式可以表达为： 

𝑡5ft =8𝐴56ft T 𝑊] +Δ 𝑊]U 𝑥6

^

60-

, 

其中𝐴R+表示全量微调（Full Finetuning）后的注意力分数矩阵，	Δ𝑊]表示全量微调后的 Query

增量矩阵，𝑡5
R+为经过一层预训练模型中的自注意力层的中间表达的全量微调版本。Prompt 

Tuning的公式可以表达为： 

𝑡5
pt =  𝐴5.

pt  𝑊]  𝑠- +8𝐴56
pt 𝑊]  𝑥6

^

60-

  =  𝐴5.
pt  𝑊]  𝑠- +8𝐴56T1 −  𝐴5.

ptU 𝑊]  𝑥6

^

60-

=  𝐴5.
pt  𝑊]  𝑠- + T1 −  𝐴5.

ptU 𝑡5 , 

其中𝐴^+表示经过 Prompt Tuning 后的注意力分数矩阵，𝑡5
^+为经过一层预训练模型中的自注

意力层的中间表达的 Prompt Tuning版本。注意到，相比于全量微调可以随意改变注意力分
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数矩阵，Prompt Tuning仅能对该矩阵进行缩放，全量微调可以随意改变 Query矩阵，但是

Prompt Tuning仅能够对原本预训练模型的中间表达增加一个偏置。因此，Prompt Tuning无

法通过微调学习到新知识，仅可以激发组合大模型在预训练阶段学习到的知识。 

2.3 提示工程理论及其启发 

提示工程（Prompt Engineering）已成为引导大语言模型解决复杂任务的重要技术。其重

要性在于其能够显著提升人机交互的效率和效果。随着任务日益复杂，近期的先进提示工程

方法已超越单轮交互的限制，发展到多轮交互，使得人类与大语言模型的互动更深入、更细

致[33,58]。本节总结了利用控制论和信息论角度对提示工程建模的论文，这些方法可以加强人

与大模型之间的交互。 

2.3.1 信息论视角下的提示工程理论 

从概念上讲，通信过程通常被建模为一个信息处理步骤的链条，涉及发射机（Sender) 和

接收机（Receiver）之间信息的编码、传输和解码。发射机首先将信息编码（Encode)，然后

通过信道传输由接收机接收，然后接收机解码(Decode)。接收机解码后会通过信道对发射机

做出反馈。由于编码、传输和解码过程中均可能存在噪声，上述流程通常是多轮的。 

Song等[59]提出了可以从通信理论的视角看待提示工程建模，将提示（Prompt)与大语言

模型的交互当作一个通信系统。由此，Song等从通信理论的视角给出提示工程的数学建模： 

𝑋
b0(º⎯¼ 𝑃/

R1º¼ 𝑃Y
202º⎯¼ 𝑌, 

其中𝑋表示模型的输入，𝑔c(表示由输入到 Prompt 的映射，𝑃/
R1º¼ 𝑃Y表示大模型依照 Prompt

做出的回答的映射，𝑃Y
202º⎯¼ 𝑌表示依照大模型回答得出最终输出𝑌的映射。提示工程的建模可

以表达为最大化输入和输出之间的互信息，即： 

max
c(,c2

𝐼(𝑋, 𝑌) = max
c(,c2

𝐼 °𝑋, ℎd2 ∘ 𝑓e ∘ 𝑔d((𝑋)±, 

其中𝑓e ∘ 𝑔d((𝑋) = 𝑓e(𝑔d((𝑋))，最大化输入和输出的互信息可以理解为最小化用户的
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Prompt和大模型之间的误解。 

X
f34º⎯¼ Pg为提示模板建模（Prompt Template Engineering），即为输入选择合适的提示，让

大模型更容易理解用户的输入，可以理解为通信系统中的发射机编码过程，其可以表达为： 

max
c(

𝐼(𝑋, 𝑃Y) = max
c(

𝐼 °𝑋, 𝑓e ∘ 𝑔d((𝑋)±, 

其充当了“编码器”的角色，通过以模型能够理解的方式对信息进行编码，从而弥合用户与

大模型之间的差距，然后从大模型中引出知识。 

𝑃Y
202º⎯¼ 𝑌为提示应答工程（Prompt Answer Engineering），其旨在寻找易于人类理解的提

示，可以理解为通信系统中的解码过程，其可以表达为： 

max
c2

𝐼(𝑃/ , 𝑌) = max
c2

𝐼 °𝑃/ , ℎd2 ∘ 𝑓e(𝑃/)±, 

其充当了“解码器”的作用，使得大模型输出的答案能够和人类期望高度对齐。在解码过程

中，由于输出空间无限，大模型生成的输出往往除了预期答案外还携带冗余信息。答案工程

旨在限制输出空间并提取目标答案，使最终输出（即𝑌）与终端用户的期望高度一致。 

为了尽量减少用户与大模型之间的误解，可以学习通信系统的多轮交互，用户与大模型

之间的提示工程建模也使用多轮交互的方法，即： 

𝑚𝑎𝑥d(& 8𝐼�𝑋, 𝑓e ∘ 𝑔d(&(𝑋)�
I

50-

. 

2.3.2 控制论视角下的提示工程理论 

控制理论源自对自动控制系统的研究，它旨在探讨系统如何通过反馈和自我调节来实现

目标。可以利用 Prompt与大模型的反馈和自我调节为大模型寻找最优 Prompt。Bhargava等

[60]利用控制论的反馈机制，提出了一种逐步增加 Prompt长度的方法。Luo等[61]提出了一个

针对与大语言模型多轮交互的最优控制框架。根据最优控制理论，提示工程可以建模为以下：

确定合适的评估函数；为 Prompt候选集建立更新规则；解决所得到的最优控制问题。 
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本章综述了大语言模型在预训练、微调及部署应用方面的理论进展和实际应用挑战。在

预训练阶段，通过理论洞察如扩展法则和数据配比理论，开发者可以更有效地预测和优化模

型的泛化能力，从而在有限的计算资源下实现最优的性能。微调阶段，理论工作帮助理解如

何选择微调数据和如何设计高效的微调策略，特别是在大模型参数庞大且训练成本高昂的情

况下。在模型部署和应用阶段，提示工程提供了一种新的方法论，通过精细控制信息的编码

和解码过程，增强了人机交互的效果和效率。整体来看，这些理论和方法为大语言模型的开

发和应用提供了重要的指导和支持，使其在处理复杂任务时更为高效和精确。 

3 大语言模型涌现能力：数学机理分析 

随着 GPT 系列模型的发展，大语言模型受到了业界和学界的高度关注，引发了重要的

技术变革[62-63]。随着扩展法则（Scaling Law）[46, 64]的广泛探索，研究人员发现当扩大模型的

参数规模、数据规模以及计算资源，语言模型的能力会出现显著的提升，甚至会出现某些特

定能力的涌现[65]。从探索大模型的基础问题出发，提供扩展法则（Scaling Law）的理解，研

究大模型的涌现能力如情境学习（In-Context Learning, ICL）与思维链（Chain-of-Thought, CoT）

的数学机理，将为更好地理解和设计大模型提供重要的理论支持。 

3.1 扩展法则(Scaling Law)机理分析 

为了有效刻画预训练的规模效应，研究人员提出使用“扩展法则（Scaling Law）”进行

大语言模型能力的定量建模[46, 64]。本节将分别从优化视角分析损失函数对扩展法则的影响；

从泛化视角分析随数据规模变化的泛化与扩展法则的联系；从表达能力视角分析随模型规模

变化的表达能力与扩展法则的联系。 

3.1.1 优化视角：扩展法则受损失函数影响 

现有的扩展法则主要是针对语言建模的“下一个词元预测损失”构建[46, 64]，本节将首先

从优化视角，分析损失函数对扩展法则的影响。在大模型预训练过程中，可以使用语言建模

损失（即词元预测的平均交叉熵损失）建立起可预测的模型能力演变趋势曲线，即扩展法则。

基本思路是利用较小算力训练语言模型（对应小的数据规模或模型尺寸），根据这些较低成

本获取到的模型效果表现去拟合模型性能函数，进而利用函数趋势去预测大尺寸模型（对应

充分训练模型）的效果。扩展法则给出了一种模型性能可预测性的数学分析工具，可以用于
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监测模型效果的变化，及时发现与修正预训练过程中所出现的错误。 

在许多情况下，规模对性能的影响通常可以通过扩展法则进行方法论预测。例如，常用

的损失度量如“下一个词元预测”的交叉熵损失构建较为平衡，容易建立起函数拟合模式，

其规模曲线已被证明根据经验跨度超过七个数量级。但现有的基于语言建模损失（即建立在

词元级别的交叉熵损失[46]）的扩展法则仍存在一定的问题。在训练中，直接对建立在词元级

别的交叉熵损失进行优化使之尽可能地减少，在实践中我们更关心大模型在实际任务上的表

现。该有益的扩展法则仅产生对损失的预测，而没有完全扩展到实践中遇到的实际任务性能

[65-68]。具体地，Henighan 等[66]将语言建模损失的减少与下游任务性能的提高建立一定的对

应关系，证明在具备自回归交叉熵损失的 Transformer 单一架构下，扩展法则适用于各种数

据模态的生成建模，例如生成语言、图像和视频建模等。然而，值得注意的是，语言建模损

失的减少并不总是表明下游任务的模型性能有所提高。Mckenzie 等[67]发现在某些任务中会

出现逆缩放现象，随着语言建模损失的减少，任务性能会意外地变得更差。此外，Wei等[65]

和 Ganguli 等[68]的工作发现某些特定下游任务的性能似乎并没有随着规模的变化而不断提

高，因此此类任务无法提前预测，如扩展法则无法刻画“涌现能力”所带来的性能跃升。这

些工作表明词元级别的损失与任务性能之间存在不完全匹配的现象，即基于词元交叉熵损失

的扩展法则在部分任务的性能预测中失效。 

基于现有扩展法则在损失函数上的局限性，可进一步构建下游任务性能和各项能力涌现

情况与多种指示性度量指标之间的关系，如探索训练损失的变种以刻画模型的多维度能力水

平等。Srivastava等[69]和 Schaeffer等[70]提出在模型规模增大时所产生的性能跃升可能源于评

测指标（损失函数）不够平滑、测试模型尺寸过于离散。Hu等[71]针对该问题提出对任务进

行分类的启发式指标、新的评估策略和实例级扩展曲线拟合，并根据损失扩展法则推导了任

务扩展法则，从而可以量化模型在任务上的表现以提高模型能力的可预测性。 

3.1.2 泛化视角：泛化误差随数据规模变化 

扩展法则刻画了大语言模型在下游任务的预测能力随着训练数据和模型参数规模的变

化规律[46, 64]。本节将从泛化视角，分析随数据规模变化的泛化与扩展法则的联系。 

GPT-2论文中明确提出了大语言模型是多任务学习器的观点[72]，基于此可以在多任务学

习理论框架下对大语言模型的预训练优化过程以及泛化误差进行建模。自然地，大语言模型
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训练过程中所展现出的扩展法则（能力预测）可以与其跨任务的泛化性能建立联系，甚至对

于仅基于交叉熵损失的扩展法则无法解释的涌现能力（如情境学习、思维链等能力），均与

其跨任务的泛化性能有关[65]。因此，从受数据规模影响的泛化视角理解扩展法则，可以表述

为：扩展法则刻画了多任务泛化误差随着训练数据的变化规律。 

Michaud等[73]基于语言模型量子知识点的假设提出了针对扩展法则的理论解释，使用语

言模型梯度自动将模型行为分解为一组不同的技能（量子），并假设对于每个量子，训练数

据中需要使用量子的 𝜏 个示例阈值才可学习该量子，以此完成对数据扩展的研究。此外，

Arora等[74]将大语言模型的交叉熵损失与语言任务的基本技能联系起来，结合了扩展法则和

统计学习工具，建立了对于涌现能力理论分析框架，提出扩展法则量化了预训练模型中强大

的归纳偏差现象，以及数据扩展将影响大语言模型的泛化性能和涌现能力。进一步， 

Deletang等[75]将预训练看作知识压缩，从压缩视角建立了信息论与大语言模型预训练之间的

关系，基于信息论的泛化研究将进一步建立与预训练相关的扩展法则（包括数据扩展）与模

型泛化的联系，从而提供扩展法则更深的见解。 

3.1.3 表达能力：表达能力随模型规模变化 

扩展法则刻画了大语言模型在下游任务的预测能力随着训练数据和模型参数规模的变

化规律[46, 64]。本节将从表达能力视角，分析随模型规模变化的表达能力与扩展法则的联系。 

追溯 GPT系列模型的发展：遵循 GPT-1 [75]的生成式、仅解码器的 Transformer架构，

GPT-2 [72]将参数规模增加到 1.5B，GPT-3 [62]将模型参数缩放到更大的尺寸 175B。尽管 GPT-

3的论文[62]没有明确讨论 LLM的涌现能力，但我们可以观察到可能超越基本扩展法则的巨

大性能飞跃[46]，例如较大的模型具有明显更强的情境学习能力）。总体而言，GPT-3 可以被

视为“大力出奇迹”的成功典范。GPT-4 [63] 进一步具备更强的解决复杂任务的能力，其中

引入了可预测扩展法则，可以在模型训练期间用少量计算准确预测最终性能。Sharma 等[76]

说明当数据充足时，训练有素的神经网络实现的测试损失按照网络参数数量的幂律进行扩

展，并从理论上将与模型大小相关的扩展指数与数据流形的内在维度建立联系，展示了模型

大小对模型扩展能力的影响。此外，Zeng等[54]和Merrill等[77]分别从理论上提供了利用权重

矩阵低秩自适应（LoRA）对预训练模型进行参数高效微调、以及使用思维链进行预训练模

型能力激发的表达能力分析。然而，尽管经验证明，将模型扩展到相当大的参数规模可以导
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致模型表达能力的巨大增加[78]，但其理论基础在很大程度上仍未得到探索。在未来研究中，

可以进一步从理论上探索模型的表达能力随模型参数量的变化，从表达能力角度为扩展法则

提供新的理论支撑和理解。 

3.2 情境学习(In-context Learning)能力机理分析 

情境学习（In-context Learning，ICL) 是大语言模型预训练后涌现出的重要能力，对于

训练过程中没有见过的新任务，只需要给定几个输入输出样例对和测试输入，大语言模型就

能实现在新任务上的泛化。与传统的学习范式不同，ICL并没有显示更新参数就能实现新任

务的泛化，这使得其成为激活大模型能力的高效方式。本节将分别从优化视角，分析 ICL的

隐式更新机理；从泛化视角，提供 ICL 的泛化误差分析；从表达能力视角，分析 ICL的函

数逼近性质。 

3.2.1 优化视角：情境学习隐式更新机理 

大语言模型完成 ICL 推理的过程中不需要进行显式梯度更新，却能在新任务上取得良

好的效果。大语言模型是否存在隐式的更新过程成为解释 ICL 推理的一个直观的想法，并

引起了大家关注。Transformer架构是当前大模型使用的主流的架构，理解 Transformer中注

意力机制在大模型 ICL 推理过程中发挥的作用，是理解大模型隐式梯度更新的核心。本节

将首先从优化视角，提供 ICL的隐式更新机理分析。 

Aizerman 等[79]和 Irie 等[80]首先提出神经网络的梯度下降过程可以被看作为线性注意力

的对偶形式。在此基础上，Dai等[81]在线性注意力的设定下，将 ICL推理过程解释为对大模

型的隐式微调。Akyurek等[82] 提出，通过构建特定的模型权重，Transformer可以执行平移、

乘法、除法、仿射等基本操作，这些操作可以进一步组合起来执行梯度下降算法。Von Oswald

等[83]采用了另一种构造方法，使得在单个或多个线性注意力层上的推理过程可以等效地看

作在进行一步或多步梯度下降算法以完成 ICL 线性回归任务。在该权重构造方法的基础上，

随后的工作对 Transformer 在自回归设定下的 ICL 能力进行了更深入的探索，并指出该设

定下的 ICL 推理类似于执行在线梯度下降[84-85]。Zhang等[86]从优化角度进行了收敛性分析，

具体提供了通过梯度流学习线性模型与 Transformer 上下文学习的优化收敛分析相一致的

证据。Tarzanagh等[87]提出了一种新颖的观点，将 Transformer 视为支持向量机（SVMs），
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建立了自注意机制的优化几何与硬间隔 SVM问题之间的关联。 

这些研究从隐式梯度更新的角度，对大模型的 ICL 推理能力做出了一定的探索。但已

有从隐式梯度更新角度对大模型 ICL 能力的研究，一般都基于线性注意力的设定，这与实

际中大模型采用的 softmax 非线性注意力机制仍存在明显的差距；此外，现有研究给出的

大模型的隐式梯度更新机理，更多为形式上的类比，该隐式更新过程的具体细节，包括损失

函数和训练数据的形式，还有待进一步的完善；最后，现有部分研究在研究隐式更新机理时

采用了特定的权重构造方法，即当模型权重满足理论上的某些形式时，大语言模型的 ICL 

过程可以被看作隐式梯度更新，然而实际完成训练后的模型权重并不一定满足这些特定的形

式，这就会导致理论分析的失效，因此，如何不依赖权重构造方法对隐式更新机理进行探究，

同样成为当前研究大模型 ICL 能力的一个重要问题。 

3.2.2 泛化视角：情境学习泛化误差分析 

如 3.2.1节介绍，已有一些研究工作对 “将 ICL视为梯度下降算法的隐式执行” 进行

了初步探讨，这些研究试图回答 ICL 是什么，但并未解释大语言模型是如何涌现出 ICL 能

力。本节将从泛化视角，提供 ICL 的泛化误差分析。 

Xie 等[88]从贝叶斯视角对 ICL 泛化性提供了初步洞见，将 ICL 视为隐式的贝叶斯 推

理，而预训练的大型语言模型在预测推理过程中被视为直观地推断概念。Wang等[89]和 Jiang

等[90]同样持有类似的贝叶斯观点。然而这些工作[88-90]都假定大语言模型是预先固定的，并没

有考虑优化过程对 ICL 能力的影响。针对该问题，可考虑优化对 ICL 泛化能力的影响[91-

93]，建立预训练与 ICL 阶段之间的联系。进一步，Zhang 等[93]研究了自回归预训练对 ICL 

能力的影响，但值得强调的是，已有工作对先验和后验分布的假设是比较苛刻和受限的，对 

ICL的理解仍然有限，亟待发展。 

为了进一步探索 ICL 表达能力的起源，部分学者试图从泛化性的角度提出新的见解。

Wei等[65]发现大语言模型训练过程中所展现出的 ICL 能力与其跨任务的泛化性能有关。具

体来讲，ICL 能力表明大语言模型在新任务上具备少样本泛化能力[62]，GPT-2 文中[72]明确

提出了大语言模型是多任务学习器的观点，可以在多任务学习理论框架下对大语言模型的优

化过程及泛化误差进行建模。基于上述观点，Arora等[74]将大语言模型的交叉熵损失与语言
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任务的基本能力联系起来，并结合规模效应和统计学习工具，建立了对于涌现能力的理论分

析框架。进一步，Deletang等[75]将预训练看作知识压缩过程，建立了信息论与大语言模型预

训练之间的关系，相关研究表明即便是语言模型也可以被用作图像的压缩器，提供了对预训

练过程进行建模的全新视角。 

虽然已有工作从贝叶斯、泛化性等角度分析了大模型 ICL 能力产生的可能原因，但现

有工作仍然聚焦在简单的线性回归的函数学习任务上，如何在更符合真实场景的自回归语言

建模下，在多任务学习理论下、使用信息论或 PAC-Bayesian 等工具对大语言模型的预训练

优化过程及 ICL 推理阶段的泛化误差进行理论分析，仍然是个亟待解决的重点和难点问题。 

3.2.3 表达能力：情境学习函数逼近性质 

本节将从表达能力视角，分析 ICL的函数逼近性质。Zhang等[86]研究了具有单个线性自

注意力层的 Transformer 中 ICL 的动态，该线性自注意力层通过线性回归任务的梯度流进

行训练，具有适当随机初始化的梯度流可以找到目标函数的全局最小值从而具备拟合任何线

性函数的 ICL 能力。Huang 等[94]在单个 softmax 自注意力层的设定下分析了 Transformer 

的阶段式训练动态，同样表明具有通过梯度下降训练的 softmax 自注意力，以便在上下文

中逼近线性函数类。Chen 等[95]研究梯度流的动力学，以训练多头 softmax 自注意力模型，

用于多任务线性回归的上下文学习。进一步，Cheng等[96]同时去除了关于线性的两个严格假

设，在更符合实际的非线性条件（包括基于 softmax 自注意力的 Transformer，学习非线性

函数任务）提供了理论和经验证据，证明非线性 Transformer 可以且确实通过训练中学会了

执行梯度下降算法以在上下文中学习非线性函数。该工作回答了使用 ICL 对 Transformer 

进行能力激发，能够具备逼近非线性函数的能力。 

此外，Bai等[97]基于 ReLu和的逼近定理完成 ReLu自注意力的权重构造，使得在单层

的 ReLu 自注意力上的推理过程可以等效地看作在预训练模型基础执行一步隐式的梯度下

降算法。Akyurek 等[82]和 Bai 等[97]的工作均表明 Transformer 可以在上下文中实现广泛的

标准机器学习算法，例如最小二乘法、岭回归、广义线性模型的凸风险最小化（例如逻辑回

归）以及两层梯度下降神经网络，对各种上下文数据分布具有近乎最佳的预测能力。 

已有工作在不同自注意力模型（线性自注意力，softmax自注意力，ReLu自注意力）设
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置下，分析 ICL在线性或非线性的函数拟合任务上的表现。在考虑 Transformer 架构的其他

模块（例如位置编码）的设定下分析模型在更通用任务上的能力，仍是重要的研究问题。 

3.3 思维链(Chain-of-thought)能力机理分析 

思维链（Chain-of-Thought，CoT) 是大语言模型预训练后涌现出的重要能力。之前的研

究强调，精心设计的提示对大语言模型的表现非常重要[98-99]。特别地，Wei 等[100]发现思想

链提示对于涉及算术或推理的任务至关重要，生成答案的正确性可以通过大模型输出中间结

果的修改来显著提高。 

Li 等[101]的研究表明，思维链的成功可以归因于将组合函数的情境学习分解为两个不同

的阶段：专注于组合每一步相关的数据，以及在上下文中学习单步组合函数。这种分解揭示

了思维链在处理复杂推理任务时的机制。但该工作主要关注于基于 MLP 的任务上，子问题

本质上是简单线性回归的实例。进一步地，Feng 等[102]分析了自回归 Transformer 结合思维

链提示方法的表达能力，证明了深度受限的 Transformer模型在不增加模型大小的情况下，

无法直接为基本算术/方程任务生成正确答案，除非模型大小相对于输入长度呈超多项式增

长。Merrill等[77]也从研究表达能力出发，揭示了中间生成的 Transformer 可以学习内容的局

限性，进一步可能沿着 Malach [103]的路线从学习理论的角度对带有 CoT 的 Transformer、

使用不同类型的微调提供理论分析，为如何更好地允许模型使用思维链提供新的见解。 

目前思维链背后的基本机制在很大程度上仍然有待进一步探索，如思维链成功提升大模

型性能表现的根本原因，以及大模型在直接回答数学/推理问题方面是否有局限性等。在自

回归语言建模任务上，探索思维链如何影响具有更复杂结构、更长组成链和更广泛子问题的

任务的训练，从优化理论、泛化理论、表达能力理论分析大模型在生成 CoT 解的能力将是

未来研究的重要方向。 

本章深入探讨了大语言模型的核心理论与实践挑战，特别是扩展法则、情境学习（ICL）

与思维链（CoT）的机理分析。我们从优化、泛化和表达能力三个维度解析了大模型能力的

涌现，揭示了模型规模、数据规模和计算资源增加时模型性能的显著提升。扩展法则为理解

和预测大模型性能提供了重要的定量工具，而 ICL和 CoT的分析则展示了模型在处理复杂

任务时的适应性和高效性。通过这些理论洞察，我们能更好地设计和优化大模型，以应对更
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广泛的实际应用挑战，同时这也为未来大模型的研究方向提供了理论基础和实践指南。 

4 结论 

 本文从统计学习视角对大语言模型理论研究进展与趋势进行了综述，首先在统计学习框

架下阐述了大语言模型的理论分析框架，主要涉及模型表达能力、算法收敛快慢与泛化误差

分析。相比于传统机器学习来讲，大语言模型的理论分析需要考虑数据分布的异质性、模型

结构的特殊性与优化算法的系统性，本文在综合考虑以上大模型特性基础上总结了相关理论

结果，并且进行了讨论展望。除此之外，本文从理论指导实践的原则出发总结了预训练和微

调阶段的相关理论，分别涉及预训练阶段的超参数迁移和数据配比，微调阶段的数据选择和

低秩近似以及信息论和控制论视角下的提示工程。最后，本文对大语言模型涌现出的扩展法

则、情境学习能力和思维链能力相关的机理分析进行了分析汇总，以期能够对工程实践带来

相应的启发作用。大语言模型的工程和理论均处在快速发展阶段，除本文之外前期已有部分

涉及大模型理论的综述工作，包括大语言模型综述[78]、大语言模型微调综述[104]、大语言模

型对齐综述[105]与大语言模型高效训练综述[106]等。 
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