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以英伟达为代表，近期美股科技巨头市值蒸发超过万亿，引发了市场对 AI 泡沫破裂的担忧，

特别引发焦虑的是大模型领域，甚至有人将其与互联网泡沫相提并论。 

我们惊叹于当前 AI 的成果，但若深究其过程则往往感到失落。在生成式 AI 盛行的当下，

这种矛盾心理尤为突出。 

大语言模型（LLM）的通用能力是一个意外的收获，为了改进机器翻译序列处理而提出的 

Transformer，性能是如此强大，已经成为语音、文本、图像领域事实上的基础架构，并且展

现出一统模态的巨大潜力。从 GPT-3 到 GPT-3.5（即 ChatGPT），模型能力似乎有了质的

飞跃，但二者在训练方式上并没有本质区别，这是否意味着更多的数据、更大的模型是通往

智能的正确路径，更好地「预测下一个词」最终能让我们创造出会思考的机器？ 

今天，大模型已经开始走向产品阶段，人工智能正渗透到千行百业，我们在享受智能化所带

来的便利的同时，也面临一系列现实问题。现有的理论还难以解释深度学习的许多重要问题，

导致实践无法系统且高效的进行。大模型的出现，给机器学习理论提出了全新的课题。在技

术创新飞速发展、知识创造相对滞后的当下，理论研究该如何应对挑战、抓住机遇？ 

本期机器之心《智者访谈》邀请到北京大学智能学院教授王立威，从机器学习理论视角看大

模型的能力边界，探讨理论对 AI 未来发展的影响。 

王立威教授指出，很多人都将今天的人工智能与工业革命相类比，但我们是否想过，蒸汽机

虽是传世的发明，却鲜有与其设计相关的理论流传下来。如果仅仅只停留在解释具体现象的

层面，如今的机器学习理论研究是否也会面临同样的命运？ 

当 AI 技术实践不断突破而理论认知未能同步提升时，技术创新的风险也将被放大，甚至阻

碍其真正价值的实现。 

王立威教授鼓励青年学者挑战现有框架，探索未知领域，大模型不是人工智能的全部，机器

学习也不止一条路径，只有看得更深、更加本质，才能发现足以传世的「AI 领域的能量守

恒定律」，进而指导未来的研究和实践。 

他说，探索需要勇气，承担一定风险，很多事情都无法预测，但这也正是探索的乐趣。 

 

访谈文字整理 

机器之心：王立威教授好，非常高兴您做客机器之心的《智者访谈》。我们知道您深耕机器

学习领域多年，尤其关注基础理论方面的研究。在如今这个技术飞速发展、应用日新月异的

时代，对基础理论的洞察尤其重要，我们希望今天能与您探讨机器学习理论相关的内容，以

及理论对于未来 AI 领域发展的影响。 

王立威：很高兴参加机器之心的活动，分享一些我个人的看法。 



为什么如今的 AI 既聪明又愚蠢？ 

机器之心：都说现在的 AI 聪明得惊人又蠢得出奇。我们见到了有 Google DeepMind 研

发的 AlphaGeometry 系统，能够解奥赛级别的几何证明题，并且获得了 IMO 银牌。同时

前段时间热议的，很多大模型连 9.11 和 9.9 在数值上的大小都分不清，为什么会出现这

种情况，您能从原理上给我们解释一下吗？ 

王立威：首先我想跟大家澄清一点，今天的 AI 系统，我们应该具体地去看，而不是笼统地

去看。比如你刚才举的两个例子，一个是 Google DeepMind 研发的以 AlphaGeometry 以

及后来的 AlphaProof 为代表的，这是一类系统，还有另一类是以 OpenAI 的 ChatGPT 这

种语言大模型为代表的系统。 

这两类系统虽然都是 AI 系统，但它们是截然不同的，无论从自身的结构、原理到进行机器

学习的方式，再到处理的问题，各自的擅长与弱点，都非常不一样。大家可能用过 OpenAI 

的 ChatGPT 或者其他的一些语言大模型，这类 AI 系统主要处理的是语言对话，而且是非

常宽泛、普适的场景，其优点是可以处理大量的问题，但缺点和不足是逻辑性稍有欠缺，对

于需要严密逻辑推理的问题，比如说数学或一些科学问题，这不是它的所长，也跟这类系统

的原理密切相关。 

刚才讲的另一类系统，比如说 AlphaGeometry，以及后来的 AlphaProof，用的是深度强化

学习这种方法，而深度强化学习不是今天语言大模型的主要技术方案。它们还有一大特点，

也是区别于语言大模型的，是专注于解决特定类型的封闭世界问题（closed-world problem)。 

选择封闭世界问题，并利用深度强化学习去解决，这套思路与 DeepMind 在几年前用 

AlphaGo 下围棋的方法一脉相承。今天我们已经开发出很多的这种解决特定问题的 AI 系统，

它们各自拥有独特的优势和技术路线，在功能和应用上也有所区别。 

机器之心：后来 DeepMind 又推出了升级版的 AlphaGeometry 2，说是基于 Google 的 

Gemini 大模型进行了训练，并且性能得到了提升。在您看来，这个具体提升在哪里呢？ 

王立威：我个人认为大模型在里边应该没有起到什么太重要或者本质的帮助，可能更多是吸

引大家关注，因为毕竟大模型现在是一个热点。 

AlphaGeometry 其实是基于我们中国已故的著名数学家吴文俊先生所做的「数学机械化」

方法，去做平面几何的定理自动证明。有很多研究者都在从事这方面的工作，比如中国科学

院数学研究所的高小山老师等等，他们已经深耕了很多年。 

AlphaGeometry 是建立在这样一系列工作的基础上，又做了一定的改进，你可以把这些改

进概括为「神经符号系统」这样的名词，但其本质还是使用 DeepMind 所擅长的那套较为

标准和成熟的深度强化学习方法。AlphaGeometry 的论文已经正式发表，它相较于吴方法

已经做到一个什么水平，例如在 f 值、m 值之上加了几个新的成分，每一个成分加进去可

以提升多少，都有非常清楚的描述。 

所以我觉得 AlphaGeometry 好，首先在于选择了平面几何这个很对的研究问题。但是，平



面几何早在吴文俊先生那个时代我们就已经知道，这条路是可以走，并且可以走得很好的，

今天 AlphaGeometry 只是把它做到更好，接近完美的一个水平。 

使用机器学习解决数学和科学问题的潜力 

机器之心：您近年来也关注使用机器学习方法解决数学和科学问题，显然看中了其潜力，您

能再展开谈一谈吗？ 

王立威：用机器学习、人工智能的方法解决数学或者科学问题，在我看来确实非常具有潜力。

当然我们也要辩证地看这个问题，不是说有了机器学习和人工智能就能包打天下，就能替代

我们的科学家、数学家去解决科自然科学、数学领域的问题。 

应该说今天的机器学习、人工智能在这方面是一个有力的工具，但在可预见的未来还无法替

代人类。我个人认为未来发展路径可能是：人类科学家仍然要做顶层设计，但是其中的某些

环节或部分可以用机器学习和人工智能方法更高效地完成，因为很多时候需要处理大量的数

据，尤其是一些不是很规律的、很复杂的表示。 

我经常和我组里面的学生讲，我用一个词叫 regular，就是有规律性，人类比较擅长发现或

处理一些特别 regular 的对象。今天的机器学习可能在处理一些没那么 regular 的对象，甚

至发现一些没那么 regular 的规律方面比人更强一点，但如果是非常伟大的发现，我觉得可

能单纯靠今天的机器学习困难是很大的，人和机器学习必须要更有机地结合起来才行。 

机器之心：说到用机器学习解决数学问题，我们很容易想到陶哲轩教授，他认为 AI 一定能

为我们带来巨大的突破。对此您是怎么看的呢？ 

王立威：今天用机器学习和人工智能去解决数学问题，实际上有几个不一样的技术路线，应

该说是非常不一样的技术路线，一种就是刚才我们谈到的 Google DeepMind，他们用以深

度强化学习为代表的方法去解决一些非常特定的领域里面的问题。 

以陶哲轩为代表，还有很多数学家，包括另一位著名的菲尔兹奖得主舒尔茨，他们其实在做

一个叫「数学形式化」的工作，形式化本身并不涉及 AI，没有 machine learning，它其实是

想把今天人类在写数学论文时所用的数学语言，翻译成一种非常标准的，每一步都按部就班

的，甚至类似于代码的这样一种语言，其好处是由于人在写数学证明的时候其实是容易犯错

的，甚至中间有一些 gap 数学家自己都意识不到。但是如果翻译成形式化的语言，每一步

可以自动地由计算机去验证，这样就能保证数学证明里不会存在潜在的漏洞。 

在这个过程当中，既然计算机可以直接去读，直接去验证，甚至直接去进行一些逻辑上的推

演，那么这个时候 AI、machine learning 就有可能进入进来。实际上早在几十年前就有一个

领域叫做定理的自动证明，目标就是希望用计算机来自动完成定理的证明。 

今天由于有了机器学习和人工智能，所以大家希望从这条路去做一些事情，在形式化后，是

不是有可能通过机器学习的方式，对于一个想要证明的定理，自动地去发现它的证明过程，

更准确地说，是在证明的过程中，每一次我走到一步，下一步应该去做什么、去证明什么，

这样一步一步从命题到最终结论，全部自动完成。 



这是陶哲轩等人在探索的技术路径。就我个人而言，我倾向于认为形式化加定理自动证明这

条路，需要很长的时间去走，而且有很大的难度，不仅是技术上的难度，还有很多条件上的

难度，比如说数据等问题。 

今天的语言大模型，无论是 ChatGPT 还是其他模型，实际上已经把互联网上几乎所有的数

据全部用到了。然而，在数学或者一些自然科学领域，我们需要的并非海量的简单文本，而

是高质量的专业数据，比如人类数学家撰写的数学论文和与之对应的形式化语言表达这样的

配对。就好比机器翻译，今天大模型在自然语言翻译上取得显著成果，其根源在于大量的双

语语料库，比如中文和英文的配对。 

然而，数学是一个高度专门化且深奥的领域，尽管我们有大量的数学论文，但与之对应的形

式化语言表达却非常匮乏，因为将自然语言的数学论文转换为形式化语言，需要耗费大量的

人工成本，并且必须由数学领域的专家来完成。我知道有很多学者正致力于这方面的研究，

他们尝试通过人工、半自动或自动化的方法，将人类的数学语言转换为形式化的数学语言，

但这需要一个长期的积累过程。 

机器之心：报道称 AlphaGeometry 使用合成数据，从头开始训练，您如何看待合成数据的

前景？ 

王立威：我自己也曾尝试利用合成数据来提升标准自然数据的表现。然而，这一方法的关键

在于，即使生成了新的数据，仍然需要人工介入，运用专业知识进行校对和纠正，这样才能

真正输入新的信息。熟悉信息论的听众应该了解，单纯的合成数据并不能提供任何新的信息

量，除非有新的 input，那么这种新的 input 是什么呢？就可能是专家对合成数据进行的检

验和校正。因此，我认为利用合成数据是一个可行的方向，但单纯依靠合成数据是难以取得

突破的。 

机器之心：这跟 AlphaGo 自我对弈并从中学习的区别是什么呢？ 

王立威：AlphaGo 解决的是围棋问题，自我对弈之所以能够带来新的信息，是因为每一盘棋

结束后，胜负结果都可以根据规则明确判断，而每一次的胜负结果都提供了新的信息。因此，

如果我们所研究的问题也能够产生类似的反馈机制，那么利用合成数据并结合这种反馈，就

有可能取得成功。 

理论视角看思维链：Transformer 是一种电路 

机器之心：回到大语言模型，您团队在 NeurIPS 2023 上面有一篇 oral 论文，首次从理论

视角研究了思维链（Chain of Thought，CoT）提示的作用。您能谈一谈这篇论文的结论和

启示吗？ 

王立威：好的，我从几个方面来谈。首先，无论是解决数学任务还是进行逻辑推理，大语言

模型最终都需要完成特定任务。我们可以从几个层面来理解模型是如何完成任务的。 

第一个层面是模型本身的结构，比如我们刚才谈到的 Transformer。除了结构之外，如何使

用结构也很重要，思维链本质上就是一种使用 Transformer 这种结构的方式。无论是模型结



构本身，还是使用结构的方式，都与模型的表达能力密切相关。大家可以想象，如果 

Transformer 或者说大模型的神经网络结构过于简单，那它的表达能力必然很弱，很多复杂

逻辑或运算就无法表达。所以，我们这篇论文就是从表达能力的角度出发，研究思维链与 

Transformer 结合后的效果。 

我们的主要结论是，如果只用 Transformer 而不使用思维链，那么 Transformer 这种结构

的表达能力实际与电路非常接近。电路大家都很熟悉，比如逻辑电路、数字电路，它们由一

些逻辑门组成，例如与门、或门、非门等，逻辑门之间通过线路连接。 

我们可以将神经网络与逻辑电路进行类比：神经网络中的神经元对应电路中的逻辑门，神经

元之间的连接对应电路中的连线。两者唯一的区别在于，逻辑门的计算操作和神经元的计算

操作有所不同。但我们的研究发现，这种区别并不本质，它们之间可以相互转化，因此可以

近似地认为两者是差不多的。 

所以，如果只是一个单纯的深度神经网络，比如 Transformer，我们就可以将其视为一种电

路，并从电路的角度来分析它的计算能力，也就是它处理数学问题的能力。早在上世纪 70 

年代，人们就已经对各种电路的计算能力进行了深入的研究。因此，我们可以很清楚地说，

如果仅仅使用 Transformer 神经网络来处理数学问题，至少从表达能力的角度来看，它的能

力是有限的。 

但是，我们的论文进一步分析了，如果引入思维链，情况就会发生变化。思维链相当于让神

经网络进行一步一步的推演，每一步的输出都会作为下一步的输入，形成一种循环迭代。这

种循环迭代相当于反复利用了神经网络，在某种意义上可以认为是扩大了神经网络的规模，

从而提升了它的表达能力和计算能力。因此，使用了思维链的 Transformer 神经网络在处理

数学问题时，就能够解决更复杂、更困难的问题。 

但是，要构建一个真正能够解决很多数学问题的大模型，仅仅依靠表达能力是不够的，还需

要考虑模型的学习能力，包括如何从数据中学习，还有泛化能力，也即模型能否能够把从已

有数据中学习到的知识应用到新的、没有见过的数据上。我们这篇论文还没有涉及这些方面

的内容，但这对于大模型能否成功解决数学或逻辑推理问题至关重要，也是未来研究的重要

方向。 

机器之心：Transformer 本身表达能力有限，但堆叠到万亿乃至十万亿、百万亿等更大的规

模后，模型的表达能力是否足以解决数学或者科学问题呢？ 

王立威：虽然现在的大模型已经达到万亿参数级别，但很多人认为，与人脑相比仍然相差甚

远，可能还有几个数量级的差距。不过，如果从理论角度来分析，我们不能简单地用参数量

来衡量模型的能力，还有一个重要的指标是模型的增长速度，看模型的复杂度是呈多项式级

别增长，还是指数级别增长。 

所谓多项式复杂度，指的是随着输入规模的增大，模型规模的增长速度可以用一个关于输入

规模的多项式来描述。比如，如果输入规模为 x，那么模型规模的增长速度可能是 x² 或 x



³ 等等。而指数复杂度指的是模型规模的增长速度随着输入规模的增大呈指数级增长，比如 

2 的 x 次方。 

一般从理论角度认为，如果模型复杂度是多项式级别的增长，那么模型的规模是可以控制的，

因为多项式级别的增长速度远低于指数增长。但是，如果模型复杂度是指数级别的增长，那

么模型的规模将会非常庞大，实现起来非常困难。因此，在讨论模型规模的时候，通常会限

定在多项式复杂度增长的范围内。 

我们之前的分析表明，如果仅仅使用一个规模按照多项式级别增长的 Transformer 模型，那

么很多数学问题是无法解决的。但是，如果允许模型规模以指数级别增长，理论上模型可以

处理任何问题。但你可以想象一下，在指数级别增长的情况下，如果模型的输入是一本数学

教材，那么模型的规模就不是万亿参数级别，可能要在后面加上很多个零。 

我们这篇关于思维链的论文想要说明的是，即使模型规模的增长速度是多项式级别的，也就

是实际中大家认为可接受、可实现的，用上思维链以后，模型也可以表达和处理那些复杂的

数学问题。 

机器之心：这对于我们有什么启示？ 

王立威：我认为主要的启示是，我们需要不断探索更高效、更有效的模型结构和方法。思维

链是一种方式，但未必是最优的一种方式，甚至现有的 Transformer 架构加上思维链也未必

是最佳方案。 

Transformer 只是众多优秀模型结构中的一种，它不是唯一的，可能还有大量的其他结构，

跟 Transformer 一样好，甚至更好也是有可能的。只不过今天大家都在进行超大规模的实

验，大模型、大数据，训练一次模型的代价太大了，我们没有能力做大量的实验，但是我相

信存在很多不同的模型结构都有很好的性能。 

目前的大模型普遍采用 token 进行表示。但如果要处理逻辑性强、严谨性高的问题，例如

数学问题，仅仅依靠现有的表示方式是否足够？这一点尚不明确。我不确定是否有学者对此

进行过深入研究。毕竟日常对话中的逻辑关系和复杂度相对有限，而在学术领域，尤其是数

学领域，一个概念可能是基于其他非常多概念的基础之上，一个概念跟其他概念之间有着非

常复杂而深刻的联系，如何有效地表示这些概念以及它们之间的关系，是值得深入探讨的。

用今天的这种狭义的神经网络结构能否很好地表示这些复杂的概念和关系，我自己是觉得不

能完全确定。 

从 2012 年 Hinton 等人的突破性工作算起，深度学习的发展仅仅经历了 12 年的时间。人

工智能领域在这 12 年间的飞速发展，在其他领域中实属罕见。但毕竟时间尚短，大家探索

的内容仍然有限。 

我们今天已经有大模型，能处理非常多的日常问题，这确实很了不起了。可是我们必须承认，

科学问题，包括一些数学问题，在难度和深度上肯定远超日常的问题，复杂程度也要高很多。

我们不能想当然地以为，现有的模型结构和模式在自然语言对话上取得了成功，沿着这条路



线走下去就能解决科学问题，这也不一定。 

机器之心：总体看来您很谨慎，但感觉挺悲观的。 

王立威：哈哈，不是悲观，我只是觉得需要时间。其实我觉得这就是探索，探索的乐趣就在

于你事先没有办法确定，很多是偶然的，这也是做研究的乐趣。 

大模型并不存在所谓的「涌现」 

机器之心：ChatGPT 之所以惊艳世人，就在于什么呢？当时有一个词叫「涌现」，是说当模

型大到一定规模之后，就能够完成很多种不同的任务，这是在小模型上不曾观察到的。您是

怎么看待大模型的这种涌现能力或现象的？ 

王立威：首先，目前这些千亿甚至万亿参数级别的大模型，与一亿参数以下的小模型相比，

在能力上确实存在着本质区别。但谈到「涌现」，我们需要明确其定义。物理学中的涌现与

相变的概念相关，相变通常指存在一个阈值，低于阈值时现象完全不存在，超过阈值后现象

就会突然出现，例如物理学中的超导现象。 

我倾向于认为，在今天我们讨论的大模型中，并不存在相变意义上的涌现，也就是说，不存

在一个明确的阈值，例如 500 亿参数的模型没有某种能力，而 501 亿参数的模型就突然具

备了这种能力。现在看模型能力的提升应该是一个循序渐进的过程。只不过，现在的模型规

模比过去大了几个数量级，所以与之前的小模型相比，差异才显得如此巨大。 

机器之心：我一直很好奇，现在可以先训练一个大模型，然后通过一些方法将其压缩成小模

型，这个小模型能够实现与之前大模型相似的效果。那么，这个压缩后的小模型与一开始的

小模型之间有什么区别呢？因为压缩后的小模型显然具备了之前小模型不具备的能力，您能

解释一下其中的原理吗？ 

王立威：这是一个很好的问题。我先问你一个问题，你会骑自行车吗？ 

你有没有意识到，当一个人刚开始学自行车的时候，骑不太好的时候，你感觉全身都投入到

骑自行车这件事情上，您感觉你的大脑已经完全被骑自行车这件事给占据了。但是，当你学

会骑自行车之后，你发现你的大脑可能只需要分出很小一部分用来骑自行车就行了，你可以

一边骑车一边和别人聊天，还可以看风景。 

实际上，机器学习在你刚才提到的这个问题上与人类学习非常相似。从学术角度来讲，当我

们需要从零开始学习时，可能需要一个大模型，但是当我们学会了之后，就可以把大模型蒸

馏成一个小模型。 

更具体地说，为什么在学的时候必须用大模型呢？ 

在理论上已经有人证明，如果想从零开始学习，使用小模型很可能找不到正确的路径，而使

用大模型则更容易找到从初始状态到目标状态的正确路径。找到正确路径后，我们会发现其

实并不需要这么大的模型，再把真正有用的部分抽取出来即可。但是，如果直接使用小模型，

就很难找到那条正确的路径，学习难度会大大增加。 

关于幻觉：如今的大模型基于统计而非逻辑，永远无法保证 100% 正确 



机器之心：我们的终极目标是希望 AI 能够独立完成数学证明，并且像伟大的科学家比如爱

因斯坦那样，发现新的科学理论。为了实现这个目标，还需要克服哪些主要困难？ 

王立威：这个问题非常困难。首先，我们来看目前取得了相当成功的语言大模型。它们成功

的关键在于，在训练过程中接触了海量的问题和解决方案。以 GPT 为代表的这类方法，将

许多不同类型的任务都转化为自然语言的形式进行描述和学习。 

如果我们希望大模型在数学或自然科学领域也能自主解决新的问题，那么它首先必须要见过

数学和自然科学领域里面大量不同的问题，以及解决这些问题的方式方法。然而，目前这方

面的数据非常匮乏。现有的数据大多是一些习题级别的内容，例如中小学习题、大学本科习

题，甚至奥赛习题，但科研层面的数据还非常之少，而且科研层面的数据往往是不完整的。

我举个例子，科学家在发表论文时，通常只会呈现最终的发现和结论，而不会详细描述整个

思维过程。 

越是那些最高水平的科研成果，越是精炼，越没有去写研究人员的思维过程。阿贝尔曾说，

高斯就像一只狡猾的狐狸，把自己走过的脚印都抹掉了。实际上，很多科学家都会做类似的

事情。他们在研究过程中使用的草稿纸是以千记的，但最终发表的论文可能只有几十页。除

非你能把那些草稿纸全部找到，当成训练数据。 

机器之心：不过现在科研已经基本数字化了，接下来还有没有这种可能呢？ 

王立威：我们刚才一直讨论的是从数据中学习，但这只是机器学习和人工智能解决科学问题

方法中的一部分。我个倾向于认为，只通过从数据中学习是不能完全解决用机器学习和 AI 

处理数学和自然科学问题的。为什么呢？ 

因为真正的科学研究不仅仅是从数据中学习，更重要的是创造和验证。科学家在进行研究时，

会产生许多想法和假设。这些想法的产生过程与现在大模型的 next-token prediction 模式

类似，都是基于过去的经验和观察去生成新的内容。 

但是仅有这种生成是不够的，即使是最伟大的科学家，产生的 100 个 idea 中，可能有 98 

个都是错误的，必须要进一步严格地去验证，发现错误之后，还要想办法如何去修正和改进，

这才是科学研究的关键。 

我觉得今天的大模型产生幻觉，跟人类产生想法的机制非常类似，只不过今天的大模型产生

了想法，next-token prediction 之后就直接输出了，就把 next-token prediction 的结果作

为答案交给人了。如果未来大模型能在验证、判断和纠错方面做得更好，相信效果会比现在

更好。 

机器之心：所以说幻觉在您看来是大模型的一种固有特性？ 

王立威：对，我认为幻觉是大模型一种内在的、应该存在的一种性质。 

今天的大模型都是采用从数据中学习的方式，本质上是一种基于统计的方法。既然是基于统

计而不是基于逻辑，就永远无法保证 100% 正确。当然我前面说过，幻觉的存在是有其意义

的，而且我认为不应该把它完全抹杀。我们应该允许模型生成一些并不一定 100% 正确的内



容，然后人类再从中进行筛选。 

只要大模型仍然采用从数据中学习、去做 next-token prediction，如果只做到这一步，那幻

觉就是无法消除的。如果想要消除幻觉，就必须在后面增加检验、纠错等机制。 

机器之心：那么现有的机器学习方法，或者说更广泛的人工智能方法，能够进行这样的验证

或纠错吗？ 

王立威：这就回到了我们刚开始讨论的内容，现在的机器学习不止一条路径。比如我们前面

谈到的 AlphaGeometry，它和语言大模型走的就是完全不同的路线。AlphaGeometry 在每

个环节都需要进行验证，确保自身的正确性，但它在内容生成方面的能力可能不如语言大模

型。 

我想借此机会澄清一点，在自然科学或数学研究领域，存在着各种各样的问题，它们的类别

也是不一样的，不同类别的问题由于自身的特殊性，需要机器学习如何参与，或者说需要机

器学习参与进来用什么样的技术路线可能是千差万别。对于那些拥有海量数据的自然科学问

题，例如在化学和一些生物学领域，已经积累了极多的观察数据，这时我们就可以把数据交

给模型去学习，例如之前的 AlphaFold。但在某些领域，人类经过几百年的科学研究，已经

发现了一些重要的规律，这时我们就不能完全放弃这些规律，而应该将知识与数据结合起来。

所以，我想并不存在一种包打天下的办法，机器学习也是如此。我们需要根据具体的问题和

条件，设计相应的解决方案。 

机器之心：假如我是一名自然科学领域的研究人员，比如物理或化学，但我对人工智能方法

了解不多，我该如何选择适合我的方法呢？ 

王立威：我的建议是要么从头开始学习，要么找一位机器学习专家进行合作。在我的研究小

组里，有一些本科学习自然科学的博士生，他们在加入我的团队后，继续学习了人工智能相

关的知识。同时，我的组里面也有一些机器学习和 AI 背景的同学，他们在做 AI for Science 

研究时，也必须学习相关的自然科学知识。如果只是把机器学习当作一个封装好的现成工具

去使用，我认为很难在 AI for Science 领域里做出比较重要的贡献。 

机器之心：所以说，一方面要对人工智能和机器学习方法有深刻的理解，另一方面也要对自

己要解决的问题本身以及需要什么样的方法有深刻的理解。 

王立威：是的，我甚至认为，未来我们应该注重培养同时具备这两种能力的青年人才，这是 

AI for Science 未来发展的重要方向。 

The Bitter Lesson & Scaling Law 

机器之心：Richard Sutton 教授在 2017 年发表了《The Bitter Lesson》，文中讨论了计算

能力和数据的重要性，结合到现在以 OpenAI 为代表，他们推崇依靠数据和扩大规模带来

性能的提升。您怎么理解 Sutton 教授的 bitter lesson？您又怎么看 Scaling Law 和算法

创新之间的关系？ 

王立威：我之前看过 Sutton 写的《The Bitter Lesson》，我是感同身受，因为我做机器学习



也有 20 多年的时间了，在 2010 年之前，也就是深度学习和 ImageNet 崛起之前，当时

的机器学习研究主要在一个叫做 UCI Repository 的数据集上进行，UCI Repository 包含几

百个数据集，但大部分数据集都只有几百个数据，以现在的眼光来看，这是难以想象的小数

据。 

当时大家提出一个新算法后，通常会在这些只有几百个数据的小数据集上进行验证。从今天

的角度看，这种验证得到的结论是完全靠不住的。所以，无论是 Rich Sutton 的这篇文章，

还是现在大家谈论的 Scaling Law，都在告诉我们——数据的规模和数据的多样性至关重要。

2010 年之前，有成千上万篇论文都陷入了这种小数据验证的陷阱。我们应该从中吸取教训，

认识到使用大规模的数据进行学习和验证的重要性。这是过去十几年一个重大的认识上的收

获。这一点我完全同意。 

但这并不意味着我们只需要追求数据、算力和模型规模就够了。Scaling Law 更准确的含义

是，能否通过设计模型和算法，在大规模的时候取得好的效果，而不是说只是无脑地去把规

模增大，因为当数据、算力或模型规模达到一定程度后，不同的模型和方法之间在性能上仍

然可能存在本质上的差距，我们仍然需要去做非常多的设计。 

大家可能知道，神经网络，不是深度神经网络，其实早在上世纪就已经展开研究了，甚至在

上世纪八九十年代的时候，还是一个对神经网络研究的高潮，只不过当时研究的主要是浅层

神经网络，因为一些算法、算力和数据方面的限制，没有能够做到深层的神经网络。 

到了 2010 年以后，随着技术的发展，大家逐渐去把网络做深了，一个自然而然的问题就是：

深层网络和浅层网络相比，究竟哪个更好？今天大家可能觉得答案显而易见，肯定是深的网

络更好。但这种说法并不严谨，更严谨的问法应该是：如果两个网络的神经元数量相同，也

就是说网络规模相同，但网络结构不同，例如一个是浅而宽的网络，另一个是窄而深的网络，

那么哪个网络的表达能力更强？ 

我们组大概从 2017 年提出这个问题并进行研究，一直到去年，一组以色列的机器学习理论

研究者终于回答了这个问题，他们从理论上、在数学上严格证明了：宽度合理、深度也合理

的网络表达能力是最强的，明显强于浅而宽的网络。所以，即使你把网络规模增加到很大，

也需要合理的结构才能发挥最佳性能。 

 

以色列魏茨曼科学研究所的研究团队发现，对于 ReLU 神经网络的表达能力而言，深度比

宽度更重要。地址：https://proceedings.mlr.press/v178/vardi22a/vardi22a.pdf 

关于可解释性 

机器之心：随着大模型越来越广泛的应用，如何解释模型的行为也得到了越来越多的重视，

包括您所从事的医疗相关的研究，为此我们需要在理论方面取得哪些突破？ 

王立威：我来分享一下我对可解释性的一些看法。我觉得今天的模型实际上要从不同的层次

来看，或者说模型和数据要放在一起，从不同的层次来分析。 



这里面有一些非常底层的信号，比如说人看到一只猫，能够识别出它是一只猫，这就是一些

比较底层的信号，一些很底层的视觉信号。当人去研究一些逻辑性问题的时候，思维方式又

会是另外一个层次，和刚才的视觉识别是不一样的。实际上，在不同的层次上，对于可解释

性的要求，甚至模型是否可解释，都是不一样的。在一些更偏底层的问题上，也许没有办法

去解释，因为它们就是很复杂。但是对于一些更高层次的任务，有一部分是可解释的，是可

以把逻辑写出来的。所以我觉得要分层次去看待可解释性这个问题。 

另一方面，我觉得可解释性也许不完全是一个客观的问题，它可能跟人的心理因素也有关系。

例如下围棋，自从 AlphaGo 出现之后，用机器、用机器学习系统去下围棋，已经远远超过

了今天人类顶尖棋手的水平。我自己也是个围棋爱好者，虽然自从 AlphaGo 出现之后，我

就不再下围棋了。 

其实，对于 AlphaGo 以及其他一些现在最具代表性的机器学习围棋系统，人类的看法也是

经历了一个过程，这里面也体现了可解释性的问题。在 AlphaGo 出现的初期，人类顶尖棋

手一直想理解机器为什么这样下棋。机器走的一步棋，人类棋手之前可能根本就不会想到，

他们非常想理解为什么机器要这么下，需要开发团队告诉他们，这个东西怎么解释，这一步

棋怎么解释。开发团队后来想了一些办法，比如告诉你，这步棋下在每一个不同位置，最终

估计的这盘棋的胜率是多少，那这是不是一种解释？ 

机器之心：不是我们想要的那种解释。 

王立威：那还有没有别的解释？最后发现人类没办法从机器那里得到想要的解释。对于机器

来讲，它就是经过了大量的训练之后，对棋局有了自己的理解和判断。在当前的局面下，它

认为应该下在哪里，并通过大量的计算，最终得到了一个结果，人类是没办法理解的。我相

信现在绝大部分的职业棋手，都不会再去问这个系统，为什么要下这步棋，你给我解释一下

这步棋要下在哪里。 

我还可以举一个更极端的例子，在上世纪 90 年代到大概 2010 年，围棋界排名第一的选手

是一位韩国棋手，他的外号叫「石佛」李昌镐。他曾经就对机器下围棋，也就是现在以 

AlphaGo 为代表的这种机器下围棋的一步棋，发表过评论。当时机器走了一步棋，叫做「点

三三」，这是一个围棋术语。之前的人类职业棋手都认为这是一步很差的棋，谁下出来肯定

被老师骂的。所以李昌镐说，在他理解机器为什么下点三三这步棋之前，他是不会下这步棋

的。所以现在的情况就是，他不下，但是其他所有职业棋手都下。因此，现在李昌镐下不过

其他人了。 

所以我想总结一下，刚才是讲了一些趣事趣闻，就是可解释性有人类的心理因素在里面。今

天机器下围棋已经远远超过了人类顶尖棋手，他们可能再也不问可解释性的问题了。在其他

的一些领域，像刚才你提到的医疗，现在医疗 AI 的水平可能跟顶尖的医生相比还没有达到，

或者说没有超过人类顶尖医生的水平，所以自然而然地，我们人类在心理上，就会想要问机

器，为什么要做出这样的判断。但是，如果未来每一次机器做出的判断都比人事后验证更准



确的时候，也许人就不再问了。 

机器之心：您能够预见这样子的未来吗？ 

王立威：这取决于具体是什么问题。因为刚才说的是下围棋，最终有胜和负，这是一个新的

信息，我们也认为它是一种金标准，最终就是谁赢谁输了。在这样的一些问题上，机器确实

能够超越人类。但也不是所有的问题都有这样的金标准，有的时候机器仍然是从人类标注的

数据中去学习，那么这个时候它可能最好也只能学到人类的顶尖水平。 

重新定义泛化 

机器之心：泛化能力是衡量模型性能的一个重要指标。过往我们研究泛化，主要是去考量是

什么因素控制了泛化能力。大模型时代，我们是否需要重新考虑对泛化能力的定义？ 

王立威：对，这是一个非常好的问题。我觉得在过去讨论泛化和今天大模型时代讨论泛化，

可能具体的定义不太一样。我先澄清一点，过去我们讨论泛化，是在一个比较狭义的意义上

去讨论，比如说我固定了一个任务，就是去做一个分类问题，那么对于这个分类问题，我有

一些训练数据，可以用这些数据训练模型，并得到一个训练的准确率。但还有一些在训练的

时候没有见过的新数据，这些数据可能是在未来实际应用或者测试的时候才会遇到。那么模

型在这些新数据上的性能，我们就称之为泛化性能。但此时讨论的都是一个非常确定的任务，

就是去分类、去识别。在这样一个很狭义的意义上，过去机器学习理论做了很多工作，也建

立了一套理论的体系。 

但是在今天，由于大模型的出现，我们讨论的任务和之前不一样了。今天我们的大模型能够

处理的任务是非常之多的，不再是一个固定的，像图像分类这样的单个任务。所以我们在讨

论泛化的时候，已经不是过去那种狭义的泛化了，甚至我们今天讨论的泛化，是指给大模型

一个全新的任务，看它能不能够把这个任务也解决好。所以从这个层面上说，过去的理论就

显得比较局限了。那么有没有更新的理论，能够在刚才说的任务这个层面上去分析泛化，现

在这方面的工作还比较少，也是未来可以去研究的一个关注点。 

机器之心：关于如何评估大模型的性能，也是一个热点问题。现在的很多 benchmark 都已

经被刷烂了，或者说不具备跟以往相比那么强的指示性。在这种情况下，如何去评估一个模

型的性能，您是怎么看的呢？ 

王立威：今天的大模型，已经有相当一部分走到了产品这个层次。那么今天对大模型的评估，

就应该用一种评估产品的方式。对产品最好的评估方式就是交给用户去使用，让用户用他们

的体验，最后用脚来投票。所有在 benchmark 上的测试，都只是一种内部的测试，只是一

些中间结果。 

因为大模型最终面对的是用户，是人，那么它好不好是由人的体验说了算。当然，如果你的

机器学习模型所处理的任务，确实存在着一个客观的评判标准，其中没有人主观因素的干扰，

那么完全可以通过 benchmark 来评判。 

这也是一个我觉得思维模式需要转变的地方。因为过去几十年机器学习的研究，还基本上停



留在学术的范畴，所以有 benchmark 这样的指标是有助于学术研究的。但是，真的到了产

品阶段，没有任何一个产品是用 benchmark 作为最终衡量标准的。 

大模型时代的理论研究 

机器之心：您作为理论研究者，如何看待大模型时代机器学习理论的价值和前景？ 

王立威：我经常听到有人把今天的人工智能和工业革命做类比。我们可以一起来设想，第一

次工业革命的代表就是发明和改良蒸汽机。如果我们回过头来看，有没有什么理论工作是关

于蒸汽机的设计的？ 

蒸汽机无疑是传世的工作，也许当时的确有一些关于蒸汽机理论工作，但并没有流传下来。

我们再来看一看今天的机器学习和深度学习，其实也有很多的理论工作，有一些对实际的模

型和算法设计也起到了帮助作用。但是这些工作能不能传世呢？我必须要打一个问号，虽然

我自己也是做机器学习理论的。 

让我们再回到蒸汽机的例子，其实是有相关的传世理论的，比如能量守恒定律。这是一个伟

大的理论发现，当人们知道了能量守恒之后，就再也不用白费力气设计永动机了。其实在一

两百年前，有无数的人去设计永动机。所以，能量守恒就是一个典型的传世理论。 

我认为在过去大概十来年的时间里，大家做了很多关于深度学习、强化学习的机器学习理论

研究，有一些工作非常出色，但可能还没有达到能够传世的水平。如果我们想做出传世的机

器学习理论，可能需要看得更深入，需要去问一些更新的问题，而不是仅仅关注今天大家研

究的这些问题。 

机器之心：比如说哪些问题呢？ 

王立威：哈哈，如果我要能回答这是什么问题，可能就已经解决一半了。我只能说一说我自

己一些非常模糊的想法。其实在过去这几年，大家对现在的机器学习理论，也有一些意见，

有一些不同的看法。今天的机器学习理论可能太过于追求去解释机器学习里面的一些实验现

象。也许我们应该走得更深，去看一些更本质的问题，这些问题不一定要和我们现在实验中

的现象完全对应起来。就像我刚才举的例子，能量守恒和如何设计蒸汽机可能并不直接相关，

但它更本质。所以我建议，特别是我们国内的这些年轻学者，可以尝试从不同的角度，更深

入地去思考这些问题。 

可以更多一些探索，少一些束缚，不用太被今天大家对热点问题的关注所束缚住。 

因为很多时候研究是没有办法预测的，深度神经网络和大模型完全有可能只是一个局部的极

值，真正的全局最优可能还需要我们退回去，再走另一条路才能找到。所以应该有更多的学

者，特别是青年学者，去做一些探索。毕竟理论研究也不需要那么多的资源，它可能需要的

资源相对比较少。所以，多做一些自己感兴趣的事情，希望大家有这个勇气，这确实也需要

一定的勇气，承担一定的风险。 
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